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摘  要 

面向电商高频互动与多源数据并行场景，本文构建面向精准营销的大数据统计方法组合，包括K-means
用户细分、基于协同过滤与线性回归的候选重排，以及ARIMA滚动预测，用以联动获客、转化与留存。

以某平台为例，方法针对数据口径不一、跨端识别断点与触达节奏失配等痛点落地，并配套统一的多维

评估体系与工程化迭代机制。线上验证表明，在预算不变的前提下，转化率由3.2%提升至5.8%，ROI由
1.17提升至1.43，30天留存率提高10个百分点，复购率提升3.2个百分点，流量获取成本下降9.6%。研

究进一步提出联邦学习与数据清洁室的隐私优先方案及MLOps治理路径，为电商平台在复杂触点环境下

实现策略闭环提供了可复用范式。 
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Abstract 
Against the backdrop of high-frequency interaction and multi-source data parallelism in e-
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commerce scenarios, this paper constructs a combined framework of big data statistical methods 
for precision marketing. The framework integrates K-means user segmentation, candidate re-rank-
ing based on collaborative filtering and linear regression, and ARIMA rolling prediction, so as to 
coordinate customer acquisition, conversion and retention. Taking an e-commerce platform (Yigou) 
as a case study, the proposed methods are implemented to address pain points such as inconsistent 
data calibers, cross-terminal identification breakpoints and mismatched contact rhythms, supported 
by a unified multi-dimensional evaluation system and engineering iteration mechanism. Online ver-
ification results show that under the same budget, the conversion rate increases from 3.2% to 5.8%, 
ROI rises from 1.17 to 1.43, the 30-day retention rate improves by 10 percentage points, the repur-
chase rate increases by 3.2 percentage points, and the customer acquisition cost decreases by 9.6%. 
The study further proposes privacy-first schemes of federated learning and data clean rooms, as well 
as an MLOps governance path, providing a reusable paradigm for e-commerce platforms to achieve 
strategy closed-loop in complex contact environments. 
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ARIMA 
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1. 引言 

广告竞价走高与公域流量分散使电商触达成本持续上扬，移动内容平台的分流延长了转化链路，跨

端标识缺口与归因失真加剧预算浪费。在此背景下，数据驱动的精准营销从单点优化转向全链路协同，

亟需将用户细分、推荐排序与需求预测纳入同一决策体系，并以统一的数据治理与评估口径承载策略迭

代。本文以 4C 视角与用户生命周期为理论支撑，将细分、响应建模与时序预测分别对位于获客激活、转

化留存、挽回唤醒环节，构建方法与目标相一致的闭环框架。以某平台为对象，围绕数据采集与特征工

程、候选生成与重排、节奏预测与资源编排进行系统化实践，旨在在不增加预算前提下提高内容匹配、

触达与时机三方面的协同效率，并为行业在复杂触点环境中实现稳健增长提供可操作路径[1]。 

2. 大数据统计方法与电子商务精准营销的理论基础及现状分析 

2.1. 相关概念界定与理论支撑 

在电商平台高频互动与多源数据并行的情境下，大数据统计方法被用来刻画用户行为与市场响应的

结构规律。聚类分析依靠相似性度量把多维样本聚合为同质群体，用来暴露偏好差异与细分边界；回归

分析把促销强度、价格、曝光等自变量与点击或购买结果建立函数关系，用来提取边际效应；时间序列

分析关注随时间变化的趋势、季节与滞后关联，用来描述动态演化。电子商务精准营销指在细分人群与

供给要素匹配的前提下，借助数据驱动策略去提高内容、触达与时机的匹配度，其特性表现为强数据依

赖、策略迭代加快以及跨渠道协同。把 4C 理论关于消费者诉求、成本感受、获取便利和沟通互动的视角

嵌入模型选择，可把聚类结果转译为差异化价值主张，把回归系数量化为成本敏感度，把时序结构用于

安排触达节律。结合用户生命周期理论对获客、激活、留存和挽回的阶段划分，可形成方法与目标的对

位：在获客与激活阶段侧重细分与相似度衡量，在留存阶段侧重因果识别与响应建模，在挽回阶段侧重
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周期性预判与趋势识别，从而把数据分析与营销决策关联为闭环[2]。 

2.2. 电子商务精准营销的现状与痛点分析——以某平台为例 

在广告竞价持续走高与公域流量不断分散的背景下，电子商务平台在获取有效触达时呈现边际成本

上扬，移动端内容平台的分流效应进一步把用户转化环节拉长，导致交易闭环形成更加迟滞[3]。从行业

运行机制来看，数据采集的断点与跨端 ID 匹配的缺口，使得用户识别链条出现不连贯，归因模型无法对

复杂触点进行稳定刻画。结合此行业情境，某平台在 2022~2023 年呈现出典型特征：流量获取成本同比

上升 15%，用户转化率在 2023 年仅为 3.2%，广告投放强度加大而 ROI 承压，私域与公域协同不足。需

重点关注的是，历史订单、站内行为与短视频外链等多源数据被分散存放在广告投放系统与站内 CDP 之

间，标签粒度偏粗，难以把潜在高价值用户与价格敏感用户区分，从而把推送节奏与优惠策略的细分一

致性打散[4]。由此推导出两类核心痛点，一是数据治理层面的口径不一与埋点不完整，二是用户定位与

触达策略缺乏对行为序列的动态刻画，导致对中长链路商品的引导效率偏低。相关量化表现见表 1，用以

呈现成本、转化与留存的结构性变化。 
 

Table 1. Comparison of core marketing data of a platform from 2022 to 2023 
表 1. 某平台 2022~2023 年营销核心数据对比表 

指标 2022 2023 同比变化 

流量获取成本(CNY/新客) 28.0 32.2 +15.0% 

广告投放费用(CNY) 120,000,000 138,000,000 +15.0% 

用户转化率(%) 3.6 3.2 −11.1% 

ROI 1.28 1.17 −8.6% 

月活用户(人) 5,200,000 5,600,000 +7.7% 

平均访问时长(min) 4.6 4.3 −6.5% 

客单价(CNY/订单) 168.0 171.0 +1.8% 

复购率(%) 22.0 20.0 −9.1% 

自然流量占比(%) 42.0 38.0 −9.5% 

3. 大数据统计方法在电子商务精准营销中的具体应用策略 

3.1. 用户画像构建中的 K-Means 聚类方法应用 

选用 K-means 聚类的原因：电商用户行为数据具备高维度、样本量大以及类别不平衡的特性，并且

K-means 的计算复杂度较低，可解释性较强，且易于开展并行化工作，适宜用来进行初步的用户群体划

分。相较于层次聚类和 BSCAN，K-means 在千万级样本中还拥有线性扩展性，并且簇中心能够直接用来

定义业务标签[5]。 
特征选择以及标准化的过程：针对某平台，所选取的特征包括会话平均浏览时长(min)、近 30 d 购买

频次、近 7 d 加购次数、近 90 d 最近访问间隔(d)客单价以及品类多样度也就是购买类目数。鉴于各个特

征的量纲存在很大程度上的差异，如浏览时长是以分钟为单位，而购买频次是个位数，所以采用 z 分数

标准化： 

xz µ
σ
−
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其中将超出均值±3 倍标准差的值进行截尾处理，来消除极端促销活动所产生的噪声。 
K 值确定的依据：运用肘部法计算簇内误差平方(SSE)，并结合品类运营的实际需求来开展，当 K 从

2 增加到 8 的时候，SSE 下降的速度在 K = 5 时明显变缓了；经与运营团队确认，5 个簇对应“高频购买

型”“潜在兴趣型”“价格敏感型”“流失风险型”“沉默型”五类，最便于后续策略匹配。最终确定 K 
= 5。 

在用户细分的技术路径中，K-means 把样本空间划为 K 个互斥簇，依靠样本分配与质心更新的迭代

来最小化簇内平方和，从而把相似用户汇聚到同一簇内。鉴于电商特征量纲差异与偏态分布，研究把数

值特征进行 z 分数标准化并进行异常值截尾，选用 k-means++初始化以降低初值敏感性，停止准则设为目

标函数下降幅度与迭代上限的联合条件。围绕画像构建链路，数据采集、预处理、聚类分析与画像输出

形成闭环[6]。 
针对某平台，数据项覆盖会话平均浏览时长 min、近 30 d 购买频次、近 7 d 加购次数、近 90 d 最近

访问间隔 d、客单价与品类多样度。预处理中把缺失值进行插补，把类别变量进行独热编码，并把极端值

进行截尾处理，以肘部法结合品类运营判断来确定 K。训练完成后对簇中心进行业务命名，归纳为高频

购买型、潜在兴趣型与流失风险型，并把策略嵌入 CRM 与推荐引擎，高频购买型倾向组合优惠，潜在兴

趣型倾向价格提醒，流失风险型倾向唤醒激励，使细分结果落到可执行触达。 

( ) ( )2

1
,
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其中，d 表示样本间的欧氏距离，x 与 y 为两个用户的特征向量，p 为特征维度数， ix 与 iy 为在第 i 个维

度上的取值。 

3.2. 精准推荐系统中的协同过滤与线性回归分析 

选用基于用户的协同过滤，主要原因是平台商品更新速度快，基于物品的协同过滤容易受到新品冷

启动的影响；而用户行为模式相对稳定，该算法可以输出直观的“购买过该商品的用户也购买了……”

解释文案，这有助于提高用户信任。线性回归则作为排序层模型，其参数可解释性较强，便于分析折扣

幅度、曝光位权重等特征对于购买概率的边际贡献，适合与业务约束(毛利、库存)联合优化[7]。 
协同过滤的关键细节：对隐式评分矩阵进行赋值，即点击赋 1 分、加购赋 3 分、购买赋 5 分进行加

权，未交互项不填充。运用皮尔逊相关系数来计算用户相似度时，只保留至少共同交互过 5 件商品的用

户对。借助行为密度筛选，每个用户开展至少 10 次有效交互，否则归入冷启动组使用均值填充，时间衰

减因子采用半衰期为 7 天的指数衰减函数，近期行为权重更高。 
鉴于某平台用户规模与商品种类持续扩张，基于用户的协同过滤被把群体行为相似性当作兴趣近邻

来使用，从而在候选生成环节形成可解释的推荐信号。具体做法是把点击、加购、购买等交互按权重转

换为隐式评分，依靠皮尔逊相关系数在共同交互集合上计算目标用户与候选近邻的相似度；再把相似度

作为权重，对近邻在未互动商品上的偏好偏移进行加权求和，得到用户对该商品的偏好分数，并且结合

时间衰减以及品类流行度因子进行校正，用于生成 Top-N 候选集合。为降低噪声干扰，需要对评分矩阵

进行中心化与缺失值掩蔽处理，同时按行为密度筛选 K 个稳定近邻，以维持邻域结构的可学习性[8]。 

( )( )
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其中， ,u vr 表示用户 u 与用户 v 的相似度， ,u vI 为二者共同交互过的商品集合， ,u iR 为用户 u 对商品 i 的评
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分或隐式偏好强度， uR 为用户 u 在 ,u vI 上的平均评分， vR 为用户 v 在 ,u vI 上的平均评分。 
从排序建模角度来看，线性回归被选用来把协同过滤信号与上下文要素进行联合建模，以估计用户

对候选商品的购买概率。以某平台的推荐场景为例，特征向量包含相似度加权分数、最近 7 d 浏览频次、

折扣幅度、类目匹配度、价格区间、曝光位权重、品牌活跃度以及用户近 30 d 成交频次等；训练阶段借

助 L2 正则与分层交叉验证来抑制过拟合，并且把时序窗口切片用于避免信息泄露；预测输出经最小最大

归一化映射到 0~1 区间，在线服务把该概率与库存安全阈值以及毛利权重相乘得到最终排序分值，支撑

推荐列表生成与业务约束协同。 

3.3. 营销效果预测中的 ARIMA 时间序列分析 

选用 ARIMA 的原因：电商日销量序列通常会有趋势、周期性以及非平稳性等特性，ARIMA 通过差

分可有效去除趋势，且比深度学习模型(如 LSTM)所需要的训练数据要少，在滚动预测场景中，计算开销

较低，且可解释性强，这样便于运营团队理解[9]。 
定阶过程：以某平台 2023 年 3 月 1 日至 6 月 18 日的日销量序列为例子，首先开展 ADF 检验(即 p = 

0.32)，接受非平稳原假设；进行一阶差分后，开展 ADF 检验(p = 0.01)，这表明序列是平稳的。根据自相

关图(ACF)在一阶差分后 1 阶截尾、偏自相关图(PACF)拖尾，初步判定 q = 1；再结合 PACF 在滞后 2 阶

显著，尝试 p = 2。使用 AIC 准则比较 ARIMA (2, 1, 1)与 ARIMA (1, 1, 1)及 ARIMA (2, 1, 0)，最终选择

AIC 最小的 ARIMA (2, 1, 1)。 
残差检验结果：在模型完成拟合之后，对残差的 Ljung-Box Q 进行检验，滞后 10 阶的 p 值为 0.23，

没办法拒绝残差属于白噪声这一原假设；无法拒绝残差为白噪声的原假设；残差 Q-Q 图基本落在 45˚线
附近，表明正态性可接受。上述检验通过，说明模型已充分提取序列信息[10]。 

面向某平台在 618 期间呈现的高峰性与突发性需求波动，本研究把自回归差分滑动平均模型当作核

心预测工具来使用。该模型以自回归项刻画销售序列的惯性，以差分运算去除趋势并使序列近似平稳，

以滑动平均项吸收随机扰动，进而在有限历史信息下给出短期滚动预测。参数阶数 p、d、q 由自相关与

偏自相关图谱联合判别，结合信息准则进行筛选，在极大似然框架下完成估计和残差诊断，以降低模型

误设带来的漂移风险。 
结合某 618 的运营节奏，构建以日为粒度的销量序列，优先完成节假日与营销事件标记，随后对 7

日周期波动选用季节差分，对异方差序列采用对数变换。继而开展滚动起点的多步预测，把预热期、活

动日与退潮期纳入统一窗口，并设置层级一致性约束以使单品与品类、总量的预测相互协调。为把误差

维持在 5%以内，模型在训练集上运用交叉时间切片验证，在线阶段以阈值告警触发参数重估；所得预测

被用于指导仓配前置备货、广告投放节奏与客服排班，把有限资源在峰值时点进行更高效的配置[11]。 
从数据处理角度来看，为减少营销脉冲对序列结构的扭曲，选用稳健滤波与异常点回填策略，并把

大额满减、直播上架、站外导流等事件作为干预项编码进入流程。在落地层面，通过按品类分层建模与

需求相干性聚合，把不同仓网的区域销量同步推断，配合日内 2 次滚动重算机制，使运营团队在高峰来

临前优化广告出价、转移安全库存以及调整配送时段。 

4. 大数据统计方法应用的效果评估与优化建议 

4.1. 精准营销效果评估指标体系构建 

鉴于电商精准营销以数据驱动策略迭代为核心，本研究把效果评估体系构建为兼顾交易效率、投入

产出与用户稳定度的多维框架。转化率被界定为有效交易相对于有效触达的比例，口径上把去重用户与

有效会话作为匹配统计单元，并在渠道与活动窗口两个维度开展分层，用来揭示落地链路的阻滞环节与
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内容匹配度。ROI 被定义为营销可归因收益相对于投放成本的比值，核算时以毛利或贡献利润作为基底，

剔除优惠补贴与退货冲减影响，同时引入多触点归因以缓解单触点偏差，从而刻画预算分配与投放强度

的边际效应。用户留存率围绕注册或首单时点构建同批群组，在日、周、月不同时间标尺上统计继续发

生访问或交易的占比，以描绘生命周期迁移并体现内容供给与服务体验的持续吸引力。复购率以首单后

设定周期内再次下单为判定规则，结合品类层级与客单价区间进行分层输出，用来揭示产品组合与价格

敏感度对持续购买的作用路径。需重点关注的是，上述指标需在统一数据治理规则下完成去重、对齐与

异常处理，并把时间切片、渠道来源与人群细分作为三类必选分组，辅以漏斗转化、订单频次与客单价

等辅助观测，把模型效果与经营目标对齐为可落地的闭环评估[12]。 

4.2. 基于某平台的效果数据分析与验证 

结合某平台 2023 年运营现状与方法落地路径，本研究把 K-means 细分接入 CRM，把协同过滤与线

性回归构成的排序框架用于候选重排，把 ARIMA 的滚动预测嵌入投放与备货节奏，在获客、转化与留

存三个环节构建联动机制。进一步观察发现，细分后的高频购买型人群在组合优惠与毛利权重联动下获

得更高排序权重，潜在兴趣型人群在价格提醒与时序曝光控制下形成稳定触达频率，流失风险型人群在

唤醒激励与内容收敛策略中降低无效曝光，因而把有限预算更集中地分配到高响应人群。需重点关注的

是，归因口径统一到多触点窗口并把时间切片作为评估基准位，减少跨渠道噪声对指标的扰动，同时以

90 d 滚动窗口对新客与老客进行分层核算，以弱化季节与活动脉冲的偏移影响[13]。由此推导出核心改善

路径，即在相同预算强度下，依靠候选生成与重排协同把成交概率抬升，依靠节奏预测把峰期资源有序

错位投放，从而带来转化率提升至 5.8%，ROI 提升 22%，30 d 留存率提高 10 个百分点。见表 2，应用前

后关键指标的对比呈现出方法组合在不同链路上的协同增益与结构性改善效应(数据来源：某平台 2023
年 A/B 测试及内部数据统计)。 

 
Table 2. Comparison of marketing effects before and after the application of big data statistical methods on a certain platform 
表 2. 某平台应用大数据统计方法前后营销效果对比表 

指标 应用前 应用后 变化幅度 

转化率% 3.2 5.8 +81.25% 

ROI 1.17 1.43 +22.0% 

30 d 留存率% 28.0 38.0 +10.0 个百分点 

复购率% 20.0 23.2 +3.2 个百分点 

自然流量占比% 38.0 41.5 +3.5 个百分点 

客单价 CNY/订单 171.0 174.0 +1.8% 

流量获取成本 CNY/新客 32.2 29.1 −9.6% 

4.3. 应用过程中的问题与优化方向 

鉴于某平台在多源数据并行的运营场景下推进精细化运营，进一步观察发现隐私治理与工程化迭代

两端存在制约。隐私侧表现为原始日志在多部门间重复流转，跨端标识依赖可回溯标识符，授权粒度过

粗，去标识化与数据生命周期未成体系，从而把合规风险与共享效率的矛盾放大。模型侧体现为特征工

程依赖手工脚本，训练上线由临时任务拉动，漂移与标签延迟缺乏监测，策略对波动的响应滞后。需重

点关注的是，这两类问题相互叠加，会把全链路协同效果削弱。由此推导出三条优化路径。本研究立足

隐私优先的技术路线，选用联邦学习作为跨域联合建模机制，把用户侧特征留在端内或业务域内，只上
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送加噪与加密后的梯度聚合结果，辅以内置的安全聚合与差分隐私策略，并配套哈希脱敏与双盲匹配的

清洁室方案，用以在受控环境下完成跨端联结与归因校准[14]。围绕工程化迭代，构建覆盖特征存储与模

型发布的 MLOps 流水线，即面向机器学习全生命周期的工程化体系，设置输入分布与预测输出的漂移告

警，运用冠军挑战者、影子部署与灰度发布把更新风险控制在可接受区间，并在固定节律上进行小步重

训与阶段性全量复盘。结合组织协同的现实需求，建立由数据治理、算法、商品与投放组成的联合工作

组，以数据契约统一事件命名与取值口径，完善主数据与标识管理及数据血缘追踪，同时把仓配约束与

毛利目标前置进入排序目标函数，从制度与流程层面把隐私合规、业务约束与模型优化联动起来[15]。 

5. 结语 

本文以细分、重排以及时序预测协同为主线，构建起电商精准营销数据方法的闭环，并在某平台验

证其对转化、投入产出以及留存方面的综合提升效果。上述结果是基于特定平台 2023 年前后的运营环境

取得的，模型效果可能会随着用户结构、竞争环境以及数据采集方式的变化而出现波动。因此在进行结

论推广方面要谨慎，不适合直接把结论外推到所有电商场景当中。 
为了保障能够可持续地迭代，本文章提出了把隐私放在优先位置的数据联结方案以及 MLOps 体系。

其中，联邦学习能够有针对性地处理当前研究中跨部门数据无法直接合并的合规瓶颈问题，平台的用户

行为日志分属广告系统、推荐系统和 CRM 系统，直接合并涉及用户隐私授权模糊；运用联邦学习，各个

系统仅仅上传加密梯度，在不暴露原始日志的状况下来完成联合建模。数据清洁室可以处理跨端 ID 匹配

缺口：在受控环境中实现经过哈希脱敏之后的双盲匹配，防止明文 ID 向外泄露，MLOps 流水线可以解

决特征工程依赖手工脚本、模型漂移无告警的工程化痛点，设置每日特征分布监控即 PSI 指标以及预测

误差滑动窗口，如连续 3 天误差超过 5%，就会自动触发进行模型重训。 
未来可以在因果识别和增量响应建模、面向毛利以及库存约束的多目标排序、流式特征和近实时决

策等方面来深化工作，提高高波动环境中的稳健性以及可解释性。 
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