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  :هاي داده كاويبيني ريزش مشتري با استفاده از تكنيكپيش
 مبتني بر ماشين بردار و الگوريتم ژنتيك

  

  
  
 

  چكيده
ها مطرح شده ترين مسائل در شركتعنوان يكي از مهم مشتري به ظحفبا افزايش رقابت در بازارهاي جهاني، 

در . گرددتلقي مي، 2اي كه پيشگيري از ريزش مشتري، بخش مهمي از مديريت ارتباط با مشتريبه گونه. است
ها و نيز پژوهشگران اين بيني و پيشگيري از ريزش مشتريان، توجه بسياري از شركتاين ميان، چگونگي پيش

هاي عظيمي از از سوي ديگر، با خودكارسازي جريان عمليات، مجموعه. را به خود جلب نموده استحوزه 
هاي گيري از تكنيكگردد و بستر مناسبي جهت بهرهآوري مي هاي روزانه جمعهاي مربوط به عملياتداده
تواند رود و مي ه شمار ميبندي ب  ماشين بردار پشتيبان، ابزاري قدرتمند در طبقه. آوردكاوي فراهم ميداده

در اين تحقيق از يك مدل مبتني . ها ناتوان هستندمسائلي را حل نمايد كه رويكردهاي سنتي گذشته در حل آن
كننده  بيني ريزش مشتريان يك فروشگاه  بزرگ تامينبر الگوريتم ژنتيك و ماشين بردار پشتيبان به منظور پيش

در مرحله اول در اين مدل از الگوريتم ژنتيك به منظور انتخاب . است كالا و اقلام مختلف بهره گرفته شده
شود و سپس مدل ويژگي و تعيين مقادير بهينه پارامترهاي ماشين بردار پشتيبان، به صورت همزمان، استفاده مي

ديگر بندي  عملكرد مدل با روشهاي رده. شودبيني با توجه به مقادير پارامترهاي تعيين شده ساخته ميپيش
همچون درخت تصميم، استدلال مبتني بر مورد و  شبكه عصبي مصنوعي مورد مقايسه قرار گرفته است و نتايج 

بيني ريزش مشتري و شناسايي عوامل موثر در حفظ مشتري، به دهد به كارگيري مدل مذكور در پيشنشان مي
  .ميزان قابل توجهي موثر بوده است

  
   .كاويالگوريتم ژنتيك، داده، SVM(3( تري، ماشين بردار پشتيبان بيني ريزش مشپيش: كليديكلمات 
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Abstract 
 

As markets become increasingly saturated, companies have acknowledged that their business 

strategies should focus on identifying those customers who are likely to churn. Customer churns 

analysis and predication is an important part of Customer Relationship Management (CRM). With the 

purpose of retaining customers, academic as well as practitioners find it crucial to build a churn 

prediction model that is as accurate as possible. In other side, the development of automated data 

collection tools and the imperative need for the interpretation and exploitation of massive data volumes 

have resulted the development and flourishing of data mining techniques. Support Vector Machines 

(SVM) algorithm is one of the most effective machine learning algorithms and successfully solves 

classification problems in many domains. In this paper a hybrid model, combining genetic algorithms 

with SVM classifier, is employed to predict customer churn in Mondrian food mart department store. 

The procedure includes two steps. In the first step genetic algorithm determines SVM parameter values 

while discovering a subset of features and in second step customer churn prediction model is 

established based on determined parameters. Empirical results are compared with some classifiers such 

as simple SVM, Decision tree, Case Based Reasoning and Artificial Neural Networks, and indicate that 

the predictive performance of hybrid model in specific case is more effective. 
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  مقدمه  ‐ ۱

سازمانها استراتژيهاي كسب و كار  حيات و حفظ موقعيت تجاري،و افزايش رقابت جهت ادامه بازار  اشباعبا همزمان 
پيشگيري از آن  مناسب جهتراهكارهاي  ارائهو  را ترك خواهند نمود سازمان كهشناسايي مشتريان احتمالي خود را به سوي 

- هاي رقيب تلقي ميترك مشتري و دريافت كالا و يا خدمات از ساير شركت به، 4ريزش مشتري اصطلاح .نمودندمتمركز 

 و مشترياني كه كنندميكه سازمان را ترك مشترياني با تقسيم مشتريان به دو دسته ، 5بندي ردهمسائل  معمولاً در غالب گردد و
در بار براي اولينبيني ريزش مشتري، پيش .)2008، 1جيكانگ و پي(گيرد، مورد بررسي قرار ميبه سازمان وفادار خواهند ماند

همزمان . مطرح گرديدگشت، كه متوجه مشتريان و متقاضيان مي سيم و به منظور تشريح زيان و خساراتيصنعت ارتباطات بي
گذاري  سرمايههاي بيمه، با اشباع بازار و تشديد رقابت، اهميت ريزش مشتري در بسياري از صنايع همچون شركت

چندين برابر  ...و  خدمات بهداشتي دهندگان ارائهدهندگان خدمات اينترنتي و ارتباطاتي، بانكداري،   ارائه، محصولات
ه تاثير ب، ي از مديريت ارتباط با مشتريريزش مشتري به عنوان بخش مهمپيشگيري از  .)2009، 2اكسين و همكاران(گرديد

بسيار  موجود حفظ مشتري از سوي ديگر هزينه. ابزارهاي رقابتي داردها و ساير  هزينهسزايي بر افزايش سهم بازار، كاهش 
% 1 ، )2009 ،2اكسين و همكاران( طبق برآورد انجام شده. باشد ميد صرف شده جهت جذب يك مشتري جدي تر از هزينهكم

توجهي در سودآوري  گردد و اين مسئله اهميت قابل  ميافزايش در ميزان سود شركت % 6كاهش نرخ ريزش مشتري منجر به 
آوري جمعهاي اطلاعات و دادهمجموعه  با توجه به رفتار مشتري به منظور پيشگيري از ريزش مشتري،. ها داردو رشد شركت

دف قراردادن اين دسته از مشتريان، استراتژيهاي مناسب و هبا  درنهايتو شناسايي ) ريزش(، مشتريان مستعد ترك تحليل شده
اي در مديريت كننده تعييننقش ، ايجاد يك مدل دقيق و كارا راستادر اين . گرددو اجرا ميريزي  طرح جهت حفظ آنها موثر

و  بيني ريزش مشتري صورت گرفته استتحقيقات وسيعي در حوزه پيش. )2008، 3كوزمنت و واندن(دارد ريزش مشتري
ايگي، رگرسيون لجستيك، درخت تصميم نزديكترين همس kهاي بيزين، همچون شبكهكاوي زيادي دادهتكنيكهاي 

قابل  به طورتواند كه مي بيني ارائه شده استپيش سازي مدلجهت . . . هاي عصبي مصنوعي، ماشين بردار پشتيبان و  شبكه
با استفاده از تكنيك  »و همكاران بين«. )2010، 4هوانگ و همكاران( مشتريان مستعد ترك كمك نمايد شناساييتوجهي به 
ايكسو و «. )2007، 5بين و همكاران( بيني ريزش مشتري ارائه دادندباينري جهت پيش بندي ردهصميم، يك مدل درخت ت
ايكسو و ( بيني استفاده كردندبراي ساخت مدل پيش)  BPN( هاي عصبي مصنوعي با انتشار خطا به عقب از شبكه »همكاران
كاهش اثرات منفي داده هاي غيردقيق، ناقص و (يفيت مجموعه داده در مدل ارائه شده به منظور بهبود ك. )2006، 6همكاران
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هاي بيزين براي حل از شبكه »و همكاران مينگ« .بهره گرفته شده است rough set theory از) متناقض بر عملكرد مدل 
اي عصبي با استفاده از هاز يك مدل بهبود يافته شبكه »پندهاركر«. )2005، 7مينگ و همكاران( اين مسائل استفاده كرده است
زندگي در الگوريتم تابع برا .استفاده نمودبيني ريزش مشتري در يك شركت ارتباطات سيار الگوريتم ژنتيك جهت پيش

در نظر گرفته شده و در نهايت نتايج با  6آنتروپي متقابلمينيمم نمودن  ژنتيك بر دو اساس حداكثر نمودن دقت مدل و 
بيني حوزه پيشدر كاوي  دادهتكنيكهاي كاربرد بر  مرور كلي. )2009، 8پندهاركر( گرفته است يكديگر مورد مقايسه قرار

 .)2010، 9آبي و همكارانخاك( صورت گرفته است »و همكاران آبيخاك«توسط آنها  بندي ردهريزش مشتري و 

 ها همچون بيوانفورماتيكسيعي از حوزهمحدوده وماشين بردار پشتيبان در  بينيمناسب و دقت بالاي پيش با توجه به عملكرد
چن و ( تخمين ارزش محصول ،)2006، 11لي و همكاران( سيستم ارزيابي اعطاي وام به مشتري ،)2005، 10چن و همكاران(

، كيم و 2006، 14براتكو و فيليپيك(متون و تصاوير بندي رده،  )2006، 13اسير( شناسايي تغييرات شدت صوت، )2007، 12وانگ
) 2005، 17گلاتسوس و همكاران( ، تشخيص روش معالجه )2005، 16بيسكو و همكاران(، تصديق خودكار چهره 2005)، 15همكارن

كوزمنت و (گرفته شده استمطالعات كمتري صورت بيني ريزش مشتري شود كه در حوزه بازاريابي و پيشمشاهده مي، ...و 
و نيز وفاداري مشتريان در ريزش  كننده دري عوامل تعيينمنظور شناسايبه logit از روش »يونكيم و « .)2008، 3واندن
ماشين بردار پشتيبان را به دليل برخورداري از دقت بالا و  »ليژائو و « .)2004، 18كيم و يون(استفاده نمودندتلفن همراه  صنعت

سازي مدل، بر يج پيادهشتري انتخاب نمودند و با مقايسه نتابيني ريزش مپذيري مناسب، به عنوان مدل پيشقدرت تعميم
نشان ، Naïve Bays وتصميم سيم، با روشهاي شبكه عصبي، درخت آوري شده در صنعت مخابراتي بيمجموعه داده جمع

بيني ريزش به منظور پيش »واندنكوزمنت و «. )2005، 19ژائو و لي(دادند كه ماشين بردار پشتيبان عملكرد بهتري داشته است
، 3كوزمنت و واندن(استفاده كردند )RBF  Kernel( نگين، از حالت غيرخطي ماشين بردار پشتيبانمشتري با تعداد نمونه س

همچنين جهت بررسي اعتبارسنجي . انجام شده است grid search متد كمكبه تخمين مقادير بهينه پارامترهاي مسئله،. )2008
با استفاده از  »اكسينگجينگ و «. ايسه قرار گرفتمورد مق random forests مدل، نتايج با دو روش رگرسيون لجستيك و

حقيق دقت مدل تحت توابع در اين ت. بيني ريزش مشتريان بانك ارائه نمودندمدلي جهت پيش ،ماشين بردار پشتيبان غيرخطي
- ر در پيشبه دليل برخورداري از دقت بالات Cauchy مورد مقايسه قرار گرفته و در نهايت تابع كرنل محاسبه و كرنل مختلف

مدلي مبتني بر ماشين  »وانگهونگاكسين و «. )2008، 20جينگ و اكسينگ(گرددبيني مجموعه داده مورد بررسي انتخاب مي
در . )2009، 2اكسين و همكاران(در مرحله انتخاب ويژگي استفاده مي نمود PCA بردار پشتيبان ارائه نمودند كه از تحليل
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غيرمرتبط بهره هاي  ويژگيي انتخاب زيرمجموعه مناسب از ويژگيها و حذف برا RFE از »جيپيكانگ و «حاليكه 
بيني ريزش مشتريان كارتهاي اعتباري از مدلي مبتني به منظور پيش »وانگ و نيو«همچنين  .)2008، 1جيكانگ و پي(گرفتند

وانگ و (گرددتعيين مي Rough Set Theory بر ماشين بردار پشتيبان استفاده نمودند كه در آن انتخاب ويژگي به كمك
، مسئله مهمي در بنديهردبه منظور  ها مجموعه مناسبي از ويژگيزيرانتخاب  شودمشاهده ميهمان طور كه . )2009، 21نيو

بدين گونه است كه در فاز يادگيري و ساخت مدل، تا آن جايي كه  متداولرويكرد . گرددطراحي يك مدل محسوب مي
ها براي  سپس تعيين بهينه زيرمجموعه كوچكتري از ويژگي. شودآوري ميهاي بسياري جمع مشخصهها و امكان دارد، ويژگي

  .)2008، 22لي و همكاران(يابد ، كاهش ميبندي ردهها ضروري است و در صورت عدم انجام آن، كارايي مدل  بندي داده طبقه

همزمان تعيين شده و  ير مناسب پارامترهاي مدل به صورتاز الگوريتم ژنتيك، انتخاب ويژگي و مقاد استفادهدر اين مطالعه با 
اي  قدمهدر بخش دوم اين مقاله، م. گردد بيني عملكرد استفاده مي و پيش بندي ردهدر ادامه از مدل ماشين بردار پشتيبان، جهت 

 GA-SVM تركيبينحوه عملكرد الگوريتم  در بخش سوم. و الگوريتم ژنتيك بيان گرديده است بر ماشين بردار پشتيبان
كننده انواع بزرگ تامينفروشگاه يك  مجموعه داده مشتريانمدل بر روي  سازي پيادهنتايج تجربي . شود شرح داده مي

گيرد و در انتها بخش  در بخش چهارم مورد مقايسه قرار مي7... مختلف كالا اعم از مواد غذايي، بهداشتي، لوازم خانگي و 
  .تصاص يافته استنتايج، اخندي ب جمعپنجم به 

 ماشين بردار پشتيبان و الگوريتم ژنتيك ‐۲

بندي، و الگوريتم اي بر روش ماشين بردار پشتيبان، به عنوان يكي از روشهاي دقيق در مسائل ردهدر اين بخش مقدمه
  . گردداي مناسب از ويژگيها بيان ميمجموعهژنتيك به منظور تعيين زير

   )SVM(ماشين بردار پشتيبان  -2-1

هايي كه به  است و در اين ميان، يكي از روش 8، يكي از مسائل اصلي مطرح شده در يادگيري ماشينبندي ردهمسئله 
گذاري ماشين بردار  پايه. گيرد، روش ماشين بردار پشتيبان است مورد استفاده قرار مي بندي ردهاي براي مسئله  صورت گسترده
ريزي شده است و به دليل خواص ويژه و  و بر اساس تئوري آموزش آماري پايه )1995، 23واپنيك( »واپنيك«پشتيبان توسط 

 سازي ريسك ساختاري كمينهفرمولاسيون ماشين بردار پشتيبان بر مبناي . ، رايج گرديدبندي ردهعملكرد تجربي مطلوب در 
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9(SRM) 10 سازي ريسك تجربي كمينهاستوار است و نشان داده شده است كه از(ERM) هاي عصبي مصنوعي به  كهكه در شب
اي از  با توجه به گستردگي مفاهيم ماشين بردار پشتيبان، مقدمه. )1995، 23واپنيك(نمايد شود، بسيار بهتر عمل مي كار گرفته مي

 .مراجعه شود )1998، 25، گان1998، 24برگز( آن در اين بخش آورده شده است و براي جزئيات بيشتر به مراجع

ماشين بردار پشتيبان ). 1شكل(محدود گردد ه ردبين دو  بندي ردهتواند به  مي بندي رده، مساله بدون از دست رفتن كليت
سازي را ي جدا مساله. آنها در نظر گرفت بندي ردهها براي  اي در بين مجموعه داده توان پديد آورنده خط يا ابر صفحه را مي

   .ته مجزا متعلق باشنددر نظر بگيريد كه در آن مجموعه بردارهاي آموزش به دو دس

  )1  (  

  .گردد جدا مي) 2(ي معادله  كه با ابر صفحه

)2( . 0.+ =bw x 

سعي در  SVM تواند به سهولت شرح داده شود، در اين حالت در حالت دو بعدي، عملكرد ماشين بردار پشتيبان مي
ممكن است خطوط بسياري داراي اين خاصيت . ط يك خط از هم جدا سازدپيداكردن خطي دارد كه دو دسته داده را توس

ترين داده به خط در هر دو  نمايد كه خطي را در نظر بگيرد كه بيشترين فاصله اقليدسي بين نزديك سعي مي SVM باشند اما
 1در شكل، (SVs)11 هاي پشتيبانهايي كه كمترين فاصله را با خط داشته باشند بردار در اين حالت، داده. دسته را داشته باشد

توان  ها مي تنها بر مبناي بردار هاي پشتيبان استوار است و از بقيه داده SVM لذا آموزش. شوند نشان داده شده است، ناميده مي
  .صرف نظر نمود

  
  ) 2000، 26آلام( جداكننده خطي بندي رده: 1شكل

                                                            
9 Structural Risk Minimization 
10 Empirical Risk Minimization 
11 support vectors 



معادله اين دو خط به . باشند كننده مي ه موازي خط جداگيرند ك بردارهاي پشتيبان در بين دو خط موازي قرار مي
 .باشد مي) 4( و )3(صورت معادلات 

)3( 
. 1 (ClassA),b+ =w x  

)4( . 1 (ClassB).b+ = −w x  

سازد كه يك نمونه به كدام مرز تصميم يا  مشخص مي 12)5(آموزش ديد، تابع تصميم در معادله  SVMه هنگامي ك
   .رددسته تعلق دا

)5( ( ) ( )sgn .= +f x bw x

ضرايب  هاي آموزشي و تعداد داده lكه در آن . استوار است) 6( سازي تابع معادله بر مبناي بهينه SVM آموزش
  .حاصل گرديده است، )7( باشند كه با در نظر گرفتن قيود رابطه لاگرانژ مي

)6(  ( )2

1 1

1 . ,
2

l l

i i i
i i

L y bα α
= =

= − + +∑ ∑iw w x

 )7( ( ). 1,i iy b+ ≥w x

  .باشد مي برابر با كه. گردد بنابراين حل مساله به صورت زير ممكن مي

)8(  
1 1

,
l l

i i i i i
i i

y vα
= =

= =∑ ∑w x x

 .گردد حاصل مي) 9( معادله) 5(درمعادله )8(باجايگذاري معادله

)9(  ( ) ( )
1

sgn .
=

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

l

i i
i

f x v bx x

ها را تقسيم  ها به صورت بهينه تفكيك شوند به اين معني است كه ابر صفحه بدون هيچ خطايي داده هاگر مجموعه داد
هاي تفكيك ناپذير خطي،  در مورد داده. )1998، 25گان( باشد ترين بردار به ابر صفحه حداكثر مي نموده و فاصله بين نزديك

اين امر متناظر با ابر صفحه (خطي در ابعاد بالاتر را فراهم آوردبايد ابر صفحه به نحوي تعريف گردد كه اجازه جدايي پذيري 
توان با نگاشت غيرخطي بردار ورودي به يك فضاي ويژگي با ابعاد بالاتر كه از ديدگاه  در اين حالت مي). باشد غير خطي مي

ن منظور از توابع به همي. ورودي و خروجي پنهان است، يك ابر صفحه بهينه براي تفكيك داده ها به دست مي آيد
 .گردد هاي تفكيك ناپذير خطي حاصل مي براي حالت داده) 10( معادله ،)9( با اصلاح معادله. شود استفاده مي  هسته

                                                            
   .باشدمي sign تابع، sgn منظور از ١٢
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)10(  ( ) ( )
1

sgn .
=

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

l

i i
i

f x v K bx x  

ترتيب در روابط مربوطه بهد كه وجود دار ... اي، سيگموئيد و همچون تابع پايه شعاعي، چندجمله توابع هسته متعددي
ي  توابع پايه ها ترين آن يكي از رايجدر اين مقاله، . )2001، 27برت و ميكاارپي(نشان داده شده است) 13، 12، 11(معادلات 

 . بكارگرفته شده است (RBF)13شعاعي 

)11 (  

)12                                                        (                                                                                                    

)13 (
 

  در انتخاب ويژگي الگوريتم ژنتيك  -2-2

هايي از  فيلترها روش .دشون مي تقسيم 14ها ها و پوشه هاي انتخاب ويژگي به دو دسته فيلتر بندي كلي، روش در طبقه
ها مستقل است و در طراحي آن از  كننده داده بندي ردهها راهكار انتخاب از مدل  انتخاب ويژگي هستند كه در آن

دسته دوم، راهكارهاي انتخاب ).  PCA مانند( شود استفاده مي... هايي همانند واريانس، همبستگي، آنتروپي و  شاخص
كمينه كردن يك /بندي كننده يا الگوريتم هوشمند، جهت بيشينه ها عمل انتخاب با يك طبقه د كه در آنها هستن ويژگي، پوشه

ها به منظور يافتن برتري يكي بر ديگري، پرسشي نادقيق و غير  اگرچه مقايسه فيلترها و پوشه. معيار و شاخص همراه است
هاي پوشه را بتوان قبول كرد راهكارهاي  منابعي روش/مانيهاي ز علمي است، اما باور عموم بر آن است كه چنانچه هزينه

ها، از راهكار  هاي مناسب مجموعه داده در اين تحقيق نيز، جهت انتخاب ويژگي .)2009، 28لين و همكاران(پوشه ارجح هستند
  .گردد استفاده مي) پوشه(دوم 

گذاري شده  پايه )1975، 29جان هالند( »ندلاهجان « الگوريتم ژنتيك، بر مبناي نظريه تكامل تدريجي داروين، توسط
در اين روش، ابتدا براي . يابي در الگوريتم ژنتيك بر اساس يك روند تصادفي هدايت شده استوار است روال بهينه. است

در واقع . شود اي از پارامترهاي هدف به صورت تصادفي توليد مي شود، مجموعه ناميده مي 15ها كه جمعيت تعدادي از جواب
شود كه به هر يك از متغيرها، ژن و  ها نشان داده مي ويژگي(به صورت رشته تركيبي از متغيرها ) جواب(عضو از جمعيت هر 

                                                            
13 Radial Basis Functions 
14 wrappers 
15 population 



ساز عددي كه  پس از اجراي برنامه شبيه. شود ها جهت ايجاد يك جواب تصادفي، كروموزوم گفته مي به رشته مركب از ژن
به آن عضو از جمعيت مذكور نسبت ، 16)مقدار برازندگي(طلاعات است، معرف انحراف معيار و يا برازش آن مجموعه از ا

شود، سپس با فراخواني عملگرهاي الگوريتم ژنتيك از  تك اعضاي ايجاد شده تكرار مي  تكاين عمل براي . شود داده مي
ادامه خواهد گيرد و اين روال تا برآورده شدن يكي از شروط توقف  ميانتخاب نسل بعد شكل ، 18جهش، 17جمله تركيب

 ) 2010، 30بابگلو و فينديك( در نمودار ذيل نشان داده شده استر اتصبه اخساختار فوق، . يافت

  

  

  

  

   GA-SVMهاي هيبريدي الگوريتم :مدل چارچوب-3

درنظر گرفته شده  بندي ردهعنوان مدل به (RBF)19در اين روش، ماشين بردار پشتيبان غيرخطي با توابع پايه شعاعي 
 بندي ردهپارامتر مهمي در عملكرد  باشد ومي RBF ي پهناي هسته  ، نشان داده شده است) 11( مانطور كه در معادلهه. است

- بهبايد   ها وجود دارد، لذا محدوده پارامتر ناپذير، يك همپوشاني بين دسته تفكيكهاي  در دادههمچنين . گردد محسوب مي

هاي  در داده). يعني( ي بردارهاي پشتيبان مقيد گردد هاي تعريف شده ر همپوشاني محدودهكاهش تاثيمنظور
ناپذير اين پارامتر ممكن است بر حسب خطاهاي  هاي تفكيك كه در داده باشد در حالي بينهايت مي C پذير، مقدار تفكيك

اجازه بروز خطاي بيشتر در مساله را فراهم  C  و مقادير پايين اجازه خطاي كمتر C مقادير بالاي. مجاز در آموزش تغيير كند
.  تاثيرقابل توجهي بر عملكرد مدل دارد) و C( بنابراين تخمين صحيح پارامترهاي مذكور. )2009، 27لين و همكاران( آورد مي
توسط ، بندي ردههمزمان و بدون كاهش دقت مدل  به صورتيين پارامترهاي مدل انتخاب ويژگي و تع، مدل تركيبيدر 

ها در هر كروموزوم به  الگوريتم ژنتيك استفاده شده در اين رويكرد باينري است و مقادير ژن. شودالگوريتم ژنتيك انجام مي
، ارزش دو هاي مدل متغير به عنوان ويژگي n علاوه بر) كروموزوم(كه در هر جواب  با توجه به اين. صورت صفر يا يك است

، 2بايست تعيين نمايد، با در نظر گرفتن دامنه تغييرات هر پارامتر، اين مقادير به مبناي  پارامتر مدل با مقادير پيوسته را نيز مي
                                                            
16 fitness value 
17 crossover 
18 mutation 
19 Radial Basis Functions 

 

( ايجاد كروموزوم 
 )تصادفي 

محاسبه مقدار 
 برازندگي

انتخاب 
 كروموزم    

 تركيب  نرخ ( تعيين پارامتر جهش
تركيب، نرخ جهش، تابع 

 بلي 

بررسي شرط 
 توقف

  خير 

 اتمام فرايند 

  ) 2010، 29بابگلو و فينديك(ساختار الگوريتم ژنتيك:2شكل



 3طور كه در شكل  بنابراين همان. شود ها تخصيص داده مي در كروموزوم به آن) ژن(شوند و به همان تعداد، بيت  مي انتقال داده
  . هاي داده در نظر گرفته شده است بيت براي ويژگي n و  پارامتر بهبيت   ،c پارامتر به) ژن(بيت   ه استمشخص شد

  

  

 

. گيردهاي آزمون صورت ميمجموعه داده بندي ردهدر الگوريتم ژنتيك بر اساس دقت مدل  20يارزيابي تابع برازندگ
بخش  k-1، بخش تقسيم شده k بدين صورت كه مجموعه داده آموزش به. گرددتعيين مي k-fold دقت مدل به كمك روش

بار تكرار اين رويه، هر  k با. است كارگرفته شدهه براي ساخت مدل و يك بخش باقي مانده جهت ارزيابي مجموعه آموزش ب
مرحله به عنوان دقت مجموعه  k سهيم بوده و در انتها ميانگين دقت در سازي  مدلمرتبه در  k -1 بخش يك مرتبه در تست و
اين استفاده از آموزش الگوريتم ژنتيك، يك فرايند تكاملي تصادفي است، كه آن جايياز  .شودآموزش در نظر گرفته مي

عنوان دقت نهايي، ميزان تغييرات تصادفي فرايند آموزش را در الگوريتم ژنتيك كاهش مرحله به k نظرگرفتن ميانگين دقت در و روش
  . دهدمي

 

 

  

  

  

  

  

                                                            
20 Fitness  

  . . .  . . .  . . .  

   c بيت براي پارامتر    بيت براي پارامتر  )هاويژگي(متغيرهابيت براي 

نماي كلي كروموزوم استفاده شده :3شكل

 

 

  مجموعه آموزش

انتخاب ويژگي و تعيين پارامتر هاي 
توسط GAمدل

 ارزيابي مدل 

 مجموعه داده  

 بلي

محاسبه دقت مدل
  خير

 مجموعه آزمون مجموعه آموزش 

 )SVM(ماشين بردارپشتيبان

GAتكامليچرخه

(C,   پارامترهاي (
 )SVM(ماشين بردارپشتيبان

 زيرمجموعه مناسب از ويژگيها

 برآوردن شرط توقف

 دقت مدل 

  2فاز

 1 فاز

  )٣٠،٢٠٠٦هوانگ و همکاران(  GA-SVMالگوريتم:4شكل

Admin
da33



يابد و بندي، فرايند الگوريتم ژنتيك پايان مي شدن شرط توقف، ماكزيمم تكرار و يا دقت مدل ردهپس از برآورده
با دراختيار داشتن ويژگيهاي ، SVM در مرحله بعد به كمك. گردندهت ادامه فرايند تعيين ميمقادير پارامترهاي مدل ج

بندي ساخته و نتايج ارزيابي دقت مدل با توجه به  و براساس مجموعه داده آموزش، مدل رده )Cو  ( انتخاب شده و مقادير 
  ) 4مطابق شكل . ( )  2006 ،31هوانگ و همكاران( گرددمجموعه داده آزمون مشخص مي

 GA-SVMبا استفاده از الگوريتم  ريزش مشتريبيني  پيش -4

به منظور  بندي ردهدر طي دو سال، مدل  Mondrianدر اين بخش با دراختيار مجموعه داده اطلاعات مشتريان فروشگاه 
كه  باشدمورد مي 190 مشتريان مورد بررسيتعداد . گيردبيني ريزش مشتريان ساخته و عملكرد آن مورد ارزيابي قرار ميپيش

در سال دوم  مشتري 138 ،از اين تعداد. تصادفي از ميان مجموع كل مشتريان فروشگاه انتخاب گرديده شده است به صورت
 دربرگيرندههاي درنظر گرفته ويژگي. را جهت خريد انتخاب نمودندفروشگاه  همان چنان هم مشتري 52ريزش نموده و 

سن،  شاملها اين ويژگي. باشدردي هر مشتري و اطلاعات مربوط به خريد وي در طول دو سال از فروشگاه ميمشخصات ف
جنسيت، وضعيت تاهل، ميزان درآمد ساليانه، تعداد فرزند، تعداد فرزند در خانه، تحصيلات، نوع حساب  منطقه سكونت،

وشگاه، تعداد محصولات خريداري شده، ارزش محصولات بانكي، شغل، وضعيت تملك، تعداد خودرو، تعداد مراجعه به فر
به ، متغير خروجي. باشند، نوع محصولات خريداري شده و تنوع آنها ميخريداري شده، ميزان سودآوري حاصل از خريد

 بندي ردهمدل ، به منظور انتخاب تابع هسته مناسب. تعيين شده است )يزش مشتري و يا عدم ريزش مشترير( باينري صورت
مطابق با . سازي شده است پيادهخطي بر روي مجموعه داده  SVM اي، سيگموئيد و نيز، چندجملهي شعاعيا پايهتحت توابع 

بيني ريزش د بالاتر در پيش، ماشين بردار پشتيبان غيرخطي با تابع پايه شعاعي، به دليل برخورداري از دقت عملكر)1(جدول 
  .انتخاب گرديده است GA-SVM جهت استفاده در الگوريتم تركيبي، covering rate21 به خصوص در مورد مشتري

  ارزيابي دقت مدل ماشين بردار پشتيبان تحت توابع مختلف : 1جدول
 تابع كرنل

 پارامتر
accuracy rate hit rate covering rate lift coefficient 1 2 

Linear SVM -  -  0.6632  0.7229  0.8695  0.9130  
SVM-RBF  C=1 0.7263 0.7312 0.9855 1 

SVM-Polynomial d=3 C=1  0.6421 0.7160 0.8406 0.8840 

SVM-Sigmoid [1, -1] C=1 0.6631 0.7126 0.8985 0.9130 

                                                            
بينی اشتباه يک مشتری شتباه يک مشتری ريزش دارای اهميت بيشتری نسبت به پيشبينی ابينی ريزش مشتری، خسارت ناشی از پيشدر مسائل پيش ٢١

 . باشدوفادار مي



  

 accuracy rate = (A+D)/(A+B+C+D) ،hit rate  بر اساس روابطو  2ارزيابي دقت مدل، با توجه به جدول  معيارهاي

= A/(A+C) ،covering rate  =A/(A+B)  وlift coefficient = accuracy rate / customer churn rate  محاسبه
  ) 2008، 1جيكانگ و پي( .شده است

 )1جيكانگ و پي(مدلارزيابيپارامترهاي: 2جدول    
  بيني مدل پيش

  
  تعداد مشتريان ريزش   تعداد مشتريان وفادار

B A شتعداد مشتريان ريز 
 قعيتوا

D C  تعداد مشتريان وفادار 
  

يك رشته  به صورتو انتخاب ويژگي توسط الگوريتم ژنتيك، هر كروموزوم  )وC( پارامترهاي مدلبه منظور تخمين 
لين و ( نظر گرفته شده استدر  ]0.0001-32[ در محدوده و  ]0.01-35000[ در محدوده C پارامتر. بيتي تعيين شده است 39

مابقي جهت % 70مجموعه داده جهت آزمون و % 30 .شوندانتقال داده مي اين مقادير به حالت باينريكه . )2003، 27همكاران
هاي مجموعه آموزش،  به منظور اجتناب از انطباق بيش از حد مدل ساخته شده با داده. بندي گرديده است ساخت مدل تقسيم

  . در نظر گرفته شده است 4، برابر با )3(با توجه به جدول ، k مقدار بهينه. استفاده شده است، K-fold از روش

  kدقت مدل به ازاء مقادير مختلف : 3جدول 

K 
 GA-SVMروش

 تعداد ويژگي انتخاب شده  دقت مدل   پارامتر Cپارامتر

3  1512  0.94  67.86  10  
4 1532 2.44 73.21 7 

5 508 1.84 64.28  9 

6 368  0.91 69.64 8 

7 1458 1.12 67.86 9 
  

 بندي ردهبيني ريزش مشتري، نتايج حاصله با دقت در پيش GA-SVM به منظور ارزيابي عملكرد الگوريتم تركيبي 
 و ماشين بردار پشتيبان) CBR( ، استدلال مبتني بر مورد) DT( درخت تصميم، )ANN( مصنوعي عصبيمدلهاي شبكه

)SVM (مقايسه شده است) . 1نمودارمطابق با(   



بندي بيان شده در  و هريك از مدلهاي رده GA-SVMتر وجود اختلاف مابين الگوريتم تركيبي  جهت بررسي دقيق
 با هر يك از روشهاي GA-SVM حاصل از مقايسه P-Value مقادير آماره. استفاده شده است t-test از آزمون، )1(نمودار

DT ،SVM  وCBR داراي اختلاف %99باشد و مشخص گرديد كه در سطح اطمينان مي 0 و 0.048، 0 به ترتيب برابر با  ،
همانطور كه مشخص . دارد SVM اختلاف معناداري نسبت به روش% 95درسطح  و DT و CBR معناداري نسبت به روشهاي

 د مدل، تفاوت قابل توجهي نسبت به روششده است، با توجه به اهميت و حساسيت مرحله انتخاب ويژگي بردقت عملكر
SVM  و GA-SVM باشد طبق آزمون انجام شده، اختلاف معناداري نسبت به نتايج همچنين قابل ذكر مي. شودمشاهده مي

  . بيني ريزش مشتري مجموعه داده به كار گرفته شده وجود نداشته استدر پيش ANNو  GA-SVM بندي دو مدل دقت رده

  

  بندي جمع ‐ ۳

هاي بالاي جذب مشتري جديد و هزينه تهاي ارائه دهنده خدمات و محصولااشباع بازار، تشديد رقابت مابين شركت
كه يكي از  جايي از آن. باشدحفظ مشتري ميها به از دلايل اصلي گرايش شركت ه با حفظ مشتريان قديمي،در مقايس
بيني قدرتمندي در اين مدلهاي تحليلي و پيش، باشدميي، شناسايي مشتريان مستعد ترك هاي اصلي حفظ مشتر  استراتژي
بيني ريزش مشتري بهره گرفته شده به منظور پيش) SVM( از ماشين بردار پشتيبان مقالهدر اين . شودگرفته مي كاره زمينه ب
تر پذير سادهبالاتر، مسائل پيچيده را به توابع جدا نگاشت غيرخطي متغيرهاي ورودي به فضاي ويژگي با ابعادبا ، SVM. است

بالاي  باشد، با حداقل نمودن حدمي) SRM( سازي ريسك ساختاريو به اين دليل كه مبتني بر كمينه. كندتفكيك مي
مقايسه  با ،اعتبارسنجي مدل بكارگرفته. هاي جديد داردريسك واقعي، عملكرد بسيار مناسبي در مواجهه با مجموعه داده

عملكرد بهتري نسبت به ساير  و نشان داده شد كه دقت هصورت گرفت CBR و ANN ،DT بندي ردهمدلهاي آماري دقت 

ANNDTGA-SVMSVMCBR
Max  74.3664.17574.7463.33
Mean  71.561.8671.7667.8960.97
M in   68.1260.4764.8661.0556.67
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تخمين پارامترهاي . باشدمي CBR و DT هم چنين داراي اختلاف معناداري نسبت به دو روش. روشهاي مورد بررسي دارد
مدل  بندي ردهقت برتري قابل توجه د .تم ژنتيك باينري انجام گرفتهمزمان توسط الگوري به صورتمدل و انتخاب ويژگي 

در اين مطالعه از . بيني نسبت به متغيرهاي ورودي داردماشين بردار پشتيبان، نشان از حساسيت بالاي مدل پيش تركيبي نسبت به
با اين وجود . ستفاده شده استگيرد، اشمند صورت ميالگوريتم هو  يكراهكار دوم  انتخاب ويژگي كه در آن انتخاب با 

سازي پارامترها تر در رابطه با تحليل حساسيت مدل نسبت به روشهاي مختلف انتخاب ويژگي و بهينهنياز به تحقيقات گسترده
  . .گرددضروري تلقي ميبيني ريزش مشتري كاوي در حوزه پيشهاي پيشرفته و دقيق دادهكارگيري ساير تكنيكه و نيز ب
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