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摘  要 

为满足电子商务企业从短期交易导向向长期价值导向的转变需求，文章致力于构建一个基于数据驱动的

客户全生命周期价值(CLV)挖掘和营销策略迭代框架。方法方面采用全域客户数据体系和统一的指标口

径沉淀，可以重用客户宽表；利用生命周期分层和关键触点特征描述了价值演化路径；介绍了CLV预测

和动态价值评估模型，对高价值、潜力和风险客群进行辨识；融合因果归因和分层随机实验，对策略真

实增量价值进行评价。结果发现，以CLV为统一量化尺度能够显著提高资源配置效率，而触点驱动分层

运营能够有效地延长生命周期和遏制价值下滑；因果和实验闭环避免了因相关性误判造成补贴浪费。 
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Abstract 
To meet the need for e-commerce enterprises to shift from a short-term transaction-oriented model 
to a long-term value-oriented model, this article aims to construct a data-driven framework for cus-
tomer lifetime value (CLV) mining and marketing strategy iteration. The methodology adopts a com-
prehensive customer data system and unified metric standards, allowing for the reuse of customer-
wide tables; utilizes lifecycle segmentation and key touchpoint features to describe the value evolu-
tion path; introduces CLV prediction and dynamic value evaluation models to identify high-value, po-
tential, and risky customer groups; integrates causal attribution and stratified random experiments 
to evaluate the actual incremental value of strategies. The results show that using CLV as a unified quan-
tifiable measure significantly improves resource allocation efficiency, while touchpoint-driven strat-
ified operations can effectively extend the lifecycle and prevent value decline; causal and experimental 
feedback loops avoid subsidy waste caused by correlation misjudgments. 
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1. 引言 

客户价值异质性与消费路径非线性，使电商企业面临“拉新成本上升，复购不稳定，战略同质化严

重”三重挑战，传统以 GMV 或 RFM 为核心的运营体系难以识别未来贡献与增量回收空间。客户的全生

命周期价值为公司提供了一个统一的长期价值评估标准，但要实现这一目标，需要依赖于全面的数据整

合、可理解的生命周期层次结构、稳健的预测评估模型和可验证的策略增量测量机制。已有实践大多停

留于静态分群或者短期转化优化水平上，缺少贯通“价值挖掘–触点干预–因果验证–动态迭代”系统

范式。在此基础上，文章对关注电商场景的 CLV 挖掘进行了模型和数据策略研究，嵌入到营销闭环中，

以形成可复用、可评估和可持续优化生命周期运行路径。 

2. 数据驱动客户全生命周期价值挖掘在电子商务企业中的应用价值 

2.1. 精准识别高价值客户与增长潜力 

电商环境下客户价值表现出较强的异质性和动态性，仅仅依靠历史成交或者 RFM 很容易忽略“未来

贡献”。文章采用以全生命周期价值为中心的数据挖掘方法，通过整合交易、行为、触达和服务等多方

面的数据，来描绘客户的当前收益、再次购买的可能性、商品种类的扩张趋势以及对价格的敏感度，实

现对高价值客户的稳定识别，并进一步筛选出“低现值，高潜力”的成长型客群。这一识别并不只是为

了增加本期收入，而是为了预先捕捉到价值跃迁信号及流失风险的变化趋势，从而为企业差异化运营及

长期成长提供明确对象及可量化依据[1]。 

2.2. 优化客户体验与提升生命周期留存 

顾客不同生命周期阶段的体验关注点具有结构性差异，新客注重首购畅通和信任建立、成长客注重
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推荐匹配和权益获取，沉默客对于负面体验更为敏感。基于数据驱动生命周期的价值挖掘，可以将顾客

旅途中的关键触点和体验结果联系起来，定位于浏览–付款–履约–售后等实际摩擦环节，并且用个性

化的内容、建议，服务节奏有针对性地修复。通过对价值变化率和复购周期的监控，可以及时发现体验

带来的“价值下滑”，并将体验优化直接转换为留存提升、生命周期延长等过程，形成价值的持续累积。 

2.3. 支撑营销资源配置与经营决策迭代 

在营销决策采用 CLV 作为统一尺度的情况下，企业可将“输入–收回–增量价值”置于同一个框架

下进行评价，从而避免单纯追求短期转化透支长期收益的现象。通过对 CLV 分布和增量的预测，电商可

以实现拉新、促活和挽留的预算重配：高现值顾客注重关系维护和复购扩张，高潜力顾客注重习惯的培

养和品类的迁移，而流失风险顾客则注重精准干预和体验修复。同时 CLV 也可以对品类结构、渠道效率

以及活动节奏等方面进行经营复盘反向支持，使得战略经过实验验证之后能够迅速迭代，促进资源效率

以及利润质量同步增长。本文以客户全生命周期价值(CLV)为核心，展示数据驱动价值挖掘在电商企业中

的三重应用路径及其内在逻辑关系。表 1 展示了在电商营销决策中，基于客户生命周期价值(CLV)进行资

源优化配置的不同策略路径及其实际应用建议。 
 

Table 1. CLV application paths in e-commerce marketing decisions 
表 1. 电商营销决策中的 CLV 应用路径 

目标群体 策略方向 实际案例与实施建议 

高现值顾客 关系维护与复购扩展 推出专属会员权益、积分加速等，以保持长期稳定关系 

高潜力顾客 习惯培养与品类迁移 提供个性化推荐，促进跨品类消费，如针对时尚品牌推荐配件 

流失风险顾客 精准干预与体验修复 通过售后关怀与个性化补偿措施，提升服务体验，减少流失 

3. 电子商务企业客户全生命周期价值挖掘的模型与数据策略 

3.1. 构建全域客户数据体系与指标口径 

电商企业要把客户全生命周期价值挖掘做深，前提是“数据同源、口径同标、链路同角”，否则模型

再复杂也只能得到局部结论。具体战略方面，一是开放全域数据，设置统一的客户 ID；按照客户维度聚

合交易、浏览、加购、搜索、客服、物流、会员和私域触达数据，破解多端多号带来的“顾客碎片化”问

题；二是需要构建一个可重复使用的指标库和数据字典，将 GMV、净收入、毛利、复购率、留存率、退

货率等关键指标定义为“可计算、可追溯、可对齐”，从而避免由于部门之间的口径差异引发的运营纠

纷；以数据治理确保稳定供给的方法主要有去重、缺失填补、异常剔除、实时和离线分层存储、权限和

脱敏合规，使数据可利用和可信任。 
 

Table 2. Key points matrix for in-depth mining of e-commerce customer lifetime value 
表 2. 电商客户全周期价值深挖要点矩阵 

治理要点 实现手段 补充案例 

统一主键与跨

端归一 
设备指纹与账号绑定会员手机号加密映射

线下 POS 与线上 ID 打通 
某 3C 零售将直播间与门店会员合并后续发现线下

体验后在线下单的客群被低估 

指标体系可复

用 
指标元数据管理版本控制血缘追踪口径变

更公告机制 
某服饰平台用同一套留存定义做季度对比解决活

动团队与财务对账偏差 

数据稳定供给

与可用性 
主数据校验流批一体校准特征快照自动质

检告警 
某生鲜电商对履约延迟做异常回溯重新训练 CLV
后高退货人群识别更稳 
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落地方面，可以使用“ODS-DWD-DWS-ADS”的分层架构，来支持分析和应用协同：ODS 保存原始

日志，DWD 按照事件粒度分析出标准行为表，DWS 根据顾客聚合构成生命周期宽表，而 ADS 则以场景

为导向输出分层标签和 CLV 成果。比如某美妆平台将 App、H5 和小程序的行为以统一 ID 的方式进行整

合，结果发现一群“低频，高客单”的用户接触私域社群之后复购的可能性明显增大，但是如果仅仅看

到 App 的订单就可能被错误地认定为沉默客；采用统一的标准来定义“复购率”，即在 30 天内进行跨品

类的二次购买，这样新客户培养活动的成果可以在整个公司中统一评估，从而从根本上增强价值挖掘的

解释能力和实施可能性。电商客户全周期价值深挖要点矩阵见表 2。 

3.2. 设计生命周期分层与关键触点特征 

生命周期分层目的不在于为顾客“贴标签”，而在于以阶段差异来说明价值变化情况，为经营提供

一个可操作性强的介入地点。在具体的策略方面，首先是设定分层的基准，并采纳“规则加数据驱动”

的混合分类方式：以首次购买的时间、最近的活跃度和再次购买的间隔作为基准规则，然后结合聚类或

者概率模型对边界进行标定，以保证分层在保持稳定的同时，能够体现真实差异[2]；二是建构多维标签

体系，将生命周期层、价值层、偏好层和风险层相互衔接，如新客高潜力和活跃客品类迁移者等，在沉

默客群体中，那些能够挽回关系的人形成了一个“分层之后进行重新分群”。 
在实际应用中，要突出“可以说明触点”，切忌只求算法分群，不能引导战略。举例来说，某 3C 电

商将其生命周期划分为新客、成长客、活跃客、沉默客和流失客，并在每一层都添加了“价格敏感度、品

类宽度、物流满意度、内容互动强度等”等触点特性。研究结果揭示，成长客的 CLV 增长主要受到“补

货型的复购周期加上高内容互动”的推动，因此建议通过评估内容和配件组合来提高复购效率；沉默客

的价值下降通常首先表现为“售后工单的提高和物流评分的降低”，因此触发服务修复和定向补偿比仅

仅发放优惠券更为有效，企业可以通过分层和触点耦合的方式将“价值预测”变成“阶段策略”。 

3.3. 引入 CLV 预测与动态价值评估模型 

CLV 的预测核心在于以未来的眼光对顾客进行重估，动态评估解决了价值随着情景与时间起伏变化

的难题，二者共同为企业的长期运营提供支持。具体战略方面，一是构建了“历史 CLV-预测 CLV-增量

CLV”序列框架，CLV 历史反映了已经发生的贡献，CLV 对未来回报进行了预测，CLV 增量则用来判断

营销动作所产生的实际新增价值；另一种是根据业务成熟度进行模型组合选择，前期采用加权 RFM 或者

BG/NBD 进行快速启动，中期导入 Gamma-Gamma 对消费金额进行估算，在数据充足时采用 XGBoost-
LightGBM 或者序列模型对多触点特征进行融合以增强准确性[3]。 

比如一家服饰电商首先使用 BG/NBD 对复购次数进行预测，然后使用 Gamma-Gamma 对未来客单进

行预测，从而获得基本的 CLV；引入了“尺码退货率，上新响应速度、私域互动频次、优惠券依赖度等

指标”等特征来训练梯度提升模型，从而显著提高了对高潜力人群的识别准确率。在进行动态评价时，

他们将 ΔCLV 连续两周内减少且活跃度下降的用户定义为风险客户，并优先为他们提供尺码建议和售后

服务，而不是提供大量的折扣；对于 ΔCLV 增加，客单却较低的用户，推荐跨品类搭配和会员升级指导

[4]。这样既防止“以补贴换取假繁荣”，又把资源集中到最能提升长期价值的客户上。 

3.4. 融合因果归因与实验评估机制 

仅靠相关性模型容易把“原本要购买者”误当作“营销驱动者”，导致 CLV 提升被高估，因此必须

用因果与实验把增量价值算清。在具体的策略设计中，首先采用反事实的思考方式进行归因，然后在策

略正式上线之前，利用倾向得分匹配、双重差分或因果森林来评估“没有触达怎么办”，进而确定可能
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受到影响的实际受众；另一种是以 Uplift 或者增量 CLV 为对象，不以点击率和转化率为表层指标，以免

被优化为短期行为；文章构建了一个分层随机实验系统，将顾客按照生命周期层和价值层进行分桶取样，

分别进行不同桶的独立 A/B 实验，建立长期观测窗口来评价该策略对于复购、保留、退货和 CLV 等产品

的共同作用[5]。 
以京东生鲜电商为例，发现给予高频客发券的转化较高，但是因果评估表明这些客发券多为“自然

复购”，增量 CLV 接近于 0；反而对“中频低客单，但是依然活跃”的成长客发券能显著提升未来 90 天

复购次数，增量 CLV 为高频客的数倍。因此，他们将预算由“广撒播高频客”转到“精准培养成长客”

上，并利用多臂老虎机自动探寻不同券档和触达频率之间的最佳搭配。 

4. 基于客户全生命周期价值的营销策略迭代实践 

4.1. “数据–洞察–策略–验证”闭环迭代模式 

4.1.1. 数据采集与诊断 
闭环迭代的初始步骤是确保“顾客–行动–成果”这一观念得到准确、全面和统一的考虑。一是用

统一的客户 ID 打通交易、浏览、触达和服务数据的通道，以免多端割裂[6]；二是围绕生命周期的关键指

标，如首次购买周期、再次购买的间隔、ΔCLV和流失率，来迅速确定价值的断裂点；三是将数据按阶段

切片对比，识别“是哪个层次，哪个环节”拖累 CLV [4]。比如良品铺子在看板时发现，成长客在第二次

复购前的加购流失率异常升高，这指向了“补货建议不准确”这一核心问题。 

4.1.2. 洞察生成与策略设计 
诊断完成后，应将数据差异转译成可执行策略。一是以分层加触点的特点对 CLV 的驱动因素进行拆

解，厘清每个阶段的价值提升杠杆；二是根据“可影响性强”将目标客群进行筛选，优先选择对增量 CLV
最有促进作用的行动；多形成策略包，量化期望，比如权益、内容、频次和渠道等结合[7]。例如淘宝服

饰平台就洞悉沉默客价值的下降主要是尺码退货和物流差评引发的，因此战略并非单纯的发券，而首先

是推掉尺码助手和售后关怀，再搭配低门槛的回流券、矛头指向复购周期的修复。 

4.1.3. 验证评估与迭代优化 
策略能否真正升级 CLV，须通过验证才能确定。一种是进行分层随机 A/B 试验，以生命周期层和价

值层为试验的分桶以避免样本偏差；另一种是采用增量 CLV 作为主要指标，对退货、投诉和触达疲劳风

险指标进行同步监控；新的模型参数及触达规则依据试验结果进行更新，并保留高增益策略和淘汰无效

策略。比如某家生鲜电商试验发现，对于高频客发大额券的转换较多但是增量 CLV 较少，于是把预算转

到成长客小额高频激励上，迭代触达频率上限且长时间保留明显提升[8]。表 3 展示了如何通过验证方法

和策略调整优化 CLV 的升级路径，以提高营销效果。 
 

Table 3. CLV upgrade strategy verification and optimization paths 
表 3. CLV 升级策略验证与优化路径 

验证方法 策略调整方向 实际案例与实施建议 

分层随机 A/B 试

验 
生命周期与价值层的分层

实验 通过分层实验调整策略，避免偏差并精准评估增量 CLV 

增量 CLV 监控 退货、投诉与触达疲劳监

控 监控增量 CLV 变化，优化营销触达频率，提升用户粘性和复购率 

高增益策略保留 小额高频激励的预算优化 转移预算到潜力客户并提供高频激励策略，提高长期价值增量 
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4.2. 生命周期分层运营与个性化触达策略 

4.2.1. 新客阶段：首购转化与习惯养成 
新客运营关键在于使用户以最短的路径完成“信赖–首购–正反馈”任务。一种是以新人专享价、

首单免邮或者没有门槛的小额券来减少首次决策的费用，并且将优惠植入原生浏览场景中，而不是弹窗

中断[9]；另一种是利用“首购的引导链路”来精简程序，例如个性化落地页、畅销、高评价 SKU 集、付

款和地址的自动填补等，以降低首购摩擦；多在首购 7 天之后，进行补货提醒，搭配建议、新手任务等，

养成复购习惯。 

4.2.2. 活跃、成长阶段：复购提升与价值扩张 
活跃、成长客已形成初步偏好，策略重心应从“促买一次”转向“拓展长期价值”。一种是在复购周

期和品类关联的基础上进行情境化的推荐，将补货和兴趣的拓展相结合，增加复购的频率；二是利用会

员等级，积分加速和专属权益等方式引导价值爬升，给用户带来持续消费带来“成长收益”；高客针对

不同价格敏感度客群采取差异化触达，高客单客给予较多内容和服务、推广，敏感客群采取阶梯券或者

满减锁复购等方式[10]。以运动品牌电商为例，他们发现跑步鞋的复购者移师运动服的可能性更大，于是

在鞋类复购的节点上推送“跑鞋加速干衣”西装，进行跨品类拓展。 

4.2.3. 沉默、流失风险阶段：挽留召回与体验修复 
沉默与流失风险客户的核心矛盾不是“缺优惠”，而是“价值动机中断”。一是用流失预警信号(活

跃锐减、负评增多、售后增多)触发分层干预，先判断是兴趣衰退还是体验受损[11]；另一种是针对体验

型流失进行优先的服务修复，比如物流补偿、专属客服回访、问题 SKU 返还保障等，再搭配温和刺激券

等；多以内容唤醒和低频触达的方式进行兴趣型的沉默，以免高强度的推广带来的劳累[12]。以生鲜平台

为例，对于那些因为配送延误而选择沉默的用户，首先会发布“时效保障加赔偿到账”的通知，然后提

供次日达专享券，这种方式的回流率明显高于直接发放优惠券的策略。不同客户阶段的运营目标与个性

化触达要点对照见表 4。 
 

Table 4. Comparison table of operational goals and personalized touchpoints at different customer stages 
表 4. 不同客户阶段的运营目标与个性化触达要点对照表 

客群状态 运营侧重点 触达方式与补充案例 

初次接触

用户 
缩短首单决策时间

并提升首次满意度 

采用首件试用装或无理由退换强化信任结合实时客服与购物引导某家居电商在

用户停留于“材质对比页”超 60 秒时触发导购视频与同风格套装推荐首单转化

提升 

稳定活跃

用户 
拉长复购链路并提

升跨品类贡献 
基于“使用寿命”做时点触发如美妆电商按上次口红购买后约 45 天推送色号互

补的唇线笔同步给试色内容与会员加速任务促进品类扩展 

低活跃高

风险用户 
找回活跃原因并降

低再次流失概率 

先按流失原因分流对比型流失推新品差异说明体验型流失先推服务补救再给小

额回流券某图书电商对退款后沉默用户先提供“换货免邮 + 人工选书单”回流

率高于直接发券人群 

5. 结论 

研究认为电商企业促进 CLV 导向的运营需要数据和模型作为底座，策略闭环作为牵引。全域客户数

据体系和统一指标口径为价值挖掘提供了依据，能够显著增强跨部门协同和结果可比性；生命周期对关

键触点特征的分层叠加可以恢复价值的变化机理，并对阶段化运营起到清晰的杠杆作用；CLV 的预测和

动态评估可以对高价值、潜力和流失风险的顾客进行前置识别，使资源以“增量价值”的方式进行最优
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化配置；因果归因和分层实验验证规避了把自然复购错误地视为营销效果的做法，促进了战略由相关性

优化向增量优化的转变。从整体角度看，采用“资料–洞察–战略–核查”的循环迭代策略可以持续地

增强营销 ROI 和客户的长期利益，推动电子商务从单纯的规模增长转向以价值深化和用户体验为核心的

高品质增长。 
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