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摘  要 

本项研究专注于电子商务领域，并构建了一个以客户全生命周期价值(CLV)为中心的数据驱动的营销策

略框架。通过运用机器学习建模、多维度数据评估和归因分析，对客户价值的分层度量、关键节点的数

据挖掘、精准策略设计和闭环优化机制进行系统的论述。研究表明，利用基于行为序列的潜在客户识别、

面向价值层次的自动旅行和动态场景策略，可以显著提高CLV的性能并优化其营销效果。得出结论，构

建面向CLV升级的“数据感知–策略迭代”闭环是企业持续成长的关键所在。 
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Abstract 
This study focuses on the e-commerce field and constructs a data-driven marketing strategy 
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framework centered on Customer Lifetime Value (CLV). Through machine learning modeling, multi-
dimensional data evaluation, and attribution analysis, the research systematically discusses the hier-
archical measurement of customer value, key node data mining, precise strategy design, and closed-
loop optimization mechanisms. The study shows that using behavior sequence-based latent customer 
identification, value-level automated journeys, and dynamic scenario strategies can significantly im-
prove CLV performance and optimize marketing effectiveness. It is concluded that constructing a “data 
perception-strategy iteration” closed loop aimed at CLV upgrade is crucial for the sustainable growth 
of enterprises. 
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1. 引言 

客户全生命周期价值(Customer Lifetime Value, CLV)是衡量客户长期经济贡献的核心指标，已成为市

场营销与客户管理领域的重要研究主题。已有研究多从交易视角，根据购买频率、客单价和生命周期长

度等因素构建 CLV 度量和预测模型，逐步引入行为数据和统计建模方法来加强对顾客未来价值前瞻性的

评判。在客户关系管理(CRM)的研究领域，CLV 在客户层次划分和资源分配决策中得到了广泛应用。相

关的研究成果指出，以价值为导向的客户管理策略可以有效地提高企业的市场营销效果和客户资产的质

量。同时伴随着大数据和人工智能技术的进步，数据驱动营销的研究也不断深入，机器学习模型被应用

于客户细分、购买预测等领域，推荐系统和营销自动化等，都显示出了明显的优越性。 
但已有研究尚存在一些不足之处：CLV 的研究大多集中在静态或者阶段性预测方面，缺少对顾客生

命周期中关键节点进行持续识别和动态响应；预测模型和营销策略缺乏联系，很难将 CLV 的结果系统性

地转化成可以实施的营销决策；营销效果评估仍以短期转化指标为主，对营销活动对长期客户价值(CLV
增量)的影响关注有限，难以支撑策略的持续优化。 

针对上述不足，本文以电子商务场景为研究对象，围绕“如何将 CLV 的预测结果嵌入顾客生命周期

管理，促进营销策略的迭代”这一核心问题，构建以 CLV 为中心的数据驱动营销闭环框架。通过集成交

易数据、构建行为序列与预测模型、分层动态评估客户价值、设计关键生命周期节点的差异化营销策略

与自动化旅程，同时以 CLV 增量为核心评价指标推进策略测试并不断优化。 
本项研究的焦点主要集中在电子商务行业中客户全生命周期价值(CLV)的数据驱动管理和精准

营销策略的构建上，特别是对 CLV 的度量、预测和优化方面进行了深入分析。研究利用机器学习与

数据挖掘相结合的方法，并结合电商行业独有的交易、行为数据以及生命周期阶段等特点系统性地建

模。值得关注的是，虽然该研究给出了一个完整的框架，但是其适用性会受行业特点以及数据可获取

性的制约，尤其对非传统电商模式或者尚未实现完全数字化的公司而言，可能会影响到研究结论的普

适性。 
本项研究主要关注中国市场中的 B2C (Business-to-Consumer)电子商务平台，特别是在大型促销活动

和生命周期管理阶段，探讨如何通过精确的营销策略来提升 CLV 的表现。虽然涉及数据维度较广，但是

主要集中在交易数据、客户行为数据和生命周期节点等方面进行分析，对一些复杂跨境电商或者 C2C 
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(Consumer-to-Consumer)模型而言，其结果是否适用可能还需要进一步检验。本研究有利于扩展 CLV 应

用于电商营销的界限，并对数据驱动营销长期价值管理进行系统化的理论支撑。 

2. 数据驱动的电子商务客户全生命周期价值内涵与度量模型构建 

(一) 电商场景下客户全生命周期阶段的动态划分与数据特征 
电商客户生命周期并不是一条传统线性路径，它是一个动态的过程，受到诸多因素的影响，可能随

时被打断或者流通。精准划分需依赖多维度实时数据：在认知与考虑阶段，关键在于追踪用户的首次触

点来源(如社交媒体广告)、初始浏览品类及页面停留时长，以快速构建基础兴趣画像[1]。进入获取和服务

阶段则需要以转化路径分析为重点，通过会话回放和热力图来确定加购未付和结账流程繁杂的特定断点，

而这正是体验优化的核心内容。对于留存与忠诚阶段，判定依据是用户的高频活跃度(如月度登录次数)、
复购行为以及正向的互动反馈(如评价、分享)，系统应能据此自动标记高价值客户。 

(二) 集成交易、行为与预测的 CLV 多维度量化指标体系设计 
电子商务客户的终身价值(CLV)已经不仅仅是简单的历史交易汇总，而是发展成了一个融合了交易、

行为和预测的综合指标体系。基础交易的各个维度涵盖了平均订单价值(AOV)、购买的频次以及客户的

平均生命周期，这些维度的计算公式可以被简化为“AOV × 购置频次 × 生命周期的平均值”。但仅仅

依靠交易数据是有局限性的，需要融合深度行为数据才能洞悉价值动因。这涉及到用户的访问深度和频

率(Visits)、页面的停留时间(Durations)以及如点击、购买、评论等核心操作(Actions)，这些行为模式可以

有效地展现出用户的参与度和兴趣深度。为了前瞻性地对未来价值进行评判，指标体系还需要引入预测

性维度如根据 BG-NBD 模型预测出的未来购买量和根据 Gamma-Gamma 模型预测出的顾客未来交易均

值等。在特征工程层面，本文首先对原始交易与行为数据进行清洗与缺失值处理，并以统一时间窗口(如
30 天、90 天)构建客户行为特征。连续型变量(例如访问频率、停留时长、客单价等)采用标准化处理以消

除量纲影响，离散型行为变量(比如有没有加购、有没有考核)通过独热编码方式转化为模型可识别特征。

根据生命周期特征，进一步构造衰减型指标来表征客户行为在时间上的动态特性，从而为之后的模型训

练提供稳定的输入。 
(三) 基于机器学习算法的电商客户价值分层与动态预测模型 
面对庞大且高维的电商数据，常规的基于规则分层方法变得捉襟见肘。机器学习算法实现了复杂模

式的自动数据学习，能够更加准确地实现客户价值的分层和动态预测。在分层方面，除了经典的 RFM (近
期消费、频率、金额)模型，更先进的 RFMVDA 等扩展模型通过纳入访问次数、网络特有的指标，如停

留时间和操作行为，能够为客户群体提供更为细致的分类，其准确性可以达到超过 92%。从预测的角度

看，单一的预测模型经常会有误差，而集成学习(Ensemble Learning)技术正逐渐成为研究的前沿[2]。本研

究使用了基于 Stacking 框架的集成学习方法，包括弹性网络(Elastic Net)和随机森林(Random Forest)、
XGBoost 和支持向量机(SVM)作为主要的学习工具，它们被用来捕获数据中的线性、非线性特征以及高

维度的特征空间模式；并以线性回归模型为元学习器将各个基础模型的输出结果加权融合以提高总体预

测的稳定性和泛化能力。在对模型进行评估的过程中，本研究选择了均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)和决定系数(R2)作为核心的评价准则，目的是全面评估该模型在 CLV 预测任务中的误差程度和解

释能力。其中 RMSE 描述了预测偏差总体范围；MAE 体现了平均预测误差；R2 评价了模型对于顾客价

值差异的解释度。为验证集成模型的有效性，本文将其预测结果与传统 CLV 模型(如 RFM 模型、BG-
NBD/Gamma-Gamma 模型)以及单一机器学习模型进行对比。结果表明，与基准模型相比，Stacking 集成

模型对 RMSE 和 MAE 指标都显示了较小的预测误差和对 R2 指标的解释能力，表明了该集成学习方法对

复杂电商数据环境预测性能较好。表 1 对比了三种不同的模型(RFM 模型、集成学习模型、BG-
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NBD/Gamma-Gamma 模型)，并简单总结了它们的核心特点和性能评估。 
 

Table 1. Comparison of customer segmentation and prediction models based on machine learning 
表 1. 基于机器学习的客户分层与预测模型比较 

模型类型 核心特点 性能评估 

RFM 模型 基于最近购买、购买频率、购买金额进行客户分层 准确性较低，无法捕捉行为数据 

集成学习(Stacking) 结合多个模型(Elastic Net，Random Forest 等) RMSE、MAE 较低，R2 值较高，预

测能力强 

BG-NBD/ 
Gamma-Gamma 

适用于频繁购买场景，基于历史交易数据预测未来

行为 
能较好预测长期价值，但对行为变

化反应迟缓 

3. 电子商务客户全生命周期关键节点的数据挖掘与价值发现 

(一) 基于用户行为序列的潜客识别与转化瓶颈挖掘 
目前电商行业的核心难题，在于流量红利退去和获客成本高企，所以从大量用户行为数据准确发现

高意向潜客和畅通转化路径显得尤为重要。在实际应用中，仅仅依靠点击率或者页面浏览量已显得力不

从心，高级识别模型主要集中在用户行为序列和意图强度两个方面。例如通过分析用户在特定时间段内

(如 30 分钟)对同一商品品类的连续深度浏览、对比商品详情页参数、反复查看用户评价与问答，以及在

收藏夹或者购物车中加入物品的行为顺序，该系统可以有效地区分普通浏览者和高意向购买者。确定潜

客只是首要环节，更为关键的在于诊断转化漏斗内存在的特定瓶颈。利用会话回放、点击热力图与转化

漏斗分析工具，企业能够清晰定位流失环节：常见的瓶颈包括商品价格犹豫(具体表现在重复添加移出购

物车的行为)、支付环节疑虑(当填写支付信息的网页逗留太久时，则放弃)、物流或售后担忧(经常看退换

货政策，然后就走了)。 
(二) 活跃客户交叉销售与向上销售的机会点数据识别 
对于那些已经建立了购买关系的活跃客户，挖掘其终身价值(CLV)的关键是基于数据的精确推荐，从

而推动交叉销售(Cross-selling)和向上销售(Up-selling)。机会点确定的深度取决于顾客历史交易数据和实

时行为数据之间的相关分析，在客户的关联购买模式中，交叉销售的可能性往往是隐秘的：这是通过对

“买 A 货的顾客同时买 B 货”的频繁交易项集进行分析得出的，或者使用协同过滤算法确定有类似购买

偏好的顾客群体中其他共购商品能够有效地找到互补品或者关联品推荐机会[3]。比如一个顾客买专业摄

影相机，他最有可能需要存储卡、相机包或者镜头清洁工具。往上卖是以提高客单价为核心，机会在顾

客消费升级自然路径上。数据信号有，顾客重复浏览某个类别较高价格或者功能较多的物品；其历史购

买记录显示出周期性升级换代趋势(如年年换性能较好的手机等)；或者顾客对已有购入商品给以中性评

价说明有需要没有得到满足。 
(三) 流失客户预警信号分析与挽回价值评估模型 
客户流失即电商业务不断流失，构建以数据为基础的预警和评估体系成为止损的重点。流失预警信

号多维度综合指标远远早于顾客完全停止采购。关键的前置行为信号包括：购买频率显著下降(如果由月

买延长到季更)、客单价环比降低、登录 APP 或网站的频率骤减、不再点开营销推送和售后服务交互满意

程度降低。更多的隐性信号则可能源于顾客接触点体验为负值，比如多次与客服接触没有得到解决或者

物流差评等。在模型构建方面，本文以逻辑回归与生存分析模型作为流失预测的基准方法，并通过 AUC
值与准确率评价模型对高流失风险客户的识别能力，为后续挽回决策提供依据。电商客户生命周期关键

节点典型数据信号与对应策略见表 2。 
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Table 2. Typical data signals and corresponding strategies at key nodes in the e-commerce customer lifecycle 
表 2. 电商客户生命周期关键节点典型数据信号与对应策略 

关键节点 核心数据信号类型 典型具体信号示例 数据驱动的策略方向 

潜客转化 行为序列与意图信

号 
30 分钟内深度浏览同品类 > 3 件商品；

对比参数/价格；查看评价后加购 
个性化推送(如降价通知、同类推

荐)；优化支付环节信任提示 

活跃客户

增值 
交易关联与浏览行

为信号 
历史购买 A 后常买 B；近期频繁浏览高端

型号或配件；客单价呈上升趋势 
触发式关联推荐(“买了也买”)；适
当时机推送升级款/配件套餐 

流失预警

与挽回 
频率衰减与互动负

向信号 
购买/登录频率连续 2 周期下降 > 50%；

不再打开营销邮件；最近一次服务评分低 
触发客户关怀回访；根据流失风险分

析与预测价值制定差异化挽回方案 

4. 基于客户价值分层的电商精准营销策略设计与实施 

(一) 面向不同价值层级客户的个性化触达与商品推荐策略 
为应对电商领域普遍的“二八法则”，精准营销的核心在于依据价值分层(例如高价值、成长型、一

般型、流失风险型等)实施差异化策略[4]。对于那些占比大约 20%但收入贡献超过 60%的高价值客户，策

略的核心是维护专属关系和满足深度需求。首先是专属权益的供给，比如专属客服的指派、高等级会员

的馈赠以及新产品优先购买权的供给等。另一种是开展高客单价连带推荐活动，根据他们以往“购买加

浏览”的资料，以手工或者智能的方式推荐高端新品，限量套装或者跨境商品等。多采用高互动低打扰

触达，比如用专属客服一对一微信交流，或者推送时突出“专属甄选”等。对占主要地位且具有较大潜

力的成长型和一般型顾客而言，其核心目的在于提高购买频次和客单价并促进其向高价值层级发展。一

种是通过自动化流程将加购不付款、浏览不下单行为作为开展短信或者 App Push 优惠券奖励。另一种是

基于他们的浏览偏好在主页的“猜猜看，你们喜欢吗”单元中实现大范围的个性化商品推荐。 
(二) 契合生命周期关键节点的自动化营销旅程设计与优化 
自动化营销旅程对于提效和规模化个性化触达至关重要，它的设计需要紧扣顾客生命周期的重要节

点。新客激活期的行程旨在迅速建立对第一次交易的信任。一是针对注册未购新客，在 24 小时内自动推

送“新人礼包”组合(如果没有门槛券加上爆款的推荐)；二是新客第一单成交时，即时触发感谢信息和复

购优惠预告引导新客关注会员体系。在存量客户的增长和成熟期以提高忠诚度和交叉销售为宗旨。一种

是设计以行为为主的触发式关怀方式，如顾客购买母婴产品 1 个月之后会自动推送相关婴童服装或者辅

食信息等。二是设置积分消耗和升级提醒行程，当顾客的积分快要到期或者接近会员升级的时候，会自

动推送提示信息以刺激互动，客户流失预警期的目的在于有序介入和预防流失[5]。其一是对购买间隔时

间显著加长的顾客，会自动推送他们曾经浏览过的品类上新信息或者独家优惠；二是当系统识别出高价

值客户流失风险高时，自动生成任务工单，提示客户经理进行一对一人工干预，形成“自动化加人工”

的混合挽回机制。 
(三) 电商特定场景(大促、新品等)下的动态营销策略调整 
在如 618、双 11 这样的大型促销活动和新产品上市的特殊场合中，传统的静态营销策略已经不再适

用，因此需要动态地进行调整，以更好地应对大量的流量和激烈的市场竞争[6]。在大促期间，核心的战

略方针是实施“分层预热，准确爆发”。预售期间，为高价值客户以及品牌会员预先推送专属预售链接、

更多的大额优惠券以及优先购资格锁定核心销售；正式期将主会场链接、限时秒杀以及爆款清单等渠道

轰炸式地推送到全量顾客特别是价格敏感型顾客手中，实现流量转化的最大化；大促后立即进入“复盘

和挽留”阶段，向未成交的活跃访客推送返场优惠，向已购客户征集评价并预告下一波活动，延续热度。

在新品上市场景下，策略核心是“梯度渗透，口碑引爆”[7]。一是上市初期邀请高价值客户和 KOC (关
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键意见消费者)体验，采集第一波口碑，在商品详情页凸显；二是在推广期，通过内容营销(如短视频、直

播)和精准广告，向历史购买过同类或互补品、近期有相关搜索行为的客户进行推送，强调新品卖点。表

3 总结了在大型促销活动和新品上市期间的动态营销策略，以及相应的实施案例。 
 

Table 3. Dynamic marketing strategies during major promotions and new product launches 
表 3. 大促和新品上市期间的动态营销策略 

场景 核心策略 实施案例 

大促期间 分层预热，精准爆发 高价值客户提前推送专属优惠链接，限时秒杀推广 

大促后 复盘与挽留，激活未成交顾客 返场优惠推送，收集客户评价并预告下一波活动 

新品上市 梯度渗透，口碑引爆 邀请 KOC 体验并收集口碑，精准广告推送新品卖点 

5. 电商营销策略的数据化迭代评估与闭环优化机制 

(一) 营销活动效果的多维度数据评估与归因分析模型 
传统的单一指标评估(如总销售额)已无法满足精细化运营需求，必须建立涵盖效率、质量与长期影响

的多维评估体系[8]。评价需要从四个层次进行：一是前端流量效率(CAC)，其核心指标为获客成本(CTR)
和转化率(CVR)等，以度量营销投放直接拉新和转化效能；二是交易质量和健康度问题，需要注意客单价

(AOV)、新客占比、优惠券核销率和毛利率等，以防“赔本赚吆喝”现象的发生；三是对用户资产沉淀效

果的影响，重点指标为事件导致的新增注册用户数、新增会员数和核心用户群活跃度的改变；四是长期

价值影响，最关键的评估是观察活动带来的客户在其后 90 天或 180 天内的累计贡献价值(即 CLV 增量)，
判断营销是“透支”还是“滋养”了客户价值。为了实现准确的归因，我们需要结合“末次触点归因加多

点归因的分析”的方法来构建模型。 
(二) 以 CLV 提升为核心的营销策略快速测试与迭代流程 
在流量成本高企的情况下，无论何种规模的营销策略，在促销之前都要先进行小规模的快速检验，

才能保证其价值的长期导向，而不是短期销量透支。流程核心是“假设驱动，小步快跑，验证价值”[9]。
一是提出基于 CLV 提升的清晰假设，例如“向那些不活跃的用户推送特定种类的折扣券，可以在 30 天

之内激活其中的 15%，并且在接下来的 90 天内，LTV 将覆盖所有的唤醒费用”；二是设计严谨的 A/B 测

试(或 A/B/N 测试)，将目标客群随机分为对照组(不采取动作)与一个或多个实验组(施加诸如券 A 和券 B
等不同的战略)。检验需要对单一变量进行控制并且保证样本量的统计显著性；三是评估标准必须超越短

期转化率，核心分析实验组用户在未来特定周期(如 90 天)内的 CLV 变化、复购率及毛利率，并与对照组

进行对比[10]。 
(三) 数据驱动下电商营销策略体系的持续学习与优化闭环 
建设可自我学习和动态优化的智能营销系统，是电商竞争高级形态。它取决于“数据感知–策略决

策–动作实施–效果反馈”的整体优化闭环[11]。一是为了构建一个统一的客户数据平台(CDP)和实时特

征库，系统需要对交易、行为、客户服务以及外部市场的数据进行实时整合；二是根据业务规则和机器

学习模型对系统进行自动诊断，产生策略建议如自动识别高流失风险客户群、推荐最佳挽回渠道和权益

等。利用营销自动化平台(MAP)将战略转变为个性化的触达行为，并在最合适的时间通过优化的渠道进

行实施；三是实时捕捉全部触达效果数据返回到数据平台进行策略有效性评价、用户标签更新以及下次

决策模型训练优化。比如，一个失败召回的推送数据就会让模型知道这类顾客对于这个渠道以及权益并

不是很敏感，在下一个决策中就会降低这个战略的权重或者试用一个新的计划[12]。表 4 构建了一个电商

营销活动的四维评估指标体系，它超越了单一的销售额或 ROI 考核。 
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Table 4. Example of multi-dimensional evaluation indicator system for e-commerce marketing activities 
表 4. 电商营销活动多维度评估指标体系表示例 

评估维度 核心评估指标 指标定义与计算方式 

成本效益维度 客户获取成本(CAC) 营销活动总花费/活动带来的新增购买客户数 

转化质量维度 新客占比 活动带来的首次购买客户数/活动总购买客户数 

长期价值维度 90 天客户生命周期价值
(90dCLV) 

活动新增客户在交易后 90 天内产生的总利润(收入 − 商品

成本) 

归因分析维度 助攻转化贡献值(基于多点归因) 通过归因模型(如时间衰减)计算各渠道在转化路径中的贡献

价值比例 

6. 结论 

本研究所构建的 CLV 电子商务营销框架尽管在理论和实践上都有显著贡献，但是仍然有几个局限

性。一是尽管采用了先进的机器学习算法和多维度的数据特征，本研究依赖的数据主要来源于交易与行

为数据，忽视了外部环境因素(比如宏观经济、行业的变化)可能对客户行为的影响。今后研究可综合更多

的外部因素改进 CLV 预测模型；二是模型主要基于静态数据与历史行为进行预测，未充分考虑客户生命

周期中的突发事件或变化，如促销活动、外部冲击(如疫情等)可能带来的影响。因此，未来可以探讨如何

通过动态数据建模应对这些变化，提高预测的灵活性与准确性；三是虽然该研究为营销策略设计及自动

化流程提供了一个综合方法，但在具体实施过程中仍然可能会碰到数据隐私、技术执行及组织执行力方

面的问题。未来研究可进一步探索如何将技术、管理和用户隐私保护三者有效融合到实际电商运营当中

并加以权衡，促进数据驱动下的精准营销实践。今后研究应该进一步拓展数据来源、提高模型动态性和

适应性、重视电商领域瞬息万变的市场环境对于 CLV 预测和营销策略的作用。 
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