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摘要 

 近年來網路購物的興起，帶動了電商產業的蓬勃發展，新型消費型態所產

生的電子訂單不僅能夠幫助客戶資料庫的建立，亦能透過每筆訂單來進行消費

者分類與行為預測。本研究藉由消費者價值模型之建立，將顧客依照購買習慣

與金額的不同進行分群，接著以此資料集為基準，結合機器學習與深度學習之

方法建立模型以進行預測，使企業得以從過往的顧客行為來預測未來之消費模

式，省去不必要之廣告與行銷成本，同時提升消費者滿意程度。 

 

一、緒論 

1.1 研究背景 

 隨著電子商務的時代來臨，網路購物的市場規模日漸擴大，上網購物儼然

已成為現代人的新型消費型態。其所產生的龐大顧客資料隱藏著大量的商機與

意義，需要依靠資料分析賦予數字價值，同時，良好的顧客關係管理亦能替企

業帶來更多的營收。 

 

1.2研究動機與目的 

 該如何從大量的資料中找出對企業具有價值的部份並以此作為預測消費者

行為的依據正是電商業者的目標，透過 RFM模型得以將顧客進行分群，並藉由

深度學習的方法，根據過往的顧客購買行為資料進行分析與預測，推測顧客未

來可能的行為並將顧客分類，使企業能夠以此為基準對潛在顧客購買行為進行

預測，省去不必要的廣告行銷預算，在提升顧客購買意願的同時亦能夠降低企

業成本，消費者亦能迅速地找到符合自己需求的商品，達成雙贏的局面，以下

將透過 5W1H進行更進一步的問題定義： 

Who? 各類型企業，如：家電、超市、運輸、證券公司 

What? 消費者價值模型與行為預測 

Why? 降低企業成本，優化 CRM，掌握顧客需求 

Where? 企業顧客資料庫 

When? 顧客購買前 

How? 資料分析、機器學習、深度學習 

 

二、文獻探討 

2.1 RFM模型 

RFM模型是由喬治·卡利南（George Cullinan）於 1961年所提出，他指出



在顧客資料庫裡，有三項指標能夠提供企業判斷顧客價值，分別為：最近一次

消費(Recency)、消費頻率(Frequency)、消費金額(Monetary)，而這三項指標

可對應至「R:新客」（近期有消費的人）、「F:常客」（常常來消費的人）、「M:貴

客」（消費金額大的人），也就是對於企業最有價值的客戶。RFM模型在 CRM中

廣泛地被提及，精準地描繪了顧客輪廓，判斷顧客價值，且適用於各類型企

業，使之進行企業流程重建並針對特定客群進行精準行銷與廣告投放。 

 
2.2 MLP 

Multilayer Perceptron，多層感知機，又稱人工神經網路（ANN，

Artificial Neural Network），除了最底層的輸入層與最後的輸出層，中間

還包含多個隱層。MLP所有的引數就是各層之間的連線權重(w)以及偏置(b)，

並從中找到最佳的數值。 

 

2.3 SVC 

  Support Vector Machine，支持向量機，是一種機器學習中監督式學習

的方法，可以廣泛的應用於統計分類(classification)和回歸分析

(regression analysis)。SVC在資料庫中透過一些特徵分類不同的資料，使

距離兩個類別的邊界可以達到最大產生最佳的超平面。 

 

2.4 Random Forest 

隨機森林，由多個決策樹組成，每一棵樹之間並沒有關聯，當有一個新

的輸入樣本進入時，就讓森林中的每一棵決策樹分別進行判斷，決定此樣本

應屬於哪一類；對於行取樣，採用有放回的方式，使得 over-fitting的情況

不易產生，此外，由於隨機性的引入，在資料集上的表現相當良好。 

 

三、資料分析 

3.1 資料前處理 

3.1.1 數據來源 

   為了建立合適的模型，此次的資料集與數據來源為 Kaggle，為一數據建

模和數據分析之競賽平台，提供統計學家和數據挖掘專家資料以產生最好的

模型。本研究採用 Kaggle中之一銷售獨特禮品公司之跨國數據集，其中包含

2010年 12月 1日至 2011年 12月 9日之間在英國註冊的線上零售的所有交

易紀錄，共計 541909筆。 

 

3.1.2 資料欄位 

接著進行各欄位資料所代表的資訊及意涵釐清，以使後續資料處理與模

型分析得以順利進行。此資料表中共有 6個欄位分別為：Stock Code、

Description、Quantity、Invoice Date、Unit Price、Customer ID、



Country。 

 

  3.1.3 數據處理 

(1)將資料庫導入，並利用 pandas的 head()來檢查數據是否正確匯入。 

 

(2)檢視資料集中個欄位的資

訊，由此可知，資料表共有

541909筆數據，而各欄位的

缺失值亦可由此看出，除了

Quantity及 Customer ID兩

個欄位之外，其餘欄位皆無

遺漏值，因此，將此兩欄位

的缺失值與重複值刪除以進

行後續之研究。 

 

 

 

(3)接著，由於資料集中存在特殊商品編碼，本研究亦將其從資料集中刪除。 

 

(4)將 Country欄位以字母為順序進行排列後，由字串形式改為數字以利進行

數據分析。 

 

(5)新增 total price欄位以估計消費者價值。 

 



 

3.2 RFM模型：顧客分群 

 在資料處理完畢後，接著以此資料集進行 RFM模型的建立。為了建構出

RFM模型中的三大要素：Recency、Frequency、Monetary，本研究分別將資料

進行以下處理： 

(1) Recency欄位建立 

    為了找出近期有消費的顧客，先找出資料集中購買時間最近和最遠的日

期，並以此為判斷標準，將時間設為此資料集所涵蓋的時間區段最近的日期

(2011/12/10)，以此時間點為基準進行顧客最近一次購買的日數推算，並以

此項指標進行評分與分類。 

 

(2) Frequency & Monetary欄位建立 

    Frequency由 Customer ID進行判斷，計算方式為加總同一個顧客的總

購買次數；而 Monetary則是同一個顧客的所有購買資料中購買金額之加總，

其運算方式如下： 



 

(3)進行顧客價值評分 

    取得各消費者的三項評估指標後，為了進行各項指標的評分與顧客分

類，因此依各項指標的百分比將其四等分，需要注意的是，由於 Recency是

透過最大日期減去最小日期而得，故 Recency的值越小代表越近期有購買紀

錄，分數也會越高；而 Frequency和 Monetary則是數值越大就越高分，將各

欄位轉換為評分制度的過程與最終表格如下圖所示： 

 



 

    經由轉換與計算後而得的 RFM分數可用來進行顧客分群，區分出對於企業

經營最有價值的顧客，例如：最頻繁購買的客群、購買次數不多但單價高的客

群等，並以此為依據進行不同類型的消費者策略制定，節省不必要的支出，可

直接鎖定目標客群進行投放與行銷，既能有效提升客單價與轉換率，亦可使消

費者的需求能精準地被滿足，提升消費者滿意程度。 

 

四、模型訓練 

透過前章所建立的 RFM模型對消費者進行三個面向的分類與評分後，已經

可以將過往的顧客資料進行數據分析以使後續之廣告投放與行銷推廣效益最大

化，本章將以此為基礎，根據最終資料集內之資訊進行模型的建立及訓練，將

資料集以 80:20的比例分為訓練與測試部分，透過不同的學習方式與參數調

整，以期達到最佳預測準確度。 

首先，本研究以虛擬分類器做為最初的預測準確度基準，透過

DummyClassifier函式進行訓練，所得到的準確度僅有 0.280，因此本研究接著

使用 MLP、SVC和 Random Forest三種模型進行準確度的優化，透過各項參數的

調整訓練過程如下： 

 

4.1 MLP (Multilayer Perceptron) 

 首先，使用多層感知器作為訓練的模型，本研究以 sklearn套件中分類器

的各個參數進行修改，由上圖可看見其能調整之參數共有 8項，在此將以



activation、solver、max iteration此三項參數進行調整以觀察準確率之改

變，並以最大化準確度為訓練目標。 

 模型初始參數值為 activation function=logistic、solver=SGD、max 

iteration=auto，訓練及測試資料集的準確率皆為 0.358。在訓練的過程中，

先調整了 solver，改為 adam後，準確率分別提升至 0.575與 0.555，接著調整

了 max iteration為 100，此時的準確率已可提升至 0.864與 0.826，最後針對

activation function進行調整，由 logistic改為 relu後，最終準確率可達

0.999與 0.912。 

 

4.2 Linear SVC 

 
 本研究使用之第二種機器學習方法為 SVM中的 linea 

rSVC，套用 scikit-learn導入函式，雖然 Linear SVC只能使用預設之

activation function，但其具備良好的適配性，且相較於 kNN，僅需較少的樣

本數即可用來建立分類模型，因此本研究仍然使用此模型作為方法之一，而由

其訓練的結果準確率 0.954與 0.931亦證明此模型於本研究中具備良好的預測

能力。 

 

4.3 Random Forest 

 
 最後，本研究以隨機森林模型進行訓練，運用其實現簡單、精準度高、抗過

擬合能力強的特性來預測。在貢獻大小(criterion)的部分，通常使用基尼指數

（Gini index）或者袋外數據（OOB）錯誤率作為評估指標來衡量；在弱學習器



的最大迭代次數(n_estimators)，則需避免過低或過高時產生的欠擬合與過擬合

情況發生。 

在此，主要針對 n_estimators、criterion、max_depth三項參數進行調整。

最初，以調整 max_depth觀察其準確率的變化而發現當 max_depth值越大時，準

越率亦越高，而為了避免 overfitting之情況產生，我們將 max_depth調整至 3

以進行後續的模型訓練；接著，我們分別以 gini 及 entropy 兩個 creterion 對

應到 max_estimators 分別為 10、50、100 時的準越度進行比較與觀察，其結果

整理如下表所示： 

 10 50 100 

gini 0.817 0.840 0.843 

entropy 0.826 0.857 0.865 

 由表中可看出，當 max_estimators 的數值增加時，準確度亦有小幅度的提

升，而在 entropy的表現又略優於 gini，以整體性來看，各數值間差異不大，而

最後以準確率為判斷標準，將 criterion 設為 entropy，max_estimators 設為

100，得到最終準確率為 0.865。 

 

4.4 結果分析 

 在本章中，一共使用了 MLP、SVC和 Random Forest等三種模型進行準確度

的優化，根據各模型特性進行調整參數的過程時，也發現了準確率隨著參數改

變時的影響，最終得到之準確率分別為 0.999、0.954、0.865，雖可能存在

overfitting的問題，但皆有不錯的預測準確度，可供企業作為未來顧客消費

行為的評斷。 

 

五、結論與未來發展 

5.1結論 

 於本研究中，先透過過去的顧客資料集進行資料欄位的篩選與釐清，刪去

異常值與缺失值後，將各指標以資料集為母體進行評分，根據 RFM模型內的三

項指標：Recency、Frequency、Monetary進行數值與分數間的轉換後得到消費

者價值模型，並以此為最終資料集，進行後續之模型建立與訓練的資料來源。

本次選用的機器學習方法共有三項，在發現運用 dummy classifier的預測準確

率低落後，首先使用多層感知器進行訓練，而訓練後的準確率亦有大幅地提

升。接著，分別使用 SVC與隨機森林模型進行預測，所得之準確率皆大於

0.85，由結果可得各模型在訓練後的表現皆相當良好，得以適切地進行消費者

價值預測，為後續分析提供良好的決策方向。 

 

5.2 未來展望 

 本次模型僅就本資料集內的消費者價值進行分類與預測，在資料筆數與時

間限制下，未能涉及多店間的消費者資料數據庫，亦尚未考量全面性的行銷手



法與廣告類型。若未來得以進一步地深入研究，無論是取得連鎖店各分店間的

顧客資料進行交互分析，或是針對同類型商店進行消費者的購物行為預測，都

將能使此模型的建構更為全面與完善，同時，在資料筆數增加以及資料來源更

多元的情況下，也能使預測準確率更為精準亦更具參考價值，提供企業在思考

廣告投放方向與行銷手法時，得以省去不必要之成本與時間浪費，成功提升轉

換率，為企業帶來更大的收益。 
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