تحلیل ارزش طول عمر مشتریان با رویکرد خوشه‌بندی مبتنی بر شبکه‌های عصبی مصنوعی SOM و زنجیره مارکوف (مطالعه موردی: بانک دیجیتال پاسارگاد)

مارال میرزایی مرادی
دانشجوی دکتری تخصصی، گروه علوم اجتماعی و رفتاری، دانشکده مدیریت صنعتی، پردیس کیش دانشگاه تهران، تهران، ایران  
Mirzaee.maral@ut.ac.ir

استاد راهنما[footnoteRef:1]حسین رضوی حاجی آقا [1: 1 نویسنده مسئول] 

دانشیار، گروه مدیریت، دانشکده مدیریت و علوم مالی، دانشگاه خاتم، تهران، ایران
h.razavi@khatam.ac.ir 

استاد راهنما[footnoteRef:2]حنان عموزاد مهديرجي [2: 1 نویسنده مسئول] 

استادیار، گروه مدیریت تکنولوژی و نوآوری، دانشکده مدیریت صنعتی و فناوری، دانشگاه تهران، تهران، ایران
h.amoozad@ut.ac.ir   

استاد مشاور[footnoteRef:3]علی عالیخانی [3: 1 نویسنده مسئول] 

استادیار ،گروه مدیریت صنعتی، دانشکده مدیریت و علوم اجتماعی ، دانشگاه آزاد اسلامی واحد تهران شمال ، تهران ، ایران 
a_alikhani@iau-tnb.ac.ir

چکیده
خوشه بندی مشتریان و تحلیل ارزش طول عمر آنها یکی از راهبردهای اساسی سیاستگذاری در تولید و بازاریابی است. در این تحقیق نیز به خوشه بندی مشتریان با استفاده از شبکه عصبی خودسازمان‌ده1 پرداخته شده و سپس ارزش طول عمر آنها بر اساس وضعیت تعلق مشتریان به هر خوشه در طول 156 هفته برآورد شده است. با تشکیل زنجیر مارکوف از خوشه‌های دربرگیرنده مشتریان، ماتریس احتمالات انتقال وضعیت برای هر مشتری برآورد شد. ضمن محاسبه درآمد مورد انتظار مشتریان، آنها به دو گروه مشتریان با هزینه‌های تبلیغاتی بالا و پایین تقسیم شده و ارزش طول عمر مشتریان در هر خوشه و در هر گروه تبلیغاتی با توجه به احتمالات انتقال وضعیت مارکوفی آنان محاسبه شد. یافته‌ها نشان داد که مشتریان در خوشه سوم دارای بیشترین ارزش طول عمر می‌باشند و صرف نظر از گروه تبلیغاتی آنان، این خوشه بیشترین ارزش طول عمر را نشان داد. 

واژگان کلیدی: ارزش طول عمر مشتری، خوشه بندی، زنجیر مارکوف، شبکه عصبی SOM.
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Abstract
Clustering customers and analyzing their lifetime value is one of the basic strategies of production and marketing policies. In this regard, many studies have focused on customer clustering using different techniques, but in most of them, the dynamic nature of customer behavior and different clusters that can be formed from customers over time have been ignored. In this research, the clustering of customers using a self-organizing neural network has been discussed and to control the dynamic nature of customer behavior, this process has been done consecutively for each customer for 156 weeks. Based on the status of each customer belonging to clusters during consecutive weeks, a Markov chain is formed of clusters containing customers which shows the status of each customer belonging to a cluster during these weeks. Then the lifetime value of customers is estimated based on the transition probability matrices of customers' status from one cluster to another regarding to the status of customers belonging to each cluster for 156 weeks. While calculating the expected income of customers based on the probability of keeping customers in each cluster, they are divided into two groups of customers with high and low advertising costs through discriminant analysis and based on minimizing the distance of each customer from the center of the category, and the lifetime value of customers in each cluster and in each advertising group was calculated according to the transition probabilities of their Markov status. The results of the research showed that the clustering of customers with the self-organizing neural network method can explain at least 91% of the changes in the data, which is a significant amount. According to the findings of this analysis and the estimation of the lifetime value of customers in each of the clusters, it seems that the self-organizing neural network analysis in customer clustering gives priority to the frequency and high turnover of customers. After that, high frequency and low delay are prioritized. Also, the findings showed that customers in the third cluster have the highest lifetime value and regardless of their advertising group, this cluster showed the highest lifetime value.
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1. مقدمه
ارزش طول عمر مشتری یک معیار بازاریابی است که ارزش یک مشتری را در کل تاریخ رابطه آن مشتری با یک شرکت پیش‌بینی می‌کند. این ارزش فعلی، جریان درآمد احتمالی آتی است که توسط یک خریدار خاص ایجاد می‌شود. ارزش طول عمر مشتری ارزش یک مشتری را برای شرکت در طول چرخه عمر مشتری تعیین می‌کند. [1] یک شرکت با هدف سودآوری آتی، به دنبال به حداکثر رساندن سود با تجزیه و تحلیل رفتار مشتری و چرخه‌های تجاری برای شناسایی و هدف قرار دادن مشتریان با بیشترین ارزش خالص بالقوه در طول زمان است. مشتری سودآور، مشتری‌ای است که مازاد درآمد ایجاد می‌کند و در طول زمان، درآمد حاصل از مشتری به میزان قابل قبولی از هزینه‌های شرکت برای جذب، فروش و خدمات‌رسانی به او فراتر می‌رود. [2]
باتوجه به اهمیت ارزش طول عمر مشتریان به عنوان یک معیار سودآوری، روش‌های متفاوتی برای تقسیم‌بندی مشتریان بر حسب ارزش طول عمر آنها پیشنهاد شده است. [3] تقسیم‌بندی مشتریان بر اساس ارزش طول عمر مشتری شرکت‌ها را قادر می‌سازد تا به اندازه کافی روابط بلندمدت با مشتریان ایجاد کنند و به طور مؤثر سرمایه‌گذاری‌ در ابزارهای بازاریابی را مدیریت کنند. ارزش طول عمر مشتری بر اساس تقسیم‌بندی آنها از منظرهای مورد علاقه مدیران (مانند: درآمدزایی، هزینه‌ها و ...) به حل مشکلاتی مانند تصمیمات مربوط به رسیدگی، حفظ و به دست آوردن مشتریان یا مسائل مربوط به ارزش بلندمدت شرکت کمک می‌کند. [4] 
با این حال، در تلاش برای معرفی ارزش طول عمر مشتری به عنوان مبنای تصمیم‌گیری برای مدیران، انتخاب مدل مناسب ارزش طول عمر مشتری که برای نوع تجارت آنها مناسب باشد، حائز اهمیت است. شناسایی رفتار مشتری را می‌توان به عنوان یکی از اولین گام‌های تشخیص مدل ارزش طول عمر مشتریان در هر کسب و کار دانست. محققان روش‌های متفاوتی را برای شناسایی رفتار مشتریان مورد مطالعه قرار داده‌اند، اما خوشه‌بندی مشتریان را می‌توان جزء مشترک بسیاری از این مطالعات دانست. [5] خوشه‌بندی مشتریان، این امکان را به صاحبان کسب و کار می‌دهد که با تحلیل جزئی‌تر و دقیق‌تر رفتار مشتریان، چشم‌انداز گسترده‌تری نسبت به هزینه‌ها و درآمدهای حاصل از هر مشتری ایجاد کنند. خوشه‌بندی مشتریان در گروه‌های متفاوت درآمد، هزینه و تعدد دفعات تعامل با کسب و کار (دفعات سودآوری) می‌تواند علاوه بر شناسایی مشتریان با سطوح درآمدزایی بالا، استراتژی‌های هزینه‌یابی مشتریان را نیز بهبود بخشد. [6] از این رو، با توجه به اهمیت خوشه‌بندی مشتریان، تشخیص روش‌های بهینه خوشه‌بندی آنان در کانون توجه قرار گرفته است و آنچه که عموماً مبنای خوشه‌بندی مشتریان قرار می‌گیرد، رفتار سودآوری و هزینه‌های آنها است. [7] 
رفتار مشتریان یک پدیده پویا و زمان-متغیر است. [8] مشتریان در هر خوشه‌ای از منظر درآمد، هزینه یا هر عامل مورد علاقه مدیران بازاریابی که قرار گیرند، پتانسیل تغییر موضع و تغییر میزان درآمدزایی را خواهند داشت. از این رو در خوشه‌بندی مشتریان، رفتار متغیر آنها در طول زمان نیز باید مورد توجه قرار گیرد. یکی از ابزارهای تحلیل رفتار زمان-متغیر مشتریان، تحلیل تخصیص آنها به خوشه‌های متفاوت در طول زمان است. [9] بنابراین، با این پیش فرض که تخصیص مشتری به هر خوشه، تنها به وضعیت قبلی او وابسته است، می‌توان یک فرایند چندوضعیتی مارکوف را برای خوشه‌های تخصیص یافته مشتریان متصور بود. به خصوص در کسب و کارهای دیجیتال، از جمله فناوری‌های مالی ارائه شده توسط بانک‌ها که سطح و اندازه فعالیت مشتریان می‌تواند تاثیر قابل توجهی بر خوشه‌بندی آنها بگذارد، تنوع در خوشه‌های شناسایی شده برای هر مشتری دور از انتظار نیست. 
بسیاری از مدل‌های مختلف ارزش طول عمر مشتری و روش‌های خوشه‌بندی مشتریان در دهه‌های اخیر ابداع شده‌اند که هم زمان با آن، فناوری اطلاعات و ارتباطات نیز باعث توسعه تجارت الکترونیکی و گسترش بسیاری از خدمات سنتی در قالب خدمات الکترونیک و دیجیتال شده است. [10] فناوری‌های مالی (فین تک) نیز هم راستا با توسعه انواع تجارت الکترونیک، بیش از پیش مورد توجه قرار گرفته‌اند. بانک‌هایی که خدمات مالی و اعتباری مبتنی بر فناوری ارائه می‌دهند، به دلیل تعامل مشتریان با وب‌سایت‌ها و سایر خدمات مبتنی بر اینترنت، داده‌های با سطوح بالای اهمیت در دسترس دارند. [11] سطح بالای رقابت، به ویژه در فناوری‌های مالی، بانک‌ها را وادار می‌کند تا منابع مالی خود را برای فعالیت‌های بازاریابی به نحو احسن هزینه کنند. برای این منظور پیاده‌سازی مدل ارزش طول عمر مشتری با استفاده از داده‌های تاریخی برای تخمین ارزش و لحاظ کردن ویژگی‌های متغیر مشتری در طول زمان می‌تواند ارزیابی دقیق‌تری از وضعیت سودآوری آتی مشتری را برای بانک‌ها فراهم نماید. 
در این پژوهش، با تأکید بر رفتار زمان-متغیر مشتریان، به خوشه‌بندی آنها با استفاده از تحلیل شبکه عصبی SOM پرداخته شده است. مزیت این روش نسبت به روش‌های کلاسیک آماری در خوشه‌بندی، عدم محدودیت در تشخیص خوشه‌ها بر پایه روابط خطی است. در مطالعه حاضر به این مسئله پاسخ داده می‌شود که خوشه‌بندی مشتریان در بانک دیجیتال پاسارگاد، به عنوان یکی از نهادهای مبتنی بر فناوری‌های مالی چگونه است و ارزش طول عمر مشتریان در هریک از خوشه‌ها و با توجه به احتمالات انتقال وضعیت آنان به خوشه‌های دیگر چقدر است؟

2. چارچوب نظری و پیشینه پژوهش
بازاریابی بر ارتباط متقابل کلیه فرآیندها و فعالیت‌هایی که برای مشتریان ارزش ایجاد می‌کنند، از جمله مدیریت ارتباط با مشتری، تأکید می‌کند. [12] در دو دهه گذشته، حوزه مدیریت ارتباط با مشتری به لطف فناوری‌های اطلاعات و ارتباطات (عمدتاً پایگاه داده و فناوری تحلیلی) تحول قابل توجهی را پشت سر گذاشته است. [13] هدف فعالیت‌های مدیریت ارتباط با مشتری عمدتاً حفظ مشتریان فعلی، ایجاد یک رابطه بلندمدت و به دست آوردن مشتریان جدید است. [14] در این فرآیند، ارزش طول عمر مشتری نقش مهمی ایفا می‌کند، زیرا شرکت‌ها را قادر می‌سازد تا مشتریان را بخش‌بندی کنند و کسانی را که بیشترین سود را برای شرکت به ارمغان می‌آورند شناسایی کنند. [15] تحلیل ارزش طول عمر مشتری به طور همزمان، انتخاب استراتژی‌های مناسب برای فعالیت‌های مدیریت ارتباط با مشتری شرکت را ممکن می‌سازد. [16]
تعاریف متفاوتی از ارزش طول عمر مشتری وجود دارد، اما یک تعریف عمومی پذیرفته شده تعریف آن به صورت ارزش فعلی جریانات نقدی خالص آتی مرتبط با یک مشتری خاص است. [17] شرکت‌ها همچنین از شاخص‌های دیگری مانند سودآوری مشتری استفاده می‌کنند. این دیدگاهی معاصر یا گذشته‌نگر در مقابل ارزش طول عمر مشتری است که نگاهی به آینده ارائه می‌دهد. به همین دلیل، استفاده از ارزش طول عمر مشتری برای برنامه‌ریزی استراتژیک و تاکتیکی بازاریابی مناسب‌تر است. [18]
رویکرد ارزش طول عمر مشتری پلی بین معیارهای بازاریابی و مالی ایجاد می‌کند، به این معنی که فعالیت‌های بازاریابی همیشه با معیارهای مالی مرتبط است و فضایی را برای بهینه‌سازی درآمد و مدیریت مشتریان فراهم می‌کند. [19] در کاربرد، ارزش طول عمر مشتری، تغییرات در رفتار مشتری (به عنوان مثال افزایش خرید) است که می‌تواند بر سودآوری آینده تأثیر بگذارد. [20] همه مؤلفه‌هایی که برای مدل‌های مناسب ارزش طول عمر مشتری با داده‌های موجود استفاده می‌شوند، تأثیر مستقیم و غیرمستقیم بر ارزش طول عمر مشتری دارند. این در حالی است که کاربردهای اصلی ارزش طول عمر مشتری در زمینه کسب و کار، مصرف کننده را هدف قرار داده، در حالی که برنامه‌های کاربردی کسب و کار بر مدیریت دارایی مشتری متمرکز هستند. [21]
ارزش طول عمر مشتری با ارزش ویژه مشتری در ارتباط است که عمدتاً برای محاسبه ارزش بلندمدت یک شرکت استفاده می‌شود. ارزش ویژه مشتری معمولاً به عنوان مجموع ارزش طول عمر همه مشتریان فعلی شرکت تعریف می‌شود، یا می‌تواند مجموع ارزش طول عمر همه مشتریان فعلی و بالقوه باشد. [22] 
در مطالعات ارزش طول عمر مشتری، مقایسه‌های زیادی بین مدل‌های منتخب برای محاسبه ارزش طول عمر انجام شده است. به عنوان مثال، دانکرز و همکاران (2007) مدل‌های رگرسیون ساده را دارای بهترین عملکرد در محاسبه ارزش طول عمر مشتری دانسته‌اند. [23] در حالی که باتسلام و همکاران (2007) کارایی بهتر مدل بتا هندسی اصلاح شده را تأیید می‌کنند. [24] از مطالعات اخیر انجام شده در خصوص ارزش طول عمر مشتری می‌توان به نتایج مطالعه داندیس و همکاران (2023) اشاره کرد که نشان می‌دهد رضایت، اعتماد و تعهد به طور مثبت و قابل توجهی بر ارزش طول عمر مشتری تأثیر می‌گذارند. [25] همچنین، گاگیل و همکاران (2023) در مطالعه خود این چنین بیان می‌کنند که مدل‌های مبتنی بر توزیع و پایه (تأخر، فراوانی و پول) موجود با محدودیت‌هایی از نظر مدیریت طیف گسترده‌ای از ویژگی‌های ورودی مواجه هستند. با این وجود، رویکردهای پیشرفته‌تر یادگیری عمیق می‌تواند پیچیدگی نامطلوبی را در زمینه‌های کاربردی ارزش طول عمر مشتری اضافه کند. بنابراین، سیستمی که بتواند هم موثر و هم جامع و در عین حال ساده و قابل تفسیر باشد، برای تعیین ارزش طول عمر مشتری مناسب‌تر است. [26] آنها در مطالعه خود یک مدل رگرسیون انباشته مبتنی بر فرایادگیری را توسعه داده‌اند. آبیدر و همکاران (2023) در مطالعه خود به این نتیجه رسیده‌اند که در بازار بسیار رقابتی امروزی، تبلیغ‌کنندگان تلاش می‌کنند تا پیام‌های خود را برای افراد یا گروه‌های خاص تنظیم کنند و اغلب مهم‌ترین مشتریان خود را نادیده می‌گیرند و پیش‌بینی ارزش طول عمر مشتری در این مقطع برای کمک به شرکت‌ها برای اولویت‌بندی مؤثر تلاش‌هایشان بسیار مهم است. [27] آنها در این مطالعه یک روش جامع برای پیش‌بینی ارزش طول عمر مشتری و پیش‌بینی فعالانه تغییرات در تقسیم‌بندی مشتری ارائه کرده‌اند. اهمیت این مقاله در بخش‌بندی مشتریان و محاسبه ارزش طول عمر آنها بوده است. داندیس و همکاران (2022) در مطالعه خود به این نتیجه رسیده‌اند که اطمینان، برخورد ویژه و اعتبار برند تأثیر مثبت و معنی‌داری بر رضایت و تعهد مشتری داشته و اعتبار برند به عنوان تأثیرگذارترین عامل منجر به رضایت و تعهد مشتری و در نهایت ارزش طول عمر مشتری ظاهر می‌شود. [28] بخشی زاده و همکاران (2022) در مطالعه خود به خوشه‌بندی مشتریان پرداخته و نتایج این مطالعه نشان داده که مشتریان در 4 گروه مشتریان وفادار با ارزش بالا، مشتریان گم‌شده نامطمئن، مشتریان جدید نامطمئن و مشتریان با هزینه مصرف بالا دسته‌بندی شده‌اند. مشتریان خوشه اول با بیشترین تعداد و بیشترین ارزش طول عمر با ارزش ترین مشتریان و مشتریان خوشه چهارم، سوم و دوم به ترتیب در رتبه‌های دوم، سوم و چهارم قرار گرفته‌اند. [29] 
دی مارکو و همکاران (2021)، پس از مقایسه دو الگوریتم یادگیری ماشین نشان داده‌اند که نقشه خودسازماندهی، پایگاه مشتریان خرده‌فروشی را بهتر طبقه‌بندی می‌کند. این الگوریتم با استفاده از مقادیر ارزش طول عمر مشتری و نمرات مدل RFM سه خوشه را استخراج نمود. [30] بائر و جاناچ (2021) در مطالعه خود یک روش جدید برای پیش‌بینی ارزش طول عمر مشتریان بر اساس ترکیبی از چندین تکنیک یادگیری ماشین ارائه کرده‌اند که شامل یک رویکرد یادگیری عمیق مبتنی بر شبکه‌های عصبی تکراری دنباله به دنباله رمزگذار-رمزگشا2 با پیچیدگی‌های زمانی تقویت‌شده3 است. نتایج مدل نشان داد که مدل مبتنی بر توالی منجر به نتایج مطلوبی می‌شود و ترکیب آن با مدل ماشین‌های تقویت گرادیان4 دقت را بیشتر می‌کند. [31] کارنیرو و میگوییس (2021) در مطالعه خود با استفاده از RFM وزنی (تأخر، فراوانی، پول) و استفاده از تکنیک‌های داده کاوی و فرآیند تحلیل سلسله مراتبی، به طبقه‌بندی مشتریان بر اساس ارزش طول عمر آنها پرداختند. در این مطالعه، هر بخش از مشتریان با مجموعه‌ای از الگوهای خرید توصیف شده‌اند. [32] 
در میان مطالعات انجام شده در داخل کشور نیز حسینی روش و مقدم (1402) نشان دادند‌ کیفیت خدمات ارائه شده بر ارزش طول عمر مشتری تاثیر مثبت و معناداری دارد و بین ارزش طول عمر مشتری و درجه‌بندی تحویل دهندگان خدمت/کالا تفاوت معناداری وجود دارد و کیفیت خدمات ارائه شده و درجه‌بندی تحویل دهندگان خدمت/کالا تاثیر معناداری روی طول عمر مشتری دارد. [33] رجبی اصلی و همکاران (1402) نشان دادند که وجود زیرساخت ورزشی، حمایت مالی باشگاه‌ها، رفاه عمومی جامعه، اثربخشی خدمات ورزشی، مدیریت ورزشی هوشمند و مهارت مربی، تأثیر بالایی بر افزایش ارزش طول عمر مشتری در مجموعه‌های ورزشی دارد. [34] رجبی اصلی (1402) در مطالعه خود به این نتیجه رسید که پیشران‌های ارزش طول عمر مشتری به عوامل نه‌گانه (سخت‌افزاری، نرم‌افزاری، مالی، راهبردی، اجتماعی، انگیزشی، رفتاری، فرآیندی و اجرایی) بستگی دارد. [35] صفابخش و آسایش (1402) به بخش‌بندی مشتریان بانکی بر اساس ارزش طول عمر مشتری و توانایی سوددهی آنان بر اساس مؤلفه‌هایی مانند نرخ ماندگاری، نرخ ریزش، تورم و میانگین موجودی پرداخته و مشتریان را در شش دسته با عناوین مشتریان طلایی، مشتریان با سودآوری مناسب، مشتریان با سودآوری متوسط، مشتریان با سودآوری کمابیش متوسط، مشتریان با ارزش پایین و کم‌ارزش‌ترین مشتریان بخش‌بندی کردند. [36] نتایج مطالعه قدیرمحسنی و همکاران (1402) نیز با برآورد تابع سود مشتریان بانک با استفاده از ارزش طول عمر مشتری دلالت بر اهمیت بخش‌بندی مشتریان در محاسبه ارزش طول عمر داشته است. [37]  نبی زاده و روحانی (1399) در مطالعه‌ای یک مدل خوشه‌بندی و پیش‌بینی ارزش طول عمر مشتری ارائه کرده‌اند. در این مطالعه، ابتدا اعضا توسط مدل RFM و الگوریتم k-میانگین به 7 طبقه دسته‌بندی شده و سپس هر طبقه توسط روش محاسبه ارزش طول عمر مشتریان رتبه‌بندی شده است. در ادامه توسط الگوریتم‌های رگرسیون لجستیک، درخت تصمیم و شبکه‌های عصبی، الگوهای پنهان بین داده‌ها و بخش‌های مختلف مشتریان کشف شده و این پژوهش، رفتار مشتریان را در هر یک از خوشه‌ها و همچنین مدل رفتار آتی آنان را نشان داده است. [38] اسفیدانی و توپااسفندیاری (1398) در مطالعه‌ای به ارائه مدل شناخت ارزش طول عمر مشتریان پرداخته و نتایج تحقیق ایشان حاکی از تاثیر مثبت و معنادار تعهد عاطفی، تعهد حسابگرانه، وفاداری رفتاری و هزینه‌های تعویض بر ارزش طول عمر مشتریان می‌باشد. [39]
همان‌طور که در مطالعات پیشین مشهود است، یکی از مهم‌ترین رویکردها برای پیگیری بخشی از برنامه تجربه مشتری، ارزش طول عمر مشتری است و اندازه‌گیری میزان ارزش مشتری برای سازمان‌ها، نه فقط براساس خرید، بلکه بر اساس روابط کلی است و مورد توجه بیشتر تحقیقات بوده است. 
روش اصلی مورد استفاده در غالب تحقیقات، استفاده از زنجیره مارکوف است. مزیت استفاده از زنجیره مارکوف قابلیت در نظر گرفتن مشتریانی است که بین شرکت و رقبای آن جابجا می‌شوند. بنابراین می‌توان مدیریت ارتباط با مشتری را با روشی احتمالی توصیف کرد. مدل‌های زنجیره ماركوف پیشنهادی در مطالعات پیشین، ماتریس احتمال انتقال وضعیت را با استفاده از كل داده‌های بازه زمانی مورد بررسی تخمین می‌زنند كه با این روش، احتمال تغییر رفتار مشتری نادیده گرفته می‌شود و ممكن است در مقاطع زمانی كوچكتر رخ دهد. در تمام مدل‌های ارائه شده در مطالعات پیشین، محاسبه ارزش طول عمر مشتری با استفاده از مدل‌سازی زنجیره ماركوف، ماتریس احتمال انتقال به صورت ماتریسی با درایه‌های ثابت تخمین زده شده است. در حالی كه در دنیای واقعی این فرض می‌تواند خلاف واقعیت باشد و ممكن است احتمال تغییر رفتار مشتری از یك وضعیت خاص به یك وضعیت معین دیگر با توجه به تغییر سیاست‌های بازاریابی، تغییر عوامل اقتصادی، افزایش اعتماد و وفاداری مشتریان به برند و ... در طول بازه زمانی مورد بررسی ثابت نبوده و به صورت پویا تغییر کند. از آنجایی كه تخمین درست مقادیر احتمال‌های گذار، اثر مستقیمی بر تخمین درست ارزش طول عمر مشتریان و به تبع آن تخصیص درست هزینه‌های بازاریابی مربوط به جذب و حفظ مشتریان دارد، می‌توان ارزش طول عمر مشتریان را با در نظر گرفتن متغیر بودن احتمال‌های انتقال از یك وضعیت به وضعیت دیگر در طول زمان با دقت بیشتری محاسبه كرد. از این‌رو، مطالعه حاضر با رویکردی متفاوت به محاسبه ارزش طول عمر مشتریان، دارای دانش افزایی نسبت به مطالعات پیشین است.

3. روش پژوهش
این مطالعه از نظر تکنیک و روش، مبتنی بر مدل‌سازی ریاضی برای طراحی مدل خوشه‌بندی با شبکه عصبی خودسازمانده و مدل‌سازی زنجیره مارکوف در تحلیل وضعیت مشتریان است. از نظر افق زمانی، تک مقطعی است و در یک بازه زمانی خاصی مورد بررسی قرار گرفته است. نوع این تحقیق، از لحاظ ابزار جمع‌آوری اطلاعات، توصیفی است و از نظر هدف، کاربردی است. جامعه آماری تحقیق حاضر شامل کلیه مشتریان بانک دیجیتال پاسارگاد در سال‌های 1399 تا 1401 است که اطلاعات مرتبط با تراکنش‌های آنان شامل: تازگی تراکنش، تعداد تراکنش‌ها و حجم تراکنش‌ها در پایگاه داده‌های شرکت داتیس آرین قشم موجود باشد. تعداد مشتریانی که اطلاعات مورد نیاز برای آنها در دسترس بوده و ثبت شده برابر با 2353419 نفر است. با توجه به حجم بزرگ، اما محدود جامعه آماری، جهت تعیین حجم نمونه از رابطه نمونه‌گیری کوکران برای جامعه با حجم مشخص استفاده شد. بنابراین، حجم نمونه برابر با 385 نفر به‌دست آمد که به منظور نمونه‌گیری از بین مشتریان، از روش نمونه‌گیری تصادفی ساده استفاده شد. قابل ذکر است که تجزیه و تحلیل داده‌ها در نرم افزار آماری R ویرایش 4.1.3 و با استفاده از کتابخانه SOM انجام شده است.

3-1. خوشه‌بندی مشتریان
در این تحقیق از مدل RFM استفاده شد. مدل RFM متداول‌ترین روش بخش‌بندی مشتریان است. این روش شامل سه متغیر است كه عبارتند از: تاخر، تواتر، حجم. مدل RFM یك مدل مبتنی بر رفتار است كه برای تحلیل رفتار یك مشتری و سپس پیش‌بینی او بر اساس رفتارش در بانك اطلاعات استفاده می‌شود. براساس مطالعات انجام شده، متغیرهای RFM در واقع مختص شرکت هستند و بر اساس طبیعت محصولات یا خدمات شركت اهمیت آنها فرق می‌كند. در این الگو R معرف فاصله زمانی آخرین خرید مشتری تا زمان حال،F معرف تعداد خریدها در یك دوره زمانی مشخص و M معرف مبلغ اسمی خریداری شده در دوره مورد نظر تعریف می‌شود. بنابراین، همسان‌سازی مفاهیم مدل RFM با داده‌ها و صنعت مورد مطالعه منجر به تعریف متغیرها به این شکل شده است:
شاخص تاخر(R): متوسط تعداد روزهایی که بین هر دو تراکنش متوالی مشتری در طول یک هفته وجود دارد. این شاخص برای دوره 3 ساله 1399 تا 1401 با تواتر هفتگی ثبت می‌شود. برای محاسبه این متغیر، تراکنش‌های هر مشتری در طول هریک از 156 هفته مورد مطالعه ثبت و فاصله زمانی بین هر دو تراکنش متوالی در هر هفته (در واحد 1 روز) محاسبه می‌شود. متوسط فاصله زمانی بین هر دو تراکنش متوالی در طول یک هفته، به عنوان شاخص تأخر برای آن مشتری در طول هفته مورد نظر در نظر گرفته می‌شود. مقادیر اعشاری برای این متغیر، نشان از تأخر کمتر از 1 روز دارند.
شاخص تناوب (F): تعداد تراکنش‌های مشتری در طول یک هفته که در دوره زمانی 1399 تا 1401 و برای تعداد 156 هفته در 3 سال ثبت می‌شود.
شاخص پولی (M): مجموع گردش حساب مشتری در طول یک هفته که در دوره زمانی 3 ساله 1399 تا 1401 با تواتر هفتگی ثبت می‌شود. این مقدار برابر با مجموع ارزش کل تراکنش‌های انجام شده توسط مشتری (واریز/برداشت) در طول هر هفته است.
از آنجا که تعیین ارزش طول عمر مشتریان نیازمند معیارهای دیگری برای سنجش هزینه تبلیغات صرف شده برای هر مشتری و سودآوری حاصل از هر مشتری است، دو متغیر دیگر که در این تحقیق مورد استفاده قرار می‌گیرد عبارتند از:
هزینه تبلیغات (P): برابر با مجموع هزینه‌های تبلیغاتی تحمیل شده به بانک برای هر مشتری در طول یک هفته است که در دوره زمانی 3 ساله 1399 تا 1401 با تواتر هفتگی ثبت می‌شود.
درآمد حاصل از تراکنش‌های مشتری (Rev): برابر با مجموع درآمدهای حاصل از تراکنش‌های بانکی مشتری در طول یک هفته است که در دوره زمانی 3 ساله 1399 تا 1401 با تواتر هفتگی ثبت می‌شود.

در این تحلیل، ویژگی‌های RFM به عنوان ویژگی‌های اصلی مشاهدات به منظور خوشه‌بندی مشتریان در نظر گرفته می‌شوند. این تحلیل برای هر هفته به طور جداگانه انجام می‌شود و وضعیت تعلق هر مشتری به هر خوشه تعیین می‌گردد. بنابراین اگر فرض کنیم که  معرف بردار مقادیر RFM برای مشتری i در هفته j ام باشد، آنگاه پس از انجام تحلیل به تعداد هفته‌های مورد مطالعه (156 هفته)، تعداد 156 وضعیت متفاوت برای تعلق مشتری i به یکی از خوشه‌ها ثبت می‌شود. بنابراین خروجی حاصل از این تحلیل، شامل یک ماتریس انتقال وضعیت مشتریان از خوشه‌ای به خوشه دیگر طی 156 هفته متوالی است.

3-2. تشکیل زنجیر مارکوف خوشه‌ها برای مشتریان
پس از دستهبندی مشتریان، به ارائه مدلی جهت پیشبینی وضعیت آتی آنان با کمک زنجیرههای مارکوف پرداخته شده است. طبق مدل‌های زنجیره مارکوف برای رفتار مشتری، مشتری شرکت را می‌توان در یکی از N حالت‌ ممکن خوشه‌بندی نمود که این خوشه‌ها با مجموعه  {1-N، ...، 2، 1، 0} نشان داده می‌شود.


به عنوان مثال مشتریان را می‌توان به چهار گروه طبقه‌بندی کرد: مشتری با ارزش کم (حالت 1)، مشتری با ارزش متوسط ​​(حالت 2) و مشتری با ارزش زیاد (حالت 3) و مشتری با ارزش خیلی زیاد (حالت 4). یک مدل زنجیره‌ای مارکوف با N حالت مختلف، با ماتریس احتمال انتقال وضعیت آن با ابعاد NN و نماد P مشخص می‌شود. هر درایه این ماتریس با نماد  شناخته می‌شود و این مقدار برابر با احتمال انتقال وضعیت مشتری از وضعیت (خوشه) i به وضعیت (خوشه) j است. بنابراین احتمال باقی ماندن مشتری در وضعیت i برابر با مقدار روی قطر اصلی ماتریس احتمال انتقال وضعیت و برابر با  است.

اگر فرض شود زنجیره مارکوف غیرقابل کاهشی باشد (حالت‌ها یا وضعیت‌های آن قابل حذف نباشند)، آنگاه توزیع مانای  وجود دارد که نشان دهنده احتمال قرارگیری هر مشتری در هریک از وضعیت‌های N-گانه در زمان شروع فرایند است. یعنی:
	 (1)
	




در این بردار،  معرف قرارگیری هریک از مشتریان در وضعیت i ام زنجیر مارکوف در زمان شروع فرایند و T نماد ترانهاده بردار است. بنا به فرض مانایی توزیع رابطه زیر برقرار است:
		(2)
	




بنابراین، احتمال باقی ماندن مشتری در وضعیتی غیر از صفر (احتمال نگهداشت مشتری) با استفاده از توزیع مانای ، برابر است با:
	(3)
	




در این گام، وضعیت قرارگیری مشتریان در هریک از خوشه‌ها، تعیین کننده یک زنجیر مارکوف است. بنابراین زنجیره مارکوف تشکیل شده از خوشه‌های مشتریان، شامل تعداد N وضعیت (خوشه) و طول 156 مشاهده برای هر مشتری است. خروجی این بخش شامل یک ماتریس وضعیت است که دارای 156 ستون و سطرهایی برابر با تعداد مشتریان است. این ماتریس را با M نمادگذاری و مقدار درایه  در این ماتریس نشان دهنده وضعیت مشتری i در یکی از خوشه‌ها در هفته j ام است. مقدار این درایه‌ها با یکی از مقادیر {1-N، ...، 2، 1، 0} برابر است.


به منظور براورد ماتریس پویای انتقال وضعیت، ابتدا مشتریان بر حسب میزان هزینه‌های تبلیغاتی‌شان به دو گروه: 1) هزینه تبلیغات کم و 2) هزینه تبلیغات زیاد طبقه‌بندی می‌شوند. از آنجایی که هزینه‌های تبلیغاتی مشتریان در هر هفته می‌تواند متفاوت از سایر هفته‌ها باشد، متوسط هزینه‌های تبلیغاتی هر مشتری طی 156 هفته مورد مطالعه براورد شده و مشتریان بر حسب متوسط هزینه‌های تبلیغاتی آنها به دو گروه مشتریان هزینه تبلیغاتی کم و زیاد طبقه‌بندی شده‌اند. برای تفکیک مشتریان به این دو گروه از تحلیل خوشه‌ای استفاده شده است. بنابراین ماتریس M به‌دست آمده از وضعیت مشتریان در مرحله قبل، به 2 زیر-ماتریس با تعداد 156 ستون و سطرهایی برابر با تعداد مشاهدات هریک از گروه‌های تبلیغاتی تفکیک می‌شود که آنها را با M1 و M2، درایه‌های آنها را با   و  و ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت آنها با P1 و P2 نام‌گذاری می‌شود. سپس ماتریس احتمالات انتقال وضعیت مشتری برای هریک از ماتریس‌های M1 و M2 به طور جداگانه و به صورت زیر برآورد می‌شود.
1) 
در هریک از ماتریس‌های وضعیت M1 و M2 با حرکت افقی بر روی ستون‌های ماتریس، تعداد مشتریانی که از وضعیت i (در ستون اول) به وضعیت j (در ستون بعدی) تغییر وضعیت داده‌اند، شمرده می‌شود و حاصل آن بر تعداد کل مشتریانی که در آن ماتریس و در وضعیت i قرار دارند، تقسیم می‌شود. حاصل این عبارت برابر با مقدار درایه  در ماتریس احتمال انتقال وضعیت P1 و P2 است.
2) در ستون اول هریک از ماتریس‌های M1 و M2 تعداد مشتریانی که در هریک از وضعیت‌های i قرار دارند، شمرده می‌شوند و بر تعداد کل مشتریان آن ماتریس تقسیم می‌شوند. حاصل این محاسبات، برآورد توزیع‌های اولیه وضعیت مشتریان در هریک از این ماتریس‌ها خواهد بود.


بنابراین، حاصل خروجی‌های این بخش، تعداد 2 ماتریس احتمال انتقال وضعیت P1 و P2 و 2 بردار وضعیت‌های اولیه   و  است که هریک از آنها متناظر با یکی از وضعیت‌های هزینه‌های تبلیغاتی هستند. مجموع درایه‌های هریک از سطرهای این ماتریس‌ها برابر با 1 خواهد بود. بنابراین مقادیر احتمال نگهداشت مشتریان در هریک از وضعیت‌های تبلیغاتی، با استفاده از رابطه 3 قابل محاسبه است.
3-3. درآمدزایی مورد انتظار مشتریان

در این بخش از مدل مارکوف در برآورد ارزش طول عمر مشتریان استفاده می‌شود. در این حالت، اگر   معرف مقدار درآمد حاصل از مشتری j باشد که در وضعیت i عاید شرکت می‌کند، آنگاه درآمد مورد انتظار این مشتری برابر است با:
	(4)
	



احتمال نگهداشت رابطه 3 و درآمد مورد انتظار رابطه 4 با این فرض محاسبه می‌شود که شرکت در طول دوره هیچ تبلیغاتی انجام نمی‌دهد. ماتریس احتمال انتقال وضعیت P در صورت تبلیغات توسط شرکت، می‌تواند به طور قابل توجهی متفاوت باشد. بنابراین، تحت رابطه 4، می‌توان ارزش طول عمر هر مشتری را در هریک از خوشه‌های شناسایی شده از تحلیل SOM و تحت شرایط زمان-متغیر حاصل از زنجیر مارکوف محاسبه نمود. 

3-4. ارزش طول عمر مشتریان مبتنی بر خوشه‌های SOM و احتمالات انتقال وضعیت
برای محاسبه ارزش طول عمر مشتریان در هریک از خوشه‌ها و با توجه به احتمالات انتقال وضعیت مشتری از خوشه‌ای به خوشه دیگر، به بیشینه‌سازی درآمد مورد انتظار از هر مشتری تحت شرایط احتمالات انتقال وضعیت او و در افق زمانی نامتناهی پرداخته می‌شود. علت استفاده از افق زمانی نامتناهی، حصول شرایط ایده‌آل، یعنی حفظ مشتری به صورت مادام العمر است. بنابراین مدل برنامه‌ریزی پویای تصادفی در افق نامتناهی به صورت رابطه 5 تبیین می‌گردد:
	(5)
	










به طوری که در این مدل،  برابر با ارزش طول عمر مشتریان در وضعیت (خوشه) i است.  برابر با درآمد مورد انتظار از مشتریان در وضعیت (خوشه) i است که تحت یکی از استراتژی‌های تبلیغاتی k (2، 1 = k) قرار دارد. برابر با میزان هزینه انجام شده برای تبلیغات در گروه تبلیغاتی k (2، 1 = k) است. احتمال انتقال وضعیت مشتری از حالت i به حالت j است، در صورتی که مشتری تحت استراتژی تبلیغاتی k قرار دارد. نرخ تنزیل درآمد مورد انتظار از مشتریان است که در این تحقیق بر پایه رابطه   با افق زمانی 10 ساله (10= t) و نرخ بازدهی 18% سالیانه () برابر است با 1653/0. خروجی این تحلیل، برآورد ارزش طول عمر مشتریان در هریک از گروه‌های تبلیغاتی و با اتکا به ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت آنها است. 

4. یافته ها
در این بخش اطلاعات مربوط به هریک از متغیرهای تحقیق با تواتر هفتگی و در مجموع برای 156 هفته جمع‌آوری شده و مبنای تحلیل قرار گرفته است. بنابراین تعداد 60060 ردیف مشاهده مربوط به تعداد 385 مشتری در تحلیل‌های آماری تحقیق مورد استفاده قرار گرفته‌اند. جدول 1 شاخص‌های توصیفی هریک از متغیرهای مورد مطالعه در تحلیل رفتار مشتریان را نشان می‌دهد.
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	نماد
	میانگین
	میانه
	بیشترین
	کمترین
	انحراف معیار

	شاخص تاخر
	R
	5778/1
	5827/1
	3
	15/0
	81934/0
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	F
	55/16
	17
	29
	4
	498/7

	شاخص پولی
	M
	9/251955046
	8/203801348
	868913107
	2122996
	34/192403725
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	P
	6/908229
	80/754240
	2899302
	40065
	430/625974

	درآمد حاصل از تراکنش ها
	Rev
	6/503503
	70/380183
	2550608
	3168
	236/427840




باتوجه به شاخص‌های ارائه شده در جدول 1 مشاهده می‌شود که شاخص تأخر که بیان کننده میانگین تعداد روز سپری شده بین دو تراکنش متوالی مشتری در هر هفته است، به طور میانگین برابر با 5778/1 روز براورد شده است. شاخص تناوب که تبیین کننده تعداد تراکنش‌های هر مشتری در طول یک هفته است به طور میانگین برابر با 55/16 بدست آمده و نشان می‌دهد که متوسط تعداد تراکنش‌های مشتریان جامعه آماری هدف در طول هر هفته برابر با این مقدار بوده است. شاخص پولی به عنوان مجموع گردش حساب مشتری در طول یک هفته با مقدار متوسط 90/251955046 ریال نشان دهنده این است که هر مشتری به طور متوسط در طول یک هفته از کل 156 هفته مورد مطالعه، گردش حسابی برابر با این مقدار داشته است. هزینه تبلیغات نیز نشان دهنده مجموع هزینه‌های تبلیغاتی تحمیل شده به بانک برای هر مشتری در طول یک هفته است که به طور میانگین برابر با 60/908229 ریال برآورد شده است. همچنین درآمد حاصل از تراکنش‌های مشتریان نیز در طول یک هفته به طور متوسط برابر با 61/503503 بوده است.

4-1. خوشه‌بندی SOM مشتریان
در این تحلیل، مشتریان در هر هفته با توجه به وضعیت توأم شاخص‌های سه گانه RFM، به 4 خوشه (اَبَرکلاس5) دسته‌بندی شده‌اند. برای این منظور ابتدا تعداد 25 نگاشت اولیه (سلول) از مشتریان ایجاد شده و این 25 نگاشت به تعداد 4 اَبَرکلاس یا خوشه کلی‌تر تقسیم شده‌اند. نمودار 1، نقشه حرارتی6 یکی از 156 تحلیل انجام شده را برای نگاشت‌های اولیه در تعداد 7 خوشه میانی، به همراه بازه‌های تشخیصی نگاشت‌ها از یکدیگر نشان می‌دهد.
[image: ]فاصله
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همان‌طور که در نمودار 1 نیز مشاهده می‌شود، ابتدا تعداد 25 بردار گره از کل مشاهدات RFM در یک هفته تشکیل می‌شود و سپس این بردارهای گره در تعداد 7 لایه بر اساس حداقل فاصله مشاهدات از مرکز دسته (گره) تفکیک شده‌اند. مقادیر سمت راست نمودار، نشان دهنده نقاط مرزی تفکیک لایه‌ها از یکدیگر است. در واقع، مجسم‌سازی SOM بر پایه این گره‌ها انجام می‌شود و هر بردار گره دارای ویژگی‌های زیر است:
· یک موقعیت ثابت در شبکه SOM دارد.
· هر گره شامل اطلاعات مربوط به تمامی متغیرها  است.
· هر بردار گره شامل اطلاعات مربوط به چندین مشاهده است. مشاهداتی که از نظر RFM کمترین فاصله اقلیدسی را با مرکز گره دارند، در آن بردار گره دسته‌بندی می‌شوند. بنابراین، یک گره می‌تواند چندین نمونه ورودی را نشان دهد.
ویژگی اصلی SOM این است که ویژگی‌های توپولوژیکی داده‌های ورودی اصلی روی نقشه حفظ می‌شوند. این بدان معناست که مشاهدات مشابه (بر حسب متغیرهای ورودی) در شبکه SOM نزدیک به هم قرار می‌گیرند. به عنوان مثال، تمام مشتریانی که دارای شاخص تاخری در حدود 5/0، شاخص تناوبی در حدود 10 و شاخص پولی در حدود 10000000 ریال باشند، در همان ناحیه از شبکه نگاشت می‌شوند. افرادی با شاخص‌های RFM بسیار متفاوت تر، در نقاط دیگری از نقشه دسته‌بندی می‌شوند.
پس از تشکیل بردار گره‌ها، تعداد کل گره‌ها به 4 خوشه اصلی یا سوپر کلاس طبقه‌بندی شده‌اند. تعداد اَبَرکلاس‌ها بر اساس روش SSE و کمینه‌سازی مجموع فواصل گره‌ها از مراکز دسته تعیین شده است. نمودار 2، تفکیک بردار گره‌های 25 گانه به تعداد 4 اَبَرکلاس کلی تر را در همان هفته‌ای نشان می‌دهد که نقشه حرارتی آن ارائه شده است.
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مطابق با نمودار 2 مشاهده می‌شود که تعداد 25 بردار گره اولیه، به 4 اَبَرکلاس کلی‌تر تفکیک شده‌اند که هر اَبَرکلاس با یک رنگ متفاوت در نمودار مشخص شده است. هر بردار گره، همان‌طور که پیش‌تر نیز اشاره شد بر اساس وضعیت کلی هر سه متغیر ورودی RFM تشکیل شده که در نمودار 2، شدت مقادیر هریک از این متغیرها در هر بردار گره با استفاده از نمودار دایره‌ای مشخص شده است. به عنوان مثال، سوپر کلاس اول با رنگ قرمز، نشان دهنده بردارهای گره حاصل از مشاهداتی است که مقادیر RFM آنها کوچک است. اَبَرکلاس دوم با رنگ بنفش نشان دهنده بردارهای گره حاصل از مشاهداتی است که تناوب تراکنش (F) آنها بزرگ است. اَبَرکلاس سوم نیز با رنگ سبز نشان دهنده بردارهای گره حاصل از مشاهداتی است که مقادیر دو متغیر F و M در آنها بزرگ بوده است. در حالی که سوپر کلاس چهارم با رنگ زرد نشان دهنده بردارهای گره حاصل از مشاهداتی است که مقادیر تأخر (R) در آنها بزرگ بوده است.
با توجه به نتایج گرافیکی این تحلیل، مشاهده می‌شود که برای هریک از مشتریان در هر هفته، یک وضعیت قابل تشخیص است که نشان دهنده وضعیت قرارگیری مشتری در یکی از خوشه‌های 4 گانه تحلیل SOM است. بنابراین، با انجام این تحلیل بر روی تمامی 156 هفته مورد مطالعه، برای هر مشتری یک زنجیر مارکوف با 156 عنصر تشکیل می‌شود که نشان دهنده وضعیت‌های متوالی مشتریان از منظر خوشه‌های RFM است. جدول 2 نتایج ارزیابی معیارهای کیفی این تحلیل را برای تعداد 156 هفته نشان می‌دهد.
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جدول 2. معیارهای کیفی تشکیل اَبَرکلاس‌ها در تحلیل SOM برای 156 هفته
	شاخص عملکرد کیفی
	متوسط
	بیشترین
	کمترین

	خطای کوانتیزاسیون
	240162/0
	263433/0
	218755/0

	درصد واریانس تبیین شده
	973397/91
	69/92
	20/91

	خطای توپوگرافی
	205877/0
	309091/0
	116883/0

	خطای کاسکی-لاگز
	801255/1
	116103/2
	579139/1




در جدول 2، «کوانتیزاسیون» را می توان خطای ناشی از گرد کردن اعداد دانست که بر دقت محاسبات تاثیرگذار است. مقدار متوسط این خطا در تحلیل‌های انجام شده برابر با 240162/0 بدست آمده که با توجه به مقیاس متغیرهای تحقیق، مقدار قابل قبولی به نظر می‌رسد. همچنین در تحلیل‌های SOM انجام شده به طور متوسط می‌توان 97/91 درصد از تغییرات موجود در داده‌ها را کنترل و تبیین نمود. 
به بیان دیگر، تفکیک مشاهدات به بردار گره‌ها و سپس اَبَرکلاس‌ها تنها منجر به از دست رفتن کمتر از 9 درصد از کل اطلاعات موجود در داده‌ها شده است. خطای توپوگرافی نیز نشان دهنده میزان خطای پیوستگی در نمودارهای حاصل از تحلیل است که به طور متوسط برابر با 205877/0 به‌دست آمده و این مقدار نیز با توجه به مقیاس بزرگ متغیرهای تحقیق قابل اغماض بوده است. خطای کاسکی-لاگز (1996)، جنبه‌های کوانتیزاسیون و خطای توپوگرافی را ترکیب می‌کند. این معیار، مجموع میانگین‌های فاصله بین نقاط با بهترین نمونه‌های مشابه آنها، و میانگین فاصله بین نقاط با دومین نمونه شبیه با آنها است. در واقع، این معیار، معیاری برای سنجش عدم تشابه بین دو SOM است و این مقدار کمترین مقدار خطای ممکن برای تشکیل اَبَرکلاس‌ها از بردارهای گره بوده است. در واقع، تشکیل اَبَرکلاس‌ها از بردارهای گره بر پایه کمینه‌سازی خطاهای کوانتیزاسیون، توپوگرافی و کاسکی-لاگز و بیشینه‌سازی درصد واریانس تبیین شده انجام می‌شود.

4-2. [bookmark: _Toc141985492]ماتریس احتمال انتقال وضعیت مشتریان
پس از طبقه‌بندی مشتریان در اَبَرکلاس‌های تحلیل SOM طی 156 هفته، برای هر مشتری یک زنجیره مارکوف با 156 عضو ایجاد شد که هر عضو از این زنجیره نشان دهنده وضعیت تعلق مشتری به یکی از خوشه‌های 4 گانه در آن هفته است. بنابراین ماتریس احتمال انتقال وضعیت هر مشتری از یک خوشه به خوشه دیگر بر پایه تغییر وضعیت‌های i به j نسبت به کل وضعیت‌های i محاسبه شد (4، 3، 2، 1 = i و j). از آنجا که امکان گزارش این نتایج برای هر مشتری وجود نداشته، نتایج حاصل از ماتریس احتمال انتقال وضعیت تمامی مشتریان در جدول 3 ارائه شد.


[bookmark: _Toc141985493][bookmark: _Toc141985694][bookmark: _Toc141985801][bookmark: _Toc141985992]جدول 3. ماتریس احتمال انتقال وضعیت مشتریان در اَبَرکلاس ها
	وضعیت انتقالی
وضعیت پایه
	خوشه 1
	خوشه 2
	خوشه 3
	خوشه 4

	خوشه 1
	2789486/0
	2434439/0
	2499102/0
	2276973/0

	خوشه 2
	2805688/0
	2536052/0
	2430747/0
	2227514/0

	خوشه 3
	2854906/0
	2506298/0
	2476340/0
	2162457/0

	خوشه 4
	2742767/0
	2599985/0
	2363759/0
	2293489/0




مطابق با نتایج جدول 3 مشاهده می‌شود که احتمال انتقالات وضعیت مشتریان از یک خوشه به خوشه‌ای دیگر تقریبا یکنواخت توزیع شده است. به طور کلی، مشتریانی که در یک هفته در خوشه 1 قرار دارند، با بیشترین احتمال، در همان خوشه باقی خواهند ماند. مشتریانی که در یک هفته در خوشه 2 قرار دارند، در هفته بعد با بیشترین احتمال، از خوشه 2 به خوشه 1 تغییر وضعیت می‌دهند. مشتریانی که در خوشه‌های 3 و 4 قرار دارند نیز در هفته بعد، با بیشترین احتمال به خوشه 1 تغییر وضعیت می‌دهند. این نتایج، نشان می‌دهد که یک گرایش کلی در مشتریان از منظر متغیرهای RFM به قرارگیری در خوشه 1 وجود دارد و مشتریان در هر خوشه دیگری، با بیشترین احتمال، در هفته آینده به خوشه 1 تغییر وضعیت می‌دهند. اگرچه مقدار فزونی این احتمال نسبت به سایر احتمالات انتقال وضعیت، زیاد نیست و اختلاف اندکی بین مقادیر احتمالات انتقال وضعیت وجود دارد، اما با رویکرد قیاس مطلق، این مقادیر بزرگترین مقادیر احتمال انتقال وضعیت را در هر سطر ماتریس احتمال انتقال وضعیت به خود تخصیص داده‌اند. همچنین، مقادیر احتمالات وضعیت اولیه مشتریان نیز تحت رابطه 2 برآورد شده که احتمال قرارگیری هر مشتری در هریک از خوشه‌های 4 گانه تحلیل را نشان می‌دهد.

[bookmark: _Toc141985494][bookmark: _Toc141985695][bookmark: _Toc141985802][bookmark: _Toc141985993]جدول 4. بردار احتمال وضعیت مشتریان در اَبَرکلاس ها
	
	خوشه 1
	خوشه 2
	خوشه 3
	خوشه 4

	احتمال قرارگیری در خوشه
	2311688/0
	2129870/0
	4155844/0
	1402597/0




باتوجه به نتایج جدول 4 که توزیع مانای زنجیر مارکوف را برای کلیه مشتریان بانک نشان می‌دهد، می‌توان نتیجه گرفت که در لحظه شروع فرایند (اولین هفته مطالعاتی تحقیق)، 11/23 درصد از مشتریان در خوشه اول با بیشترین مقادیر RFM کوچک، 29/21 درصد در خوشه دوم با مقادیر تناوب تراکنش بزرگ (F)، 55/41 درصد در خوشه سوم با مقادیر F و M بزرگ و 02/14 درصد نیز در خوشه چهارم با تأخر (R) بزرگ قرار داشته‌اند. مقایسه مقادیر این احتمالات نشان می‌دهد که در اولین هفته مطالعه، مشتریان با بیشترین فراوانی در خوشه سوم قرار داشته‌اند و کمترین فراوانی نیز مربوط به خوشه چهارم مشتریان بوده است.

4-3. ماتریس احتمالات انتقال وضعیت تحت استراتژی‌های تبلیغاتی
پس از محاسبه ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت مشتریان، به منظور محاسبه احتمالات نگهداشت مشتریان و همچنین درآمد مورد انتظار مشتریان در گروه‌های تبلیغاتی مختلف، بر پایه احتمالات انتقال وضعیت، مشتریان به دو گروه بر اساس هزینه‌های تبلیغاتی انجام شده برای آنها دسته‌بندی شدند. برای این منظور از تحلیل خوشه‌ای مشتریان استفاده شد. ابتدا متوسط هزینه‌های تبلیغاتی انجام شده برای هر مشتری طی 156 هفته محاسبه شده و سپس بر پایه متوسط هزینه‌های تبلیغاتی، مشتریان به دو گروه از مشتریان با هزینه تبلیغاتی بالا و پایین طبقه‌بندی شدند. جدول 5 نتایج حاصل از خوشه‌بندی مشتریان بر اساس هزینه‌های تبلیغاتی آنها را نشان می‌دهد.
[bookmark: _Toc141985496][bookmark: _Toc141985696][bookmark: _Toc141985803][bookmark: _Toc141985994]جدول 5. خوشه‌بندی مشتریان بر اساس متوسط هزینه‌های تبلیغاتی
	شاخص‌ها
	خوشه 1
	خوشه 2

	مراکز دسته خوشه‌ها
	0896/945790
	7210/864090

	تعداد مشتریان در هر خوشه تبلیغاتی
	208
	177

	آماره F تحلیل واریانس (معناداری)
	(000/0) 585/623



باتوجه به نتایج جدول 5 و سطح معناداری آزمون تحلیل واریانس برای خوشه‌بندی مشتریان بر اساس متوسط هزینه‌های تبلیغاتی که کوچکتر از خطای 05/0 به‌دست آمده، می‌توان پذیرفت که خوشه‌بندی مشتریان در 2 گروه مشتریان با هزینه تبلیغاتی بالا و پایین، اختلاف معناداری بین دو گروه ایجاد کرده است. بر اساس این تحلیل، تعداد 208 مشتری در خوشه 1 و 177 مشتری در خوشه 2 قرار گرفته‌اند به طوری که خوشه 1 با مرکز دسته 0896/945790، به عنوان خوشه با هزینه تبلیغاتی بالا و خوشه 2 با مرکز دسته 7210/864090 به عنوان خوشه با هزینه تبلیغاتی پایین شناسایی شده‌اند. با تفکیک مشتریان به دو گروه مشتریان با هزینه‌های تبلیغاتی بالا و پایین، ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت و بردار احتمالات وضعیت اولیه مشتریان در هر گروه محاسبه شد که نتایج آن به شرح جدول 6 بوده است.

[bookmark: _Toc141985497][bookmark: _Toc141985697][bookmark: _Toc141985804][bookmark: _Toc141985995]جدول 6. ماتریس احتمال انتقال وضعیت مشتریان در گروه‌های تبلیغاتی

	گروه تبلیغاتی
	وضعیت انتقالی
وضعیت پایه
	خوشه 1
	خوشه 2
	خوشه 3
	خوشه 4

	مشتریان با هزینه تبلیغاتی بالا
	خوشه 1
	2667118/0
	2529359/0
	2559846/0
	2243677/0

	
	خوشه 2
	2779265/0
	2568752/0
	2439766/0
	2212217/0

	
	خوشه 3
	2842355/0
	2529309/0
	2471938/0
	2156398/0

	
	خوشه 4
	2704253/0
	2653889/0
	2404868/0
	2236989/0

	
	بردار احتمالات وضعیت اولیه
	2307692/0
	2115385/0
	3990385/0
	1586538/0

	مشتریان با هزینه تبلیغاتی پایین
	خوشه 1
	2927606/0
	2327301/0
	2430538/0
	2314555/0

	
	خوشه 2
	2838141/0
	2495890/0
	2419668/0
	2246301/0

	
	خوشه 3
	2869996/0
	2478632/0
	2481631/0
	2169741/0

	
	خوشه 4
	2786964/0
	2538128/0
	2316584/0
	2358324/0

	
	بردار احتمالات وضعیت اولیه
	2316384/0
	2146893/0
	4350282/0
	1186441/0




نتایج جدول 6 و مقایسه ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت در دو گروه مشتریان با هزینه‌های تبلیغاتی بالا و پایین نشان می‌دهد که اختلاف قابل ملاحظه‌ای بین احتمالات انتقال وضعیت مشتریان در دو گروه تبلیغاتی و در خوشه‌های 1 و 2 وجود ندارد. همچنین بردارهای احتمال وضعیت اولیه در دو گروه نیز مقادیر نزدیک به یکدیگر را نشان می‌دهند و این نتایج تبیین کننده این است که اگرچه اختلافات جزئی در مقادیر احتمالات انتقال وضعیت در خوشه‌های 1 و 2 مشاهده می‌شود، اما احتمال تغییر وضعیت مشتری از این خوشه‌ها به خوشه دیگر، تحت تاثیر قابل ملاحظه هزینه‌های تبلیغاتی آنها نبوده است. اما با تمرکز بر وضعیت مشتریان در خوشه‌های 3 و 4 می‌توان ملاحظه نمود که احتمال قرارگیری مشتریان در خوشه‌های سوم و چهارم (بر اساس بردار احتمال وضعیت اولیه) با توجه به هزینه‌های تبلیغاتی آنها متفاوت بوده است. بنابراین، هزینه‌های تبلیغاتی را می‌توان در توزیع احتمال اولیه وضعیت مشتریان موثر دانست و از آنجا که تغییر وضعیت مشتریان از یک هفته تا هفته دیگر تشکیل دهنده یک فرایند مارکوف است، می‌توان اثر این هزینه‌های تبلیغاتی را در انتقال وضعیت آتی مشتریان نیز بر اساس ماتریس احتمال انتقال وضعیت تقریبا یکنواخت، لحاظ نمود. با محاسبه ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت در خوشه‌های تبلیغاتی مشتریان و همچنین برآورد احتمالات وضعیت اولیه آنها، احتمال نگهداشت مشتری در هر گروه تبلیغاتی بر پایه رابطه 3 نیز محاسبه شده است. در این رابطه، نگهداشت مشتریان در هریک از خوشه‌ها (اَبَرکلاس ها) محاسبه شده اما خوشه (اَبَرکلاس) دوم که بیشترین مقادیر تناوب و مالی را داشته، به عنوان وضعیت مطلوب در نظر گرفته می‌شود. نتایج این تحلیل به شرح جدول 7 بوده است.


[bookmark: _Toc141985498][bookmark: _Toc141985698][bookmark: _Toc141985805][bookmark: _Toc141985996]
جدول 7. احتمال نگهداشت مشتریان در اَبَرکلاس‌های SOM
	گروه تبلیغاتی
	خوشه 1
	خوشه 2
	خوشه 3
	خوشه 4

	مشتریان با هزینه تبلیغاتی بالا
	7800136/0
	800625/0
	500136/0
	8536118/0

	مشتریان با هزینه تبلیغاتی پایین
	7867881/0
	7948517/0
	4210856/0
	8971313/0




نتایج جدول 7 نشان می‌دهد که احتمال نگهداشت مشتریان در خوشه‌های اول و دوم SOM در بین گروه‌های تبلیغاتی مختلف، اختلاف قابل ملاحظه‌ای نداشته است. در حالی که احتمال نگهداشت مشتری در خوشه‌های سوم و چهارم با توجه به هزینه‌های تبلیغاتی متفاوت بوده است. این نتایج نشان می‌دهد که احتمال نگهداشت مشتریان با هزینه‌های تبلیغاتی کم در خوشه چهارم بیشتر از احتمال نگهداشت مشتریان باهزینه‌های تبلیغاتی بالا بوده است. یعنی استراتژی تبلیغاتی بهینه برای نگهداشت مشتریانی که در خوشه چهارم تحلیل قرار می‌گیرند، مبنی بر هزینه تبلیغاتی پایین است. در حالی که برای مشتریان در خوشه سوم این وضعیت بالعکس است و استراتژی تبلیغاتی بهینه برای نگهداشت مشتریانی که در خوشه سوم تحلیل قرار دارند، مبنی بر هزینه تبلیغاتی بالا است. این در حالی است که برای مشتریان خوشه‌های اول و دوم، هزینه‌های تبلیغاتی بالا و پایین اختلاف قابل ملاحظه‌ای را در احتمال نگهداشت آنان در وضعیت کنونی ایجاد نمی‌کند.

4-4. [bookmark: _Toc141985499]ارزش طول عمر مشتریان
به منظور محاسبه ارزش طول عمر مشتریان از حل برنامه ریزی پویای تصادفی در رابطه 5 استفاده شده است. در این تحلیل از درآمد مورد انتظار از مشتریان در وضعیت (خوشه)‌های مختلف و تحت یکی از استراتژی‌های تبلیغاتی، میزان هزینه انجام شده برای تبلیغات در گروه تبلیغاتی و ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت مشتریان به عنوان اطلاعات پایه استفاده شده و نتایج حاصل از برآورد ارزش طول عمر مشتریان در هریک از گروه‌های تبلیغاتی به شرح جدول 8 محاسبه شده است.

[bookmark: _Toc141985500][bookmark: _Toc141985699][bookmark: _Toc141985806][bookmark: _Toc141985997]
جدول 8. ارزش طول عمر مشتریان در گروه‌های تبلیغاتی و خوشه‌های SOM
	گروه تبلیغاتی
	هزینه تبلیغات
	نرخ تنزیل 
	خوشه
	درآمد مورد انتظار
	ارزش طول عمر مشتری در خوشه

	مشتریان با هزینه تبلیغاتی بالا
	09/945790
	1653/0
	خوشه 1
	96/20786274
	24191615

	
	
	
	خوشه 2
	73/20729791
	23849653

	
	
	
	خوشه 3
	77/21837171
	24800590

	
	
	
	خوشه 4
	4/20345779
	22900153

	مشتریان با هزینه تبلیغاتی پایین
	72/864090
	1653/0
	خوشه 1
	37/19950112
	23377350

	
	
	
	خوشه 2
	8/19305156
	22132280

	
	
	
	خوشه 3
	37/21194436
	23956439

	
	
	
	خوشه 4
	35/18840387
	21385392




با توجه به نتایج جدول 8 مشاهده می‌شود که ارزش طول عمر مشتریان در گروه تبلیغاتی با هزینه بالا، و در تمامی خوشه‌ها بیشتر از ارزش طول عمر مشتریان در گروه با هزینه کم تبلیغاتی بوده است. در هر دو گروه، بیشترین ارزش طول عمر مشتری مربوط به مشتریان خوشه سوم بوده است و کمترین ارزش طول عمر مشتری نیز مربوط به مشتریان خوشه چهارم بدست آمده است. این نتایج نشان می‌دهد که استراتژی تبلیغاتی با هزینه‌های بالاتر، ارزش طول عمر بیشتری را برای هر مشتری همراه می‌آورد. 

5. نتیجه گیری
نتایج تحقیق نشان داد که خوشه‌بندی مشتریان با روش SOM می‌تواند حداقل 91 درصد از تغییرات موجود در داده‌ها را تبیین نماید که مقدار قابل توجهی است. این خوشه‌بندی از مشتریان نشان داد که هر سه عامل تاخر، تناوب و پول در تحلیل RFM مشتریان از درجه بالایی از اهمیت برخوردار بوده‌اند و خوشه‌بندی مشتریان بر پایه این عوامل، می‌تواند تفکیک مناسبی از عملکرد کلی آنها از منظر هر سه عامل ایجاد نماید. بنابراین، با توجه به یافته‌های این تحلیل و براورد ارزش طول عمر مشتریان در هریک از خوشه‌ها، به نظر می‌رسد که تحلیل SOM در خوشه‌بندی مشتریان با معیارهای RFM، اولویت را بر تناوب و گردش مالی بالای مشتریان قرار می‌دهد. پس از آن، تناوب بالا و تأخر پایین در مراتب بعدی اولویت قرار گرفته‌اند. اگرچه این تحلیل به صورت همزمان هر سه عامل را با یکدیگر لحاظ می‌کند، اما نتایج حاصل از ارزش طول عمر مشتریان در این خوشه‌ها نشان می‌دهد که دسته‌بندی حاصل، منجر به تفکیک مشتریان بر حسب ارزش بالاتر شده است. از کاستی‌های این روش در خوشه‌بندی می‌توان به این اشاره کرد که تمامی عوامل در این تحلیل با یک مفهوم و در یکسو در نظر گرفته می‌شوند، در حالی که مفهومی مانند تأخر دارای پیامد منفی، اما مفاهیمی چون گردش مالی و تناوب دارای پیامدهای مثبت مالی هستند. بنابراین به نظر می‌رسد که برای تقویت این روش، می‌توان رویکردهای تصمیم‌گیری چندمعیاره را نیز اثربخش دانست و تلفیق تکنیک‌های تصمیم‌گیری چندمعیاره با روش خوشه‌بندی SOM می‌تواند یک گزینه مطالعاتی قابل توجه برای سایر محققان باشد.
همچنین، ارزش طول عمر مشتریان با استفاده از ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت آنان برآورد گردید. نتایج این تحلیل نشان داد که استراتژی تبلیغاتی با هزینه‌های بالاتر، ارزش طول عمر بیشتری را برای هر مشتری همراه می‌آورد. بنابراین، به نظر می‌رسد که بهترین استراتژی تبلیغاتی بر اساس ارزش طول عمر پیش بینی شده مشتریان، انجام تبلیغات با هزینه بالا برای مشتریان خوشه سوم است. از جمله مطالعاتی که در این حوزه انجام شده می‌توان به مطالعات گاگیل و همکاران (2023)، آبیدر  و همکاران (2023)، بخشی زاده و همکاران (2022) و دی مارکو  و همکاران (2021) اشاره کرد که اهمیت خوشه‌بندی مشتریان را در تعیین ارزش طول عمر آنها تأیید کرده‌اند. اما باید توجه داشت که در تمام این تحقیقات احتمال تغییر رفتار مشتری نادیده گرفته می‌شود. در تمام مدل های ارائه شده در این مطالعات، محاسبه ارزش مشتری با استفاده از مدل‌سازی زنجیره ماركوف ماتریس احتمال انتقال را به صورت ماتریسی با درایه های ثابت تخمین زده‌اند. در حالی كه احتمال تغییر رفتار مشتری از یك وضعیت خاص به یك وضعیت معین دیگر با توجه به تغییر سیاست های بازاریابی، تغییر عوامل اقتصادی، افزایش اعتماد و وفاداری مشتریان به برند مربوطه و ... در طول بازه زمانی مورد بررسی ثابت نبوده و پویا است. در این تحقیق نیز، ماتریس‌های احتمال انتقال وضعیت مشتریان برآورد شد تا بتوان تغییرات پویای وضعیت عملکردی مشتریان را در طول زمان لحاظ نمود. بر این اساس، یافته‌های این تحقیق در راستای توسعه نتایج مطالعات پیشین، یک روش مطلوب را در برآورد ماتریس احتمالات انتقال وضعیت پیشنهاد می‌دهد که ارزش طول عمر را در پویایی این ماتریس لحاظ می‌کند. باتوجه به یافته‌های تحقیق پیشنهاد می‌شود سیاست‌های اعتباری و تبلیغاتی بانک دیجیتال پاسارگاد با توجه به ارزیابی عملکرد کلی مشتریان از منظر هزینه، سودآوری و تداوم فعالیت صورت پذیرد. خوشه‌بندی مشتریان با اتکا به عواملی چون RFM و عوامل دیگر (مانند: طول دوره تعامل، رتبه وفاداری مشتری، سپرده‌های مشتری و ...) می‌تواند در راستای تشخیص خوشه‌های پردرآمد مشتریان موثر واقع گردد. همچنین، پیشنهاد می‌شود سرمایه گذاری تبلیغاتی و تسهیلات تشویقی برای مشتریان خوشه سوم بانک که دارای تناوب بالاتر، گردش مالی بیشتر و ارزش طول عمر بیشتری هستند در کانون توجه مدیران قرار گیرد. به نظر می‌رسد که مشتریان دارای تناوب بالاتر، درآمدهای مورد انتظار بیشتری نسبت به سایر خوشه‌ها ایجاد نمایند. از طرفی، به نظر می‌رسد که بیشترین سهم هزینه‌های تبلیغاتی برای مشتریان با هزینه‌های تبلیغاتی بالا و پایین، اما در خوشه سوم مشتریان انجام پذیرد. 

پانوشت‌ها
1. Self Organization Map (SOM)
2. encoder–decoder sequence-to-sequence recurrent neural networks
3. augmented temporal convolutions
4. gradient boosting machines
5. Super Class
6. Heat map
7. Quantization error
8. explained variance
9. Topographic error
10. Kaski-Lagus error
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