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摘  要 

本研究改进了原始RFM模型，构建了新的客户价值识别模型RFMD，用于对健身休闲行业客户进行分类，

并根据所提出的模型识别出该行业的不同价值客户群体。研究使用了上海一家民营体育场馆的真实数据，

在RFM模型中新增客户平均消费持续时长指标D，并采用两步聚类与K-means聚类相结合的两阶段聚类

算法对客户进行聚类。研究结果表明，基于RFMD模型可将健身休闲行业客户分为“重要价值客户”、

“一般价值客户”和“低价值客户”。 
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Abstract 
This paper improves the original RFM model and builds a new customer value recognition model 
RFMD, which is used to classify customers in the fitness and leisure industry and identify different 
value customer groups in the industry based on the proposed model. The study used real data 
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from a private sports stadium in Shanghai, added a customer average consumption duration indi-
cator D in the RFM model, and used a two-stage clustering algorithm combining two-step cluster-
ing and K-means clustering to gather customers kind. The research results show that based on the 
RFMD model, customers in the fitness and leisure industry can be divided into “important value 
customers”, “general value customers” and “low value customers”. 
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1. 引言 

在人工智能热潮席卷全球之时，越来越多的研究利用机器学习算法从海量数据中探寻隐藏的价值信

息，实现客户类型识别，预测客户的行为，以及发现未来的规律信息，为企业针对不同类型客户采取针

对性保留措施提供指导，推动企业客户关系管理战略的实施，减少企业在吸引新客户和维系老客户方面

的成本。 
在国家经济的发展下，人们生活水平不断提高，对美好生活的需要日益增长。人们的消费观念也逐

渐发生了转变，消费需求也愈加旺盛。随着健康消费理念的深入人心，越来越多的消费群体在闲暇时间

走进体育健身、休闲娱乐场所，健身休闲成为个人消费的新热点，成为潮流趋势。2016 年 10 月，国务

院办公厅印发《关于加快发展健身休闲产业的指导意见》，提出大力支持健身休闲产业发展，积极推动

“互联网 + 健身休闲”、“大数据 + 健身休闲”的发展，产业总规模在 2025 年将达到 3 万亿元。在国

家的大力助推下，功能逐渐完善、门类逐渐齐全的健身休闲场所也越来越多，健身休闲企业间的竞争也

逐渐加剧，如何实现现有客户的分类管理和保留，为客户提供更具针对性的服务，提高他们对企业的满

意度和忠诚度也是当前健身休闲企业应该面临的问题。 
本文基于上海 L 体育场馆的客户消费数据，探究健身休闲行业客户分类问题。根据行业客户消费特

点改进原始客户价值识别模型 RFM 模型，形成具有行业客户消费特点的 RFMD 模型，并基于改进模型

采用聚类分析方法对所有客户群体进行价值划分。通过将所有客户划分成了多个更小的、有意义的、相

对同质化的客户群体，识别出该行业的重要价值客户，有利于企业了解不同价值客户的消费偏好，为企

业实现更精准的客户分类提供指导，使企业能更好地响应客户需求，提高竞争力。 

2. 文献综述 

市场细分的概念最早由 Smith 于 1956 年提出，他认为整个市场可以看作是一组内部具有同质性的异

质细分市场[1]。自被提出以来，市场细分得到了许多学术研究的进一步支持，被认为是学术界和实践中

日益重要且被广泛接受的概念之一。 
细分对于了解相应市场的特征、预测客户行为、发现和探索新的市场机会以及识别值得追求的群体

具有显著贡献[2] [3]。客户行为细分基于预测理论，根据客户过去和当下的消费行为对客户未来行为进行

预测，是一种基于行为模式数据和信息技术的细分方法[4]。 
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RFM 模型最初由 Hughes (1996)提出，它根据数据库中过去的客户行为活动来分析和预测客户的行为

[5]。它由三个度量组成，即近度 R (Recency)、频度 F (Frequency)和值度 M (Monetary)，R 指自上次购买以

来的时间间隔(如天或月)，F 衡量在特定时期内的购买次数，M 代表在特定时期内的购买总金额。随着以客

户为导向的细分方法的出现，RFM 模型在分析和预测客户行为，进而进行客户细分方面的应用越来越广泛。 
RFM 模型在过去的二十几年中得到了发展，一些研究尝试通过考虑额外的变量或根据产品或服务的性

质排除一些变量来开发新的 RFM 模型，验证它们是否比传统的 RFM 模型表现更好。很多学者在考虑到原

始模型指标的不足以及不同行业客户行为特点时，通过移除或替换部分指标对 RFM 模型进行了扩展，使

之在特定行业的客户行为分析上具有更强的适用性。如郭崇慧等(2015) [6]认为 R 指标在汽车维修客户细分

中的作用不大，因此移除 R，并新增客户保留时长 Y 和客户汽车行驶里程数 K 两个指标，构建了新的 YKFM
模型。张斌等(2017) [7]根据铁路货运客户行为的特点，以近期发货行为能力 K 替代 R，以货运收入贡献率

A 替代 M，并加入了发货倾向预测值 A，使改进模型更适用于铁路货运客户的细分。任春华等(2019) [8]基
于 F 和 M 存在共线性的问题，以平均购买金额 A 替代 M，并新增平均购买时间 T，发展了 LRFAT 模型。 

近年来，不同类型的 RFM 模型在美发、汽车、旅游、铁路货运等各种行业的客户细分中得到应用并

表现良好，这些关于不同领域的大量研究已经表明了学术界对这个主题的持久兴趣，以及 RFM 模型在理

解客户消费行为和细分客户方面的效率。 
聚类是实现根据客户的需求和偏好的相似性对他们进行分组的常用工具，客户聚类，又称客户细分，

是现代营销和客户关系管理成功的关键因素之一[9]。聚类分析是市场细分分析中最常用的技术，它根据

客户之间的相似性或差异性对客户进行分组。基于 RFM 模型细分基础和聚类技术的客户细分方法已在不

同行业的客户划分中得到了应用(见表 1)。如基于 RFM 模型，Wei 等(2013) [10]结合 SOM 与 K-means 聚
类研究了美发客户的类别，而 Zhou 等(2020) [11]对 K-means 算法进行了改进，并将其应用于中国移动电

信网络客户的分类问题研究。基于 LRFM 模型，Li 等(2011) [12]运用层次聚类与 K-means 聚类对纺织品

购买客户进行分类研究，；Wei 等(2012) [13]运用 SOM 聚类实现了牙科诊所客户的分类管理。K-means
聚类算法在商业银行基金[14]、铁路货运[7]等行业的客户细分中也得到了应用。 
 
Table 1. Application of customer segmentation based on RFM model and clustering technology 
表 1. 基于 RFM 模型和聚类技术的客户细分应用 

作者(年份) 期刊 细分模型 新增指标含义 技术 研究对象 

Li D C 等(2011) Expert Systems with  
Applications LRFM L (客户关系长度) 层次聚类、 

K-means 
纺织品购买

者 

Jo-Ting Wei 等(2012) Expert Systems with  
Applications LRFM L (客户关系长度) SOM 牙科诊所客

户 

Wei J T 等(2013)  RFM / SOM、K-means 美发客户 

Jian Zhou 等(2020) Expert Systems with  
Applications RFM / Sparse K-means 中国电信网

络客户 

张斌等(2017) 交通运输系统工程与信息 KFAV 
K (近期发货行为能力)、 
A (货运收入贡献率)、 
V (发货倾向预测值) 

K-means 铁路货运客

户 

赵铭等(2013) 管理评论 RF + 三个细分变

量群 
购买方式、基金类型、 

分红方式变量群 
K-means 商业银行基

金客户 

郭崇慧等(2015) 管理工程学报 YKFM 客户保留时长(Y)、 
汽车行驶里程数(K) 

SOM 4S 店客户 
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RFM 模型特征被有效地用于理解和分析客户行为特征，但它忽略了提供客户消费意愿的客户的消费

持续时间，而在一些行业中，客户的消费持续时长对企业评估客户价值、开展营销活动所要参考的关键

信息。此外，在经典的 RFM 中，定义的近度变量 R 只考虑客户的最近一次交易，但在很多情况下，由

于客户的行为呈现出时间变化，近度可能不能正确地反映客户的重复消费或访问倾向。除此之外，尽管

在不同的应用领域中存在着一些关于如何细分客户以改善客户关系和营销策略的研究，但在健身休闲行

业中，如民营体育场馆、KTV 等，关于客户细分的研究却很少。 

3. 基于客户价值的健身休闲行业客户分类模型设计 

3.1. 改进 RFM 模型评价指标 

经典的RFM模型中的R (近度)特征仅是基于客户的最后一次交易计算最后一次交易时间距离观察时

间的长度，在健身休闲行业中由于具有会员制度，客户可能会为了消耗账户内的少量余额而进行最后一

次消费，若其计划消耗完余额后没有再次消费计划，近因 R 无法反映其重访倾向。因此，为了能够更准

确地揭示客户的重访行为，本文对 RFM 模型中的近因变量 R 进行修改，考虑客户的最后 N 次消费，将

R 修改为最近 N 次消费与观察期截止日期的平均时间间隔。本文将新提出的 RFMD 模型：客户消费新鲜

度(R)、客户消费频度(F)、客户消费金额(M)和客户消费持续时长(D)的定义如下： 
Recency (R)：客户消费近度，本文将 R 指标修改为客户的 n 次最近消费与观察期的最后日期之间的

平均间隔天数。因此，在 RFMD 模型中，近度 R 计算公式如下： 

( ) ( )1
1

1 _ ,
n

enddate m i
i

Recency n date diff t t
n − +

=

= ∑                             (1) 

其中， ( )1_ ,enddate m idate diff t t − + 表示客户距离观察期结束日期 enddatet 的最近消费日期与 enddatet 之间的间隔天

数，𝑡𝑡𝑚𝑚为最后一次消费时间， m为总消费次数，n 为考虑的距离观察期结束日期的最近消费次数。值得

注意的是，在式子(1)中，当考虑最近消费次数为 1 次，即 1n = 时，R 即为原 RFM 模型中的最近一次消

费与观察期结束日期的时间间隔，因此，本文改进的 R 指标也包含了原模型的 R 指标。平均时间间隔越

短，R 值越小，表明客户的消费就越近，因此该客再次重访或消费的可能性就越高。 
Frequency (F)：客户消费频度，指客户在观察期内到健身休闲场所消费的总次数，如一季度 10 次，

一个月 5 次或一周 3 次等。F 指标值部分反映了客户的健身习惯与需求，客户的重复消费行为是客户忠

诚的基本行为表现[13]。频度越高，F 值越大，客户忠诚度越高。 
Monetary (M)：客户消费总金额，指在观察期内客户的总消费金额，反映了客户对企业收入的贡献。

一般地，客户的消费金额越高，M 值越大，客户对企业的价值贡献越大，客户越重要。 
Duration (D)：指客户在观察期内每次消费平均持续时间(以分钟为单位)，该指标与观察期内频度 F

和每次消费持续时间有关。对于按时间向客户收取费用的服务，客户消费平均持续时间越长，D 值越大，

客户的贡献度越大，客户对该服务的需求和黏性越大。D 计算公式如下： 

( ) ( )_ _
1

,1 _ i end i start

F

i
Duration D F t tminu diff

=

= ∑                            (2) 

其中， ( )_ __ ,i end i startminu diff t t 表示客户第 i 次消费的持续时间(以分钟为单位)， _i endt 和 _i startt 分别表示客

户在观察期内第 i 次消费开始时间和结束时间，F 为频度。 
基于 RFM 模型改进的 RFMD 模型，加入了指标 D，形成了新的客户价值分类指标体系，本研究

使用实际客户数据作为 RFMD 模型指标值，并假设所有模型指标具有同等权重。各指标及含义如表

2 所示： 
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Table 2. RFMD model indicators explanation 
表 2. RFMD 模型指标及含义 

指标 含义 

R (Recency) 客户消费近度，客户的 n 次最近消费与观察期的最后日期之间的平均间隔天数 

F (Frequency) 客户消费频度，客户在观察期内消费的总次数 

M (Monetary) 客户消费总金额，客户在观察期内的总消费金额 

D (Duration) 客户消费平均持续时间，客户在观察期内每次消费平均持续时间(以分钟为单位) 

3.2. 基于改进 RFM 模型的客户分类两阶段聚类算法设计 

在使用 RFM 模型时，聚类分析方法已被广泛用于客户细分。通过聚类技术，根据客户的历史消费记

录将客户划分成不同群体，了解客户特征与客户消费之间的联系，从而有效地将资源分配给不同类别客

户，做出营销决策。 
两步聚类算法是 SPSS 中使用的一种聚类方法，是 BIRCH 层次聚类的改进。两步聚类第一阶段为预

聚类，依据贝叶斯信息准则(BIC, Bayesian Information Ciriterion)，并利用对数似然距离作为相似度标准对

原始数据进行聚类，得到最佳聚类数量；第二阶段为聚类，利用 Schwarz 准则下的凝聚层次聚类对预聚

类进行合并[15]，直至达到最佳的聚类数目。这种方法的主要优点是具有处理分类和连续变量，自动选择

集群的数量，以及分析大型数据集的能力。然而第二阶段中的凝聚法在处理数据量较大时速度较慢，时

间复杂度较高[16]。 
K-means 聚类由于易于实现而非常流行，其基本思想是给定样本集 { }1 2, , , mD x x x=  和聚类簇数𝑘𝑘，

随机选取𝑘𝑘个样本作为初始均值向量，然后计算其余样本到𝑘𝑘个均值向量的距离，将其分配给最近的均值

向量对应的簇，并计算更新后簇的均值向量，通过不断迭代直到当前均值向量不再更改为止。即 K-means
算法针对聚类所得簇划分 { }1 2, , , kC C C C=  最小化平方误差 

2

21 i

k

ix C
i

E x u
∈

=

= −∑∑                                      (3) 

其中
1

ii x C
i

u x
C ∈

= ∑ 是簇𝐶𝐶𝑖𝑖的均值向量。E值越小则簇内样本相似度越高。K-means算法采用了贪心策略，

通过迭代优化来近似求解式(5)。 
K-means 聚类算法原理简单易懂，是解决聚类问题的一种经典，简单，快速的算法[9]，但也存在需

要预设聚类数目、容易陷入局部最优等缺点。 
针对单一聚类算法的不足，以往文献提出采用两阶段聚类方法进行客户细分研究[16]。因此，本文采

用 K-means 技术，从两步聚类的预聚类结果中获得聚类簇数。第一阶段采用两步聚类的预聚类，利用 BIC
准则对数据集进行聚类，确定聚类簇数(k)；第二阶段采用 K-means 方法，以第一阶段获得的最佳聚类数

作为 K-means 的初始聚类中心 k 执行 K-means 聚类算法以实现体育场馆客户的划分。基于两步聚类和

K-means 的两阶段聚类算法主要步骤如下： 
第一阶段：两步聚类第一步预聚类，由 BIC 准则计算获取最佳聚类簇数 k ； 
第二阶段：K-means 聚类，1) 从数据集中随机选择 k 个数据作为初始质心；2) 基于欧式距离计算数

据集中各个样本到 k 个初始质心之间的距离，并将其分配至距离最近的簇中；3) 重新计算新的簇的质心；

4) 判断新的质心是否发生变化，若质心不变，则结束聚类，获得 k 个类，否则重复 2)和 3)。 
该两阶段聚类方法在处理大数据集时既加快了计算速度，同时弥补了 K-means 算法无法自动确定聚

类数的不足。 

https://doi.org/10.12677/ecl.2021.102004


陈燕萍，王文杰 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2021.102004 30 电子商务评论 
 

4. 健身休闲行业客户分类模型验证与结果分析 

4.1. 数据准备 

这项研究调查的 L 体育场馆是一家全国著名的连锁体育场馆品牌，本文所使用的原始数据集是从该

公司的系统中提取的上海场馆的相关数据，它包含了 2020 年 9 月 1 日至 2020 年 11 月 30 日期间 52,122
名客户的近 38 万条消费记录。在此期间，有几个客户只去过一两次场馆运动，因为改进 RFM 模型 RFMD
的改进指标 R 对于去场馆进行运动消费不到 3 次的客户来说被认为是无用的，所以本文排除了去过场馆

消费不到 3 次的客户，最后得到 50,672 名客户有效数据。 
由于数据是从企业交易系统中导出的原始数据，可能某些交易记录数据存在缺失、异常等情况，脏

乱数据的直接使用会导致模型效果出现偏差，因此需要对原始数据集进行预处理，包括缺失值和异常值

的检验和处理、数据类型的转换、数据归一化等操作。 
对预处理后的数据进行初步探索性分析，以了解和掌握数据的概况，分析变量之间的关系提供参考，

也有利于后续进行客户分类结果分析。基于客户消费的开始时间对场馆一天内某小时的消费情况进行考

察，分时段统计落在各时段内的消费记录数，按星期日期统计一周内每天的消费情况，结果如图 1 所示。

图 1 显示，客户去场馆运动的时间集中于晚上 20~23 点和夜间 0~5 点。客户的高消费日分布于周六和周

日，周一到周五每天的消费记录数差异不大。企业可以根据客户的消费时间分布规律开展相关活动，如

娱乐篮球赛、小组 pk 赛等，以吸引到更多客户参与，使活动效果达到最大化，同时提升客户的体验和兴

趣。 
 

 
Figure 1. Consumption frequency binning statistics distribution chart by time period (left) and week date (right) 
图 1. 消费频次按时段(左)和星期日期(右)分箱统计分布图 
 

该企业客户所持有卡的类型有散客卡、会员卡、白领卡、散客包场卡、A 类卡和 B 类卡 6 种，分别

统计持有不同类型卡客户的消费频次和累计交易额、累计持续时长数据，结果如图 2 所示。图 2(左)显示，

在统计周期内，会员卡客户的消费次数远大于其他类型卡客户，散客卡的消费次数次之，A 类卡和 B 类

卡客户很少到场馆进行消费。图 2(右)中，与消费次数相一致，会员卡客户的累计交易额和持续时长均居

第一，白领卡客户具有消费次数少、持续时长短，但交易额高的特点；散客卡的客户虽然运动累计持续

时长比较长，但交易金额却比较少；A 类卡和 B 类卡客户的累计交易额和持续时长均很少。由此可见，

不同卡类型客户的消费频次与交易额和持续时长无明显必然联系，某类型卡的客户消费次数很多，但不

代表其能产生较大的交易额。 
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Figure 2. Distribution: consumption frequency (left) and transaction amount and duration (right) of different card types 
图 2. 不同卡类型消费频次(左)及交易额和持续时长(右)分布统计图 

4.2. 健身休闲场所客户分类模型验证与结果分析 

4.2.1. 改进 RFM 模型指标数据获取 
作为客户分类的第一步，为每个客户计算 RFMD 模型的特征。根据 3.1 节中改进后的 RFMD 模型各

指标的含义和计算方式，从原始数据集中提取各指标数值。本文以样本数据获取的截止日期 2020 年 11
月 30 日作为考察时间距离的结束日期，各指标具体计算方式为： 

R 为最近 3 次消费时间距 2020 年 11 月 30 日的平均间隔天数，单位：天； 
F 为客户在 2020 年 9 月~11 月时间段内的累计消费次数，单位：次； 
M 为客户在 2020 年 9 月~11 月时间段内的累计消费金额(交易额)，单位：元； 
D 为客户平均每次消费持续的时长，与客户的累计消费持续时长和消费次数 F 有关，D = 客户的累

计消费持续时长/消费次数 F，体现了客户消费的规律性，单位：分钟。 
提取五个指标后，需要分析每个指标的数据分布，数据范围如表 3 所示。 

 
Table 3. The data range of the RFMD indicator 
表 3. RFMD 指标数据范围 

属性 R F M D 

最大值 89 111 273,400 786 

最小值 0 3 0 14.67 

平均值 30.71 7.46 423.65 123.13 

 
为避免属性之间的尺度差异对聚类分析结果的影响，在聚类之前，本文采用“最大最小标准化”方法

对 RFMD 模型的五个指标数据进行标准化，使得变量数据取值映射到[0, 1]之间。由于 R 越大代表客户最

近的消费时间距离越远，R 越小越好，所以将 R 转化成 1/R 进行计算，部分数据处理的结果如表 4 所示。 
 
Table 4. RFMD model data example 
表 4. RFMD 模型指标数据示例 

Card_ID 1/R F M D 

01 0.0090 0.0556 0.0008 0.0975 

https://doi.org/10.12677/ecl.2021.102004


陈燕萍，王文杰 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2021.102004 32 电子商务评论 
 

Continued 

02 0.0070 0.0000 0.0003 0.1016 

03 0.0110 0.0370 0.0006 0.1080 

04 0.0109 0.0278 0.0008 0.2275 

05 0.0082 0.0093 0.0003 0.0815 

06 0.0169 0.0556 0.0016 0.1664 

07 0.0400 0.0463 0.0004 0.0709 

08 0.0175 0.0093 0.0003 0.1369 

09 0.0149 0.0093 0.0007 0.1631 

10 0.0068 0.0000 0.0002 0.1504 

 

本研究的数据来源于真实企业的日常交易记录，数据真实可靠，因此本文在计算 RFMD 模型指标数

据时直接使用实际客户数据，不对各指标做权重的区分，并假设所有模型变量的权重相等(即同等重要)。 

4.2.2. 基于聚类分析的客户分类结果 
1) 聚类结果分析 
本文利用构建的两步聚类算法对标准化后的 RFMD 模型指标数据进行聚类分析，首先在 SPSS 

Modeler 中执行“二阶聚类”(两步聚类)的第一步，由于 RFMD 各指标均为连续变量，距离测量选择“欧

式(N)”，获得最佳聚类数目 k = 2，此时凝聚和分离的轮廓测量(轮廓指数)值接近 1，聚类质量为较好，

代表聚类模型效果较好。当 k = 3 时，凝聚和分离的轮廓测量值也大于 0.8。同时利用 The Elbow Method
手肘法得出结果如图 3 所示，拐点在 2 和 3 的位置最明显。因此，结合企业的实际客户价值情况和现实

意义，本文最终确定 k = 3，即将客户划分为 3 个类别，分别用标签 1、2、3 表示。 
 

 
Figure 3. The change trend graph of the number of clusters (k) 
and the error variance within clusters (SSE) 
图 3. 簇数(k)与簇内误方差(SSE)的变化趋势图 

 
Table 5. ANOVA table 
表 5. ANOVA 表 

 聚类 误差   

 均方 自由度 均方 自由度 F 显著性 

R 12.767 2 0.001 50669 11090.163 0.000 
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F 71.542 2 0.001 50669 80497.479 0.000 

M 0.119 2 0.000 50669 911.862 0.000 

D 0.657 2 0.002 50669 264.637 0.000 

 

表 5 中方差分析显示，显著性都为 0.000，都小于显著性水平，即 p < α = 0.05，说明每一个变量在最

后得到的 3 个类别间都存在显著差异。最终聚类类别和客户数量如表 6 所示，有效客户总数为 50,672，
A 类卡、B 类卡、白领卡、会员卡、散客包场卡、散客卡的客户总数分别为 151、57、476、38,213、494、
11,281，3 个类别的客户总数量分别为 38,962、10,307、1403，分别对应标签 1、2、3。其中在 3 个类别

客户中人数最多的都是会员卡客户，各约占该类别客户总数的 73%、85%和 68%；其次都是散客卡客户

数，各约占该类别客户总数的 25%、12%和 27%；其余卡类型客户数在各类别客户总数的合计占比分别

约为 2%、3%和 5%。 
 
Table 6. Number of customers in each cluster 
表 6. 每个聚类中的客户数目 

聚类 
类别 

A 类卡 
客户数 

B 类卡 
客户数 

白领卡 
客户数 

会员卡 
客户数 

散客包场卡 
客户数 

散客卡 
客户数 

客户 
总数 

消费总金额 
占比 

1 147 51 224 28,488 417 9635 38,962 39.8% 

2 4 6 201 8769 63 1264 10,307 36.0% 

3 0 0 51 956 14 382 1403 24.2% 

总计 151 57 476 38,213 494 11,281 50,672 100% 

 

 
Figure 4. Customer characteristics analysis 
图 4. 客户特征分析 
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2) 客户价值分析 
根据聚类中心进行特征分析如图 4 (雷达图)所示，由于在聚类时将 R 转化为了 1/R，因此 1/R 越大(即

R 越小)越好，则客户群 1 的 1/R 属性最小(R 最大)，客户群 3 的 1/R、F、M 属性最大，D 属性较小；客

户群 2 具有最大的 D 属性。根据体育运动企业的具体业务分析，通过比较集群间各指标的大小，评价一

个集群的特征。例如，客户群 3 具有最大的 1/R (最小的 R)、F、M 属性和最小的 D 属性，可以说 R、F、
M 是客户群 3 中的优势特征。在客户群 2 中，D 和 F 属性重要程度更高，在客户群 1 中主要是 D 属性，

其他三个属性都很小。 
表 7 展示了每个类别客户的 RFMD 属性的平均值和 RFMD 分数，以总结各集群客户的 RFMD 特征。

在形成最后一列 RFMD 分数时，本文参考了 Ha 和 Park (1998)的方法。在该方法中，如果聚类的平均 R、
F、M 或 D 值大于所有客户的该指标数据的总平均值，则该指标以向上箭头符号(↑)表示，否则以向下箭

头符号(↑)表示。 
 
Table 7. Two-stage clustering results based on RFMD 
表 7. 基于 RFMD 的两阶段聚类结果 

集群 类别大小 平均 R 平均 F 平均 M 平均 D RFMD 分数 

集群 1 38,962 35.75 4.81 219.25 121.24 R↑ F↓ M↓ D↓ 

集群 2 10,307 14.80 13.82 750.67 130.86 R↓ F↑ M↑ D↑ 

集群 3 1403 7.62 33.86 3697.30 118.76 R↓ F↑ M↑ D↓ 

平均值  30.71 7.45 423.65 123.13  

 

根据上述特征分析的图表显示，每个客户群都有显著不同的表现特征。为了解释基于 RFM 模型的客

户细分结果，Marcus (1998)提出了基于频率(F)和货币(M)变量的客户价值矩阵，形成了最佳客户(F↑M↑)、
挥霍客户(F↓M↑)、不确定客户(F↓M↓)和频繁客户(F↑M↓)四大客户类型。通过将消费持续时长(D)纳入 RFM
模型，并以前述研究为基础，本文将确定的客户集群定义为三个级别的客户类别：低价值客户、一般价

值客户、重要价值客户，如表 8 所示。 
 
Table 8. Name and overview of each customer cluster 
表 8. 各客户集群名称和概述 

集群 名称 RFMD 分数 客户数占比 消费金额占比 

集群 1 低价值客户 R↑ F↓ M↓ D↓ 76.9% 39.8% 

集群 2 一般价值客户 R↓ F↑ M↑ D↑ 20.3% 36.0% 

集群 3 重要价值客户 R↓ F↑ M↑ D↓ 2.8% 24.2% 

 

根据 RFMD 分数，集群 2 和 3 的 R 值均低于平均值，表明两个集群中的客户都与企业有着密切的关

系，这些集群中的客户也可以被视为亲近客户，并且，两个集群客户的 F 和 M 值都高于平均值，运动较

为频繁，对企业收入的贡献度较大。然而，这两个群体的平均消费持续时长(D)不同，集群 2 客户的 D 值

高于平均值，集群 3 客户的 D 值小于平均值。此外，尽管集群 3 是所有集群中最小的，客户数仅为 2.8%，

但该组中的客户在所选时间跨度内的总消费额(M)占比最大，即不到 3%的客户数却贡献了企业约 25%的

收入。因此，集群 3 可以被定义为“重要价值客户”，集群 2 以 20.3%的客户数贡献了企业 36%的收入，

定义为“一般价值客户”。在集群 1 中，消费近度 R 大于平均值，并且 F、M、D 值均小于平均值，说

明这些客户最近没有去且平时也不怎么经常去该企业的场所运动消费，而且该集群客户的每次运动时间
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也比较短，单个个体对企业的贡献度不大，约 77%的客户数仅给企业带来 40%的收入，因此，将这个集

群客户划分为“低价值客户”。 
对于具有不同价值的客户类型，在提供同等资源的条件下他们对企业的收入贡献是不同的。重要价

值客户数量虽少，但他们对企业的收益起着不可或缺的重要作用，值得企业在投入资源时给予更多关注

和资源倾斜，并注重积极维护好与这些客户的关系。一般价值客户数量不大，对企业的收入贡献有限，

但通过有效的经营方法和营销策略，可以进一步挖掘他们的价值将其转为重要价值且更忠诚的客户。低

价值客户数量占比很大但对企业的收入贡献却不足，这些客户跟企业关系没那么紧密，运动消费也比较

零散，没有特定的规律可循，若企业对其投入的资源过多，客户却给不到应有的利益回报，那只会增加

企业自身的运营成本。低价值客户较高的近度和如此低的频率和运动时间也许是这些客户可能离开公司

的信号，这表明该集群中的客户比较容易成为流失客户。但该集群客户占了该企业客户数的绝大部分，

到底是哪些具体的客户会流失，需要进行更准确的识别。 
由此可知，客户的合理化分类并在客户管理中实施差异化策略，是企业维系好客户关系，在同类市

场中增强自身竞争力的关键。并且，对具有不同价值的客户，尤其是可能具有流失信号的客户进行流失

情况的探索，并将流失可能性大的客户转化为忠诚的高贡献度客户，对于一家企业提高盈利能力也是至

关重要的。 

5. 总结与展望 

本文围绕健身休闲行业客户分类问题进行研究，通过文献分析方法来梳理国内外研究现状并从中发

现考虑客户的消费时间问题的客户价值分析相关研究较少，尤其是在健身休闲行业客户分类的研究相对

空白。针对现研究的不足，本文提出考虑客户消费持续时间价值的客户价值识别模型 RFMD，并将两步

聚类和 K-means 聚类算法相结合，对健身休闲行业客户进行分类，帮助企业识别价值客户，为企业进行

差异化精准营销创造前提条件。研究结果发现重要价值客户数量虽很少但贡献了企业较多的利润，而低

价值客户数量占比非常高但消费额占比却未能与客户数量级别相匹配，能为企业创造的利润少之又少。

为了实现资源的合理配置，企业应该优先考虑重要价值客户的管理与运营。 
结合本文研究，对健身休闲行业相关企业的客户管理工作提出了以下建议： 
1) 激发和增强客户的自主消费意愿，使客户延长消费时间。客户在馆内消费时间越长，其产生的消

费额越大，对于那些几乎每次消费时间不超过半小时或者在半小时左右的客户，企业可采取调研、访谈

等形式获取和分析其消费时间较短的原因，并根据原因采取针对性改进措施。 
2) 通过分析客户特征，探索群体特点，对客户进行更准确的细分。对客户细分群体采取个性化、创

新式的运营及管理，能够让客户产生被重视的感觉，从而提高客户的满意度，激发客户的购物潜能，进

而提高企业的收益。 
由于数据收集和研究者能力的局限性，研究中仍有一些不足之处，如由于数据收集上的不足，未能

获取客户的基础信息，如客户性别、年龄、职业等，在客户分类后未能结合客户的统计学信息进行进一

步分析客户群体的特征，未来可以考虑在可以获取完整客户数据的情况下在客户分类后从多维度对不同

价值客户进行特征分析。 
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