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基于改进的 ＲＦＭ 模型客户价值分层研究
龙冰婷

(广州华商学院数据科学学院ꎬ广东 广州 ５１１３００)

摘　 要:对传统零售行业客户进行价值分层ꎬ进一步对不同价值客户采取相应的营销策略ꎬ既能降低营销成本ꎬ又能提升营销

效果ꎬ最终将显著提升企业利润ꎮ 基于经典 ＲＦＭ 模型进行改进ꎬ修改了指标 Ｆ 的计算方式ꎬ然后对模型指标以熵权法确定其

权重ꎬ最后进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析ꎬ将客户划分为不同价值层级ꎻ以某大型超市相关数据进行实证研究ꎬ对超市观察期内的客

户进行价值分层后ꎬ进一步分析不同类型客户的创利情况ꎬ验证了聚类结果的合理性ꎬ客户价值层级越高ꎬ实际创利情况越

佳ꎻ最后对不同类型的客户给出相应的营销策略ꎮ
关键词:ＲＦＭ 模型ꎻＫ－ｍｅａｎｓ 聚类ꎻ客户价值ꎻ熵权法ꎻ创利分析
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０ 引言

电子商务的发展给传统零售行业带来了巨大

的冲击ꎬ一方面ꎬ网购的便捷性改变了人们的消费

习惯ꎬ更多的人倾向于网上下单送货上门的便利ꎻ
另一方面ꎬ电商平台“大数据营销”策略实施效果显

著ꎬ通过分析客户用户画像进行精准营销ꎬ智能推

荐商品ꎬ进一步提高销售利润ꎮ 传统零售行业对于

客户的研究更多停留在会员制层面ꎬ采取“一刀切”
的营销策略ꎬ会员拉新和会员流失的问题在电子商

务的冲击下尤为突出ꎬ这个问题亟待解决ꎮ 如果零

售商能借鉴电商行业的“大数据营销”方式ꎬ充分利

用客户的数据信息来了解客户的消费特性ꎬ针对性

地策划营销活动ꎬ就能在一定程度上减少老会员流

失并且发展更多的新会员ꎬ进而为企业获取更高的

利润ꎮ 因此ꎬ笔者以某大型超市为例进行相关分

析ꎬ利用超市客户的消费数据研究其价值ꎬ进而对

客户进行价值层级划分ꎬ最后针对不同类型的客户

提出差异化的营销策略ꎬ使得超市创利更佳ꎮ
对客户价值的研究更多的是基于机器学习的

聚类分析ꎬ以 ＲＦＭ 模型为基础ꎬ对客户消费行为数

据进行分析ꎬ最终对客户进行类别划分ꎮ 林盛等[１]

通过 ＡＨＰ 法得到电信行业 ＲＦＭ 指标的权重ꎬ结合

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类对客户进行分类ꎬ但是 ＡＨＰ 赋权存在

很大的主观性ꎬ且对聚类结果没有进行合理性分

析ꎻ徐翔斌等[２]在传统 ＲＦＭ 模型基础上引入了总利
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润属性作为模型指标对客户进行细分ꎬ但是对于模

型指标的权重是主观给出的ꎻ罗彪等[３]采用 ＡＮＰ 确

定指标权重ꎬ使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类进行客户分类ꎬ并
对每个类别的客户给出相应的营销策略ꎬ但是其研

究中假设客户的贡献度、重要度、忠诚度和信用度

之间相互独立ꎬ在实际应用中往往得不到满足ꎻ熊
兰等[４]对企业的所有产品分类ꎬ创建基于 ＲＦＭ 的多

层级客户价值模型对客户进行分类ꎬ但是各类产品

的相对权重和 ＲＦＭ 模型指标的权重都存在很大的

主观性ꎻ靖立峥等[５]在 ＲＦＭ 模型基础上引进了消费

行为特征ꎬ通过 ＣＨ 评估指标确定最佳聚类数目ꎬ但
是将所有指标的权重视为一样ꎻ陈方芳等[６] 将 ＲＦＭ
模型与 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法结合ꎬ对百货商场客户进

行价值研究ꎬ对比 Ｒ、Ｆ、Ｍ 指标在每个类别中的质心

值与整体均值ꎬ判定不同类别客户的价值ꎬ但是没

有对客户给百货商场带来的实际利润进行分析ꎬ没
有验证“价值客户”的实际价值ꎮ

针对国内外学者对客户价值研究上存在的 ４ 大

类问题ꎬ本文提出改进的 ＲＦＭ 模型ꎮ (１)ＲＦＭ 模型

指标权重采用熵权法[７] 进行客观科学赋权ꎬ相比于

ＡＨＰ 减少主观因素的影响ꎻ(２)ＲＦＭ 模型指标ꎬ在
原有的 Ｆ 基础上考虑时间累积效应ꎬ修改为观察期

内年均消费次数ꎻ(３)最佳聚类数目ꎬ采用手肘法ꎬ
以误差平方和骤降的点作为最优 Ｋ 值ꎻ(４)引入客

户利润分析ꎬ对于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类得到的不同类型客

户进行创利分析ꎬ对比每一类客户给企业带来的价

值ꎬ观察划分的“价值层级”与真实的“创利等级”是
否保持一致ꎬ从而验证模型对不同客户进行价值分

层结果的合理性ꎮ 综合考虑 ＲＦＭ 模型指标权重和

不同类别客户的利润ꎬ来说明本文提出的模型的实

际应用价值ꎬ最终对不同价值客户给出合理的营销

策略ꎮ

１ 模型理论

１.１ ＲＦＭ 模型

对于客户价值的研究[８－１０]ꎬＲＦＭ 模型被广泛应

用ꎬ作为衡量客户价值和客户创利能力的重要工具

和手段ꎬ其主要原因在于 ＲＦＭ 模型简单易懂ꎬ与实

际应用场景吻合度高[１１－１４]ꎮ
ＲＦＭ 模型最初由 Ｈｕｇｈｅｓ[１５] 于 １９９４ 年提出ꎬ是

衡量客户价值和客户创利能力的重要工具和手段ꎮ
ＲＦＭ 模 型 包 含 ３ 个 指 标: Ｒ ( Ｒｅｃｅｎｃｙ )、 Ｆ
(Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ)和 Ｍ(Ｍｏｎｅｔａｒｙ)ꎬＲ 表示客户最后一次

消费距观察点的天数ꎬＦ 表示客户在观察期内消费

的次数ꎬＭ 表示客户在观察期内消费的总金额ꎮ 最

近消费时间(Ｒ)越近、消费的次数(Ｆ)越多、消费的

金额(Ｍ)越高ꎬ则相应的客户价值越高ꎮ 最终通过

３ 个指标的加权和得到相应客户的价值得分ꎬＲＦＭ
作为定量分析模型ꎬ在一定程度上削减了主观因素

对客户价值的影响ꎮ 客户价值得分(ｓｃｏｒｅ)如式(１)
所示:

ｓｃｏｒｅ ＝ｗＲ×Ｒ＋ｗＦ×Ｆ＋ｗＭ×Ｍ (１)
式中:ｗＲ、ｗＦ、ｗＭ 分别表示 Ｒ、Ｆ、Ｍ 这 ３ 个指标的

权重ꎮ
１.２ Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

Ｋ－ｍｅａｎｓ 作为聚类中的经典算法ꎬ思想简单、计
算速度快、计算成本低ꎬ从而被广泛应用于实际中ꎮ
Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法基于给定样本之间的距离大小ꎬ来衡

量样本间的相似度ꎬ样本间距离越小ꎬ相似度越高ꎬ
划分为同一个簇的可能性越大ꎻ反之ꎬ则越可能被

划分到不同的簇中ꎬ使得簇内的点尽量紧密地连在

一起ꎬ而让簇间的距离尽量地大ꎬ最终将样本集划

分到 Ｋ 个簇中ꎮ
１.３ 熵权法

在信息论中ꎬ“信息熵”是对样本不确定性的一

种度量ꎮ 不确定性越大ꎬ熵值越大ꎬ则包含的信息

量越多ꎻ不确定性越小ꎬ熵值越小ꎬ则包含的信息量

就越少ꎮ 基于熵的特性ꎬ可以通过计算熵值来判断

一个事件的随机性及无序程度ꎬ也可以用熵值来判

断某个指标的离散程度ꎬ指标的离散程度越大ꎬ该
指标对综合评价的影响(权重)越大ꎮ 比如样本在

某指标下取值都相等ꎬ则该指标对总体评价的影响

为 ０ꎬ权值为 ０ꎮ
熵权法基于熵的特性ꎬ通过计算不同指标的

“信息熵”ꎬ来判断该指标的重要程度ꎮ 它是一种客

观赋权法ꎬ结果仅由数据本身的离散性所决定ꎬ通
过数据体现出相应指标的重要程度进而赋予不同

的权重ꎬ更具有科学性ꎮ 熵权法计算步骤如下ꎮ
１)归一化处理ꎮ
将 ＲＦＭ 模型的 ３ 个指标区分为正向指标和负

向指标ꎬＦ、Ｍ 两个指标的值越大越好ꎬ为正向指标ꎻ
而指标 Ｒ 值越小越好ꎬ为负向指标ꎮ 由于正向和负

向指标的差异性ꎬ需要对其分别采用式(２)和(３)进
行归一化处理ꎬ最终解决各项异质指标值的同质化

问题ꎮ
正向指标:

ｚｉｊ ＝
ｘｉｊ－ｍｉｎ(ｘ１ｊꎬｘ２ｊꎬ...ꎬｘｎｊ)

ｍａｘ(ｘ１ｊꎬｘ２ｊꎬ...ꎬｘｎｊ)－ｍｉｎ(ｘ１ｊꎬｘ２ｊꎬ...ꎬｘｎｊ)
(２)

负向指标:

􀅰３５􀅰
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ｚｉｊ ＝
ｍａｘ(ｘ１ｊꎬｘ２ｊꎬ...ꎬｘｎｊ)－ｘｉｊ

ｍａｘ(ｘ１ｊꎬｘ２ｊꎬ...ꎬｘｎｊ)－ｍｉｎ(ｘ１ｊꎬｘ２ｊꎬ...ꎬｘｎｊ)
(３)

式中:ｘｉｊ表示第 ｉ 个样本的第 ｊ 个指标ꎻｉ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬｎꎻ
ｊ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬｍꎮ

２)计算指标的信息熵ꎮ
第 ｉ 个样本在第 ｊ 项指标下的占比:

ｐｉｊ ＝
ｘｉｊ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊ

(４)

第 ｊ 项指标的信息熵:

ｅｊ ＝ －ｋ∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉｊ ｌｎ(ｐｉｊ) (５)

式中:ｋ＝ １
ｌｎ(ｎ)

ꎮ

３)计算指标的权重ꎮ
第 ｊ 项指标的权重:

ｗ ｊ ＝
１－ｅｊ

ｍ－∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｊ
ꎮ (６)

２ 模型建立与分析

２.１ 数据处理

２.１.１ 改进的 ＲＦＭ 模型指标选取

传统 ＲＦＭ 模型中ꎬ采用的 Ｆ(Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ)是所

有时间内客户下单的次数ꎬ存在时间累积效应的误

差ꎮ 对于长时间均等消费和偶尔大量消费的客户

没有区分度ꎬ然而在只考虑该指标的情况下ꎬ前者

客户黏性更高ꎬ价值更高ꎬ更值得关注ꎮ 所以为了

在一定程度上消除时间累积效应的误差ꎬ对传统

ＲＦＭ 模型在指标选取上进行改进ꎬ采用下单总次

数 /客户产生交易的年限ꎬ即年均下单次数ꎬ作为新

的 Ｆꎮ 改进后的 ＲＦＭ 指标与传统的 ＲＦＭ 指标含义

比较如表 １ 所示ꎮ
表 １　 传统 ＲＦＭ 模型与改进的 ＲＦＭ 模型指标含义对比

模型 Ｒ Ｆ Ｍ

传统 ＲＦＭ
模型

客户最后一
次消费距观
察点的天数

客户在观察
期内消费的
次数

客户在观察
期内消费的
总金额　 　

改进的 ＲＦＭ
模型

客户最后一
次消费距观
察点的天数

客户下单总
次数 /客户产
生交易的年限

客户在观察
期内消费的
总金额　 　

２.１.２ ＲＦＭ 指标计算

基于某大型超市 ２０１５—２０１８ 年零售交易数据ꎬ
进行数据清洗后得到有效客户共 ７９３ 名ꎮ 首先统计

观察期内每个客户的 Ｒ、Ｆ、Ｍ 值ꎬ得到 ３ 个指标值对

应的描述性统计量ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ＲＦＭ 指标原始值的描述性统计量

统计量 Ｒ Ｆ Ｍ

样本量　 　 ７９３　 　 ７９３ ７９３　 　

均值　 　 　 １４８.７７ １.８２ ２ ８９６.８５

标准差　 　 １８６.１１ ０.６７ ２ ６２８.６７

最小值　 　 ２.００ ０.５０ ４.８３

下四分位数 ３２.００ １.２５ １ １４６.０５

中位数　 　 ７７.００ １.７５ ２ ２５６.３９

上四分位数 １８５.００ ２.２５ ３ ７８５.２８

最大值　 　 １ １６７.００ ５.００ ２５ ０４３.０５

２.１.３ 归一化处理

为了消除 ＲＦＭ 模型各指标的计量单位对聚类

分析结果产生不合理的影响ꎬ不直接采用 Ｒ、Ｆ、Ｍ 指

标的原始数据进行聚类ꎬ需要对数据进行归一化处

理ꎮ 对于 Ｒ、Ｆ、Ｍ 这 ３ 个指标ꎬＦ、Ｍ 属于正向指标ꎬ
Ｒ 属于负向指标ꎬ分别采用式(２)和式(３)进行归一

化处理ꎬ得到的部分数据如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 归一化处理后 ＲＦＭ 模型的部分数据

客户 ＩＤ Ｒ Ｆ Ｍ

ＡＡ－１０３１５ ０.８４２ ０６０ ０.１６６ ６６７ ０.２２２ ０１０

ＡＡ－１０３７５ ０.９８３ ６９１ ０.３８８ ８８９ ０.０４１ ９９８

ＡＡ－１０４８０ ０.７７７ ６８２ ０.１１１ １１１ ０.０７１ ３１８

ＡＡ－１０６４５ ０.９５２ ７９０ ０.２２２ ２２２ ０.２０２ ９７４

ＡＢ－１００１５ ０.６４３ ７７７ ０.１１１ １１１ ０.０３５ １９９

２.２ 熵权法确定模型各指标权重

采用熵权法对归一化后的数据计算 Ｒ、Ｆ、Ｍ 这

３ 个指标的权重 ｗＲ、ｗＦ、ｗＭꎬ最终得到的结果如表 ４
所示ꎮ

表 ４　 ＲＦＭ 模型指标权重

ｗＲ ｗＦ ｗＭ

取值 ０.０４２ ８９２ ０.２７０ ０２０ ０.６８７ ０８８

　 　 结果显示ꎬＭ 的权重最高ꎬＲ 的权重最低ꎬ客户

最近一次消费时间距离观察点的天数差异并不显

著ꎬ而观察期内的消费金额相差较大ꎮ
２.３ Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

２.３.１ ＲＦＭ 模型指标加权处理

传统的 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析ꎬ默认 Ｒ、Ｆ、Ｍ ３ 个指

标的权重相同ꎬ然而在实际应用中 ３ 个指标的权重

并非如此ꎮ 此次研究根据熵权法得到的 ３ 个指标的

权重结果ꎬ进一步赋予 ３ 个指标不同的权重进行加

权处理ꎬ得到 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析所需数据分别为

ＲＷ、ＦＷ、ＭＷꎮ
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ＲＷ ＝
Ｒ×ｗＲ

Ｒ×ｗＲ＋Ｆ×ｗＦ＋Ｍ×ｗＭ
(７)

ＦＷ ＝
Ｆ×ｗＦ

Ｒ×ｗＲ＋Ｆ×ｗＦ＋Ｍ×ｗＭ
(８)

ＭＷ ＝
Ｍ×ｗＭ

Ｒ×ｗＲ＋Ｆ×ｗＦ＋Ｍ×ｗＭ
(９)

２.３.２ 手肘法选择最优 Ｋ
Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法第一步需要确定 Ｋ 的取值ꎬ主观

选择 Ｋ 值会对聚类效果产生一定的影响ꎬ未必是最

优的 Ｋ 值ꎬ此次研究通过手肘法来确定最优的

Ｋ 值ꎮ
手肘法是通过计算每个样本点与其所在簇内

质心的误差平方和 ＳＳＥꎬ来评估样本聚类效果的好

坏ꎮ 随着 Ｋ 值的增加ꎬ每个簇内的样本点逐渐减

少ꎬ簇内的聚合程度也相应提高ꎬＳＳＥ 随之递减ꎮ 但

是在 Ｋ 增大的过程中ꎬＳＳＥ 的下降幅度逐渐减弱ꎬ某
一时刻 ＳＳＥ 的下降幅度骤减ꎬ然后逐渐趋于平缓ꎮ
整个过程中ꎬＫ 值与 ＳＳＥ 形成的曲线类似于手肘ꎬ最
优的 Ｋ 值即为手肘位置ꎮ 由图 １ 结果显示ꎬ最优 Ｋ
值为 ５ꎮ

图 １　 ＳＳＥ 与聚类个数 Ｋ 之间的关系

ＳＳＥ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｐ∈Ｃｉ

ｐ － ｍｉ
２

(１０)

式中:Ｃ ｉ 是第 ｉ 个簇ꎻｐ 是 Ｃ ｉ 中的样本点ꎻｍｉ 是 Ｃ ｉ

的质心ꎮ
２.３.３ 聚类结果分析

将 ７９３ 名客户划分为 ５ 类ꎬ每一类的客户数及

Ｒ、Ｆ、Ｍ 这 ３ 个指标的质心结果如表 ５ 所示ꎬ３ 个指

标聚类中心分布情况如图 ２ 所示ꎮ
表 ５　 ＲＦＭ 模型聚类结果

类别 ＲＷ ＦＷ ＭＷ 客户数 占比 / ％
１ ０.９１ ０.１６ ０.０６ ２５８ ３２.５
２ ０.９４ ０.３４ ０.１２ ３０１ ３８.０
３ ０.５３ ０.２３ ０.０７ １０２ １２.９
４ ０.９３ ０.５７ ０.１６ ８６ １０.８
５ ０.９１ ０.３５ ０.４０ ４６ ５.８

图 ２　 ＲＦＭ 模型各指标聚类中心分布

表 ５ 和图 ２ 显示ꎬ聚类结果的 ５ 个类别中ꎬ类别

５ 整体 ＲＷ、ＦＷ、ＭＷ值均较高ꎬ最近消费时间近、消费

频次和消费金额都很高ꎬ绝对的优质客户ꎬ视为“重
要价值客户”ꎬ客户占比最低ꎬ只有 ５.８％ꎻ类别 ４ 整

体 ＲＷ、ＦＷ值较高ꎬＭＷ值次之ꎬ最近消费时间较近、消
费频次高ꎬ消费金额中等ꎬ说明这是个黏性度高的

忠诚客户群体且很有潜力ꎬ必须重点发展ꎬ视为“重
要发展客户”ꎬ客户占比较低ꎬ只有 １０.８％ꎻ类别 ２ 整

体 ＲＷ值较高ꎬＦＷ、ＭＷ值次之ꎬ最近消费时间较近ꎬ消
费金额、消费频次中等ꎬ视为“重要保持客户”ꎬ这类

客户占比最高ꎬ达到 ３８.０％ꎻ类别 ３ 整体 ＲＷ、ＦＷ、ＭＷ

值处于中等水平ꎬ最近消费时间较远、消费频次、消
费金额中等ꎬ可能是将要流失或者已经要流失的用

户ꎬ应当基于挽留措施ꎬ视为“重要挽留客户”ꎬ客户

占比为 １２.９％ꎻ类别 １ 整体 ＲＷ较高ꎬ但是 ＦＷ、ＭＷ值

较低ꎬ最近消费时间较近、消费频次和消费金额较

低ꎬ属于偶然性消费客户ꎬ且消费意向不高ꎬ视为

“一般客户”ꎬ客户占比较高ꎬ达到 ３２.５％ꎮ

３ 不同价值客户创利情况分析

根据 ＲＦＭ 模型聚类结果ꎬ进一步分析不同层级

的客户群体创利情况ꎬ不同类型客户创收情况如表

６ 和图 ３ 所示ꎮ

表 ６　 不同类型客户创利情况

客户类型
盈利客户
占比 / ％

亏损客户
占比 / ％

人均消费
金额 /元

人均利
润 /元

一般客户 ７８.２９ ２１.７１ １ ６０９.７２ １７３.８２

重要价值客户 ８６.９６ １３.０４ １０ １３９.８６ １ ８７１.０７

重要保持客户 ８２.０６ １７.９４ ２ ９８２.４６ ３１８.９２

重要发展客户 ８４.８８ １５.１２ ３ ９２９.６３ ４５５.７２

重要挽留客户 ７４.５１ ２５.４９ １ ７６２.６４ １９８.９６
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图 ３　 不同类型客户创利情况分布

“重要价值客户”整体人数占比最低ꎬ但是却创
造了第 ２ 的销售额和利润ꎮ 其盈利客户占比高达
８６.９６％ꎬ人均消费金额和人均利润都是最高的ꎬ说
明该类客户是价值最高的客户ꎬ也是超市创利的中
坚力量ꎮ

对于“重要发展客户”ꎬ盈利客户占比、人均消
费金额和人均利润同样较高ꎬ但相比于重要价值客
户ꎬ创利明显降低ꎮ 整体人数较少ꎬ但是销售额和
利润却处于中上水平ꎬ所以该类客户可以采取一定
的营销手段刺激其消费ꎬ尽可能将其转换为“重要
价值客户”ꎮ

“重要保持客户”在人数上具有明显的优势ꎬ整
体销售额和利润占比最高ꎮ 虽然人均消费金额和
人均利润不如前 ２ 类客户ꎬ但是与重要发展客户相
比创利相差不是很显著ꎬ该类客户同样是超市创利
的主力军ꎮ

“重要挽留客户”销售额和利润占比是最低的ꎬ
其主要原因是客户数占比较低ꎮ 亏损的客户占比
高达 ２５.４９％ꎬ人均消费金额和人均利润虽然略高于
“一般客户”ꎬ但显著低于其他 ３ 类客户ꎮ 对于这类
客户要时常通过积分换购等优惠方式提醒其消费ꎬ
防止其流失ꎮ

“一般客户”在人数上有一定的优势ꎬ但是这类
客户消费的偶然性太高ꎬ人均利润也不是很高ꎮ 在
营销时可以适当地发放优惠券等ꎬ但不要投入过高
的成本ꎬ不然可能导致投入和产出不成正比ꎮ

４ 营销策略分析

大数据营销相比于传统营销而言ꎬ必然不能对
所有客户采取相同的营销策略ꎬ针对本文研究得到
的结论ꎬ主要提出以下营销策略ꎮ

策略 １　 对于营销成本投入ꎬ重要价值客户>重
要发展客户>重要保持客户>重要挽留客户>一般客

户ꎬ这几类客户的人均利润依次递减ꎬ所以对于每

类客户的营销成本也依次递减ꎬ达到投入与产出成

正比的效果ꎮ 对于价值最大的客户要尽可能地留

住ꎬ并对有发展潜力的客户进行客户提升活动ꎬ使
其向上一价值层级转换ꎬ对一般客户的投入最少ꎮ

策略 ２　 对于不同价值客户开展不同的营销

活动ꎮ
１)重要价值客户ꎬ这类客户最近消费时间近、

消费频次和消费金额都很高ꎬ表明其具备一定的经

济实力ꎮ 应将该类客户设置为特别顾客ꎬ为其办理

特殊会员卡ꎬ比普通会员享有更大的折扣ꎮ 按时将

高门槛优惠券发送至用户的会员手机号ꎬ或者是在

微信公众号中选其为特邀顾客ꎬ发送一些价格较高

的商品优惠信息ꎬ进一步刺激其消费ꎮ
２)重要发展客户ꎬ属于黏性度高、忠诚但是消

费金额中等的客户ꎮ 表明其经济实力一般ꎬ但对该

超市的商品较为满意ꎬ这类顾客主要是提高其购买

金额ꎮ 对于这类客户ꎬ首先可为其办理积分会员

卡ꎻ其次从历史商品购买信息中ꎬ找出其购买频率

较低或没有购买的商品ꎬ为其提供中等额度的消费

券ꎬ并给予多倍积分ꎬ吸引其购买价格较高的商品ꎬ
从而提高消费ꎮ 累计的积分可用于换购商品ꎬ进一

步提高其忠诚度ꎮ
３)重要保持客户ꎬ这类客户近期有消费ꎬ但是

消费次数和金额中等ꎬ如果是新客则开展新客促销

活动ꎬ否则就开展消费次数和金额累计优惠活动ꎬ
刺激其消费更多ꎻ对于这类顾客应增加其消费的频

次ꎬ提高其忠诚度ꎮ 可先通过发放调查问卷ꎬ找出

忠诚度不高的原因ꎬ是超市的定位还是商品质量等

问题ꎮ 可根据其经常购买的商品为其推送优惠信

息ꎬ按时发放一些小额的优惠券ꎮ
４)重要挽留客户ꎬ属于即将要流失或已经流失

客户ꎬ开展老客户召回活动ꎮ 给客户发送积分换

购、老客户特享优惠等优惠方式提醒其消费ꎬ防止

其彻底流失ꎮ
５)一般客户ꎬ这类顾客可能属于偶发性消费ꎬ

不需要对其花费过多的精力ꎮ 可在超市门口将每

日的优惠信息进行展示ꎬ可为其办理一般会员卡ꎬ
享受折扣优惠ꎮ

５ 结语

对于大型超市而言ꎬ采取传统的营销方案进行

利润的提升ꎬ效果已然不是很显著ꎮ 在大数据时

代ꎬ基于超市的客户消费数据进行相关分析ꎬ对客

户进行价值分层ꎬ针对不同价值客户开展不同的营
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销活动ꎬ将达到事半功倍的效果ꎮ 对营销效果进行

数据跟踪ꎬ还能进一步调整相应的营销策略ꎮ
本文在传统 ＲＦＭ 模型的基础上ꎬ改进其指标的

选取ꎬ得到改进的 ＲＦＭ 模型ꎮ 基于 ＲＦＭ 模型理论ꎬ
通过熵权法对 ＲＦＭ 模型指标进行科学客观赋权ꎬ最
后进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类分析ꎬ将超市客户划分为不同

价值层级的 ５ 类:重要价值客户、重要发展客户、重

要保持客户、重要挽留客户和一般客户ꎮ 然后分别

对其进行创利分析ꎬ进一步验证聚类分析结果ꎬ价
值层级越高的客户ꎬ其创利情况越佳ꎮ 最后基于本

文分析结果给出营销策略ꎮ 本文倡导基于“大数

据”科学分析的结果ꎬ对超市客户进行“差异化”营
销ꎬ达到投入和产出成正比的效果ꎬ使得超市创利

步步提升ꎮ
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