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　 　 摘　 要：针对零售业客户细分指标粗糙和方法精准性低的问题，提出一种基于数据挖掘聚类分析的零

售业客户细分方法；方法构建了一套基于 ＲＦＭ的多指标客户细分指标体系，采用熵值法赋予指标权重，进而

使用 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ算法进行客户细分；实证研究结果表明：方法在客户行为特征区分能力和聚类紧凑性方面均优

于传统基于 ＲＦＭ的细分方法，方法可行、有效，能够更好地解决零售业客户细分问题，提升客户关系管理和

营销决策质量．
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作为国民经济的重要组成部分，零售业发展迅猛．但是随着竞争的加剧和开放的深入，零售业的利润日

渐微薄，迫切需要寻找新的利润增长点．对于现在供过于求的零售业来说，如何赢得和保留客户并将客户价

值最大化变得尤为重要，也日渐成为企业最为关注的问题之一．零售业存在大量的客户数据和销售数据，这
些数据的数量随着时间的推移呈现爆炸式增长．信息技术的飞速发展和大数据时代的到来使企业能够借助

数据挖掘等技术，充分利用这些海量数据对客户进行细分，帮助企业制定决策，在更好地满足客户需求的同

时，为企业获取持续忠诚的客户和更高的利润．
企业自身资源的局限性，一定程度上决定了企业不可能达到让所有客户都满意的目标．依据 ８０ ／ ２０ 法

则，企业最具赢利性的 ２０％的客户创造了企业 ８０％的利润［１］ ．通过对会员客户进行细分，制定更加贴近客户

需求的营销策略，能够使企业更有效地利用自身资源，提升客户满意度和客户收益．相对其他细分方法，数据

挖掘方法更加准确和科学，在传统基于 ＲＦＭ（Ｒｅｃｅｎｃｙ， Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， Ｍｏｎｅｔａｒｙ）的方法基础上，提出一种基于聚

类算法的多指标客户细分方法，并结合具体零售企业实例验证其有效性．

１　 客户细分方法研究现状

客户细分方法主要有基于经验的方法、统计分析方法以及非统计分析方法 ３种．前两种方法只能进行相

对简单的客户细分，已经无法满足企业的需求．随着 ２０ 世纪 ９０ 年代数据挖掘技术的兴起，复杂的零售业客

户细分有了全新的非统计分析方法．数据挖掘技术中应用于客户细分最为广泛的是聚类技术，使用聚类分析

来对客户进行分组，使组内成员具有类似的特征，而组间成员之间的差异较大，以此加强客户关系管理的商

务策略，帮助改进服务质量，提高顾客满意度和忠诚度［２］ ．叶孝明、黄祖庆［３］（２００６）、周颖［４］（２００７）、Ｃｈｅｎｇ［５］

（２００９）、徐翔斌［６］（２０１２）等在研究中都采用了聚类技术来进行客户细分，衡量客户价值，效果显著．其中，最



常用到的算法是基于划分的 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ聚类算法．
现有客户细分方法中所用指标体系的构建经历了传统客户细分和基于客户价值的细分两大阶段．传统

客户细分更多基于地理位置和社会经济学等特征进行细分．Ｌａｚｅｒ（１９６４）提出以生活方式为背景识别和细分

客户，Ｍｉｔｃｈｅｌｌ（１９８３）提出了一种基于社会阶层、生活方式和个人特征的可概括的心理细分模型．随着社会发

展和经济全球化的推进，这些因素不足以区分客户行为，细分效果也大打折扣．于是客户细分指标的构建进

入基于客户价值的细分阶段，最具代表性的就是 Ｈｕｇｈｅｓ 提出的 ＲＦＭ 分析方法［７］ ．其中，Ｒ（ ｒｅｃｅｎｃｙ，近度），
指的是客户最后一次交易行为与当前的时间间隔，间隔时间越短，Ｒ 赋值越大；Ｆ（ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，频度），指的是

某一特定的时期内客户的交易次数；Ｍ（ｍｏｎｅｔａｒｙ，额度），指的是某一特定时期内客户的交易金额．Ｃｈａｎｇ 等
人指出，Ｒ 越大，Ｆ 越大的客户与企业达成新交易的可能性也越大，Ｍ 越大的客户再次响应企业的产品和服

务的可能性越大［８］ ．传统的 ＲＦＭ分析方法依据以上 ３ 个行为变量对每个客户打分，然后计算 ３ 个指标的乘

积，根据最后的结果对所有的客户进行排序，再按照一定的比例进行分类，最后针对不同的客户群体制定不

同的服务策略．ＲＦＭ所涉及的变量都与客户的行为相关，容易从相关数据库中提取，并且能够预测客户的购

买行为［９］ ．但是 ＲＦＭ分析过程复杂，耗时长，细分结果可能会产生过多的客户群体，如果给每一种变量赋予 ５
个值，就会得到 １２５个细分客户群．

不同的客户细分指标对于聚类结果的重要性可能不同，因此需要视情况对指标赋予不同的权重．国内外

学者对于细分指标的权重问题进行了诸多研究，其中主要分为两大类：以层次分析法、特征值法为代表的主

观评价赋值法和以极差法、熵值法为代表的客观评价赋值法．两类赋权方法各有千秋，主观评价以人的主观

判断为依据，受到参与评价者自身判别能力和倾向的影响，可能在评价结果中产生一定的随意性；而客观评

价更加注重数学理论知识的应用，不受决策者主观意识的影响，对于结果的产生也可能存在偏差［１０］ ．

２　 基于聚类分析的零售业客户细分方法

２．１　 客户细分指标体系构建

传统的 ＲＦＭ分析方法在每一个维度上只有一个指标，不能全面衡量客户的行为特征，结合未来客户细

分所呈现的多维度趋势，在传统 ＲＦＭ分析的基础上，对 ＲＦＭ进行多指标化处理，构建刻画客户消费行为特

征的指标体系，如表 １所示．
表 １　 客户细分指标体系

指标体系 细分类别

消费间隔时间（Ｒ）
Ｒ１：客户近度与全部客户平均近度之比

Ｒ２：某客户最新一年近度与自身历史近度的比值

消费频次（Ｆ）
Ｆ１：某客户消费次数与全部客户平均消费次数的比值

Ｆ２：某客户最近一年消费次数与自身历史消费次数的比值

消费金额（Ｍ）
Ｍ１：某客户消费金额与全部客户平均消费金额的比值

Ｍ２：某客户最新一年消费金额与自身历史消费金额的比值

已消费物品种类（Ｃ） Ｃ：客户不重复消费类别

客户细分指标体系将 ＲＦＭ每个维度扩充为两个指标，分别从宏观和微观两个角度来观察客户行为，另
外增加了对已消费物品种类的考虑．表 １中，Ｒ１，Ｆ１ 和 Ｍ１ 为从宏观角度刻画客户的长期行为的指标，Ｒ２，Ｆ２
和Ｍ２ 为从微观角度来刻画客户的近期动态的指标，Ｃ 为“已消费物品种类”指标．从宏观角度来讲，将客户自

身指标与全体客户对应指标的平均值比较，可以更清楚地确定客户在整体中的相对位置；从微观角度来讲，
将客户的最近一年指标与历史指标对照，可以从自身的角度观察客户的近期行为取向；而已消费物品种类

代表了对客户进行交叉销售的可能性，从一定程度上反映了客户的潜在价值．同时考虑以上 ３ 个方面，该客

户细分指标体系可以更全面地观察客户的行为特征．
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２．２　 客户细分指标赋权

从细分目的和所构建的细分指标体系角度考虑，为了消除主观差异，采用客观的赋权方法———熵值法

为客户细分指标体系的各个指标赋予权重，具体步骤如下：
１） 原始数据标准化．假设存在 ｍ 个客户，ｎ 个细分指标，那么原始数据集为

Ｘ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｎ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ
︙ ︙ ︙
ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘｍｎ
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è
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÷
÷
÷
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对于其中值越大越好的正向指标而言，其标准化公式为

ｘ′ｉｊ ＝
ｘｉｊ － ｍｉｎ ｘ ｊ{ }

ｍａｘ ｘ ｊ{ } － ｍｉｎ ｘ ｊ{ }
（１）

对于其中值越小越好的负向指标而言，其标准化公式如下

ｘ′ｉｊ ＝
ｍｉｎ ｘ ｊ{ } － ｘｉｊ

ｍａｘ ｘ ｊ{ } － ｍｉｎ ｘ ｊ{ }
（２）

　 　 ２） 计算第 ｉ 个客户第 ｊ 个指标的特征比重：

Ｙｉｊ ＝
ｘ′ｉｊ

ｍ

ｉ ＝ １
ｘ′ｉｊ

（３）

　 　 ３） 计算指标 ｊ 的信息熵：

ｅｊ ＝ － ｋｍ

ｉ ＝ １
（ＹｉｊＬｎＹｉｊ） （４）

其中 ｋ＞０，设定 ｋ＝ １ ／ Ｌｎｍ，ｍ 为包含的客户人数，即整个数据矩阵的行数．
４） 计算指标的信息效用度．对于给定的指标 ｊ，ｘ′ｉｊ的差异越小，则 ｅｊ 的值越大，指标的作用也越小，ｘ′ｉｊ的

差异越大，则 ｅｊ 的值越小，指标的作用也越大．如果 ｘ′ｉｊ的值相等，则 ｅｊ 达到最大值 １，这种情况下，这个指标

的存在就没有意义，应该从指标体系中剔除［１０］ ．因此，定义指标的信息效用度为

ｄ ｊ ＝ １ － ｅｊ （５）
信息效用度的值越大，应该越重视这个指标在整个指标体系当中的作用．

５） 确定各指标的权重，重新计算各指标赋权之后的值各指标的权重构成的权重向量为

ｗ ＝ ｗ１， ｗ２， …， ｗｎ{ } ，０ ≤ ｗ ｊ ≤ １，ｊ ＝ １，２，…，ｎ， ｗ ｊ ＝
ｄ ｊ

 ｎ

ｊ ＝ １
ｄ ｊ

（６）

令 Ｗ＝
ｗ１

⋱
ｗｎ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
，将权重赋予各自对应的指标，形成新的数据集，即

Ｘ′ ＝ ＸＷ （７）
２．３　 客户细分聚类算法

Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ算法是在实践中常用的聚类算法之一，广泛应用于多个行业中，大量研究表明该算法在处理海

量数据上可以取得不错的效果．算法的核心思想，是通过迭代“质心”并根据样本与质心的距离把各个样本

指派到各个簇当中去．将该算法应用到前面所得到的加权后的新数据集 Ｘ′，主要步骤如下：
１） 确定初始质心．首先，由用户指定聚类结果中簇的个数 Ｋ，然后选取第一个样本，作为第一个质心；然

后，计算其余所有样本到质心的欧氏距离，选择距离最大的那个样本作为第二个质心，重复以上步骤直至选

出 Ｋ 个质心．
２） 将样本指派到不同的簇．在算法迭代过程中，样本被指派到离自己最近的质心所代表的簇，距离用欧

氏距离的平方来表示，即样本 ｉ 到质心 ｊ 的距离为
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ｄｉｊ ＝ Ｘｉ － Ｃ ｊ
２ ＝ ｎ

ｐ ＝ １
（ｘｉｐ － ｃｊｐ） ２ （８）

其中，Ｘｉ 是样本 ｉ 所有指标形成的向量，Ｃ ｊ 是簇 ｊ 的质心对应这些指标的向量，ｎ 是指标的个数．
３） 更新质心．在迭代过程中，重新计算每个簇的质心，所得到的第 ｋ 个簇的质心向量为

Ｘｋ
→ ＝ ｘｋ１， ｘｋ２， …， ｘｋｎ( ) （９）

其中，指派样本后，第 ｋ 个簇中的样本数量为 ｍｋ，向量的第 ｊ 个分量 ｘｋｊ为

ｘｋｊ ＝
ｍｋ

ｍ ＝ １
ｘｍｊ ｋ( )

ｍｋ

ｘｍｊ ｋ( ) 指的是簇 ｋ 中样本 ｍ 的第 ｊ 个指标的值．
４） 停止准则．Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ算法一般采用最大迭代次数或者差异容忍度作为控制算法是否终止的条件，此处

采用前者，即通过设定最大迭代次数阈值作为算法终止条件．

３　 客户细分实证研究

为了评估以上所提出的客户细分方法，选用谢邦昌编著的《数据挖掘基础与应用》一书所附某连锁超市

ＶＩＰ 会员客户数据集进行测试［１１］ ．数据集包含３２ ８１０条会员信息，３７９ ８２４条消费记录．对存在多个属性值缺

失的会员信息予以删除，并对数据进行清洗等预处理，最终保留了３２ ６９９条会员信息记录以及３７８ ７４４条消

费记录．
１） 指标值计算．通过计算，得到所构建的客户细分指标体系中各指标值的描述统计如表 ２ 所示，其中

Ｒ１，Ｒ２ 为负向指标，其余指标均为正向指标．
表 ２　 指标特征描述统计

最大值 最小值 均值 标准差

Ｒ１ ０．１９４ ５１９ ０．００８ ８４９ ０．０７３ ５２１ ０．０４０ ２８６
Ｒ２ ０．０９５ ７５３ －０．０３６ ０６ ０．０１３ ５５ ０．０１９ ３６７
Ｆ１ ７．０９７ ６２３ ０．０２７ ７２５ ０．３２１ １３３ ０．２７２ ０９７
Ｆ２ ０．２４３ ７５９ －０．１３４ ３８ －０．００１ ３ ０．０１３ ９４６
Ｍ１ ０．３２６ ７６５ ０ ０．０１３ ５６１ ０．０１２ ５７６
Ｍ２ ０．４３７ ３９８ －０．１３２ １８ －０．０００ ７９ ０．０１１ ３６５

Ｃ １３．９９４ １８ ０．２４１ ２７９ ２．２７６ ５６２ １．５００ ０４

２） 指标赋权．应用指标赋权方法计算各指标赋权之后的值，通过熵值法计算得到各个指标的权重为 ｗ ＝
（０．０３２ ０９５ ９， ０．００５ ３１８， ０．０７３ ５０７， ０．０２８ ６２４， ０．３２６ ７６５， ０．００３ ５４８， ０．２４１ ２７９） 将得到的权重赋予各自

的属性，按式（７）计算得到新的数据集．
３） 对新数据集进行聚类，将客户分为 ４类，并根据客户的个人特征和消费特征对聚类结果进行分析，如

表 ３所示．
表 ３　 多指标客户细分结果

人　 数
会籍长度

（众数） ／年
平均已消费

商品种类

平均

近度

平均交易

次数

平均消费

金额 ／元
总金额 ／元

类内平均

距离（欧氏）

Ｃ１ ４ ６５８ ２ １８ ３５５ ２３ ２０ ３４３．９７ ９４ ７６２ ２１４ ０．００９
Ｃ２ １ ４３１ ４ ２７ ３０７ ４２ ３９ ９４４．２７ ５７ １６０ ２４８ ０．０２２
Ｃ３ ８ ５１８ ３ １１ ４３４ １３ １１ ７２０．１２ ９９ ８３１ ９４２ ０．０１２
Ｃ４ １８ ０９２ ３ ５ ４９０ ６ ５ ５４７．０８ １Ｅ＋０８ ０．００９
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其中，会籍长度采用众数而非平均值来刻画，是因为会籍长度集中在单一的几个数值，差异性不大，采
用众数来衡量更能体现聚类之间的差别．

第一类客户（Ｃ２）， ＶＩＰ 客户，是企业的生力军．他们的总人数只占到整体客户的 ４％，购买总额占了整个

企业总额的 １６％，并且消费种类繁多，购买频率高，购买金额非常大．但是，该类客户的年购买频率和年购买

金额与其历史消费记录相比呈现一种缓慢下降的趋势．从客户与企业的交互特征来看，他们中大多数入会时

间较长，企业在客户关系管理的过程中，应着重关注这部分能给企业带来巨大收益的客户，必要的时候可以

为其进行个性化设计，进一步提升客户的忠诚度．例如将 ＶＩＰ 客户作为交叉销售的重点对象，他们的平均消

费种类在 ２７种以上，对这类客户进行交叉销售可以获得相当不错的结果．
第二类客户（Ｃ１），重要客户．这类客户人数占到整体的 １４．２％，购买额度达到企业整体销售额度的 ２７％，

平均消费种类高于整体水平，平均购买金额较高，频率较高．虽然购买力略逊于 ＶＩＰ 客户，但是整体来说属于

企业的忠诚客户，他们的会籍长度在 ３ 年及以上的达到了 ６６％，表明他们与企业之间建立了一种长久牢固

的关系，企业在营销活动中应该注重保持与这类重要客户关系的维系，刺激客户消费，以求为企业带来更为

长远稳定的收益．
第三类客户（Ｃ３），一般重要客户．整体表现为平均消费金额和消费种类接近全体客户的平均水平，占总体

２６％的客户购买金额占了企业销售总额的 ２８．４％，是销售收益贡献最高的群体．然而这个群体中，一半左右的客

户的购买时间间隔较长，流失的可能性比较高．另一方面，这类客户中 ６８％的人入会时间不超过 ３年，与企业建

立联系的时间相对较短，但是作为贡献率最高的客户群，企业应该重点发展此类客户，减少流失可能性．
第四类客户（Ｃ４），一般客户．这类客户在总人数中占据了半壁江山，虽然最近一年的购买频率和购买金

额相对其历史消费而言有走高的趋势，但是消费总额只占所有客户消费总额的 ２８％，其中 ７９％的客户入会

时间不超过 ３年，整体表现为最后一次购买时间久远，购买金额小、频率低，会龄较短．企业可以适当降低在

这类客户身上的资源投入，转移到其他客户群体身上来达到企业有限资源的有效利用．

４　 与传统 ＲＦＭ的方法比较

采用前面同一个数据集，依据传统 ＲＦＭ细分指标对客户进行细分得到的结果如表 ４ 所示．从表 ４ 可以

看出，只依据 ＲＦＭ分析方法对客户进行细分，得到的结果中 Ｃ１，Ｃ３ 和 Ｃ４ 的各项特征中除了平均间隔时间差

异较大，其余特征差异相对较小，总的来说可以将客户分为两大类：Ｃ２ 为一类，即企业的重要价值客户，Ｃ１，
Ｃ３ 和 Ｃ４ 为一类，即一般客户．并且聚类结果显示各个类内距离相对较大，而通过与表 ３ 对比发现，采用多指

标客户细分方法得到的各个类之间差异较大，类内差异非常小，聚类效果更为紧凑．这表明所提出的方法在

区分客户行为特征，进行客户细分方面明显优于传统基于 ＲＦＭ的细分方法，能够更好地为企业区分不同类

型客户，制定差异化营销策略，使企业合理利用有限资源来提高客户忠诚度，提升企业自身价值．
表 ４　 传统 ＲＦＭ细分结果

人　 数
会籍长度

（众数） ／年

平均已消费

商品种类
平均近度

平均交易次

数

平均消费

金额 ／元
总金额 ／元

类内平均

距离（欧氏）

Ｃ１ １５ ３３５ ３ ７ ３０７ ８ ６ ４４５．４３ ９８ ８４０ ６０１ ０．０８

Ｃ２ ６ ２６８ ２ ２０ ３０９ ２７ ２４ ５３１．７２ １．５４Ｅ＋０８ ０．１３

Ｃ３ ６ ７９６ ３ ８ ５６４ １０ ９ ４３５．６９ ６２ １２４ ９７３ ０．１

Ｃ４ ４ ３００ ５ ６ ９７３ ７ ８ ２２８．３１ ３５ ３８１ ７２１ ０．１１
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５　 结　 语

提出了一种新的客户细分方法，从宏观和微观两个角度考虑，将传统指标扩充为 ４ 个类型 ７ 个指标，通
过熵值法为指标赋权，并采用 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ聚类算法进行客户细分．对某连锁超市会员客户进行细分的实证研究
表明，方法在特征区分能力和聚类紧凑性方面比传统基于 ＲＦＭ的分析方法具有更佳的效果，可以帮助企业
做出更准确高效的决策．但是，研究工作仍然存在一些不足的地方，例如 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 聚类算法在初始聚类中心
的选取上具有随机性、对离群点敏感等，这都将是下一步研究需要解决的问题．
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