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مشتری الگوپردازی و ریزش پیش بینی برای مؤثر ترکیبی روش یک

قهرودی٢ رضائی زهرا فریدی١، لادن

١۴٠٣/١٠/٢١ دریافت: تاریخ

١۴٠٣/١١/٢٣ پذیرش: تاریخ

چکیده:
متمرکز مشتری حفظ بر را خود توجه بانک ها و است مشتری ریزش بانک ها جمله از شرکت ها از بسیاری اقتصادی عمدۀ نگرانی های از یکی

ریزش الگوپردازی و پیش بینی بنابراین، است؛ مشتری یک نگهداری هزینه های از بیشتر بسیار جدید مشتری یک جذب هزینه های زیرا کرده اند،

انتخاب اما پیشنهادشده اند، اهداف این برای ماشین، یادگیری مختلف روش های شرکت هاست. از بسیاری برای مهم اقتصادی دغدغه دو مشتریان

روش چندین مقاله، این در نیست. ساده ای کار ریزش، داده های ذاتی ویژگی های به زیاد وابستگی دلیل به امر، دو این انجام برای مدل بهترین

اساس بر که ارزیابی ها است. شده پیاده سازی بانک داده های روی داده ها، متعادل سازی برای بازنمونه گیری مختلف رویکردهای با ماشین یادگیری

بررسی را ماشین یادگیری مختلف روش های عملکرد و متعادل سازی روش های تأثیر گزارش شده اند، درست مثبت نرخ و منحنی زیر سطح معیار

است. معرفی شده خوشه بندی و ترکیبی رویکرد بر مبتنی مؤثر فرآیند یک همراه به ریزش زمینه در روش ها مناسب ترین مطالعه، این در می کند.

کند. کمک آن ها ریزش احتمال و مشتریان رفتاری الگوهای درک در انسانی منابع یا بازاریابی خدمات به می تواند روش ها این

منحنی، زیر سطح معیار بانک، مشتری های ترکیبی، رویکرد ماشین، یادگیری روش های مشتری، الگوپردازی مشتری، ریزش کلیدی: واژه های
داده ها متعادل سازی

مقدمه ١

یکی به ،٣ (CRM) مشتری روابط مدیریت امروز، رقابتی فضای در

است. تبدیل شده بازاریابی و مدیریت بخش های اصلی اولویت های از

زیرا است، کرده جلب خود به را بسیاری توجه مشتریان حفظ به ویژه،

شفاهی تبلیغ با می توانند وفادار مشتریان که است داده نشان تحقیقات

نهایت در می تواند رفتاری چنین .[٢١] کنند کمک شرکت رشد به مثبت،

بر علاوه دهد. کاهش را جدید مشتریان جذب برای بازاریابی هزینه های

معمولا جدید مشتری جذب هزینه های که می دهد نشان بررسی ها این،

بنابراین، .[٢٢] است موجود مشتری حفظ هزینه های از بیشتر بسیار

بر مبتنی که شرکت هایی برای می تواند مشتریان ریزش از جلوگیری

متکی عضویت، منظم و ثابت درآمدهای به و هستند اشتراکی خدمات

ویدئویی بازی های بانکداری، بیمه، جمله از گوناگون صنایع در هستند

بسیار دور راه از ارتباطات یا آنلاین خدمات موسیقی، پخش آنلاین،

ریزش احتمال که مشتریانی دقیق پیش بینی دلیل، همین به باشد. حیاتی

.[۵] است تبدیل شده الویت یک به صنایع از بسیاری در دارند

رضایت بین رابطۀ بررسی مشتری، ریزش پیش بینی بر علاوه امروزه

ریزش یا وفاداری جمله از - مشتری رفتار و خدمات کیفیت مشتری،

از بهتر درک واقع، در است. تحقیقات از مهمی حوزۀ مشتری-

می کند. فراهم بازاریابان برای را ارزشمندی اطلاعات مشتری، تجربه

بیشتری تحمل قیمت ها افزایش به نسبت راضی مشتریان به عنوان مثال،

باشد. داشته همراه به بیشتری سود می تواند امر این که می دهند نشان

متفاوتی دیدگاه های است ممکن مشتریان از خاصی گروه های بااین حال،

از بسیاری مثال، برای باشند. داشته خدمات ارائه دهندگان به نسبت

مانند عواملی از ترکیبی مشتری رضایت که می دهند نشان مطالعات

و کارکنان خدمات فیزیکی، محیط داخلی، سازمان شرکت، تصویر

و لاروش بانکداری، صنعت در است. مشتری با شخصی تعامل

راحتی خدمات، سرعت مانند عواملی که داده اند نشان [١۵] همکاران

رضایت بر بانک محیط بودن دوستانه و کارکنان شایستگی دسترسی،

گروه های به مشتریان تقسیم بندی دیگر، سوی از تأثیرگذارند. مشتری

برای مؤثر راهکاری آن ها، رفتار و انتظارات با متناسب مختلف،

تهران. دانشگاه کامپیوتر، علوم و آمار ریاضی، ١دانشکده 
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قهرودی١٢٢ رضائی زهرا و فریدی لادن مشتری الگوپردازی و ریزش پیش بینی برای مؤثر ترکیبی روش یک

است. ریزش رفتار بهینه مدیریت

یا درآمدها کاهش مانند - مشتری ریزش منفی اثرات ازآنجاکه

هستند، قابل مشاهده به راحتی - جدید مشتریان جذب اضافی هزینه های

خصوص در قرارگرفته اند. موردمطالعه مستمر به طور ریزش دلایل

بعد پنج به [١۴] آتناسپولوس مشتریان، رضایت الگو پردازی  توصیف

خدمات در مشتری رضایت مختلف الگو پردازی های توصیف برای

نوآوری، کسب وکار، الگوپردازی کارکنان، خدمات شامل بانکداری

بر مشتریان گروه بندی به همچنین او اشاره کرده اند. قیمت و راحتی

گروه بندی از هدف است. کرده أکید ت آن ها خاص انتظارات اساس

است، بازاریابی مطالعات در پرکاربرد روش های از یکی که مشتریان

شوند. انتخاب بازاریابی طرح هر برای مناسب مشتریان که است این

دقیق هدف گیری طریق از سودآوری افزایش باعث معمولا کار این

مشتریان تقسیم بندی برای جدیدی روش های هرسال می شود. مشتریان

می کند. دشوار را آن ها بین جامع مقایسه که [٣] است توسعه یافته

ماشین یادگیری الگوریتم چندین عملکرد بررسی مقاله، این هدف

کاربردی، کار در که است مشتریان ریزش الگوپردازی و پیش بینی برای

این در هدف متغیر است. گرفته شده نظر در بانک مشتریان ریزش

را بانک مشتریان ریزش وضعیت که است دودویی متغیر یک مطالعه

را خود بانکی حساب مشتری که است معنا بدان ریزش می دهد. نشان

مشتری که است معنا بدان ریزش غیر و می کند ترک را بانک و می بندد

پیش بینی می ماند. باقی بانک مشتری همچنان و وفادار بانک به نسبت

هدف که می شود مدل سازی دودویی رده بندی مسئله یک به عنوان ریزش

است. رده دو این از یکی به نمونه هر تعلق احتمال برآورد آن

استفاده مشتری ریزش حوزۀ در متعددی ماشین یادگیری روش های

است غیرنظارتی و نظارتی رویکردهای شامل روش ها این می شوند.

می پردازد. مشتری رفتار الگوپردازی یا مشتری ریزش پیش بینی به که

رگرسیون ساده، بیز رده بندهای همسایه، k-نزدیک ترین روش های

درخت یادگیری خطی، تشخیصی تحلیل لوژستیک، رگرسیون خطی،

پرکاربرد نظارتی الگوریتم های جمله از پشتیبان بردار ماشین و تصمیم

استفاده این، بر علاوه .[۶] هستند مشتری ریزش پیش بینی زمینه در

سازوار، تقویت روش تصادفی، جنگل مانند ترکیبی رویکردهای از

مشتری ریزش پیش بینی برای شدید گرادیان تقویت یا گرادیان تقویت

روش های و عمیق یادگیری رویکردهای همچنین است. مطرح شده

صنعت در است. به کاررفته  زمینه این در نیز مناسبی نیمه نظارتی

مالی تقلب مانند اقتصادی جرائم تشخیص زمینه در به ویژه، مالی،

کار به موفقیت آمیزی به طور ماشین یادگیری روش های پول شویی، و

بازارهای سریع رشد با تقلب ها از جدیدی انواع ظهور اما گرفته شده اند؛

که است شده عمیق یادگیری روش های محبوبیت باعث الکترونیکی،

گردیده ناهنجاری ها تشخیص در نوآورانه ای روش های ارائه به منجر
تعمیم یافته۴ کرانگین مقادیر عصبی شبکه روش به ویژه، .[٢٠] است

می کند، استفاده فعال ساز تابع به عنوان گامبل توزیع از که (GEV-NN)

است آورده دست به را پیشرفته ای نتایج نامتعادل داده های زمینه در

.[١٨]

در مشتریان ریزش به مربوط داده های مجموعه ماهیت ازآنجاکه

و آنلاین خدمات بیمه، پوشاک، خرید بانک، مانند مختلف حوزه های

روش های از داده ها متعادل سازی برای بنابراین است، نامتعادل ...

استفاده شده بازنمونه گیری ترکیبی روش و کم نمونه گیری بازنمونه گیری،

بدون حالت دو در ماشین یادگیری الگوریتم های عملکرد و است

است. قرارگرفته ارزیابی و موردبررسی بازنمونه گیری و نمونه گیری

است. تنظیم شده بخش هفت در مقاله این مطالب

و مشتری ریزش خصوص در پایه مفاهیم به مرور اول بخش در

و نامتعادل داده های دوم، بخش در می شود. پرداخته الگوپردازی

سوم، بخش در می شود. معرفی داده ها متعادل سازی روش های

معرفی مشتری ریزش به مربوط رده بندی الگوریتم های و روش شناسی

معرفی شده مشتریان الگوپردازی روش شناسی چهارم، بخش می شود.

داده ها، معرفی به ترتیب به هفتم و ششم پنجم، بخش های است.

نتیجه گیری نهایت در و الگوپردازی و مشتری ریزش مدل بندی نتایج

است. پرداخته شده پیشنهاد ها و

کلیات ١. ١

محصول یک ترک احتمال بررسی معنای به [٢] مشتری ریزش تحلیل

بدان مفهوم این ساده تر، بیان به است. مشتریان توسط خدمت، یا

ترک را شرکت شرکت، رقبای انتخاب دلیل به مشتریان که معناست

از پیش وضعیت این شناسایی تحلیل، این از هدف .[١٩] می کنند

سپس و مشتری) توسط خدمات، یا محصول (ترک مشتری ریزش

است. پیشگیرانه اقدامات انجام

اختیاری ریزش اصلی گروه دو به می توان را ریزشی مشتریان

به راحتی غیراختیاری ریزش .[٩] کرد تقسیم غیراختیاری ریزش و

دریافت که می شود مشتریانی شامل زیرا است؛ قابل شناسایی

جمله از متعددی دلایل است. قطع شده شرکت توسط خدماتشان

مشتری توسط هزینه ها پرداخت عدم یا خدمات از مشتری سوءاستفاده
4Generalized Extreme Value Neural Network
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کند. لغو را مشتری به خدمات ارائه شرکت، است ممکن که دارد وجود

تصمیم با مشتری حالت این در زیرا است، پیچیده تر اختیاری ریزش اما

به ریزش نوع این می کند. قطع را ارائه شده خدمات دریافت آگاهانه،

عمدی. ریزش و اتفاقی ریزش می شود: تقسیم اصلی دسته دو

مشتری شرایط در تغییراتی که می دهد رخ زمانی اتفاقی ریزش .١

برای ببرد. بین از را ارائه شده خدمات به او نیاز که می دهد رخ

توانایی دیگر مالی، تغییرات دلیل به مشتری است ممکن مثال،

نقل مکان منطقه ای به یا باشد نداشته را خدمات هزینه پرداخت

بااین حال، نیست. دسترس در شرکت خدمات آنجا در که کند

را مشتریان اختیاری ریزش از کمی درصد معمولا اتفاقی ریزش

می شود. شامل

ریزش، مدیریت راه حل های اکثر که است مشکلی عمدی ریزش .٢

رخ زمانی ریزش نوع این طراحی شده اند. آن با مقابله برای

کند. مراجعه رقیب شرکت به می گیرد تصمیم مشتری که می دهد

مشتری ویژگی های تجزیه وتحلیل شامل [١٣] مشتری الگوپردازی

مشتری حفظ به که است مناسب بازاریابی راهکار های طراحی به منظور

بر بخش ها، الگوپردازی می کند. کمک مشتری با ارتباط مدیریت و

راهکار های تا دارد تمرکز مشتریان خاص گروه های ویژگی شناسایی

خریداران، رفتار الگوپردازی شوند. هدایت مؤثرتری شکل به بازاریابی

میزان انتظار، مورد مزایای زمان بندی، مانند اجتماعی ای عوامل

هدفمند بازاریابی اجرای برای را مشتریان نگرش و وفاداری استفاده،

می دهند. قرار موردتوجه

نامتعادل داده های ٢

رده های به نسبت بیشتری نمونه تعداد رده، یک نامتعادل، داده های در

نمونه های رده بندی بد و رده ها نابرابر توزیع به منجر امر این دارد. دیگر

نفع به اریب به صورت که دارد تمایل رده بند یک زیرا می شود؛ اقلیت

دارد تمایل رده بند سیستم همچنین کند. عمل اکثریت رده نمونه های

شناسایی نوفه به عنوان را آن ها و بگیرد نادیده را اقلیت رده نمونه های

روش مانند روش هایی داده ها، تعادل عدم با مقابله به منظور کند.

ترکیبی مدل های و هزینه به حساس یادگیری روش بازنمونه گیری،

داده های داده رهنمون، مختلف روش های همراه به تا طراحی شده اند

نامتعادل، داده های عملکرد ارزیابی برای کنند. مدیریت را نامتعادل

منحنی  و هندسی میانگین ،F معیار دقت، بازیابی، معیارهای از معمولا

.[١۶] می شود استفاده ۵ ROC

بازنمونه گیری روش های ٢. ١

بیش نمونه گیری٧، کلی دستۀ سه به بازنمونه گیری۶ روش های

بیش نمونه گیری، روش در می شوند. تقسیم ترکیبی٩ و کم نمونه گیری٨

این که می یابد افزایش مختلفی روش های به اقلیت ردۀ نمونه های

موجود نمونه های تکرار یا جدید نمونه های تولید طریق از افزایش

نمونه های کم نمونه گیری، روش در می گیرد. صورت اقلیت ردۀ از

ترکیبی، روش می یابد. کاهش مختلفی روش های به اکثریت ردۀ

بدین است؛ کم نمونه گیری و بیش نمونه گیری روش دو ترکیب شامل

اقلیت ردۀ نمونه های بیش نمونه گیری، روش اجرای با ابتدا که ترتیب

مجموعه روی بر کم نمونه گیری روش اجرای با سپس و می یابد افزایش

متعادل داده ها تا می یابد کاهش اکثریت ردۀ نمونه های حاصل، داده

روش تصادفی، رو ش های بیش نمونه گیری، روش های جمله از شوند.

مصنوعی نمونه گیری و (SMOTE) مصنوعی١٠ اقلیت بیشنمونهگیری

روش کم نمونه گیری، روش های جمله از است. (ADASYN) سازوار١١

،(NCR) همسایگی١٢ پاک سازی قاعدۀ روش تصادفی، کمنمونهگیری

است ذکر به لازم است. تومک١٣ پیوندهای و NearMiss روش

آموزشی مجموعه روی بر تنها بازنمونه گیری روش های از یک هر که

روش های از برخی از مختصری معرفی به ادامه در می شوند. اعمال

می شود. پرداخته بازنمونه گیری

،[١١] (ADASYN) سازوار مصنوعی بیش نمونه گیری روش

در می کند. تولید آن ها توزیع  اساس بر را سازوار اقلیت نمونه های

است، سخت تر آن ها یادگیری که اقلیت ردۀ نمونه های برای روش این

آن ها یادگیری که اقلیتی نمونه های به نسبت بیشتری مصنوعی داده های
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قهرودی١٢۴ رضائی زهرا و فریدی لادن مشتری الگوپردازی و ریزش پیش بینی برای مؤثر ترکیبی روش یک

یادگیری اریبی تنها نه ADASYN روش می شود. تولید است آسان تر

می دهد، کاهش می گیرد نشئت اصلی داده های نامتعادل توزیع از که را

بیشتری تمرکز تا می دهد تغییر را تصمیم گیری مرز سازوار، به طور بلکه

باشد. داشته وجود یادگیری برای دشوارتر نمونه های روی

مانند پیشرفته ای رویکرد های کم نمونه گیری، روش های برای

تومک[١٠] پیوندهای و (NCR) همسایگی پاک سازی قاعدۀ روش

نمونه های که است قاعده دو از ترکیبی NCR است. پیشنهادشده

نزدیک ترین اول، قاعده می کند. حذف اکثریت ردۀ از را مبهم و اضافی

از زیرمجموعه ای قاعده این در که است [٢۴] (CNN) چگال١۴ همسایه

رده بندی به درستی نمی توانند که می شوند انتخاب اکثریت ردۀ نمونه های

گرفته نظر در یادگیری برای مهم نمونه های به عنوان نمونه ها این و شوند

است (ENN) شده١۵ ویرایش همسایه نزدیک ترین دوم، قاعده می شوند.

K-نزدیک ترین رویکرد از استفاده با مبهم نمونه های قاعده، این در که

همسایگان توسط اکثریت ردۀ از نمونه ای اگر می شود. حذف همسایه

می شود حذف داده مجموعه از نمونه آن باشد، رده بندی شده اشتباه خود

اشتباه خود اکثریت ردۀ همسایگان توسط اقلیت ردۀ از نمونه ای اگر و

شد. خواهند حذف اکثریت ردۀ از همسایگان آن شود، رده بندی

ردۀ از نمونه هایی جفت  ،CNN قاعدۀ از استفاده با تومک پیوندهای

نمونه یک از متشکل جفت ها این می کند. شناسایی را اقلیت و اکثریت

نمونه هایی است. اقلیت ردۀ از همسایه اش نزدیک ترین و اکثریت ردۀ از

محسوب نویز داده های دارند، قرار تومک پیوندهای در که اکثریت ردۀ از

شوند. حذف باید و شده

برای ماشین یادگیری فرایند ٣

مشتری ریزش تحلیل و پیش بینی

برای ماشین یادگیری روش چندین ارزیابی مقاله، این اصلی هدف

برای ماشین یادگیری فرایند ١ شکل است. مشتری ریزش پیش بینی

اینکه، به توجه با است. داده شرح را مشتری ریزش تحلیل و پیش بینی

تعادل عدم مسئله با مقابله برای هستند، نامتعادل عمدتاً ریزش داده های

برای بازنمونه گیری مختلف رویکردهای با یادگیری روش هر داده ها،

با که است داده شده نشان و است شده مقایسه رده ها توزیع کردن متعادل

به توجه با می رود. بالا رده بندی روش های عملکرد داده ها، کردن متعادل

رویکردهای عملکرد ریزش، پیش بینی بهبود برای ریزش، علل پیچیدگی

از قبل نهایت، در است. قرارگرفته موردبررسی ترکیبی١۶ یادگیری

به منظور (گروهی)، ترکیبی ماشین یادگیری رویکرد یک پیاده سازی

استفاده شده غیرنظارتی و خوشه بندی روش یک از مشتریان، دسته بندی

است.

ریزش پیش بینی فرایند در مختلف روش چندین ابتدا مقاله، این در

سه شامل که می شود ارزیابی ماشین یادگیری از استفاده با مشتری

١ (شکل است ارزیابی فرایند یک و مدل برازش بازنمونه گیری، مرحله

،[١] داده ها تعادل عدم مشکل حل برای خاکستری). و سبز بخش های ؛

توزیع تا است ترکیب شده بازنمونه گیری روش های با یادگیری روش هر

عملکرد در قابل توجهی تأثیر موضوع این چراکه شود، متعادل رده ها

بهترین آزمایش ها، این نتایج اساس بر دارد. استاندارد رده بندهای

ارائه شده ترکیبی روش یک و کرده شناسایی را ماشین یادگیری روش های

ریزش مشابه داده های مجموعه روی بر موفقیت با می تواند که است

از مشتریان، ریزش الگوپردازی برای نهایت در شود. اعمال مشتری

است استفاده شده بانک مرجع داده مجموعه روی بر خوشه بندی رویکرد

آبی). و سبز بخش های ؛ ١ (شکل

ریزش تحلیل و پیش بینی برای ماشین یادگیری فرایند .١ شکل

مشتری

استفاده مشتری ریزش حوزۀ در متعددی ماشین یادگیری روش های
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که است غیرنظارتی و نظارتی رویکردهای شامل روش ها این می شوند.

در می پردازد. مشتری رفتار الگوپردازی یا مشتری ریزش پیش بینی به

رویکرد دو شامل نظارتی ماشین یادگیری روش هفت عملکرد مقاله، این

از عبارت اند گرفته شده کار به مدل های می شوند. مقایسه باهم ترکیبی

K-نزدیک ترین ،(LR) لوژستیک١٨ رگرسیون ،(Gnb) ساده١٧ بیز رده بند

هسته دو با (SVM) پشتیبان٢٠ بردار ماشین ،(K-NN) همسایه١٩

(SVML) هسته بدون و (SVMP) چندجمله ای و (SVMR) شعاعی

ترکیبی رویکردهای از استفاده این، بر علاوه .(DT) تصمیم٢١ درخت  و

[١٧] گرادیان تقویت ،[٢۵] سازوار تقویت روش تصادفی، جنگل مانند

ریزش پیش بینی برای ([٧]،XGBoost) ٢٢ شدید گرادیان تقویت یا

[٧ ،١٧] عمیق یادگیری رویکردهای همچنین است. مطرح شده مشتری

مقاله این در است. به کاررفته  زمینه این در نیز نیمه نظارتی روش های و

و تصمیم  درخت  است. استفاده شده نام برده روش های از بسیاری از

ریزش پیش بینی برای محبوب بسیار الگوریتم دو لوژستیک، رگرسیون

خوب آن ها تفسیر قابلیت هم و پیش بینی عملکرد هم که هستند مشتری

تشخیص در معمولا تصمیم درخت های قوت، نقاط باوجوداین است.

لوژستیک رگرسیون و می شوند مشکل دچار متغیرها بین خطی روابط

بنابراین، دارد؛ ضعف هایی متغیرها بین متقابل اثر شناسایی در نیز

[۴] (LLM) لوژستیک٢٣ برگ مدل نام به جدید ترکیبی الگوریتم یک

روش این ادامه در کند. رده بندی بهتر را داده ها تا است پیشنهادشده

می شود. معرفی

لوژستیک برگ مدل ٣. ١

مشتری ریزش پیش بینی مدل های روی بر مطالعه چندین اخیراً،

و پیش بینی عملکرد بین خوبی تعادل بتواند تا است انجام شده

کنند. برقرار مشتریان الگوپردازی دیدگاه از نتایج تفسیرپذیری

کردند طراحی را LLM مدل ،[۴] همکاران و دکگینی به عنوان مثال،

در است. پیشگویی آن دنبال به و داده ها بخش  بندی مرحلۀ دو از که

درخت برگ های در که است افرازی اساس بر بخش بندی ،LLM روش

استفاده ورودی داده های از ریزش برچسب از که می آید دست به تصمیم 

بخش های تا می شود استفاده تصمیم درخت از مرحله این در می کند.

داده، زیرمجموعه هر برای سپس کند. شناسایی را مشتریان همگن

پیشگویی قابلیت که می شود داده برازش لوژستیک رگرسیون مدل یک

کاهش مرحلۀ شامل همچنین LLM روش می آورد. فراهم را تفسیر و

است. ویژگی  انتخاب و اکثریت ردۀ نمونه های تصادفی

دلیل به عمدتاً که است پیش بینی مدل های از یکی تصمیم درخت 

خوبی عملکرد تفسیر، قابلیت نظر از هم و کارایی نظر از هم سادگی،

زیرمجموعه های به بازگشتی به صورت داده ها مدل ، این فرایند در دارد.

جستجوی یک از به طوری که می شوند، تقسیم خالص تر و کوچک تر

استفاده تصمیم  درخت فضای در ممکن شاخه های یافتن برای حریصانه

می کند. انتخاب تقسیم معیار یک اساس بر را بهینه تقسیم بندی و کرده

و است والد گره بدون گره ای که می شود شروع ریشه گره از فرایند این

گره دو به را داده ها تا می کند تعیین را بهینه تقسیم بندی معیارهای مکرر

جدید تقسیم بندی که می یابد پایان زمانی فرایند این تقسیم کند. فرزند

بدون گره ها از مجموعه ای صورت این در نباشد. ممکن یا مطلوب دیگر

می آید. دست به برگ  یا پایانی گره  نام به فرزند گره 

برگ ها از مجموعه ای شامل که درخت ساختار توسط به این ترتیب،

تمامی توسط که (S) مشتریان مجموعه است، (T ) پایانی گره های یا

(St) هم پوشان غیر زیرمجموعه های به داده شده اند، پوشش ویژگی ها

درخت در (t) برگ یک توسط زیرمجموعه هر به طوری که می شوند، تقسیم

می شود: داده نمایش

S =
⋃
t∈T

St; ∀t ̸= t′ : St ∩ St′ = ∅

که می کند تولید پیچیده تری مدل های به تدریج مکرر، تقسیم بندی های

شود. بیش برازش به منجر می تواند

فرایند که ابرپارامتر چندین تعیین طریق از نامطلوب، پیچیدگی این

پس کردن هرس روش از استفاده با یا و می کنند کنترل را تقسیم بندی

پیچیدگی کاهش روش یک هرس، است. قابل کنترل الگوریتم  از اجرای

مشتریان رده بندی برای کافی توانایی که را درخت از بخش هایی که است

پارامترهای تأثیر تحت همچنین درخت پیچیدگی می کند. حذف ندارند،

که برگ اندازه حداقل پارامتر مانند تصمیم درخت الگوریتم از مختلفی

این که دارد قرار می کند، کنترل را گره ها در مشاهدات تعداد حداقل

است. تقسیم بندی فرایند برای توقف معیار یک پارامتر

گره در رده تمایل اساس بر مشاهده، یک برای تصمیم،  درخت  در
17Naive Bayes
18Logistic Regression
19K-Nearest Neighbors
20Support Vector Machine
21Decision Tree
22Extreme Gradient Boosting
23Logit Leaf Model



قهرودی١٢۶ رضائی زهرا و فریدی لادن مشتری الگوپردازی و ریزش پیش بینی برای مؤثر ترکیبی روش یک

اما می گیرد؛ صورت پیش بینی دارد، قرار آن در مشاهده آن که پایانی ای

انتخاب با لوژستیک رگرسیون یک دوم، مرحله در ،LLM الگوریتم در

می شود. برازش پایانی گره هر در پیشرو روش به ویژگی

به طور که است مستقل پیش بینی روش یک لوژستیک رگرسیون

لوژستیک، رگرسیون در می شود. استفاده بازاریابی در گسترده 

را آن ویژگی این که می شوند برآورد مستقیم به طور پسین احتمال های

در می کند. سیاه» «جعبه و پیچیده تر روش های از تفسیرتر قابل بسیار

پیشرو ویژگی انتخاب از لوژستیک رگرسیون  مدل های ،LLM الگوریتم

جریان که است LLM از مفهومی نمایش یک ،٢ شکل می کنند. استفاده

توسط (S) مشتریان مجموعۀ شکل، این در می دهد. نشان را داده ها

سپس می شوند. تقسیم S٣ و S٢ ،S١ زیرمجموعۀ سه به تصمیم  درخت

داده برازش لوژستیک رگرسیون یک جداگانه به طور زیرمجموعه هر برای

می شود. مشخص زیرمجموعه ها این در نمونه هر برای احتمال  و می شود

لوژستیک برگ مدل مفهومی نمایش .٢ شکل

تصادفی جنگل بر مبتنی روش ٣. ٢

پیشگویی برای مدلی [٢٣] همکاران و یولاه ،LLM روش طراحی از پس

کردند طراحی ٢۴ تصادفی جنگل های روش از استفاده با مشتری ریزش

آن ها است. پیشگویی بهبود و تفسیرپذیری هم زمان ارائه آن هدف که

را داده ها و کرده استفاده میانگین - K روش از مشتریان ریزش برای

کرده اند. تقسیم پرخطر و خطر متوسط کم خطر، گروه سه به ریزش نظر از

الگوریتم استفاده با مشاهدات ابتدا تصادفی، جنگل بر مبتنی روش در

یک خوشه، هر در سپس، می شوند. تقسیم خوشه سه به میانگین - K

در مدل ها این از هرکدام عملکرد و می گردد اجرا تصادفی جنگل مدل

ارزیابی مورد Sensitivity و AUC معیارهای از استفاده با خوشه هر

می گیرد. قرار

خوشه سه در Sensitivity و AUC مقادیر میانگین نهایت در

می شود گرفته نظر در تصادفی جنگل بر مبتنی مدل نهایی نتایج به عنوان

و یولاه توسط ارائه شده تصادفی جنگل بر مبتنی مدل .(٣ (شکل

می کند. استفاده ویژگی ها انتخاب از LLM مدل همانند ،[٢٣] همکاران

لوژستیک تصادفی جنگل بر مبتنی ترکیبی مدل .٣ شکل

شدید گرادیان تقویت الگوریتم ٣. ٣

توسط بار اولین برای (XGBoost) شدید گرادیان تقویت الگوریتم

مطالعات در و شد معرفی ٢٠١١ سال در گاسترین کارلوس و چن تیانکی

این یافت. بهبود مستمر به طور دانشمندان از بسیاری توسط بعدی

است. تقویت شده درخت مدل های پایۀ بر یادگیری روش یک الگوریتم

مرتبۀ مشتق اطلاعات از تنها تقویت شده، درخت سنتی مدل های در

به nام، درخت آموزش هنگام مدل ها، این در می شود. استفاده اول

توزیع  شده آموزش اجرای قبلی، درخت n− ١ باقیمانده از استفاده دلیل

مرتبه تیلور بسط از استفاده با XGBoost مقابل، در است. دشوار

(CPU) چندهسته ای پردازندۀ از خودکار به طور زیان، تابع روی بر دوم

از XGBoost این، بر علاوه می کند. استفاده موازی محاسبات برای

می کند. استفاده نیز بیش برازش از جلوگیری برای مختلفی روش های

ماشین یادگیری فراترکیبی رویکرد ۴ .٣

رویکرد سه از مدل سه یا دو ترکیب به نمونه به عنوان بخش، این در

جنگل و (XGB) شدید گرادیان تقویت ،(LR) لوژستیک رگرسیون

می شوند، ترکیب که الگوریتم هایی است. پرداخته شده (RF) تصادفی

در باشند. کاربردی و واقعی مثال های در برتر رویکردهای می تواند

سه یا دو پیش بینی های نرم، رأی دهی روش از استفاده با رویکرد، این

پیش بینی نرم، رأی دهی روش در می شوند. ترکیب باهم مذکور مدل

یا دو توسط پیش بینی شده احتمالات میانگین مشاهده، هر برای نهایی

پیش بینی  از وزنی مجموع عبارتی به یا رویکرد سه این از مدل سه

میزان اساس بر وزن ها این است. (LR,RF,XGB) پایه مدل های

می شوند. محاسبه یکدیگر به مدل ها پیش بینی های (همبستگی) شباهت
24RF-based
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آن پیش بینی های شباهت میزان اساس بر مدل هر وزن دقیق تر بیان به

با شباهت ها این می شود. تعیین مدل ها سایر پیش بینی های با مدل

اگر که معنی این به می شود. محاسبه پیرسون همبستگی از استفاده

آن ها بین همبستگی باشند، داشته مشابه تری پیش بینی های مدل، دو

اگر و می شود داده آن ها به بیشتری وزن نتیجه در و بود خواهد بالا

می گیرد. تعلق آن ها به کمتری وزن باشند، متفاوت مدل ها پیش بینی های

روش در بگیرید. نظر در را M ٣ و M ٢,M ١ مدل سه مثال، برای

وزنی مجموع به صورت ŷens پیش بینی شده امتیاز ،[٨] نرم رأی دهی

هر وزن می شود. محاسبه مدل هر توسط پیش بینی شده امتیازات از

تعیین مدل ها سایر با مدل آن همبستگی به توجه با ترکیب این در مدل

با مدل آن همبستگی معکوس مدل، هر وزن که ترتیب بدین می گردد؛

استفاده softmax تابع از وزن ها، نرمال سازی برای است. مدل ها سایر

می شود موجب کار این شود. یک با برابر وزن ها مجموع تا می شود

اطمینان طریق این از و شوند توزیع مدل ها بین متعادل به طور وزن ها

مشارکت نهایی پیش بینی در منصفانه به طور مدل ها که می شود حاصل

است: زیر به صورت نهایی پیش بینی فرمول دارند.

ŷens = ω١ŷM١ + ω٢ŷM٢ + ω٣ŷM٣

آن در که

ω١, ω٢, ω٣ = softmax(ω̃١, ω̃٢, ω̃٣),

ω̃k =
١

ρ(ŶMk , ŶMα) + ρ(ŶMk , ŶMβ )
.

مدل هر برای محاسبه شده وزن های ω١, ω٢, ω٣ فرمول، این در

ρ هستند. M ١,M ٢,M ٣ مدل های پیش بینی  ŷM١ , ŷM٢ , ŷM٣ و

شباهت محاسبه برای که است پیرسون همبستگی نشان دهنده

و می رود کار به مدل ها سایر با مدل هر پیش بینی های بین (همبستگی)

.(α ̸= k, β ̸= k) هستند k مدل از غیر مدل هایی β و α

برای ماشین یادگیری روش های ۴

ریزش الگوپردازی

نشان دهندۀ که دارد پیچیده ای ساختار معمولا مشتری ریزش داده های

تعدد دلیل به داده ها ذاتی تقسیم بندی همچنین و رده ها بین تعادل عدم

است. مشتریان رفتار الگوهای

مشخص گروه های به آن ها تفکیک مشتریان، الگوپردازی از هدف

ریزش در تأثیرگذار و مهم ویژگی های شناسایی و مشابه رفتارهای با

تکنیک ها از گسترده مجموعه ای خوشه بندی، است. بانک مشتریان

در است. داده مجموعه یک در خوشه ها یا زیرگروه ها یافتن برای

اساس بر را داده ها که است این هدف مشاهدات، خوشه بندی فرایند

در مشاهدات به طوری که کنیم تقسیم جداگانه ای گروه های به ویژگی ها

مشاهدات درحالی که باشند، داشته یکدیگر به زیادی شباهت گروه هر

باشند. قابل توجهی تفاوت  دارای یکدیگر با مختلف گروه های در

روش های است، موردتوجه حوزه ها از بسیاری در خوشه بندی ازآنجاکه

این در که آن ها از یکی دارند. وجود خوشه بندی انجام برای متعددی

در است. K-میانگین خوشه بندی است، قرارگرفته مورداستفاده مقاله

مشخص تعداد به مشاهدات تقسیم بندی هدف K-میانگین، خوشه بندی

است. خوشه ها تعیین شده پیش از و

فرض میانگین، -K استاندارد الگوریتم که باشیم داشته یاد به باید

با یکنواخت کروی گاوسی آمیختۀ مدل یک در خوشه ها که می کند

از به راحتی خوشه ها که زمانی بنابراین، دارند؛ قرار برابر نسبت های

فاصله میانگین، -K استاندارد فرضیات از باید نمی شوند، جدا هم

ساختار بودن غیرخطی به که کرد استفاده جدیدی مدل های از و گرفت

پردازش برای جدیدی خوشه بندی روش های باشد. داشته توجه داده ها

نیازمند و دارند خوشه ها شکل درباره ضعیفی فرضیات که داده هایی

از آن در که است پیشنهادشده هستند، نامربوط ویژگی های کردن فیلتر

خودرمزگذارهای می کنند. استفاده [١٢] (DAE) عمیق خودرمزگذارهای

کدگذاری) (یا داده ها خوشه  بندی از مناسب تری نمایش می توانند عمیق

ویژگی های خودکار به طور درحالی که کند ایجاد غیرنظارتی شیوه ای به را

آموزش به گونه ای خودنظارتی عصبی شبکه نوع این می گیرد. یاد را مهم

تابع یک درعین حال و کند بازتولید خروجی در را خود ورودی که می بیند

K-میانگین خوشه بندی روش ادامه در می کند. بهینه سازی را هزینه

می شود. معرفی

K-میانگین خوشه بندی ١ .۴

به داده مجموعه یک تقسیم برای ساده روشی K-میانگین٢۵ خوشه بندی

-K خوشه بندی اجرای برای است. هم پوشانی بدون و مجزا خوشۀ K

سپس شود؛ مشخص (K) موردنظر خوشه های تعداد باید ابتدا میانگین،

خوشه K از یکی به دقیق به طور را مشاهده هر K-میانگین الگوریتم

ریاضی مسئله یک از K-میانگین خوشه بندی روش می دهد. اختصاص

مجموعه هایی C١, . . . , CK کنید فرض می آید. دست به شهودی و ساده

هستند. خوشه هر مشاهدات به مربوط شاخص های نمایانگر که باشند
25k-means clustering
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دارند: مهم ویژگی دو مجموعه ها این

مشاهده هر به عبارت دیگر، .C١∪C٢∪· · ·∪CK = {١, . . . , n} .١

دارد. تعلق خوشه K از یکی به حداقل

هم پوشانی خوشه ها به عبارت دیگر، ∀k ̸= k′;Ck ∩ Ck′ = ∅ .٢

ندارد. تعلق خوشه یک از بیش به مشاهده ای هیچ و ندارند

i ∈ Ck آنگاه باشد، داشته قرار kام خوشه در iام مشاهده اگر مثال، برای

خوشه بندی یک که است این K-میانگین خوشه بندی اصلی ایده است.

حداقل به خوشه ای درون تغییرات آن در که است مطلوب صورتی در

که است W (Ck) اندازه ،Ck خوشه برای خوشه ای درون تغییرات برسد.

می دهد؛ نشان یکدیگر از را خوشه یک درون مشاهدات تفاوت میزان

است: زیر مسئله حل هدف بنابراین،

min
C١,...,CK

{
K∑

k=١

W (Ck)

}
(١)

K به مشاهدات تقسیم هدف، که می کند بیان فرمول این به عبارت دیگر،

خوشه  K برای خوشه ای درون تغییرات مجموع که است به گونه ای خوشه

اما می رسد، نظر به منطقی ایده یک (١) معادله حل برسد. حداقل به

است. خوشه ای درون تغییرات تعریف به نیاز آن، کردن اجرایی برای

رایج ترین اما دارد وجود مفهوم این تعریف برای مختلفی روش های

W (Ck) به عبارت دیگر است؛ اقلیدسی فاصله دوم توان از استفاده آن ها،

می شود: تعریف زیر به صورت

W (Ck) =
١

|Ck|
∑

i,i′∈Ck

p∑
j=١

(xij − xi′j)
٢ (٢)

به عبارت دیگر، می دهد؛ نشان را kام خوشه در مشاهدات تعداد |Ck| که

فاصله دوم توان مجموع با برابر kام خوشه برای خوشه ای درون تغییرات

تعداد بر که است kام خوشه در موجود مشاهدات از جفت هر اقلیدسی

و (١) معادلات ترکیب از می شود. تقسیم kام خوشه در مشاهدات کل

K-میانگین خوشه بندی که می آید دست به زیر بهینه سازی مسئله ،(٢)

می کند: تعریف را

min
C١,...,CK

{∑
k=١

١
|Ck|

∑
i,i′∈Ck

p∑
j=١

(xij − xi′j)
٢
}

(٣)

یافتن یعنی است؛ (٣) معادله حل برای الگوریتمی یافتن هدف اکنون

به (٣) معادله که به گونه ای خوشه K به مشاهدات تقسیم برای روشی

زیرا است مشکل بسیار مسئله یک واقع در مسئله این برسد. حداقل

تعداد این دارد. وجود خوشه K به مشاهده n تقسیم برای راه Kn تقریباً

خوشبختانه باشند! کوچک بسیار n و K اینکه مگر است بزرگ بسیار

موضعی بهینه سازی یک می تواند که دارد وجود ساده بسیار الگوریتم یک

در K-میانگین بهینه سازی مشکل برای خوب نسبتاً راه حل یک یعنی

که است K-میانگین خوشه بندی رویکرد، این دهد. ارائه (٣) معادله

یک هر به K تا ١ از شماره یک به تصادف است. داده شده شرح زیر در

تخصیص به عنوان شماره ها این می شود. داده اختصاص مشاهدات از

می شوند. گرفته نظر در مشاهدات برای خوشه ها اولیه

نکند: تغییر خوشه ها تخصیص که می شوند تکرار زمانی تا زیر مراحل

مرکز می شود. محاسبه خوشه مرکز خوشه، K از یک هر برای الف)

موجود مشاهدات برای ویژگی  p میانگین بردار همان kام، خوشه

است. kام خوشه در

اختصاص است نزدیک تر آن مرکز به که خوشه ای به مشاهده هر ب)

فاصلۀ کمک به خوشه مرکز تا مشاهده هر (فاصلۀ می شود داده

می گردد) محاسبه اقلیدسی

داده مجموعه معرفی ۵

طریق از که Bank نام با داده مجموعه مقاله، این در

مورداستفاده است، دسترس در https://www.kaggle.com لینک

حدود که است نمونه هزار ده شامل داده مجموعه این است. قرارگرفته

قرار ریزش غیر رده در نمونه ٨٠٠٠ حدود و ریزش رده در نمونه ٢٠٠٠

است. ٠٫٢۵ برابر داده مجموعه این در غیرریزش به ریزش نسبت دارند.

حساب مشتری، آیا می دهد نشان که است دودویی متغیر هدف، متغیر

داده مجموعه این است. بانک مشتری همچنان یا است بسته را خود

مشتری، خانوادگی نام و شناسه ردیف، شماره شامل متغیر ١۴ شامل

سن و جنسیت مشتری، سکونت محل کشور مشتری، اعتباری امتیاز

بانکی موجودی است، بوده بانک در مشتری که سال هایی تعداد مشتری،

یا داشتن می کند، استفاده مشتری که بانکی محصولات تعداد مشتری،

حقوق مشتری، بودن غیرفعال یا فعال عضویت اعتباری، کارت نداشتن

مشتری توسط بانکی حساب نبستن یا بستن و دلار به مشتری برآوردی

است. بانک به مشتری وفاداری یا ترک نشان دهندۀ که است

https://www.kaggle.com/shrutimechlearn/churn-modelling
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کشور و جنس تفکیک به ریزش نرخ مصورسازی .۴ شکل

تعداد و سنی گروه های تفکیک به ریزش نرخ مصورسازی .۵ شکل

می کند استفاده مشتری که بانکی محصولات

متوسط است. سال ۴٠ حدود مشتریان سن متوسط داده ها، این در

از نیمی و است سال ۵ حدود بوده اند، بانک در مشتریان که سال هایی

دو از مشتریان درصد ۴۶ حدود و بانک محصول یک از تنها مشتریان،

حساب مشتریان، درصد ٢٠ همچنین، کرده اند. استفاده بانک محصول

و فرانسه مشتریان، درصد ۵٠ سکونت محل بسته اند. را خود بانکی

اسپانیا در دیگر درصد ٢۵ و آلمان در مشتریان درصد ٢۵ سکونت محل

دارای مشتریان درصد ٧٠ حدود و هستند مرد مشتریان درصد ۵۵ است.

بر است. فعال مشتریان، درصد ۵٢ عضویت هستند. اعتباری کارت

بیشتر برابر دو آلمانی مشتریان ریزش ،۵ و ۴ شکل های نتایج اساس

زن مشتریان ریزش همچنین است. اسپانیایی و فرانسوی مشتریان از

افزایش با مستری ریزش میزان است. مردان از بیشتر و درصد ٢۵ حدود

نهایت، در می شود. کاهشی بعدازآن و افزایش سالگی ۵۵ سن تا سن

شوند غربال به دقت باید می کنند استفاده محصول ۴ یا ٣ از که مشتریانی

است. درصد ٨٢ و ١٠٠ ترتیب به گروه دو این برای ریزش نرخ زیرا

مشتریان ریزش مدل بندی نتایج ۶

الگوریتم های از استفاده با مشتریان ریزش مدل بندی نتایج بخش این در

بدون تکی مختلف روش های همچنین و ترکیبی و تکی ماشین یادگیری

به توجه با است. ارائه شده ترکیبی و تکی بازنمونه گیری و نمونه گیری

نتایج تمامی در است، نامتعادل مشتری، ریزش داده های مجموعه اینکه

در با طبقه بندی شده متقابل اعتبارسنجی روش مقاله، این در ارائه شده

روش این در چراکه است؛ به کاررفته زیرنمونه K = ۵ گرفتن نظر

نتایج بنابراین و می ماند محفوظ تقریباً بخش ها در رده دو توزیع نسبت

آمد. خواهد دست به قابل اعتمادتری

ارزیابی برای Sensitivity و AUC معیارهای .١ جدول

داده ها کردن متعادل بدون حالت در ماشین یادگیری الگوریتم های

نمونه گیری بدون نظارتی ماشین یادگیری الگوریتم های

Sensitivity AUC ساده الگوریتم های

٠٫٣٧٨ ٠٫٨٣٠ LR

٠٫٠۴٩ ٠٫۶۴٩ SVML

٠٫٠۵٣ ٠٫٧۴۵ SVMR

٠٫٣٠٨ ٠٫۵۵٩ SVMP

٠٫۴۴۶ ٠٫٧۵٧ DT

٠٫٢٢١ ٠٫٨١۴ Gnb

٠٫٢٢۵ ٠٫۴٩٢ K − nn;K = ٢

٠٫٠٨٧ ٠٫۴٨١ K − nn;K = ۵

Sensitivity AUC ترکیبی الگوریتم های

٠٫۴٧٣ ٠٫٨٣٩ XGBoost

٠٫۴۴١ ٠٫٨۴٧ RF

اساس بر ماشین یادگیری الگوریتم های مقایسۀ به ١ جدول  نتایج

(بدون داده ها کردن متعادل بدون Sensitivity و AUC معیار

روش های در ،AUC مقادیر مقایسۀ با است. پرداخته نمونه گیری)

گرادیان تقویت ،(RF) تصادفی جنگل های ترتیب به ماشین، یادگیری

روش ها، سایر به نسبت (LR) لوژستیک رگرسیون و (XGBoost) شدید

معیار اساس بر دارند. را عملکرد بهترین نتیجه در و AUC بالاترین

،(XGBoost) شدید گرادیان تقویت روش های ترتیب به ،Sensitivity

لوژستیک رگرسیون و ،(RF) تصادفی جنگل های ،(DT) تصمیم درخت

بهترین نتیجه در و Sensitivity بالاترین روش ها، سایر به نسبت (LR)

دارند. را عملکرد

ترتیب به ماشین یادگیری الگوریتم های مقایسۀ به ٣ و ٢ جدول های

کم نمونه گیری و بیش نمونه گیری روش به داده ها متعادل سازی اساس بر
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٢ جدول برای Sensitivity و AUC مقادیر به طورکلی، می پردازد.

است کم نمونه گیری روش از بزرگ تر بیش نمونه گیری روش به مربوط

بیش نمونه گیری روش های تمام در می دهد، نشان نتایج .( ٣ (جدول

تصادفی جنگل های ماشین یادگیری روش سه ترتیب به کم نمونه گیری و

،(LR) لوژستیک رگرسیون و (XGBoost) شدید گرادیان تقویت ،(RF)

عملکرد بهترین نتیجه در و AUC بالاترین روش ها، سایر به نسبت

به نسبت همسایه K-نزدیک ترین ماشین یادگیری روش و دارند را

دارد.  را عملکرد ضعیف ترین نتیجه در و AUC کمترین روش ها سایر

گرفت نتیجه می توان برتر مدل سه AUC مقادیر مقایسه از همچنین،

روش های بین در و SMOTE روش بیش نمونه گیری، روش های بین در

در دیگر، طرف از دارند. را عملکرد بالاترین NCR روش کم نمونه گیری،

الگوریتم های بیش نمونه گیری، و کم نمونه گیری متعادل سازی روش دو هر

به نسبت (RF) تصادفی جنگل های و شدید گرادیان تقویت ترکیبی

ارزیابی، معیار دو هر اساس بر ،(LR)لوژستیک رگرسیون ساده الگوریتم

یادگیری مختلف الگوریتم های مقایسه به ۴ جدول دارد. بهتری عملکرد

بیش نمونه گیری روش ترکیب روش  به داده ها کردن متعادل با ماشین

NCR و nearmiss ،Tomek کم نمونه گیری روش سه با ADASYN

الگوریتم های مقایسۀ به ۵ جدول در که است حالی در این می پردازد.

ترکیب روش  به داده ها کردن متعادل با ماشین یادگیری مختلف

،Tomek کم نمونه گیری روش سه با SMOTE بیش نمونه گیری روش

است. پرداخته شده NCR و nearmiss

می دهند: نشان ۵ و ۴ جدول نتایج

روش (ترکیب ترکیبی بازنمونه گیری روش های تمام در •

روش سه با SMOTE و ADASYN بیش نمونه گیری

روش سه ترتیب به (NCR و nearmiss ،Tomek کم نمونه گیری

شدید گرادیان تقویت ،(RF) تصادفی جنگل های ماشین یادگیری

بالاترین روش ها، سایر به نسبت (LR) لوژستیک رگرسیون و

یادگیری روش و دارند را عملکرد بهترین نتیجه در و AUC

کمترین روش ها سایر به نسبت همسایه K-نزدیک ترین ماشین

است. داشته را عملکرد ضعیف ترین نتیجه در و AUC

ماشین یادگیری روش سه ترتیب به ،Sensitivity معیار اساس بر •

رگرسیون و ،(RF) تصادفی جنگل های شدید، گرادیان تقویت

داشته را عملکرد بهترین روش ها، سایر به نسبت (LR)لوژستیک

ترکیبی، روش های معیار، دو هر اساس بر مجموع در است.

است. داشته ساده الگوریتم های به نسبت بهتری عملکرد

می توان ۵ و ۴ جدول های در برتر مدل سه AUC مقادیر مقایسه از

گرفت: نتیجه

روش (ترکیب ترکیبی بازنمونه گیری روش های بین در •

،Tomek کم نمونه گیری روش سه با ADASYN بیش نمونه گیری

بین در و nearmiss-ADASYN روش ،(NCR و nearmiss

بیش نمونه گیری روش (ترکیب ترکیبی بازنمونه گیری روش های

و nearmiss ،Tomek کم نمونه گیری روش سه با SMOTE

عملکرد بالاترین دارای nearmiss-SMOTE روش (NCR

است.

،SMOTE برتر بازنمونه گیری روش چهار مقایسه در •

روش ،nearmiss-SMOTE و nearmiss-ADASYN ،NCR

دارد. را عملکرد بهترین SMOTE بیش نمونه گیری

روش های از استفاده برآوردها، دقت افزایش راه های از یکی ازآنجاکه

روش های از استفاده همچنین و ماشین یادگیری الگوریتم های ترکیبی

در است، داده ها متعادل سازی برای بازنمونه گیری الگوریتم های ترکیبی

الگوریتم های برای Sensitivity و AUC معیارهای مقایسۀ به ۶ جدول

به عنوان XGBoost و RF ،LR ماشین یادگیری مدل سه ترکیبی

داده ها متعادل سازی حالت چهار در ماشین یادگیری الگوریتم های بهترین

روش های و کم نمونه گیری بیش نمونه گیری، نمونه گیری، بدون به صورت

۶ جدول از به دست آمده نتایج است. پرداخته شده بازنمونه گیری ترکیبی

ترکیب بازنمونه گیری، و نمونه گیری بدون روش های تمام در می دهد نشان

سه این از جفت هر ترکیب با مقایسه در XGBoost و RF ،LR مدل سه

ترکیب همچنین دارد. را عملکرد بهترین نتیجه در AUCو بالاترین مدل،

و SMOTE بیش نمونه گیری روش دو با LR,RF,XGBoost مدل سه

سایر با مقایسه در nearmiss-SMOTE ترکیبی بازنمونه گیری روش

در دارند. را عملکرد بهترین بازنمونه گیری و بدون نمونهگیری روش های

LR مدل دو ترکیب بازنمونه گیری، و بدون نمونه گیری روش های تمام

بالاترین مدل، سه این از جفت هر ترکیب با مقایسه در XGBoost و

دو ترکیب همچنین دارد. را عملکرد بهترین نتیجه در و Sensitivity

nearmiss- ترکیبی بازنمونه گیری روش دو با LR,XGBoost مدل

٧ جدول دارند. را عملکرد بهترین nearmiss-SMOTE و ADASYN

RF- و LLM ترکیبی مدل دو Sensitivity و AUC معیار مقایسۀ به

مدل ،AUC معیار اساس بر می دهد، نشان نتایج می پردازد. based

بهتری عملکرد RF-based مدل ،Sensitivity معیار اساس بر و LLM

دارد.

RF- و LLM ترکیبی مدل دو مقایسه از ٧ و ۶ جداول به توجه با

نتیجه می توان پیشنهادی) (مدل برتر مدل سه ترکیبی مدل با based
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و دوتایی (ترکیب حالات تمام در برتر مدل سه ترکیبی مدل گرفت

و بالاتر AUC دارای ،RF-based و LLM مدل دو به نسبت سه تایی)

است. بهتر عملکرد دارای نتیجه در

مقایسه در گفت می توان جداول کل نتایج از نهایی جمع بندی یک در

بدون نمونه گیری روش های در ذکرشده ترکیبی و ساده برتر مدل های تمام

روش با LR, RF, XGBoost برتر مدل سه ترکیب بازنمونه گیری، و

nearmiss- ترکیبی بازنمونه گیری روش و SMOTE بیش نمونه گیری

است. مدل بهترین AUC برای ٠٫٨٨۶ مقدار با SMOTE

اساس بر مشتریان الگوپردازی نتایج ١ .۶
خوشه بندی

پرداخته شده مشتریان الگوپردازی مدل بندی نتایج ارائه به بخش این در

بانک، مشتریان ریزش الگوپردازی به منظور مقاله این در است.

از هدف است. استفاده شده K-میانگین خوشه بندی الگوریتم از

رفتارهای با مشخص گروه های به آن ها تفکیک مشتریان، خوشه بندی

مشتریان ریزش در تأثیرگذار و مهم ویژگی های شناسایی و مشابه

داده ها ابتدا K-میانگین، الگوریتم اجرای از قبل است. بانک

گیرند قرار یکسانی مقیاس در ویژگی ها تمامی تا شدند استانداردسازی

یابد. کاهش خوشه بندی بر مختلف مقیاس های با ویژگی هایی تأثیر و

ریزش نرخ و شدند تقسیم خوشه سه به داده ها استانداردسازی، از پس

سطح سه به خوشه ها نرخ، این اساس بر گردید. محاسبه خوشه هر در

شدند: دسته بندی ریزش نظر از کم خطر و خطر متوسط پرخطر،

(١ (خوشه پرخطر :۵٠٪ بالای ریزش نرخ •

(٢ (خوشه خطر متوسط :۵٠٪ تا ٢٠٪ بین ریزش نرخ •

(٣ (خوشه کم خطر :٢٠٪ از کمتر ریزش نرخ •

برنامه های می توان گروه، هر در مشتریان ویژگی های شناسایی با

و مشتریان حفظ به که کرد طراحی مناسب تری و مؤثرتر بازاریابی

کمک بانک ها به تحلیل این همچنین می کند. کمک آن ها تعامل افزایش

کنند شناسایی را پرخطر) (خوشه بالا ریسک سطح با مشتریانی می کند

دهند. کاهش را آن ها ریزش احتمال هدفمند، برنامه های تدوین با و

خوشۀ سه در بانک مشتریان خوشه بندی توصیفی تحلیل به ٨ جدول

درصد ٣ حدود که می دهد نشان ٨ جدول نتایج می پردازد. معرفی شده

خطر متوسط خوشه در درصد ۵٧ حدود پرخطر، خوشۀ در مشتریان از

٨۶ که می دهد نشان نتایج هستند. کم خطر خوشه در درصد ۴٠ حدود و

درصد ۶ و خطر متوسط مشتریان درصد ٢٧ پرخطر، مشتریان درصد

دارند. ریزش کم خطر، مشتریان

مشتریان خوشه بندی توصیفی تحلیل .٨ جدول

ریزش نرخ درصد تعداد خوشه

٠٫٨۶ ٠٫٠٣ ٣٢۶ ١ بدون

٠٫٢٧ ٠٫۵٧ ۵٧٢۶ ٢ نمونه گیری

٠٫٠۶ ٠٫۴٠ ٣٩۴٨ ٣

و خطر متوسط پرخطر، خوشه سه به مشتریان خوشه بندی از پس

و مشتریان ریزش بر ویژگی  هر تأثیر دقیق بررسی به منظور کم خطر،

یک جداگانه به طور خوشه هر در ریزش، برای مشخص الگوی استخراج

است. ارائه شده ٩ جدول در آن نتایج و اجرا لوژستیک رگرسیون مدل

است: زیر شرح به خوشه سه این در مشتریان رسته ای ویژگی های نتایج

پرخطر: خوشه در •

عضویت نوع مشتری، بانکی موجودی مشتری، سن ویژگی چهار

مشتری ریزش در معناداری تأثیر مشتری سکونت محل کشور و

مشتریان ریزش احتمال بانکی، موجودی و سن افزایش دارند.

فعال، عضویت با مشتریان ریزش احتمال می دهد. افزایش را

احتمال و دارند غیرفعال عضویت که است مشتریانی از کمتر

نتایج است. فرانسوی مشتریان از کمتر آلمانی مشتریان ریزش

ازای به ویژگی ها، سایر بودن ثابت فرض با می دهد نشان

e٠٫٠٩٨ ≈ ١٫١٠٣ مشتریان ریزش بخت سن، افزایش سال یک

را مشتریان ریزش احتمال سن، افزایش یعنی می شود؛ برابر

در افزایش واحد یک ازای به همچنین، می دهد. افزایش

برابر e٠٫٠٣۴ ≈ ١٫٠٣۴ مشتریان ریزش بخت بانکی، موجودی

مشتریان ریزش احتمال بانکی، موجودی افزایش یعنی می شود؛

فعال عضویت که مشتریانی ریزش بخت می دهد. افزایش را

است مشتریانی ریزش بخت برابر e−٠٫٩٢٠ ≈ ٠٫٣٩٧ دارند،

ریزش احتمال به عبارت دیگر، دارند. غیرفعال عضویت که

است مشتریانی از کمتر دارند، فعال عضویت که مشتریانی

مشتریان ریزش بخت همچنین، دارند. غیرفعال عضویت که

فرانسوی مشتریان ریزش بخت برابر e−٢٫١۶٠ ≈ ٠٫١١۵ آلمانی،

از کمتر آلمانی مشتریان ریزش احتمال یعنی است؛ (سطح مبنا)

است. فرانسوی مشتریان

خطر: متوسط خوشه در •

بانکی موجودی و سن مشتری، اعتباری امتیاز ویژگی  هفت

جنسیت مشتری، سکونت محل کشور و عضویت نوع مشتری،

می کند، استفاده مشتری که بانکی محصولات تعداد و مشتری

احتمال سن، افزایش دارند. مشتری ریزش در معناداری تأثیر

اعتباری امتیاز افزایش اما می دهد افزایش را مشتریان ریزش
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می دهد. کاهش را مشتریان ریزش احتمال بانکی موجودی و

از کمتر فعال، عضویت با مشتریان ریزش احتمال طرفی از

ریزش احتمال و دارند غیرفعال عضویت که است مشتریانی

احتمال همچنین است. زن مشتریان از کمتر مرد مشتریان

کمتر می کنند، استفاده بانکی محصول دو از که مشتریانی ریزش

می کنند استفاده بانکی محصول یک از که است مشتریانی از

فرانسوی مشتریان از بیشتر آلمانی مشتریان ریزش احتمال و

است.

کم خطر: خوشه در •

عضویت نوع مشتری، سن ویژگی پنج کم خطر، خوشه در

تعداد و مشتری جنسیت مشتری، سکونت محل کشور و

معناداری تأثیر می کند، استفاده مشتری که بانکی محصولات

ثابت فرض با می دهد نشان نتایج دارند. مشتری ریزش در

بخت سن، افزایش سال یک ازای به ویژگی ها، سایر بودن

بخت همچنین می شود. برابر e٠٫٠۶٨ ≈ ١٫٠٧ مشتریان ریزش

e−١٫٣١٢ ≈ ٠٫٢۶٩ دارند، فعال عضویت که مشتریانی ریزش

دارند؛ غیرفعال عضویت که است مشتریانی ریزش بخت برابر

دارند، فعال عضویت که مشتریانی ریزش احتمال به عبارت دیگر

بخت دارند. غیرفعال عضویت که است مشتریانی از کمتر

ریزش بخت برابر e١٫٣۶٢ ≈ ٣٫٩٠۶ اسپانیایی مشتریان ریزش

مشتریان ریزش بخت است. (سطح مبنا) فرانسوی مشتریان

است. زن مشتریان ریزش بخت برابر e−٠٫۶٧۶ ≈ ٠٫۵٠٩ مرد

استفاده بانکی محصول دو از که مشتریانی ریزش بخت همچنین

که است مشتریانی ریزش بخت برابر e−١٫٢٧٨ ≈ ٠٫٢٨٠ می کنند،

به لازم (سطح مبنا). می کنند استفاده بانکی محصول یک از

حضور آلمانی مشتری نفر ٢ فقط کم خطر خوشه در که است ذکر

گردیدند. حذف که داشتند

پیشنهاد ها و نتیجه گیری ٧

و پیش بینی برای ماشین یادگیری رایج روش چندین مطالعه، این در

رویکرد شده اند. مقایسه و ارزیابی بررسی، مشتری ریزش الگوپردازی

روش های گیرد، قرار موردتوجه باید ریزش پیش بینی زمینه در که دیگری

تشخیص زمینه در به ویژه، مالی، صنعت در است. عمیق یادگیری

یادگیری روش های پول شویی، و مالی تقلب مانند اقتصادی جرائم

مانند سنتی روش های گرفته شده اند. کار به موفقیت آمیزی به طور ماشین

پرکاربردترین از پشتیبان بردار ماشین و ساده بیز لوژستیک، رگرسیون

از جدیدی انواع ظهور بااین حال، هستند. زمینه این در روش ها

روش های محبوبیت باعث الکترونیکی، بازارهای سریع رشد با تقلب ها

در نوآورانه ای روش های ارائه به منجر که است شده عمیق یادگیری

که داشت توجه باید همچنین، است. گردیده ناهنجاری ها تشخیص

داده های فقط معمولا مشتری، ریزش پیش بینی چارچوب های اکثر

داده های از بزرگی بخش درحالی که می گیرند نظر در را ساختاریافته

است، غیرساختاریافته و متنی داده های شامل امروز دنیای در موجود

نیز داده ها نوع این اطلاعات از استفاده برای روش هایی باید بنابراین

و مشتریان بین آنلاین ارتباطات روزافزون گسترش با به ویژه، شود. ارائه

از بهره گیری است. اهمیت حائز بسیار موضوع این بانک ها، یا شرکت ها

دوستان اشتراک گذاری نظرات، نظیر – اجتماعی شبکه های ویژگی های

بخشد. بهبود را ریزش پیش بینی علی، اطلاعات کشف با می تواند نیز –

مشتریان ریزش رفتار اصلی دلایل از یکی اجتماعی تأثیرات چراکه

و جذاب مطالعه یک موضوع می تواند مباحث این می رود. شمار به

باشد. آینده در کوتاه مدت
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بیش نمونه گیری روش  به ماشین یادگیری الگوریتم های ارزیابی برای Sensitivity و AUC معیارهای .٢ جدول

SMOTE ADASYN
ماشین یادگیری الگوریتم های

نظارتی

Sensitivity AUC Sensitivity AUC ساده الگوریتم های

٠٫۶١٨ ٠٫٨۶۶ ٠٫۶١٢ ٠٫٨۶۴ LR

٠٫٣٨۴ ٠٫۶٢۵ ٠٫٣٠۶ ٠٫۶٧٩ SVML

٠٫٣١٩ ٠٫٨٠٧ ٠٫٣١۵ ٠٫٨٠۴ SVMR

٠٫۴١٠ ٠٫۵٨٢ ٠٫۴٠٠ ٠٫۵٨۶ SVMP

٠٫۵٢٨ ٠٫٧٩٠ ٠٫۵٣۶ ٠٫٨٠٨ DT

٠٫۴٢٩ ٠٫٨۵٢ ٠٫۴١٧ ٠٫٨۵٠ Gnb

٠٫٣٨۵ ٠٫۴۶۴ ٠٫٣٧١ ٠٫۴۶۶ K − nn;K = ٢

٠٫٢۴۴ ٠٫۴٧١ ٠٫٢٣٢ ٠٫۴۵۵ K − nn;K = ۵

Sensitivity AUC Sensitivity AUC ترکیبی الگوریتم های

٠٫۶٣۴ ٠٫٨٧٧ ٠٫۶۴١ ٠٫٨٧۴ XGBoost

٠٫۶١٢ ٠٫٨٨٣ ٠٫۶١۵ ٠٫٨٨٣ RF

کم نمونه گیری روش  به ماشین یادگیری الگوریتم های ارزیابی برای Sensitivity و AUC معیارهای .٣ جدول

NCR nearmiss Tomek
ماشین یادگیری الگوریتم های

نظارتی

Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC ساده الگوریتم های

٠٫۵١٩ ٠٫٨٣۵ ٠٫۵١۵ ٠٫٨٣٠ ٠٫۵١٧ ٠٫٨٣٣ LR

٠٫١٠٣ ٠٫۶۴٩ ٠٫٢۵٣ ٠٫۶٣٠ ٠٫٢۴۶ ٠٫۶٧۴ SVML

٠٫١٠۵ ٠٫٧۵١ ٠٫١١٢ ٠٫٧۴٣ ٠٫١٠٨ ٠٫٧۴۴ SVMR

٠٫۴٢٣ ٠٫۵٧٢ ٠٫۴١٢ ٠٫۵۵٧ ٠٫۴٣٢ ٠٫۵٧٠ SVMP

٠٫۵٠٩ ٠٫٧۵٢ ٠٫۵٠۵ ٠٫٧۴۴ ٠٫۵٣۵ ٠٫٧۶٣ DT

٠٫٣٠۴ ٠٫٨١٨ ٠٫٢۶٠ ٠٫٨١۵ ٠٫٣٠٠ ٠٫٨١٧ Gnb

٠٫٣۴٢ ٠٫۴٨١ ٠٫٣٢۵ ٠٫۴٩٨ ٠٫٣٢٩ ٠٫۴٨٢ K − nn;K = ٢

٠٫٢٢٢ ٠٫۴۶۶ ٠٫١٩۵ ٠٫۴٨۶ ٠٫٢٠١ ٠٫۴٧١ K − nn;K = ۵

Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC ترکیبی الگوریتم های

٠٫۵٧۴ ٠٫٨۴١ ٠٫۵٧٢ ٠٫٨٣٧ ٠٫۵۶٩ ٠٫٨٣٩ XGBoost

٠٫۵۵٢ ٠٫٨۵۴ ٠٫۵۵٠ ٠٫٨۴٩ ٠٫۵۴٢ ٠٫٨۵٠ RF
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ترکیبی بازنمونه گیری روش  به ماشین یادگیری الگوریتم های ارزیابی برای Sensitivity و AUC معیارهای .۴ جدول

NCR-ADASYN nearmiss-ADASYN Tomek-ADASYN
ماشین یادگیری الگوریتم های

نظارتی

Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC ساده الگوریتم های

٠٫۵٩٠ ٠٫٨۵۴ ٠٫۶٢٠ ٠٫٨۶۴ ٠٫۵٩٠ ٠٫٨۵٧ LR

٠٫٢٧٠ ٠٫۶۶٢ ٠٫١٩۴ ٠٫۶٧٩ ٠٫٣٠۶ ٠٫۶۶٨ SVML

٠٫٢۴۵ ٠٫٧٨۶ ٠٫٣١۵ ٠٫٨٠٣ ٠٫٢۵٨ ٠٫٧٨٨ SVMR

٠٫۵٣٧ ٠٫٨۵٣ ٠٫۴٣٨ ٠٫۵۵٨ ٠٫٣٩٩ ٠٫۵٧٩ SVMP

٠٫۵١٩ ٠٫٧۶٩ ٠٫۵٢٣ ٠٫٧٨٣ ٠٫۵١٩ ٠٫٧٨٢ DT

٠٫٣۶٨ ٠٫٨۴٠ ٠٫۴٣٠ ٠٫٨۵١ ٠٫٣۶٨ ٠٫٨۴٣ Gnb

٠٫٣٧٩ ٠٫۴۶٠ ٠٫٣٧٨ ٠٫۴۶۶ ٠٫٣٧٧ ٠٫۴۶٢ K − nn;K = ٢

٠٫٢۴۵ ٠٫۴۵۴ ٠٫٢٣۴ ٠٫۴٧۵ ٠٫٢٣٠ ٠٫۴۴۴ K − nn;K = ۵

Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC ترکیبی الگوریتم های

٠٫۶٢٣ ٠٫٨۶٣ ٠٫۶۴٢ ٠٫٨٧۵ ٠٫۶١۴ ٠٫٨۶۵ XGBoost

٠٫۵٩٢ ٠٫٨٧٣ ٠٫۶١٩ ٠٫٨٨٣ ٠٫۵٩۶ ٠٫٨٧۵ RF

روش (ترکیب ترکیبی بازنمونه گیری روش به ماشین یادگیری الگوریتم های ارزیابی برای Sensitivity و AUC معیارهای .۵ جدول

کم نمونه گیری روش سه با SMOTE بیش نمونه گیری

NCR-SMOTE nearmiss-SMOTE Tomek-SMOTE
ماشین یادگیری الگوریتم های

نظارتی

Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC ساده الگوریتم های

٠٫۵٨٩ ٠٫٨۵۶ ٠٫۶٢١ ٠٫٨۶۶ ٠٫۵٩٨ ٠٫٨۵٨ LR

٠٫١۶١ ٠٫۶١۴ ٠٫١٩٩ ٠٫۶١٧ ٠٫١٠٢ ٠٫۶٢٨ SVML

٠٫٢۴۵ ٠٫٧٨٣ ٠٫٣٢۵ ٠٫٨٠٨ ٠٫٢۵٧ ٠٫٧٩١ SVMR

٠٫۴٣۵ ٠٫۵٧٣ ٠٫۴۴۶ ٠٫۵٣ ٠٫۴٩١ ٠٫۶٠٢ SVMP

٠٫۵٢۴ ٠٫٧٨۶ ٠٫۵٠٩ ٠٫٧٨٢ ٠٫۵١٣ ٠٫٨١٠ DT

٠٫٣٧٠ ٠٫٨۴١ ٠٫۴٣۵ ٠٫٨۵٣ ٠٫٣٨٧ ٠٫٨۴۴ Gnb

٠٫٣٨٢ ٠٫۴۵٨ ٠٫٣٨٧ ٠٫۴۶۵ ٠٫٣٩٣ ٠٫۴۶١ K − nn;K = ٢

٠٫٢۴٩ ٠٫۴۴٢ ٠٫٢۴٩ ٠٫۴٧١ ٠٫٢۴۶ ٠٫۴٧١ K − nn;K = ۵

Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC ترکیبی الگوریتم های

٠٫۶٢٣ ٠٫٨۶۵ ٠٫۶۴٧ ٠٫٨٧۶ ٠٫۶٢١ ٠٫٨۶٨ XGBoost

٠٫۵٩۵ ٠٫٨٧۴ ٠٫۶٢٢ ٠٫٨٨۴ ٠٫۵٩٨ ٠٫٨٧٧ RF
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روش به متقابل اعتبارسنجی طریق از و داده ها کردن متعادل با و بدون پیشنهادی)، فراترکیبی (مدل برتر مدل سه ترکیبی مدل Sensitivity و AUC معیارهای مقایسۀ .۶ جدول
زیرنمونه K = ۵ با طبقه بندی

RF,XGBoost مدل LR,XGBoost مدل LR,RF مدل LR,RF,XGBoost مدل

Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC Sensitivity AUC

٠٫۴۵٨ ٠٫٨۴٨ ٠٫۴٣٣ ٠٫٨۴۶ ٠٫۴١٠ ٠٫٨۴٩ ٠٫۴٣۵ ٠٫٨۵١ نمونه گیری بدون

٠٫۶٣۵ ٠٫٨٨٣ ٠٫۶٣۴ ٠٫٨٨١ ٠٫۶١٧ ٠٫٨٨٢ ٠٫۶٣١ ٠٫٨٨۵ ADASYN بیش نمونه گیری
٠٫۶٢۶ ٠٫٨٨۴ ٠٫۶٣٠ ٠٫٨٨٢ ٠٫۶١٧ ٠٫٨٨٣ ٠٫۶٢٣ ٠٫٨٨۶ SMOTE

٠٫۵۵٧ ٠٫٨۴٩ ٠٫۵۵٣ ٠٫٨۴٩ ٠٫۵٣١ ٠٫٨۵١ ٠٫۵۴٩ ٠٫٨۵٣ Tomek کم نمونه گیری
٠٫۵۶۵ ٠٫٨۴٨ ٠٫۵۵۵ ٠٫٨۴۶ ٠٫۵٣۴ ٠٫٨۵٠ ٠٫۵۵٣ ٠٫٨۵١ nearmiss

٠٫۵۶۶ ٠٫٨۵٢ ٠٫۵۵٢ ٠٫٨۵٢ ٠٫۵٣۶ ٠٫٨۵۴ ٠٫۵۵٣ ٠٫٨۵۶ NCR

٠٫۶١٢ ٠٫٨٧۵ ٠٫۶٠٩ ٠٫٨٧٣ ٠٫۵٩٧ ٠٫٨٧۵ ٠٫۶٠٩ ٠٫٨٧٧ Tomek-ADASYN ترکیبی بازنمونه گیری
٠٫۶٣۵ ٠٫٨٨٣ ٠٫۶۴١ ٠٫٨٨١ ٠٫۶٢۶ ٠٫٨٨٢ ٠٫۶٣۵ ٠٫٨٨۴ nearmiss-ADASYN

٠٫۶١۴ ٠٫٨٧٢ ٠٫۶١٢ ٠٫٨٧١ ٠٫۵٩۵ ٠٫٨٧٢ ٠٫۶٠۶ ٠٫٨٧۵ NCR-ADASYN

٠٫۶١۵ ٠٫٨٧۶ ٠٫۶١١ ٠٫٨٧۵ ٠٫۵٩٧ ٠٫٨٧۵ ٠٫۶١٠ ٠٫٨٧٨ Tomek-SMOTE

٠٫۶٣٩ ٠٫٨٨۴ ٠٫۶۴١ ٠٫٨٨٢ ٠٫۶٢٣ ٠٫٨٨٣ ٠٫۶٣٧ ٠٫٨٨۶ nearmiss-SMOTE

٠٫۶١۵ ٠٫٨٧٣ ٠٫۶١۶ ٠٫٨٧٢ ٠٫۵٩۴ ٠٫٨٧۴ ٠٫۶٠۶ ٠٫٨٧۶ NCR-SMOTE

نمونه گیری بدون روش در تصادفی جنگل های بر مبتنی مدل و LLM ترکیبی مدل مقایسه برای Sensitivity و AUC معیارهای .٧ جدول

RF-based(Ullah et al) ترکیبی مدل LLM(De Caigny et al) ترکیبی مدل

٠٫٨٠۴ ± ٠٫٠١۵ ٠٫٨۴٢ ± ٠٫٠٠۵ AUC نمونه گیری بدون

٠٫۴٨٩ ± ٠٫۴۶٩ ٠٫۴۵٧ ± ٠٫٠٢٧ Sensitivity

مشتریان کیفی ویژگی های برای خوشه هر به مربوط مشتریان تفکیک به نمونه گیری)، (بدون مشتریان ریزش پروفایل توصیفی آمار .٩ جدول
کم خطر خوشه خطر متوسط خوشه پرخطر خوشه

معیار انحراف ضرایب برآورد معیار انحراف ضرایب برآورد معیار انحراف ضرایب برآورد متغیرها

٠٫۶١۴ −٣٫۶٨٠ ٠٫٢٩٩ −١٫٣٩۶ ١٫٧٩۴ −٠٫٢٨٨ ثابت عدد
٠٫٠٠١ −٠٫٠٠١ ٠٫٠٠٠ −٠٫٠٠١ ٠٫٠٠٢ −٠٫٠٠۴ مشتری اعتباری امتیاز
٠٫٠٠٧ ٠٫٠۶٨ ٠٫٠٠٣ ٠٫٠٧٠ ٠٫٠٢٣ ٠٫٠٩٨ مشتری سن
٠٫٠٢۵ −٠٫٠٣۶ ٠٫٠١١ −٠٫٠١۶ ٠٫٠۶٨ −٠٫٠١۶ است بوده بانک در مشتری که سال هایی تعداد
٠٫٠٠٢ −٠٫٠٠١ ٠٫٠٠١ −٠٫٠١٢ ٠٫٠٠٨ ٠٫٠٣۴ دلار به مشتری بانکی موجودی
٠٫١۵٧ −٠٫٢١٨ ٠٫٠٧٣ −٠٫٠٢٩ ٠٫۴۴۴ −٠٫۴٩۵ اعتباری کارت
٠٫١۶۵ −١٫٣١٢ ٠٫٠٧٠ −١٫٠٣٩ ٠٫٣٩۵ −٠٫٩٢٠ مشتری فعال عضویت
٠٫٠٠١ −٠٫٠٠٠ ٠٫٠٠١ ٠٫٠٠٠ ٠٫٠٠۴ ٠٫٠٠٧ دلار به مشتری برآوردی حقوق

- - ٠٫٠٧٧ ٠٫۶١٧ ٠٫٩۵٨ −٢٫١۶٠ آلمان مشتری: سکونت محل کشور
٠٫١۵٩ ١٫٣۶٢ ٠٫١٠۵ −٠٫١٢۴ ٠٫۴٨۴ ٠٫٣٠۶ اسپانیا مشتری: سکونت محل کشور
٠٫١۴٨ −٠٫۶٧۶ ٠٫٠۶٧ −٠٫۴٨٢ ٠٫٣٨٣ −٠٫۶٢۴ مرد مشتری: جنسیت
٠٫١۵٢ −١٫٢٧٨ ٠٫٠٩٢ −٠٫٩۶٧ - - ٢ بانکی: محصولات تعداد
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An effective hybrid method for churn prediction and customer profiling

Ladan Faridi1 and Zahra Rezaei Ghahroodi2

Abstract:

Customer churn is one of the major economic concerns of many companies, including banks, and banks have focused their

attention on customer retention, because the cost of attracting a new customer is much higher than the cost of keeping

a customer. Customer churn prediction and profiling are two major economic concerns for many companies. Different

learning approaches have been proposed; however, a priori choice of the most suitable model to perform both tasks remains

non-trivial as it is highly dependent on the intrinsic characteristics of the churn data. Our study compares several machine

learning methods with several resampling approaches for data balancing of a public bank data set. Our evaluations, reported

in terms of area under the curve (AUC) and sensitivity, explore the influence of rebalancing strategies and difference machine

learning methods. This work identifies the most appropriate methods in an attrition context and an effective pipeline based

on an ensemble approach and clustering. Our strategy can enlighten marketing or human resources services on the behavioral

patterns of customers and their attrition probability.

Keywords: Customer churn, Customer profiling, Machine learning methods, Ensemble approach, Bank customers, Area

under the curve (AUC) criteria, Data balancing.
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