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摘要:用户行为数据是电商企业决策的重要依据。阐释数据分析领域中的AARRR(获取用户、提高活跃度、提高留

存率、获取收入、自传播)模型、漏斗分析模型以及用户行为分析方法。针对用户行为的基础指标和偏好,通过多个

维度进行全面分析,并将得出的结论以图形化方式展示。最终,通过漏斗图的形式展现用户购物流程中的转化率。

电子商务企业可以利用用户行为研究,针对个体提供定制化服务,进而实现精细化的市场决策。
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  在互联网时代,用户行为数据已成为企业决策

的关键参考因素。用户行为指的是消费者在电商

平台上产生的行为,如登录、浏览商品、加入购物

车、收藏、点赞、分享、观看视频、跳过视频等。用户

行为研究是一种探究用户在使用产品或接受服务

过程中的行为模式、习惯以及偏好倾向的手段。通

过对用户行为数据的深入剖析,能够深刻洞察用户

需求,掌握用户偏好,进而精准推出符合用户期望

的产品与服务。用户行为受到诸多因素影响,如产

品特性、服务品质、用户需求、市场竞争等。通过对

用户行为的变化进行深入研究,能够洞察这些因素

如何影响用户行为,从而对产品和服务进行优化,
提升用户体验。此外,用户行为的变化也能反映市

场的动态,进而揭示市场趋势及企业战略调整,为
企业决策制定提供关键支撑。

用户行为可视化分析是一种利用图形和图表

等手段,以直观方式呈现用户行为分析结果的方

法。此方法有助于深入洞察用户行为的演变,挖掘

用户行为变化的规律,识别用户兴趣和需求。热力

图、词云图、时间序列图等是目前广泛应用的可视

化分析技术。
国内在电子商务用户行为可视化分析的研究

主要集中在点击流分析、购买路径分析、用户评价

分析、异常行为检测等方面。李强等[1]提出,通过热

图分析用户点击热点,可以直观地看到用户在页面

上的关注区域,从而优化网页设计。王明等[2]通过

漏斗图分析发现,用户在加入购物车和支付环节的

流失率最高,建议改进结算流程,如简化支付步骤

和增加多种支付方式,以减少用户流失。张华等[3]

提出,利用可视化技术可以直观展示异常用户的行

为模式,如频繁的订单取消或大量的低价值订单,
开发了一种基于图表的监控系统,有效识别了电商

平台上的异常行为。
国外在电子商务用户行为可视化分析方面的

研究相对更加系统和多样,主要集中在综合用户行

为分析、实时分析与预测、用户行为模式识别等方

面。国外研究通常结合多种数据源,如社交媒体、
浏览器日志等,进行综合分析。Huang等[4]提出一

种多源数据融合的方法,通过结合社交媒体数据和

点击流数据,全面分析用户行为。Gao和 Wu[5]利
用深度学习算法,分析了用户在电商平台上的行为

模式,发现了用户偏好的潜在规律。
尽管国内外在这一领域已有大量研究,但仍有

诸多可改进之处和新的研究方向。比如传统的用

户行为分析往往忽略了用户的情境信息,如时间、
地点和设备类型;如何在保护用户隐私的前提下进

行有效的行为分析成为一个重要课题;不同文化背

景的用户在电子商务平台上的行为模式可能存在

显著差异,但相关研究较少。
综合以上分析,电子商务用户行为分析还需关

注以下几方面:①加强数据收集与分析,通过多渠

道获取用户行为数据,并利用大数据分析技术深入
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挖掘用户需求和市场趋势。②提升个性化推荐算

法的准确性,优化用户体验,提高转化率。③强化

隐私保护措施,确保用户信息的安全,建立完善的

监管机制。④推动跨平台合作与数据共享,打破数

据孤岛,促进整个行业的创新和发展。⑤培养专业

人才和团队,加大对相关领域的投入和支持力度。
这些建议旨在促进电子商务行业的健康发展,提高

用户满意度和忠诚度,为行业创造更多价值。
本文结合这些问题,在整理分析国内外现有文

献的基础上,结合用户的情境信息,从用户行为的

基础指标和偏好等多维度分析电子商务的用户行

为,并将结果可视化,以精确地捕捉到用户行为的

变化,探究用户行为变化的成因及其所产生的影响。

1 基本理论

1.1 AARRR模型

AARRR模型是一种针对用户生命周期的框

架,它旨在通过收集和获取用户数据来优化产品或

服务。该 模 型 涵 盖 了 以 下5个 方 面:用 户 获 取

(acquisition)、用 户 激 活 (activation)、用 户 留 存

(retention)、用户付费(revenue)以及用户推荐(ref-
erral)[6]。这些环节共同构成了一个完整的用户生

命周期管理策略,有助于提升用户体验和业务成长。
用户获取,亦称为客户获得,其核心目标在于

吸引新用户进入产品或服务领域,即通常所述的市

场推广活动。关键指标涵盖了新增用户数量、获客

成本(CAC)以及用户转化率等方面。
在用户激活阶段,目标是指导用户完成产品的

核心功能体验,从而将其转化为产品的活跃用户。
普遍应用的策略涵盖了改善产品界面与交互体验、
提供新手导航教程、设置有吸引力的首次使用激励

以及个性化推荐内容。关键指标涵盖了活跃用户

数量、激活率以及用户完成核心功能的比例。
用户留存的主要目标是确保用户持续参与并

防止用户流失。常用策略涵盖定期发布有价值的

资讯、优化产品功能及性能、提供卓越的客户服务、
举办用户互动活动等。核心指标有留存率、用户流

失率、用户满意度调查结果以及用户反馈情况。
在用户付费阶段,主要目标是通过多种手段将

用户转化为收益,从而提升产品的盈利能力,并实

现商业价值的最大化。在数字化时代,变现途径呈

现多样化,主要包括广告营收、订阅费用、虚拟产品

交易以及实体商品销售等。
用户推荐阶段的目标是借助现有用户的社交

影响力实现新用户的引进,用户推荐营销被认为是

一种具有持久性和效益性的增长策略。关键性能

指标涵盖了推荐用户的数量以及新用户的活跃

程度。

1.2 漏斗分析模型

漏斗分析模型是一种普遍应用于用户体验分

析的策略,该方法通过将用户行为流程细分为若干

环节[7],并对每个环节的转化率进行深入研究,以此

来衡量用户体验的质量。漏斗分析模型在日常数

据运营领域,如流量监控和产品目标转化等方面得

到广泛应用。该模型能够帮助企业掌握用户在各

个阶段的使用情况,从而优化产品或服务。
漏斗分析方法一般包含以下几个环节。
(1)定义漏斗。首先需要确定用户行为的主要

过程,并明确每个步骤的目标和转化目标。
(2)数据收集。需要收集和分析用户行为数

据,包括用户进入网站或应用程序的时间、浏览页

面、完成特定任务等。
(3)计算转化率。根据漏斗中的各个步骤,计

算每个步骤的转化率,即成功完成特定步骤的用户

比例。
(4)分析流失点。通过漏斗分析,可以看到用

户在哪个环节流失了,并分析其原因。
(5)优化产品或服务。根据分析结果,对产品

或服务进行优化,提高用户满意度和忠诚度。
漏斗分析模型是一种高效的数据分析技术,能

够协助产品团队深入洞察用户行为模式,进而实施

更加精准的策略决策。通过持续改善产品或服务,
优化用户体验,能够帮助用户更高效地实现目标任

务,进而促成更大的商业收益。

2 如何进行用户行为分析

2.1 事件分析

行为事件分析是数据分析领域中的关键研究

方向,旨在探讨行为事件对产品的影响及其程度。
用户注册、激活、浏览产品详情页以及购买等行为

的发生频率、顺序和持续时间,都是需要关注的。
行为分析在网络平台或应用程序的运营中扮演着

至关重要的角色,旨在了解用户如何使用产品及服

务,以及哪些因素会对用户行为产生影响。
行为事件分析法展现出卓越的筛选、分组和聚

合功能,逻辑结构清晰且操作简便[8],因此在金融领

域、网络安全、电子商务等多个行业中得到了广泛

应用。行为事件分析法通常包括事件定义与选择、
下钻分析、解释与结论等阶段。

事件指某一用户在特定时刻、特定地点,通过
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特定方式实现了具体行为。这个概念涵盖了5个核

心要素,分别是“who”“when”“where”“what”和
“how”。

而参与事件的主体是who,对于未登录用户,则
可能为Cookie、设备ID等匿名ID;在网络环境中,
用户身份可通过实际的用户标识符进行验证。对

于电子商务平台而言,“who”一般代表登录的用户

名。当谈论事件发生的具体时间时,通常会以年、
月、日、秒、时、分的形式进行记录。事件发生地点,
即where,通过分析用户登录时的IP地址,可以推

断出用户所处的省份和城市。在分析用户参与特

定事件的方式时,需考虑多种因素,如所使用的设

备类型、浏览器版本、应用程序版本以及来源渠道

等。“what”描述用户进行的活动的具体内容。例

如,在电子商务平台中,“购买”行为涵盖了但不限

于消费者选购的商品种类、商品名称、商品分类、购
买数量、支付金额、支付方式等。

下钻分析和精细化条件筛选是高效的行为事

件分析。钻取在数据分析过程中是一个不可或缺

的环节。该技术通过调整数据维度的层次和改变

分析粒度,协助企业从数据中挖掘更加全面、隐蔽

的信息。钻取操作可分为向上钻取(rollup)和向下

钻取(drilldown)。向下钻取是在分析过程中增加

维度,深入探索数据层面,发掘更丰富的数据价值,
从而及时做出更为精准的决策。

通过事件分析,企业能够深入洞察用户行为,
从而精准调整产品或服务,进一步提升用户满意度

和忠诚度。除此之外,事件分析还可以用于监测安

全事故、发现异常行为等。

2.2 页面点击分析

页面点击分析技术被广泛应用于展示页面区

域内各元素的点击密度,并通过图形化表现。此

技术能够精确评估用户与产品交互的深层次联

系,实现产品跳转路径分析,完成产品页面之间的

深层次需求挖掘。通过结合页面点击分析和其他

数据模型,可以从全方位的角度挖掘数据价值。
这一过程中,将直观地对比并分析用户在页面上

的关注度、浏览频次、人数以及页面内各个可点击

元素所占的百分比。页面点击分析常被应用于主

页、活动页面、产品详情页等包含复杂交互逻辑的

网页。大部分企业通过固定埋点的方式来收集用

户页面点击信息。所涉及的数据维度主要包括页

面访问量(PV)、浏览总人数(UV)以及点击人数比

例等。

3 数据预处理
本文以 淘 宝 用 户 行 为 数 据 为 例,采 用 Win-

dows10操作系统,选用Python3.11作为编程语

言,以 Anaconda3作为数据分析工具。在此基础

上,运用numpy和pandas库对数据进行处理,通
过 matplotlib库和pyecharts库完成数据可视化实

现。

3.1 数据描述

本文使用的数据集是来自阿里云天池大赛提

供的公开数据集。该数据集涵盖了2017年11月

25日至2017年12月3日期间,约一百万个具有

行为 的 随 机 用 户 的 所 有 行 为。数 据 集 内 有

987994名 不 同 用 户,9439 种 商 品 类 别,以 及

4162024件商 品[9]。用 户 行 为 的 总 数 达 到 了

100150807次。用户的行为包含了点击、购买、将
商品加入购物车以及收藏等。鉴于数据集规模庞

大,实验过程的运行效率较低,因此本文仅选取原

始数据集中前50万条用户行为记录作为研究对

象。表1展示了淘宝用户行为数据集所记录的一

部分信息。

  表1显示,数据集共包含5个字段,分别为用户

ID(userid)、商品ID(itemid)、商品类目ID(catego-
ryid)、用户行为类型(type)以及行为发生时间戳

(timestamp)。用户行为种类被归纳为点击(pv)、购
买(buy)、加入购物车(cart)以及收藏(fav)[10]。用

户行为数据的字段信息见表2。
由表2可知,该数据集中的各个字段均未出现

缺失值,其中userid、itemid、categoryid以及timest-
map4个字段均采用int64数据类型。

表1 天猫用户数据记录(部分)

用户ID 商品ID
商品类

目ID

用户行

为类型

行为发生

时间戳

1 2268318 2520377 pv 1511544070

1 2333346 2520771 pv 1511561733

1 2576651 149192 pv 1511572885

1 3830808 4181361 pv 1511593493

1 4365585 2520377 pv 1511596146

表2 用户行为数据的字段信息

序号 列名 记录数 类型

0 userid 500000non-nu11 int64

1 itemid 500000non-nu11 int64
2 categoryid 500000non-nu11 int64

3 type 500000non-nu11 object
4 timestamp 500000non-nu11 int64
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3.2 数据预处理

在进行数据分析之前,需要对原始数据进行一

些预处理操作。鉴于时间戳类型为int64,不利于从

中提取时间信息进行数据分析,因此有必要将其转

化为日期型年月日格式,以便于后续根据各个时间

维度进行分析。同时,需要排除掉不在研究时间范

围内的数据,并对索引进行重置。经过处理的数

据。处理后的数据集见表3。

  表3显示,时间戳类型已经转换为datetime64,
数据值包含了年、月、日、时、分、秒等信息,并被存

储在 名 为 buytime 的 新 列 中。数 据 集 规 模 为

499778,与处理前相比,仅减少了222条,因此选择

直接删除。
随后,对于购买时间列buytime,提取其月份、

日期、时间、小时和星期,分别以 month、date、time、

hour和weekday作为新的列名。同时,剔除不必要

的时间戳列timestamp。结果见表4。

3.3 用户行为的整体分析

3.3.1 用户行为统计

首先对 用 户 行 为 数 据 进 行 统 计,包 括 点 击

(pv)、购买(buy)、添加到购物车(cart)和收藏(fav)

4种行为的数量及其在总体中的占比,并以饼图形

式展示,如表5和图1所示。
从图1可以发现,有点击行为的人数占了大多

数,占比高达89.87%,而最后有购买行为的人数非

常少,仅仅占了2.04%。

3.3.2 跳失率

跳失率是评估网站或店铺访问质量的关键指

标,其定义为用户在进入后仅浏览一个页面即离开

表3 处理后的数据集1
序号 列名 记录数 类型

0 userid 499778non-nu11 int64

1 itemid 499778non-nu11 int64

2 categoryid 499778non-nu11 int64

3 type 499778non-nu11 object

4 timestamp 499778non-nu11 int64

5 buytime 499778non-nu11 datetime64[ns]

所产生的访问次数,与该页面总访问次数之比[11]。
网站的吸引力、用户体验和营销成效可以通过跳失

率的高低来反映。较高的跳失率,反映出网站或店

铺的页面缺乏吸引力或营销策略效果欠佳,导致用

户体验不佳;相反,则意味着这些方面表现较为

优异。
流量指标UV指独立访客的数量,而pv则表示

点击次数。一位独立访客可能会产生多个点击行为。
平均访问量,即pv/UV,是常用的一个度量指标。简

而言之,平均访问量是指每位用户在浏览网页时平均

点击的次数。平均访问量是衡量网站吸引力的一个

重要指标。黏度越高,点击率亦随之提升。通过对

UV与pv的数据分析,电商企业能够洞察用户行为

模式和流量状况,进而实施有针对性的策略,以提升

用户忠诚度。UV和pv的统计数据见表6。该数据

表5 用户行为的数量

用户行为类型 数量

pv 449135
cart 27509
fav 12950
buy 10184

图1 各类人员行为的比例

表6 流量指标数据

流量指标 数据

独立访客数 4856
点击量 449135

平均访问量 92.490733

表4 处理后的数据集2
用户ID 商品ID 商品类目ID 用户行为类型 行为发生时间戳 月份 日期 时间

1 2268318 2520377 pv 2017-11-2501:21:10 11 2017-11-25 01:21:10
1 2333346 2520771 pv 2017-11-2506:15:33 11 2017-11-25 0:15:33
1 2576651 149192 pv 2017-11-2509:21:25 11 2017-11-25 09:21:25

1 3830808 4181361 pv 2017-11-2515:04:53 11 2017-11-25 15:04:53
1 4365585 2520377 pv 2017-11-2515:49:06 11 2017-11-25 15:49:06
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集的平均访问量大约为92.49次。
基于前述分析,计算得出点击行为用户占总用户

数的比例,即跳失率,结果为5.91%。据此,可以推

断,在浏览商店的用户群体中,约有5.91%的人在进

入网页后立即退出,未展开任何其他互动或购买行

为。商家可通过提升页面响应速度、降低弹窗频次、
精细化商品展示以及优化购物体验等策略,降低用户

流失率,增强网站黏性,从而实现转化率的提升。

3.4 用户偏好分析

用户偏好体现为用户在选购商品或接受服务

过程中所展现出的倾向性,这种倾向性通常与个人

需求、价值观念、经历等因素密切相关。用户偏好

可以体现为对特定商品类别、品牌或价格区间的倾

向,亦可表现为浏览登录习惯。本节通过分析用户

行为发生的时间来分析用户偏好。

3.4.1 按日期进行pv、UV统计

分别计算网站单日点击数及独立访客总数,并
绘制折线图,如图2所示。

图2 按时间计算pv、UV数据统计

通过图形对比分析,可以观察到pv和UV的变

化趋势大致一致,这与常规现象相吻合。通过网页

点击次数、独立访客人数随时间的变化趋势可以看

出,从2017年11月25日到2017年12月1日点击

次数和独立访客人数变化较为稳定,只有少量波

动;2017年12月2日日点击量和独立访客数均出

现大幅上升,2日、3日两天保持高点击量和高访客

数。对于该现象的原因分析,可能与2017年12月

2日及12月3日为周末休息日,或者2日、3日商家

举办了特定的促销活动有关。

3.4.2 按小时进行pv、UV统计

点击量pv与独立访客数UV在24h内的变化

趋势如图3所示。
在对点击量和独立访客数进行按小时统计的

变化趋势图中,观察到每日00:00—06:00的点击量

与独立访客数相对较低,其最低点均出现在04:00
左右。用户活跃度最高的时段是21:00—22:00。
在10:00,网络流量呈现轻微上升趋势,而点击数和

独立访客数则在20:00—22:00时达到顶峰。该现

象揭示了网站使用者的行为模式,其中用户活跃的

时间段主要集中在20:00—22:00,而04:00则是用

户相对较为不活跃的时间。
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图3 按小时进行pv、UV统计

3.4.3 留存率

留存率是衡量网站、互联网应用或网络游戏运

营状况的关键指标,具体定义为在统计周期(周/
月)内,每日活跃用户数在第 N 日仍然使用该应用

的用户占比的平均值。N 通常选取2、4、8、15、31,
这些数值分别对应于次日留存率、3日留存率、周留

存率、半月留存率以及月留存率。用户留存率作为

衡量用户黏性的指标,其表现在当 N 值较大、留存

率较高时,反映出用户黏性增强。
在本文中,对3日留存率进行计算,结果见

表7。
表7显示,用户留存率超过65%,这意味着大

约有2/3的根据上述图表分析,用户留存率超过

65%,这意味着大约有2/3的用户在首次购买后的

3天内会再次进行购物。留存率在2017年11月29
日及11月30日达到高峰,而随后的3天恰逢周末。
此前的研究结果与本次观察相吻合,周末期间消费

者购买行为的数量呈上升趋势,推测这可能与商家

表7 日留存率

日期 留存率

2017-11-25 0.772170
2017-11-26 0.673858
2017-11-27 0.656667
2017-11-28 0.673913
2017-11-29 0.965909
2017-11-30 1.808800

在周末所开展的促销活动有关。这一现象揭示了

部分消费者对淘宝平台的忠诚程度,然而从整体来

看,消费者复购行为仍有较大的提升空间。商家可

依据消费者购买偏好,优化购物流程,提升客户服

务水平,定期开展推广活动,为消费者提供更精确

的推荐服务,增强用户黏性,从而提高复购率。

3.5 绘制用户行为转化漏斗图

漏斗图通过梯形面积来反映某个环节业务量

与前一个环节之间的差距。在漏斗图中,初始值始

终为100%,并且在各个阶段依次递减。在实际应

用中,漏斗图对于监测用户转化率和留存率具有较

高的适用性,同时能够揭示线性流程中的关键瓶

颈。通过分析漏斗各阶段的用户数量变化,可以直

观地识别出问题所在的环节,并据此做出相应决

策。各阶段用户行为统计数据见表8。
采用漏斗图的方式来展示浏览、加入购物车、

下单以及完成购买的数量,如图4所示。通过图表,
可以直观地观察到在各个环节中用户数量的变化

趋势。

表8 用户行为统计数据

序号 行为 数量

0 浏览 449135

1 加购物车 27509
2 下单 12950

3 购买 10184

043

  科技和产业                                     第25卷 第3期 



图4 用户行为转化漏斗

4 结论
本文对真实淘宝用户行为数据进行了深入剖

析,详尽阐述了数据预处理与分析流程,并将结果

以可视化的形式展现。
用户行为可视化分析是探究用户需求和行为

变化的关键方法。借助于用户行为的可视化剖析,
得以深入洞察用户需求,从而对产品与服务进行优

化调整,以提升用户体验。在未来,伴随数据技术

的持续进步,用户行为可视化分析的精确度和全面

性将得到显著提升,从而为企业决策制定提供更为

坚实的依据。伴随大数据与人工智能技术的进步,
对用户行为的分析应用将更加广泛和深入。
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VisualizationAnalysisofE-commerceUserBehavior

WUShumei,ZHOUMi
(MathematicsandComputerScience,QuanzhouNormalUniversity,Quanzhou362000,Fujian,China)

Abstract:Userbehaviordataisanimportantbasisfordecision-makingine-commerceenterprises.TheAARRR(acquisition,activation,
retention,revenue,referral)model,funnelanalysismodel,anduserbehavioranalysismethodsinthefieldofdataanalysiswereexplained.
Basedonthebasicindicatorsandpreferencesofuserbehavior,acomprehensiveanalysiswasconductedthroughmultipledimensions,andthe
conclusionsdrawnwerepresentedinagraphicalmanner.Finally,theconversionrateintheusershoppingprocesswaspresentedintheformof
afunnelchart.E-commerceenterprisescanutilizeuserbehaviorresearchtoprovidecustomizedservicesforindividuals,therebyachieving
refinedmarketdecision-making.

Keywords:userbehavior;AARRR(acquisition,activation,retention,revenue,referral)model;funnelplot;conversionrate
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