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摘要：针对网购用户所产生的购物行为进行分析，首先通过数据处理构建客户关系管理模型

（ＲＦＭ模型），在此模型的基础上采用特征分箱法和Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类两种方法对用户进行细分，并
对２种模型结果进行比较分析，讨论二者的差异性和具体的应用范围和意义．其中，基于特征分
箱法的ＲＦＭ模型将变量转化到相似的尺度上并将变量离散化，使得用户分类标签更加清晰，也
可依据各类标签分类出不同类型的用户．Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法通过轮廓系数评估聚类算法质量以至于
选取最优Ｋ值．本文实验分析结果可为运营商提供更加可靠直观的数据，使得运营商可以根据
不同用户的不同行为进行市场细分，进而进行精准营销和服务设置．
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　　随着互联网行业的蓬勃发展，网上购物已经深
入千家万户，人们足不出户就可以买到自己喜欢的

物品．但是，用户在购物过程中所产生的行为是千变
万化的．对于网络购物运营商而言，如何将错综复杂
的用户行为数据通过数据处理的方式进行数据分析

分析以此来评估和维护客户关系，满足客户日益增

长的个性化需求是整个电商平台决策运营系统中的

基础．
客户关系管理（ＣＲＭ）成为最主流的“以客户为

中心”的管理理念之一以满足业务发展的需要．客
户分类作为 ＣＲＭ的重要管理工具，是它的重要依
据，是营销的重要依据［１－２］．徐翔斌等［３］通过引入客

户关系管理（ｒｅｃｅｎｃｙｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍｏｎｅｔａｒｙ，简称ＲＦＭ）
模型总利润属性对电子商务客户进行分类．ＨＵＹ
等［４］提出将高进度、高频次、高消费价值的客户定

义为高价值客户，然后根据 ＲＦＭ模型估算客户价
值，以有效提高现有客户的价值转化率，但他并没有

提出相应的比较算法．陈子璐［５］建立 ＲＦＭ模型，利
用Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法和四分位法对客户进行细分，比
较两种方法的优缺点，帮助平台根据实际需求选择

合适的方法．寻找最佳和潜在客户的方法，实施有针
对性的策略吸引客户，形成长期购买行为，提高客户

忠诚度．她虽然比较了２种方式，但并没有考虑到公
司的实际情况．程汝娇等［６］提出了１种基于ＲＦＭ模
型的半监督聚类算法，该算法在传统 Ｋ－Ｍｅａｎｓ算
法的基础上采用自适应方法确定 Ｋ值和初始聚类
中心．引入必须链接和不能链接约束将类别标签转
换为成对约束信息．提出基于ＨＭＲＦ－ＫＭｅａｎｓ成对
约束，引入约束惩罚和约束奖励条件来调整聚类指

导和聚类结果．陈东清等［７］提出基于熵方法改进

ＲＦＭ模型的电子商务客户价值分割研究．李伟康
等［８］引入了ＲＦＭ模型，以平均交易间隔、平均消费
金额和平均产品浏览量作为重要属性，并应用层次

分析优化顾客细分．李斌等［９－１０］将聚类分析数据挖

掘技术应用于客户关系管理，可以改善客户关系，预

测未来趋势和行为，为决策提供支持．使用最小方差
方法的谱系聚类对样本数据进行聚类，挖掘分析客

户群体中具有不同特征的群体，得到直观的聚类过

程和更合理的分组结果．吴涛［１１］使用 ＲＦＭ、Ｋ－
Ｍｅａｎｓ和Ｋ－Ｍｅａｎｓ＋＋分析客户上次购买日期与
当前日期的间隔；客户在一定时间内的购买次数；客

户在一定时间内的消费总量．利用３种客户行为指
标对３种方法进行分类评价．许雪晶等［１２］采用ＲＦＭ
模型结合Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类算法对公司２０１８年２８１６２



笔订单交易数据进行聚类，并对其进行评估、分析和

研究．蒋伟等［１３］使用２层 ＲＦＭ模型研究了黔彩新
新零售会员价值．这种模式不仅可以按价格对会员
进行细分，还可以根据营销需要，在消费频次和消费

金额上进一步细分．结合会员生命周期管理，可为管
理者制定营销策略、提升会员价值提供可靠、具体、

科学的指导．
以上学者大多只做实验分析，没有考虑什么样

的方法更适合企业自身的实际发展．本文将在 ＲＦＭ
模型的基础上采用数据挖掘技术中的特征分箱法构

建新的ＲＦＭ模型和经典聚类算法Ｋ－Ｍｅａｎｓ２种方
法对用户进行细化分组，并对两种模型进行比较，讨

论二者的优缺点和具体的应用范围及意义．并根据
实验分析结果评估用户的类型和价值．针对不同用
户群体采取针对性的营销策略，进而提高用户对电

商平台的满意度，使得商家挖掘更多有价值的客户，

提高市场竞争力．

１　基本方法

１１　Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法
Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法［１４］是聚类算法中的一种经典算

法，同时也被称为是一种基于形心的算法技术．它的
处理过程如下：首先，在数据集 Ｄ中随机选取 ｋ个
对象，每个对象代表一个簇的初始类中心．对剩下的
每个对象，计算其与各个簇中心的欧式距离，并将此

对象归类到最相近的簇中．然后，Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法不
断迭代改善簇内对象差值．针对每个簇而言，它使用
上述迭代归类到该簇的对象，再计算新的均值或中

心．然后，使用更新后的均值作为新的簇中心，再将
所有对象重新归类．迭代继续，直到分配稳定，最终
更新的簇与前一轮更新的簇相同．

本文采用欧式距离，簇中所有样本点到聚类中

心之间的误差的平方和，定义为：

Ｅ＝∑ｋ

ｉ＝１∑ｐ∈Ｃｉ
ｄｉｓｔ（ｐ，ｃｉ）

２． （１）

其中，Ｅ是数据集中所有对象的误差和平方和；Ｐ是空
间中的点，表示给定的数据对象；ｃｉ是簇Ｃｉ的形心（Ｐ
和ｃｉ都是多维的）．换言之，对于簇中的每个对象，求
对象到其簇中心距离的平方，然后求和［１５－１６］．这个目
标函数试图使生成的结果簇尽可能紧凑和独立．
１２　ＲＦＭ模型

客户关系管理模型（ＲＦＭ模型）是根据客户活
跃程度和交易金额的贡献，进行客户价值细分的一

种方法．

ＲＦＭ模型［１７］最初是由 Ｈｕｇｈｅｓ于１９９４年提出，
它包括Ｒ（ｒｅｃｅｎｃｙ）、Ｆ（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）、Ｍ（ｍｏｎｅｔａｒｙ）３个
变量．Ｒ表示最近一次交易时间间隔．基于最近一次
交易日期计算的得分，距离当前日期越近，得分越高；

Ｆ表示客户最近一段时间内的交易次数．基于交易频
率计算的得分，交易频率越高，得分越高；Ｍ表示客户
最近一段时间内的交易金额．基于交易金额计算得
分，交易金额越高，得分越高．ＲＦＭ总分值公式如下：

ＲＦＭ＝ωＲ×Ｒ＋ωＦ×Ｆ＋ωＭ×Ｍ． （２）
其中ＲＦＭ指客户的综合 ＲＦＭ值，ωＲ、ωＦ、ωＭ 分别
表示 Ｒ、Ｆ和Ｍ在计算客户价值的权重［１８］．
１３　轮廓系数

轮廓系数（ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）［１９］是对聚类效
果优劣的一种评价方式．最早是由 ＰｅｔｅｒＪＲｏｕｓ
ｓｅｅｕｗ在１９８６年提出的，它将凝聚度和分离度两种
因素相结合，使它可以在相同的原始数据的基础上

评价不同的算法、或者不同的运行方式的算法对聚

类结果所产生的影响．
根据样本ｉ的簇内不相似度ａｉ和簇间不相似度

ｂｉ，定义样本ｉ的轮廓系数如下所示：

ｓｉ＝
ｂｉ－ａｉ

ｍａｘａｉ，ｂ{ }ｉ
． （３）

其中ｓｉ用来评价样本 ｉ是否合适于所在的簇，因为
ｓｉ的取值范围在－１到１之间，若 ｓｉ的值接近１，则
表明簇内平均距离ａｉ小于最小簇间平均距离 ｂｉ，则
说明样本ｉ聚类合理；反之，若ｓｉ的值接近－１，则说
明样本ｉ的聚类效果不太理想，样本ｉ更适合聚类到
其他簇中；如果ｓｉ近似为０，则说明样本 ｉ在两个簇
的边界上［２０］．

所有样本的 ｓｉ的平均结果称为聚类结果的轮
廓系数，它是评价该聚类结果是否合理的有效度量．

２　用户购物行为分析

２１　用户购物行为分析思路
电子商务数据中隐藏着巨大的商业价值，其中

用户的购物行为数据隐藏了消费者的购物习惯和特

征．本文将重点通过数据挖掘来挖掘消费者的特征，
并针对每个消费者的特征采用两种方法进行细化分

组，为企业做精准营销提供参考．
本文首先在数据预处理后构建ＲＦＭ模型．构建

ＲＦＭ模型的目的是根据用户的活跃度和交易金额的贡
献来提取用户购物行为的基本特征．其次，在构建ＲＦＭ
模型后，采用等距分箱的方法对每个特征数据进行分

组和离散，得到基于特征分箱的新的ＲＦＭ模型．这种
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类型的模型使得用户的 ＲＦＭ模型特征分组更加详细
和清晰．然后在ＲＦＭ模型的基础上进行Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚
类，使用聚类方法自动对用户进行分组．最后对两种分
组方式进行比较，从企业的实际情况出发，探讨两种算

法的优缺点，为企业选择营销策略提供参考．
２２　用户购物行为分析的模型与步骤

Ｓｔｅｐ１：进行数据预处理，提取与本次实验相关
的实验数据并填写实验缺失的数据，然后处理一些

影响实验结果的退货单和消费金额．
Ｓｔｅｐ２：构建 ＲＦＭ模型，计算三类用户特征数

据，即用户最后一次购买的时间间隔（Ｒ）、消费频次
（Ｆ）、消费总金额（Ｍ）．

Ｓｔｅｐ３：构建基于特征分箱的ＲＦＭ模型，将用户
上次购买时间间隔、消费频率、消费总金额三类用户

特征数据划分为等距分箱，对数据进行离散化和打

分，最终得到新的ＲＦＭ模型．
Ｓｔｅｐ４：构建Ｋ－Ｍｅａｎｓ模型，利用基于 ＲＦＭ模

型的轮廓系数评估进行Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法聚类，得到Ｋ
－Ｍｅａｎｓ分组模型

３　实验结果与分析

３１　数据资源和实验环境
实验数据来自 ＴｈｅＵＣＩＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉ

ｔｏｒｙ．该 ＯｎｌｉｎｅＲｅｔａｉｌＩＩ数据集包含在２０１０／１２／１２和
２０１１／１２／０９之间发生在英国的注册非商店在线零售
的所有交易．该公司主要销售独特的礼品．公司的许
多客户都是批发商．数据集包括１０６７３７１行数据和８
个属性．属性包括：Ｉｎｖｏｉｃｅ（发票编号）、ＳｔｏｃｋＣｏｄｅ（产
品编号）、Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ（产品描述）、Ｑｕａｎｔｉｔｙ（产品数
量）、ＩｎｖｏｉｃｅＤａｔｅ（发票时间）、Ｕｎｉｔ－Ｐｒｉｃｅ（产品单
价）、ＣｕｓｔｏｍｅｒＩＤ（客户编号）、Ｃｏｕｎｔｒｙ（国家）．

本实验在单机 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１系统上用 Ｐｙｔｈｏｎ语
言编译，使用的ＩＤＥ为Ｐｙｃｈａｒｍ．
３２　参数设置

ＲＦＭ模型中“Ｒｅｃｅｎｔ”、“Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ”和“Ｍｏｎｅ
ｔａｒｙ”字段中的进行等距分箱，每个字段中的样本数
据分为５个区间，分别进行评分．最高分５分，最低
分１分．用户价值表按上述方法划分后，对数据进行
离散化，选取“Ｒ＿分数”、“Ｆ＿分数”、“Ｍ＿分数”三个
字段中数据的平均值作为分割点，划分为“高”和

“低”类别，分别记为“１”、“０”，以此得到基于特征
分箱方法的 ＲＦＭ模型，最后建立细分规则如下：
“１１１”：重要价值用户；“１０１”：重要发展用户；
“０１１”：重要保留用户；“１１０”：普通值用户；００１”：

重要扣留用户；“１００”：一般发展用户；“０１０”：一般
用户；“０００”：普通挽留用户．在使用Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法
的实验中，Ｋ＝４是最优的类别数．
３３　数据预处理

首先检查数据集中各个字段是否存在缺失值，

将与本次实验相关的字段中存在的缺失值进行填

补，并删除与本次实验无关的字段．其次，对退货订
单的处理，在数据集 Ｉｎｖｉｏｃｅ标签中，存在一些包含
字母“Ｃ”的订单编号，此类订单编号包含的含义是
订单退货．所以在数据预处理阶段要记录每一笔订
单的退货量以便之后计算单笔订单的真实消费金

额．最后提取出和取消订单的商品相配对的原订单
并删除Ｑｕａｎｔｉｔｙ字段中为负的订单．其中各个月份
退货订单的变化如图１所示：

图１　各月退货单占比

图１显示，１月和１２月的退货比例有所增加．
这里的原因应该是圣诞节的到来，导致大量购买后

大量退货．
截取数据预处理之后的 ５类订单数据如表 １

所示：

表１　数据预处理之后的部分数据

用户ＩＤ 订单ＩＤ 金额 交易时间

１２３４６ ４９１７２５ ４５０ ２００９－１２－１４
１２３４６ ４９１７４２ ２２５ ２００９－１２－１４
１２３４６ ４９１７４４ ２２５ ２００９－１２－１４
１２３４６ ４９２７１８ ２２５ ２００９－１２－１８
１２３４６ ４９２７２２ １０ ２００９－１２－１８

３４　基于特征分箱法的ＲＦＭ模型的建立和分析
在预处理之后的数据中，订单金额是每位用户

的单笔消费金额，所以需要将每位客户的单笔金额

求和得到单位用户的总消费额；用户中最后订单时

间与单个用户的最后订单时间的差值就是此用户最

近一次购买的时间；单个用户的总的消费次数就是
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此用户的消费频率．经过以上分析和处理得到 ＲＦＭ
用户价值的部分数据表如表２所示：

表２　ＲＦＭ部分用户价值表

用户ＩＤ 最近购买间隔（Ｒ） 消费频率（Ｆ） 消费额（Ｍ）

１２３４６ １６４ １１ ３６８３６

１２３４７ ２ ２ １３２３３２

１２３４８ ７３ １ ２２２１６

１２３４９ ４２ ３ ２６７１１４

１２３５１ １０ １ ３００９３

将ＲＦＭ模型中的“最近购买间隔（Ｒ）”，“消费
频率（Ｆ）”和“消费金额（Ｍ）”三个字段中的数据进
行等距分箱，其中各个字段中的样本数据分为５个
区间，并分别为其打分．最高分为５分，最低分为１
分．具体划分方法如表３所示：

表３　特征分箱划分方法表

Ｒ＿分箱 Ｆ＿分箱 Ｍ＿分箱 分数

［０，３０］ （１６，３２］ （２４００，４８００］ ５

（３０，６０］ （８，１６］ （１２００，２４００］ ４

（６０，９０］ （４，８］ （６００，１２００］ ３

（９０，１８０］ （２，４］ （３００，６００］ ２

（１８０，３６０］ ［１，２］ ［０，３００］ １

其中“Ｒ＿分箱”代表最近购买间隔的分段范围，
“Ｆ＿分箱”代表消费频率的分段范围，“Ｍ＿分箱”代表
消费金额的分段范围．通过上述方法划分用户价值表
之后再将数据离散化，选取“Ｒ＿分数”，“Ｆ＿分数”和
“Ｍ＿分数”３个字段中的数据的均值作为分割点分为
“高”和“低”２类，分别记为“１”、“０”．最终得到基于
特征分箱法的ＲＦＭ用户价值表如表４所示：

表４　基于特征分箱法的部分ＲＦＭ用户价值表

用户ＩＤ Ｒ＿分数 Ｆ＿分数 Ｍ＿分数 Ｒ Ｆ Ｍ ＲＦＭ值

１２３４６ ２０ ４０ ２０ ０ １ ０ ０１０

１２３４７ ５０ １０ ４０ １ ０ １ １０１

１２３４８ ３０ １０ １０ １ ０ ０ １００

１２３４９ ４０ ２０ ５０ １ ０ １ １０１

１２３５１ ５０ １０ ２０ １ ０ ０ １００

　　根据特征分箱法得到的 ＲＦＭ用户价值表可以
将客户进行细化分组，在特征离散化的基础上将用

户细分为８个不同类型的客户，细分规则如下：
“１１１”：重要价值客户；“１０１”：重要发展客户

“０１１”：重要保持客户；“１１０”：普通价值客户
“００１”：重要挽留客户；“１００”：普通发展客户
“０１０”：普通客户 ；“０００”：一般挽留客户
根据细分规则得到客户分组表如表５所示：

表５　基于特征分箱的ＲＦＭ客户分组表

用户ＩＤ Ｒ＿分数 Ｆ＿分数 Ｍ＿分数 Ｒ Ｆ Ｍ ＲＦＭ值 用户等级

１２３４６ ２０ ４０ ２０ ０ １ ０ ０１０ 普通客户

１２３４７ ５０ １０ ４０ １ ０ １ １０１ 重要发展客户

１２３４８ ３０ １０ １０ １ ０ ０ １００ 普通发展客户

１２３４９ ４０ ２０ ５０ １ ０ １ １０１ 重要发展客户

１２３５１ ５０ １０ ２０ １ ０ ０ １００ 普通发展客户

　　经过分析和处理，得到了最终基于特征分箱的
ＲＦＭ客户价值分组表，根据客户价值表确定各类用
户等级，并进行用户分层，得到各类用户占比．ＲＦＭ
用户分层图如图２所示．

将基于特征分箱的 ＲＦＭ用户价值表（表５）和
ＲＦＭ用户价值占比图（图２）相结合得出结论：

满足“１１１”标签的用户占比２４６％．这类用户总的
来说最近一次购买时间间隔较短，购买频次较高且消

费金额较大，所以将此类用户划分为重要价值客户．

满足“１００”标签的用户占比２４３％．这类用户
最近一次购买时间间隔较短，但是消费频率和消费

总金额较低，所以将此类用户划分为一般发展用户．
满足“０００”标签的用户占２０４％．这类用户无

论是消费频率与消费金额还是最近一次购买时间间

隔得分都比较低，所以把此类用户划分为挽留客户．
满足“１０１”标签的用户占比１３５％．这类用户

最近一次购买时间间隔较短并且消费的总金额较

大，但是消费频率较低．所以把此类用户划分为重要
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发展客户．
满足“００１”标签的用户占比６６％．这类用户最

近一次购买时间间隔较长且消费频率较低．但是消
费的总金额较大．所以把此类用户划分为重要保持
客户．

满足 “１１０”标签的用户占比６４％．这类用户最近
一次购买时间间隔较短且消费频率较低，但是总的消

费金额较小．所以把此类用户划分为普通价值客户．
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图２　ＲＦＭ用户价值占比图

满足“０１１”标签的用户占比３２％．这类用户消
费频率和消费总金额都较高，但是最近一次购买时

间间隔较短．所以把此类用户划分为重要保持客户．
满足“０１０”标签的用户占比０９％．这次用户最

近一次购买时间间隔较低且消费总金额较低，但是

消费频率较高．所以把此类用户划分为普通客户．
３５　基于Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法的用户购物行为的分析

在ＲＦＭ模型的基础上选取“Ｒ＿ｓｃｏｒｅ”、“Ｆ＿
ｓｃｏｒｅ”、“Ｍ＿ｓｃｏｒｅ”作为 Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法的聚类变量
并基于Ｐｙｔｈｏｎ语言进行数据分析．首先通过轮廓系
数来评估算法的质量以确定最优 Ｋ值．其中轮廓系
数曲线图如图３所示：

图３　轮廓系数曲线图

根据轮廓系数评判规则判定轮廓系数得分越接

近１样本聚类越合理，由上述轮廓系数曲线图（图
２）可知，当 Ｋ取２时聚类效果最优，但是出于实际
情况考虑，Ｋ＝２时不符合实际要求，所以，当 Ｋ＝４
时，聚类效果较优．进而得到聚类后的客户划分如表
６所示：

表６　ＲＦＭ模型用户价值表

分组 人数 Ｒ Ｆ Ｍ
０ １２０８ －１１０４９２７ －０８５０４９２ －０８３７７９０
１ １６７３ ０７８８８９０ －０１５４５０６ －０２４３１０１
２ ７００ －０９１１０７８ ０１７９３４９ ０３４０９８３
３ ７２２ ０９０４００８ １６０７１１９ １６３４４４６

根据聚类好的客户价值表得到可视化模型雷达

图（ＲａｄａｒＣｈａｒｔ），可以更直观的发现各个客户群的
差异．聚类可视化模型如图４所示：

图４　客户分组雷达图

结合表６和图４可以看出将最近购买时间间隔
（Ｒ）较短，消费频率（Ｆ）较低且消费金额（Ｍ）较低
的用户分为第一组（分组０），此类用户约占统计总
人数的３８９％，根据此类用户的购买特征可划分为
重要挽留客户．

将最近购买时间间隔（Ｒ）最长，消费频率（Ｆ）
最低且消费金额（Ｍ）最少的用户分为第二组（分组
１），此类用户约占统计总人数的２８１％，根据此类
用户的购买特征可分为一般发展客户．

将最近购买时间间隔（Ｒ）较长，消费频率（Ｆ）
较高且消费金额（Ｍ）较高的用户分为第三组（分组
２），此类用户约占统计总人数的１６３％，根据此类
用户的购买特征可划分为重要保持客户．

将最近购买时间间隔（Ｒ）最短，消费频率（Ｆ）
和消费金额（Ｍ）最高的用户分为第四组（分组３），
此类用户约占统计总人数的１６７％，根据此类用户
的购买特征可划分为重要价值客户．
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４　两种方法的对比分析

４１　实验结果对比分析
２类方法虽然都可以对用户进行细化分组，但

是二者之间仍存在差异性．其差异性具体表现在两
个方面：

细分程度上：基于特征分箱法的ＲＦＭ模型将样
本数据离散化后可以细分更多类别．但是Ｋ－Ｍｅａｎｓ
算法为考虑最优化会受到 Ｋ值的限制使得类别数
量也会存在一定局限性．

细分质量上：基于特征分箱法的ＲＦＭ模型只是
简单粗暴地把各个用户特征按照指定地阈值和区间

进行细分，若两个用户的样本数据都接近两个相邻

区间端点时，两位用户的性质相差无几．但按照划分
规则会把两位用户划分为不同类别的客户，进而一

定程度上影响企业地营销判断．然而，Ｋ－Ｍｅａｎｓ算
法聚类更加科学．该算法通过不断优化迭代，在已经
求得的聚类上再进行迭代修正确定部分样本的聚

类，克服了少量样本聚类的不准确性，使得样本划分

更合理．
无论选择哪种方法的用户群体划分都要考虑企

业的实际能力，并且划分用户的不同类型目的也是

帮助企业做到精准营销，所以，笔者认为两类方法的

应用范围也有不同．若公司资金储备充足，且营销体
系完善则可以选择特征分箱的ＲＦＭ划分方法，因为
此类方法划分客户类别广泛，若能做到一对一营销

管理，可以有效提高用户的满意度．若公司资金相对
短缺，且没有足够的人力物力投入营销，倘若多一个

类别多一份负担的话，则可以选择 Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类
算法进行用户分组，虽然此类方法划分虽然收到 Ｋ
值限制，但是划分质量也有保障，可以为企业减少人

力财力的投入，减轻起的营销成本．
４２　营销策略分析

针对一般发展客户而言，这类客户平台可发送

短信或者电子邮件进行找回召回，努力将这类用户

转化为重要挽留客户或重要保持客户．
针对重要挽留客户而言，此平台也许并不是他

们购物时的首选平台，或者对网购的需求不算很高．
针对此类用户，平台可实施问卷有礼的方式了解这

类消费者的满意度并针对存在的不足适当改进，提

升购物体验，增大用户粘性．
针对重要保持客户而言，平台可以推送一些相

关其他商品，并做一些相应的促销和优惠活动，保持

这类消费者的消费兴趣．

针对重要价值客户而言，电商平台需要大力挽

留和着重维护．并且还需要提高该部分用户的服务
满意度，可适当发放一些福利．并且值得注意的是，
在做运营推广时要给予此类用户特别关注，避免引

起此类用户的反感．

５　结语

在ＲＦＭ模型的基础上，采用特征分箱方法构建
新的ＲＦＭ模型，并与 Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法进行比较，分
析两种算法的优缺点和差异．从企业实际出发，对两
种方式的选择提出合理建议．针对不同的用户群体
进行详细分析，提出可行的营销策略．
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