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 چکیده
در  یکاربر به عنصر مهم یها، دادهکلان داده یو فناور نیماش یریادگیبا توسعه  ر،یاخ یهاسال در

مشتریان،  یهاکاوی در دادهداده یرویکردها یریبا به کارگ .اندشده لیها تبدشرکت دیتول ندیفرآ

و  کنندها را درک میپنهان داده یهاتباطها و ارآن یازهایمشتریان، ن یرفتار یها، الگوهاسازمان

. رندیمشتریان، منابع خود را به کار گ ازیبرآورده ساختن ن یدر راستا توانندبراساس این الگوها بهتر می

 یهایژگیمتناسب با و انیبندی مشترگروه یکاوی است که براداده یهاکیاز تکن یکیبندی خوشه

 یهابر اساس شاخص انیبندی مشترخوشه پژوهش نیا ی. هدف اصلشودیها استفاده ممختلف آن

LRFMSP بندی درخت طبقه یهاکیها با استفاده از تکنآن دیبینی رفتار خرشیبندی و پطبقه تیو در نها

صورت  یاست. مطالعه (SVM) بانیبردار پشت نیماش و (MLPپرسپترون چندلایه )، (DTC) میتصم

 یبازه زمان یفروشی در غرب اروپا طفروشگاه خرده کی انیتراکنش مشتر 387496 یگرفته بر رو

فرد است که بر  کیاز رفتار  یبخش یباشد. هر تراکنش منتسب به مشترمی 2019 هیتا فور 2018 هیفور

ی بندرا شکل دهد. انجام خوشه یمشتر دیتا رفتار خر شودیم یسازاز معاملات مدل یامجموعه یرو

++K-means نییو تع K نی. همچندیگرد انیمشتر یبه مشخص شدن سه خوشه برا یمنته نهیبه 

نورون در  6پنهان و  هیلا کیبا  MLP کنندهیبندنشان داد که طبقه هاکنندهیبندطبقه یو بررس شیآزما

 یبررس یهاکنندهیبندطبقه نیدر ببیشترین سرعت را  DTCکننده بندیو طبقه دقت نیشتریب هیلا نیا

در سه دسته  توانیرا م انیها نشان داد که مشترخوشه انیرفتار مشتر یخواهد داشت. بررس هشد

  بندی نمود.میوفادار، بالقوه و از دست رفته تقس

درخت  بان،یبردار پشت نیماش ،، پرسپترون چندلایهLRFMSP ،یمشتر دیرفتار خر: هاکلیدواژه

 گیریتصمیم

 
گیریهای نوین در تصمیمپژوهش  

481-123صص ، 1402، تابستان 2، شماره 8دوره   

 نوع مقاله: پژوهشی
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 و بیان مسئله مقدمه -1
ها و خدمات که پیش روی های متنوعی از محصولبا توجه به رقابت فشرده در بازار و گزینه

 این براساس بازاریابی شیوه مناسبمشتریان قرار دارد، تحلیل رفتار مشتریان و انتخاب 

 است فرآیندی مشتری تحلیل .]1[شود می تلقی هابنگاه بقای برای مهمی بسیار عامل ها،تحلیل

به وسیله  کار و کسب کلیدی هایگیریتصمیم به کمک برای مشتری رفتار هایداده از که

شناخت . از سوی دیگر، ]2[کند می استفاده بینی رفتار خرید مشتریپیش و بازاربندی تقسیم

 ارتباط مدیریت. است 1مشتریصحیح و درست رفتار مشتریان، مهمترین بعد مدیریت ارتباط با 

 که مردم از گروهی گیریهدف از است عبارت شود کهمی آغاز مشتری شناخت با مشتری، با

 کسب و کار برای که مشتریانی شناسایی یا شد خواهند ما مشتری آینده در زیاد، احتمال به

  .]3[ باشند سودآور

 باعث های اطلاعاتی و ارتباطیفناوریگسترش  مشتری با ارتباط مدیریت مباحث در کنار

را به عنوان یکی  2کاوینیاز به داده که است شده اطلاعات و داده از بوجود آمدن حجم زیادی

 .]4[الزامی ساخته است  هاداده پایگاه در این موجود و الگوهای دانش استخراج ابزارهای از

 ترجیحات جمله از مشتری رفتار مشاهده به کمک برای CRM در معمولاً کاویداده یهاتکنیک

کارگیری رویکردهای  ها با بهسازمان .]5[شود می استفاده مشتری تقاضاهای و مشتری

های ها و ارتباطهای مشتریان، الگوهای رفتاری مشتریان، نیازهای آندادهتحلیل کاوی در داده

 توانند در راستای برآوردههتر میکنند و براساس این الگوها بها را درک میدادهمیان پنهان 

 .]3[ کار گیرند ساختن نیاز مشتریان، منابع خود را به

 تحلیلی وظایف برای ویژهبه 3بندیخوشه هایروش کاوی،داده مختلف هایتکنیک میان در

CRM، ها،آن بین مشترک هایارزش و مشابه هایویژگی اساس مشتریان بر بندیتقسیم مانند 

های مختلف است. در واقع شکستن جمعیت زیاد مشتریان به بخش بندیخوشه. ]6[ مفید هستند

 شرکت برای که ارزشی اساس بر مشتریانبندی خوشه و هاویژگی تحلیل و تجزیه شناسایی،

 مناسب بازاریابی یهااستراتژی از استفاده محدود، منابع بهینه تخصیص برای را زمینه دارند،

 .]2[کند می فراهم مشتری با ارتباط مدیریت کنار در سودآوری مدیریت نهایت در و

                                                 
1 CRM 
2 Data mining 

3 Clustering 
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موسوم به مدل  بندیو تحلیل ارزش مشتری، مدل بخشبندی خوشههای مطرح در یکی از مدل
1RFM .مدل است RFM رفتارهای تحلیل و تجزیه برای مناسب رفتار بر مبتنی ابزار یک 

 تازگی، متغیرهای شامل RFMاست.  داده پایگاه در وی گذشته رفتارهای با مطابق مشتری،

 نظر از مشتری؛ فراوانی، خرید آخرین از شده سپری زمان مورد در اطلاعات ارائه برای

 میانگین به اشاره برای ارزش پولی، و معین؛ دوره یک در مشتری وفاداری و خرید کل

عنوان متغیرهای عملکردی مشتریان  بهکه  معین است زمانی دوره یک در شده صرف مبلغ

 .]8 ؛7[شود استفاده میها آن بندیخوشهبرای 

 اینکه تشخیص به قادر RFM مدل  ،و همکاران 4لی و 3تسا و چانگ، 2کومار و رینارتز گفته به

 طول ایده هابدین ترتیب آن و خیر نیست یا دارند سازمان یک با بلندمدت روابط مشتریان آیا

 اصلی مدل باید در کنار "L" طول ارتباط که کردند کرده و تأکید پیشنهاد را مشتری با ارتباط

RFM دهنده فاصله زمانی بین اولین و آخرین خرید مشتری در دیده شود. این متغیر نشان

 بالایی مالی ارزش اخیراً را که مشتریانی ،RFM بازه مشاهده شده است. در واقع مدل پایه

 بین در خرید فراوانی میانگین از بیش مدتیکوتاه خرید الگوهای و اندکرده ایجاد شرکت برای

 طول عامل که حالی در کند،پیشنهاد می ارزشمند مشتریان عنوانبه تکراری دارند، مشتریان

 .]2[افزوده گردد  RFMشود و باید به مدل می گرفته نادیده شرکت با ارتباط

 برای( را Sهای زمانی بین خریدهای یک مشتری )بازهانحراف معیار برخی مطالعات دیگر 

دارند  متفاوتی خرید عادات که مشتریانی بودن تشخیص میزان منظم وها ویژگی بهتر شناسایی

های خرید مشتری انحراف معیار بالای بین زمان .]10؛ 9؛ 6؛ 2[افزودند  LRFMبه مدل 

 LRFMهای هاست و ترکیب آن با دیگر ویژگیی منظم نبودن فواصل بین خرید آندهندهنشان

 ها به دست دهد.تواند توصیف بهتری از رفتارهای خرید مشتریان و میزان وفادار بودن آنمی

)بدون  LRFMرا به مدل  (Pاص )میزان وابستگی مشتری به یک محصول خبرخی دیگر نیز 

این معیار میزان وابستگی مشتری به یک کالای خاص را  .]11 ؛ 1[اند ( افزودهSدر نظر گرفتن 

مجموعه این معیارها به منظور بررسی جامع تر، در این پژوهش  در نتیجهدهد. نشان می

                                                 
1 Recency, Frequency, Monetary 
2 Reinartz & Kumar 

3 Chang & Tsay 
4 Li 
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(LRFMSPرا برای خوشه )ده قرار فروشی مورد استفابندی مشتریان فروشگاه خرده

 دهیم.می

 انجام است و مواجه مشتریان خرید اطلاعات از انبوهی حجم با روزانه فروشی،خردهصنعت 

 بندیتقسیم ارائه به کاوی و مجموعه کاملی از معیارهاداده از استفاده با بتواند که پژوهشی

محیط فروشگاه در  سودآوری و فروش عملکرد بهبود باعث پرداخته و مشتریان از بهتری

 تاهمی و شده عنوان مطالب بنابر کند.ضرورت پیدا می کارشناسان و مدیران برای شود، رقابتی

 به پژوهش این مشتری، با ارتباط بهتر مدیریت منظور به مشتریان هایداده پایگاه کاویداده

 هدف بهبود با مشتریان بندیبخش کاوی برایداده روش کدام نماید بررسی که است آن دنبال

 شپژوه این اهداف راستای در .باشد داشته عملکرد بالاتری تواندمی مشتری با ارتباط مدیریت

 کرد: بیان ذیل قالب در را پژوهش این هایسوال توانمی

 چیست؟ آمده بدست هایشاخص از استفاده با مشتریان بندیبخش برای خوشه تعداد بهترین .1

داشته  هاییگیرند چه ویژگیدر هر بخش قرار می که مشتریانی پژوهش مدل هایشاخص نظر نقطه از .2

 ها اتخاذ شود؟ها چگونه بوده و مناسب است که چه سیاستی در قبال آنو رفتار خرید مجدد آن

 کننده برای تشخیص دسته مشتریان، از دقت و سرعت بالاتری برخوردار است؟بندی. کدام طبقه3
 

 ادبیات و پیشینه پژوهش -2

 مدیریت ارتباط با مشتری -2-1

 گرددبرمی 1990آن به صورت امروزی به دهه  سازیسابقه مدیریت ارتباط با مشتری و پیاده

 از رفتار مشتری بر تأثیرگذاری و درک برای سازمانی رویکرد یک را CRM 1سویفت. ]4[

 تعریف مشتری و سودآوری وفاداری حفظ، جذب، بهبود به منظور دار معنی ارتباطات طریق

 از استفاده با مشتریان با روابط بهبود برای حیاتی ابزار یک عنوان به CRM. ]12[است  کرده

 آوریجمع تحلیل، و تجزیه را مشتری اطلاعات که شودمی گرفته نظر در اطلاعاتی هایفناوری

 مشتری تقاضایپاسخگوی  خوبی به دنبتوان تا کندمی تبدیل مدیران برای مشخص اقدامات به و

 خوب روابط به دستیابی برای کاویداده یهاتکنیک به گسترده طور به CRM رو این از. باشند

                                                 
1 Swift 
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 شناسایی جهت در ایدهندهیاری واقع در مشتری با ارتباط مدیریت .]5[ است متکی مشتری با

 . ]13[داشته و ارزش رابطه بلندمدت را دارند  بیشتری سودآوری که است مشتریانی بهتر
 

 بندیخوشه -2-2

کاوی و از مباحث مطرح در حوزه مدیریت ارتباط های دادهبندی مشتریان یکی از شاخهخوشه

 هایی که بیشترین شباهت را در برخیها در گروهدادن داده فرآیند قرار .]6[با مشتری است 

های مشابه دادهای از هر خوشه شامل مجموعه .]1[ شودبندی نامیده میها دارند خوشهویژگی

 .]6؛ 3[هاست های سایر خوشهای بوده و متفاوت از دادهدرون خوشه

 توسط بار اولین ،بندیخوشه یهاالگوریتم ترینمحبوب از یکی عنوان به K-means الگوریتم

 یهازمینه در گسترده طور به و ]1[ گرفت قرار استفاده مورد 1967 سال در 1کوئین مک

 استفاده تجاری کاربردهای سایر و آماری یهاداده تحلیل و تجزیه کاوی،داده جمله از مختلف

 .]6[است  شده

K-Means نتایج اجرای زمان و دقت اما است،بندی خوشه تحلیل و تجزیه در سریع روش یک 

 که مشکل این حل . برایدارد بستگی اولیهبندی خوشه مرکز محل به زیادی حد تابندی خوشه

means-K الگوریتم  و همکاران 2آرتور است، حساس اولیه نقاط به++means-K برای را 

 فاصله ایجاد حداکثر یعنی، K-meansاولیه  بندیخوشه مراکز تصادفی انتخاب روش بهبود

 قبل. ]1[کردند  پیشنهاد اولیه بندیخوشه مراکز انتخاب هنگام در بندیخوشه مراکز ممکن بین

-K ++الگوریتم  که آنجایی از. ]6[ شود مشخص باید k مقدار ،K-meansالگوریتم  اعمال از

meansالگوریتم از مقاله این است، کارآمد و دقیق ++K-means مشتریانبندی طبقه برای 

 .کندمی استفاده
 

 پژوهش پیشینه -3-2

بندی مشتریان با استفاده از های صورت گرفته در زمینه خوشهبرخی از پژوهش 1در جدول 

RFM های توسعه یافته آن ارائه گردیده استو سایر مدل. 

 

 

                                                 
1 MacQueen 2 Arthur 
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 مروری بر پیشینه پژوهش  .1جدول 

 نتیجه روش معیار عنوان نویسندگان

 1انتیبر

(2011) 

]14[ 

کاوی با استفاده از داده

 RFMتجزیه و تحلیل 
RFM DTC 

بندی و سپس خوشه

بندی مشتریان فروشگاه طبقه

 درصد 81ورزشی با دقت 

و  2چیسیوری

همکاران 

(2020) 

]15[ 

بانک  CRMسازی نهیبه

بندی با استفاده از طبقه

براساس  انهیشگویپ

 SVMروش 

RFM 

K-

means ،

SVM  و
DTC 

بندی و سپس خوشه

بندی مشتریان بانک با طبقه

 درصد 93.33دقت 

و  3رحیم

همکاران 

(2021) 

]16[ 

 یمجدد مبتن دیرفتار خر

 یبرا RFMبر 

بندی میبندی و تقسطبقه

 یمشتر

RFM 

MLP-

DTC-

SVM 

بررسی قصد خرید مشتریان 

 -RFMبا محاسبه 

بندی و سپس خوشه

 بندی مشتریانطبقه

و  4هوآنگ

همکاران 

(2021) 

]17[ 

 RFMاستفاده از مدل 

ارزش  جادیا یبرا

بخش  جادیبا ا یمشتر

 یخدمات عیدر صنا

 مختلف

RFM DTC 

 عیصنا انیبندی مشترمیتقس

مختلف، بر اساس  یخدمات

 دشانیرفتار خر

هلت و 

همکاران 

(2021) 

]11[ 

 یبینی ارزش مشترشیپ

هر محصول: از  یبه ازا

RFM  تاRFM/P 
RFM/P 

BG/BB 

model 

های مشتری و ترکیب دیدگاه

محصول با استفاده از مدل 
RFM/P 

و  5چائو

همکاران 

(2021) 

]8[ 

برای  LRFMیک مدل 

تجزیه و تحلیل وفاداری 

بیماران سرپایی یک 

 مرکز پزشکی در تایوان

LRFM 

تجزیه و 

تحلیل 

 ایخوشه

پنج تقسیم بیماران سرپایی به 

 انیگروه مختلف )مشتر

دست  از د،یبالقوه، جد ،یاصل

 کننده منابع(رفته و مصرف

                                                 
1 Birant 
2 Djurisic 
3 Rahim 

4 Huang 
5 Chao 
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 نتیجه روش معیار عنوان نویسندگان

و  1گوان

همکاران 

(2020) 

]18[ 

 یپرتره اعضا ریتصو

بازار براساس 

 کاوی.داده
LRFMC 

K-means 
 KNNو 

پرتره اعضا در مراکز  لیتشک

با استفاده از محاسبه  دیخر

 تیارزش عضو

و  2گانی

همکاران 

(2020) 

]6[ 

 یبیترک کردیرو کی

سازی لیپروفا یبرا

در  دئویدر و یمشتر

مورد خدمات تقاضا با 

 یبنداستفاده از خوشه

 و استخراج قانون انجمن

LRFMP 
K-means 

 Aprioriو 

بندی مشتریان خدمات تقسیم

چهار ویدیویی و شناسایی 

شامل  یاصل یگروه مشتر

 پرمصرف، کم مصرف، وفادار

 وفایکم مصرف و ب

و  3وو

همکاران 

(2021) 

]1[ 

ارزش کاربر  ییشناسا

 RFM بر اساس مدل

 تمیو الگور افتهیبهبود 

K-Means++ یبرا 

 یهاداده لیو تحل هیتجز

 دهیچیپ

LRFMP 

بندی خوشه
K-

means++ 

تعیین بهتر ارزش مشتری با 

 RFMاستفاده از مدل 

بندی بهتر بهبودیافته و طبقه

 آن

و  4چشمی

همکاران 

(2021) 

]2[ 

مالی بینی گردش پیش

با استفاده از  یانمشتر

 یعصب یهاشبکه

ارتباطات  یبازگشت

و محاسبات  میسیب

 اریس

LRFMP 

شبکه 

عصبی 

 بازگشتی

تر از گردش انجام تحلیل جامع

مالی مشتریان با استفاده از 

مدل جدید پیشنهادی و شبکه 

 عصبی

جهانیان 

 وهمکاران

(1397) 

]12[ 

کارگیری روش به

یابی مبتنی بر هزینه

مبنا فعالیت زمان
RFM K-means 

تحت بندی مشتریان خوشه

امروز، وفادار عناوین 

مشتریان رقبا، وفادار فردا و 

 آماده پذیرش پیشنهاد رقبا

                                                 
1 Guan 
2 Guney 

3 Wu 
4 Chashmi 
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 نتیجه روش معیار عنوان نویسندگان

بندی منظور رتبهبه

 مشتریان سودآور

بشردوست و 

همکاران 

(1401) 

]4[ 

 یبندخوشه لیتحل

براساس مدل  انیمشتر

WRFM  با استفاده از

 ریغ یکاوداده کردیرو

 ینظارت

WRFM K-means 

بندی مشتریان تقسیم

محصولات بهداشتی و 

 یدسته مشتر 4شناسایی 

بالقوه،  ییطلا ،یدیخاص و کل

نامطمئن ازدست رفته، 

 جدید نامطمئن

 

بندی های صورت گرفته، مشخص گردید که اکثر پژوهشگران برای خوشهبا بررسی پژوهش

بینی رفتار های محدودی استفاده کرده و تعداد کمتری نیز به پیشمشتریان از شاخص

ر نظر دابراین این پژوهش قصد دارد با اند. بنها پرداختهکنندهبندیمشتریان با استفاده از طبقه

بندی مشتریان پرداخته و در نهایت با استفاده به خوشه LRFMSPگرفتن معیار جامعی چون 

ین بینی رفتار خرید آنان و مقایسه عملکرد ابندی و پیشکننده مختلف به طبقهبندیاز سه طبقه

 ها بپردازد.کنندهبندیطبقه
 

 پژوهش یشناسروش -3
ای و طرح آن از نوع پس رویدادی است. بنابراین با استفاده از پژوهش کاربردی توسعهاین 

این روش زمانی مورد استفاده قرار  اطلاعات موجود در زمان گذشته انجام گرفته است.

 ای که بدون دخالتها از محیطی که به گونه طبیعی وجود داشته یا از واقعهگیرد که دادهمی

 خ داده فراهم شده باشد.مستقیم پژوهشگر ر

 یفروشخرده کی یهاتراکنش شامل عموم، دسترس در 1یک مجموعه داده از حاضر پژوهش

 شده استفاده 2019 هیفور تا 2018 هیفور از ماهه، 13 یزمان بازه کی یط اروپا غرب در نیآنلا

 گاهیپا. است شده ارائه 2 جدول در آن حاتیتوض که بوده عنصر 8 شامل تراکنش هر. است

 قرار استفاده مورد الملل نیب سطح در که بوده یاستاندار یهاداده شامل استفاده مورد داده

                                                 
1https://www.kaggle.com/datasets/vipin2

0/transaction-data 
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 یبرا را کار که است، زین کالاها اطلاعات دربردارنده هاتراکنش اطلاعات بر علاوه و گرفته

ها از نرم افزار متلب جهت تجزیه تحلیل و پردازش داده .سازدیم هموار مشابه یهالیتحل

 استفاده است.

استخراج شده و  LRFMSPهای های ورودی، ویژگیسازی دادهپس از پاکسازی و نرمال

شود. در نهایت برای تشخیص اینکه مشتریان جدید ها پرداخته میبندی دادهسپس به خوشه

 2، ماشین بردار پشتیبان1هیچندلا پرسپترون کنندهبندیهگیرند، از سه طبقدر کدام دسته قرار می

پذیرد که ابتدا کننده به این نحو انجام میبندیشود. طراحی طبقهاستفاده می 3و درخت تصمیم

های تست، شود و با استفاده از دادهشده آموزش داده میبندیهای خوشهبا بخشی از داده

تواند تشخیص دهد که هر مشتری کننده میبندیطبقه گردد. سپسبندی محاسبه میدقت طبقه

گیرد تا در نهایت تعیین شود که کدام سیاست تشویقی در قبال وی باید در کدام دسته قرار می

 صورت پذیرد.

 هاآن از استفاده و تراکنش یک عناصر .2جدول 

 شرح نام عنصر

UserId شماره منحصر به فرد مشتری 

TransactionId  منحصر به فرد فاکتورشماره 

TransactionTime تاریخ و ساعت تراکنش 

ItemCode شماره منحصر به فرد کالا 

ItemDescription نام و شرح کالا 

NumberOfItemsPurchased تعداد این کالا در تراکنش 

CostPerItem قیمت واحد کالا 

Country کشور خریدار 

های های انجام شده روی دادهپژوهش و مراحل پردازشنمایی کلی از الگوی مفهومی  1شکل 

 دهیم.دهد که در ادامه مورد بررسی قرار میخام اولیه را نمایش می

                                                 
1 Multilayer perceptron (MLP) 
2 Support vector machines (SVM) 

3 Decision tree (DT) 



 ....انیرفتار مشتر ینیبشیو پ بندیبخشو همکار ـــــــــــــــــــــــــــــــــ   آمنه خدیور                 

132 

 
 الگوی مفهومی پژوهش. 1شکل

 هاپردازش اولیه روی داده -1-3

 مشتری به است ممکن که هاداده از مختلفی انواع با موجود، هایداده مجموعه خام شکل

تراکنش  1083818اطلاعات  .است آلوده شود، رفتاری الگوهای استخراج مانع و باشد نامرتبط

تراکنش  387496های لازم، تعداد پردازشدر این دیتاست وجود دارد که پس از انجام پیش

اند در که حذف شدهها های بعدی مورد استفاده قرار گرفت. برخی تراکنشبرای انجام تحلیل

 .ستارائه شده ا 3جدول 

تراکنش  387496پردازش انجام شده شامل ها پس از پیشهای مورد استفاده در آزمایشداده

شماره مشتری مختلف است. تعداد کل فاکتورها  4316کد محصول منحصر به فرد و  3184با 

ها مربوط به کشور انگلستان مورد است. بیشتر تراکنش 18194پردازش شده های پیشدر داده

 های بیشتری دارند.ز آن آلمان و فرانسه تراکنشبوده و پس ا
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 های حذف شده. انواع تراکنش3جدول 

 دلیل حذف نوع تراکنش

 اند شده تکرار هاداده در که ییهاراکنشت تراکنش تکراری

 هستند لغو سفارش دهندهنشان و بوده یمنف هاآن تعداد که ییهاتراکنش تراکنش برگشتی

 ندارند یمشتر شماره ای فاکتور شماره که یهاتراکنش تراکنش ناقص

 دارند نامعقول متیق ای تعداد که ییهاراکنشت تراکنش ناهمگون

 LRFMSPبندی مشتریان بر اساس خوشه -2-3

 شمارهی، فرد مشترهشماره منحصربها )های تراکنششش عنصر از هشت عنصر داده

کالا در  نیا تعداد، فرد کالاهمنحصرب شماره، و ساعت تراکنش خیتار، فرد فاکتورهمنحصرب

( در بررسی صورت گرفته مورد استفاده قرار گرفته است. شش حد کالااو متیقو  تراکنش

ها ویژگی کلیدی در تشخیص رفتار مشتری از این شش عنصر استخراج شده و مجموع آن

 ارائه شده است: 4 دهد که در جدولبردار ویژگی هر مشتری را تشکیل می

 LRFMSPهای تعریف شاخص. 4جدول 

 شرح نحوه محاسبه متغیر

 (R)تازگی خرید 

فاصله زمانی بین زمان آخرین 

مارچ  1خرید مشتری با تاریخ 

که به عنوان پایان مشاهدات  2019

  )برحسب روز(در نظر گرفته شده 

بیانگر فاصله زمانی بین آخرین خرید 

است. این  مشتری و پایان مشاهدات

 متغیر هر چه کمتر باشد بهتر است.

 (F)فراوانی خرید 
شمارش تعداد فاکتورهای 

 منحصر به فرد هر مشتری

بیانگر تعداد فاکتورهای خرید هر 

مشتری یا دفعات مراجعه وی به 

 فروشی است.خرده

ارزش نقدی خرید 
(M) 

مجموع حاصلضرب هزینه هر کالا 

 در تعداد خریداری شده

کل مبلغ هزینه شده توسط بیانگر 

 مشتری در بازه بررسی شده است.

طول ارتباط 

 (L)مشتری 

اختلاف زمانی اولین و آخرین 

 تراکنش مشتری

بیانگر طول مدت زمانی است که مشتری 

با فروشگاه در ارتباط بوده و طبیعتاً هر 

چه مقدار بالاتری داشته باشد، وفاداری 

 دهد.مشتری را نشان می
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 شرح نحوه محاسبه متغیر

یار انحراف مع

 (S)خریدها 

انحراف معیار فواصل زمانی بین 

 خریدهای مشتری 

بیانگر منظم بودن رفتار خرید مشتری 

بوده و هر چه مقدار پایین تری داشته 

ای باشد، نشان دهنده رفتار خرید دوره

 باشد.یک مشتری می

تکرار خرید یک 

 (P)کالا 

تعداد دفعات خرید یک کالای 

خاص توسط مشتری )فارغ از 

 تعداد خریداری شده( 

بیانگر میزان وابستگی مشتری به یک 

 محصول خاص است.

های رفتاری استخراج شده های محاسبه شده، دادهبرای از بین بردن تأثیر تفاوت رنج ویژگی

ها هر ستون داده در ماتریس ویژگیسازی برای ها( با اعمال نرمالاز مشتریان )ماتریس ویژگی

سازی در کارهای مشابه انجام شده، روش ترین روش نرمالگردد. متداولپردازش می

های مربوط به هر ویژگی را به میانگین صفر و انحراف باشد، که دادهمی Z-Scoreسازی نرمال

ر نسبت بین مقادیر به جایی که انجام این تبدیل باعث تغییکند. اما از آننگاشت می 1معیار 

های های مشتریان مختلف شده و از طرفی باعث جمع شدن دادهدست آمده برای ویژگی

سازی شود، از دیگر روش معمول نرمال( با پراکندگی بالا حول صفر میLو  Rیکنواخت )مانند 

ی مربوط هاسازی دادهکنیم. با انجام این نرمالاستفاده می Rangeیا  Min-Maxمتداول یعنی 

 به هر ویژگی در بازه بین صفر و یک به صورت یکنواخت نگاشته خواهد شد.

سه روش  ی با استفاده ازبندخوشه یبرا نهیبه Kمقدار  ،کنواختی یسازپس از انجام نرمال

Silhouette ،DaviesBouldin  وCalinskiHarabasz  ارائه شده  5محاسبه و در جدول

 است. 

و  Silhouette ،DaviesBouldinسه روش  با استفاده از نهیبه Kتعیین مقدار . 5جدول
CalinskiHarabasz 

CalinskiHarabasz DaviesBouldin Silhouette K 

2.5895  0.7571 0.6926 2 

6897.7 0.6345 0.6995 3 

6636.3 0.8343 0.6282 4 

6048.0 0.8787 0.5907 5 
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CalinskiHarabasz DaviesBouldin Silhouette K 

5953.3 0.8667 0.6028 6 

5694.0 0.8575 0.6051 7 

55987 0.8584 0.5752 8 

5325.5 0.9665 0.5282 9 

5128.5 0.9525 0.5545 10 

 

هر چه مقدار ارزیابی شده بالاتر باشد،  CalinskiHarabaszو  Silhouetteهای در روش

هر چه مقدار کمتر باشد، بهتر است.  DaviesBouldinیابی بهتر است و در روش خوشه

نمودار  2است. شکل  3 هر سه روش یا استفاده از یبندخوشه یبرا نهیبه K بنابراین مقدار

Silhouette  را برایK = 3 دهد.نمایش می 

دهیم تا با انجام می 10برابر با  Replicateو  ++Kmeansبندی را با استفاده از روش خوشه

 تقریب خوبی از افتادن در نقاط زیر بهینه جلوگیری شود.

نفر در خوشه دوم و  1761مشتری در خوشه اول،  1583دهد که ن میبندی نشانتایج خوشه

اند که پراکندگی نسبتاً مناسبی را بین مشتریان نشان نفر هم در خوشه سوم قرار گرفته 972

 ارائه شده است. 6ها در جدول های استخراج شده بین خوشهدهد. مقایسه ویژگیمی
 

 
 K = 3به ازای  Silhoutte. نمودار 2شکل 
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 های ایجاد شدهها برای خوشهمیانگین مقادیر ویژگی .6جدول 

 P S L M F R 

 1441/0 0048/0 0027/0 1007/0 0206/0 0134/0 خوشه اول

 0958/0 0355/0 0133/0 7334/0 1659/0 0529/0 خوشه دوم

 6856/0 0024/0 0017/0 0519/0 0095/0 0080/0 خوشه سوم

 1207/0 0078/0 0033/0 1705/0 0379/0 0283/0 هاکل داده

 بندی مشتریانطبقه -3-3

بندی ها مزایا و معایبی داشته و برای طبقهبندی نسبت به سایر روشهای طبقههر کدام از روش

بردار پشتیبان در تشخیص الگوهای  قدرت ماشینکند. ها بهتر عمل مینوع خاصی از داده

 ر بهها به فضایی با ابعاد بالاتاست و با نگاشت داده کرنلپیچیده با استفاده روش مبتنی بر 

ها کمتر دچار در ضمن، نسبت به دیگر روش .]19[ بندی نمایدتواند الگوها را طبقه راحتی می

مزیت اصلی رویکرد درخت تصمیم نشان دادن  .]20[د شونمی هابرازش دادهمشکل بیش

گ ویژه در شرایطی که فضای نمونه بزره ب ،هادر مقایسه با سایر متد این روش .ها استحلراه

تر است. مزیت دیگر وه بر این درک آن نیز برای افراد غیرفنی آسانعلا .سریعتر است ،است

 از مزایای .]21[ بندی کندتواند طبقهای را میآن این است که هر دو نوع داده عددی و رتبه

هاست و به دلیل پیچیدگی بالای غیرخطی داده یهامدل یادگیری های عصبی قابلیتشبکه

با  های پیچیده دارند. همچنین پس از پایان آموزش،ساختاری، توانایی بالایی در یادگیری مدل

ین های جدید مجدداً آموزش داد تا نسبت به اتوان شبکه را با دادههای جدیدتر میرسیدن داده

کننده بندیاده از هر روش به آموزش طبقهبنابراین با استف .]22[ها جوابگو باشد داده

ین کننده را برای ابندیها، بهترین طبقهکنندهبندیپردازیم تا با مقایسه سرعت و دقت طبقهمی

 ها انتخاب کنیم.داده
 

 چندلایه  پرسپترون -1-3-3

پنهان، با تابع  هیلا ینورون رو 6پنهان با  هیلا کیشامل  یشنهادیپ MLPپژوهش  نیدر ا

هر  یبرا یانیم هیلا یهامحاسبه تعداد نورون یهر عنصر است. برا یبرا 1SCG یسازفعال

                                                 
1 Scaled conjugate gradient 

backpropagation 
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 شده است 6برابر با ها دقت نیانگیم 7تعداد نورون صد بار محاسبه انجام شده و طبق جدول 

. رسدیم ظرتر به نمناسب یانیم هینورون در لا 6که با توجه به محاسبات انجام شده تعداد 

دقت ندارد، باعث  شیافزا یرو یتأثیر چندان نکهیعلاوه بر ا یانیم هیلا یهاافزودن تعداد نورون

 .گرددیشدن زمان آموزش و محاسبات شبکه م تریطولان
 

 های مختلفبه ازای تعداد نورون MLPبینی با میانگین دقت پیش .7جدول

 دقت تعداد نورون لایه میانی

1 82.9٪ 

2 90.34٪ 

3 98.06٪ 

4 99.69٪ 

5 99.72٪ 

6 99.81٪ 

7 99.81٪ 

را  یرفتار یهایژگیبر اساس و انیبینی مشترشیپ یمورد استفاده برا MLPساختار  3شکل 

 نییتع هایژگینورون است که تعداد آن براساس تعداد و 6شامل  یورود هیدهد که لانشان می

و تعداد  دیمحاسبه گرد 6 جیکه با توجه به دقت نتا یانیم هیلا یها. تعداد نورونگرددیم

 در نظر گرفته شد. 3 جیبا توجه به سه کلاسه بودن نتا یخروج هیلا یهانورون

 
 انیبینی رفتار مشترشیپ یمورد استفاده برا MLPساختار  .3شکل 

 

ی برای یک بار اجرای طراحی انتخابی برای شبکه Confusionی ماتریس دهندهنشان 4شکل 

 15درصد برای تست و  15های ورودی برای آموزش، درصد از داده 70باشد. عصبی می

بینی برای هر کدام مورد استفاده قرار گرفته است. تعداد خطای پیش Validationدرصد برای 



 ....انیرفتار مشتر ینیبشیو پ بندیبخشو همکار ـــــــــــــــــــــــــــــــــ   آمنه خدیور                 

138 

در جدول قابل مشاهده است.  و مجموع هر سه دسته Train ،Validation ،Testهای از دسته

که بیشترین درصد خطا دیده شده هم درصد  Validationطبق اجرای انجام شده در حالت 

 درصد است. 0.3خطا تنها حدود 

  
 ی عصبیبرای یک نمونه اجرای طراحی انتخابی برای شبکه Confusionماتریس  .4شکل 

ارائه شده است. در بررسی صورت گرفته  6شکل در Epochمیزان بهبود کارایی شبکه در هر 

متوالی بهبودی در میزان کارایی شبکه  Epochآموزش تا جایی ادامه پیدا کرده که در شش 

دور، میزان کارایی  61پس از  5مشاهده نشود. بنابراین در بررسی نمایش داده شده در شکل 

 شبکه ثابت شده است.
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 و همگرا شدن نتایج Epochمیزان بهبود کارایی شبکه در هر  .5شکل 

 ماشین بردار پشتیبان -2-3-3

 یکه به طور خط ییهاداده یبهره برد، و برا توانیم یخط کیقابل تفک یهاداده یبرا SVMاز 

 نییتع ی. برا]16[ را انجام داد یجداساز نیا توانیم 1با استفاده از کرنل ستند،ین کیقابل تفک

و کرنل  2یکرنل گوس ،یکرنل خط یعنیسه کرنل متداول  قیتحق نیاستفاده در ا مورد کرنلتابع 

بار اجرا به  100هر کرنل در  یدقت برا نیانگیاند و مقرار گرفته یمورد بررس یاچندجمله

 به دست آمد: 8جدول صورت 
 

 بار اجرا 100هر کرنل در  یدقت برا نیانگیم .8جدول

Kernel Function Name Formula Accuracy 

'Gaussian' or 'RBF' G(xj,xk)=exp(−||xj−xk||2) 56/99 % 

'Linear' G(xj,xk)=xj′xk 31/99 % 

'Polynomial' G(xj,xk)=(1+xj′xk)q 64/99 % 

                                                 
1 Kernel 
2 Gaussian kernel 
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 99.64ای به دست آمده که برابر با طبق نتایج به دست آمده بیشترین بازدهی با کرنل چندجمله

 باشد.درصد می
 

 تصمیم درخت -3-3-3

برای تعیین بهترین روش برای ساخت درخت تصمیم، سه روش مختلف ساخت درخت مقایسه 

دهد. میانگین دقت درخت درصد( را نشان می 99.16بالاترین دقت ) CARTشده که درخت 

بار اجرای مختلف )هر بار با انتخاب تصادفی داده آموزش و تست( در  100تصمیم هم پس از 

 ارائه شده است. 9جدول 

و  Standard CART ،Curvatureمقایسه میانگین دقت درخت تصمیم با سه روش  .9لجدو
Interaction-Curvature 

Split 

Predictor 

Algorithm 

Description Accuracy 

Standard 

CART 

را  میتقس اریمع بهرهکند که را انتخاب می یمیتقس کنندهبینی پیش

  درسانیها به حداکثر مبینیممکن همه پیش یهامیهمه تقس بین رد
16/99 % 

Curvature 

test 

 یآزمون کا pکند که مقدار یرا انتخاب م یمیتقس کنندهبینی پیش

رساند. بینی و پاسخ را به حداقل میشیهر پ نیاستقلال ب اسکوئر

 .استاندارد است CARTمشابه  نیسرعت تمر

53/98 % 

Interaction-

test 

دو یآزمون کا pمقدار کند که یرا انتخاب م یمیتقس کنندهبینی پیش

رساند و کننده و پاسخ را به حداقل میبینیهر پیش نیاستقلال ب

بینی و پاسخ هر جفت پیش نیدو استقلال بیآزمون کا کی pمقدار 

 CARTز تواند کمتر امی نیرساند.. سرعت تمررا به حداقل می

 شد.استاندارد با

55/98 % 

 تحلیل نتایجتجزیه و  -4

ها متعادل بوده و ادیر تمامی ویژگیخوشه اول مق یکه برا دهدینشان م یبندخوشه جینتا

های که همگی شاخص Lو  F ،Mها است. برای خوشه دوم مقادیر نزدیک میانگین کل داده

هاست. تر از سایر خوشهکه شاخصی معکوس است پایین Rمثبتی هستند بالا بوده و شاخص 

که بیانگر میزان انحراف معیار بین خریدهاست، برای خوشه دوم بالاست که نشان  Sشاخص 
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تر کردن های تبلیغاتی روی این دسته از کاربران باید برای منظمگذاریدهد سرمایهمی

 بازدیدهای آنان باشد.

دهد، برای خوشه دوم هم که میزان وابستگی به یک محصول خاص را نشان می Pشاخص 

ت و بیانگر این است که این دسته بیشتر از سایرین، محصولات یکسانی را خرید بالاتر اس

اند، وفادارترین و مفیدترین مشتریان اند. مشتریانی که در خوشه دوم قرار گرفتهمجدد کرده

 نامید. مشتریان وفادارها را توان آنفروشی هستند و از این رو میخرده

ها این هاست.خوشه ریاز سا ترنییپا ریمقاد هیست، بقکه بالا Rسوم به جز  یخوشه یبرا

های معکوس مقدار های مثبت، مقادیر پایین و در شاخصمشتریانی هستند که در شاخص

بالایی دارند و در حقیقت کمترین میزان وابستگی و وفاداری را به این مجموعه دارند و مدت 

مشتریان توان این رو این دسته را هم میگذرد. از ها میزمان زیادی هم از آخرین خرید آن

توان در تبلیغات و ی اول مشتریانی هستند که میمشتریان خوشه نام نهاد.از دست رفته 

گذاری ها سرمایهها به مجموعه روی آنمندتر کردن آنتخفیفات برای وفادارتر کردن و علاقه

 نامید. مشتریان بالقوهتوان نمود. از این رو این مشتریان را می

 
 (R)نسبت به تازگی خرید  (F)ها در مختصات دفعات خرید . پراکندگی خوشه1 نمودار
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 (F)ی پراکندگی سه خوشه مشخص شده در مختصات دفعات خرید دهندهنشان 1نمودار 

ها را در مختصات پراکندگی خوشه 2باشد. همچنین نمودار می (R)نسبت به تازگی خرید 

 دهد.نشان می (M)تازگی خرید به مجموع هزینه انجام شده 

 
 (M)به مجموع هزینه انجام شده  (R)ها در مختصات تازگی خرید پراکندگی خوشه. 2نمودار 

برای سه مشتری  ویژگی را 6ی بندی، مقادیر نرمال شدهبرای بررسی بیشتر نتایج خوشه

 ایم.ترسیم نموده 3های متفاوت در نمودار خطی مختلف از خوشه

 
 های متفاوتویژگی برای سه مشتری مختلف از خوشه 6ی مقادیر نرمال شده. 3نمودار
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جزو خوشه اول است و همانطور که در شکل هم پیداست به  261933مشتری آبی با شناسه 

ها مقدار متعادلی دارد. این مشتری زمان آخرین خرید نزدیکی برای بقیه ویژگی Rجز ویژگی 

ها رفتارش متعادل بوده است و برای تبدیل شدن به مشتریان داشته، ولی نسبت به بقیه ویژگی

های ویژه، وی را به خریدهای وفادار )خوشه دوم( نیاز است که با انجام تبلیغات و برنامه

 ترغیب کرد. بیشتر از فروشگاه

جزو خوشه دوم یا مشتریان وفادار فروشگاه است. این  259539مشتری قرمز با شناسه 

روز بین اولین خرید و آخرین خریدش فاصله  274مراجعه به فروشگاه داشته و  4مشتری 

دهد رفتار خرید است که نشان می 57های خرید وی بوده است. البته انحراف معیار بین زمان

شته و پس از دو خرید نزدیک به هم، خریدهای بعدی را با فاصله زمانی بیشتری منظمی ندا

های این مشتری، باید راهکارهایی هم انجام داده است. بنابراین علاوه بر مثبت بودن شاخص

 ها اندیشیده شود.آنبرای کاسته نشدن علاقه این دسته از مشتریان و حفظ 

ها را در بین ترین ویژگیخوشه سوم است که ضعیفجزو  259917مشتری نارنجی با شناسه 

مشتریان دارند. مشتریان این دسته معمولا یک یا خرید کوچک داشته و رابطه خود را با 

های فروش به فروشگاه اند. برخی از این مشتریان ممکن است در جشنوارهفروشگاه ادامه نداده

 تبلیغات بیشتری نیاز خواهد بود.ها تخفیفات یا آمده باشند و برای وفادار کردن آن

بندی مشتریان جدید از گذاری مشتریان، برای تشخیص دستهبندی و برچسبپس از خوشه

ها کنندهبندیاستفاده شده است. نتایج حاصل از این طبقه DTCو  MLP ،SVMهای کنندهطبقه

بندی مشتریان جدید توان دستهدهد که با استخراج این شش ویژگی با دقت بالایی مینشان می

به طور خلاصه دقت بهترین معماری تعیین شده برای هر  10را مشخص کرد. جدول 

 کند.کننده را مقایسه میبندیطبقه

 کنندهبندی. میزان دقت بهترین معماری تعیین شده برای هر طبقه10جدول 

 زمان انجام تست دقت معماری مورد انتخاب کنندهبندیطبقه

MLP 5/35 ٪99.81 نورون 6پنهان با  یک لایه ms 

SVM 1/18 ٪99.64 ایکرنل چندجمله ms 

DTC Standard CART 99.16٪ 3/2 ms 
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های دیگر است، تر از روششود گرچه دقت درخت تصمیم کمی پایینهمانطور که مشاهده می

به ای که دارد با سرعت خیلی بالاتری نسبت به دو روش دیگر اما به دلیل ساختار ساده

های جدید به طور معمول بندی دادهپردازد. هرچند سرعت طبقهبینی خوشه مشتریان میپیش

 بسیار ناچیز است و در تعیین رفتار خرید مشتریان تأثیرگذار نیست.

 گیریبحث و نتیجه -5
 تیو در نها LRFMSP یهابر اساس شاخص انیبندی مشترخوشه قیتحق نیا یهدف اصل

، بندی پرسپترون چندلایهطبقه یهاکیها با استفاده از تکنآن دیرفتار خر بینیشیبندی و پطبقه

. نتایج پژوهش نشان داد که استفاده از این است میدرخت تصمو  بانیبردار پشت نیماش

بندی مشتریان پذیری بالایی در طبقهبندی مشتریان منجر به تفکیکها برای خوشهشاخص

فروشی داد که تعداد خوشه بهینه برای مشتریان این خرده بندی نشانخواهد شد. نتایج خوشه

باشد. پس از خوشه بندی با توجه به شاخص های هر دسته، خوشه ها تحت برابر با سه می

متفاوتی را در  هایسیاست عناوین وفادار، بالقوه و ازدست رفته برچسب گذاری شدند که باید

 باید و دارند مثبتی امتیازات هاشاخصه اکثر در اداروف مشتریان. قبال هر یک از انها اتخاذ نمود

 در هاشاخصه اکثر در بالقوه مشتریان .نمود ایجاد آنان داشتننگه وفادار برای هاییبرنامه

 به معطوف را ترویجی و تبلیغاتی هایبرنامه میزان بیشترین باید که هستند میانی وضعیت

 فروشیخرده این از کمی خرید که هستند رفته دست از مشتریان گروه دیگری نیز .نمود هاآن

 قبال در تبلیغاتی هایسیاست. اندنداشته مجموعه با هم مدتی طولانی ارتباط و اندداده صورت

 .باشد داشته یادآور نقش مشتریان باید از دسته این

 ]10؛ 9؛ 6؛ 1[یینی رفتار مشتریان، فراتر از کارهای قبلی انجام شده ی بعد برای پیشدر مرحله

مورد  MLPو  SVM ،DTCبندی بندی مشتریان نپرداخته بودند، سه روش طبقهکه به طبقه

بندی مشتریان با استفاده از معیار های مختلف طبقهبررسی قرار گرفتند. مقایسه روش

LRFMSP های شبکه عصبی بررسی شده شبکه دهد که در بین معمارینشان میMLP  با

 99.81بندی مشتریان را داشته و با دقت نورون به خوبی توانایی طبقه 6مل یک لایه پنهان شا

کند. در حالیکه رحیم و همکاران با استفاده بندی میدرصد مشتریان را با بیشترین دقت طبقه
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 LRFMSدرصد رسیده بودند و چاشمی و همکاران با معیار  97به دقت  RFMاز معیار 

 جام دادند. درصد ان 90بینی را با دقت پیش

، کرنل SVMکننده بندیهای مورد بررسی برای طبقههمچنین نتایج نشان داد که در میان کرنل

درصد در پی دارد، در حالیکه رحیم و همکاران که  99.64ای بهترین نتیجه را با دقت چندجمله

 SVMکننده ندیبپرداخته بودند، با استفاده از طبقه RFMبندی رفتار مشتریان با معیار به طبقه

و با کمک  RFMدرصد و یوریسیچ و همکاران با استفاده از معیار  94به دقت 

 رسیدند. 93.33به دقت  DTCو  SVMهای کنندهبندیطبقه

و استفاده از  LRFMSPبندی مشتریان با معیار در نهایت نتایج پژوهش نشان داد که طبقه

و هوانگ  2011را در پی دارد. در حالیکه بریانت،  %99.16، دقت CARTگیری درخت تصمیم

و طبقه بندی کننده درخت تصمیم به دقت کمتری  RFMبا استفاده از معیار  2021و همکاران 

 درصد گزارش کرده بود. 81رسیده بودند و بریانت میزان دقت طبقه بندی پژوهش خود را 

تأثیر مثبتی بر  Pو  L ،Sهای شان داد که افزودن ویژگیکننده نبندیبنابراین نتایج هر سه طبقه

دهد که ها نشان میکنندهبندیکننده خواهد گذاشت. مقایسه سرعت و دقت طبقهبندیدقت طبقه

ای های دیگر دارد، اما به دلیل ساختار سادهدرخت تصمیم گرچه دقت کمی پایینتری از روش

بینی خوشه مشتریان دو روش دیگر به پیشکه دارد با سرعت خیلی بالاتری نسبت به 

 پردازد.می

تر توانند برای بررسی و شناسایی دقیقمدیران صنعت خصوصا مدیران فروش و بازاریابی می

های صنعت مربوطه، مدل را به روزرسانی نموده و شان، با استفاده از دادهرفتار مشتریان

تری متناسب با رفتار مشتریان خود دست مطابق با صنعت خود آموزش دهند تا به نتایج دقیق

 الگوهای و شناخته را خود مشتریان تردقیق و توانند بهتریابند. به این ترتیب مدیران می

توانند متناظر با هر مشتری راهبرد بازاریابی نمایند. از این رو می درک را هاآن خرید رفتاری

 متناسب با آن را پیاده کنند.

تصمیم خرید آینده  سازی شده،استفاده از مدل پیاده با شود کهمی یشنهادهمچنین به مدیران پ

 تبلیغاتی هایکمپین طراحی در آن و بر اساس کرده بینیپیش خودکار طور به را مشتری

 راهکارهای مفید بلندمدت مدت ومیان مدت،کوتاه یهاریزی، برنامهتوسعه محصولات هدفمند،

 .دهند ارائه
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های آتی متغیرهای پروفایلی همچون سن، جنسیت، تحصیلات، در پژوهش شودپیشنهاد می

درآمد افراد و منطقه جغرافیایی فرد یا فروشگاه را در کنار متغیرهای این تحقیق به عنوان 

بندی مشتریان مورد استفاده قرار گیرد. همچنین پارامترهایی ورودی به مدل جهت خوشه

کاوی، مانند یادگیری عمیق به های دادهاده از سایر تکنیکشود که محققان با استفپیشنهاد می

 کیفی مشتریان رفتاری هایویژگی توانندبندی مشتریان بپردازند. علاوه بر این محققان میطبقه

 .کنند اضافه مدل به فازی منطق بر مبتنی هایروش از استفاده با را

مختلف خرید نیز ممکن است بر های بازاریابی و فصول های فروش، کمپینوجود جشنواره

شود رفتار خرید مشتریان تأثیر گذار بوده و نتایج را تحت تأثیر قرار دهد. بنابراین پیشنهاد می

ها حذف شود یا به ، از دادهروند ییشناسا یهابا کمک روش گونه مواردکه اثر ناشی از این

 ها تعدیل گردد. ای این اثر روی دادهگونه
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