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摘　要: 现有的模型大多采用 RFM模型和 K-means对客户价值进行分类, 对指标权重的确定大多采用 AHP法, 没
有考虑到 RFM 模型指标相互之间的联系. 首先根据 RFM 模型选择平均购买时间间隔, 客户在一定时间内的购买

频率, 平均每笔订单交易金额和客户的活跃时间构造 RFMT 模型来衡量客户价值. 其次使用灰色关联度确定各指

标权重. 最后针对 K-means的缺点, 运用改进 K-means (K-means++)和肘部法则对 RFMT模型进行聚类分析. 该模

型能对客户群进行更加细致的划分, 既能帮助电子商务企业识别出需要重点关注的客户即已流失客户和新客户群

体, 同时将该企业客户划分为价值由高到低的客户群, 对不同客户群提出具体的营销建议.
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Classification of E-Commerce Customer Value Based on Grey Correlation Degree and K-Means++
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Abstract: The combine model of the RFM model and K-means is used to classify customer value and AHP method is
mostly used to determine the weight of indicators, without considering the relationship between the indicators of RFM
model. In this study, firstly, we select the average time interval, the customer purchase frequency in a period of time,
average transaction money of each order, and customer active time to structure RFMT model in order to measure the
customer value. Then, determine the index weight by using grey correlation degree. Finally, aiming at the shortcomings of
K-means, K-means ++ and elbow law are used to carry out cluster analysis of RFMT model. This model can make a more
detailed division of customer base. It can help e-commerce enterprises to identify the customers that need to be focused
on. Meanwhile, the enterprise customers can be divided into customer groups with high value to low value, and put
forward specific marketing suggestions for different customer groups.
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客户关系到企业的生存与发展, 赢得客户的青睐

就能获得市场. 市场营销理念在发展过程中越来越重

视客户的需求, 以顾客为核心, 把满足顾客需求作为首

要任务. 不断提高顾客满意度, 培养忠诚客户对企业至

关重要. 根据中国电子商务报告, 2018年我国电子商务

交易规模继续扩大并保持高速增长态势, 全年实现电

子商务交易额 31.63万亿元, 同比增长 8.5%. 随着网购

消费者数量逐渐增加, 对客户的管理更加有必要而且
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方便有效. 通过细分客户, 分析每一类客户群体的购买

行为以获得不同客户群体的价值, 有利于企业实施差

异化营销策略. 网络的发展真正实现了精准营销, 电子

商务企业可以方便地获得客户的购买记录, 包括购买

内容、购买时间以及购买金额等, 通过客户购买数据

可以分析客户偏好, 准确衡量客户价值, 制定出适合相

应细分客户群的营销策略.
RFM 模型可用来衡量客户利润贡献度和忠诚度,

广泛应用于零售及其它行业. Chen 等使用 RFM 模型

对在线零售商的客户进行分析, 通过聚类算法和决策

树识别每个客户群的主要特征[1]. 徐翔斌等提出改进

的 RFP模型, 用利润指标替换金额指标对电子商务网

站客户进行细分, 但是对指标设定的权重是随机的,
缺乏一定的客观性[2]. 徐文瑞用层次分析法 (AHP) 确
定 RFM 模型中的各指标权重 [3]. 包志强等通过改进

RFM模型对百度外卖客户进行价值分析, 用主成分分

析确定各指标权重[4]. 熊兰等通过对零售企业的产品

类别进行区分, 将客户的价值按产品类别区分, 创建

多层级的客户价值模型[5]. Zhang 细化了 RFM 指标,
利用 K-means 聚类算法为体育文具产业进行客户数

据挖掘给予指导[6]. 综合各学者研究来看, RFM 模型

仍是根据客户消费行为衡量客户价值的有效方法, 本
文借鉴以往学者对 RFM模型各指标的改进并结合本

文研究构建 RFMT模型. 其次, 以往文献关于权重的

确定大多采用层次分析法 (AHP), 有些学者会采用客

观法例如主成分分析和熵权法, 然而皆未考虑 RFM
模型各指标之间存在关联的问题. 本文基于灰色系统

理论利用灰色关联度为改进的 RFMT 模型指标确定

权重, 综合整个因素指标空间的影响, 分析各指标对

衡量客户价值的影响程度大小. 最后, 由于 K-means
算法存在对初始聚类中心以及聚类数敏感等缺点, 本
文运用 K-means++和肘部法则对其进行改进, 进而对

在线零售商的客户的购买行为进行分析, 并将客户分

为价值由高到低的客户群.

1   模型建立

企业在进行客户关系管理时, 经常使用 RFM模型

来分析客户价值, 尤其是零售业的客户管理. RFM 模

型通过 3 个指标来衡量客户的价值, 即 Recency (最近

购买时间)、Frequency (购买频率) 以及 Monetary (购
买金额). 其中最近购买时间 R指的是客户最后一次购

买产品的时间与对客户购买行为分析时间的间隔, 间
隔越小表明客户对产品印象越深刻, 因此对广告、促

销活动等反应越快, 更容易发生重复购买行为; 购买频

率 F表明客户在一段时间内购买产品的次数, 频率越

大意味着客户频繁购买产品, 对企业品牌或该类产品

已形成偏好, 更容易发展为忠诚客户; 购买金额 M是

客户直接为企业带来的价值. 高价值客户往往购买频

率高、购买间隔时间短以及购买金额高.
1.1   改进的 RFM 模型

RFM 模型的优点在于收集数据容易, 3 个指标能

够清楚地解释顾客的行为. RFM 模型能够清楚表征客

户当前价值, 然而在如今市场竞争激烈的情况下, 客户

的潜在价值即未来能够带给企业的价值更加重要. 王
客富认为客户的保持时间与忠诚度有密切联系[7]. 客户

的忠诚度则是客户潜在价值的体现, 因此扩展 RFM
模型对客户忠诚度进行度量. 传统的 RFM模型指标不

够全面, 并且指标的权重确定大多以主观判断为主, 影
响结果的客观性. 为了更准确地对在线零售商的客户

进行当前和潜在价值分析, 提出改进的 RFM 模型, 选
取客户的平均购买时间间隔 (R)、客户在活跃时间内

的购买频率 (F)、平均每笔订单交易金额 (M) 和客户

在一年内的活跃时间 (T) 4个指标构建 RFMT模型. 为
了抵消购买频率与购买金额之间的多重共线性关系,
用平均订单交易金额代替总购买金额; 客户的购买频

率描绘客户在一年内的订单数量, 订单数量越多, 客户

的购买金额越大 ,  为企业贡献的价值越大 ,  RFM 的

3个指标衡量了客户的当前价值. F和 T指标是对客户

潜在价值的衡量, 客户的活跃时间能够反映客户对企

业的忠诚度, 活跃时间越长, 购买频率越大, 说明客户

的满意度越高, 越容易发生购买行为. 所构造的 RFMT
模型各指标的计算公式如下:

R =
TL −TF

BT
(1)

M =
MT

F
(2)

T = TL −TF (3)

MT TL TF

其中, BT表示客户在活跃时间内发生购买行为的天数;
表示总购买金额;  表示最远一次购买时间;  表

示最近一次购买时间.
1.2   基于灰色关联度确定指标权重

RFM 模型中各指标对客户价值的影响程度是不
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同的, 通过对 RFM模型中的指标赋予不同的权重能够

帮助企业更准确地分析客户行为, 采取科学的管理措

施. 人们所面临的实际决策问题的各因素指标之间的

关系表面上看不明确, 实际上却并不是独立的, 常存在

相互联系, 这是灰色的关联性在起作用[8]. 灰色关联分

析的基本思想是通过确定参考数据列和比较数据列的

几何形状相似程度来判断其联系是否密切, 通常可以

运用此方法来分析各个因素对于结果的影响程度. 采

用灰色关联法确定指标权重的优点在于其可以挖掘出

数据本身具有的关联性, 从而避免了如层次分析法等

所包含的主观因素的影响. 本文在衡量电子商务客户

价值时所采用的实验数据是有限的, 根据以往文献对

客户价值的衡量在有限的信息下提炼出了 RFMT 的

4个指标. RFMT这 4个指标是根据客户购买时间、客

户购买金额以及客户的订单量 4 个指标计算得到, 由

计算公式可得各个指标相互之间存在关联, RFMT 模

型及指标关联性如图 1 所示. 各指标在时间和购买行

为上存在一定的关联性, 因此可以将客户价值看作是

一个灰色系统, 通过灰色关联度寻求 RFMT各指标对

客户价值的影响程度. 通过灰色关联度[9,10] 确定各指标

权重, 指标的权重值即代表了对客户价值的影响程度.
 

时间关联

购买关联

聚类分析客户价值

R

F

M

T

客户当
前价值

客户潜
在价值

 
图 1    RFMT客户价值分类模型

 

利用灰色关联度确定指标权重的计算方法如下:
步骤 1. 根据数据处理结果选取购买时间间隔、购

买频率、平均购买金额以及客户活跃时间 4个指标变

量形成矩阵:

(
X′1,X

′
2, · · · ,X′n

)
=


X′1 (1) · · · X′1 (4)
...

. . .
...

X′n (1) · · · X′n (4)

 (4)

步骤 2. 从 4个指标中选出各自的最优值作为参考

数据列, 最优值代表最理想的客户类型, 即客户价值最

高. 记为:

X′0 =
(
X′0 (1) ,X′0 (2) ,X′0 (3) ,X′0 (4)

)
(5)

步骤 3. 指标数据值的范围相差较大, 采用均值化

方法进行无量纲化处理. 无量纲化后的数据形成新的

矩阵:

xi (k) =
x′i (k)

1
m

∑m

k=1
x′i (k)

(6)

(X0,X1, · · · ,Xn) =


X0 (1) · · · X0 (4)
...

. . .
...

Xn (1) · · · Xn (4)

 (7)

步骤 4. 计算第 i个数据的第 k个指标与参考序列

相比较的关联系数:

ξik =

min
i

min
k
|X0 (k)−Xi (k)|+ρ ·max

i
max

k
|X0 (k)−Xi (k)|

|X0 (k)−Xi (k)|+ρ ·max
i

max
k
|X0 (k)−Xi (k)|

(8)

k = 1,2,3,4 ρ 0 <ρ< 1 ρ = 0.5其中,  ,  为分辨系数,  , 一般取 .

因此得到关联系数矩阵 :


ξ11 · · · ξ14
...
. . .

...
ξn1 · · · ξn4

 (9)

步骤 5. 对每一个指标的关联系数求平均值:

W̄k =
1
n

∑n

i=1
ξik,k = 1,2,3,4 (10)

步骤 6. 做归一化处理即可得到各指标的权重:

Wk = W̄k/
∑4

k=1
W̄k (11)

2   改进 K-means聚类

K-means 算法是数据挖掘最经典的聚类算法, 也
是客户细分经常使用的方法. 算法的基本思想是根据

样本之间的距离分类. 先指定所需分类类别 K类, 随机

生成 K个聚类中心, 将各个样本分到离聚类中心最近

的一类, 通过不断迭代更新聚类中心, 达到最优分类效

果. 算法采用误差平方和准则函数 SSE 作为聚类准则

函数. K-means 算法的缺点是对初始聚类中心的选取

是随机的, 聚类的结果和所需时间依赖初始质心的选

择, 并且需要预先设定聚类数. 为了解决 K-means对初

始点敏感的问题, Arthur等提出了 K-means++算法, 对
K-means 随机选择初始聚类中心的方法进行了改进,
即在选取初始聚类中心时使各聚类中心点之间的距离

尽可能远, 结果证明 K-means++能显著改善分类结果

的最终误差[11]. 为了改善聚类数设定的问题, 本文利用

SSE评价聚类结果, 通过肘部法则确定最佳聚类数. 算
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法的具体步骤如下:

S S E =
k∑

i=1

∑
x∈Ci

∥x−µi∥2 (12)

µi其中, x为每一簇内的样本点,  表示第 i个簇的聚类中

心点.

算法 1. K-means++算法

1) 从数据集中随机选取一个样本作为初始聚类中心;

D(x)2∑
x∈X D(x)2

2) 首先计算每个样本与当前已有聚类中心之间的最短距离 (即与最

近的一个聚类中心的距离), 用 D(x)表示; 接着计算每个样本被选为

下一个聚类中心的概率 ;

3) 重复第 2)步直到选择出共 K个聚类中心.
4) 使用选出的聚类中心用 K-means聚类.
5) 比较不同聚类数得到的 SSE值, 利用肘部法则确定最终聚类数目.

3   实验分析

3.1   实验数据

数据集从 UCI Machine Learning Repository 数据

库中获得, 这是一个跨国数据集. 该在线零售商总部位

于英国, 成立于 1981 年, 主要销售各种场合的独特礼

品. 该企业的主要客户来自英国和欧洲各地, 之前主要

通过邮寄目录, 通过电话下订单的模式经营. 目前, 该

企业已完全转向了电子商务, 积累了大量客户的数据,

因此可根据积累的数据集对客户进行管理. 该数据集

其中包含 2010年 12月 1日至 2011年 12月 9日之间

在英国注册的非商店在线零售的所有交易. 该公司的

许多客户都是批发商, 因此客户与企业的每笔交易中

可能包含多种商品, 每笔交易有唯一的发票编号, 默认

为一次购买. 数据集包含了 4296个客户在一年内的订

单数据, 共有 406 829条交易记录, 包含 7个变量, 各变

量含义如表 1 所示. Python 是目前最流行的用来做数

据分析与数据挖掘的语言, 本文利用 Python 软件进行

实验. 对该数据集处理, 构造 RFMT模型以及进行聚类

分析, 验证所提客户价值分类模型的可行性, 为电子商

务企业的客户管理提供参考.
3.2   数据预处理

首先从原始数据集中提取出有用的信息经过分析

得到的 RFMT 数据表如表 2 所示. 如编号为 12346 的

客户, 平均购买时间间隔为 1 天, 购买频率为 4 次, 平
均购买金额为 22.25, 活跃时间为 1 天, 说明该客户在

一天内发生了 4次购买交易.

表 1     数据集的变量描述
 

变量名 变量含义

发票编号 编号唯一, 每笔交易包含多个产品

产品编号 每个产品的编号唯一

数量 每笔交易中每个产品的数量

价格 每个产品的单位价格

客户ID 客户编号

发票日期 每笔交易生成的日期和时间

国家 收获地址, 即客户所在国家
 
 

表 2     RFMT指标数据样本
 

客户ID R F M T
12 346 1 4 22.25 1
12 347 52.5 151 23.83 315

 
 

其次利用灰色关联度确定各指标权重. 从 4 个指

标中选出最优值即从购买时间间隔数据中选取最小值,
从购买频率、平均购买金额以及客户活跃时间数据中

分别选出最大值组成参考数据列, 参考数据列各指标

构成了企业理想的客户即价值最高的客户. 经过灰色

关联分析后得出的各指标权重值如表 3所示.
 

表 3     灰色关联度确定指标权重值结果
 

指标 R F M T
权重值 0.201 0.318 0.165 0.316

 
 

表 3结果表明, 指标 F和 T的权重值相对较大, 平
均购买金额 M的权重最小. 分析可知该权重值结果以

客户潜在价值最大是影响客户价值的最重要因素. 对
电子商务企业来说, 客户的潜在价值即客户忠诚度才

是最重要的. 客户平均购买金额与购买频率有关, 购买

频率越大则总购买金额越大, 这在实际中反映了购买

金额的大小不能准确体现出客户的价值, 即一次大金

额的购买行为可能没有多次频繁小批量购买的客户带

来的价值更高, 因此购买频率更能体现出客户的当前

价值. 客户活跃时间越久则忠诚度越高, 流失倾向越低,
T指标代表了客户价值中的潜在价值, 因此 T指标的

权重值较高. 平均购买时间间隔与购买频率息息相关,
购买频率越多则平均购买时间间隔越小, R指标越低,
意味着客户需求量大且对企业产品形成偏好. 分析权

重结果及各指标的实际意义, 平均购买金额越大的购

买频率和活跃时间对客户价值高低影响最大, 平均购

买金额影响最小.
最后由于选取的平均购买时间间隔、购买频率、

平均购买金额以及客户活跃时间 4 个指标的意义不

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 9 期

252 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


同、数据范围差异较大, 为了消除对聚类结果的影响,
对数据按下列公式进行无量纲化处理.

x′i =
xi− xmin

xmax− xmin
(13)

3.3   基于 K-means++的聚类结果

本文首先使用 K-means++算法进行聚类, 设置分

类数目 K的范围为 [1, 8], 根据聚类代价函数即误差平

方和 SSE绘制分类效果图如图 2 所示. 然后根据肘部

法则聚类数应为 K=2, 但分为两个簇时误差较大, 考虑

到对客户分群的需要, 确定聚类数为 K=4, 这时的误差

平方和较小且能对客户群进行细致的划分. 设定聚类

数目为 4时, 分群结果及客户价值排名如表 4所示.
 

600

500

400

S
S
E

300

200

100

0

1 2 3 4 5

聚类数 K

6 7 8

 
图 2    不同聚类数目下 SSE值

 

表 4     聚类结果
 

类别
聚类

个数

聚类中心点 价值

排名R F M T
客户群1 2100 0.025 338 0.004 590 0.529 550 0.031 900 4
客户群2 831 0.189 331 0.032 259 0.529 951 0.845 631 1
客户群3 452 0.519 005 0.008 978 0.529 595 0.714 772 3
客户群4 913 0.237 222 0.010 138 0.529 693 0.424 273 2
 
 

根据聚类结果每一客户群的聚类中心点并结合上

节各指标权重值对每一客户群体的消费行为进行分析,

发现客户群在平均购买金额上没有体现出太大的差异,

但结合频率来看总购买金额差异较大. 这也正好说明

了该企业需要关注的是客户的购买频率和购买时间间

隔. 表 4 结果表明在平均购买时间间隔、购买频率和

客户活跃时间 3个指标上各客户的行为差异显著.

客户群 1在购买频率和活跃时间上是所有群体中

表现最差的, 但是平均购买时间间隔是最小的, 结合购

买时间间隔和活跃时间来看可以说明客户群 1的客户

处于两种状态: 已流失和新客户. 客户群 2的活跃时间

是最长的、购买频率和购买金额最高, 平均购买时间

间隔也较短. 客户群 3的活跃时间较长, 但是在平均购

买时间间隔和购买频率上表现均较差. 客户群 4 在平

均购买时间间隔上和购买频率上表现较为显著, 但是

活跃时间较短.

本文根据该实验数据集进行聚类分析得出的结果,

结合对每一客户群各个指标的分析, 按照价值排名和

客户群的行为特征将该企业客户分别定义为: 重要保

持客户、重要发展客户、重点关注客户和一般价值客户.
对重要保持客户, 即客户群 2. 该客户群体人数为

831 人, 他们价值排名第一, 是企业所有客户中最为理

想的客户类型. 该客户群的生命周期最长、购买最频

繁、交易的金额也最大, 说明该客户群是满意度最高

的, 已对该企业产品形成偏好, 能持续为企业带来价值.
面向该类客户群, 企业需要积极提供售后服务, 定期回

访与关怀, 主要是向该客户咨询其关于产品和服务的

看法, 对该客户群采取服务差异化的策略, 维持好与该

客户群的关系, 发展该客户群成为企业的忠诚客户群.
对重要发展客户, 即客户群 3. 该客户群价值排名

第 2, 有 913 人. 该客户群在平均购买时间间隔、购买

频率和购买金额上仅次于重要保持客户群, 但活跃时

间较低. 为避免该客户群发生流失行为, 企业应该投入

更多的精力和资源去关注这类客户, 面向该客户群体

进行宣传以实现精准营销, 并给予该客户群一些购买

优惠, 促使该客户发生持续购买行为, 延长该类客户的

生命周期, 使该客户群发展为企业的高价值客户.

对重点关注客户, 即客户群 1. 客户群 1 的人数是

最多的, 同时因为此类客户处于两个状态: 已流失或者

新客户, 这说明企业中存在大量流失的客户或新增很

多新客户. 对电子商务企业来说, 这两类客户至关重要.

客户流失率较大的话, 企业很难培养出庞大的忠诚客

户群, 同时该企业的口碑会受到影响. 新客户较多时,

企业应该尽量保留住该客户群. 如果流失客户人数占

比较多, 企业需要关注导致客户流失的原因, 分析流失

客户群购买的产品, 发现问题后及时调整其产品和服

务策略, 降低流失率; 如果新客户数量居多, 企业需要

分析是由于特殊节日还是最近的营销活动所带来的新

客户, 同时在未来的一段时间里需要经常面向这些新

客户宣传, 在客户心中留下印象, 关注该类客户的动态,

促使新客户发生重复购买行为, 使其成为长期客户.
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对一般价值客户, 即客户群 4. 虽然他们的活跃时

间相对较久, 但购买频率较少, 平均购买时间间隔也

较长, 说明该类客户不经常发生购买行为, 只在有需

要的时候会想到该企业并发生购买行为. 且该客户人

数较少, 为企业带来的价值较低, 是低价值客户, 因此

企业只需做好广告营销, 不用投入过多精力去关注该

客户群.

4   结语

电子商务企业能够收集到丰富的客户购买行为信

息, 通过对客户行为信息进行分析有助于企业更好地

实施营销活动. 针对现有模型普遍基于 RFM和 K-means

对客户价值进行分类 ,  对指标权重的确定大多采用

AHP 法, 没有考虑到 RFM 模型指标相互之间的联系.

本文对真实的电子商务客户庞大的交易信息进行分析,

根据数据集所包含的客户行为数据的信息, 提出改进

的 RFMT 模型选取合适指标, 采用灰色关联的权重确

定方法, 并结合数据挖掘算法对客户进行聚类分析. 使

用改进的 RFMT 模型及灰色关联度的权重确定方法,

能更好地衡量客户价值; 根据肘部法则确定聚类数目,

运用 K-mean++聚类分析的结果误差更小, 基于 RFMT

模型对客户群的分类更加细致, 能帮助企业识别出需

要重点关怀的客户和重点关注的客户, 提高企业对流

失客户群的防范意识和对新客户群体的重视. 本文对

客户价值细分的方法也适用于其它电子商务企业, 该

模型能够对客户价值进行合理的辨别, 通过识别出不

同客户群的价值及行为特征, 有助于企业针对不同客

户群体采用不同的客户关系管理手段, 合理安排资源

投入, 实现效率最大化.
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