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 چکیده 

مهم  از  یکی  الکترونیک  تجارت  در  مشتری  ریزش  دغدغهامروزه  شرکتترین  میهای  و  ها  علم  پیشرفت  با  باشد. 

شرکت فناوری، بین  درآمد،رقابت  افزایش  برای  دنیا  بزرگ  قبلی  های  مشتریان  حفظ  و  مشتریان  تعداد  افزایش 

کوشند تا در این بازار رقابتی شدید رضایت مشتریان قبلی خود را با ها همواره میرو شرکت یافته است. ازاین افزایش

بالابردن کیفیت محصولات و خدمات خود حفظ کنند و جایگاه خود را در صورت ممکن در رتبه جهانی ارتقا دهند  

ازآنجایی کنند.  جلوگیری  خود  مشتریان  ریزش  از  تا  کنند  حفظ  به  یا  توجه  با  جدید  مشتریان  کردن  پیدا  که 

تر از حفظ مشتریان فعلی شرکت است پس  بر بودن بسیار سخت های بسیار سنگین تبلیغات و همچنین زمانهزینه

های خود دست به اقداماتی بزنند. در این پژوهش با استفاده از دادگان کیفیت ها برای کاهش هزینهبیشتر شرکت

پیش با  ابتدا  دیجیکالا  بزرگ  دادهمجموعه  آنپردازش  موجود  نرمالهای  و  یکدست  را  با  ها  سپس  و  کرده  سازی 

الگوریتم از  ایکس جی  استفاده  بوست،  آدا  پشتیبان، درخت تصمیم،  بردارهای ماشین  یادگیری ماشین مانند  های 

الگوریتم  و  الگوریتمبوست  مانند؛  عمیق  یادگیری  واحد  های  عصبی  شبکه  بازگشتی،  عصبی  شبکه  برت،  های 

کوتاه حافظه  مدلبازگشتی،  بعدی  یک  کانولوشن  طولانی،  پیشمدت  را  مشتری  ریزش  و  داده  انجام  بینی  سازی 

شبیه کنیم. می از  بعد  انجامدرنهایت  پیشسازی  برای  الگوریتم  بهترین  برت  شده  الگوریتم  مشتری  ریزش  بینی 

 باشد. می %84.32شده با دقت بهینه 
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 مقدمه

ها را به سطح جدیدی در نسل بعدی ارتقا ی آندهند که تجربه ها وعده میهای هوشمند به مشتری امروزه با پیشرفت فناوری، فناوری

صورت دیجیتالی افزایش  ی مشتریانشان را بهکنند تا تجربهای از راهبرد مبتنی بر فناوری استفاده میطور فزایندهها بهدهند. شرکتمی

شرکت میدهند.  پیامها  ارسال  برای  شخصیتوانند  کنند:  سازیهای  استفاده  هوشمند  دستگاه  نوع  دو  از  مشتریان  به  گوشی  -1شده 

و   مشتریان  خود  فروشگاهنمایشصفحه -2هوشمند  به  متعلق  دستگاههای  این  نقش  مجموعه،  تئوری  اساس  بر  شرکت.  در های  ها 

وتحلیل تعدیل شود. از طریق دو آزمایش و تجزیهکننده در نظر گرفته میخرید مصرفتأثیرگذاری بر تجربه مشتری و درنهایت بر رفتار  

به   مشتریان  پاسخ  در  دستگاه  فناوری  و  محتوای شخصی  متقابل  تأثیر  می  TEPواسطه،  میرا  نشان  نتایج  کرد.  بررسی  که  توان  دهد 

های  دهند؛ یعنی پیامشود، به محتوای پیام واکنش متفاوتی نشان میکنندگان بسته به دستگاهی که از طریق آن پیام منتقل میمصرف

های متعلق به فروشگاه مؤثرتر نمایشهای هوشمند متعلق به مشتری به نسبت صفحه شده )استانداردشده( بر روی گوشیسازی شخصی

رابطه با مجموعه هستند. تجارب مشتری  ارتباط مثبت  میزانی که مشتری احساس  یا  تأثیر میهای فروشگاهی  ای،  رفتار خرید  بر  کند، 

راهبردمی ایجاد  برای  بنابراین،  از دستگاه، شرکتTEPهای  گذارد؛  باید  ادغامها  استفاده  های هوشمند  در خود گسترده مشتریان  شده 

برانگیز در صنعت مخابرات است. با پیشرفت در زمینه یکی از مشکلات چالش1بینی ریزش مشتری  ( پیشRiger et al.،2022کنند. )

پیش امکان  مصنوعی،  هوش  و  ماشینی  قابلیادگیری  میزان  به  مشتری  ریزش  افزایشبینی  جهانیتوجهی  همچنین  است.  شدن یافته 

برای فروش محصولات و خدمات بین شرکت رقابت  افزایش تصاعدی  باعث  افزایش سود  صنعت مخابرات  رقابت  است. در عصر  ها شده 

برای شرکت از فروش  ویژهحاصل  اهمیت  از  راهبردها  آن  برای  است که  برخوردار  کردن مشتریان شدههایی معرفیای  پیدا  ازجمله؛  اند 

ازنظر هزینه  راهبرد آخر  افزایش فروش محصولات و خدمات به مشتریان قبلی و حفظ مشتریان قبلی شرکت که  برای شرکت،  جدید 

بقیه صرفه به از  آن تر  میی  شرکتها  راهبرد  این  اتخاذ  برای  فراهمهباشد.  یک  به  مراجعه  برای  مشتری  ریزش  ظرفیت  باید  ی کنندها 

 شدن اینکننده و سیستم پشتیبانی است. برای مؤثر واقعخدمات دیگر را کاهش دهند. دلیل اصلی ریزش، نارضایتی از خدمات مصرف

واکنش پذیر -1شود:طور صحیح موردبررسی قرار دهد. مدیریت ریزش مشتری به دو گونه انجام میراهبرد، شرکت باید رفتار مشتری را به

ای از سمت شرکت برای کند تا لغو درخواست از سمت مشتری ارسال شود و بعدازآن پیشنهادات ویژهفعال. درراه اول شرکت صبر می-2

می ارسال  مشتری  آن  پیشحفظ  شرکت  توسط  مشتری  ریزش  دوم،  درراه  میشود.  راهکاربینی  آن  به  توجه  با  و  بهشود  مشتریان   ها 

های مختلف ی قبلی و الگوریتم( امروزه با پیشرفت علم یادگیری ماشین که با استفاده از دادهLalvati etal.،2021شوند. )پیشنهاد می

ها، انتخاب ویژگی  پردازش دادهبینی ریزش مشتریان پرداخت. در یادگیری ماشین علاوه بر پیشتوان به پیشپردازد، میبینی میبه پیش

ویژگی انتخاب  با  که  منظور  این  به  دارد  حیاتی  بسیار  نقش  پیشنیز  درنتیجه  و  بالاتر  دقت  بهتر،  دقیقهای  داشت.بینی  خواهیم    تری 

بینی ریزش مشتری با کمک شبکه عصبی صورت گرفته اما تمرکز اصلی اکثریت این تحقیقات تاکنون در ایران چند تحقیق بر روی پیش

بینی ریزش مشتری است. نوآوری این پژوهش این های موجود پیشاع روشبر روی انو  و تحلیل  بالأخص در چند سال اخیر، انجام بررسی

پردازد، در این ها که متناسب با هدف ما است میبینی ریزش مشتریان با کمک یکی از بهترین و جدیدترین الگوریتماست که به پیش

با پیشمقاله سعی می تا  اعلام گزارش شود  با  ادامه  این ریزش در یک محدوده خاص )مثلاً ریزش  بینی به کمک برت، در  از   % 5هایی 

هایی جدید و متناسب با علایق و نیازهای مشتریانِ شرکت توسط مدیریت، به حفظ مشتریان حل مشتریان در طول یک ماه( و ارائه راه

کردن   پیدا  و  قبلی  به مشتریان  افزایش فروش محصولات و خدمات  به  امر کمک شایانی  که همین  مشتریان جدید  قبلی کمک شود؛ 

   خواهد کرد.

  

 
1 Customer churn prediction 
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  مرور ادبیات
Shobana et al.،  2023   در پیشگیری از ریزش مشتری در تجارت الکترونیک با استفاده از راهبرد هوش تجاری مبتنی بر یادگیری

پیش برای  هدفمند  نگهداری  ترکیبی  راهبرد  طرح  و  پشتیبان  بردار  ماشین  الگوریتم  از  کرده  ماشین  استفاده  مشتری  ریزش  بینی 

اند.همچنین برای شناسایی موثر گروه های مجزا از مشتریان ا ز دست رفته و ایجاد راهبرد حفظ مشتری، انواع مختلف مشتریان از دست 

از اصل   استفاده  با  را  ارزش طول عمر آن (رفته  بیانگر رضایت مشتریان و  ارزش خرید،  اخیر مشتری و  هاست و تکرار تعداد خریدهای 

های یادگیری در تحلیل ریزش مشتری با استفاده از الگوریتم  t al.Peraba e  ،2023   1)ی حفظ و وفاداری مشتریان است.خرید نشانه

  9ها، دادهای گنجانده شده که شامل تمام دادهای مشتریان که به حدود  بینی پاسخ مشتریان موجود برای حفظ آن ماشین با هدف پیش

کننده گرادیان تصادفی، جنگل تصادفی، رگرسیون لجستیک های یادگیری ماشین مانند تقویتها می رسد با الگوریتمماه قبل ریزش آن

روش الگوریتمنزدیک-kهای  و  دقت  است.  کرده  آزمایش  را  همسایگان  ترتیب  ترین  به  فوق   % 78.1و    %82.9،  %82.6،  %83.9های 

از نظر عملکرد تقویت کننده گرادیان تصادفی میمی الگوریتم  نتیجه بهترین   .Riger et al(  Shobana et al.،2023باشد.)باشد.در 

فندر شخصی  2022 انتخاب  تأثیر  فناوری:  بر  مبتنی  رفتار خرید مصرفسازی  بر  و  اوری هوشمند  تجزیه  و  آزمایش  از طریق دو  کننده 

بررسی کردند. نتایج   TEPتحلیل تعدیل واسطه، تأثیر متقابل محتوای شخصی سازی شده و فناوری دستگاه را در پاسخ مشتریان به  

نشان داد که مصرف کنندگان بسته به دستگاهی که از طریق آن پیام منتقل می شود، واکنش متفاوتی به محتوای پیام نشان می دهند؛  

فروش(  های متعلق به خردهنمایشهای هوشمند متعلق به مشتری )صفحهشده )استاندارد شده( روی تلفنسازیهای شخصییعنی پیام

می ادغام  مشتری  گسترده  خود  در  آنها  زیرا  هستند،  میمؤثرتر  جدا  آن  )از  پی  Kim & Li    ،2022مانند(.  شوند  ریزش شدر  بینی 

یک محصول یا برند را در شبکه 2مشتری در تجارت تاثیرگذار یک کاربرد درختان تصمیم می گویند که اینفلوئسر ها از طریق اس ان اس 

به فروش می رسانند.آن و  تبلیغ می کنند  و...  توییتر  اینستاگرام،  اجتماعیشان مانند  آژانس  های  از دادهای جمع آوری شده توسط  ها 

شامل جزئیات خرید مانند اطلاعات مشتری، کالای خرید و مبلغ پرداخت   2020تا اکتبر    2018اینفلوئنسر مارکتینگ در کره از آگوست  

پیش دقت  حداکثر  به  تصمیم  درخت  الگوریتم  از  استفاده  با  کردند.سپس  استفاده  و همکاران   90بینی  است  بلال  یافتند.  درصد دست 

بینی ریزش بندی برای افزایش پیشبندی و طبقههای خوشه در یک رویکرد مبتنی بر مجموعه با استفاده از ترکیبی از الگوریتم  2022

است که  ترکیبی  مدل  الگوریتم  مشتری در صنعت مخابرات یک  از  ترکیبی  بر  و طبقههای خوشه مبتنی  یک بندی  از  استفاده  با  بندی 

بندی تصادفی( به و خوشه5، ایکس مینز  4، کامدویدز 3بندی )یعنی کامینزهای مختلف خوشه مجموعه را پیشنهاد کرده اند. ابتدا، الگوریتم

پیش داده  مجموعه  دو  روی  بر  جداگانه  همکاران  صورت  و  لالوانی  کردند.  ارزیابی  را  ریزش  پیش  2021بینی  سیستم  ریزش در  بینی 

شده است. در مرحله سوم، انتخاب ویژگی با  پردازش دادها و تحلیل ویژگی ها انجاممشتری: رویکرد یادگیری ماشینی در دو فاز اول، پیش

استفاده از الگوریتم جستجوی گرانشی مورد توجه قرار می گیرد. در مرحله بعد، دادها به دو بخش قطار و مجموعه آزمایشی به ترتیب با  

بینی، یعنی رگرسیون لجستیک، نایو بیز، ماشین ها از مدل های رایج پیشبینی، آندرصد تقسیم شدند. در فرآیند پیش  20و    80نسبت  

های تقویت و مجموعه برای مشاهده  گیری و غیره در مجموعه قطار و همچنین روشی تصمیمهابردار پشتیبان، جنگل تصادفی، درخت 

اعتبار سنجی متقاطع کافولدز  از برازش   6اثر روی دقت مدل ها علاوه بر این،  روی مجموعه قطار برای تنظیم هایپرپارامتر و جلوگیری 

  بیش از حد مدل ها استفاده کردند

 

 

 
1 RFM-Recency, Monetary value, Frequency 
2 SNS 
3 K-means 
4 K-medoids 
5 X-means 
6 K-folds 
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 روش پیشنهادی

پیش الکترونیک،  تجارت  رقابتی  دنیای  در  مشتری  حفظ  اهمیت  به  توجه  دغدغهبا  از  یکی  به  مشتری  ریزش  اصلی  بینی  های 

روشکسب از  استفاده  با  است.  شده  تبدیل  آنلاین  الگوریتموکارهای  و  تجاری  هوش  میهای  ماشین،  یادگیری  مدلهای  به  های توان 

کند تا مشتریان در معرض خطر ترک را شناسایی کرده و اقدامات لازم برای وکارها کمک میبینی دقیقی دست یافت که به کسبپیش

 ها را انجام دهند. حفظ آن 

 

 دادگان پژوهش 

اینترنتی دیجیکالا در سال   فروشگاه  پژوهش ما دادگان منتشر شده ی  استفاده در    5باشد.این مجموعه شامل  می  1398دادگان مورد 

مجموعه داده که مربوط به نظرات مردم درباره ی محصولات پس از خرید، نظرات مردم درباره محصول خریداری شده، سفارشات داده  

باشد. مجموعه ها و درنهایت تاریخچه ی خرید مشتریان است، میشده و شهر استقرار مشتریان، محصولات فروشگاه و ویژگی های آن 

مدل تحلیل،  و  تجزیه  برای  ما  ی  استفاده  مورد  ی  پیشداده  و  میسازی  کیفیت  ی  مجموعه  ریزش  شامل بینی  مجموعه  این  باشد. 

باشد که ستون اول مربوط به شناسه ی محصول، ستون دوم مربوط به نام محصول،  ستون یا ویژگی می  12سطر یا نمونه و    100000

سوم دسته بندی محصول، چهارم شناسه مشتری، پنجم پسندیده شدن نظرات مشتریان، ششم پسندیده نشدن نظرات، هفتمین ستون 

مربوط به مشتریان احراز هویت شده یا نشده، هشتم خلاصه نظرات مشتریان، نهم توصیه ی مشتریان به بقیه برای خرید محصول مورد 

و دوازدهم در مورد ویژگی های مثبت و منفی محصول  یازدهم  نظر، دهم نظرات کامل مشتریان در خصوص محصول خریداری شده، 

 باشد. خریداری شده می

 

 : تصویری از نمونه مجموعه داده ی مورد استفاده 1شکل 

 

 سازیمحیط تجزیه و تحلیل و مدل
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ها در زبان برنامه نویسی پایتون پیاده سازی شده  سازی آنپردازش دادگان، تجزیه و تحلیل و مدلتمامی مراحل پژوهش از جمله پیش

 است.

 

 پردازش دادگان پیش

شده است: در ابتدای کار مجموعه دادگان کیفیت را ها کار های زیر انجامسازی و ارزیابی روی آنبرای آماده سازی دادگان جهت مدل

پردازش و آماده سازی و انتخاب ویژگی می رسد.پس از مرحله ی انتخاب ویژگی  جهت کار روی آن بارگذاری کردیم، سپس نوبت به پیش

برچسب گذاری دادها انجام شد از آنجایی که در مجموعه دادگان ما ستون ریزش مشتری به صورت مستقیم قرار نداشت ما ستون های 

پیشنهاد، پسندیده شدن نظرات و پسندیده نشدن نظرات را به عنوان ستون هدف در نظر گرفتیم به این صورت که براساس پیشنهاد  

رو   ریزش  آن  نشدن  پسندیده  به  نسبت  نظر  آن  پسندیده شدن  تعداد  مقایسه ی  و  دیگران  به  آن  توسط مشتری  محصول  یک  خرید 

بینی کردیم. پس از اعمال برچسب گذاری ما ستون های عنوان نظر، نظرات، ویژگی های خوب و ویژگی های بد محصول را جهت پیش

که دادگان ما به صورت متنی بودند تمامی این ستون ها به صورت رشته درآورده شد تا کار بر ها انتخاب کردیم. ازآنجاییکار روی آن

که بسیاری از کلمات با توجه به مثبت یا منفی بودنشان و غیره تاثیر روی نمونه ها راحت تر و دقیق تر انجام شود، همچنین ازآنجایی

سازی و ارزیابی دارند پس ستون های عنوان نظر، نظرات، ویژگی های خوب و ویژگی های بد محصول را با یکدیگر ادغام بسزایی در مدل

پیش برای  بهتر شود.  کار  تا دقت  و  کردیم  اند: هضم  پایتون معرفی شده  در  باشد دو کتابخانه  فارسی  آن  زبان  روی متنی که  پردازش 

پارسیور. کتابخانه ی هضم بخاطر پردازش داده ی دقیق تر مورد استفاده قرار گرفته است. با استفاده از این کتابخانه ستون ادغامی را 

سازی ما مناسب نیستند که بیشتر ضمایر، حروف ربط که تمامی کلمات داخل متن برای مدلنرمال، ریشه یابی، بن یابی کردیم. ازآنجایی

از داخل جملات حذف شدند. در وهله ی بعد دادهای ناهنجار و خالی   پایین بیاورند  و حروف اضافه هستند و ممکن است دقت آن را 

این معنی که به هر حرف   به  توکنایز کردیم  را  آماده سازی داده جملات  عبارات مطمئن تر جایگزین شدند.درنهایت جهت  با  حذف و 

ازکلمه یک عدد متمایز اختصاص داده شد و پس از انجام این کار دادها را به دادهای آموزشی و تست تقسیم شد. در ادامه ی کار پس از 

 باشد انجام شد: هایی که به شرح زیر میها را با الگوریتمسازی روی آن آماده سازی دادگان، مدل

است. یک   Bidirectional Encoder Representations from Transformersمخفف عبارت    BERT: کلمه  شدهبرت بهینه

های طبیعی پیش آموزشی بکار گرفته می شود. به زبان بسیار الگوریتم هوشمند مبتنی بر شبکه است که برای پردازش و کنکاش زبآن 

ساده می توان اینگونه عنوان کرد که الگوریتم برت تمرکز خود را برای تشخیص ریز کلمات و عبارات در ارائه نتایج بهتر جستجو معطوف  

داشته است. این مدل برای یادگیری مقدماتی عمیق نمایش متن دو جهته برای استفاده بعدی در مدل های یادگیری ماشین در نظر 

 (2021گرفته شده است.)کوروتیو،

:                                                      1فرمول    

مدت طولانی از لایه هایی از نرون ها تشکیل شده اند. داده ورودی از طریق : شبکه های عصبی حافظه کوتاهمدت طولانیحافظه کوتاه

مدت بینی انتشار داده می شود. همانند شبکه های عصبی بازگشتی، شبکه های بازگشتی عمیق حافظه کوتاهیک شبکه برای ایجاد پیش

طولانی هم دارای اتصالات بازگشتی هستند؛ بنابراین وضعیت فعالیت های قبلی نرون از گام زمان قبلی به عنوان بخشی از دادها برای 

 (Porzaker،1398فرموله کردن ورودی استفاده می شود.)
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بازگشتی واحد  عصبی  شــبکه:  شبکه  از  خاصی  نوع  شبکه،  وابســتگیهای  این  یادگیری  توانایی  که  هستند  بازگشتی  عصبی  های 

بازگشــتی واحد  دارند. شــبکه عصبی  را  مقیاسهای  بلندمدت  انواع  به  وابســتگی  واحدهای چرخه، مشــکل  انواع مختلــف  تنظیم  با 

مدت طولانی عمل میکند و فرق آن این اســت که به حافظه کوتاه مانند سازوکار زمانی را حل کرده است. شبکة عصبی واحد بازگشتی

 (Zhang et al.،2020).کند جای سه دروازه از دو دروازه اســتفاده می

 

 yو یک خروجی اختیاری    h( یک شبکه عصبی است که از یک حالت پنهان  RNN: شبکه عصبی بازگشتی )شبکه عصبی بازگشتی

 (Cho et al.،2019کند.)عمل میX = (X1,X2,X3,…,XT)تشکیل شده است که بر روی یک دنباله طول متغیر 

                                                       :                       2فرمول          

بعدی: دادهای   کانولوشن یک  مدیریت  برای  که  کانولوشن  عصبی  های  شبکه  در  اساسی  مؤلفه  یک  عنوان  به  بعدی،  یک  کانولوشن 

کند.این الگوریتم به طور خاص برای کارهایی مانند طبقه بندی متن طراحی شده است و  متوالی مانند متن طراحی شده است، عمل می

کند که به طور موثر ماهیت متوالی اطلاعات متنی نشان داده شده توسط توالی کلمات را بر روی توالی های ورودی یک بعدی عمل می

 (Zhi et al،2024به تصویر می کشد.)

 

بوست: سازی   ایکس جی  پیاده  دقیق  های  مدل  ارائه  برای  را  تقویت  نام  به  فرآیندی  که  است  نظارت  تحت  یادگیری  الگوریتم  یک 

بینی از مجموعه ای از نمونه های آموزشی برچسب گذاری شده اشاره  کند. یادگیری نظارت شده به وظیفه استنباط یک مدل پیشمی

تقویت درخت تصمیم است.   دارد. الگوریتم  بوست در هسته خود یک  برای ساختن   Boostingایکس جی  یادگیری گروهی  روش  به 

دارد.) اشاره  قبلی  مدل  های  کاستی  اصلاح  برای  تلاش  جدید  مدل  هر  با  متوالی  صورت  به  ها  مدل  از   & Mishelبسیاری 

Frank،2017) 

 فرمول 3:                                                           

را که هر یک آدابوست از تعداد زیادی طبقه کننده ی ضعیف  این صورت است که مجموعه ای وزن دار  به  الگوریتم  این  روند کلی   :

کند.  معمولا برحسب برخی ویژگی ها در فضای ویژگی های مسئله تعریف می گردند، بع عنوان طبقه بندی کننده ی نهایی انتخاب می

(Molahosseini et al.،1388) 

  فرمول 4:                                                                

هر :  1جنگل تصادفی برای  بند  است. هر طبقه  بندهای درخت تصمیم  از طبقه  بند مجموعه های متشکل  تصادفی یک طبقه  جنگل 

، هر درخت  xبرای هر نمونهام است.  Kمجموعه ی آموزش برای درخت    Θkنمونه ی ورودی و    xکه    ,kΘh(x(نمونه ورودی به صورت  

به عنوان رده   x ارائه می دهد و درنهایت رده های با بیشترین تعداد رأی درختان روی ورودی x بینی را برای رده ی نمونه ییک پیش

 (Moshrefzade et al.،1400ی نمونه انتخاب می شود، این فرآیند را جنگل تصادفی می نامند.) 

  فرمول 5:                        

 
1 Random forest 



 

7 

 

 

های کننده است که یک مدل را با تقسیم مکرر زیر مجموعهبینیسازی پیش: یادگیری درخت تصمیم روشی برای مدل1درخت تصمیم

نمونهنمونه  )که  آموزشی  میهای  نامیده  نیز  میها  یاد  معیارها  برخی  طبق  تحت شوند(  یادگیرندگان  تصمیم،  درخت  القاگرهای  گیرد. 

نظارتی هستند که نمونه های آموزشی برچسب گذاری شده را به عنوان ورودی می پذیرند و مدلی تولید می کنند که ممکن است برای 

 (Mishel & Frank،2017بینی برچسب های نمونه های جدید استفاده شود. )پیش

 

: در ماشین بردار پشتیبان با فرض اینکه دادها به صورت خطی جداپایر باشند، ابر صفحه هائی با حداکثر حاشیه ماشین بردار پشتیبان

را به دست می آورد که دسته ها را جدا کنند. در مسایلی که دادها به صورت خطی جداپایر نباشند دادها به فضای با ابعاد بیشتر نگاشت 

پیدا می کنند تا بتوان آنها را در این فضای جدید به صورت خطی جدا نمود. ایده ی ماشین بردار پشتیبان برای جداسازی دسته ها این 

کنیم که به دادها  است که دو صفحه مرزی بسازد: دو صفحه مرزی موازی با صفحه دسته بندی رسم کرده و آن دو را آنقدر از هم دور می

 ( Yektaei،2015برخورد کنند.)

:                                                                     6فرمول   

      

 

 ارزیابی

 در این بخش به بررسی پارامترها و نتایج پرداخته خواهد شد. 

Accuracyاندازه مقدار  برقرار  :  لزوماً  برعکسش  ولی  باشد  بالا  باید صحت  دقت  برای  است  نزدیک  واقعی  مقدار  به  چقدر  گیری شده 

 نیست.

 فرمول 7:                                                  

Precisionدهد.  گیری را نشان میمتوالی از یک مقدار میزان نزدیک بودن مقدارهای اندازههای گیری: برای اندازه 

 فرمول 8:                                                         

Recallاند. : عبارتست از کسری از جوابهای مثبت که درست تشخیص داده شده 

 فرمول 9:                                                

F1_Score شود.  بندی با بیش از دو کلاس هم استفاده می: برای ارزیابی مسائل طبقه 

 فرمول 10:                                                  

 
1 Decision tree 
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 TPRاین یک منحنی احتمال است که    ( یک معیار ارزیابی برای مسائل طبقه بندی باینری است.ROC: منحنی )AUC-ROCمنحنی  

( اندازه گیری توانایی AUCکند. منطقه زیر منحنی )اساسا “سیگنال” را از “نویز” جدا می   ؛ وکنددر مقادیر آستانه مختلف ترسیم می  FPRرا در برابر  

تواند کننده میبندی، طبقه AUC = 1 وقتی استفاده می شود.    ROCطبقه بندی کننده برای تمایز بین کلاس ها است و به عنوان خلاصه منحنی  

عنوان مثبت و ها را بهکننده همه منفیبندیبود، طبقه  AUC =0 کاملاً بین تمام نقاط کلاس مثبت و منفی به درستی تمایز قائل شود. با این حال، اگر

بند قادر به تشخیص نقاط کلاس مثبت و منفی نیست. به این معنی  طبقه باشد،  AUC=0.5 وقتی  .کردبینی میعنوان منفی پیش ها را بههمه مثبت

 .کندبینی می که طبقه بندی کلاس تصادفی یا کلاس ثابت را برای تمام نقاط داده پیش

شوند تا خروجی حاصل شود، در ابتدا مقادیر ورودی گره با یکدیگر ترکیب می که به آن »تابع انتقال« هم گفته می    1ی در تابع فعالساز  تابع فعالساز:

از ضرب وزن به عبارتی، مقادیر حاصل  تابع فعالسازی شبکه های عصبی منتقل شود.  با ویژگیبه  با یکدیگر جمع میها  شوند و مقدار های ورودی 

کند و مقادیر ورودی را براساس ها را غیرخطی می تابع فعالسازی در شبکه های عصبی ترکیب خطی ورودی.شودحاصل به تابع فعالسازی منتقل می

 .کندنوع تابع فعالسازی به فضا با بازه مشخصی نگاشت می 

یعنی اگر نرخ یادگیری بزرگ ؛  ها را تنظیم کردتوان مقدارِ تغییر وزن در شبکه عصبی، ضریبی است که به وسیله آن می 2نرخ یادگیری  نرخ یادگیری:

های کوچکتری به سمت مینیمم حرکت خواهیم اما اگر کوچک باشد، با گام ؛  های بلندتری به سمت مینیمم حرکت خواهیم کردانتخاب شود، با گام 
 . کرد

 

 نتایج 

 در این قسمت از پژوهش به تجزیه و تحلیل نتایج بدست آمده می پردازیم:

 

 
1 Activation Function 
2 Learning rate 
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 : نمودار فراوانی بیشترین تکرار کلمه در نظرات مردم 2شکل 

سازی نقش بسزایی ایفا می کنند. همانطور که شکل از آنجایی که تمامی کلمات به جز کلمات توقف که در فصل پیش گفته شد در مدل

ها را نشان می دهد. کلمات عالی و کیفیت بیشترین نشان می دهد، محور افقی کلمات آورده شده در نظرات و محور عمودی تکرار آن 

 تکرار را در نظرات مردم داشته اند بدین معنی که بیشتر مشتریان از محصول خریداری شده راضی بوده اند. 

 

 : نمودار ستون های هدف که برچسب گذاری شده 3شکل 

پس از انتخاب ویژگی و انتخاب ستون های هدف براساس پیشنهاد مشتریان به خرید محصول مورد نظر و تعداد پسندیده شدن و نشدن 

ریزش پیدا خواهند کرد که نشانه ی رضایت حداکثری   %28.15ریزش نمی کنند و    %71.85نشان می دهد    3نظر، همانطور که شکل  

 مشتریان از محصولات خریداری شده است. 

 

 ها در نظراتی که ریزش پیدا نمی کنند: نمودار فراوانی کلمات و تکرار تعداد آن4شکل 
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نشان می دهد، محور افقی تعداد کلمات و محور عمودی احتمال وقوع کلمات را در نظرات مشتریانی که ریزش پیدا    4همانطور که شکل  

 سازی ما دارد. نمی کنند هستند و وزن یک سری کلمات به دلیل تکرار بیشتر و نرمال نبودن توزیع تاثیر بیشتری در مدل

 

 ها در نظراتی که ریزش پیدا می کنند: نمودار فراوانی کلمات و تکرار تعداد آن5شکل 

نشان می دهد، در نظرات مشتریانی که ریزش پیدا می کنند وزن یک سری کلمات به دلیل تکرار بیشتر و نرمال    5همانطور که شکل  

 دیده شد.  2سازی ما دارد که در شکل نبودن توزیع تاثیر بیشتری در مدل

 

 های استفاده شده الگوریتم 

 سازی با پارامتر های زیر انجام شد: شده، مدلشده: در الگوریتم برت بهینهالگوریتم برت بهینه 

 Bert: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم 1جدول 

monitor='val_loss' EarlyStopping 

PolynomialDecay lr_scheduler 

2e-5 initial_learning_rate 

0 end_learning_rate 

0.2 Dropout 

adam optimizer 

accuracy metrics 

0.2 validation_split 

24 Batch-size 

5 epoches 

 درنهایت مقادیر زیر محاسبه شدند:
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 Bertسازی الگوریتم  : مقادیر بدست آمده از مدل2جدول 

accuracy F1-score precision recall auc 

0.8432532462 0.824564523 0.834534654 0.81235354 0.81 

 

از مدل  2با توجه به جدول   با  مقدار دقت بدست آمده  برابر  الگوریتم برت،  بودن و    0.8432532462سازی  به فارسی  با توجه  شد که 

 عامیانه بودن نظرات مقدار خوب و بهینه ای است. 

 

 مدت طولانیالگوریتم حافظه کوتاه

 LSTM: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم 3جدول 

128 Dense 
0.5 dropout 

sigmoid activation 
binary_crossentropy loss 

adam optimizer 
accuracy metrics 

0.2 validation_split 
256 Batch-size 
5 epoches 

 

 LSTMسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل4جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.76 0.76575575 0.78567 0.77546546 0.7956743 

 

شد که مقدار کمتری   0.7956743مدت طولانی، برابر با  سازی الگوریتم حافظه کوتاهمقدار دقت بدست آمده از مدل  4با توجه به جدول  

 دارد.  نسبت به الگوریتم برت

 

 GRUالگوریتم  

 GRU: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم 5جدول 

128 Dense 

0.5 dropout 

sigmoid activation 
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binary_crossentropy loss 

adam optimizer 

accuracy metrics 

0.2 validation_split 

256 Batch-size 

5 epoches 

 

 GRUسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل6جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.77 0.7856568 0.778888 0.7956568 0.804448 

 

جدول   به  توجه  مدل  6با  از  آمده  بدست  دقت  الگوریتم  مقدار  با  GRUسازی  برابر  دو  0.804448،  به  نسبت  کمتری  مقدار  که  شد 

 الگوریتم قبلی دارد. 

 

 الگوریتم شبکه عصبی بازگشتی

 RNN: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم 7جدول 

Dense 128 

Dropout 0.5 

activation sigmoid 

loss binary_crossentropy 

Optimizer adam 

Metrics accuracy 

validation_split 0.2 

Batch-size 256 

epoches 5 

 

 RNNسازی الگوریتم  : مقادیر بدست آمده از مدل8جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 
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0.75 0.7367567 0.7267876 0.746767 0.75657 

 

در جدول   که  از مدل  8همانطور  آمده  بدست  دقت  مقدار  شود،  با  مشاهده می  برابر  بازگشتی  عصبی  شبکه  که   0.75657سازی  است 

 های قبلی استفاده شده مقدار کمتری دارد. نسبت به الگوریتم 

 

 الگوریتم کانولوشن یک بعدی 

 Conv1D: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم 9جدول 

dense 128 

dropout 0.5 

activation sigmoid 

loss binary_crossentropy 

optimizer adam 

metrics accuracy 

validation_split 0.2 

Batch-size 256 

epoches 5 

 

 Conv1Dسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل10جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.77 0.7435438 0.744668 0.75657 0.766778 

 

از مدل  10همانطور که در جدول   آمده  بدست  الگوریتم  مشاهده می شود، مقدار دقت  با    Conv1Dسازی  است که    0.766778برابر 

 های قبلی استفاده شده مقدار بیشتری دارد.نسبت به الگوریتم 

 

 Conv1D + LSTMالگوریتم  

 Conv1D+LSTMهای : مقادیر پارامترهای استفاده شده درترکیب الگوریتم11جدول 

128 dense 
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0.5 dropout 

sigmoid activation 

binary_crossentropy loss 

adam optimizer 

accuracy metrics 

0.2 validation_split 

256 Batch-size 

5 epoches 

 

 Conv1D+LSTMهای  سازی ترکیب الگوریتم: مقادیر بدست آمده از مدل12جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.77 0.787689 0.76989 0.7597689 0.788768 

 

شد که مقدار  0.788768، برابر با  Conv1D+LSTMسازی ترکیب دو الگوریتم  با توجه به جدول بالا مقدار دقت بدست آمده از مدل

 بیشتری نسبت به الگوریتم قبلی دارد..

 

 Conv1D+GRUالگوریتم  
 

 Conv1D+GRUهای : مقادیر پارامترهای استفاده شده درترکیب الگوریتم13جدول 

dense 128 

dropout 0.5 

activation sigmoid 

loss binary_crossentropy 

optimizer adam 

metrics accuracy 

validation_split 0.2 

Batch-size 256 

epoches 5 

 



 

15 

 

 Conv1D+GRUهای  سازی ترکیب الگوریتم: مقادیر بدست آمده از مدل14جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.79 0.787689 0.77743 0.7877689 0.795645 

 

جدول   در  که  مدل  14همانطور  از  آمده  بدست  دقت  مقدار  شود،  می  الگوریتم  مشاهده  دو  ترکیب  با    Conv1D+GRUسازی  برابر 

 های قبلی استفاده شده مقدار بیشتری دارد. است که نسبت به الگوریتم  0.766778

 

 Conv1D+RNNالگوریتم  

 Conv1D+RNNهای : مقادیر پارامترهای استفاده شده درترکیب الگوریتم15جدول 

dense 128 

dropout 0.5 

activation sigmoid 

loss binary_crossentropy 

optimizer adam 

metrics accuracy 

validation_split 0.2 

Batch-size 256 

epoches 5 

 

 Conv1D+RNNهای  سازی ترکیب الگوریتم: مقادیر بدست آمده از مدل16جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.79 0.787689 0.77743 0.7877689 0.795645 

شد که مقدار  0.795645، برابر با  Conv1D+RNNسازی ترکیب دو الگوریتم  مقدار دقت بدست آمده از مدل  16با توجه به جدول  

 بیشتری نسبت به الگوریتم قبلی دارد..

 

 الگوریتم ایکس جی بوست

 XGBoostسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل17جدول 
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Auc recall precision F1-score accuracy 

0.75 0.755689 0.75589 0.7497689 0.768768 

 

  RNNشد که در مقایسه با بقیه الگوریتم ها به جز    0.768768مشاهده شد، مقدار دقت بدست آمده برابر با    17همانطور که در جدول  

 مقدار کمتری دارد.

 

 الگوریتم جنگل تصادفی 

 RF: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم  18جدول 

random_state n_estimators 

42 100 

 

 RFسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل19جدول 

Auc recall precision F1-score accuracy 

0.75 0.7356234 0.74562 0.749887 0.745555 

 

جدول   به  توجه  با    19با  برابر  آمده  بدست  الگوریتم  0.745555دقت  نسبت  در که  کمتری  دقت  یعنی  دارد  کمتری  مقدار  قبلی  های 

 تشخیص ریزش مشتری نسبت به بقیه دارد.

 

 الگوریتم آدابوست

 AdaBoost: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم 20جدول 

random_state n_estimators 

42 100 

 

 AdaBoostسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل21جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.75 0.724567 0.735632 0.714838 0.724538 
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شد که نسبت عملکرد ضعیف تری نسبت به بقیه الگوریتم ها    0.724538مشاهده می شود مقدار دقت برابر با    21همانطور که در جدول  

 دارد.

 

 الگوریتم ماشین بردار پشتیبان

 SVM: مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم  22جدول 

Random_state kernel 

42 linear 

 

 SVMسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل23جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.69 0.685434 0.685635 0.674344 0.694321 

 

است که عملکرد بسیار ضعیف این الگوریتم در طبقه   0.694321مشاهده می شود دقت بدست آمده برابر با    23همانطور که در جدول  

 بندی نظرات مردم را نشان می دهد. 

 

 الگوریتم درخت تصمیم

 DTسازی الگوریتم : مقادیر بدست آمده از مدل24جدول 

auc recall precision F1-score accuracy 

0.66 0.665634 0.616574 0.636588 0.683453 

 

شد که نشان دهنده ی ضعیف ترین الگوریتم برای طبقه   0.683453مشاهده می شود که مقدار دقت بدست آمده برابر با    24در جدول  

 بندی نظرات مشتریان است.

 

 گیری بحث و نتیجه
یار  در دنیای امروز با توجه به پیشرفت روز افزون فناوری و همچنین افزایش تعداد فروشگاه ها به خصوص فروشگاه های آنلاین، باعث پیشرفت بس

تمامی  این صورت که  به  بازار شده  تنگاتنگ در  بسیار  رقابت  آمدن  وجود  به  موجب  امر  است. همین  الکترونیک شده  تجارت  حوزه ی  در  زیادی 

های خود و مهمترین عامل یعنی ریزش  ها به دنبال افزایش فروش محصولات خود بازار جهانی، افزایش مشتریان، کاهش هزینهفروشگاه ها و شرکت 

الکترونیک می  بازار کنونی در تجارت  این میان ریزش مشتری مهمترین عامل رقابت  از  مشتریان می باشند.در  باشد که می تواند به عوامل زیادی 
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و  جمله؛ ناراضی بودن مشتریان از خدمات و قیمت ها، جذب مشتریان به صورت اشتباه، تبلیغات نامناسب تجارت، عدم اعتماد مشتری به فروشگاه  

پیش  باشد.  بسیار دیگری بستگی داشته  و کار کمک میدلایل  به کسب  یا شرکت  بینی ریزش مشتریان  کند که؛ مشتریان در حال ترک سازمان 

کند، باعث به  ها جلوگیری شود، باعث بهبود تجربه کاربر می شود، به شناسایی نقاط ضعف کسب و کار کمک بسزایی میشناسایی و از ریزش آن

برای پیش  اهداف بهتر برای کسب و کار می گردد.این پژوهش  انتخاب  باعث  افزایش سود و درآمد می گردد و همچنین  بینی وجود آمدن فرصت 

مدت طولانی، کانولوشن یک بعدی،  های برت، شبکه عصبی بازگشتی، شبکه عصبی واحد بازگشتی، حافظه کوتاه ریزش مشتری استفاده از الگوریتم

  ایکس جی بوست، آدابوست، بردار پیشتیبان، درخت تصمیم و درنهایت جنگل تصادفی را پیشنهاد می دهد که درنهایت در بین این ها برت بهترین

هزار مشتری در مورد کیفیت    100عملکرد را ارائه می دهد. در این پژوهش تجزیه و تحلیل روی مجموعه دادگان کیفیت دیجیکالا که شامل نظرات  

و   100 به دادهای تست  دادها  و تقسیم  نظرات  نرمالسازی متن  و  ناهنجار، خالی  از حذف دادهای  و پس  انجام شد  هزار محصول خریداری شده 

های ذکر شده در بالا انجام شد.به طور کلی از نظر معیار دقت الگوریتم ها به ترتیب زیر عملکرد خود را  ها با الگوریتمسازی روی آن آموزشی مدل 

 نشان دادند؛ 

Bert>GRU>LSTM>Conv1D + RNN = Conv1D + GRU>Conv1D + LSTM> XGBoost> Conv1D> RNN> AdaBoost> 

RF> SVM> DT 

 ها و فروشگاه های اینترنتی می توانند کار های زیر را انجام دهند: برای جلوگیری از ریزش مشتریان شرکت

برابر  • پنج  تقریباً  جدید  مشتری  جذب  برای  تلاش  زیرا  است،  الکترونیک  تجارت  حفظ  برای  گزینه  بهترین  فعلی  مشتریان  حفظ 

تر از حفظ آن است. علاوه بر این، یک مشتری جدید باید پس از یک دوره طولانی تر و تعداد بیشتری از تراکنش ها ارزشمند تلقی  گران 

 شود.

از اطلاعات قابل دسترسی برای سازمان • الکترونیکی را میحجم عظیمی  توان برای یافتن استانداردهای رفتاری تحت های تجارت 

 توان به عنوان یک ریزش مشتری بالقوه در نظر گرفت. های مورد انتظار را میپوشش استخراج کرد و هرگونه انحراف از الگوها یا نمونه

 ها شناسایی مشتریان وفاداری که بیشتر از بقیه خرید انجام می دهند و ارائه تخفیفات ویژه به آن •

 ارتباط مداوم و متناسب با مشتریان و پشتیبانی مناسب از محصولات •

 ها شناسایی مشتریان در حال ریزش و ارائه پکیج های ویژه به آن •
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Abstract 

Today, customer churn in e-commerce is one of the most important concerns of 

companies. With the advancement of science and technology, competition between 

large companies in the world to increase revenue, increase the number of customers, 

and retain existing customers has increased. Therefore, companies always try to 

maintain the satisfaction of their existing customers in this fiercely competitive market 

and improve or maintain their position in the global ranking to prevent customer 

churn. Since finding new customers is much more difficult than retaining the 

company's current customers due to the very high costs of advertising and also being 

time-consuming, most companies take steps to reduce their costs. In this research, 

using the quality data of the large Digikala collection, first the existing data is 

homogenized and normalized by preprocessing them, and then using machine learning 

algorithms such as support vector machines, decision trees, Ada Boost, XG Boost, and 

deep learning algorithms such as; We modeled and predicted customer churn using 

BERT algorithms, recurrent neural network, recurrent unit neural network, long short-

term memory, and one-dimensional convolution. Finally, after the simulation, the best 

algorithm for predicting customer churn is the optimized BERT algorithm with an 

accuracy of 84.32% . 
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