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摘要 

隨著零售業快速成長，全台灣零售業營業額光是去年 11 月已達 3,698 億元台

幣，但現今顧客的喜好越來越多元，企業不可能完全滿足每一個顧客，而這種挑戰

在零售業中卻是非常常見的。但隨著資料庫的建立以及演算法的進展，對顧客進行

區隔以及分類，能使企業盡力達到滿足每位顧客的目標。顧客區隔可以讓企業了解

不同顧客群的行為和喜好，根據顧客的偏好制定行銷策略，更能有效的識別最能帶

來收益的關鍵顧客群。 

進行顧客區隔時，顧客交易資料是預測未來顧客購買行為的最有力和最可靠

的資料，但目前雖然有大量運用顧客交易資料來區隔顧客的研究，卻很少有研究將

產品交易數量，也就是產品的銷量考慮在內。因此本研究在進行顧客區隔時，把產

品交易數量的概念加進分析，並同時比較無產品交易數量的結果，藉此證明產品交

易數量確實能使顧客區隔更加準確、有效率。最後結合加入產品交易數量的分析方

式與傳統 RFM 模型將顧客分群，找出真正具有價值的顧客，作為企業在推行促銷

組合的參考依據。 

 

 

 

關鍵字：顧客區隔、交易資料、產品數量、RFM 分析、促銷組合 
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Abstract 
 

 As the retailing market rapidly grows, the total revenue of retailing market in 

Taiwan has reached 369.8 billion NT dollars in November last year. Nevertheless, 

customers nowadays have more various preferences than before. Enterprises have no 

chance to meet the taste of every individual. This kind of challenge is common among 

the retailing industry. With the establishment of database and growing of the computing 

capability, the enterprise can draw near the achievement by customer segmentation and 

clustering. Enterprises can plan marketing strategy according to preferences and 

behaviors of customers. As a result, they can identify critical customer groups and bring 

profit more effectively. 

 While processing customer segmentation, the transaction record can be the most 

powerful and reliable data to predict future purchasing potential. Although there are 

numerous research taking advantage of transaction record to perform customer 

segmentation, few of them take product volume into account. Accordingly, this research 

will include the concept product volume when performing customer segmentation. 

Meanwhile, this research will compare the difference between with and without product 

volume as an attribute to justify the idea of including product volume enables customer 

segmentation more accurate. At last, this research will combine customer segmentation 

with product volume and traditional RFM model to dig out the real valuable customer. 

The result can feedback to the enterprise as reference to evaluate marketing strategy. 

 
 
 
 
Key words: Customer segmentation、Transaction data、Product volume、RFM 

analysis、Promotion、Product set 
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第1章 研究導論 

1.1 研究背景 

近年來，零售業快速成長，經濟部統計處調查顯示，全台灣零售業營業額光是

去年 11 月已達 3,698 億元台幣[1]，Economist Intelligence Unit[2]更預期，全球零售

銷售金額會在 2018 年成長 3.4％，且亞洲仍將是零售銷售的主要成長動力，2018

年亞洲/澳大利亞地區預計將成長近 4.9％，進而達到約 10.3 萬億美元的零售額。

而隨著現今顧客的喜好多樣化，企業不可能完全滿足每一個顧客。這種挑戰在零售

業中是非常常見的，因為零售業提供各式各樣的產品讓顧客選擇購買[3]。然而，如

何滿足顧客需求是維持生存及競爭優勢的關鍵[4]，在適當的時機滿足顧客的需求

也可以幫助企業建立與顧客之間的長期關係，並提高顧客的回購意圖[5]。 

一直以來，顧客關係管理持續受到許多關注，在新的商業經濟中也有良好的成

果。顧客關係管理帶來許多潛在的好處，包括增加顧客保留率和忠誠度、提高獲利

能力等等。因此，作為顧客關係管理的主要階段，顧客區隔在當今競爭激烈的商業

領域是一個越來越緊迫的問題[6]。顧客區隔可以讓企業了解不同顧客群的行為和

喜好，根據顧客的偏好制定行銷策略，更能有效的識別最能帶來收益的關鍵顧客群

[7]，持續關注這些能帶來收益的顧客，針對這些高價值的顧客群集中企業資源，藉

此獲得最大收益，因為顧客價值最大化是企業在激烈的競爭環境中生存的關鍵。有

越來越多企業開始意識到他們的顧客資料庫是非常重要的資產[8]，運用資料庫進

行顧客特徵分析，進而制定行銷策略[9]，將有限的資源分配給特定的顧客。 

顧客區隔的結果在很大程度上取決於輸入變數，傳統上，這些變數可能是人口

統計學、心理學、地理學、生活方式等等，其中以人口統計變數區隔為傳統上最常

使用的方法。然而，當顧客行為資料變得更容易取得時，像是顧客購買的東西、他

們喜歡的產品類型、總支出，購買頻率或者他們是否對銷售促銷做出反應，那麼就
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有可能實現更精細的顧客區隔。在所有顧客資料中，交易資料是預測未來客戶購買

行為的最有力和最可靠的資料[10]。而統計或資料分析方法可以用於分析顧客資料，

讓企業能為不同類型的顧客設計不同的行銷策略[11]，為了要獲得理想的顧客區隔

結果，資料分析技術非常重要[12]，資料分析是一個跨學科領域，整體目標是從大

量資料中找出隱藏的模式、關聯、異常或結構[13]，這些龐大的資料及往往無法透

過人工方式在合理時間內達到擷取、管理、處理、並整理成為人類所能解讀的資訊，

若透過資料分析技術，能迅速過濾無用資料、分類雜亂的資料，對這些進一步處理

過的資料做更進一步的運用。 

然而，儘管目前有大量運用顧客交易資料來區隔顧客的研究，卻很少有研究將

產品交易數量，也就是產品的銷量考慮在內，根據 Lu and Furukawa [10]的研究，

若不考慮產品的交易數量，可能會忽略關於顧客相似度的重要資訊。舉例來說，某

公司交易資料庫內有 3 個顧客的資料，且此 3 個顧客各有 1 筆交易，公司只有生

產 5 種產品如表格 1，若不考慮數量，顧客 A、顧客 B 及顧客 C 都會被認定是相

似的顧客，因為他們都購買了兩個一樣的產品，分別是產品 1 及產品 2。然而，若

把產品交易數量同時考慮在內的話，可以發現顧客 A 及顧客 B 都有相似的購買行

為，也就是比起產品二，他們都更喜歡購買產品一，因此會認為顧客 A 及顧客 B

較為相似。而顧客 C 則是與前者相反，比起產品一，他較喜歡購買產品二，因此

就顧客購買行為來看，顧客 C 與前二者較不相似。 

表格 1 

 產品一 產品二 產品三 產品四 產品五 

顧客 A 2 1 4 0 0 

顧客 B 4 2 0 1 0 

顧客 C 1 3 0 0 2 
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為了區隔顧客，學者提出了各種不同的資料分析方法，分群、分類、自組織映

射(Self-Organizing Maps ，縮寫「SOM」)及人工神經網路(Artificial Neural Network，

縮寫「ANN」)等等。其中，分群方法是最常被使用的技術，也是一種區隔顧客的

方法，將顧客依照相似的需求及特徵來區隔成不同的群，目標是確保同一群的所有

顧客彼此相似，不同群的顧客間彼此不相似[14]。RFM 是分群當中最常被使用於顧

客區隔的變數[15]，利用最近一次交易 (Recency，縮寫「R」)、交易頻率 (Frequency，

縮寫「F」)及交易金額 (Monetary，縮寫「M」)將顧客的行為量化，進而找出關鍵

顧客。雖然近年來 RFM 持續受到如人工神經網路等新技術所帶來的挑戰，但企業

依然經常使用 RFM 來區隔顧客，因為使用其他區隔方法所得到的收益，並不能彌

補他們花的成本[16]。 

 因此，本研究將使用交易的產品數量，結合 RFM 模型，提出一個新的促銷組

合推薦模型進而優化目前企業的行銷策略模式。 

1.2 研究目的 

 企業蒐集了大量有關顧客的資料，但是他們無法發現這些資料中的潛在價值，

可能使整個資料蒐集過程毫無意義[17]。目前有越來越多的企業意識到根據顧客交

易資料制定商業計劃的重要性，並願意從他們的資料庫中分析出這些未開發的知

識，深入了解顧客且藉此提高企業的收益。其中包括分群方法在內的資料分析技術

都能使企業能夠利用這種隱藏的知識並帶來價值。 

根據顧客交易資料對顧客進行區隔的最基本的假設，在於顧客的交易紀錄可

以反映顧客的購買行為。我們可以很直觀的認為，如果兩個交易同時包含大多數相

同的產品，則認為這兩個交易彼此相似。因此，計算兩個交易之間的共同項目一直

是評估兩個交易之間相似度的一般方法。然而，產品的交易數量也是交易紀錄的重

要資訊，可以反映顧客的購買行為模式，非常重要且不容忽視。因此，此研究採用

產品交易數量以評估交易相似度，進以進行後續顧客區隔。 
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本研究著重於從顧客過往的消費紀錄中，找到交易與交易、顧客與顧客之間的

特徵，藉由計算彼此間的距離來衡量彼此間的相似度，並透過分群疊圖的方式，在

市場中找到合適且報酬率高的方案，以改善企業產品銷售計劃的決策。 

 

整體而言，本研究有兩個重要的研究目標，分別為以下： 

 

（一） 從顧客過往的消費紀錄中，計算交易與交易、顧客與顧客之間的相似度，

並在計算時，把產品交易數量的概念加進分析，並同時比較無產品交易數量的結果，

藉此證明產品交易數量確實能使顧客區隔更加準確、有效率。 

（二） 結合加入產品交易數量的分析方式與傳統 RFM 模型將顧客分群，找出真

正具有價值的顧客，作為企業在推行促銷組合的參考依據。 

 

本研究針對 W 超市的交易資料進行顧客區隔，在模型中增加顧客的產品交易

數量用以改善顧客區隔的效率與準確度，並結合 RFM 模型，依照顧客的 RFM 值

將之分群，企業可以根據分群結果解釋顧客行為，除了能找出最具價值的顧客並為

其推薦適合的商品，更可以做為企業在推行促銷組合時的決策依據，優化企業的行

銷效率、降低行銷成本，進而為企業提高收益。 

本研究在後續其他部分安排如下，第二章將介紹所有此研究的相關文獻，包括

顧客區隔的理念及應用，RFM 的基本運算概念及相關研究，第三章為本研究的研

究架構及研究方法，其中包含了資料集的來源及說明、資料前處理。在第四章，我

們將展示此研究的結果，並在最後一章敘述本研究的管理意涵及研究限制。  
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第2章 文獻回顧 

2.1 顧客區隔 

 顧客的需求、行為模式和喜好大不相同，若要對所有顧客都一視同仁的提供服

務，將會消耗龐大企業資源，但若要依照顧客喜好分別提出不同的應對策略，對企

業又是一個非常困難且艱鉅的挑戰。顧客區隔的概念最早在 1950 年代中期由一個

美國行銷專家 Wendell R. Smith 所提出，是一個依照顧客的相似度將顧客分群的技

術，基本概念是，劃分在同一群的顧客具有相似的行為模式[18]。有許多研究也已

經顯示出企業如何成功的應用顧客區隔來計劃行銷決策，[19]指出，為了使利潤最

大化，企業應該在所有顧客中識別較有價值的客戶，而不是將所有顧客視為平等的

服務所有顧客，因為有些顧客的服務成本太高，即使從長遠來看，這些顧客也沒有

什麼潛力為企業帶來收益。使用顧客資訊將顧客區隔可以幫助企業識別客戶需求

和不同程度的收益，根據這些顧客群的特點開發行銷策略或產品、服務。 

儘管區隔的應用已經是行銷文獻和現實中非常重要的話題，但有些企業的管

理者卻傾向依賴直覺和基於人口統計的傳統區隔技術，傳統的顧客區隔模型是基

於顧客的人口統計、態度和心理學特徵，但他們對當今複雜的商業環境會得出相對

太簡單的結果和較差的準確性。例如在航空業，以前認為把商務乘客和經濟乘客分

開是一種常識。但是，由於近年來顧客所做的選擇越來越錯綜複雜，這種區隔邏輯

的簡單性已經不再適用，只依靠飛行艙等作為區隔標準的航空公司可能無法恰當

地制定他們的產品和行銷政策，因此，有必要重新評估這種傳統的區隔標準。T 學

者[20]等人使用偏好調查問卷，分析超過 5800 名航空公司乘客的偏好資料，根據

不同產品特徵的偏好來確定五個區隔市場，並使用額外的個人態度變數以及社會

人口統計變數以更深入的描述這些區隔市場。 
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除了人口統計變數，顧客心理數據也是一種傳統的顧客區隔變數，Taeho Hong

學者[21]認為，大多研究並未試圖使用資料分析技術，並利用顧客的心理特徵來區

隔顧客。這種遺漏的原因是資料分析所需要的心理數據存儲在顧客的腦海中，而不

是存儲在統一格式的資料庫中，使得資料取得不易，且分析過程相對困難。他們提

出了一種方法，讓線上商店能夠根據顧客的心理數據區隔他們的顧客，從而提供客

製化行銷。如果把顧客按照相似消費能力分成幾個群組，那麼線上商店可以依照群

組區分顧客價值，進而更專注於獲利能力高的行為，這份研究運用 k-平均演算法

(k-means)和自組織映射(Self-Organizing Maps)分群，以便對顧客進行更複雜的區隔。

他們將顧客區隔成五個群，並針對每個區隔的顧客都調查了購買意願，還為每個區

隔市場計畫並建議了行銷策略。這個方法將有助於線上商店為現有顧客和新顧客

提供客製化的行銷策略。最後還應用 k-最近鄰居方法(k-nearest neighbors)對尚未包

含在資料集中的顧客進行分類，幫助行銷經理提前識別他們幾乎不知道的所有顧

客，並提供差異化的行銷計劃。 

然而，在傳統的顧客區隔模式逐漸被淘汰之後，近年通常是使用由各種資訊系

統收集的顧客交易和行為資料（例如，交易類型、交易數量和交易歷史等等）而進

行的顧客區隔。根據顧客的盈利能力為顧客提供不同的服務已經是很多公司有效

的策略。FedEx 以顧客的盈利能力，將顧客分成好的、不好的及更糟的，並針對這

三種顧客分別有不同的處理方式，他們試著將資源專注在好的顧客，並努力將不好

的顧客提升成為好的顧客，同時也希望能減少更糟的顧客存在。將顧客區隔且以不

同的方式分別處理，而不是以同樣的方式向所有顧客進行行銷。同樣的情況也可以

在其他公司觀察到，如美國排名第六名的銀行 First Union，他們針對不同的顧客用

顏色進行區隔。綠色區隔的顧客能公司帶來收益，而且他們能享有額外的顧客服務，

而區隔紅色的顧客將會帶給銀行較多虧損，他們並不能享有任何特殊的待遇[22]。 

Z 學者等人更提出一個顧客金字塔的工具，將顧客依照帶來的收益分成四個等

級，分別是白金、金、鐵及鉛。白金階層內是該公司最賺錢的顧客，通常是那些對
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產品使用量很大，對產品價格不會太敏感，願意投資並嘗試新產品並忠於該公司的

顧客。黃金階層與白金階層不同之處在於他們的盈利水準並不高，可能是因為顧客

想要擁有較好的產品折扣。黃金階層的顧客是產品類別中的重要，但可能不會忠於

公司，會與多家供應商而不僅僅是某特定公司合作來降低風險。鐵階層內的顧客雖

然能購買一定數量的產品，但其消費水準、忠誠度和盈利能力皆不足以享有特殊待

遇。鉛階層由那些會花費公司資金、製造更多成本的顧客所組成，而且他們有時候

是問題顧客，會向別人抱怨公司並且同時佔用公司資源。前兩層的顧客被視為是有

價值的，後兩層的顧客對企業則不太有吸引力。企業可以利用此金字塔模型分配企

業資源，開發客製化的產品及服務，從不同的顧客等級中獲得更大的收益[22]。利

用顧客資訊來區隔顧客，將企業資源投入在對公司有較高潛在價值顧客，並減少投

資在較無價值的顧客，將顧客的目前價值與潛在價值結合可以改善顧客金字塔模

型，例如，企業可以鎖定目前價值較低但未來潛在價值較高的顧客[23]。 

在所有顧客資料中，交易資料是預測未來顧客購買行為的最有力和最可靠的

資料，然而，儘管目前有大量運用顧客交易資料來區隔顧客的研究，卻很少有研究

將產品交易數量，也就是產品的銷量考慮在內，根據 Lu and Furukawa[10]的研究，

若不考慮產品的交易數量，可能會忽略關於顧客相似度的重要資訊。但是該學者在

其研究內僅僅利用一組虛擬的範例資料來說明他的理念，而不是透過現實世界的

真實資料，不確定在真實資料上的表現是否會如同範例資料一樣，加入產品交易數

量概念的分析確實會比較好，因此本研究將運用真實超市的資料，試圖驗證這個概

念。 

 

2.2 RFM 模型 

近年來，雖然顧客交易資訊越來越容易取得，讓企業可以開發更多、更複雜的

顧客區隔方法，但越是如此，方法的簡單性也越是重要。多年來，目錄業者(意旨
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只有產品型錄而無門市的業者)和其他直接行銷人員已經使用 RFM 分析來區隔他

們的顧客群，並優化其行銷工作的購買回應率。一次又一次地，RFM 受到像是神

經網路等新技術所帶來的創新概念方法的挑戰。然而，直接行銷人員仍然依賴 RFM，

因為他們發現，如果使用其他替代方法，通常不能保證實施這些方法將會為企業帶

來多少成本，例如，因技術複雜度增加的成本，特別是從行銷人員手中分析之後再

將其分配到程式設計師和統計人員的手中。除了因技術複雜度增加所帶來的額外

成本之外，解釋方法及互相溝通的成本也同樣重要，行銷人員需要根據研究結果制

定可行的策略和決策。 

RFM 模型最初是在[24]被提出，用來分析和預測顧客行為。基本的 RFM 模型

由最近一次交易 (Recency，縮寫「R」)、交易頻率 (Frequency，縮寫「F」)及交易

金額 (Monetary，縮寫「M」)所組成。此三個變數分別被分隔成五個相等的五分位

數，組合成一個三位數的代碼，最後會區隔成 125 類。最近一次交易是指自上次交

易以來的時間間隔，通常以天數或月份數表示，時間間隔越低，此項分數越高，分

數前 20％的部分代碼為 5，而下一個 20％的部分代碼為 4 等等依此類推。交易頻

率是指在一定時間間隔內的交易次數，最高的五分位數代碼為 5，下一個 20％的

部分代碼為 4 等等依此類推。交易金額則是在一定時間間隔內的交易金額，如同

前二者一般，交易金額分數前 20％的部分代碼為 5，而下一個 20％的部分代碼為

4 等等依此類推。然而，這些變數的定義可以根據問題的面向而有所改變[25]，例

如[16]認為，交易金額的定義應該使用平均交易金額，而不是總累計交易金額，藉

此降低交易頻率和交易金額的共線性。最後，所有的顧客由 555、554、553、…、

111 代碼區隔，總共有 125 個（5×5×5）RFM 組合，最好的 RFM 代碼組合是 555，

早期的研究顯示，R、F 和 M 值較大的顧客更有可能進行下一次交易[26]。而最差

的 RFM 代碼組合則是 111，再根據這些不同的 RFM 代碼組合將顧客分成不同的

區隔，並進一步分析他們能帶來的收益[27]。 
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RFM 模型有幾個優點，例如模型能被快速的實作應用[28]，使用較少的變數來

獲得顧客特徵[29]，模型的結果容易被解釋等等[16]，因此近年來，RFM 模型被廣

泛使用於銀行和保險業[30]、政府機構[31]、旅遊行業[32]、健康與美容業[33]等等。

也有研究延伸了傳統的 RFM 模型，包括增加額外的變數，例如[34]增加了關係長

度(Relationship Length)變數，並將關係長度定義為最後一筆交易與該顧客第一筆交

易之間的時間間隔。在[3]研究中，除了上述的關係長度之外，學者另外增加了週期

(Periodicity)變數，並將其定義為顧客連續兩次交易的時間間隔的標準差。而[35]則

增加了忠誠度(Loyalty)變數，但實際上如何獲得忠誠度變數並沒有詳細說明。在[36]

研究中，學者增加了另外五個變數，分別是忠誠度(Loyalty)、平均年需求(Average 

Annual Demand)、長期關係潛力(Long Term Relationship Potential)、年銷售收益的

平均變化百分比(Average Percentage Change in Annual Sales Revenue)、年需求的平

均變化百分比(Average Percentage Change in Annual Demand)，研究結果顯示提出的

方法可以有效地用於企業的顧客區隔的應用。然而，除了使用額外變數來延伸傳統

RFM 模型之外，也有研究透過減少變數來改良 RFM 模型，Marcus [16]僅使用了其

中兩個變數，分別是交易頻率 (F)及交易金額 (M)，利用波士頓矩陣 (Boston 

Consulting Group Matrix，縮寫「BCG Matrix」)的概念，將 F、M 劃分成顧客價值

矩陣(Customer Value Matrix)來區隔顧客，並針對各個區隔提供不同的因應策略。 

 

2.3 歐幾里得距離與曼哈頓距離 

顧客的交易紀錄由其購買的產品及產品數量所組成，由於假設每個產品獨立

於其他產品，也就是產品之間互相獨立，因此可以將每筆交易紀錄視為一個向量，

即在 n 維歐氏空間中的一個點，其中 n 是產品的總數，即把顧客交易紀錄視為具

有相同維度的向量。因此，有很多幾何距離可以用來計算、比較兩筆交易紀錄之間

的距離。距離的條件及定義如以下： 
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給定一個集合 S，笛卡爾積 S×S 上的實值函數 d(x , y)是任意 x，y ∈ S 的距離，

d(x , y)滿足以下條件： 

(一)  d(x , y) ≥ 0  

(二)  d(x , y) = d（y , x） 

(三)  d(x , y) = 0 ⇔ x = y 

在 Lu and Furukawa[10]研究內用採用的是歐幾里得距離，而歐幾里得距離與

曼哈頓距離都是用於計算向量之間距離的既簡單又直覺的方法，因此本研究分別

以歐幾里德距離及曼哈頓距離做為計算兩交易之間距離的方法。首先，歐幾里得距

離是歐幾里得空間中兩點間「普通」（即直線）距離，定義如以下圖 1： 

(其中 x 代表第一筆交易，y 代表第二筆交易，n 代表資料庫內交易產品總數，

i=1,2,….n，代表為第 i 個產品) 

另外，曼哈頓距離為在歐幾里得空間的固定直角坐標系上兩點所形成的線段

對軸產生的投影的距離總和，也可以說是兩個點上在標準坐標系上的絕對軸距之

總和，命名原因是從規劃為方型建築區塊的城市（如曼哈頓）間，最短的行車路徑

而來（忽略曼哈頓的單向車道以及只存在於 3、14 大道的斜向車道），任何往東三

區塊、往北六區塊的的路徑一定最少要走九區塊，沒有其他捷徑。曼哈頓距離定義

如下圖 2： 

(其中 x 代表第一筆交易，y 代表第二筆交易，n 代表資料庫內交易產品總數，

i=1,2,….n，代表為第 i 個產品) 

圖 1 

圖 2 
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本研究同時採納上述兩種距離演算法，並分別做為計算兩交易之間距離的方

法，在分析結果時發現，若在本研究使用歐幾里得距離將會導致資料失真，因而在

後續實驗中，僅使用較穩定且準確的曼哈頓距離演算法，詳細的比較方法與其各自

的結果將在第四章說明。 
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第3章 研究架構及方法 

3.1 資料集說明 

在這項研究中的零售業者是台灣一家 W 超市，在台灣有近 260 家門市，原始

數據是從公司的 POS 交易資料中擷取，交易資料中，交易時間從 2017 年 01 月 26

日至 2017 年 06 月 01 日，共得到約四個月的資料。 

在資料集中，共有部門檔、產品大類檔、產品中類檔、產品小類檔、產品檔、

促銷活動檔、滿額送現金卷、信用卡銷售明細、遊戲卡銷售明細、銷售明細、銷售

付款明細、促銷折扣明細、交易檔、促銷活動加價購商品等等共計 24 張資料表如

表格 2。且在 24 張資料表中，本研究主要使用其中「銷售明細」資料表及「信用

卡銷售明細」資料表。 

表格 2 

表格名稱 表格內容 

MF_DEPARTMENTS 部門檔 

MF_PRODUCT_CATEGORIES 大類檔 

MF_PRODUCT_DISSECTION 收銀大類檔 

MF_PRODUCT_SECTIONS 小類檔 

MF_PRODUCT_SUBCATEGORIE 中類檔 

MF_PRODUCTS 產品檔 

MF_PROMO_EVENT_HEADERS 促銷活動主檔 

POS_CASH_COUPONS 現金券報表使用 

POS_COUPON_ISSUES 滿額送現金券 

POS_CREDIT_CARDS 信用卡銷售明細 

POS_GAME_CARDS 遊戲卡銷售明細 
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POS_ITEM_CHANGES 立即換-產品 

POS_ITEM_SALES 銷售明細 

POS_MOBILE_PAYMENTS 行動支付記錄檔 

POS_PAYMENT_MEDIAS 銷售付款明細 

POS_PAYMENT_SODEXO sodexo 禮券記錄檔 

POS_PROMO_DISCOUNTS 促銷折扣明細 

POS_SALES_TRANSACTIONS 銷售小計 

POS_SALES_UUPON 交易檔-UUPON 

POS_STAFF_DISCOUNTS 員工折扣明細 

MF_PROMO_THEMES 促銷活動-主題檔 

MF_PROMO_PRODUCTS 促銷活動-商品檔 

 

在「銷售明細」中，每筆銷售記錄包含營業日期、交易時間、分店代號、收銀

機台編號、收銀員代號、收銀員姓名、銷售日期、銷售時間、交易序號、產品編號

等等共計 40 個屬性，所有較重要之屬性列出如表格 3。 

表格 3 

屬性 屬性描述 屬性 屬性描述 

business_date 營業日期 category_no 產品大類 

store_no 分店代號 subcategory_no 產品中類 

register_no 收銀機台 normal_price 原售價 

cashier_id 收銀員代號 transaction_quantity 銷售數量 

cashier_name 收銀員姓名 transaction_amount 銷售金額 

transaction_date 銷售日期 discount_amount 折扣金額 

transaction_time 銷售時間 tax_report_date 大平台申報日期 
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transaction_type 交易類別 product_name 產品品名 

transaction_no 交易序號 product_id 產品 ID 

dissection_no 收銀大類 product_no 產品編號 

 

在「信用卡銷售明細」中，每筆資料包含營業日期、交易時間、分店代號、收

銀機台編號、收銀員代號、收銀員姓名、銷售日期、銷售時間、交易序號、信用卡

別、刷卡金額、信用卡號、發票號碼等等共計 31 個屬性。所有屬性列出如表格 4。 

表格 4 

屬性 屬性描述 屬性 屬性描述 

business_date 營業日期 media_type2 信用卡別 

store_no 分店代號 approval_code 授權碼 

register_no 收銀機台 credit_amount 刷卡金額 

cashier_id 收銀員代號 credit_card_no 信用卡號 

cashier_name 收銀員姓名 invoice_no 發票號碼 10 碼 

transaction_date 銷售日期 invoice_type 發票類型 

transaction_time 銷售時間 invoice_amount 

發票金額/ 

折讓發票金額 

transaction_type 交易類別 create_date 建檔日期 

transaction_no 交易序號 create_user_no 建檔人員 

media_type 付款類別 file_name 檔案名稱 

 

然而，由於該 W 超市在資料取得期間尚未建置顧客會員系統，因此不能透過

顧客姓名、會員編號等等來分辨顧客，所以，為了能從龐大交易資料中分辨每一筆

交易資料中的顧客，得知特定顧客的交易紀錄，本研究將結合該資料集內的兩張資
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料表，分別是「銷售明細」資料表及「信用卡銷售明細」資料表，利用顧客消費時

所使用的信用卡卡號來辨別顧客，而非使用會員編號等等。本研究利用此兩張資料

表中相對應的屬性當作 KEY，找到在「銷售明細」資料表中的某交易資料在「信

用卡銷售明細」資料表中實際消費使用的信用卡卡號，進而代替會員編號來辨別每

一位顧客，而這些相對應的屬性為營業日期、分店代號、收銀機台、交易序號，必

須透過此 4 個屬性，方能代表每一筆交易。 

最後，此資料集內共有 260 家分店的資料，本研究使用其中交易筆數最多的師

大門市資料，在 2017 年 01 月 26 日至 2017 年 06 月 01 日合計約 4 個月內，總交

易筆數為 634894 筆，然而，因 W 超市無會員系統，故無法計算這些交易資料其中

的顧客總人數。為了辨別顧客，此研究僅採納結帳方式為信用卡之交易，在合併「銷

售明細」資料表及「信用卡銷售明細」資料表後，交易總筆數減少為約 13 萬筆，

顧客總數為 3304 名，交易產品種類總共近 10000 種商品。 

 

3.2 研究架構 

 本研究著重於從顧客過往的消費紀錄中，找到交易與交易、顧客與顧客之間的

特徵，藉由計算彼此間的距離來衡量彼此間的相似度，並透過分群疊圖的方式，在

市場中找到合適且報酬率高的方案，以改善企業產品銷售計劃的決策。然而，過往

大部分的文獻及研究中，往往省略了交易紀錄中產品交易數量的概念，因此本研究

將採納產品交易數量的概念，分析台灣 W 超市的顧客交易資料，目的在於發掘顧

客潛力，並且替企業提供理想促銷方案的篩選對策。 

 此研究方法分三步驟進行如圖 3，第一步驟為計算顧客間的相似度。先將每一

筆交易轉換成向量，而向量的維度、方向、投影量皆由每一筆交易內容所組成，而

顧客的每個交易行為由其每次交易紀錄所組成的向量所定義。將每筆交易轉為向

量之後，接著計算每一筆交易向量間的曼哈頓距離，最後透過顧客間每筆交易之相
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似度計算出顧客間的相似度，計算方法為，將顧客間每筆交易向量距離全部加總後

取平均，得到的數值便是兩個顧客在我們定義之下的交易相似度。而在評估相似度

時，本研究使用了兩種方法進行比較，其一為有參考各個產品交易數量的結果，另

一則無參考產品交易數量。 在這個階段，本研究會定義一個「虛擬顧客」來篩選

出企業欲行銷的目標產品組合，將此虛擬顧客加進原有的顧客群之後，重新計算顧

客相似度。 

 第二步，利用 RFM分析法，透過分析顧客過往的交易紀錄，區分出顧客的最近

一次交易 (Recency，縮寫「R」)、交易頻率 (Frequency，縮寫「F」)及交易金額 

(Monetary，縮寫「M」)，並依照顧客總體區間來評分，由這三個屬性分別區分出

五個等級，滿足各個屬性的前五分之一的顧客分數為 5，後五分之一的分數為 1，

以此類推。再將顧客的 RFM值相加，便得到的是此顧客最終的 RFM值，也是此研究

用來評估顧客價值的依據。 

最後一步，由上兩步得到的結果，我們將欲評估的行銷組合視為一名虛擬顧客，

且此虛擬顧客僅有一筆交易，加入顧客交易資料中，重複操作第一步中的交易相似

度作法，並取與虛擬顧客一定距離以內的顧客來加總其 RFM 值，平均下來的結果

可以視為此虛擬顧客，也就是欲評估的行銷組合所吸引的顧客與其對於公司的顧

客價值，此值越高，意味著此行銷組合能為公司帶來越大的成效。 

 反覆進行上面的步驟，企業就能在眾多產品組合中，濾出有效並能導出高價值

的顧客需求的理想行銷組合。 

圖 3 
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3.3 資料前處理 

本研究使用其中交易筆數最多的師大門市資料，分店代號為 36，在 2017 年 01

月 26 日至 2017 年 06 月 01 日合計 4 個月內，總交易筆數為 634894 筆。 

 本研究使用的資料合併了「銷售明細」資料表及「信用卡銷售明細」資料表，

利用此兩張資料表中相對應的屬性，分別是營業日期、分店代號、收銀機台、交易

序號，當作串接兩張資料表的 KEY，對應在「銷售明細」資料表中的某筆交易資

料在「信用卡銷售明細」資料表中實際消費使用的信用卡卡號，進而代替會員編號

來辨別每一位顧客，必須透過此 4 個屬性，方能代表每一筆交易。而根據研究目

的，本研究在 61個不同的屬性中選擇其中 8個屬性進行分析，分別是具有 KEY作

用的營業日期、分店代號、收銀機台編號、交易序號，及信用卡卡號、產品編號、

產品品名及產品交易數量。在接下來的篇幅中，統稱此兩張資料表形成的新資料表

稱為總表。 

 總表內的交易紀錄，每一筆交易紀錄代表著每筆交易內的每項產品，如某顧客

在當次交易購買了 2 項產品，則會產生 2 筆交易紀錄如表格 5，其中每筆交易紀

錄的營業日期、分店代號、收銀機台、交易序號、信用卡卡號都相同，在產品編號、

產品品名及產品交易數量則紀錄該交易內該產品的資訊。 

表格 5 

營業

日期 

分店

代號 

收銀機

台編號 

交易

序號 
信用卡卡號 產品編號 產品品名 

產品

交易

數量 

02-2

月-

17 

36 2 9064 5181540******* 681015 白蘿蔔 2 
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02-2

月-

17 

36 2 9064 5181540******* 151050 白吐司 1 

 總表內共計總交易筆數為 130674 筆，顧客總數為 3304 名，交易產品種類總

共近 10000 種產品，本節將總表資料分別針對交易、顧客、產品進行四步驟資料前

處理。 

 首先，總表內的交易紀錄如同上述，每一筆交易紀錄代表著每筆交易內的每項

產品，若某顧客在當次交易購買了 2 項產品，則會有 2 筆交易紀錄，本研究先將總

表的交易紀錄，透過相同的營業日期、分店代號、收銀機台及交易序號，整理成每

一筆交易紀錄為當次交易內的所有交易產品紀錄，例如，某顧客在當次交易購買了

2 項產品，則只會有一筆交易紀錄，記錄著此兩項交易產品的資訊如表格 6，經過

整理後，交易紀錄從 130674 筆降為 31783 筆。 

表格 6 

營業

日期 

分店

代號 

收銀

機台

編號 

交易

序號 
信用卡卡號 產品編號 產品品名 

產品

交易

數量 

02-2

月-17 
36 2 9064 5181540******* 

681015, 

151050 

白蘿蔔, 

白吐司 
2,1 

 

 第二步，根據資料顯示，顧客在四個月內的平均交易筆數為 9.6筆，因此本研

究只採用在 2017 年 01 月 26 日至 2017 年 06 月 01 日期間交易筆數超過 10次的顧

客，經過篩選之後，顧客總數從原本的 3304名，降為 2617名，而交易筆數從 31783

筆降為 25119 筆。 

 第三，由於本研究目的是希望提供企業在產品組合決策上之考量，產品組合為

兩項(含)以上的產品組合而成，因此，本研究只採納每一筆交易紀錄中，交易產品
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種類大於 1 的產品，也就是不採計只購買一種產品的交易，此步驟將交易紀錄筆

數從原本的 25119 筆，降為 19390 筆，顧客由 2617 名降為 685 名。 

 最後，在總表內，所有顧客曾經購買的產品種類數為 9555 種，若全部的產品

都納入分析的話，在計算過程將會耗費大量時間，且不能專注在對本研究目標有實

際效用的產品們，因此我們認為應該針對產品進行篩選。 

 與傳統的篩選方法不同，本研究將以產品交易總數量為篩選條件，而非交易內

該產品購買比例。我們認為，企業會更在意那些在總銷售量中佔有較大比例的產品，

而不是那些僅僅被購買數次的產品，如此一來，將能為公司決策者在決策時帶來更

多幫助，只考慮那些產品交易總數較大且貢獻巨額利潤的產品，可以幫助公司更有

效率的增加利潤。因此，原先產品種類數為 9555 種，在篩選交易總次數大於 20 的

條件之後，將降為 1295 種。然而，由於篩選產品種類之後，會造成顧客交易紀錄

內無任何產品(所有該顧客購買的產品的交易總次數皆小於 20)，因此，再次刪除交

易內無任何產品的交易紀錄之後，交易紀錄由原先的 19390 筆降為 18273 筆。 

 綜合上述四個前處理步驟之後，總表的資料為交易紀錄為 18273 筆，顧客為

685 名，產品種類為 1295 種。以下所有分析都將使用此表。 

 

3.4 研究方法 

3.4.1 顧客相似度定義與計算 

本研究中計算顧客間相似度時，將採用產品的購買比例，而不是實際購買數量。

而此作法的原因在於購買行為的解讀。舉例來說，顧客 A在某一次的消費紀錄中，

購買了蘋果 1 顆與香蕉 3 根，顧客 B 購買了蘋果 2 顆與香蕉 6 根，雖然兩顧客間

的交易有著數量上的差異，但仔細觀察顧客 B 的產品購買量皆為顧客 A 的兩倍，

表示這兩個顧客有著類似的購買行為，可能只是因為家庭人數而帶來的差別。 
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 對於每一筆交易，我們將每一個產品都視為一個獨立的維度，維度之間的值並

不會彼此互相影響。而對於每個交易向量在該產品維度的投影量，本研究在此節將

會分兩方面來探討，釐清有無考慮產品交易數量對於計算出的結果是否有影響。 

 

(一)將任一產品在該維度的長度定義為其購買數目除以總購買產品數目，得出的

結果就相當於此產品在此次交易中佔總消費數的比例，而所有產品比例加總

為 1。 

(二)去除產品交易數量的影響，該產品不論被購買了多少個，都只視為 1，每一個

維度的投影長度為 1 除以購買產品種類數，交易中每一個產品種類不論其數

量，都對結果產生同樣貢獻。 

 

 上述這兩種方式的差別在於是否能夠有效區分對於類似產品裡，顧客不同的

偏好。在這裡舉兩個替代性需求的產品為例，如牛奶與優酪乳，人們容易將這兩樣

產品彼此替代，因而彼此具有競爭關係。在不考慮消費數量的情況下，如果兩筆交

易中皆含有這兩樣產品，我們將無法區分顧客對這兩樣產品的偏好。而在加進產品

交易數量這個屬性時，我們可以輕易判斷顧客不同的偏好，且有利於資料演算的進

行，進而推斷這個顧客在這兩項替代性高的產品下，他較為偏好何者。這個額外的

資訊將大大提高公司對於顧客消費行為的理解與評斷，甚至可以作進一步的消費

行為規劃。 
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 本研究使用交易之間的距離作為交易相似度，顧客之間的距離作為顧客相似

度。在定義出每筆交易的向量之後，我們接著要計算向量與向量之間的距離，最後

再利用交易之間的相似度計算顧客間的相似度如圖 4，若顧客 A 有三筆交易紀錄

A1、A2、A3，而虛擬顧客有 1筆交易紀錄，則顧客 A與虛擬顧客之顧客距離為顧客

A及虛擬顧客這 3段交易距離的平均。 

  

 

 

 在此次研究中的距離計算方法，我們採用曼哈頓距離，而非一般常見的歐幾里

得距離。如同本研究第二章提到，曼哈頓距離的定義為每次的移動只能往一個獨立

的維度移動，所以當計算兩個不同向量的距離時，我們必須沿著每個產品的維度移

動，每次移動距離為同一座標軸相減的絕對值，而總移動距離才是兩筆交易之間的

距離。曼哈頓距離可以不論路徑、不論移動次數，都在兩個點之間得到相同距離。

如圖 5，在二維情況下，實線距離為曼哈頓距離。 

 

圖 4 
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圖 5 

而歐幾里得距離是將每個維度的差值取平方相加後，再取根號就可以得到兩

個點的直線距離。而歐幾里得距離在本次實驗中會因為平方運算而造成資料失真。

對於兩筆交易資料而言，若與相同的虛擬交易組合比較，購買越多品項的交易組合，

歐幾里得距離就有一個比較低的起始點。相對於所有購買產品數較多的交易紀錄，

交易之間距離就會有一個平移的趨勢，因此交易距離便無法真正反映出交易之間

彼此的相似度，而是相當於利用一個受到處理而標準不一的資料進行比較。如圖 5，

在二維情況下，虛線距離為歐幾里得距離。 

以下我們以表格 7 當作例子來解釋兩種距離計算方法所產生的差異。假設顧

客 A、B、C，分別具有如表格 7 的交易紀錄，且顧客 B、C與顧客 A所消費的產品

均無重疊。 

表格 7 

 產品一 產品二 產品三 產品四 產品五 產品六 產品七 

顧客 A 1 1 0 0 0 0 0 

顧客 B 0 0 1 1 0 0 0 

顧客 C 0 0 0 0 1 1 1 

這些交易紀錄經由本篇研究先前提到的購買產品量占總消費數量比例的運算

後，將結果列在表格 8。 
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表格 8 

 產品一 產品二 產品三 產品四 產品五 產品六 產品七 

顧客 A 0.5 0.5 0 0 0 0 0 

顧客 B 0 0 0.5 0.5 0 0 0 

顧客 C 0 0 0 0 0.33 0.33 0.33 

  

 表格 9 及表格 10 分別是將交易紀錄取歐幾里得距離以及曼哈頓距離之後的

結果。由於顧客 B、C 與顧客 A 所消費的產品均無重複，我們希望的結果是顧客 B

與 A 的距離要跟顧客 C 與 A 的距離一樣，因為他們之間購買的產品都不一樣。根

據表格 9，利用歐幾里得距離方法算出的顧客距離，顧客 B 與顧客 A 的距離和顧

客 C 與顧客 A 的距離會是不同的，而且顧客 A 距離顧客 C 會較顧客 B 接近。這是

因為歐幾里得距離本身運算造成的資料失真。歐幾里得距離運算上會先取平方個

別相加後再取根號值。當一位顧客的購買產品種類越多的時候，其各個產品所佔的

比例就會下降，也就是根號內的每一項都會是比較小的數，而比較小的數字經由平

方相加在開根號後，得到的值會同樣也是會偏小的。這樣下來，即使像我們舉的例

子中的購買產品種類完全不同的幾位顧客，也會因為某些顧客購買的種類較多而

得到相對較小的距離，甚至，在購買數量較多且無重疊的交易距離可能比有重疊但

購買數量較少的距離更近。 

表格 9 

 

 顧客 A 顧客 B 顧客 C 

顧客 A 0 1 0.847 

顧客 B 1 0 0.847 

顧客 C 0.847 0.847 0 
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 相對的，對於曼哈頓距離，就不存在這樣的問題，若交易紀錄中的產品品項完

全無重疊時，經由曼哈頓演算法得到的距離會完全一模一樣。不會使我們的演算法

在計算距離時因為距離本身的定義而失真，見表格 10。 

表格 10 

 顧客 A 顧客 B 顧客 C 

顧客 A 0 2 2 

顧客 B 2 0 2 

顧客 C 2 2 0 

 

 另外，由於此研究方法可透過交易紀錄的資料庫，同時定義出消費者的消費習

慣，更可以找出其他類似行為的消費者族群。因此，我們可以定義一個「虛擬顧客」

進而來篩選出我們欲行銷的目標產品組合。在此研究中，我們制訂一個虛擬顧客，

該虛擬顧客具有下列特性來幫助演算法從顧客消費紀錄中選取我們有興趣的目標

顧客以及產品組合，該虛擬顧客的定義如下： 

 

(一)顧客只擁有這唯一 1 筆交易，且只具有目標產品組合的消費紀錄，無其他額

外產品消費，避免被其他產品影響。 

(二) 產品交易數量吻合目標產品組合設定比例，本研究中導入了產品交易數量概

念，幫助我們評估顧客的偏好。 

 

在這次研究中，因為資料集的資料主要由交易紀錄、地點、時間、卡號等所組

成，並未其他個人資料的屬性，如果應用到更廣泛的資料集，則在虛擬顧客的定義

可以依照需求增加更多有興趣的屬性，增加除了交易相似性之外更多的資訊，讓分

析結果更豐富。 
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3.4.2 RFM 變數定義 

 本研究使用的 RFM 模型由三個變數所組成，分別是最近一次交易 (Recency，

縮寫「R」)、交易頻率 (Frequency，縮寫「F」)及交易金額 (Monetary，縮寫「M」)。

本研究將上述三個變數分別按照降冪排序，將之各分隔成 5 個相等的 5 分位數，

第一個五分位數最好，得分為 5，第五個五分位數最差，得分為 1 分。本研究使用

的資料集經資料前處理過後，顧客總數為 685 名，因此各五分位數都會包含 137 名

顧客。將所有顧客的 R、F、M 分數都算出來之後，將可以得到每個顧客的 RFM 總

分。 

 首先針對最近一次交易，也就是變數 R 進行處理。最近一次交易是指自上次

交易距離資料蒐集截止日 2017/06/01 的時間間隔，通常以天數或月份數表示，最

近一次交易的時間距離資料截止日越近，則此項分數越高，將日期由後至前排序前

20％，也就是時間間隔小於排序第 137 顧客的 2017/05/31，分數為 5，而下一個 20

％區隔的分數為 4 等等依此類推，在此將各五分位數的分隔點，也就是第 137,274, 

411, 548, 685 個顧客列於表格 11： 

表格 11 

顧客排序 137 274 411 548 685 

日期 2017/05/31 2017/05/30 2017/05/28 2017/05/25 2017/05/17 

分數 5 4 3 2 1 

 

 接著針對交易頻率，也就是變數 F 進行處理。交易頻率是指在一定時間間隔

內的交易次數，交易次數越高，則此項分數越高，將所有顧客的交易次數由大至小

排序之後，交易次數前 20％，也就是大於等於排序第 137 個顧客的交易次數 58 次，

分數為 5，而下一個 20％區隔的分數為 4 等等依此類推，在此將各五分位數的分

隔點，也就是第 137,274, 411, 548, 685 個顧客列於表格 12： 
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表格 12 

顧客排序 137 274 411 548 685 

交易次數 58 33 19 12 10 

分數 5 4 3 2 1 

 

 最後針對交易金額，也就是變數 M 進行處理。交易金額則是在一定時間間隔

內的交易金額，交易金額越高，則此項分數越高。本研究認為，交易金額與交易頻

率之間有共線性存在，導致交易頻率越高，交易金額也會隨之越來越高，本研究針

對交易金額的定義應為平均交易金額，而不是總累計交易金額，藉此降低交易頻率

和交易金額的共線性。如同前二者一般，交易金額分數前 20％，也就是大於等於

排序第 137 個顧客的交易金額，分數為 5，而下一個 20％的區隔分數為 4 等等依

此類推。在此將各五分位數的分隔點，也就是第 137,274, 411, 548, 685 個顧客列於

表格 13： 

表格 13 

顧客排序 137 274 411 548 685 

平均交易金額 1903.9000 596.4667 494.1538 419.5556 341.0714 

分數 5 4 3 2 1 

 

 經過上述步驟得到所有顧客的 R、F、M 分數之後，將可以得到每個顧客的 RFM

總分，後續將透過 RFM 總分評估顧客價值，進而做為企業在推行促銷組合時的決

策依據，優化企業的行銷效率、降低行銷成本，進而為企業提高收益。 
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3.4.3 疊圖分析 

經由上述的步驟，我們可以得到兩組跟顧客交易紀錄有關的資料。由第一步得

到與虛擬顧客的距離，可以彙整消費習慣與我們設定的產品組合相似或是滿足的

顧客。而第二步得到的 RFM分數，則能藉由顧客過往歷史交易紀錄，歸納出顧客對

於公司的價值以及其消費潛力。 

在這一步，我們會統整上面兩步的結果來正式判斷產品促銷組合的價值與適

當性。首先，公司將欲推銷之銷售產品組合提出，並假設為一虛擬顧客，擁有一筆

與此促銷產品組合相同的交易紀錄，按照上述第一步提到的作法，將此虛擬顧客與

其他顧客的距離經由計算其曼哈頓距離分群，這個距離也就是我們認為的顧客交

易習慣相似度。當有了距離這個指標之後，就可以知道當推出這個產品組合做促銷

後，那些與之相似的顧客是否有其他的消費習慣，或是這個產品組合促銷後，這些

相似顧客的購買潛力是否值得公司推出這個促銷專案。 

關於後者評估消費潛力的部份，此研究採用的就是稍早提到的 RFM分析法，在

研究方法第二步驟時，已經將所有顧客根據過往的消費紀錄各自評分，若以 RFM佔

相同比重來評斷顧客價值，那將每一位顧客的 RFM 值相加，就可以得知這位顧客

最終對公司的營利潛力。取距離虛擬顧客一定範圍內的顧客，當作是符合我們定義

中與虛擬顧客有相似消費行為的顧客(本研究取的相似消費顧客為所有顧客的前

1/5)，此定義可以由決策者參考顧客組成或是店家規劃來制定。而取得這些相似顧

客的人選後，我們將這些顧客的 RFM值取總平均，就可以得到，若實行這次的促銷

計畫，可以吸引到多少消費潛力的顧客。而當這個總平均值大於我們預設的目標值

後，我們便認定這個促銷組合足以替公司帶來足夠的效益。換句話說，我們的做法

相當於將第一步得到的相似顧客群與 RFM 的高價值顧客群進行疊圖，重疊部份越

多表示這個促銷產品的評價越好，越容易成功，可以為公司帶來更多的利潤。反之，

若是預設的虛擬產品組合得到一個比較偏低的目標顧客 RFM 值，代表也許這組欲

促銷的產品組合並不是那麼的吸引人，並不足以替公司帶來好的促銷結果，如此可
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以在促銷產品組合的挑選上做一些調整或者甚至重新規劃，這是一個可以過濾促

銷策略的快速篩選機制。 

 本實驗第三步同時也探討有無產品交易數量所帶來的影響，用如上述一樣的

方法來驗證我們在第一步驟中所提到的，未將產品交易數量納入時，無法分辨顧客

偏好產品的弊病。同樣的手法，我們架構一個虛擬顧客，其虛擬交易紀錄中，購買

的產品屬於兩種(或多種)具有競爭性或具有替代性的產品，但在實驗中會改變這兩

種(或多種)產品的數量比例，來模擬顧客在挑選這些替代性商品的時候，會產生的

偏好。最後藉由結果，可以驗證是否如我們所預期，當兩樣替代性產品在顧客購買

行為中出現對某一樣產品的偏好時，未考慮產品交易數量的演算法將無法從運算

結果得到足夠的資訊。而相反的，若納入產品交易數量，可以明確的分辨出具有特

定偏好的顧客族群，進而獲得更進一步的資訊，或是在最後邁入促銷計畫階段時，

能有更充足且精準的顧客行為預測。 
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第4章 實驗結果 

4.1 有數量及無數量比較 

在上一章提到，為了區分有納入產品交易數量與無納入產品交易數量的演算

法對運算結果的差別，本研究挑了兩樣產品進行實驗，確實驗證上述所提到的，在

納入產品交易數量的情況下，可以有效區隔顧客的偏好，並從交易資料中離藕出重

要的顧客資訊。如表格 14，本次實驗挑選的兩樣產品分別為牛奶與豆漿，選這兩

種產品是因為這兩種產品同為重要的蛋白質飲品來源，也具有沖泡的功能，兩者之

間具有明顯的替代及競爭關係。為了區分產品交易數量是否會影響結果，我們同時

跑了兩次分析，第一次牛奶購買數量是豆漿的兩倍，另一次牛奶是豆漿的二分之一。

經由這組虛擬產品組合需求的定義，如果納入產品交易數量進行距離計算，可以辨

別出對於牛奶或是豆漿分別有偏好的顧客，但反之，未納入產品交易數量的計算，

在這組虛擬交易組合下，會得到一模一樣的結果如表格 14: 

表格 14 

 

經由上述實驗可以發現，這次模擬的結果符合先前的預期。首先，在未考慮產

品交易數量的屬性下，對於牛奶和豆漿這兩種分別有偏好的顧客將視為同一種消

費行為，所以不論這兩種產品的數量組合如何變化，運算得到的顧客群都會是完全

 

虛擬顧客 

R F M RFM 
牛奶 豆漿 

有產品交易數量 2 1 2.67 2.64 2.79 8.10 

有產品交易數量 1 2 2.78 2.68 2.84 8.30 

無產品交易數量 2 1 2.74 2.62 2.76 8.12 

無產品交易數量 1 2 2.74 2.62 2.76 8.12 
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同樣的一群人，這點經由個別 R、F、M值以及總體平均 RFM值可以驗證。因此，若

不考慮交易產品的數量，則有部份的消費資訊、交易習慣會被忽略。 

相反的，由表格 14 可以看到，如果對同一資料集進行運算，在納入產品購買

數量的情況下，可以得到截然不同的結果。不只是單一 R、F、M值在同樣產品組合

產生的結果不同，考慮數量的演算法更可以有效區分出消費者不同的消費偏好。以

同樣表格 14的結果可以看出，在牛奶與豆漿的產品組合中，調動兩樣產品的比例，

可以區別出顧客對於兩種產品的偏好。舉例來說，當牛奶的比例被調高時，這時演

算法圈選到與虛擬顧客距離較相近的顧客，可以解讀為在預設的這兩樣產品中，被

圈選到的顧客群對於牛奶有較大的偏好。 

除此之外，這次的模擬結果不只幫助我們藉由交易紀錄得到顧客偏好，能更精

確的替公司決定出理想的促銷產品組合。如果未加入產品交易數量作為一重要屬

性，並不能在牛奶與豆漿之間分辨何者的貢獻比較有價值，比較受歡迎的項目。而

如果把產品交易數量作為一個重要屬性進行分析，能明確的分辨出何者的貢獻比

較大，並且能從眾多產品組合中離藕出貢獻價值較大的產品。由此次 RFM 結果來

看，於 W超市師大分店消費的顧客群中，豆漿類產品對牛奶類產品比例高的時候，

可以得到比較大的 RFM 值，這也就代表，當超市想要對牛奶豆漿產品納入促銷組

合時，調整豆漿銷售比例高一點的組合將更能吸引潛在價值比較高的消費者，更能

增加公司促銷產品的成效。 

4.2 疊圖分析結果 

為了更進一步演練此研究所提到的方法是否能在真正的交易資料中進行，先

將初始資料經過前處理，再利用電腦程式替我們廣泛且隨機的挑選具有潛力的產

品組合，其中程式基本流程如以下：  

 

(一)篩選所有產品中被消費次數大於 100次的產品成為我們選取產品的資料來
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源，避免被過於龐大的產品種類影響計算速度及效率，且鮮少被購買的產品

對分析較無意義。 

(二)從資料來源隨機挑選 2-5樣產品，各產品的數量則從 1-3中隨機產生，大範

圍地替企業找出各種可能的組合，並將此組合定義為虛擬顧客。 

(三)利用此虛擬顧客與原有的顧客交易紀錄進行演算法計算以及疊圖分析，得到

與虛擬顧客距離較近的前 1/5的顧客之平均 RFM值。 

(四)定義 RFM值的標準以過濾出有潛力的促銷商品組合。 

 

 對公司行銷策略而言，如果能鎖定價值高的顧客，將會對促銷的產生事半功倍

的效果，因此，若最終虛擬產品組合經過疊圖後能得到一個比我們預想標準還要高

的 RFM 數值，也就是本研究所認定的理想產品組合，是企業可以納入候選名單的

有利產品組合。由程式隨機演算法的結果列出 20組於表格 15: 

表格 15 

組別 產品種類數 產品數量分布 RFM平均 R平均 F平均 M平均 

1 2 3,2 10.82 3.61 3.89 3.32 

2 2 2,3 9.8 3.29 3.5 3.01 

3 4 3,3,2,1 10.7 3.36 3.89 3.45 

4 3 3,1,2 9.67 3.22 3.39 3.06 

5 3 3,1,2 9.22 3.18 3.08 2.96 

6 2 3,3 9.05 2.79 3.02 3.24 

7 4 3,1,1,2 9.28 2.89 2.76 3.63 

8 2 2,2 10.44 3.39 3.54 3.51 

9 5 2,1,3,1,2 8.91 2.88 3.04 2.99 

10 4 1,1,2,1 8.82 2.99 2.75 3.08 
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11 2 3,1 9.16 3.02 3.16 2.98 

12 2 3,1 10.12 3.27 3.51 3.34 

13 2 2,3 10.02 3.24 3.57 3.21 

14 5 2,3,2,3,2 8.76 2.8 2.79 3.17 

15 5 2,2,3,3,1 9.22 2.98 2.95 3.29 

16 5 3,3,3,2,3 8.83 2.85 2.87 3.11 

17 5 3,1,3,3,3 8.41 2.62 2.55 3.24 

18 2 3,3 9.02 2.86 2.92 3.24 

19 5 2,2,2,3,2 8.88 3.04 2.58 3.26 

20 2 2,1 8.89 3.01 2.93 2.95 

 

在表格 15 中，「產品種類數」表示我們所挑選出來的商品組合中，共含有幾

種產品。「購買數量分布」則是表示這幾樣產品分別購買了多少數量，這些數量的

資訊，比起未考慮數量的情況下，更能幫助區分顧客的偏好。「RFM 平均」是距離

虛擬顧客前 1/5群顧客其各別 R、F、M值加總後的總平均。本研究將 R、F、M各別

的權重訂為相同，但如果有特殊需求，或特殊評估目的，也可以將 R、F、M值分別

加權後再相加，以得出符合目的的結果。最後，R平均、F平均、M平均表示同 RFM

平均的定義，為那一群顧客中各別 R、F、M值的平均。 

這些隨機的產品組合，的確可以吸引到不同的顧客群，而在這些顧客群中，每

個人的平均 RFM數值，或稱顧客價值並不相同。如前面所提，本研究希望由演算法

得到的結果是，一個好的產品組合，必須是離虛擬顧客交易越近的顧客群，若將其

投影到其對應的 RFM值時，大部分將會落在 RFM值較高的區域。 

因此，雖然可以利用上述隨機選取的方式自動將產品排列組合，並經由本研究

的距離方法得到與虛擬產品組合距離比較近的顧客及其 RFM 值，但並不是每一個
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產品組合都是值得企業作為促銷產品組合，可以依照當下的行銷計畫，預估銷售規

模等等決定過濾顧客價值的下限，而評估標準可以由促銷預定計畫而有不同的標

準，像是取 RFM 加總後的總平均值，或是因為特殊目的而取個別的 R、F、M 值篩

選，而不同的行銷策略，會需要不同篩選標準以及決定性的參數。接下來將舉出 4

種利用此研究提出之演算法所推出的促銷方案。 

 

(一) 注重回購率的行銷規劃： 

在部分行銷規劃中，企業希望能提升顧客的回購率。因此，對於最近才來店消

費的顧客會比較有興趣。舉例來說，許多市場上的促銷行為，會是在消費後提供有

使用期限的折價卷或是限時回店禮，希望顧客除了滿意這次的購物經驗之外能在

短時間內再次光顧。而這種重視短時間能夠回店消費的促銷規劃，可以套用在此研

究 RFM 模型的 R 值，藉由提高 R 的權重重新分析，或是以比較極端的情況下直接

對 R值進行篩選。以表格 15 為例，若將 R平均值的過濾標準訂為 3.3，也就是在

目標產品組合中，其經由演算後得到的顧客 R 平均值，必須大於 3.3 才能被視為

是較為理想的產品組合，能促進回購率。表格 16 為篩選之後的結果： 

表格 16 

組別 產品種類數 產品數量分布 RFM平均 R平均 F平均 M平均 

1 2 3,2 10.82 3.61 3.89 3.32 

3 4 3,3,2,1 10.7 3.36 3.89 3.45 

8 2 2,2 10.03 3.39 3.54 3.1 

 

只有上面這 4 組產品組合符合這次促銷的標準。這樣的方法除了可以得到產

品組合外，我們可以把這個標準值回推到當初資料設定值，R值等於 3.3大約是距

離上一次來店 3天內的顧客，而這個值可以做為企業評估促銷回饋值的參考標準。

例如，企業可以給顧客一張 3天內回店消費的優惠卷，回饋這些顧客，並刺激這些
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對企業而言價值高的顧客，以激發其回購動機，還能吸引到一些 R值較低的顧客，

增加回店消費的動力，進而達到增加回購率的目的與妥善的行銷規劃。 

 

(二)強調來店頻率的行銷規劃： 

有些企業特別重視顧客在一定期間內來店的頻率，就像現在許多商店，都會推

集點優惠，或者是網站連續登入即享有禮品回饋，這都是希望在期間內提升顧客消

費的次數。為了迎合這種行銷規劃，可以套用在此研究 RFM模型並加重 F值權重，

或是比照上一個例子，直接對 F 平均值訂定標準後過濾。若將 F 平均值的過濾值

訂為 3.5，篩選之後的結果如表格 17： 

表格 17 

組別 產品種類數 產品數量分布 RFM平均 R平均 F平均 M平均 

1 2 3,2 10.82 3.61 3.89 3.32 

2 2 2,3 9.8 3.29 3.5 3.01 

3 4 3,3,2,1 10.7 3.36 3.89 3.45 

8 2 2,2 10.03 3.39 3.54 3.1 

12 2 3,1 10.12 3.27 3.51 3.34 

13 2 2,3 10.02 3.24 3.57 3.21 

 

 上表 6組產品組合符合這次促銷的標準。若如同上例回推初始資料，得到 F值

為 3.5的標準大約是在資料蒐集期間來店頻率為 26次的顧客。舉例來說，促銷方

案可以訂為凡在期間內當日來店都可以獲得一點集點點數，若是期間內滿 25 點，

即可兌換贈品。這個數目經由本研究演算法制定，不只可以回饋到原本價值高的顧

客，更可以促進其他 F值較低顧客的消費動力，進而提高企業利益。 
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(三)注重單一消費金額的促銷計劃： 

在許多情況下，促銷計畫可能會以總價折抵，或是目標價格回饋方式，來達到

增進顧客消費額的結果。這種行銷方式會希望顧客單一消費金額高，在此研究的

RFM 模型中，就是 M 平均值。比照前兩個例子的做法如表格 18 將 M 平均值以 3.2

進行篩選： 

表格 18 

組別 產品種類數 產品數量分布 RFM平均 R平均 F平均 M平均 

1 2 3,2 10.82 3.61 3.89 3.32 

3 4 3,3,2,1 10.7 3.36 3.89 3.45 

6 2 3,3 9.05 2.79 3.02 3.24 

7 4 3,1,1,2 9.28 2.89 2.76 3.63 

12 2 3,1 10.12 3.27 3.51 3.34 

13 2 2,3 10.02 3.24 3.57 3.21 

15 5 2,2,3,3,1 9.22 2.98 2.95 3.29 

17 5 3,1,3,3,3 8.41 2.62 2.55 3.24 

18 2 3,3 9.02 2.86 2.92 3.24 

19 5 2,2,2,3,2 8.88 3.04 2.58 3.26 

 

以 M平均值 3.2作為過濾標準時，回推資料庫得到的平均消費金額大約為 514

元，因此，在促銷規劃時，企業能制定在顧客消費金額 510元以上才能得到小禮物

等回饋。這個金額回饋到原本的高價值顧客，更能吸引到原本 M 平均值較低的顧

客，提升其消費的動機與衝動。因此，這個標準值如果經由本研究的演算法制定，

將有一定的功效和說服力。 
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(四)重視總體的促銷計劃： 

促銷行為有時並不特別強調單一的顧客消費行為，而是強調總體平均的貢獻

度。一般對產品組合的促銷行為，例如折扣等，都是屬於比較單純考慮整體貢獻的

促銷方式。對本研究而言，RFM 平均值將 R 平均值、F 平均值、M 平均值不做各別

加權，視為相等比重取整體平均進行篩選，概念等同平均考慮整體消費者貢獻性質

的方法。將 RFM平均值以 10.0作為過濾標準產生的結果如表格 19： 

表格 19 

組別 產品種類數 產品數量分布 RFM平均 R平均 F平均 M平均 

1 2 3,2 10.82 3.61 3.89 3.32 

3 4 3,3,2,1 10.7 3.36 3.89 3.45 

8 2 2,2 10.03 3.39 3.54 3.1 

12 2 3,1 10.12 3.27 3.51 3.34 

13 2 2,3 10.02 3.24 3.57 3.21 

 

RFM平均值是基本的評估整體顧客價值的方法，適用比較無差別無限制的促銷

計劃，使企業能以顧客總價值評估整體促銷方案。 
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第5章 結論 

5.1 管理意涵 

本研究提出，在計算顧客相似度並進行顧客區隔時，應將產品交易數量的概念

加進分析，同時實驗有產品交易數量及無產品交易數量的分析，並比較有無產品交

易數量是否會造成結果不同。本研究實驗證明，產品交易數量對分析顧客而言非常

重要，並確實能區分顧客不同的偏好，進而使顧客區隔更加準確、有效率，對企業

而言，也能使企業在制定行銷方案時能有更全面的依據。 

本研究使用真實世界資料進行分析時，觀察到歐幾里得距離所造成的實驗失

真，並即時使用曼哈頓距離作為計算交易相似性與顧客相似性之改善，並於研究方

法中詳細列出兩種距離計算方法的差異。 

本研究將欲行銷之產品組合視為一虛擬顧客，加入產品交易數量的分析方式，

找出與虛擬顧客最相似的顧客群，並結合傳統 RFM 模型計算顧客價值，找出真正

具有價值的顧客，作為企業在推行促銷組合的參考依據，並在最後依照企業行銷的

不同目的分別舉出四種行銷方案。 

 

5.2 研究限制 

隨著時間推進，交易資料會逐漸增加、豐富，若能在制定行銷策略的同時，即

時分析當時資料庫的所有顧客，將會使分析更加全面且準確。 

截至實驗結束為止，該超市尚未建設會員系統，因此資料庫內缺乏顧客其他的

個人資訊，因此本研究只能就其購買行為分析，尚無法涵蓋顧客的基本資料分析，

如果能應用到資料屬性更廣泛的資料集，則在虛擬顧客的定義上，可以依照企業個
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別需求增加更多分析屬性，如顧客性別、年齡等等，獲得除了交易相似性之外更多

的資料，讓實驗結果更加獲益。 

本研究雖證明產品交易數量確實能改善分析結果，分辨顧客不同的喜好，並在

最後結合 RFM 模型為顧客評分，作為企業推行促銷組合的參考依據，在實驗截止

前並未於該超市中實際實行，因此未來可以依據實驗結果向企業推薦最佳產品組

合，希望能優化企業的行銷效率、降低行銷成本，進而為企業提高收益。 
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