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Objective: This study aimed to validate an integrated framework for identifying and analyzing 

retail customer behavior using extended LRFFM indicators combined with clustering, association-

rule mining, and machine-learning classification techniques. 

Methodology: This applied, quantitative, data-driven study was conducted according to the 

CRISP-DM process. The dataset consisted of 541,013 cleaned transactional records obtained from 

customers of a retail store. Transaction-level data were aggregated at the customer level, and 

Recency, two Frequency indicators, Monetary value, and Length of relationship were extracted. 

Customers with more than 93 days since their last purchase were defined as churners. K-Means 

was used for customer segmentation, FP-Growth and association rules were applied to identify 

basket-purchase patterns, and ten classification algorithms were compared, including decision tree, 

k-nearest neighbors, Naive Bayes, neural network, logistic regression, support vector machine, 

linear discriminant analysis, AdaBoost, bagging, and stacking. 

Findings: Clustering of 26,428 customers identified three distinct segments. The most valuable 

cluster had a Recency of 19.29, an average of 144.35 transactions, a Monetary value of 

95,455,030.90, an average of 260.49 purchased items, and a Length of 131.32. Among 12,433 

churned customers, 880 were identified as valuable churners. Association-rule analysis revealed 

different basket structures between valuable churners and non-churners, with several rules reaching 

a confidence of 1.00. In churn classification, stacking achieved the best overall performance, with 

86.47% accuracy, 84.07% precision, 90.00% recall, and an F1-score of 86.93%. Logistic regression 

and Naive Bayes ranked second and third, respectively. 

Conclusion: The integrated LRFFM and data-mining framework successfully combined customer 

value assessment, churn identification, market-basket analysis, and predictive modeling, and can 

support more targeted retail decisions concerning customer retention, reactivation, and relationship 

management. 

Keywords: Customer Behavior, LRFFM, Customer Churn, Data Mining, Clustering, Association 

Rules, Machine Learning, Retail 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

The rapid expansion of transactional databases, digital retail systems, and data-driven customer 

relationship management has transformed the way retailers identify, evaluate, and respond to customer 

behavior. In contemporary retail environments, customer value can no longer be adequately understood 

through aggregate sales indicators alone, because customers differ substantially in terms of purchase 

recency, transaction frequency, basket size, monetary contribution, and length of relationship with the 

retailer. Machine learning and data mining techniques have therefore become increasingly important for 

converting large volumes of transactional data into actionable knowledge concerning customer retention, 

repurchase behavior, purchasing patterns, and churn risk (Manzoor et al., 2024; Mouli et al., 2024; 

Vemulapalli, 2024). Customer churn represents a particularly important managerial problem because the 

cessation or substantial decline of purchasing activity can reduce long-term customer value and increase 

the costs associated with acquiring replacement customers. Although churn can be explicitly observed in 

contractual industries such as telecommunications, banking, and subscription-based services, it is more 

difficult to define in non-contractual retail settings, where customers rarely formally terminate their 

relationship with a store. Consequently, churn in retail must often be inferred from behavioral signals such 

as prolonged inactivity, declining purchase frequency, changing transaction patterns, and increasing time 

since the most recent purchase (Matuszelański & Kopczewska, 2022; Sweidan et al., 2022; Zelenkov & 

Suchkova, 2023). Previous studies have demonstrated the usefulness of machine learning for churn 

prediction across telecommunications, banking, e-commerce, hospitality, pharmaceutical retail, and fast-

moving consumer goods (Adeniran et al., 2024; Brito et al., 2024; Dursun-Cengizci & Caber, 2025; Espinoza-

Vega & Roa, 2024; Mahdi & Jabbari, 2024; Phumchusri & Amornvetchayakul, 2024). However, a major 

methodological challenge is that many existing approaches focus primarily on a single predictive task 

rather than integrating customer valuation, behavioral segmentation, basket analysis, and churn 

classification within one analytical framework. RFM-based approaches remain among the most widely 

used methods for summarizing customer behavior, while recent research has shown that incorporating 

time-varying or extended behavioral measures can improve the representation of customer dynamics 

(Chou et al., 2022; Mena et al., 2024). Extending conventional RFM into an LRFFM structure allows 

customer behavior to be represented through Recency, two dimensions of Frequency, Monetary value, 

and Length of relationship, thereby distinguishing between purchase occasions and the total volume of 

items purchased. Such enriched behavioral indicators can be combined with clustering to identify 

heterogeneous customer groups and with classification techniques to distinguish churners from non-

churners (Liu et al., 2022; Sina Mirabdolbaghi & Amiri, 2022). Moreover, association-rule mining can 

complement these approaches by revealing recurring product combinations and relationships within 

customer baskets, thereby connecting customer-level value analysis with product-level purchasing 

behavior. Ensemble learning has also emerged as a promising approach for churn prediction because 

combining multiple classifiers can improve robustness and balance predictive performance across 

accuracy, precision, recall, and F1-score (Bogaert & Delaere, 2023; Kimura, 2022). Accordingly, the present 

study aimed to validate an integrated framework for identifying and analyzing retail customer behavior 
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using LRFFM indicators in combination with clustering, association-rule mining, and machine-learning 

classification techniques. 

Methods and Materials 

The study adopted an applied, quantitative, data-driven design based on a real transactional dataset 

from Branch 1 of the Seraj retail store. The analytical workflow followed the CRISP-DM process, 

including business understanding, data understanding, data preparation, modeling, evaluation, and 

interpretation of outputs. The initial dataset contained approximately 541,000 transaction-level records 

and 13 variables, including store name, product name, barcode, customer identifier, season, month, day 

of week, day, net sales amount after returns, date of last sale, number of days since the last sale, total 

number of items sold, and number of sales invoices. Records with missing customer identifiers or product 

barcodes, invalid values, negative net sales amounts, and unusable transactional information were 

removed or corrected during preprocessing. After cleaning, 541,013 records remained. Transaction-level 

data were subsequently aggregated at the customer level to calculate LRFFM indicators. Recency 

represented the number of days since the customer’s most recent purchase; the first Frequency measure 

represented the number of purchase transactions; the second Frequency measure represented the total 

number of products purchased; Monetary represented the customer’s total net purchase value; and Length 

represented the duration between the customer’s first and most recent observed purchases. Customer churn 

was operationally defined using a 93-day inactivity threshold: customers with Recency greater than 93 

days were classified as churners, whereas the remaining customers were classified as non-churners. K-

Means clustering was applied to LRFFM indicators without using churn status as an input feature, and the 

Davies–Bouldin index was used to select an appropriate number of clusters. A separate clustering analysis 

was also conducted among churned customers to identify the most valuable churned segment. For market-

basket analysis, customer-level cluster and churn information was joined with barcode-level purchasing 

data, the dataset was converted into a binary transaction–product matrix, and FP-Growth was used to 

identify frequent itemsets and generate association rules. For churn classification, the analysis focused on 

customers belonging to the valuable segment. Because the original classes were imbalanced, random 

undersampling was used to create a balanced dataset containing 170 churners and 170 non-churners. 

Product-purchase variables were coded as binary indicators, and features with insufficient observations 

were removed, reducing the initial 8,441 product variables to 485 features. Ten classifiers were compared: 

decision tree, k-nearest neighbors, Naive Bayes, neural network, logistic regression, support vector 

machine, linear discriminant analysis, AdaBoost, bagging, and stacking. Their performance was evaluated 

using accuracy, precision, recall, and F1-score. 

Findings 

The final customer-level dataset contained 26,428 customers. Evaluation of K-Means solutions 

with two to ten clusters showed that the three-cluster solution produced the most favorable reported 

Davies–Bouldin value of -0.549 and was therefore retained. The three clusters contained 22,427, 256, and 

3,745 customers, respectively. The smallest cluster represented the most valuable group: it had an average 

of 144.35 transactions, an average monetary value of 95,455,030.90, an average of 260.49 purchased 

items, a mean Recency of 19.29 days, and a mean Length of 131.32 days. In addition, 93% of customers 

in this cluster were non-churners. By contrast, the largest cluster exhibited substantially lower purchase 

frequency, monetary contribution, basket volume, and relationship length, together with a markedly higher 
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Recency. A separate clustering analysis of 12,433 churned customers identified two clusters. The more 

valuable churned cluster contained 880 customers and showed a mean transaction frequency of 42.83, 

mean monetary value of 22,566,464.85, mean purchased-item count of 70.15, Recency of 126.40, and 

Length of 27.35, whereas the other churn cluster contained 11,553 customers and had corresponding 

values of 10.73, 3,745,859.98, 15.98, 136.73, and 6.24. Association-rule analysis revealed distinct 

purchasing structures among valuable non-churners and valuable churners. Among valuable non-churners, 

several combinations involving product codes 2200170, 2203314, 2202312, 2204359, and 2204364 

showed strong co-occurrence, with multiple rules reaching confidence levels above 0.90 and some 

reaching 1.00. For example, the combination of products 2202312 and 2204364 predicted the presence of 

2200170 with confidence 1.00. Among valuable churners, a different group of products, particularly 

2201609, 2200351, 2200348, 2201618, and 2201611, formed the core of recurrent purchasing patterns; 

the rule 2201609 + 2200348 → 2200351 reached confidence 1.00. In the classification stage, stacking 

achieved the best overall rank, with accuracy of 86.47%, precision of 84.07%, recall of 90.00%, and F1-

score of 86.93%. Logistic regression ranked second, achieving accuracy of 85.88%, precision of 79.90%, 

recall of 95.88%, and F1-score of 87.17%. Naive Bayes ranked third with accuracy of 85.59%, precision 

of 83.06%, recall of 89.41%, and F1-score of 86.12%. Support vector machine, decision tree, and 

AdaBoost also produced acceptable results. Bagging yielded the highest recall at 98.82% but substantially 

lower precision of 64.62%, indicating a high rate of false-positive churn predictions. Linear discriminant 

analysis produced the weakest overall performance, with accuracy of 58.53%, precision of 57.92%, recall 

of 62.35%, and F1-score of 60.06%. 

Discussion and Conclusion 

The findings demonstrate that customer behavior in retail is multidimensional and that no single 

analytical technique is sufficient to capture its full complexity. LRFFM indicators successfully 

differentiated customers according to recency of interaction, transaction intensity, purchasing volume, 

financial value, and relationship duration, while clustering converted these continuous behavioral 

differences into managerially interpretable customer segments. Particularly important was the 

identification of a small but highly valuable segment characterized by recent purchases, high frequency, 

large basket volume, substantial monetary contribution, long-term interaction, and a high proportion of 

non-churners. The separate identification of valuable churned customers further showed that churn status 

alone is insufficient for customer prioritization: some churned customers had substantially stronger 

historical relationships and higher economic value than others and therefore represent more important 

targets for reactivation strategies. Association-rule analysis added another layer of information by showing 

that valuable churners and non-churners differed not only in aggregated behavioral indicators but also in 

the specific product combinations appearing in their baskets. This suggests that customer retention 

strategies can be enhanced by combining value-based segmentation with product-level behavioral 

knowledge. The classification results also confirmed the usefulness of ensemble learning. Stacking 

provided the most balanced overall performance, while logistic regression produced particularly high 

sensitivity to churners and bagging nearly maximized recall at the expense of a much higher false-positive 

rate. These differences indicate that model selection should depend not only on overall predictive accuracy 

but also on the managerial cost of false negatives and false positives. If missing a valuable churner is 

considered particularly costly, a high-recall model may be preferred; if retention resources are limited, a 
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more balanced model such as stacking may be more appropriate. Overall, the results validate the proposed 

integrated framework as a practical approach for transforming raw retail transactions into multiple forms 

of actionable knowledge. By linking LRFFM-based customer value assessment, behavioral clustering, 

market-basket analysis, and machine-learning churn classification, the framework enables simultaneous 

identification of valuable customers, valuable churners, recurrent product combinations, and customers at 

risk of disengagement. The framework can therefore support more targeted retention programs, 

personalized offers, cross-selling strategies, reactivation campaigns, and data-driven customer 

relationship management in retail settings. 
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 مقدمه 

 رهیها در ثبت و ذختوان سازمان  شیو افزا  یو حضور  یکیفروش الکترون  یهااطلاعات، توسعه سامانه  یتحولات گسترده در فناور

با    یفروشخرده  یهاداده است. امروزه فروشگاه  رییتغ  یطور اساسرا به   یارتباط با مشتر  تیریدر مد  یریگمیتصم  تیماه  ،یتراکنش  یهاداده

 ان یمشتر  دیتکرار خر  یشده و الگوهااقلام انتخاب  د،یخر  یها، ارزش مالزمان مراجعه، تعداد تراکنش  د،یمربوط به خر  یهااز داده  یمیحکم عظ

به دانش قابل  ی هااز داده  توانندیمناسو م  لیاند که در صورت تحلمواجه    ن یشوند. در بن  ل یتبد  ی تیریمد  یریگمیتصم  یاستفاده براخام 

فروش استوار باشد، بلکه مستلزم استفاده از    یکل   یهاشاخ   ای  یشهود  یهاصرفاً بر قضاوت  تواندینم  گرید  یشترشناخت رفتار م  ،ی یمح

وکار  توقف تعامل آنان با کسو  ا یکرده و احتمال تداوم    یی را در طول زمان شناسا  انیمشتر  یرفتار  راتییاست که بتوانند تغ  ی لیتحل  یکردهایرو

ا آشکار سازند. م العات  داده  ریخرا  الگورنشان  تار  توانندیم   نیماش  یریادگی   یهاتمیاند که  از  استفاده  را    یی الگوها  ،یرفتار مشتر  خچهیبا 

و توسعه   یحفظ مشتر  زش،یر  ینیبشیپ   نه یزم  قیطر  نیهستند و از ا   یکمتر قابل تشخ  یسنت  یلیتحل  ی هاکنند که در روش  ییشناسا

 . (Manzoor et al., 2024; Mouli et al., 2024; Vemulapalli, 2024)آورند  راهمرا ف یارتباط با مشتر تیریمد یراهبردها

  شود یمنفرد محدود نم  دیخر  چیصرفاً به    یارزش مشتر  رایدارد؛ ز  یاژه یو  تیاهم  یمسئله حفظ مشتر   ،یفروشخرده  ی رقابت  یفضا  در

را در عملکرد بلندمدت    یسهم و  تواندیها م تراکنش  یو ارزش مال  شدهی داریو استمرار تعامل او با فروشگاه، تعداد دفعات مراجعه، حکم اقلام خر

  ا یتعامل آنان رو به کاهش است    یاست که الگو  ی انیمشتر  یی شناسا  ،یمشتر  تیریمد   ی از مسائل اصل  یک یمنظر،    ن یکند. از ا نییوکار تعکسو

ارتباط خر از دادهنشان داده  یخود را با فروشگاه متوقف کنند. م العات حوزه نگهداشت مشتر  دیاحتمال دارد   ی رفتار  یهااند که استفاده 

 ;Adeniran et al., 2024)حفظ آنان کمچ کند    یهدفمند برا  ماتیتصم  یو طراح  زشیدر معرض ر  انیزودهنگام مشتر  یی سابه شنا  تواندیم

Das et al., 2023)انتخاب مناسو    وینشان داده است که ترک  نیماش  یریادگی  یبر مبنا  زشیر  ینیبشیپ   یهاتوسعه سامانه  ن،ی. همچن

 Lalwani et)را بهبود دهد    سچیپرر  انیمشتر  یی توان سازمان در شناسا  تواندیم  یبندطبقه  تمیالگورداده و انتخاب    پردازششیپ   رها،یمتغ

al., 2022; Sana et al., 2022)ق یاز طر  دی است که با  یبندبعد  یلیمسئله تحل  چیبلکه    ،ی ابیبازار  امد یپ   چیفقط  نه   یمشتر  زشیر  رو،ن ی. ازا  

 م العه شود.  یمشتر ی زمان یو الگوها یارزش مال امل، تع یفراوان د،یرفتار خر راتییتغ یبررس

شناسا  فیتعر  حال،نیباا صنا   زشیر  یی و  تمام  در صناستین  کسانی  عیدر  بانکدار  یقرارداد  ع ی.  مخابرات،   یافزارهانرم  ای  یمانند 

شده در صنعت انکام  یهاباشد. پژوهش  زش یر  یبرا  ینسبتاً مشخص  اریمع  تواند یشدن حساب مبسته  ا یخاتمه قرارداد، لغو اشتراک    ،یاشتراک

 ی را با دقت مناسب  ی زشیر  انیمشتر  توانندیم  یو خدمات   یرفتار  یرهایبا استفاده از متغ  نیماش  یریادگی  یهاتمیکه الگور  اند همخابرات نشان داد 

بانکدار(Saleh & Saha, 2023; Srivastava & Sinha, 2024)کنند    ینیبشیپ    ییشناسا  یبرا  یبندطبقه  یهامدل  زین  ی. در صنعت 

. (Brito et al., 2024; Tran et al., 2023)  اندافتهیتوسعه    زشیر  ینیب شیپ   یهاعملکرد مدل  شیافزا  ودر معرض ترک خدمات    انیمشتر

  نیماش  یریادگی  یهامدل  یعنوان ورودتعامل به  یهاو داده  یاستفاده مشتر  یالگوها  زیعنوان خدمت نافزار بهدهنده نرمارائه   یهادر شرکت

  ،یرقراردادیغ   ی فروش. در مقابل، در خرده(Phumchusri & Amornvetchayakul, 2024)اند  گرفته  قرارمورد استفاده    زشیر  ینیبشیپ   یبرا

برا  یبرا  یالزام رسم  یمشتر بنابرا  یدیخر  ی طولان  ی مدت  یاعلام ق ع راب ه ندارد و ممکن است صرفاً   ی از رو  دی با  زشیر  ن،یانکام ندهد؛ 

 شود. نباطاست دیخر نیاز آخر ی و فاصله زمان یرفتار تراکنش راتییتغ

شده در  انکام  ی هاباشد. پژوهش  تر دهیچیپ   ی و محاسبات  یاز نظر مفهوم  ی فروشدر خرده  زشیر  ینی بشیپ   شودیموجو م  ی ژگیو  نیا

  یرفتار، اطلاعات مهم  یکیتدر  راتییها و تغتراکنش  یزمان  تیموقع  ،یمشتر  دیخر  یاند که الگونشان داده  یفروشو خرده  یکیتکارت الکترون
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استفاده از    ن،ی. همچن(Matuszelański & Kopczewska, 2022; Sweidan et al., 2022)  کنندیفراهم م  عاملکاهش ت   یتشخ  یبرا

مق ع    چیاو در    یستایا  تیفراتر از وضع  ی اطلاعات   تواند یم  یرفتار مشتر  یزمان   وینشان داده است که ترت  یمتوال  قیعم  یریادگی  یهاباربوب 

  تواندیرفتار م   ریینشان داده است که توجه به روند تغ  زین  انیمشتر  یرفتار  یدر الگوها  ریی. م العه تغ(Equihua et al., 2023)ارائه کند    یزمان

فاصله    ش یافزا  د، یخر  ی مانند کاهش فراوان  ی از ق ع کامل تعامل ممکن است علائم  ش یپ   انیمشتر  رایارزشمند باشد، ز  زشیر  ی نیبشیپ   یبرا

در    د یبا  زشیر  ،یفروشخرده  طیدر مح  رو،ن ی. ازا(Zelenkov & Suchkova, 2023)دهند    نشان  دیخر  وی در ترک  رییتغ  ای ها  تراکنش  انیم

 شود.  ریتفس یمشتر  یهاتراکنش خچهیو تار ایباربوب رفتار پو

  یمبتن  یهااستفاده از شاخ   ل،یتحلقابل  یرفتار  یرهایبه متغ  دیخام خر  یهاداده  لیتبد  یبرا  کردها یرو  نیترشدهاز شناخته  یکی

  یبرا  ی مناسب  نهیو زم  کند یها خلاصه متراکنش  ی و ارزش مال   دیخر  یفراوان  د، یخر  ی تازگ  قیرا از طر  یرفتار مشتر  کردیرو  ن یاست. ا  RFMبر  

ممکن   ستایصورت ابه  RFM  ریاند که استفاده از مقادنشان داده  د یجد  یهاپژوهش  حال،نی. بااآوردیفراهم م   انیمشتر  یسازدلو م  یبندبخش

در طول زمان نشان داده است که استفاده از اطلاعات    ریمتغ  RFM  یارهایمع  ی. بررسردیبگ  ده یرا ناد  یرفتار مشتر  ییایاز پو  یاست بخش

  دیخر  ین یبشیپ   ی کردهایرو  گر،ید  ی. از سو(Mena et al., 2024)دهد    شیرا افزا  زشیر  ی نیبشیپ   ی هاتواند قدرت مدلیم  ریرپذ ییو تغ  یزمان

از احتمال استمرار تعامل فراهم کند    یترقیدرک دق  تواندیم  نیماش  یریادگی با    یمشتر یرفتار  یهامدل  وی که ترک  دهند ینشان م  زیمکدد ن

(Chou et al., 2022)مبنا، توسعه    نی. بر همRFM    به باربوبLRFFMو    یدو بعد متفاوت از فراوان  ،یو ارزش مال  ی، که علاوه بر تازگ

 کند.  کادیا یمشتر یرفتار تیاز ارزش و وضع یتریغن ریتصو تواندیم  رد،یگیوکار را در نظر مبا کسو  یطول راب ه مشتر نیهمچن

که تعداد مراجعات    یانیدارد. مشتر  ی خاص  تیاهم  یباربوب  نیدر بن  شدهیداریو حکم اقلام خر  د یتعداد دفعات خر  ان یم  زیتما

حکم   ای یممکن است با دفعات مراجعه کمتر، ارزش مال انیمشتر یندارند و، برعکس، برخ  ییبالا دیدارند لزوماً در هر مراجعه حکم خر یادیز

شاخ  فقط در کنار    نیدهنده سابقه تعامل باشد، اما انشان  تواند یبا فروشگاه م  یطول راب ه مشتر   ن،یکنند. همچن کادیا  یشتریب  دیسبد خر

  د یخر  نیاز آخر  یادی مدت ز  یداشته باشد ول  یطولان  یاسابقه  یممکن است مشتر  رایز  کند؛یم  دایمعنا پ   ی و ارزش مال   یفراوان  د،یخر  یتازگ

  ی ریمنفرد جلوگ  ریمتغ  چیبه    یمشتر  دهیچیرفتار پ   لیاز تقل  تواندیم  LRFFM  یهازمان از شاخ استفاده هم  ن،یاو گذشته باشد. بنابرا

 زش یر   ینیبشیپ   ی هاو کاهش ابعاد در مدل  ها یژگیکه بر انتخاب و   ی فراهم سازد. م العات  ی بندبعد  لیتحل  یبرا  یترمناسو  نهیکند و زم

در عملکرد مدل مؤثر   تمیبه اندازه انتخاب الگور  تواندیمعنادار م   یرهایداده و انتخاب متغ  شینما  تیفیاند که کنشان داده  زیاند نتمرکز داشته 

 .(Sina Mirabdolbaghi & Amiri, 2022)باشد 

فروشگاه    چی  انیاست. همه مشتر  انیمشتر  یشناخت ناهمگون  یمهم برا  یهااز روش   یکی  یبندخوشه  ،یرفتار  یهاکنار شاخ   در

 تیجمع  چیعنوان  به  انیکل مشتر  لیتحل  ن،یبنابرا  ستند؛ین  کسانیو سابقه تعامل    ی ها، حکم کالا، ارزش مالتعداد تراکنش  د،یخر  یاز نظر تازگ

 کاد یمشابه ا  یرفتار  یبا الگوها  انیاز مشتر  یی هاقادرند گروه  یبندخوشه   یها تمیمهم را پنهان کند. الگور  یتیریمد   یهاوتتفا  تواندیهمگن م

اند  نشان داده  یبندو طبقه   یبندخوشه   یبیترک  یکردهایشوند. رو  ریتفس  زشیاحتمال ر  ای  تیها سبس از نظر ارزش، س ح فعالگروه  نیکنند و ا

را    زشیر   یتشخ   تیف یک  طیشرا  یساختار پنهان داده را آشکار سازد و در برخ  تواندیم  ینیبشیاز مرحله پ   شیپ   یبندوشه که استفاده از خ 

از نظر ارزش گذشته  یزشیر یمشتر چی ممکن است  رایاست؛ ز شتریب یفروشموضوع در خرده  نیا تی. اهم(Liu et al., 2022)دهد   شیافزا

 وجود نداشته باشد. یدو مشتر نیبازگرداندن ا یبرا  یکسانی یتیریمد تیاولو که،یداشته باشد و در نت یساستفاوت ا  یگرید یزشیر یبا مشتر

  یبرا  ی کسانی  امد یو پ   نهیهز  یزشیر  انیمشتر  ی . تمامکندیم  دایپ   یاژهیو  تیاهم  «یزشیارزشمند ر  یراستا، مفهوم »مشتر  نیهم  در

با فروشگاه    یحکم سبد بزرگ و راب ه طولان  اد، ی ز  دیبالا، مبلغ خر  دیخر  یفراوان  یدارا  زشیاز ر  شیکه پ   یای. مشترکنندینم کادیوکار اکسو
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 زش، یر   یبتواند علاوه بر تشخ د یم لوب با  ی لیباربوب تحل  رو،نیارزش متفاوت است. ازافعال و کمکم  یبا مشتر یتیرینظر مد   زبوده است، ا

 نیماش  یریادگی  ی هااند که مدلتندمصرف نشان داده  یو کالاها  یی دارو  یفروشمشخ  کند. م العات خرده  زیرا ن  یس ح ارزش گذشته مشتر

-Espinoza)داشته باشند    ینقش مؤثر  ی فروشخرده  یهاطینگهداشت در مح  یاز راهبردها  تیو حما  سچیپرر  انیمشتر  یی در شناسا   توانندیم

Vega & Roa, 2024; Mahdi & Jabbari, 2024)پ   ن، ی. همچن داده  یدر هتلدار  زشیر  ینیبشی م العات  تارنشان  رفتار   خچه یاند که 

-Dursun) ردیمورد استفاده قرار گ یطور مؤثرکه احتمال ق ع تعامل آنان وجود دارد، به  یانیمشتر ینیبشیپ  یبرا تواندی م یتکرار انیمشتر

Cengizci & Caber, 2025)کنندیرا برجسته م زشیو خ ر ر یدو مفهوم ارزش مشتر ویترک تیاهم هاافتهی نی. ا . 

و روابط    دیادغام شده است، ساختار سبد خر  یارزش مشتر  لیکمتر با تحل  زشیر  ینیبشیاز م العات پ   یاریکه در بس  یگرید  بعد

  ییبه کالاها  کنندیکرده است؛ بلکه مشخ  م  د یبند بار خر  ا یبه مقدار    یکه مشتر  دهند یفقط نشان نم  یتراکنش  ی هاکالاهاست. داده  انیم

  ی کالاها، امکان استخراج الگوها  انمی  آنگاه – مکموعه اقلام پرتکرار و روابط اگر  یی با شناسا   ی وابستگ  نیکرده است. قوان  ابانتخ  گری کدیرا همراه  

فروش   یمکمل، طراح  ی شناخت کالاها  یبرا  تواندیاطلاعات م  نیا  ،یمشتر  تیری. در باربوب مدکنندیرا فراهم م  دیدر سبد خر  یوقوعهم

با    یوابستگ  نیقوان  ویترک  که،یبه کار رود. در نت  انیمشتر  ی هاگروه  انیم  د یتفاوت سبد خر  یو بررس  شدهیساز یشخص  یشنهادهایمتقاطع، پ 

  ا یارزشمند، فعال    یهاگروه  یهدفمند برا  یلیدر س ح فروشگاه به تحل  یکل   لیتحل  چیرا از    دیسبد خر  لیتحل  تواندیم  انیمشتر  یبندخوشه 

 ی ریادگی  یبندطبقه  یهااند روشهمسو است که نشان داده  زین  دیرفتار خر  ینیبشیپ  یهاپژوهش یهاافتهیموضوع با   نیکند. ا  لیتبد  یزشیر

 . (Chaubey et al., 2023)استفاده کنند  انیمشتر  یو الگوها ماتیتصم ینیبشیپ  یبرا دیو خر یاز اطلاعات رفتار  توانندیم نیماش

. م العات متعدد،  دهدیم  لیرا تشک  زشیر  ینیبشیپ   یهاباربوب   یبخش اساس  یبندطبقه  ،یوابستگ  نیو قوان  یبندبر خوشه  علاوه

  یهاو روش  یعصب  یهاشبکه  بان،یبردار پشت  نیماش  چ،ی لکست  ونیرگرس  ز،یوبین  ه، یهمسا  نیترچینزد  ،یریگمیمانند درخت تصم  یی ها تم یالگور

برا  یعیتکم مقاکرده  یبررس  زشیر  ئلهمس  یرا  ه   یبندطبقه   یهامدل  سهیاند.  است که  داده  داده  یتمیالگور  چینشان  ها  در همه مکموعه 

 ,.Louro et al)دارد  یبستگ یابیارز اریها و مععدم تعادل کلاس ها،یژگیداده، نوع و تیو عملکرد مدل به ماه ستین نیصورت م لق بهتربه

2024; Mouli et al., 2024)زمان  هم یابیکه ارز  دهد ینشان م   زشیر  ینیبشیدر پ   نیماش  یریادگیمرور م العات    ن،ی. همچنAccuracy  ،

Precision  ،Recall    وF1  است    یاستفاده باشد ضرورقابل  زیوکار نکه از نظر کسو  ی انتخاب مدل  یبرا(Manzoor et al., 2024)ژهیو. به  

  ی بالا ول   یدقت کل   تیکلاس اکثر  ینیبشی مدل ممکن است با پ   رایکننده باشد؛ زگمراه  تواند یم  یی هاتنبه  Accuracyاتکا به    زش،یدر مسئله ر

 داشته باشد. زشیواقعاً در معرض ر انیمشتر  ییدر شناسا  یتوان اندک

ا  یهااز بالش  یکیها  تعادل کلاس  عدم بس  نیمهم  است. در  داده   یاریحوزه  از   شتریب  یزشیرریغ   انیتعداد مشتر  ،یواقع   یهااز 

ا  یزشیر  انیمشتر اکثر  شیموجو گرا  تواندیم   یناهمگون  نیاست و   یریادگیو    یریگبازنمونه  یبیترک  یکردهایشود. رو  تیمدل به کلاس 

استفاده از    ن،ی. همچن(Kimura, 2022)را بهبود بخشد    تیکلاس اقل   یتوان تشخ  تواند یعدم تعادل م   تی رید اند که منشان داده  یعیتکم

داده    یسازاز آماده  ،یسازمدل  ندیمناسو فرا  یوکار نشان داده است که طراحکسو  یدر بازارها  زشیر  ینی بشیپ   یهاو مدل  یهوش مصنوع 

باربوب    چیدر    ن،ی. بنابرا(Faritha Banu et al., 2022)است    یضرور  دار یبه عملکرد پا  یابیدست  یبرا  ،یوج خر  یابیو ارز  تمیتا انتخاب الگور

 باشد.  یاعتبارسنک ند یاز فرا یبخش د یبا یبندبند مدل طبقه  سهیها و مقاداده یسازمتعادل  ،یفروشخرده یبرا یکاربرد

ها  روش  نی. ااندافتهی  زشیر  ین یبشیپ   دیجد  اتیدر ادب  یمهم  گاهیجا  Ensemble Learning  ای  یعیتکم  یهاروش  ان،یم  نیا  در

مختلف بهره ببرند. م العات    یهاتمیاز نقاط قوت الگور  توانندیو م  کنندیم   ویبند مدل را ترک  یکننده منفرد، خروجطبقه  چیاتکا به    یجابه

دارند، اگربه عملکرد   یی بالا  ی ها توان رقابتاز مکموعه داده  یاریدر بس  یعیتکم  یهااند که روشنشان داده  زشیر  ی نیبشیپ   نهیمدر ز  یاسهیمقا
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 نگ یبگ   نگ،یکی. استفاده از است(Bogaert & Delaere, 2023)وابسته است    هیپا  یهاداده و مدل  یهایژگیو  و،یترک  یها همچنان به معمارآن 

شواهد    ی را فراهم کند و انتخاب مدل را بر مبنا  یبیمنفرد و ترک  یهاعملکرد مدل  سهیامکان مقا  تواندیمانند آدابوست م  یی هاکنندهتیو تقو

منابع    تواندیم  یزشیعنوان ربه  یزشیرری غ   یمشتر  چ ینادرست    یی شناسا  رایمهم است، ز  ی عمل  ی مسئله در کاربردها  ن یانکام دهد. ا  یتکرب

 به از دست رفتن فرصت مداخله منکر شود. تواندیم زین  یزشیواقعاً ر یمشتر چ ی یینگهداشت را هدر دهد و عدم شناسا

  یهاروش ،یکی. در تکارت الکترونستیصنعت خاص محدود ن چیبه  زشیر یهاکه کاربرد مدل دهدینشان م اتیادب گر،ید یسو  از

 لیتحل  ،یفروش. در خرده (Shobana et al., 2023)  اندافتهیتوسعه    یمشتر  زشی از ر  یریشگیپ   یبرا  نیماش  یریادگیبر    یمبتن  یهوش تکار

  د یترک خر  یشود و الگوها  یبررس  یدر س وح مختلف محصول  تواندیم  ینشان داده است که رفتار مشتر   زین   ییلا کا  یهادر س ح دسته   زشیر

 یبرا ی و جنگل تصادف  یکاواستفاده از متن ،یهتلدار طی. در مح(Sousa, 2023)محصول تفاوت داشته باشند   یهاگروه انیممکن است در م

. (Taherkhani et al., 2023)است    یشناخت رفتار مشتر  یامکان ادغام انواع مختلف داده برا  دهندهنشان  زشیر  ی نیبشیپ   ی هاپروژه  لیتحل

 ی ریگمیبه تحول تصم  توانند یم  یلیتحل  ی هاینشان داده است که فناور  ن یماش  یریادگی  کرد یبا رو  یفروشدر خرده  زشیم العه ر  ن،یهمچن

 ی ریادگیامکان استفاده از    گرید  یکه مسئله اصل  دهدیکاربردها نشان م  نیا  ی. گستردگ(Jung et al., 2023)کمچ کنند    یمشتر  تیریدر مد

 کند.   لیتبد یتیریمد ریتفسرا به دانش منسکم و قابل هاتمیالگور یاست که خروج یباربوب یطراح یبلکه بگونگ  ست،ین نیماش

را   زشیصرفاً ر یاند؛ برخمنفرد تمرکز داشته  یلیتحل فهیوظ چی بر  نیشیپ  یهااز پژوهش یاست که بخش بزرگ نیا گری مهم د نکته

 یاند. براکرده  ی را بررس  ی زمان  راتییتغ  ا ی  دیتنها رفتار خر  گری د  یاند و برخمتمرکز شده  یبندطبقه  تمیبر بهبود الگور  یاند، برخکرده  ینیبشیپ 

 ,.Equihua et al)اند  داشته  د یتأک  زشیر  ینیبشیبر بهبود پ   یمتوال  یهاو باربوب  یفروشخرده  طیدر مح  قیعم  یریادگیمثال، م العات  

2023; Mahdi & Jabbari, 2024)اند  رفتار تمرکز کرده  یالگو  رییتغ  ای مکدد    د یخر  ینیبشیبر پ   یگری د  ی هاپژوهش  که ی، درحال(Chou 

et al., 2022; Zelenkov & Suchkova, 2023)رها یانتخاب متغ ها،یژگ یعمدتاً کاهش و زین ینیبشیپ  یسازنه یمربوط به به یها. پژوهش  

 طیارزشمند هستند، اما در مح  یی کردهایرو  نی. بن(Sina Mirabdolbaghi & Amiri, 2022)اند  بهبود عملکرد مدل را هدف قرار داده  ای

در معرض   انیارزشمند هستند، کدام مشتر  یانیدارند: به مشتر  ازیمکمل ن  یهااز پاسخ  یاوعه به مکم  رانیمد   ، یفروشخرده  تیریمد  یواقع

را با    زشیر  تیوضع  تواندیو کدام مدل م  کنند یم  یداریها خرگروه  نیرا ا  یی به کالاها  اند،یارزشمند به کسان  یزشیر  انیمشتر  اند،زش یر

 دهد.   یعملکرد مناسو تشخ

 ی باربوب  نی. بنکندیرا م رح م  «یمشتر   لیتحل  کباربهیباربوب    چی»  یبه سو  «ینیبشیمدل پ   چیضرورت حرکت از »  از،ین  نیا

را بر اساس ارزش و   انیمشتر  د، ی نما  کادی معنادار ا  یرفتار  یهامنظم آماده کند، شاخ   ندیفرا  چیرا در    یخام تراکنش  یهابتواند داده  د یبا

را   یزشیرریو غ   یزشیر  انیمشتر  تم،یبند الگور  سهیبا مقا   تیمهم را استخراج کند و در نها   یهاگروه  دیسبد خر  یالگو  ،کند  یبندرفتار بخش

 ی بندمثال، خوشه  یباشد؛ برا  گریمرحله د  یورود  تواندیمرحله م  چی  یدارد که خروج   تیاز آن جهت اهم  یکباربگی  نی. اد ینما  یبندطبقه 

 ی بندطبقه  یهاهمان گروه اجرا شود و در مرحله بعد مدل  دیبر سبد خر  یوابستگ  نیکند، سبس قوان  ییرا شناسا  شمندارز  انیابتدا مشتر  تواندیم

  ی ادغام   نیبن  تیظرف  نیشیپ   یهادر پژوهش  یبیترک  یکردهایشوند. رو  سهیمقا  یتیریمد  تیاهم  یدارا  انیمشتر  انیدر م  زشیر   یتشخ  یبرا

ساختار واحد در   چیرا در    دیرفتار خر  ری و تفس  ینیبشیپ  ،یبندوجود دارد که خوشه   ییهابه باربوب   ازین  وزاند، اما هننشان داده  یرا تا حدود

 .(Brito et al., 2024; Liu et al., 2022)کنند   ویترک یفروشخرده طیمح

هر جزء   تیمتناسو با ماه د یبا ی. اعتبارسنکشودیشاخ  عملکرد اثبات نم چیصرفاً با بالا بودن  یباربوب نیاعتبار بن ن،یهمچن

مانند    یی ها بر اساس شاخ   دی با  یوابستگ  نیشود؛ قوان  یها بررسخوشه   چیو تفک  یفشردگ  زانیبر اساس م  دی با  یبندخوشه   تیفی: کردیانکام گ
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شوند. م العات    سهیزمان مقاطور همعملکرد به  اریبا بند مع  دی با  زین  یبندطبقه  یهاشوند؛ و مدل  ی ابیو قدرت ارتباط ارز  نانیاطم  بان،یپشت

مدل    ی ابیتا ارز  پردازششیاز پ   شده یبندو مرحله  د یشفاف، قابل بازتول  ندی فرا  ت یبر اهم  ز ین  زشیر  ینیبشیبر پ  ریاخ  یو مرورها  یشناختروش

  تواندیمدل، م   چی  ینی شیها نسبت به انتخاب پ آن   یتکرب  سهیو مقا  تمیاستفاده از بند الگور  گر،ید  ی. از سو(Louro et al., 2024)دارند    دیتأک

  یهاخصوص در مکموعه دادهموضوع به   نی. ا(Mouli et al., 2024)دهد    شیرا افزا  یبندروش طبقه   نیتردرباره مناسو  یریگکه یاعتبار نت

 دارد.  تیکالاها اهم  دیمرتبط با خر یی دودو یهایژگیو و  اد یابعاد ز ا ب یفروشخرده

  ت یریمشخ  در مد  یهامیآن بتواند به تصم  جیکه نتا  شودیآشکار م  ی زمان  یکاوداده  یارزش اصل  ،ی تیریاز منظر کاربرد مد   ت،ینها  در

ارزشمند   انیمشتر   یتشخ  رد؛یقرار گ  یوفادار  تیحفظ و تقو  یمبنا  تواندیم  یزشیرریارزشمند غ   انیمشتر  ییمنکر شود. شناسا  یمشتر

مکمل و فروش متقاطع استفاده شوند؛ و    ی شنهادهایپ   یبرا  توانندیم  دیسبد خر  نیبازگشت را هدفمند سازد؛ قوان  یهامهبرنا  تواندیم  یزشیر

تکارت   ،یفروشخرده  نهیاقدامات نگهداشت نقش داشته باشند. شواهد موجود در زم  یبرا  انیمشتر  یبندتیدر اولو  توانندیم   ی نیبشیپ   ی هامدل

ابزار    چیکه از    کنندیم  کادیارزش را ا  نیشتریب  یزمان   نیماش  یریادگیو    یکاو که داده دهدیو خدمات نشان م  یانکدارمخابرات، ب  ،یکیالکترون

 Adeniran et al., 2024; Chaudhary et al., 2024; Sweidan et)شوند    لیتبد  میتصم  بانیسامانه پشت  چیبه    کنندهینیبشیصرفاً پ 

al., 2022)زش،ی احتمال ر  ،یمشتر  یباربوب منسکم است که ارزش رفتار  چیمورد توجه پژوهش حاضر، فقدان    یاصلاساس، خلأ   نی. بر ا 

 کند. یبررس کباربهیصورت زمان و بهطور همبه یواقع یفروشم العه خرده چیمختلف را در س ح  یهاتمیو عملکرد الگور  دیساختار سبد خر

با    یفروشفروشگاه خرده  انیرفتار مشتر  لیو تحل  ییشناسا  یبرا  کباربهیباربوب    چی  یهدف پژوهش حاضر اعتبارسنک  ن،یبنابرا

 است. ی کاوداده یبندطبقه یهاتم یو الگور یوابستگ نیقوان ،یبندخوشه   یهاچیتکن قیو تلف LRFFM افتهیتوسعه یهااستفاده از شاخ 

 پژوهش   روش

از نظر هدف، کاربرد از نظر رو  یپژوهش حاضر  از م العه موردو داده  یکم  کرد،یو  استفاده  با    ی هاداده  لیو تحل  یمحور است و 

شد و    یطراح  CRISP-DMاستاندارد    ند یپژوهش بر اساس فرا  یاجرا  یانکام شد. باربوب کل  یفروشفروشگاه خرده  چی  انیمشتر  یتراکنش

باربوب با توجه   نیرا در بر گرفت. انتخاب ا  جینتا  ریو تفس  یریکارگو به  یاب یارز  ،یسازداده، مدل  یسازآماده  ده، وکار، فهم دامراحل فهم کسو

 ق یاز طر انیرفتار مشتر لیو تحل یی شناسا یبرا کباربهیباربوب  چ ی یاعتبارسنک ، یهدف اصل رایمسئله پژوهش صورت گرفت؛ ز تیبه ماه

 ان،یمشتر  د یدر قالو شناخت رفتار خر  یوکار، مسئله اصلبود. در مرحله فهم کسو  یکاوداده  ی هابا روش  LRFFM  یرفتار  ی هاشاخ   ویترک

  دیموجود در سبد خر  یو استخراج الگوها  یزشیرریو غ   یزشیر  انیمشتر   یفعال، تشخارزشمند و کم  انیمشتر  ییآنان، شناسا   یبندبخش

تناسو اطلاعات موجود با اهداف    زانیرکوردها و م  هیاول  تیفیک  رها، ینوع متغ  ، یتراکنش  یهاساختار داده  زی شد. در مرحله فهم داده ن  فیتعر

معنا که در صورت مشاهده مشکلات   نیم العه تکرارشونده در نظر گرفته شد؛ به ا  نیدر ا  CRISP-DM  ندیفرا  تیشد. ماه  یپژوهش بررس

 وجود داشت. یسازمدل ندیداده و اصلاح فرا یسازبازگشت به مراحل آماده  نها، امکاعملکرد مدل  ای  هایژگیداده، انتخاب و  تیفیمربوط به ک

داده فروشگاه ثبت شده بود و واحد    گاهیآنان در پا یبود که سوابق تراکنش یفروشفروشگاه خرده انیشامل مشتر یمورد بررس جامعه

پ   یبندبخش  ی هادر بخش  لیتحل  یاصل پاک  هیاول  ی هابود. داده  یهر مشتر  ،ی نیبشیو  از  تراکنش قرار داشتند، اما پس  و    یسازدر س ح 

 یدر س ح فرد  یرفتار مشتر  لیشد تا امکان تحل  لیتبد  یرفتار  یهامکموعه از شاخ   چیبه    یبه هر مشتر  تعلقم  دیسوابق خر  ع،یتکم

استخراج    یداده، حداقل اطلاعات لازم برا  گاه یدر پا  یاب یردشناسه قابل  یماندند که دارا  ی باق  ی لیدر مکموعه داده تحل  ی انیفراهم شود. مشتر

تراکنش  یرفتار  یهاشاخ  سوابق  رکوردهاقابل  یو  بودند.  ضرور  یاستفاده  اطلاعات  داده  ای  یتکرار  یهاتراکنش  ،یفاقد    ی هاناسازگار، 
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و حسو مورد   یداده بررس  یسازوجود نداشت، در مرحله آماده  دیسبد خر  ای   یها به مشترکه امکان انتساب معتبر آن   یو موارد  استفادهرقابلیغ 

آنکا که در مح  ایاصلاح   از  ماه  یراب ه مشتر  یفروشخرده  طیحذف شدند.  فروشگاه  رفتار   زشیر  تیندارد، وضع  یقرارداد  تیو  اساس  بر 

نداشتند، در گروه    ی دیتراکنش خر  چ یه  ری روز اخ  ۹۳  ی که ط   ی ان یاساس، مشتر  نیشد. بر ا  فیتعر  ی ات یصورت عملها بهشده در تراکنشمشاهده

  یدوحالت ریمتغ نیقرار گرفتند. ا یزشیرریغ  انیداشتند، در گروه مشتر دیخر  اکنشتر چیبازه حداقل  نیکه در ا ی انیو مشتر یزشیر انیمشتر

ها  خوشه   لیدر تشک  زشیر  تیوضع  یبندکه در مرحله خوشه   یمورد استفاده قرار گرفت، در حال  یبندهدف در بخش طبقه   ریعنوان متغبه

 شد.  یآمده بررسدستبه یهاگروه یفتارر یهایژگیو ریتفس یها براخوشه  لیدخالت داده نشد و تنها پس از تشک

  نیبود؛ بنابرا  انیمشتر د یشده خرو سوابق ثبت ی فروشفروشگاه خرده  یداده تراکنش گاه یپژوهش، پا  نیداده در ا یگردآور یاصل ابزار

.  دیاستخراج گرد  دیخر  ی واقع  یهااز داده  ماًیمستق  ازیاستفاده نشد و اطلاعات مورد ن  یابزار خودگزارش  ا یها از پرسشنامه  داده  یگردآور  یبرا

مبلغ تراکنش و اطلاعات    شده، ی دارینام کالا، گروه کالا، تعداد اقلام خر  ایو زمان تراکنش، شناسه    خ یتار  ،یشامل شناسه مشتر  هیاول  ی هاداده

را فراهم    دیمرتبط با رفتار خر  یرهایو استخراج متغ  یهر مشتر  دیسابقه خر  یاطلاعات امکان بازساز  نیبود. ا  دیسبد خر  ویمرتبط با ترک

  ایبر اساس شناسه    یمورد استفاده قرار نگرفت و هر مشتر  لیتحل  ندیدر فرا  انیمشتر  میمستق  یتیاطلاعات هو  ،ی حفظ محرمانگ  یراساخت. ب

  ،یعدد  یرهایدامنه متغ  ر،یقالو مقاد  رها،یداده، تعداد و نوع متغ  هیاول  یشد. در مرحله بررس   ییموجود در مکموعه داده شناسا  یکد اختصاص

 ی معتبر برا  ی هاشد و سبس داده  یبررس  ی رعادیغ   ریو مقاد  یاحتمال  یهایناسازگار  ،یتکرار  ی هامفقود، تراکنش  ریمقاد   وجود ها،  داده  عیتوز

 انتخاب شدند.  یی مکموعه داده نها لیتشک

 ی خام استخراج شدند. برا  یتراکنش  ی هابود که از داده  LRFFM  ی هادر پژوهش حاضر، شاخ   انیسنکش رفتار مشتر  یاصل  یمبنا

تکرار   ی ها، فاصله و الگوتراکنش  یتعداد و فراوان  د،یخر  نیبا فروشگاه، زمان آخر  یراب ه مشتر  یمنظور، اطلاعات مربوط به سابقه زمان  نیا

  ن ینخست  خیمانند تار  ییرهایمتغ  نیشد. همچن  عیتکم  یمحاسبه و در س ح هر مشتر  یدر دوره مورد بررس  انیمشتر  دیخر  ی و ارزش مال  دهایخر

  دیرفتار خر  فیتوص  یبرا  ازیمورد ن  یهاشاخ   ریها و ساتراکنش  یمکموع ارزش مال  دها، یخر  نیب  یفاصله زمان  دها،یتعداد خر  د،یخر  نیو آخر

 ی ابه مکموعه   دیخام خر  یهاموجو شد که داده  یس ح مشتر  یهاس ح تراکنش به شاخ   یهاداده  لی. تبدشدنداستخراج    هیاول  یهااز داده

پ   لیتبد  یبندو طبقه  یبندخوشه   یهاقابل استفاده در مدل  یرفتار  یهایژگیاز و مفقود و ناسازگار    ریمقاد  ها،تم یالگور  یاز اجرا   شیشوند. 

بودند، از    ان یرفتار مشتر  لیبا اهداف تحل  میکه فاقد ارتباط مستق  یی رهایحذف شدند و متغ  ایاصلاح    یارنامعتبر و تکر  ی شد، رکوردها  یبررس

حساس بودند،    رها یمتغ  اس یکه نسبت به تفاوت مق  ییهامورد استفاده در مدل  ی عدد  یهایژگیو  نیمکموعه داده کنار گذاشته شدند. همچن

 یگریشکل د   زین  یوابستگ  نیقوان  لیتحل  ی. براابدیکاهش    یسازمدل  جیبر نتا  LRFFM  یهاتفاوت دامنه شاخ   ریشدند تا تأث  یسازنرمال

  یوقوع روابط و هم ییقرار گرفتند تا امکان شناسا گریکدیدر کنار  دیسبد خر ایشد که در آن اقلام متعلق به هر تراکنش  هیاز مکموعه داده ته

  ی در س ح مشتر  شدهعیتکم  ی هاشد: داده  کادیخام ا  یهااز داده  یاصل  یل یساختار تحل  ود   و،یترت  نیفراهم شود. به ا  شدهیداریخر  یکالاها

 . یوابستگ  نیاستخراج قوان یدر س ح تراکنش برا دیسبد خر یهاو داده  ،یبندو طبقه یبندخوشه  یبرا

  نیو قوان  یبندطبقه   ،یبندشامل خوشه   یکاوداده   یاصل  کردیسه رو  ویو با ترک  CRISP-DM  کباربهیها بر اساس من ق  داده  لیتحل

از پاک  یوابستگ   کنندهف یتوص  یاصل  یرهایعنوان متغبه  LRFFM  یهاها، شاخ داده  یساز و نرمال  عیتکم  ل، یتبد  ،یسازانکام شد. پس 

  نیاستفاده شد. هدف ا  انیمشتر  یبندبخش  یبرا  K-Means  تمیاز الگور  یبندشدند. در بخش خوشه   یسازمدل  لهوارد مرح  انیرفتار مشتر

شباهت    یرفتار  ی هاشاخ   ریو سا   یتعامل، ارزش مال  ی فراوان  د، یخر  یتازگ  د،یخر  یبود که از نظر الگو  انیاز مشتر  ییهاگروه  یی مرحله، شناسا

از تشک  ری عنوان متغها بهخوشه   لیدر تشک  یمشتر   یزشیرریغ   ای  یزشیر  تیداشتند. وضع  گریکدیبه    یشتریب  ل یهدف وارد نشد؛ بلکه پس 
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قرار گرفت.    ری مورد تفس  یزشیرریو غ   یزش یر  انیحضور مشتر  زانیو م  LRFFM  یهاشاخ   ریاساس مقادها، مشخصات هر خوشه بر  خوشه 

فراهم شد.    زشیدر معرض ر  یهافعال و گروهکم  انیفعال، مشتر  انیمشتر  رزش،باا  انیمانند مشتر  ییهاخوشه   ییامکان شناسا  و،یترت  نیبه ا

ها  خوشه   انیم  یی و جدا  یاخوشه درون  یفشردگ   زانیشاخ  م  نیشد. ا  یابیارز  نبولدی–سیویبا استفاده از شاخ  د   یبندحل خوشه راه  تیفیک

 یرفتار  ل یپروفا  یتر در نظر گرفته شد. بررسم لوب  یاساختار خوشه   دهندهعنوان نشانکمتر آن به  ریو مقاد  ردیگیزمان در نظر م طور همرا به

 انکام گرفت.  یبند بخش یتیریو کاربرد مد  ریتفس  تیقابل  یابیارز یبرا زیها نخوشه 

  انیمشتر  یو تراکنش  یرفتار  یها شد و شاخ   فیتعر  یهدف دوحالت  ریعنوان متغبه  یمشتر  زشیر  تیوضع  ، یبندبخش طبقه  در

   یمختلف در تشخ  یهاتمیتوان الگور  سهیو مقا   یشنهادیاستحکام باربوب پ   یبررس  یها شدند. براوارد مدل  نیبشیپ   یرهایعنوان متغبه

بردار  نیماش چ،یلکست ونیرگرس ،یشبکه عصب ز،یوبین  ه،یهمسا نیترچینزد ،یریگمیدرخت تصم یهااز روش ،یزشیرریو غ  یزشیر انیمشتر

بگ  ،یخ   یزیتما  لیتحل  بان،یپشت است   نگیآدابوست،  مدل  نگیکیو  عملکرد  شد.  مبنا  یبندطبقه   یهااستفاده  و    سیماتر  یبر  اغتشاش 

  سیشد. در ماتر  سهیمقا  گریکدیو با    یابیارز  ROC  یمنحن  ریخ ا و س ح ز  نرخ،  F1  اریمع  ،یژگیو  ،یادآوری صحت،    ،یدقت کل  یهاشاخ 

مشتر به  ی زشیر  انیاغتشاش،  به   یتشخ  یزشیر  یدرستکه  شدند  واقعداده  مثبت  به  یزشیرریغ   انیمشتر  ، یعنوان   ی زشیرریغ   یدرستکه 

 یزشیر  انیعنوان مثبت کاذب و مشترشدند به  ینیبشیپ   یزشیاشتباه رکه به  یزشیرریغ   انیمشتر  ، یواقع   یعنوان منفداده شدند به   یتشخ

انکام شد    لیدل  ن یبه ا  یاب یارز  یارهایزمان معهم  سهیکاذب در نظر گرفته شدند. مقا   یعنوان منفداده شدند به   یتشخ  یزشیرریاشتباه غ که به

مورد توجه قرار   زین زشیدر معرض ر انی مشتر ی قعوا یی و توان مدل در شناسا ردیصورت نگ ی که انتخاب مدل مناسو صرفاً بر اساس دقت کل 

در    انیمشتر   زشیر  تیوضع   یتشخ  یتر براعنوان مدل م لوببه  یابیارز  یارهایتر بر اساس مکموعه مععملکرد مناسو  ی. مدل داراردیگ

 در نظر گرفته شد.  یشنهادیباربوب پ 

  دیخر  یاقلام موجود در سبدها  انی تکرارشونده و روابط م  یاستخراج الگوها  یبرا  Apriori  تمیاز الگور  ،یوابستگ  نیبخش قوان  در

  ی از کالاها یاصورت مکموعه در هر سبد به شدهیداریشدند که اقلام خر ی دهسازمان یاگونه مرحله به نیدر ا یتراکنش  یهااستفاده شد. داده

 بان،یپشت  یارهای ها از معآن  تیاهم  ی ابیارز  یشدند و برا  رتفسی  آنگاه«–شده به شکل روابط »اگراستخراج   نیباشند. قوان  لیوقوع قابل تحلهم

احتمال   انگر یب  نانیها، اطمقانون در کل تراکنش  ا یمکموعه اقلام    چیوقوع    ی فراوان  زانیدهنده منشان  بانیاستفاده شد. پشت  فتیو ل  نانیاطم

با حالت   سهیدر مقا  امدیمقدم و پ   انیقدرت ارتباط م  زانیدهنده منشان  فتیقانون در صورت وقوع بخش مقدم آن، و ل  امد ی مشاهده بخش پ 

مورد توجه قرار گرفتند و در صورت    دیمعنادار سبد خر  یالگوها  ییشناسا  یها براشاخ   نیمناسو ا  ریمقاد  یدارا  نیها بود. قواناستقلال آن 

 شدند.   سهیکالاها مقا انیاز نظر نوع اقلام و روابط م زین یزشیرریو غ  یزشی ر انید مشتریخر یامکان، الگوها

  یبندمعنا که اعتبار بخش بخش  نیپژوهش بر اساس عملکرد مکمل سه بخش مدل انکام شد؛ به ا  کباربهیباربوب    یاعتبارسنک

 ی بندطبقه  یهاعملکرد مدل  قیاز طر  زشیر   یاعتبار بخش تشخ  ن،بولدی– سیویو شاخ  د  K-Means  یها خوشه   تیف یک  قیاز طر  انیمشتر

ل  نانیاطم  بان،یپشت  ریمقاد  قیاز طر  دیخر  یالگوها  لیاعتبار بخش تحل، و  ROCاغتشاش و    سیبر ماتر  یمبتن  یارهایو مع   ن یقوان  فتیو 

تا به اندازه قادر    یشنهادیشدند تا مشخ  شود باربوب پ   ریتفس  LRFFM  یهاسه بخش در کنار شاخ   جیشد. سبس نتا  یبررس  یوابستگ

  یهایخروج  ، یی ارائه کند. در مرحله نها  د یو ساختار سبد خر  زشیر  ا ی  تیعالف  ت یوضع  ،یرفتار  یالگو  ،یاز ارزش مشتر  کباربهی  یریاست تصو

  یمتفاوت و الگوها  یرفتار  یهاگروه  زش،یارزشمند و در معرض ر  انیشدند تا مشتر  یبررس  یتیریبه دانش مد  ل یتبد  تیها از منظر قابلمدل

پژوهش،    نیشوند. در ا  ییفروش شناسا  یشنهادهایو پ   یقیتشو  یهابرنامه  ،ینگهداشت مشتر  نهیدر زم  یریگمیتصم  یاستفاده براقابل  دیخر
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پشتمدل  یخروج اجرا   یریگمیتصم  بانیها نقش    ندیاز فرا  یبخش  یمداخلات نگهداشت مشتر  ای   یابیبازار  یراهکارها  میمستق  یداشتند و 

 داده محسوب نشد.  لیتحل

 هایافته

داده فهم  مرحله  فرایند  در  اساس  بر  خردهCRISP-DM استاندارد ها  فروشگاه  تراکنشی  داده  مکموعه  ساختار  ماهیت  ،  فروشی، 

های مورد استفاده مربوط به خرید مشتریان ها با اهداف باربوب پیشنهادی بررسی شد. دادهرکوردها، متغیرهای موجود و میزان تناسو آن

توانست در دوره مورد  بود و هر رکورد اولیه بیانگر یچ قلم کالا در یچ تراکنش خرید بود؛ بنابراین، یچ مشتری می  ۱فروشگاه سراج شعبه  

اولیه تقریباً   ویژگی داشت و    ۱۳رکورد و    ۵۴۱,۰۰۰بررسی بندین تراکنش و هر تراکنش نیز بندین قلم کالا داشته باشد. مکموعه داده 

اه، روز هفته، روز خرید، مبلغ فروش خال  پس از برگشتی، آخرین  اطلاعات مربوط به نام فروشگاه، نام کالا، بارکد کالا، شماره مشتری، فصل، م

شد. بررسی این ساختار شده از آخرین فروش، مکموع تعداد کالای فروش و تعداد فاکتور فروش را شامل میتاریخ فروش، تعداد روز سبری 

، تحلیل ریزش مشتری، LRFFM های رفتاریها ظرفیت لازم برای شناسایی مشتریان، بازسازی سبد خرید، استخراج شاخ  نشان داد که داده

 .بندی و استخراج قوانین وابستگی را دارندبندی، طبقهخوشه 

 ۱جدول 

 فروشیهای تراکنشی فروشگاه خرده ای از داده نمونه

نام 

 فروشگاه 

فروش   روز روز هفته  ماه  فصل شماره مشتری بارکد کالا  نام کالا مبلغ 

پس  خال  

برگشتی   از 

 )ریال( 

تاریخ   آخرین 

 فروش

روز 

شده سبری

آخرین  از 

 فروش

تعداد 

 کالا

تعداد 

 فاکتور

سراج  

 ۱شعبه 

روغن  ساعی 

کردنی سرخ

 8۱۰جذب  کم

 گرمی

 1 1 - 14010520 613,040 20 شنبهپنج مرداد تابستان  9010222018 6260295101705

سراج  

 ۱شعبه 

پودر  سافتلن 

لباسشویی 

طلایی   ماشینی 

 گرمی  ۵۰۰

 1 1 - 14010520 153,546 20 شنبهپنج مرداد تابستان  9010222018 6260010500394

سراج  

 ۱شعبه 

کره     ۲۵پگاه 

 گرمی

 1 1 - 14010520 59,037 20 شنبهپنج مرداد تابستان  9010222018 6260707400587

سراج  

 ۱شعبه 

شامبو   شون 

میکس   فروتی 

۴۰۰ ml 

 1 1 - 14010520 436,055 20 شنبهپنج مرداد تابستان  9010222018 6260482526373

سراج  

 ۱شعبه 

باتری  کملیون 

 ۲معمولی قلمی  

 عددی 

 1 1 - 14010520 90,826 20 شنبهپنج مرداد تابستان  9010222018 4260033151032

سراج  

 ۱شعبه 

سیگنال 

خمیردندان 

ضدپوسیدگی  

۱۰۰ M 

 1 1 - 14010520 234,862 20 شنبهپنج مرداد تابستان  9010222018 6260526418176

سراج  

 ۱شعبه 

کاله پنیر یو اف  

 گرم  ۴۰۰سفید 

 1 1 - 14010520 288,000 20 شنبهپنج مرداد تابستان  9010222018 6260161529220
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محیط فروشگاهی نسبتاً همگن بررسی شود. در عین تمرکز تحلیل بر یچ شعبه مشخ  موجو شد رفتار خرید مشتریان در یچ  

ها و الگوهای خرید حال، ساختار باربوب از نظر فنی قابلیت اجرا در سایر شعو را دارد، هربند تعمیم مستقیم مقادیر عددی، ساختار خوشه

به سایر شعو بدون اجرای مکدد مدل مناسو نیست؛ زیرا عواملی نظیر موقعیت مکانی، ترکیو جمعیت مشتریان، نوع تقاضا و شرایط عملیاتی  

 .توانند ساختار رفتار خرید را تغییر دهندهر شعبه می

کنندگی بود  ها نشان داد که »نام فروشگاه« به دلیل ثابت بودن مقدار آن در تمام رکوردهای شعبه فاقد قدرت تفکیچبررسی ویژگی

ها و تکمیع رکوردها در س ح مشتری به کار  عنوان شناسه اصلی برای اتصال تراکنشهای بعدی حذف شد. »شماره مشتری« به و از تحلیل 

عنوان متغیر توضیحی وارد مدل نشد. »بارکد کالا« شناسه پایدار هر قلم کالا بود و همراه با »نام کالا« نقش اصلی را در ایکاد  رفت، اما خود به

  صورت به  ولی  بود،   مناسو   خرید   سبد  تفسیر  برای  که  بود  اسمی  متغیری  کالا   نام .  داشت  وابستگی   قوانین  استخراج   و   کالا –ماتریس تراکنش

 .بندی استفاده نشدبندی و طبقهی خوشهعدد هایمدل در مستقیم

ها را فراهم کردند. این متغیرها برای شناخت الگوهای زمانی و  متغیرهای فصل، ماه، روز هفته و روز خرید اطلاعات زمانی تراکنش

بر اساس فاصله از آخرین خرید محاسبه شد و صرفاً متکی بر نام روز هفته  Recency بازسازی زمان خرید به کار رفتند. در مقابل، شاخ 

بود و »مکموع تعداد کالای فروش« برای سنکش حکم   Monetary نبود. »مبلغ فروش خال  پس از برگشتی« مبنای استخراج شاخ 

شده استفاده شد. ویژگی »تعداد فاکتور فروش« در س ح خام در بسیاری از رکوردها تنوع اندکی داشت؛ بنابراین، فراوانی واقعی  اقلام خریداری

 .ها یا رکوردهای مرتبط با مشتری استخراج شدارش تراکنشخرید هر مشتری در مرحله تکمیع با شم

 F .یا فاصله از آخرین خرید بود Recency بیانگر R .در این پژوهش پنج بعد رفتاری را پوشش داد LRFFM یافتهمدل توسعه

مکموع ارزش   M .گیری کردشده را اندازهدوم تعداد کل کالاهای خریداری F .های مشتری را نشان داداول تعداد دفعات خرید یا تعداد تراکنش

داشت؛ زیرا ممکن بود مشتری تعداد  اهمیت   F طول دوره تعامل او با فروشگاه را نشان داد. تمایز میان دو شاخ   L مالی خریدهای مشتری و

 .مراجعه کمی داشته، اما در هر مراجعه حکم زیادی کالا خریداری کرده باشد 

 2جدول  

 ها در باربوب تحلیلیمتغیرهای نهایی و نقش آن

 نقش در تحلیل متغیر

 ها در س ح مشتریشناسه تکمیع تراکنش شماره مشتری 

 تشکیل سبد خرید و اجرای قوانین وابستگی نام کالا بارکد و 

R  یا Recency  فاصله زمانی از آخرین خرید و مبنای تعیین ریزش 

F ها یا دفعات خرید تعداد تراکنش اول 

F شده مکموع تعداد اقلام خریداری دوم 

M  یا Monetary  مکموع مبلغ خرید مشتری 

L یا Length  فروشگاه طول دوره تعامل مشتری با 

Churn بندی متغیر هدف دوحالتی برای طبقه 
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 L و Mدوم،   Fاول،   F که مقادیر بالاترشد؛ درحالیکمتر بود، خرید مشتری اخیرتر محسوب می R بر اساس این ساختار، هربه

روز    ۹۳صورت عملیاتی با آستانه  دهنده فعالیت، حکم خرید، ارزش مالی و سابقه تعامل بیشتر مشتری بودند. وضعیت ریزش نیز بهعموماً نشان

 .روز، ریزشی و سایر مشتریان غیرریزشی در نظر گرفته شدند  ۹۳بیش از  Recency تعریف شد؛ به این معنا که مشتری دارای

پردازش، نخست مقادیر مفقود در متغیرهای کلیدی بررسی شدند. رکوردهای فاقد شماره مشتری امکان انتساب به  در مرحله پیش

ها  رو، مواردی که امکان اصلاح معتبر آناتکا نبودند؛ ازاینفرد مشخ  را نداشتند و رکوردهای فاقد بارکد معتبر نیز برای تحلیل سبد خرید قابل

توانستند وجود نداشت حذف شدند. همچنین، مبلغ فروش خال  پس از برگشتی بررسی شد و رکوردهای دارای مقادیر منفی که عمدتاً می

د بیانگر برگشت کالا یا اصلاح تراکنش باشند، با توجه به فراوانی اندک از تحلیل حذف شدند. مقادیر صفر یا نامناسو نیز بررسی و در موار

 .ا حذف شدنداستفاده اصلاح ی غیرقابل

ویژگی اصلی برای ادامه عملیات    ۶رکورد رسید و   ۵۴۱,۰۱۳استفاده به  های ناق  و نامعتبر، تعداد رکوردهای قابلپس از حذف داده

کدگذاری شد. این تبدیل صرفاً برای پردازش   ۱حفظ شد. مقدار اسمی ماه نیز به مقدار عددی متناظر تبدیل شد؛ برای مثال، فروردین با  

 .محاسباتی انکام گرفت و معنای زمانی متغیر ماه حفظ شد 

استفاده شد. شماره مشتری در س ح ردیف قرار گرفت و متغیرهای   Pivot های تراکنشی به س ح مشتری از عملیاتبرای تبدیل داده

عددی شامل تعداد رکوردها، روز، مبلغ فروش خال  و مکموع تعداد کالای فروش تکمیع شدند. به این ترتیو، هر مشتری به یچ رکورد 

های نهایی  استخراج شد تا داده Full Data جایبه Summary های رفتاری در س ح فرد قابل محاسبه شدند. خروجیتبدیل شد و شاخ 

 .در س ح مشتری باقی بمانند

 ، شاخ ۱8۶، بیشترین ماه و بیشترین روز خرید هر مشتری استخراج شد و با در نظر گرفتن مقدار مرجع Recency در محاسبه

R از راب ه زیر محاسبه شد: 

[ 

R = 186 - ((MAX(Mah)-1)\times31)-MAX(Rooz) 

] 

 :برای تعیین طول راب ه مشتری با فروشگاه، ابتدا فاصله اولین خرید تا زمان مرجع با راب ه زیر محاسبه شد

[ 

lastly = 186 - ((MIN(Mah)-1)\times31)-MIN(Rooz) 

] 

 :به دست آمد Recency از اختلاف فاصله اولین خرید و Length سبس شاخ 

[ 

Long = lastly - Recency 

] 

 :صورت زیر تعریف شددر نهایت، متغیر ریزش به

[ 

Churn= 



 ۱۴۰۶م، شماره سوششم، ، دوره مدیریت پویا و تحلیل کسب و کار                                                                                         و همکاران          زاده یقاسم  

 

 17 
E-ISSN: 3041-8933 
 

\begin{cases} 

Churn & Recency>93\ 

No_Churn & Recency\leq93 

\end{cases} 

] 

ایکاد و به قالو اکسل صادر شد.    Churnو متغیر    LRFFMهای  در نتیکه این مرحله، مکموعه داده س ح مشتری شامل شاخ 

یل شد. در این ساختار، خانه خالی به معنای عدم خرید کالا بود و  تبد  کالا –برای قوانین وابستگی نیز ساختار داده مکدداً به ماتریس تراکنش

هایی  بندی نیز ویژگی( انکام شد. در بخش طبقه۰)fillnaداد. این عملیات با  که مقدار یچ خرید کالا را نشان میبا صفر جایگزین شد، درحالی

 بود.  dropna(thresh=10, axis=1)مشاهده معتبر حذف شدند؛ این کار معادل استفاده از   ۱۰که داده کافی نداشتند، با آستانه حداقل 

ها  در ساخت خوشه  Churn انکام شد و متغیر LRFFM هایو بر اساس شاخ  K-Means بندی مشتریان با الگوریتمخوشه 

ای نیز بررسی شد. در آن های مورد استفاده در قوانین وابستگی، مدل دوخوشه سازی گروهوارد نشد. در یچ تحلیل مقدماتی مرتبط با آماده

  هایمیانگین.  گرفتند  قرار  دوم  خوشه  در  مشتری  ۲۴,۴۲7  و   اول  خوشه  در   مشتری  ۲,۰۰۱  و   شد   گزارش  -۰.۵۴8  بولدین –اجرا، شاخ  دیویس

که مقادیر  درحالیبود،    ۱۱۴.۳8۳و    ۴۳,۲۹۹,7۱7.۱۹۲،  ۱۳۳.۹8۶،  8۲.۹۹۶،  ۲7.7۴۴ترتیو  به L و  Mدوم،   Fاول،   R  ،F برای  اول  خوشه

ای به به دست آمد. بنابراین، خوشه اول در اجرای دوخوشه   ۲۹.۹۵۰و    ۶,۱۹۶,8۱۴.۱۱۰،  ۲۳.۲۳۴،  ۱۵.۳۴۹،  8۵.۰۰۶متناظر در خوشه دوم  

 .ها، گروه ارزشمندتر محسوب شدکمتر و مقادیر بیشتر سایر شاخ   Recency دلیل

شده شاخ   بررسی شد. مقدار گزارش   ۱۰تا    ۲ها از  بندی کل مشتریان، تعداد خوشه حال، برای تعیین ساختار نهایی خوشهبااین

 .شد محسوب  شدهبررسی هایگزینه  میان در مقدار بهترین  استفاده، مورد  معیار نظر از و  بود -۰.۵۴۹ خوشه سه برای بولدین–دیویس

 3جدول 

 هامختلف خوشهین برای تعداد بولد–مقایسه شاخ  دیویس

 بولدین – شاخ  دیویس تعداد خوشه 

2 -0.548 

3 -0.549 

4 -0.433 

5 -0.448 

6 -0.484 

7 -0.447 

8 -0.455 

9 -0.469 

10 -0.479 

 

نفر بود    ۳,7۴۵و    ۲۵۶،  ۲۲,۴۲7ترتیو  به  ۲و    ۱،  ۰های  بر این اساس، مدل نهایی با سه خوشه اجرا شد. تعداد مشتریان در خوشه 

برای خوشه سوم ثبت شده بود، اما با توجه به   ۳,۴7۵های مقدماتی مقدار  مشتری را تشکیل داد. در یکی از گزارش  ۲۶,۴۲8ها  جمع آنکه  

 .است ۳,7۴۵بندی، مقدار سازگار مشتری و جدول نهایی خوشه ۲۶,۴۲8مکموع کل 

https://portal.issn.org/resource/ISSN/3041-8933


 کاویهای دادهو تکنیک LRFFMهای اعتبارسنجی یک چارچوب یکپارچه برای شناسایی و تحلیل رفتار مشتریان با استفاده از شاخص  

 

 ۴جدول 

 نهایی مشتریانهای مشخصات رفتاری و مالی خوشه

 ۲خوشه  ۱خوشه  ۰خوشه  شاخ  

 3,745 256 22,427 تعداد مشتری 

 0.15 0.07 0.53 نسبت ریزشی 

 0.85 0.93 0.47 نسبت غیرریزشی 

 58.60 144.35 12.69 تعداد تراکنش 

 27,191,928.26 95,455,030.90 4,982,478.85 مبلغ خرید 

 90.91 260.49 19.11 تعداد کالا 

Recency 88.51 19.29 37.89 

Length 21.89 131.32 96.83 

 

 تر، بیشترین تعداد تراکنش، بیشترین تعداد کالا، بالاترین مبلغ خرید، کمترین، با وجود تعداد کم۱نتایج نشان داد مشتریان خوشه 

Recency و بیشترین Length   عنوان گروه  درصد مشتریان این خوشه غیرریزشی بودند. در نتیکه، این خوشه به  ۹۳را داشتند. همچنین

 .ترین وضعیت را نشان داداز نظر فعالیت و ارزش مالی ضعیف  ۰در مرتبه بعد قرار داشت و خوشه  ۲ارزشمندتر شناسایی شد. خوشه 

بندی انکام شد، زیرمکموعه استفاده در طبقه های بعدی که صرفاً روی مشتریان دارای اطلاعات کامل سبد خرید و قابلدر تحلیل 

از اعمال فیلترهای لازم برای موجود بودن اطلاعات کالا و تشکیل   ۱,۹۹۱تحلیل شامل  ارزشمند قابل مشتری بود. این کاهش تعداد ناشی 

 .مشتری در کلاس ریزشی قرار داشتند ۱7۰ماتریس خرید بود. در این مکموعه، 

مشتری ریزشی  ۱۲,۴۳۳اند، اند اما در گذشته ارزش رفتاری و مالی بالایی داشتهکرده منظور شناسایی مشتریانی که اگربه ریزش به

-   ،۰.۴۳۲-  ،۰.۴۲۰-  ، ۰.۳۹۰-  ،۰.۳7۹-  ،۰.۵۹۰-  ترتیوبه  خوشه  ده   تا  دو  برای  بولدین –بندی شدند. مقادیر دیویسصورت مستقل خوشه به

  مشتری   ۱۱,۵۵۳  و  ارزشمندتر  خوشه  در  مشتری  88۰.  شد  انتخاب  ایدوخوشه   ساختار  اساس،   این   بر.  بود  ۰.۴8۳-  و   ۰.۴7۶-  ،۰.۴۶۹-  ، ۰.۴۴۶

 .گرفتند قرار دوم خوشه در

 5جدول 

 های مشتریان ریزشیدر خوشه  LRFFMهای مقایسه شاخ 

 خوشه دوم ریزشی  خوشه ارزشمند ریزشی  شاخ  

 11,553 880 تعداد مشتری 

 10.73 42.83 تعداد تراکنش 

 3,745,859.98 22,566,464.85 مبلغ خرید 

 15.98 70.15 تعداد کالا 

Recency 126.40 136.73 

Length 27.35 6.24 
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از نظر تعداد تراکنش، تعداد کالا، مبلغ خرید و طول راب ه با فروشگاه به  طور محسوسی بهتر بود وخوشه اول مشتریان ریزشی 

Recency   عنوان »مشتریان ارزشمند ریزشی« شناسایی شد و از نظر رو، این گروه بهتر از خوشه دوم قرار داشت. ازایناندکی پایینآن نیز

 .های بازگشت مشتری اهمیت بیشتری داشتبرنامه

ترکیو   Inner Join های بارکد کالا به روششده بر اساس شماره مشتری با دادهبندیهای خوشه برای تحلیل سبد خرید، داده

شده نیز در دسترس قرار گرفت.  ، خوشه، وضعیت ریزش و اقلام خریداری LRFFM هایشدند. بدین ترتیو، برای هر مشتری علاوه بر شاخ 

برای شناسایی مکموعه اقلام پرتکرار و استخراج قوانین وابستگی   FP-Growth ها به ماتریس صفر و یچ تبدیل شدند و الگوریتم سبس داده

شده نهایی شامل قوانین های ثبتحال، خروجیدر نظر گرفته شد. بااین  ۰.۵و حداقل اطمینان    ۰.۵اجرا شد. در تنظیمات اولیه، حداقل پشتیبان  

 .شده انکام شدنیز بود و تحلیل نتایج بر اساس همان مقادیر خروجی ثبتو مکموعه اقلامی با پشتیبان کمتر 

بود   ۰.۱۲۱دارای پشتیبان    ۲۲۰۴۳۵۹و    ۲۲۰۲۳۱۲،  ۲۲۰۳۳۱۴،  ۲۲۰۰۱7۰در مشتریان ارزشمند غیرریزشی، مکموعه بهارقلمی  

ترکیو   مکموعه   ۰.۱۲7پشتیبان    ۲۲۰۴۳۶۴و    ۲۲۰۲۳۱۲،  ۲۲۰۳۳۱۴،  ۲۲۰۰۱7۰و  سهداشت.  –۲۲۰۳۳۱۴–۲۲۰۰۱7۰قلمی  های 

۲۲۰۲۳۱۲،  ۲۲۰۰۱7۰–۲۲۰۳۳۱۴–۲۲۰۴۳۵۹،  ۲۲۰۰۱7۰ –۲۲۰۳۳۱۴–۲۲۰۴۳۶۴،  ۲۲۰۰۱7۰–۲۲۰۲۳۱۲–۲۲۰۴۳۵۹،  ۲۲۰۰۱7۰ –

  ،۰.۱۲۱  ،۰.۱۳۹  پشتیبان  ترتیوبه  ۲۲۰۴۳۶۴– ۲۲۰۲۳۱۲–۲۲۰۳۳۱۴  و  ۲۲۰۴۳۵۹–۲۲۰۲۳۱۲–۲۲۰۳۳۱۴  ،۲۲۰۴۳۶۴–۲۲۰۲۳۱۲

 .داشتند ۰.۱۲8 و  ۰.۱۲۲ ،۰.۱۲7 ،۰.۱۲۱ ،۰.۱۲8

  ،۰.۱۴۰  با  ۲۲۰۳۳۱۴–۲۲۰۰۱7۰  ،۰.۱۱7  پشتیبان  با  ۶۲۶۰۰۵۵8۴۳۰۳۶–۲۲۰۱۰۳۵های دوقلمی مهم این گروه شامل  مکموعه 

 ،۰.۱۴۱  با  ۲۲۰۲۳۱۲–۲۲۰۳۳۱۴  ،۰.۱۲8  با  ۲۲۰۴۳۶۴–۲۲۰۰۱7۰  ،۰.۱۲۳  با  ۲۲۰۴۳۵۹–۲۲۰۰۱7۰  ،۰.۱۳۹  با  ۲۲۰۲۳۱۲–۲۲۰۰۱7۰

 ۰.۱۲8  با  ۲۲۰۴۳۶۴–۲۲۰۲۳۱۲  و  ۰.۱۲۴  با  ۲۲۰۴۳۵۹–۲۲۰۲۳۱۲  ،۰.۱۳۰  با  ۲۲۰۴۳۶۴–۲۲۰۳۳۱۴  ،۰.۱۲۵  با  ۲۲۰۴۳۵۹–۲۲۰۳۳۱۴

 .بود

 ۶۲۶۰۰۵۵8۴۳۰۳۶و پس از آن    ۰.۳۳۲با    ۲۲۰۱۰۳۵غیرریزشی، بیشترین پشتیبان متعلق به  در میان اقلام منفرد مشتریان ارزشمند  

با    ۶۲۶۰۰۱۰۵۰۰۳۹۴،  ۰.۱۹۲با    ۲۲۰۶8۶۱،  ۰.۱۹۴با    ۲۲۰8۱۲۱،  ۰.۲۲۰با    ۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶بود. سایر اقلام پرتکرار شامل    ۰.۲۹۵با  

ب  ۲۲۰۱۹۴۶و    ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۴۴،  ۰.۱8۶با    ۶۲۶7۶۰۴۴۱۴۶۹۳،  ۰.۱۹۰ یچ  ، ۰.۱7۴با    ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱،  ۰.۱7۶ا  هر 

 ۲۲۰۰۹۱7و  ۲۲۰۰۱7۰، ۰.۱۵۳با  ۶۲۶۰۰۱۶۳۴۲۰۱۱،  ۰.۱۵۶با  ۲۲۰۰۱۳۴، ۰.۱۶۰با  ۶۲۶۲۹۱۶۶۰۰7۴۱، ۰.۱7۱با  ۶۲۶۰۰۴۳۹۰۰۰۱7

و   ۶۲۶۹۵۲۳۹۰۰۰۵۹، ۰.۱۴۹هر یچ با  ۲۲۰۱۱۵7و  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۲، ۶۲۶۵۴۹۹۵۰۰۰۴۰، ۰.۱۵۱با  ۲۲۰۳۳۱۴، ۰.۱۵۲هر یچ با 

با    ۲۲۰۲۳۱۲ یچ  با    ۶۲۶۱۰۶۱۱۰۰۵۳۳و    ۶۲۶۱8۴7۵۰۲۲۰۹،  ۰.۱۴۶با    ۶۲۶۰۴۵۹8۰۰۰7۹،  ۰.۱۴7هر  یچ  ، ۰.۱۴۲هر 

هر یچ    ۱۶۴۲۰۰۲۰۳۲۵۰۲۳۲و    ۶۲۶۳8۱۲8۰۱۲۴۹، ۲۲۰۱۰۰۰،  ۰.۱۴۱هر یچ با   ۶۲۶۰۱7۶8۰۲۹۲۹و   ۲۲۰۴۳۵۹،  ۶۲۶۰۰۵۳۱8۶۲۴۱

، ۶۲۶۰۱۰۵۰۰۵۱۵۵قرار داشت و شامل    ۰.۱۳۱و    ۰.۱۱۵شده بین  بود. پشتیبان سایر اقلام منفرد گزارش   ۰.۱۳۶با    ۲۲۰۴۳۶۴و    ۰.۱۳8با  

۲۲۰۱۶۵۵  ،۲۲۰۰8۹۳  ،۶۲۶۱۹8۵۲۰۰۰۵۰  ،۶۲۶۰۱۶۱۵۲۹۲7۵  ،۶۲۶۰۵۳۲8۲۲۰۹7  ،۲۲۰۱۶۹۱  ،۶۲۶۲۱۵7۹۰۰۱۰۵ ،

۶۲۶۰۶۶7۳۰۲۵۳۲  ،۶۲۶۰۰۵۳۱8۳۹7۴  ،۶۲۶۰7۰7۴۰۰۵87  ،۲۲۰۱۰۱۴  ،۶۲۶۳8۱۲8۰۱۳8۶  ،۶۲۶۰۶۶7۳۰۲۵۲۵  ،۶۲۶۰۰۵۳۱8۳۹۹8 ،

 .بود ۲۲۰۱۶۵8و   ۲۲۰۱۰۱۶، ۶۲۶۵۵۴7۶۲۰۲87، ۶۲۶8۱87۱۰۲۱۱۳، ۲۲۰۱۰۱۵

بزرگ الگوهای  غیرریزشی،  ارزشمند  تحلیل مشتریان  از  این    ۹تا    7تر  در مکموعه دیگری  اصلی  نیز مشاهده شدند. هسته  قلمی 

تشکیل   ۲۲۰۰۴۹۵و    ۲۲۰۱۶۵8،  ۲۲۰۱۶۹۱،  ۲۲۰۱۶۵۵،  ۲۲۰۴۳۶۴،  ۲۲۰۲۳۱۲،  ۲۲۰۰۱7۰،  ۲۲۰۳۳۱۴، ۲۲۰۴۳۵۹ها از کدهای  مکموعه 
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داشتند و مکموعه    ۰.۱8۶یا    ۰.۱8۱قلمی نیز پشتیبان  های هشتبود، مکموعه  ۰.۱8۶یا    ۰.۱8۱قلمی عمدتاً  های هفتشد. پشتیبان مکموعهمی

 .را نشان داد ۰.۱8۱کد فو  پشتیبان  ۹قلمی شامل هر کامل نه

سه  مکموعه  ریزشی،  ارزشمند  مشتریان    هایمکموعه.  بود  ۰.۰7۶  پشتیبان  دارای  ۲۲۰۰۳۴8–۲۲۰۰۳۵۱–۲۲۰۱۶۰۹قلمی  در 

  ، ۰.۰7۱  با  ۶۲۶۰۱7۶8۰۲۹۲۹–۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶  ،۰.۰۹۴  با  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱–۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶  شامل  دوقلمی

 ۲۲۰۱۹۴۶–۶۲۶۱۱۰۶۰۱۰۰۵۶  ،۰.۰7۱  با  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۴۴–۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱  ،۰.۰8۲  با  ۲۲۰۱۹۴۶–۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱

  با   ۲۲۰۱۶۱۱–۲۲۰۱۶۰۹  ،۰.۰7۱  با  ۲۲۰۱۶۱8–۲۲۰۱۶۰۹  ، ۰.۰7۶  با   ۲۲۰۰۳۴8–۲۲۰۱۶۰۹  ،۰.۰۹۴  با   ۲۲۰۰۳۵۱–۲۲۰۱۶۰۹  ، ۰.۰7۱  با

 .بودند  ۰.۰7۱ با ۲۲۰۱۶۱۱–۲۲۰۰۳۵۱ و ۰.۰7۶ با ۲۲۰۱۶۱8–۲۲۰۰۳۵۱ ،۰.۰۹۴ با ۲۲۰۰۳۴8–۲۲۰۰۳۵۱ ،۰.۰7۶

مهم ریزشی،  ارزشمند  خوشه  روی  بر  دیگری  تحلیل  مکموعه در  شامل  ترین  دوقلمی  –۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶های 

  ، ۰.۰۵  با  ۲۲۰۱۹۴۶–۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱  ،۰.۰۵  با  ۲۲۰۱۰۳۵–۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶  ،۰.۰8  پشتیبان  با  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱

  و  ۰.۰۵  با   ۲۲۰۱۶۱۱–۲۲۰۱۶۱8  ، ۰.۰۶  با  ۲۲۰۰۳۴8–۲۲۰۰۳۵۱  ،۰.۰۵  با   ۲۲۰۱۶۱۱–۲۲۰۰۳۵۱  ، ۰.۰۵  با   ۲۲۰۱۶۱8–۲۲۰۰۳۵۱

 .بود  ۰.۰۵ با ۲۲۰۰۳۴8–۲۲۰۱۶۱۱

تعلق داشت و پس از آن  ۰.۲8۲با  ۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶مشتریان ارزشمند ریزشی، بیشترین پشتیبان به کد  در میان کالاهای منفرد 

با    ۲۲۰۱۹۴۶،  ۰.۱7۶با    ۶۲۶۰۴۵۹8۰۰۰7۹، ۰.۱8۲هر یچ با    ۶۲۶۱۱۰۶۰۱۰۰۵۶و    ۶۲۶8۱87۱۰۲۱۱۳،  ۰.۲۲۴با    ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱

،  ۰.۱۵۳هر یچ با    ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۴۴و    ۶۲۶۰۱7۶8۰۲۹۲۹،  ۰.۱۵۹هر یچ با    ۱۶8۱۰۰۱۹۰۶۱۰۰۰۵و    ۶۲۶۹۵۲۳۹۰۰۰۵۹،  ۰.۱۶۵

با    ۶۲۶۰۵7۳۱۰۱۲8۱و    ۶۲۶۵۴۹۹۵۰۰۰۴۰،  ۰.۱۴7هر یچ با    ۲۲۰۰۹۱7و    ۶۲۶۰۰۱۶۳۴۲۰۱۱،  ۶۲۶۰۰۵۵8۴۳۰۳۶ و    ۰.۱۴۱هر یچ 

 ۰.۱۲۹تا    ۰.۰7۱هایی در دامنه تقریبی  قرار داشتند. سایر اقلام منفرد این گروه پشتیبان  ۰.۱۳۵هر یچ با    ۲۲۰8۰۹۴و    ۶۲۶۰۰۱۰۵۰۰۳۹۴

 .نشان دادند

نهایی تحلیل  شامل  در  پشتیبان  بالاترین  با  منفرد  کالاهای  ریزشی،  ارزشمند  مشتریان  ،  ۰.۲۲۹با    ۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶تر 

با    ۶۲۶۹۵۲۳۹۰۰۰۵۹،  ۰.۱۴۰با    ۶۲۶۰۰۵۵8۴۳۰۳۶، ۰.۱۴8هر یچ با    ۲۲۰۱۹۴۶و    ۶۲۶۰۴۵۹8۰۰۰7۹،  ۰.۱87با    ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱

و    ۶۲۶8۱87۱۰۲۱۱۳،  ۰.۱۱۴با    ۶۲۶۰۰۱۰۵۰۰۳۹۴،  ۰.۱۱۶با    ۶۲۶۰۰۱۶۳۴۲۰۱۱،  ۰.۱۳7با    ۶۲۶۱۱۰۶۰۱۰۰۵۶،  ۰.۱۳8

با    ۶۲۶۵۴۹۹۵۰۰۰۴۰ یچ  و    ۰.۱۰۱با    ۶۲۶۲7۵۳۰۰۰77۳،  ۰.۱۰۶با    ۶۲۶۱8۴7۵۰۲۲۰۹،  ۰.۱۰7با    ۲۲۰۱۰۳۵،  ۰.۱۱۰هر 

 و   ۰.۰8۱برابر    ۲۲۰۰۳۴8،  ۰.۰8۳هر یچ    ۲۲۰۱۶۱۱و    ۲۲۰۱۶۱8،  ۰.۰88برابر    ۲۲۰۰۳۵۱بود. پشتیبان    ۰.۱۰۰با    ۶۲۶۰۰۴۳۹۰۰۰۱7

 .بود ۰.۰۶۴برابر  ۲۲۰۱۶۰۹

 ۶جدول 

 ترین الگوها و قوانین وابستگی در دو گروه مشتریان نمونه مهم

 اطمینان  پشتیبان نتیکه  مقدم قانون یا مکموعه اقلام  گروه

 0.99 0.14 2200170 2202312 + 2203314 ارزشمند غیرریزشی 

 1.00 0.13 2200170 2204364 + 2202312 ارزشمند غیرریزشی 

 1.00 0.13 2200170 2204364 + 2202312 + 2203314 ارزشمند غیرریزشی 

 0.91 0.13 2204364 2202312 + 2203314 ارزشمند غیرریزشی 

 0.92 0.13 2204364 2202312 + 2203314 + 2200170 ارزشمند غیرریزشی 

 0.90 0.23 2204359 2203314 غیرریزشی ارزشمند 
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 0.93 0.23 2204359 2202312 ارزشمند غیرریزشی 

 0.71 0.07 2201609 2201618 ارزشمند ریزشی 

 0.76 0.09 2201609 2200351 ارزشمند ریزشی 

 0.81 0.08 2201609 2200348 + 2200351 ارزشمند ریزشی 

 0.80 0.09 2200351 2200348 ارزشمند ریزشی 

 1.00 0.08 2200351 2200348 + 2201609 ارزشمند ریزشی 

 0.62 0.05 2200351 2201618 ارزشمند ریزشی 

 0.68 0.05 2200351 2200348 ارزشمند ریزشی 

 

و    ۲۲۰۴۳۵۹،  ۲۲۰۲۳۱۲،  ۲۲۰۳۳۱۴،  ۲۲۰۰۱7۰تر مشتریان ارزشمند غیرریزشی نشان دادند که ارتباط بین کدهای  قوانین کامل

از حدود    ۲۲۰۴۳۶۴ این شبکه  اطمینان قوانین در  به    ۰.7۹۴بسیار قوی است.  راب ه  قانون    ۱.۰۰۰آغاز شد و در بند  برای نمونه،  رسید. 

  دارای   ۲۲۰۲۳۱۲  →  ۲۲۰۳۳۱۴  قانون  ،۰.۹۲7  دارای  ۲۲۰۰۱7۰  →  ۲۲۰۳۳۱۴  قانون  ، ۰.۹۲۱  اطمینان  دارای  ۲۲۰۳۳۱۴  →  ۲۲۰۰۱7۰

 ۲۲۰۳۳۱۴  →  ۲۲۰۴۳۶۴  قانون  و  ۰.۹۵۵  دارای  ۲۲۰۳۳۱۴  →  ۲۲۰۲۳۱۲  قانون  ،۰.۹۴8  دارای  ۲۲۰۰۱7۰  →  ۲۲۰۲۳۱۲  قانون  ،۰.۹۳۱

 نتیکه   با   ۲۲۰۴۳۶۴  و  ۲۲۰۲۳۱۲  ترکیو  و  ۱.۰۰۰  ناطمینا  ۲۲۰۳۳۱۴  نتیکه  با   ۲۲۰۴۳۶۴  و  ۲۲۰۰۱7۰  ترکیو  همچنین،.  بود  ۰.۹۵۵  دارای

 .داشت ۱.۰۰۰ اطمینان نیز ۲۲۰۳۳۱۴

هر یچ با اطمینان    ۲۲۰۰۱7۰و    ۲۲۰۳۳۱۴های  در خوشه ارزشمند غیرریزشی نیز نشان دادند که مقدم  ۲۲۰۴۳۵۹قوانین مربوط به  

تر قوانین این  حضور این کالا مرتبط بود. در مکموعه بزرگبه  ۰.۹۳با اطمینان  ۲۲۰۲۳۱۲شدند و مقدم منکر می ۲۲۰۴۳۵۹به حضور  ۰.۹۰

مانند   رواب ی    با   اقلام   همین  →  ۲۲۰۰۱7۰–۲۲۰۴۳۵۹  نیز  و   ۲۲۰۱۶۵8  یا   ۲۲۰۱۶۹۱  ،۲۲۰۱۶۵۵  →  ۲۲۰۳۳۱۴–۲۲۰۴۳۵۹خوشه، 

  و   فعال  مشتریان  میان  در  مشترک  خرید  هسته  یچ  صورتبه  کالا  کدهای   برخی  که  دادند   نشان  هایافته  این .  شد  مشاهده   ۰.8۰۰  اطمینان

 .شوندمی ظاهر ارزشمند

مشاهده شد.    ۲۲۰۱۶۱۱و    ۲۲۰۱۶۱8،  ۲۲۰۰۳۴8،  ۲۲۰۰۳۵۱،  ۲۲۰۱۶۰۹در مشتریان ارزشمند ریزشی، روابط متمرکزتری میان  

 ۲۲۰۱۶۱۱  →   ۲۲۰۰۳۵۱  و  ۲۲۰۱۶۱8  →  ۲۲۰۱۶۰۹  قوانین.  بود  ۰.۵۰۰  اطمینان  دارای  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱  →   ۲۲۰۱۹۴۶قانون  

 →  ۲۲۰۱۶۰۹  ،۲۲۰۱۶۱8  →  ۲۲۰۰۳۵۱  ،۲۲۰۱۶۱۱  →  ۲۲۰۱۶۰۹  ،۲۲۰۰۳۴8  →  ۲۲۰۱۶۰۹  روابط.  داشتند  ۰.۵7۱  اطمینان

 اطمینان   دارای  ۲۲۰۱۶۰۹  →  ۲۲۰۰۳۴8  قانون.  دادند  نشان   ۰.۶۱۹  اطمینان  ۲۲۰۰۳۴8+۲۲۰۱۶۰۹  →  ۲۲۰۰۳۵۱  و  ۲۲۰۰۳۵۱+۲۲۰۰۳۴8

 ۲۲۰۰۳۵۱  و  ۲۲۰۰۳۵۱  →  ۲۲۰۱۶۰۹،  ۰.7۰۶  برابر  ۲۲۰۰۳۵۱  →  ۲۲۰۱۶۱۱  و   ۲۲۰۱۶۰۹  →  ۲۲۰۱۶۱8  قوانین  اطمینان.  بود  ۰.۶۵۰

  →   ۲۲۰۰۳۴8+۲۲۰۱۶۰۹  قانون  نهایت،  در.  بود  ۰.8۰۰  برابر  ۲۲۰۰۳۵۱  →   ۲۲۰۰۳۴8  و   ۰.7۶۲  برابر  ۲۲۰۰۳۴8  یا   ۲۲۰۱۶۰۹  →

 .داد نشان ۱.۰۰۰ کامل اطمینان ۲۲۰۰۳۵۱

قانون   ریزشی،  ارزشمند  مشتریان  دیگر  خروجی    ،۰.۲۰۴  اطمینان  دارای  ۲۲۰۱۰۳۵  →  ۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶در 

  →   ۲۲۰۱۹۴۶  ،۰.۳۲8  برابر  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱  →  ۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶  ، ۰.۲۶8  برابر  ۲۲۰۱۹۴۶  →  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱

 برابر  ۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶  →  ۲۲۰۱۰۳۵  و  ۰.۴۰۲  برابر  ۶۲۶۱۹۰۶۱۰۱۱7۶  →  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱  ،۰.۳۳8  برابر  ۱۶۴۲۰۰۲7۵۳۰۰۰۰۱

  الگوها   این.  داشت  قرار  ۰.۶7۶  تا  ۰.۵۶۲  بین   روابط  اطمینان  ،۲۲۰۰۳۴8  و  ۲۲۰۱۶۱۱  ،۲۲۰۱۶۱8  ،۲۲۰۰۳۵۱  کدهای   مکموعه  در.  بود  ۰.۴۳۶

توان از این نیست و می یکسان غیرریزشی گروه  با هاآن  میان روابط  و پرتکرار کالاهای نظر از ریزشی ارزشمند مشتریان خرید سبد دادند نشان

 .تفاوت برای طراحی پیشنهادهای بازگشت مشتری استفاده کرد
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های  بندی، هدف تشخی  مشتریان ریزشی و غیرریزشی بر اساس خرید یا عدم خرید کالاها بود. از آنکا که کلاسطبقهدر بخش  

و   قرار گرفتند  تحلیل  مبنای  ارزشمند  بودند، مشتریان خوشه  نامتوازن  با    ۱7۰اولیه  ریزشی  به   ۱7۰مشتری  غیرریزشی که  صورت  مشتری 

ویژگی کالایی    8,۴۴۱مشتری ایکاد شد. در ساختار اولیه    ۳۴۰تصادفی انتخاب شده بودند ترکیو شدند. در نتیکه، مکموعه داده متعادل شامل  

دهنده خرید ویژگی باقی ماند. مقدار یچ نشان  ۴8۵شده مشاهده کافی نداشتند،  وجود داشت، اما پس از حذف کالاهایی که در نمونه انتخاب 

 .متغیر هدف قرار گرفت Churn د ودهنده عدم خرید آن بوکالا و مقدار صفر نشان

  ۱۴۲و هرس اجرا شد. ماتریس اغتشاش آن شامل    ۲، حداقل اندازه برگ  ۱۵، حداکثر عمق  Gain Ratio گیری بادرخت تصمیم 

اشتباه غیرریزشی تشخی  ریزشی که به  ۲۹ریزشی درست و    ۱۴۱اشتباه ریزشی تشخی  داده شدند،  غیرریزشی که به  ۲8غیرریزشی درست،  

قابل قواعد  ایکادشده  درخت  بود.  کد  داده شدند  خرید  مثال،  برای  کرد.  استخراج  متعددی  به کلاس  ۶۲۶۱۰۶۱۱۰۰۵۳۳تفسیر   مستقیماً 

No_Churn   برای و  شد  کدهای    ۳۹منتهی  مسیر،  ادامه  در  شد.  مشاهده  ریزشی  نمونه  بدون  غیرریزشی  ، ۶۲۶۰۱۰۰۱۰۳۹۵۵نمونه 

با غلبه کلاس غیرریزشی تشکیل شاخه  نیز  ۶۲۶۰۰۶۳۲۰۰8۳8و    ۲۲۰۰۴۹۵،  ۶۲۶۰۰۶۳۲۰۰8۲۱،  ۲۲۰۲۰۲۲،  ۶۲۶۶۰۶۱۱۰۳۹۱۱ هایی 

 در برخی ترکیبات به کلاس  ۲۲۰۱۰۱۴و    ۲۲۰۰۰۲۹،  ۶۲۶۵۵۴7۶۲۰۲87،  ۶۲۶۰۱۶۱۵۰۴۹۱۳تر، کالاهایی مانند  های عمیقدادند. در بخش

Churn  ،مشتری غیرریزشی قرار گرفتند ۲8مشتری ریزشی در برابر  ۱۴۹منکر شدند. در شاخه نهایی که اکثر شرایط خرید برقرار نبود. 

غیرریزشی   ۹۲غیرریزشی درست،    78و فاصله اقلیدسی استفاده شد. ماتریس اغتشاش شامل    ۳برابر   kترین همسایه،  برای نزدیچ

بالایی برای کلاس ریزشی داشت، اما تعداد زیادی مثبت کاذب ایکاد   Recall ریزشی اشتباه بود. این مدل  ۲۱ریزشی درست و    ۱۴۹اشتباه،  

 .کرد

مورد خ ا در این دو    ۱8و    ۳۱ترتیو  درستی تشخی  داده شدند و بهمشتری ریزشی به   ۱۵۲مشتری غیرریزشی و    ۱۳۹در نیوبیز،  

 .نشان داد Recall و Precision تری میانکلاس مشاهده شد. این مدل تعادل مناسو

بندی شدند  مشتری ریزشی درست طبقه   ۱۵۰مشتری غیرریزشی و   ۱۲۶، تعداد  ۰.۲و مومنتوم    ۰.۳در شبکه عصبی با نرخ یادگیری  

 .بندی شدنداشتباه طبقهریزشی به ۲۰غیرریزشی و  ۴۴و 

مشتری   7بندی شدند و فقط  مشتری ریزشی درست طبقه   ۱۶۳مشتری غیرریزشی و    ۱۲۹، تعداد  ۱برابر   C در رگرسیون لکستیچ با

 .عنوان ریزشی شناسایی شدند اشتباه بهمشتری غیرریزشی به ۴۱ریزشی از دست رفتند؛ هربند 

مشتری ریزشی درست تشخی  داده شدند و تعداد خ اها برای دو کلاس    ۱۵۱مشتری غیرریزشی و    ۱۳7در ماشین بردار پشتیبان،  

 .بود ۱۹و  ۳۳ترتیو به

که بندی شدند، درحالیمشتری ریزشی درست طبقه   ۱۰۶مشتری غیرریزشی و    ۹۳ترین عملکرد را داشت؛  تحلیل تمایزی خ ی ضعیف

 .اشتباه تشخی  داده شدندریزشی به ۶۴غیرریزشی و  77

مشتری   ۱۳7های پایه،  عنوان مدلو نیوبیز به SVMگیری، رگرسیون لکستیچ،  در آدابوست با پنج تکرار و استفاده از درخت تصمیم

 .بود  ۲۱و   ۳۳بندی شدند و تعداد خ اها مشتری ریزشی درست طبقه  ۱۴۹غیرریزشی و 

مشتری ریزشی را شناسایی کرد و    ۱7۰مورد از  ۱۶8بگینگ از نظر کشف مشتریان ریزشی حساسیت بسیار بالایی داشت. این مدل 

بسیار بالا به   Recallاشتباه در کلاس ریزشی قرار داد. بنابراین،  مشتری غیرریزشی را نیز به  ۹۲مشتری ریزشی را از دست داد، اما    ۲فقط  

 .حاصل شد Precision قیمت کاهش
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پایه،  استیکینگ با ترکیو بهار طبقه    ۲۹مشتری ریزشی را درست شناسایی کرد و فقط    ۱۵۳مشتری غیرریزشی و    ۱۴۱کننده 

 .های ارزیابی نشان دادترین عملکرد را در شاخ بندی کرد. این مدل در مکموع متعادلریزشی را اشتباه طبقه  ۱7غیرریزشی و 

 7جدول 

 بندیهای طبقهمقایسه نهایی عملکرد الگوریتم 

 رتبه نهایی  (%) Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1 الگوریتم 

 1 86.93 90.00 84.07 86.47 استیکینگ

 2 87.17 95.88 79.90 85.88 رگرسیون لکستیچ 

 3 86.12 89.41 83.06 85.59 نیوبیز 

 4 85.31 88.82 82.07 84.71 ماشین بردار پشتیبان 

 5 83.19 82.94 83.43 83.24 گیری درخت تصمیم

 6 84.66 87.65 81.87 84.12 آدابوست 

 7 78.14 98.82 64.62 72.35 بگینگ 

 8 82.42 88.24 77.32 81.18 شبکه عصبی

 9 72.51 87.65 61.83 66.76 ترین همسایه نزدیچ

 10 60.06 62.35 57.92 58.53 تمایزی خ ی تحلیل 

 

اساس عملکرد همرتبه  بر  استیکینگ  بندی  رتبه  نشان داد میانگین  را کسو کرد.    ۱.7۵زمان بهار شاخ   بهترین جایگاه  بود و 

،  ۴.۲۵ماشین بردار پشتیبان  های دوم و سوم قرار گرفتند. میانگین رتبه  در رتبه  ۳.۲۵و نیوبیز با    ۲.7۵رگرسیون لکستیچ با میانگین رتبه  

 ۱۰.۰۰و تحلیل تمایزی خ ی    8.۵۰ترین همسایه  ، نزدیچ۶.7۵، شبکه عصبی  ۶.۲۵، بگینگ  ۵.7۵گیری و آدابوست هر یچ  درخت تصمیم 

رگرسیون  رتبه دوم را کسو کرد.   F1 رتبه سوم و در Recall رتبه نخست، در Precision رتبه نخست، در Accuracy بود. استیکینگ در

را به دست آورد،   Recall رتبه نخست قرار گرفت. بگینگ بالاترین  F1 رتبه دوم و در Recall تر، در پایین Precision لکستیچ با وجود

 .بندی کلی جایگاه هفتم را کسو کردتر در رتبه پایین Precision اما به دلیل

امکان تمایز روشن میان  LRFFM هایهای حاصل از سه جزء اصلی باربوب یکباربه نشان دادند که شاخ در مکموع، یافته

عنوان  بیشتر به Length و Frequency  ،Monetary کمتر و  Recency ای با ویژه خوشه های رفتاری مشتریان را فراهم کردند؛ بهگروه

بخش ارزشمند مشتریان شناسایی شد. تحلیل مستقل مشتریان ریزشی نیز گروهی از مشتریان با سابقه خرید و ارزش مالی بالا را آشکار کرد  

که برای اقدامات بازگشت مشتری اهمیت بیشتری داشتند. قوانین وابستگی نشان دادند الگوهای سبد خرید مشتریان ارزشمند غیرریزشی و  

روابط هم  ارزشمند و  پرتکرار  اقلام  نظر  از  نهایت، طبقهریزشی  در  دارند.  تفاوت  روش وقوعی کالاها  داد  نشان  الگوی خرید  بر  مبتنی  بندی 

که رگرسیون لکستیچ، نیوبیز و ماشین بردار دهد، درحالیاستیکینگ بهترین عملکرد کلی را در تفکیچ مشتریان ریزشی و غیرریزشی ارائه می

بندی بندی، قوانین وابستگی و طبقه، خوشه LRFFM پشتیبان نیز عملکرد م لوبی داشتند. این نتایج در کنار یکدیگر نشان دادند که ترکیو

گیری مدیریتی در محیط تواند باربوبی یکباربه برای شناخت ارزش مشتری، شناسایی ریزش، تحلیل سبد خرید و پشتیبانی از تصمیممی

 .فروشی فراهم سازدخرده

https://portal.issn.org/resource/ISSN/3041-8933


 کاویهای دادهو تکنیک LRFFMهای اعتبارسنجی یک چارچوب یکپارچه برای شناسایی و تحلیل رفتار مشتریان با استفاده از شاخص  

 

 گیری بحث و نتیجه

  ییتوانا  یکاوداده  یهاچیو تکن  LRFFM  افتهیتوسعه  یهابر شاخ   یمبتن  کباربهیپژوهش حاضر نشان داد که باربوب    ی هاافتهی

  یاز نظر تازگ   انینشان داد که مشتر  یبندخوشه  جیدارد. نتا   ی فروشفروشگاه خرده  ان یرفتار مشتر  یبندبعد  لیو تحل  یی شناسا  یبرا  یمناسب

تراکنش  د،یخر اقلام خر  ها،تعداد  مال  شده،ی داریتعداد  م   دیخر  یارزش  و  ناهمگن هستند  فروشگاه  با  تعامل  در    توانیو طول دوره  را  آنان 

الگوها  ییها گروه سه  یرفتار  یبا  ساختار  در  داد.  قرار  با    چی  ،یاخوشه متفاوت  مقاد  ترنییپا   Recencyخوشه  ،  Frequencyبالاتر    ریو 

Monetary    وLength  ی برا  یبالاتر   یسهم مال  شتر،یب  دیخر  تی خوشه علاوه بر فعال  نیشد. ا  ییارزشمندتر شناسا  انیمشتر  خوشهعنوان  به  

  LRFFMزمان از ابعاد مختلف  که استفاده هم  دهدینشان م  افتهی  نیبود. ا  شتری ب  زیدر آن ن  یزشیرریغ   انیکرده و نسبت مشتر کادیفروشگاه ا

 ی رهایاند که متغنشان داده  زین  ریاخ  یها. پژوهشکندی ارائه م  یمشتر  تیاز ارزش و وضع   یترجامع  ریشاخ  منفرد، تصو  چینسبت به اتکا به  

داشته باشند    ینقش مؤثر  یرفتار مشتر  ییایو شناخت پو  زشیر  ینیبشیدر پ  توانندیآن م  افتهیتوسعه  یهاو نسخه  RFMبر    یمبتن  یرفتار

 .(Chou et al., 2022; Mena et al., 2024)  دهدیم شیمدل را افزا  یها قدرت تشخشاخ  ن یا یزمان راتییو استفاده از تغ

تراکنش و سابقه تعامل، تفاوت    ی فراوان  ،یاز نظر ارزش مال  توانندیم   انیاز مشتر  ی نشان داد که تعداد اندک  نیهمچن  یبندخوشه   جینتا

 ان یمشتر  یارزش اقتصاد  رایدارد، ز  یادیز  تیاهم  یمشتر  تیریموضوع از منظر مد  نیداشته باشند. ا  انیتر مشتربا بخش بزرگ  یر یبشمگ

دهد.    لیاز تعامل و درآمد فروشگاه را تشک  یتوجهسهم قابل  تواند یگروه کوبچ م  چ یو    شودینم  عیتوز  انیجامعه مشتر  در  کنواختیطور  به

  ی هامدل  یاز اجرا  شی پ   یپنهان رفتار  یساختارها  یآشکارساز  یبرا  یبندهمسو است که بر استفاده از خوشه   یی هاحاضر با پژوهش  افتهی

کند    کادیبا رفتار مشابه ا  یی هارا کاهش دهد و گروه  انیمشتر  یناهمگون  تواند یم   یبندخوشه   ، یبیترک  یهااند. در مدلکرده  د یتأک  ینیبشیپ 

 ان یرفتار مشتر یاند که بررسنشان داده ی فروشم العات خرده ن،ی. همچن(Liu et al., 2022)معنادارتر است   یتیریها از نظر مدآن لیکه تحل

را   زشیدر معرض ر  انیپرارزش و مشتر  انیمشتر  ترقیدق  یی امکان شناسا  ان،یکل مشتر  کباربهی  لیبه تحل  سبتمتفاوت، ن  ی هادر س ح گروه

 .(Jung et al., 2023; Sweidan et al., 2022) سازدیفراهم م 

 ،یزشیر  انیمشتر  یاختصاص  یبندبود. در خوشه   «یزشیارزشمند ر  انیگروه »مشتر  ییمهم پژوهش، شناسا  یهاافتهیاز    گرید  یکی

 یو طول راب ه بالاتر  دیمبلغ خر  شده،یدار یخر  یتعداد تراکنش، تعداد کالاها  زش،یر  تیشد که با وجود قرار گرفتن در وضع  یی شناسا  یگروه

 یتیری از نظر مد کهینت  نیکمتر بود. ا  یزشیر انیمشتر گر ینسبت به خوشه د  زیگروه ن ن یا Recencyداشت.  ی زشیر انیمشتر ر ینسبت به سا

اقدامات نگهداشت   که،ی. در نتستندیبرخوردار ن  یو رفتار  یارزش اقتصاد  چی از    یزشیر  انیهمه مشتر  دهد ینشان م   رایدارد، ز  یاژهیو  تیاهم

 ان یمشتر  ییاند که شناسانشان داده  زین   نیشیاجرا شود. م العات پ   یزشیر  انیمشتر  یتمام   یبرا  کسانیصورت  به  دینبا  یو بازگشت مشتر

ر معرض  در  سو  تواندیم  زشیپرارزش  به  را  سازمان  بالاتر  تیهدا  ییهاگروه  یمنابع  بازده  احتمال  که  دارند   یکند  نگهداشت  اقدامات  از 

(Espinoza-Vega & Roa, 2024; Mahdi & Jabbari, 2024)نشان   یدر صنعت هتلدار یتکرار انیم العات مربوط به مشتر ن،ی. همچن

 ی توجهکه سابقه تعامل قابل  ی انیو مشتر  کندیفراهم م  نده یآ  زشیر  ینیب شیپ   یبرا  ی اطلاعات مهم  یگذشته مشتر  یاند که سابقه رفتارداده

 .(Dursun-Cengizci & Caber, 2025)شوند  شیپا  ژهیطور وبه د یاند با داشته 

  Recencyارزشمندتر، مقدار    ی هابود. در خوشه   انیکاهش تعامل مشتر   یدر تشخ  Recency  تی پژوهش مربوط به اهم  گرید   افتهی

از   یکی تراکنش  نیاز آخر ی فاصله زمان ش یکه افزا دهد ینشان م کهینت نیبود. ا شتریب یطور محسوسمقدار آن به یزشیر ی هاکمتر و در گروه

است. بن  یمشتر  ارتباطکاهش    یدی کل  یهاشاخ  فروشگاه  ماه  یاافتهی  نیبا  ز  یفروشخرده  یرقرارداد یغ   تیبا  است،  ا  رایسازگار    نیدر 
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  یی هااستنباط شود. پژوهش  دیخر  یرفتار واقع  یاز رو  دیبا   زشیو ر  کندیاعلام نم  یصورت رسممعمولاً ق ع ارتباط خود را به   یمشتر  هاطیمح

  ی هااز نشانه  دیخر  یالگوها  رییتعاملات و تغ  انی فاصله م  شیاند که افزانشان داده  زیاند نکرده  یزمان بررس  ولرا در ط  یرفتار مشتر   راتییکه تغ

از   یریگبهره  ن،ی. همچن(Matuszelański & Kopczewska, 2022; Zelenkov & Suchkova, 2023)  شودیمحسوب م  زشیر  هیاول

  یبعد زمان  تینشان دهد، که اهم  یتوانسته است عملکرد مناسب  یفروشدر خرده  زشیر  ینیبشیپ   یها براتراکنش  خچهیو تار  یمتوال  ی هاداده

 . (Equihua et al., 2023) کند یم  دییرا تأ  یرفتار مشتر

پرتکرار با روابط    ی از کالاها  ییهامکموعه   یدارا  یزشیرریارزشمند غ   انیمشتر  دینشان داد که سبد خر  زین  یوابستگ  نیقوان  جینتا

  د یاقلام با خر  یبرخ  د یخر  دهد یکه نشان م  د یرس  ۱.۰۰  ی و حت  ۰.۹۰از    شیروابط به ب  نانیاطم  ن،یقوان  یاست. در برخ  ینسبتاً قو  یوقوعهم

صرفاً بر اساس حکم و    دیفعال و ارزشمند، رفتار خر  انیمشتر  انیاز آن است که در م  یحاک   افتهی  نیدارد. ا  ییبالا  اریبس  یاههمر  گریاقلام د

  LRFFM  یهامکمل شاخ   توانندیم  ی وابستگ  نیقوان  رو،نیدارد. ازا  یساختار مشخص  زیکالاها ن  ویبلکه ترک  ست،ین  فیقابل توص  د یمبلغ خر

. م العات  ستیقابل مشاهده ن  Monetary  ا ی  Recency  ،Frequency  قیرا آشکار کنند که صرفاً از طر  یمشتر  فتاراز ر  یباشند و ابعاد

شناخت رفتار    یبرا  یاطلاعات ارزشمند  توانندیم  یشده توسط مشترانتخاب  ی کالاها  یاند که الگوهانشان داده  د یرفتار خر  ی نیبشیمربوط به پ 

در تکارت   نیماش  یریادگیکاربرد    ن،ی. همچن(Chaubey et al., 2023)تعاملات فراهم کنند    یسازیشخصمکمل و    یشنهادهایپ   یطراح  ،یآت

 Shobana)کمچ کند    یحفظ مشتر  یبرا  یهوش تکار  یراهبردها  یبه طراح  تواندیم   دیرفتار خر  یجزئ  لینشان داده است که تحل   یکیالکترون

et al., 2023). 

پرتکرار و روابط   ینشان داد که ساختار کالاها  زین  یزشیارزشمند ر  انیبا مشتر  یزشی رریارزشمند غ   انیمشتر  یوابستگ  نیقوان  سهیمقا

ا  انیم روابط بس  ی از کدها  یامکموعه  ،یزشیرریغ   انی. در مشترستین  کسانیدو گروه    ن یاقلام در  با  پرتکرار مشاهده شد،    یقو  اریکالا  و 

  ا ی  دیسبد خر  ویدر ترک  رییدهنده آن باشد که تغنشان  تواندیتفاوت م  نی از اقلام غالو بود. ا  یگرید  ویترک  یزشیر  انیشتردر م  کهیدرحال

 زش یدرباره ر  نیشی. م العات پ کندیارتباط آنان با فروشگاه فراهم م   تیدرباره وضع  یلیاطلاعات تکم  د،یمتفاوت خر  ی به الگوها  انیتعلق مشتر

 دیمحصول و نوع خر یهابلکه در س ح دسته  ،یتنها در س ح کل مشتر ممکن است نه زشیاند که رکرده دیتأک زین ییکالا  یهادر س ح گروه

از نقاط مهم باربوب حاضر است؛    یکی  د یسبد خر  لیبا تحل  انیمشتر  یبندخوشه  ویترک  رو،نی. ازا(Sousa, 2023)قابل مشاهده باشد    زین

 ان یکل مشتر  یصرفاً برا  یوابستگ  نیقوان  نکهیشوند، نه ا  ی متفاوت بررس  یت یریمد  تیبا اهم  یی هاگروه  یکالاها برا  ان یم  بط روا  دهدیامکان م  رایز

 استخراج شوند. زشیر تیبدون توجه به ارزش و وضع

  نیدارند. بالاتر  یزشیرریو غ   یزش یر  انیمشتر  چیدر تفک  یمتفاوت  ییمختلف توانا  یهاتم ینشان داد که الگور  جینتا  ،یبندبخش طبقه   در

درصد    ۹۰.۰۰برابر با    Recallدرصد،    8۴.۰7برابر با    Precisionدرصد،    8۶.۴7برابر با    Accuracyبود که    نگیکیمربوط به است  ی عملکرد کل 

مدل منفرد،   چ ینسبت به اتکا به    تواندیکننده م بند طبقه   یخروج  ویکه ترک   دهد ینشان م  کهینت  نیدرصد داشت. ا  8۶.۹۳  بابرابر    F1و  

در مسئله   توانندیم   Ensemble  یهااند که روشنشان داده  زین  یاسهیمقا  یهاکند. پژوهش  کادیعملکرد ا  یهاشاخ   انیم  یتعادل مناسب

 Bogaert) دهند یکننده منفرد را کاهش مطبقه چی  یهاکرده و ضعف وینقاط قوت بند مدل را ترک رایز  اشند،داشته ب یعملکرد قو زشیر

& Delaere, 2023)ط یدر شرا  ی اند عملکرد مناسبتوانسته   یمشتر  زشیدر مسئله ر  یریگبازنمونه   ی هاو روش  ی بیترک  ی هامدل  ن،ی. همچن 

 . (Kimura, 2022)  نندها ارائه کو عدم تعادل داده ی وجود ناهمگون

که    دهدیموضوع نشان م  نی. ادیدرصد رس  ۹۵.88آن به    Recallداشت و    یعملکرد م لوب   زیپژوهش ن  نیدر ا  چیلکست   ونیرگرس

 ی و برخ  نگیکیآن نسبت به است  Precision  حال،نیکند. باا  یی را شناسا  ی واقع  ی زشیر  انیاز مشتر  یتوانسته است بخش بزرگ  تمیالگور  نیا
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  افته ی  نی کاذب همراه شده است. ا  یهاتعداد مثبت  شیبا افزا  زشیر  ییدر شناسا  تیحساس  شیافزا  دهدینشان م  کهبود    ترنییپا  گرید  یهامدل

  Accuracyشده است که    د یتأک  زین  زشیر  ی نیبشی. در م العات مربوط به پ دهدیرا نشان م  ی ابیزمان از بند شاخ  ارزاستفاده هم  تیاهم

کاف   یبرا  ییتنهابه عملکرد  درباره  بررسصورت همبه  دی با  F1و    Precision  ،Recallمانند    یی هاو شاخ   ستین  یقضاوت  شوند   یزمان 

(Louro et al., 2024; Manzoor et al., 2024)چ ی لکست  ونیاند که رگرسنشان داده  زین  ع یصنا  ریمخابرات و سا  ،یدر بانکدار  ییها. پژوهش  

 ,Srivastava & Sinha)ارائه دهد   یدارد، عملکرد رقابت تیاهم یریرپذیکه تفس  یزمان  ژه یوبه تر،دهیچیپ  یها در کنار مدل تواندیهمچنان م

2024; Tran et al., 2023). 

 که ینت  نینشان داد. ا  F1و    Accuracy  ،Precision  ،Recall  ان یم  ی در رتبه سوم قرار گرفت و تعادل مناسب  زین  زیوبین  مدل

عدم    ا ی  دیمربوط به خر  یی دودو  یهادر داده  زیوبین  ی احتمالات  کردیرو  ها، یژگی و   انی م  یفرض ساده استقلال شرط  رغم یاز آن است که عل  ی حاک

  ها تمیالگور  ی تکرب  یابیرا بر ضرورت ارز  یبند بند مدل طبقه  سهیهمسو است که مقا  ی حاضر با م العات  افتهی دارد.    یقبولقابل  ییکالاها کارا  دیخر

 ,.Lalwani et al)کرد    ی معرف  نهیگز  نیعنوان بهتربه  شیشاپ یپ   توانیرا نم  یتمیالگور  چیاند هاند و نشان دادهکرده  دیدر هر مکموعه داده تأک

2022; Mouli et al., 2024)رتبه   توانندیها م عدم تعادل کلاس  زانیو م  ینوع کدگذار  رها،یتعداد متغ  ها،یژگیساختار و  گر،ید  انی. به ب

 دهند.  رییرا تغ ها تم یالگور

در پژوهش حاضر تنها   یریگمیدرخت تصم   تینشان دادند. مز  یعملکرد قابل قبول  زین  یریگمیو درخت تصم  بانیبردار پشت  نیماش

 یزشیر  انیمشتر  چیتفک  ریرا فراهم کرد که در مس  یی کالاها   شناسایی   امکان  آن  از  شده استخراج   آنگاه–به دقت آن محدود نبود، بلکه قواعد اگر

  ، ینیبشی بربسو پ   افتیعلاوه بر در  توانندیم   رانیمد  رایدارد، ز  ت یاهم  یت یریاز نظر کاربرد مد  یریرپذیتفس  ن ی. ااشتندنقش د  یزشیرریو غ 

اند  نشان داده  زین  زشیو ر  دیرفتار خر  ینی بشیدر پ   نیماش  یریادگیمدل را مشاهده کنند. م العات مربوط به استفاده از    ماتیتصم  یمن ق برخ

 ;Adeniran et al., 2024)کنند    کادیا  یتعادل مناسب   یتیریاستفاده مد  تیو قابل  ینیبشیعملکرد پ   نیب  توانندیم   ریرپذیستف  یهاتم یکه الگور

Chaubey et al., 2023)روابط   یدگ یچیاز پ   یناش  تواندیعملکرد را در م العه حاضر داشت که م  نیترفیضع  یخ   یزیتما  لی. در مقابل، تحل

 دو کلاس باشد.  یجداساز یبرا یبودن فرض ساختار خ   ی و ناکاف یی کالا ییدودو یژگ یصدها و انیم

کرد،    یی را شناسا  یزشیر  انیتمام مشتر باًیدرصد داشت و تقر  ۹8.8۲  یبالا  ار یبس  Recallمدل    نی ارائه کرد. ا  ی متفاوت   افتهی  نگیبگ

باشد    یزشیر  یمشتر  چ یه  باًیاز دست ندادن تقر  یکه هدف اصل  یتیموقع  یبرا  نگیبگ  ن،یدرصد بود. بنابرا  ۶۴.۶۲آن تنها    Precisionاما  

با هدف   دی مدل« با  نیانتخاب »بهتر  دهدینشان م  کهینت  ن یهشدار کاذب است. ا  یشتریتعداد ب  دیآن تول  نهی هز  ی ول  رسد، یمتر به نظر مناسو

  حیبالاتر را ترج  Recallباشد، سازمان ممکن است مدل با    اد ی ز  اریارزشمند بس  یمشتر  چ یاز دست دادن    نهیوکار هماهنگ باشد. اگر هزکسو

ملاحظه با م العات مربوط    ن یخواهند کرد. ا  دا یپ   یشتریب  تیاهم  F1و    Precisionنگهداشت محدود باشند،    ی هاامهدهد؛ اما اگر منابع برن

دارند    د یوکار تأککسو  ی و اهداف واقع  هانهیمدل به هز  یفن   یارهایهمسو است که بر ضرورت اتصال مع  زشیر  ینیبشیو پ   یبه حفظ مشتر

(Brito et al., 2024; Phumchusri & Amornvetchayakul, 2024). 

 ی زشیر  انیکالاها توانست مشتر  دیعدم خر  ای  دیخر  یبر اساس الگو  یبندتوجه پژوهش آن بود که طبقهقابل  یهاافتهیاز    گرید  یکی

  یکل  یها فراتر از شاخ   یاطلاعات  یمشتر  دیآن است که سبد خر  انگریب  کهینت  ن یکند. ا  چیتفک  گریکدیرا با عملکرد نسبتاً بالا از    یزشیرریو غ 

الگو  یارزش مشتر خاص کالا و    یهابه دسته   یوابستگ  زانیم  د،یسبچ خر  حات،یدرباره ترج  یحامل اطلاعات  تواندیانتخاب اقلام م  یدارد. 

 ی ریادگی  یهابا مدل  یرفتار  یهایژگیو  ویاند که ترکنشان داده  زیمکدد ن  دیخر  ینیبشیاحتمال استمرار تعامل باشد. م العات مربوط به پ 

  یکالاها  ی فروشحوزه خرده  یهاپژوهش  ن،ی. همچن(Chou et al., 2022) فراهم آورد    دیدرباره تداوم خر  ی شتریب  لاعاتاط  تواندیم   نیماش
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 ;Espinoza-Vega & Roa, 2024)اند  کرده  دییدر معرض ترک تأ  انیمشتر    یرا در تشخ   یتراکنش  یها نقش داده  ییتندمصرف و دارو

Mahdi & Jabbari, 2024). 

را    یاز رفتار مشتر  یبعد متفاوت  هاچ یاز تکن  چیهر    رایز  کند؛یم  تیحما  کباربهی  کردیپژوهش حاضر از اعتبار رو  جیمکموع، نتا  در

ارزشمند  انیمشتر ژهیوو به یرفتار یهاگروه K-Meansرا فراهم ساخت؛  یارزش و تعامل مشتر یسازامکان خلاصه  LRFFMآشکار کرد. 

کالاها را مشخ  کردند؛ و    انیو روابط م  دیساختار سبد خر  یوابستگ  نی و قوان  FP-Growthرا آشکار کرد؛    یزشیارزشمند ر  انیو مشتر

در حرکت   دیم العات جد  یریگبا جهت  یکباربگی  نیرا فراهم آوردند. ا  یزش یرریو غ   یزشیر  انیمشتر   یامکان تشخ  یبندطبقه  یهاتم یالگور

به باربوب   ی هااز مدل داده  یامرحله بند  یها منفرد  است  و   Faritha Banu et al., 2022; Sana et al., 2022; Sina)محور همسو 

Mirabdolbaghi & Amiri, 2022)همچن م العات   ج ینتا  ن،ی.  مصنوع   یبا  هوش  از  استفاده  بر  مدل  ی که   ی طراح   یبرا  نیبشیپ   ی هاو 

باربوب    یارزش اصل  ن،ی. بنابرا(Das et al., 2023; Vemulapalli, 2024)دارد    یدارند، همخوان  دیتأک  یفعال نگهداشت مشتر  یراهبردها

  گر یکدی واحد به    یلیساختار تحل  چیابعاد را در    نیبلکه ا  کند،یم العه نم  دیو رفتار خر  یرا جدا از ارزش مشتر  زشیحاضر در آن است که ر

 . سازدیمتصل م

محدود   نیا بند  با  داده  تیپژوهش  نخست،  بود.  به  همراه  متعلق  خرده  چیها  فروشگاه  بنابرا  یفروششعبه  و    یالگوها  نیبود 

 ف یهمان شعبه قرار گرفته باشند. دوم، تعر  یهااستیتنوع کالا و س ان،یمشتر  ویترک ، یمکان   یهایژگیو ریشده ممکن است تحت تأث استخراج 

  یهاسازگار بود، انتخاب آستانه  یفروشخرده  یرقراردادیغ   یهاداده  تیبا ماه  فیتعر  نیانکام شد و هربند ا  روز  ۹۳بر اساس آستانه    زشیر

ترک  گرید است  مدل  یزشیر  انیمشتر  ویممکن  عملکرد  تغو  را  طبقه  رییها  بخش  در  سوم،  کلاس  یبرا  یبنددهد.  تعادل  عدم  از رفع  ها 

  یهایژگیبالقوه مؤثر مانند و  یرهایمتغ یشد. بهارم، برخ یزشیرریغ  انیاز اطلاعات مشتر یخشاستفاده شد که موجو حذف ب یریگنمونهکم

در دسترس   یمشتر  ت یرضا  یهاو داده  ی زمان  یهامناسبت  د،یکالا، کانال خر  ینسب  متیق  ،یابیبازار  نینوع کمب  ها، فیتخف  ،یشناختت یجمع

 توانستیم   ی زمان  یتوال  تردهیچیپ   یهالیبود و تحل  یشده مبتنساده  یها بر ساختار زمانداده  یسازآماده  ندیاز فرا  یبخش  ن،ینبودند. همچن

 استخراج کند.  یاز رفتار مشتر یشتریاطلاعات ب

پژوهش  شودیم   شنهادیپ  بر داده  ندهیآ  ی هادر  پا  تریطولان  ی زمان  یهابند شعبه و دوره  ی هاباربوب حاضر  تا   ی داری اجرا شود 

را    زشیمختلف ر  یهاآستانه  توانیم  ن،یشود. همچن  یابیمتفاوت ارز  طیدر شرا  یبندطبقه  یهاتمیو عملکرد الگور  یوابستگ  نیها، قوانخوشه 

مانند   ترشرفته یپ  یسازمتعادل یهااستفاده کرد. استفاده از روش  یمشتر  ت یعدم فعال  نهینق ه به  نییتع  یمحور براداده  یهاو از روش  سهیمقا

 یعملکرد مدل را بهبود دهد. بررس  شتر،ی با حفظ اطلاعات ب  تواندیم  زیمتوازن ن  یهاEnsembleو    محورنه یهز  یهاروش  ،یمصنوع   یسازنمونه 

افزودن   ن،ی. علاوه بر اشودیم  شنهادیپ   زین  محوریتوال  یهاو مدل  قیعم  یها ، مدلXGBoost  ،یجنگل تصادف   نگ،یوستب  انیگراد  ی هامدل

گذشته   یهان یبه کمب  یو پاسخ مشتر  یوفادار  یهادسته محصول، شدت استفاده از برنامه  د،یزمان خر  ف،ینوع تخف  ،یشناختت یجمع  یرهایمتغ

ر  یترکامل  ریتصو  تواندیم تغ  کادیا  زشیاز  م العه  پنکره  LRFFM  راتییکند.  از  استفاده  و  زمان  ن  یهادر طول  به    تواندیم   زیمتحرک 

 کمچ کند.  زشیاز وقوع ر شیپ  یرفتار راتییزودهنگام تغ ییشناسا

،  LRFFM  یهارا بر اساس شاخ   انیمشتر  ان،یهمه مشتر  یبرا  کسانی  یهابرنامه  یاجرا  یجافروشگاه به  رانیمد  شودیم  شنهادیپ 

و    دیسابقه خر  رایز  رند، یبازگشت قرار گ  یها برنامه  تیدر اولو  د یبا  یزشیارزشمند ر  انیکنند. مشتر  یبندتیاولو  زشیر  تیو وضع  یخوشه رفتار

مال م  یربالات  یارزش  کالاها  توانیدارند.  قوان  یاز  و  برااستخراج   یوابستگ  نیپرتکرار  بسته   یشنهادهایپ   یطراح   یشده    د،یخر  ی هامکمل، 

  تواند یم  هیعنوان سامانه هشدار اولبه  نگی کیاست  یبنداستقرار مدل طبقه  ن،یو فروش متقاطع استفاده کرد. همچن  شدهیسازیشخص  یهاف یتخف
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  Recallبا   یاز مدل توانی است م نهیپرهز اریبس یکه از دست دادن مشتر ی یدر شرا کهیکند، درحال ییرا شناسا  زشیدر معرض ر انیمشتر

شامل    یتیریمد  یشوند و داشبورد  یروزرسانبه   یاصورت دورهبه  انیمشتر  ی هاشاخ   شودیم   شنهادیاستفاده کرد. پ   هیاول  یغربالگر  یبالاتر برا

Recency  ،Frequency  ،Monetary  ،Length نگهداشت،    یهام یشود تا تصم  یمرتبط طراح  یو کالاها  زشیاحتمال ر  ،ی، خوشه مشتر

 روز اتخاذ شوند. به یهاداده یفروش بر مبنا یشنهادهایو پ  یبازگشت مشتر

 تعارض منافع 

 . وجود ندارد ی تضاد منافع گونهچیانکام م العه حاضر، ه در

 مشارکت نویسندگان 

 در نگارش این مقاله تمامی نویسندگان نقش یکسانی ایفا کردند. 

 موازین اخلاقی 

 گردیده است.در انکام این پژوهش تمامی موازین و اصول اخلاقی رعایت 

 ها شفافیت داده

 ها و مآخذ پژوهش حاضر در صورت درخواست از نویسنده مسئول و ضمن رعایت اصول کبی رایت ارسال خواهد شد. داده

 حامی مالی

 این پژوهش حامی مالی نداشته است.
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