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摘要:对于传统的RFM模型客户细分而言,由于缺乏科学的指标而无法针对航空市场进行精确的细分,因此提出

TLFM模型作为细分的指标,利用自组织映射(SOM)算法和“手肘法”确定k-means算法的最佳k值,从而得到航空

市场客户细分的结果。最后根据客户细分的情况和各类客户的行为特征,提出差异性的服务和不同的营销策略来

提高航空公司的竞争力。
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  在传统的营销模式中,大部分企业会对市场进

行详细的调查,针对客户已有产品的偏好进行相应

的供需调整。但这种营销模式存在一定的误差性,
会导致营销资源的浪费和营销效率低下。针对传

统的营销模型,美国学者温德尔·史密斯在1956年

就提出客户细分的理论,根据客户的行为价值和自

身的优缺势来制定对应的营销策略来提高企业的

收益,并在各个行业得到运用和发展[1]。在航空市

场中,对于市场客户的细分已经有了一定的研究。
赵崇希[2]尝试用RFMP模型和聚类算法对客户进

行了细分,并为某企业制定了一套精准的营销策

略;杨琳等[3]用改进的RFM 模型和k-means算法

对航空市场客户进行了分类,并针对各类航空客户

提出了相应的营销策略;邢容[4]在2022年利用客户

细分和客户关系管理理论,对客户关系发展、维护、
流失管理策略进行了重构和优化。但还存在以下

两个问题:

1)对于指标的选取。划分不同的客户群体时

利用特定指标来进行聚类分析是整个客户群体划

分过程中的重要部分,传统的RFM 模型被广泛地

运用在各个行业的客户价值评价,但在航空市场客

户细分中,需要改进某些指标使航空市场细分更加

具有针对性,便于在后续的营销和服务中进行差异

化管理。

2)传统的k-means算法对于k值的选取一般是

人为设定来进行聚类分析。由于是人为设定的

k值,所以存在一定的主观性,对于聚类的分析过程

存在一些人为性,会导致在后续制定营销计划时得

不到预期的收益。
因此主要从以下两点来进行解决和改善:

1)对于RFM模型在航空市场中客户细分指标

的针对性,选取的指标有:入会时间(T-time),指航

空市场客户对于某个航司的第一次接触时间;会员

级别(Level),是指某个客户在本航司的会员级别;
订票总金额(Monetary),是指该会员在该航司消费

的总金额;飞行次数(Frequency),是指某客户在该

航司乘 坐 的 次 数,从 而 构 建 客 户 价 值 评 价 指 标

TLFM模型。

2)对于传统的k-means算法而言,初始k值的

确定是通过人为主观进行确定。在本文中将采取

自组织映射(self-organizingmap,SOM)算法对所

有的样本进行初次聚类,再对比“手肘法”来进行综

合分析得到初始聚类k值。

1 模型与算法介绍

1.1 改进的RFM 模型

RFM模型是衡量客户价值和客户创造利益能

力的重要工具和手段,在众多的客户关系管理(cus-
tomerrelationshipmanagement,CRM)的分析模式

中,RFM模型应用最广泛[5]。RFM 模型最早被提

出是在1994年,Hughes[6]站在企业的角度来综合
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考量客户的购买行为的分析模型。主要是通过3个

指标 R(recency,客 户 最 近 一 次 的 购 买 时 间)、

F(frequency,客 户 在 某 时 间 内 的 购 买 频 率)、

M(monetary,客户在某个时间段的消费总金额)来
决定客户价值的高低。在民航市场客户价值的分

析中,应该加以改进这3个指标,本文中所选取的是

入会时间(T)、会员级别(L)、飞行次数(F)和订票

总金额(M)这4个指标构建 TLFM 模型,利用

k-means算法对U航空公司的多个变量进行聚类分

析得到旅客的分类。

1.2 改进的k-means算法与SOM 神经网络

k-means算法是指把数据的样本聚集成预定的

聚类数,先在样本数据中随机抽取几个样本作为原

始的聚类中心,然后通过距离的计算将最靠近聚类

中心的数据点作为一类,在此基础上通过不断地迭

代,根据迭代情况来更换聚类中心的值,直到收敛

到最优的聚类中心,达到最合适的聚类结果[7]。对

于聚类中心k值的确定在传统的k-means算法中,
聚类数一般是需要预先给定,存在一定的人为主观

性。因此在确定原始k值聚类中心的个数时需要根

据数据进行判断。本文中综合运用自组织映射

(SOM)神 经 网 络 和“手 肘 法”来 确 定 初 始k 值。

SOM神经网络是一种无导师学习方法,具有很好的

自组织、可视化和简单聚类的特性,目前已经得到

了学术界的广泛运用和研究[8]。

1.3 模型的构建

根据改进的RFM模型,通过SOM算法进行初

步聚类并通过“手肘法”进行最佳k值的确定,将最

佳k值代入算法中进行计算得到聚类结果。

SOM神经网络的基本步骤如下。
设x={x∈Rd}为d维样本向量的集合,A 为

所有神经元的集合,mi为第i个神经元的权重。

1)输出层的权值初始化。用小的随机数初始

化权值。

2)在t时刻,随机加入一个样本记为X(xt)。

3)利用欧式距离计算得到当前的获胜节点C。
此时获胜节点C为

C=min{x(t)-mi(t),i∈A} (1)
式中:mi(t)为在t时刻第i个神经元的权重。

4)对于权值的竞争训练。对于所有的神经元

点,用下面的准则来进行更新:

 mi(t+1)=mi(t)+a(t)hci(t)d[x(t),mi(t)](2)
式中:a(t)为学习的步长;d[x(t),mi(t)]为两个向量

之间的欧式距离;hci为节点i与节点c之间的近邻函

数值;mi(t+1)为下一时刻第i个神经元的权重。

5)更新a(t)和领域 NC(t)。若达到终止的要

求,则算法停止;否则重置t=t+1重复上面的

步骤。
用手肘法确定k值。手肘法是一种常规的k值

确定的方法,其主要的步骤如下。

1)计算所有k 值对应的误差平方和(sumof
squarederrors,SSE)。

SSE=∑
k

i=1
∑
x∈mi

d(X,Ci) (3)

式中:SSE为所有样本的聚类误差;X 为某个样本;

Ci为第i个质心;d(X,Ci)为样本到质心的距离。

2)利用工具制作SSE与k值对应关系折线图。

3)通过关系折线图找到最佳的k值。
根据SOM 算法和手肘法确定最优值,将最优

值作为最优k值代入k-means算法,其重要的步骤

为:①确定最优k值(由SOM算法和手肘法确定);

②计算样本到每个聚类中心的欧式距离;③根据计

算得到样本到每一个聚类中心的欧式距离,距离最

小的就归于某一类。

2 U航客户细分实例分析

2.1 数据获取

对U航空公司的客户进行细分,从U航空公司

中随机抽取2019年1月1日至2019年6月30日

6000名客户的订票记录,其中包含会员编号、性别、
入会时间、会员等级、飞行总里程、订票总金额和飞行

次数等。从中选取TLFM模型所需要的会员编号、
入会时间、订票总金额和飞行次数指标数据。

2.2 数据处理

由于原始数据具有噪声大、信息缺失和不一致

的情况,需对原始数据进行清洗。将6000条数据

处理筛查之后得到4520条数据。因数据量较大采

用IBMSPSSModeler来对数据进行进一步的处

理,为了满足计算工具的需要将数据进行量化处

理。具体的指标划分及量化情况见表1。
对于SOM 算法和k-means算法计算,由于各

指标的单位不同可能会影响聚类结果,因此将量化

之后的数据集利用spss进行标准化处理,表2为部

分标准化之后的数据。

2.3 算法实现

将数据使用 MATLAB进行SOM 算法计算得

到第一次的简单聚类,共有13个,再计算所有k值

对应的误差和SSE值得到对应关系折线图,如图1
所示。
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表1 指标划分及量化

指标 指标划分 量化值

客户入会时间

2010年前 4
2011—2013年 3
2014—2016年 2
2017—2019年 1

会员级别

普通卡 1
银卡 2
金卡 3
白金卡 4
终身白金卡 5

表2 部分标准化处理之后数据

入会时间 会员级别 订票总金额 飞行次数

1.95867 0.55469 0.28481 -0.03222
0.84541 0.55469 -0.58527 -0.68112
-0.26785 1.98162 -0.15272 -0.03222
0.84541 0.55469 -0.43015 -0.55134
0.84541 0.71346 0.13963 0.22735
0.84541 3.24978 4.42836 3.08252

图1 “手肘法”折线图

  通过观察折线图能观察到图中出现了二次较大

的“肘处”,其分别是k=3和k=5处,对于k=5处其

误差更小,因此根据手肘法所选取的最佳k值应该为

5类。对于SOM算法简单聚类得到的聚类结果为

13类,通过观察“手肘法”的折线图能看到当k=13时

误差是相对于k=5更小的,但是在实际营销过程中,
针对13类客户制定不同的营销策略会导致成本过

大,因此最佳的k值可以选取为5,然后对于处理之后

的数据利用k-means算法进行细分计算,将细分之后

的群体定义为核心客户(A类)、高价值客户(B类)、
次价值客户(C类)、重要客户(D类)和一般客户

(E类)。客户特征雷达图如图2所示。

2.4 结果分析

根据图2可知,客户群体1的所有指标属性都

较低,因此将其定义为一般客户(D类);客户群体2
的T、L和F 指标属性都较高,但出行次数不是特别

高,因将其定义为高价值客户(B类);客户群体3的

L、F 和M 的指标属性和第一类较相似,但属于航空

图2 客户特征雷达图

公司的老客户,可能在这个时间段乘坐较少,因此

将其定义为重要客户(D类);客户群体4相较于群

体2只有 T 偏低一点,可以定义为次价值客户

(C类);客户群体5所有指标属性都是最高的,因此

将其定义为核心客户(A类)。客户的最终分类和

聚类结果见表3。
根据表3的聚类结果可以得到各类客户群中A

类客 户 群 体 占 据 5.8%,其 他 各 类 占 比 分 别 为

16.3%、6.4%、37.6%和33.4%,具体各类客户群

体占比如图3所示。
通过聚类结果和各类客户群体的指标属性,航

空公司可针对客户细分的结果来制定相应的营销

策略和提供差异性的服务[4]。

图3 客户种类占比

表3 聚类结果

客户分类 T L F M 聚类数

核心客户

(A类) 0.4052 2.2999 2.9989 2.8827 263

高价值客户

(B类) 0.7895 1.5583 0.6825 0.6348 737

次价值客户

(C类) -0.7175 0.1393 0.4253 0.6716 302

重要客户

(D类) 0.8696 -0.4207-0.3927-0.4035 1703

一般客户

(E类) -0.9631-0.5396-0.4990-0.4934 1510

3 客户细分结果分析及建议
核心客户(A类)只占5.8%,但能带来27.7%

的收益。此类客户消费频率较高,在半年时间里平

均消费次数达到了30次,人均消费了3.82万元,且
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这类客户入会的时间较长,客户的黏性较大;同时

这类客户会员级别也很高,主要以白金卡和金卡会

员为主。因此航空公司对于 A类客户应该视为优

先考虑的对象,针对这类客户需要差异化管理,多
与客户沟通获取客户的需求,如为这类客户提供地

面和空中VIP服务、开辟绿色通道减少候机时间和

在空中增加智能点餐和免费电影点播等差异性服

务,由此使这类客户对航空公司的满意度和忠诚度

得到保持和提高。
高价值客户(B类)占据总客户的16.3%,能为

航空公司带来30%的收益,这类客户半年内的人均

消费达到了1.5万元,平均出行次数为12次,并且

大部分客户入会时间都相对较长,主要以金卡会员

为主。这类客户是航空公司的中坚力量,同样需要

有一定的“特权”,如提供准点高效的航班和行李托

运差异化等方式来加强这类客户对公司的信任度,
延长B类客户的生命周期。

次价 值 客 户 (C 类)虽 只 占 据 总 客 户 量 的

6.7%,却带来了10.4%的收益,并且半年内人均出

行数达到了12.4次,但这类客户的入会时间较短,
是具有优质的潜力客户,航空公司需要投入一部分

的资源,如提供更多的购买渠道和较大的商品折扣

来吸引这类客户成为自己的忠实客户。
重要客户(D类)占据总客户的37.7%,却只能

为公司带来19.2%的收益,人均出行量4.1次,但
从客户入会时间来看,时间较长。因此对于这类客

户应该在保持原有的基础上增加和老客户的沟通,
推出一些反馈老客户的活动,如赠送一些纪念品、
周年折扣票等来避免客户的流失。

一般客户(E类)占据33.4%,给航空公司带来

的收益只占12.7%,这类客户人群占比较多,一般

为冲动型消费人群,在较大的折扣机票时会选择出

行。因此对于这类人均消费较低、出行频次低的客

户可提供一些团队购票的活动去吸引出行或者提

高客座率。

4 总结
首先分析传统的营销模式和客户细分的特点,

并对比民航企业与传统行业客户细分的区别提出

了TLFM模型。随后采取k-means算法对客户进

行细分,在k-means算法中最佳k值采取了“手肘

法”和SOM 算法来进行确定,SOM 算法主要是对

原始数据进行初次聚类,“手肘法”主要是计算所有

的k值来观察对应的误差,最终通过SOM 算法和

“手肘法”共同确定最佳的k值,从而将航空市场客

户细分为核心客户(A类)、高价值客户(B类)、次价

值客户(C类)、重要客户(D类)和一般客户(E类)
这5类,并对这5类客户进行分析和解释,给航空公

司提供了对应的营销策略和改进的方法。这些策

略不仅能提升航空公司的收益,而且还能提高航空

公司在竞争激烈的民航企业中保持自己的竞争力。
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Abstract:AsforthecustomersegmentationofthetraditionalRFMmodel,duetothelackofscientificindicators,itisimpossibletoconduct
accuratesegmentationfortheaviationmarket.Therefore,theTLFMmodelisproposedastheindexofsegmentation.SOMalgorithmand“el-
bowmethod”areusedtodeterminethebestkvalueofk-meansalgorithm,soastoobtaintheresultsofthecustomersegmentationoftheavia-
tionmarket.Finally,accordingtothesituationofcustomersegmentationandbehaviorcharacteristicsofvariouscustomers,differentservices
anddifferentmarketingstrategiesareproposedtoimprovethecompetitivenessofairlines.

Keywords:TLFMmodel;self-organizingmap(SOM)algorithm;k-meansalgorithm;customersegmentation
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