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The primary objective of this research is to discover valuable patterns in customer 

data from grocery store chains to identify customer preferences and detect valuable 

customer churn. Using data mining and machine learning methods, valuable 

customers were identified based on RFM variables. This was achieved through 

clustering methods. Subsequently, valuable customers were classified using 

classification methods. The preferences of high-value customers were then 

identified through an association rule approach. Additionally, clustering and 

classification methods were employed to find useful patterns for analyzing the 

behavior of churned and non-churned customers. Following a series of data 

preparation and preprocessing operations, the data for each customer, along with 

their transactions, was determined. The initial data was based on each customer's 

transactions. However, after data preparation and preprocessing, datasets were 

created, capturing information specific to each customer. Using data mining and 

machine learning methods, alongside the three approaches of association rules, 

classification, and clustering, models and useful behavioral patterns were trained 

and constructed from the customer dataset of grocery store chains. Ultimately, a 

set of patterns and rules was developed to identify customer preferences, recognize 

valuable customers, and detect churned customers. 
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Introduction 

Customer preference analysis has emerged as a critical aspect of retail success, particularly for 

large-scale grocery store chains that must handle a wide variety of products and cater to different consumer 

segments (Chen et al., 2020; Zhou et al., 2020). Effectively pinpointing customer needs requires an 

understanding of both purchasing behaviors and consumption patterns, which can be extremely 

challenging given the massive volume of data. As machine learning algorithms become increasingly 

sophisticated, they provide robust tools for extracting meaningful insights from such data, thereby 

enhancing the ability of chain stores to deliver personalized offerings, improve satisfaction, and boost 

loyalty (Ram et al., 2017). 

Alongside preference analysis, the issue of customer churn holds equal significance. Retailers face 

the risk of losing valuable patrons when dissatisfaction, competitive offerings, or unaddressed needs drive 

shoppers to other stores (Lalwani et al., 2021; Vafeiadis et al., 2015). By employing data-driven techniques—

clustering, classification, and association rule mining—managers can anticipate churn, identify high-value 

customers, and determine the best interventions for retention (Mishra & Reddy, 2017). Therefore, the aim 

of this study is to propose an integrated machine learning framework that simultaneously addresses 

customer preference identification, high-value customer recognition, and churn prediction in the context 

of grocery store chains. 

Methods and Materials 

This study developed an analytical framework to process and extract insights from large-scale 

transaction data obtained from a chain of grocery stores. In the initial phase, a set of preprocessing steps 

was carried out to clean and unify the data. Tasks such as handling missing values, removing noise, and 

integrating multiple sources of customer transactions were completed to assure the reliability of 

downstream analysis. 

Following data cleaning, the study built new features reflecting key behavioral indicators. Among 

these features were recency of the last purchase, transaction frequency, and monetary value. Pivot tables 

were used to transform transaction-level data into a customer-level dataset, where each row represented a 

unique customer, and each column captured a relevant feature (e.g., cumulative spending or number of 

visits). Once transformed, normalization techniques were adopted to handle differences in the scale of 

variables, ensuring appropriate inputs for clustering and classification methods. 

Next, the research applied clustering to divide customers into meaningful groups. Iterative 

approaches with varying numbers of clusters were tested to optimize internal validity measures such as 

the Davies-Bouldin index. Candidate algorithms included k-means and self-organizing maps (SOM). In 

parallel, association rule mining was employed to detect frequent item sets and generate rules that 

highlighted co-purchase patterns within each cluster. 

For classification tasks, multiple machine learning algorithms were explored to identify (1) 

whether a customer would buy a specific product, (2) whether a customer belonged to the high-value 

segment, and (3) whether a customer would churn. The algorithms tested included decision trees, naïve 

Bayes, logistic regression, random forests, k-nearest neighbors, support vector machines, and several 

neural network architectures. Hyperparameters, such as the number of hidden layers for neural networks 

or the number of estimators for ensemble methods, were refined through grid search and cross-validation. 
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After model training, predictive performances were assessed using accuracy, precision, recall, and 

F1-score. Visualizations of decision boundaries, cluster distributions, and association rule networks were 

produced using tools like Tableau, SPSS Modeler, and RapidMiner. The final stage involved selecting the 

best algorithms for each task, integrating the outcomes into a business intelligence overview to support 

decision-makers in marketing, product assortment, and loyalty program design. 

Findings and Results 

Clustering revealed that two main segments were especially informative. One cluster encompassed 

a large proportion of high-value customers, while the other captured lower-value or one-time purchasers. 

A small subset of customers in the high-value cluster also displayed signs of churn, indicating that the 

store risks losing profitable clients if it does not act. 

Association rule mining highlighted several frequent product sets with high support and 

confidence. Specific products emerged as leading indicators for co-purchasing behaviors, and the presence 

of these products in a customer’s cart significantly correlated with higher monetary spending and longer-

term store loyalty. Additionally, a few rules showed that certain product combinations served as predictors 

of customer churn, hinting at evolving preferences or dissatisfaction among loyal customers. 

Classification models demonstrated varied performance. Decision trees, random forests, and 

neural networks generally exhibited strong accuracy in predicting whether a customer would buy a 

specified product or not. Moreover, for churn prediction among the high-value segment, naïve Bayes and 

logistic regression provided robust predictive scores, suggesting they capture underlying signals in the 

user’s purchase history. Random forests and neural networks showed some advantages in terms of overall 

accuracy, but they often produced more complex models that reduced interpretability. 

Analyses focusing on RFM-based classification confirmed that recency and frequency were 

closely connected to churn outcomes. Customers who had fewer transactions and long gaps since the 

previous purchase were more likely to stop shopping at the chain. Conversely, those with higher 

frequencies and recent visits contributed substantially to store revenue, making them prime targets for 

retention strategies. 

Conclusion 

The results underscore the importance of a comprehensive data-driven approach in retail 

management. By leveraging clustering methods, the study succeeded in capturing the distinct purchase 

patterns of high-value and low-value segments, revealing actionable insights for targeted marketing 

interventions. Additionally, association rules provided managers with a clear view of co-purchase patterns, 

guiding product recommendations and potential promotional bundling strategies. 

Combining classification techniques with RFM variables enabled effective churn detection, 

highlighting that customers with extended time since their last purchase and fewer transactions were at 

higher risk of defection. Notably, the algorithms showing strong predictive power ranged from 

interpretable methods, such as decision trees, to more complex ensemble and neural network techniques 

that delivered higher predictive accuracy but required supplemental interpretive tools. 
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Overall, the multi-pronged methodology outlined here allows for a 360-degree perspective on 

customer behavior, addressing preference analysis, high-value customer identification, and churn 

prediction in an integrated fashion. From a managerial standpoint, the findings guide resource allocation 

decisions, ensuring that marketing budgets are allocated to both retention of top spenders and revitalizing 

dormant accounts. 

Future research could benefit from developing a decision support system that incorporates real-

time streaming data, providing managers with immediate alerts on potential churn risks or emerging 

product preference trends. Moreover, exploring deep learning architectures for more nuanced models 

might reveal additional latent factors driving purchase decisions. By continually refining these machine 

learning and data mining techniques, grocery store chains can maintain a competitive edge in a rapidly 

evolving marketplace and ultimately enhance both customer satisfaction and business profitability. 
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 مقدمه 

 & Arifin)  مشتری، تحلیل ترجیحات مشتری استسازی نیازهای  ها در برآوردهترین گامدهد که یکی از مهمتحقیقات نشان می

Purnama, 2023)ای برخوردار است. زیرا مشتریان ترجیحات متفاوتی در خرید کالها  های زنجیره. این موضوع از اهمیت اساسی در فروشگاه

همچنین یکی از موضوعات    .(Chen et al., 2020)های محصول یا خدمت و ترجیحات مشتری برقرار باشد  دارند. لذا باید یک ارتباط بین ویژگی

ها در حجم بسیار مشتریان فروشگاه بسیار زیاد بوده و شناسایی نیازهای آن  (Zhou et al., 2020)  مهم شناسایی نیازهای مشتری است. مقاله 

تواند  های یادگیری ماشین توانسته است نیازهای مشتری را شناسایی کند. تشخیص نیازهای مشتری میزیاد داده بسیار سخت است. الگوریتم

 .  (Zandi, 2024; Zidehsaraei, 2024) بینی خروج و ترجیحات مشتری کمک کندبه فروشگاه در پیش 

ترجیحات مشتری می تحلیل  از  استفاده  به سفارشیبا  این خصوص میسازی و شخصیتوان  در  پرداخت.  از سازی مشتریان  توان 

شناسایی ترجیحات   .(Zhou et al., 2020)  های خاص خود را در خصوص مشتریان داردبندی استفاده کرد. زیرا هر خوشه، ویژگیخوشه

توان با شناخت ترجیحات مشتری به اتخاذ تصمیمات بازاریابی و حتی روش ارائه محصولت و خدمات  مشتری از این جهت اهمیت دارد که می

 .(Ram et al., 2017)پرداخت 

ای در تحقیقات  بینی میزان خروج مشتری است. این موضوع به طور فزایندهیکی دیگر از موضوعات مهم در مدیریت مشتریان، پیش

بینی  های مشهور یادگیری ماشین به پیشبا استفاده از روش  (Lalwani et al., 2021)اخیر مورد بررسی قرار گرفته است. به طور نمونه مقاله  

کاوی و  خروج مشتریان پرداخته است. مشتریان فروشگاه نیز ممکن است اقدام به خروج از فروشگاه داشته باشند. لذا بایستی از الگوهای داده 

 شود یا وفادار به فروشگاه هستند، استفاده نمود.یادگیری ماشین برای شناسایی رفتار مشتریانی که از فروشگاه خارج می

بینی خروج مشتری پرداخته شد که عبارتند  الگوریتم یادگیری ماشین برای پیش  5به مقایسه    (Vafeiadis et al., 2015) در مقاله  

از شبکه عصبی، درخت تصمیم، ماشین بردار پشتیبان، نیو بیز و رگرسیون لجستیک. همچنین عملکرد الگوریتم بوستینگ نیز بررسی شد.  

مدل پارامترهای  دادهمچنین  نشان  نتایج  یافت.  تغییر  نیز  مقاله  ها  در  دهد.  بهبود  را  مدل  عملکرد  است  توانسته  بوستینگ  از  استفاده   که 

(Mishra & Reddy, 2017)  یادگیری ماشین برای پیش الگوریتم  از روشبه مقایسه چند  های تجمعی بینی خروج مشتری پرداخته شد. 

ensemble   ،مانند جنگل تصادفیbagging    وboosting   استفاده شد و نتایج نشان داد که روش جنگل تصادفی بهترین عملکرد را دارد. از

با استفاده از یادگیری عمیق به ارائه یک سیستم   (Nelaturi & Devi, 2019)ها استفاده شد. در مقاله  های متعددی برای ارزیابی مدلشاخص

تواند به ارائه پیشنهادات بر اساس ترجیحات مشتری  پیشنهاددهنده بر اساس ترجیحات مشتری پرداخته شد و نتایج نشان داد این روش می 

 بپردازد. 

بینی خروج مشتری پرداخته شد. نکته مهم کاوی در پیش های دادهبه استفاده از روش (Dullaghan & Rozaki, 2017) در مقاله

های نیو بیز و  بندی مشتریان نیز پرداخته شد. از روشبرای تحلیل خروج مشتری بود. همچنین به بخش RFMدر این مقاله استفاده از روش 

های عصبی مبتنی بر یادگیری های شبکهبه مقایسه الگوریتم  (Verma, 2020)بندی مشتریان استفاده شد. در مقاله  درخت تصمیم برای طبقه

الکترونیکی  های شرکت خردهها بر اساس دادهفروشی پرداخته شد. مدلبینی خرید مشتریان در یک شرکت خردهعمیق برای پیش فروشی 

با استفاده    (Selvakanmani et al., 2020)له  بینی خرید مشتریان بهره گرفته شد. در مقاهای زمانی برای پیشارزیابی شد. همچنین از سری

بینی خروج مشتری در یک شرکت مخابراتی پرداخته شد. البته در این مقاله اشاره شده است که برخی  از روش یادگیری تجمیعی به پیش

هایی را اتخاذ کرد تا  ای به سود شرکت باشد. یا اینکه برنامهشاید به گونهمشتریان ارزش کمی دارند. اگر این مشتریان شرکت را ترک کنند  
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های تجمیعی ارزش این مشتریان افزایش یابد. همچنین در این مقاله از استراتژی کاهش ابعاد نیز استفاده شده است. نتایج نشان داد الگوریتم

 بندی مشتریان بپردازند. توانند به خوبی به طبقهمی

بندی و تحلیل رفتار مشتریان موبایل  بندی دو لیه برای بخشبه استفاده از یک تکنیک خوشه  (Parre Amarnath, 2018)در مقاله  

بندی مشتریان به منظور بندی ارزش مشتریان شناسایی شد. سپس در لیه دوم به گروهپرداخته شد. در این مقاله در ابتدا در لیه اول خوشه

به ارائه یک مدل   (Chen et al., 2020)ها در هر خوشه انجام شد. مقاله های آناساس ویژگی ارائه خدمات در آینده پرداخته شد و این کار بر

ترکیبی شبکه عصبی و روش معادلت ساختاری برای تحلیل ترجیحات مشتری پرداخت. ترجیحات مشتری دارای روابط غیرخ ی و پیچیده  

های یادگیری ماشین به استفاده از روش (Lalwani et al., 2021)توان در حجم زیاد داده به شناسایی این روابط پرداخت. مقاله است که می

بینی  کاوی برای پیشهای دادهبه ارائه تکنیک(Ram et al., 2017)بینی خروج مشتری پرداخت. در یک م العه  برای ارائه یک سیستم پیش

بندی برای توصیف مشتریان در هر خوشه استفاده شد. سپس از روش بیزین برای ترجیحات مشتری پرداخته شد. در این مقاله از روش خوشه

 بینی ترجیحات مشتری استفاده شد.  پیش

های یادگیری ماشین به ارائه یک سیستم پیشنهاددهنده بر اساس ترجیحات با استفاده از روش  (Zhuravlev et al., 2020) در مقاله

های محصولتی که قبلا توسط مشتریان خریداری شده بود، مورد بررسی قرار گرفت. برای محصول نرخ ترجیح مشتری پرداخته شد. ویژگی 

مشت که  پرداخته شد  موضوع  این  بررسی  به  داشتهتعیین شد. همچنین  در خصوص محصولت  رفتاری  چه  گذشته  در  تکنیک ریان  از  اند. 

شده ارائه پیشنهاد بر اساس سازیبه ارائه یک سیستم شخصی  (Jing et al., 2017)بندی محصولت استفاده شد. مقاله  بندی برای بخشخوشه

کاوش ترجیحات مشتری پرداخت. در این خصوص ترجیح مشتری در ابتدا مدل شد و سپس بر اساس این مدل به کاوش ترجیح مشتری  

به ارائه یک سیستم ترجیح مشتری پویا با استفاده از سری زمانی و فازی و کاوش عقاید پرداخت.   (Jiang et al., 2019)پرداخته شد. مقاله  

کاوی به شناسایی مدل رفتار انتخاب مشتری در اینترنت اشیا پرداخت. در این خصوص از تکنیک با استفاده از داده  (Yan et al., 2020)مقاله  

مقاله  درختان تصمیم استفاده شد.  رفتار خرید مجدد    (Kim et al., 2021) گیری  تحلیل  برای  ترکیبی  عمیق  یادگیری  ارائه یک مدل  به 

 بینی رفتار خرید مجدد مشتریان بپردازد. تواند به پیشدرصد دقت می ۹۰مشتریان پرداخت. نتایج نشان داد که این مدل با بیش از 

با توجه به تحقیقات پیشین، هر یک از تحقیقات به طور جداگانه به شناسایی ترجیحات مشتری، تعیین مشتریان ارزشمند و شناسایی  

همزمان ای نیاز به این دارد که هر سه موضوع را به طور  اند. لیکن هر کسب و کاری و از جمله فروشگاه زنجیرهمشتریان خروجی پرداخته

کند، بررسی کند که کدام یک از مشتریان ای باید بتواند علاوه بر اینکه مشتریان ارزشمند خود را شناسایی میپیگیری کند. یک فروشگاه زنجیره

ها شناسایی شود. لذا پژوهش  باشند. همچنین لزم است برای این دسته از مشتریان، ترجیحات آندر حالی که ارزشمند هستند، وفادار نیز می

 ها به طور همزمان کمک کند.  ای در شناسایی مشتریان ارزشمند و وفادار و تعیین ترجیحات آنهای زنجیرهحاضر قادر است به فروشگاه

 دهد.  شکل زیر مدل مفهومی پژوهش را نشان می 
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 1شکل 

 مدل مفهومی پژوهش

 
 

های مشتریان استفاده  کاوی و یادگیری ماشین برای تحلیل مجموعه دادههای دادهشود، در ابتدا از تکنیکطور که مشاهده میهمان

شود به انتخاب ها و مفاهیمی که در فصل سوم اشاره میبایست بر اساس دادهشده در این فصل، میشود. با توجه به تحقیقات مختلف اشارهمی

های یادگیری ماشین، الگوهای ارزشمند کاوی برای این پژوهش پرداخت. بعد از بکارگیری الگوریتم ناسب یادگیری ماشین و دادههای متکنیک

شوند. برخی از الگو برای تحلیل ارزش مشتری و شود. این الگوها از سه منظر مورد تحلیل و استفاده واقع میدر مجموعه داده شناسایی می

بینی مشتریان ارزشمند استفاده نمود. برخی الگوه برای بندی و پیش توان برای بخشرزشمند مفید هستند. از این الگوها میشناسایی مشتریان ا

نکولی میزان  اساس  بر  عبارت دیگر مشتریان  به  نکول مشتری مفید هستند.  به بندی شوند. همچنین می توانند بخشبودن می تحلیل  توان 

 توانند برای شناسایی ترجیحات مشتری مناسب باشند.  ها میبودن مشتریان آینده پرداخت. در نهایت برخی مدل بینی نکولیشناسایی و پیش 

می طور همزمان  به  مفهوم  این سه  از  پیش استفاده  و  شناسایی  به  آنتواند  ارزش  اساس  بر  مشتریان  توصیف  و  میزان بینی  و  ها 

های مهم مشتریان پیشنهادی این پژوهش برای شناسایی و تعیین ویژگیتوانند از مدل  ها می ها منجر شود. لذا شرکتبودن و ترجیح آننکولی

 خود استفاده کنند. 

 روش پژوهش 

 شود.  کاوی و یادگیری ماشین انجام میهای داده شناسی پژوهش بر اساس روشروش

کاوی تبیین شود. سپس مسئله اصلی و اهداف اصلی برای بکارگیری دادهای پرداخته میهای زنجیره. در ابتدا به تحلیل فروشگاه ۱

 شوند.  ها است. همچنین مشتریان باارزش شناسایی میشود. هدف اصلی شناسایی ترجیحات مشتریان ارزشمند و خروج آنمی

های اطلاعاتی مشتریان فروشگاه قرار  شود. این مجموعه داده در بانکهای مشتریان پرداخته میآوری داده. در مرحله بعد به جمع2

 دارد. 
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های مفقود، نویز، و  ها از جمله برخورد با داده پردازش داده های مختلف پیششود. روشها پرداخته میپردازش داده. سپس به پیش۳

های استخراج ویژگی و انتخای ویژگی و کشف نقاط  گیرد. در صورت لزوم از روشها صورت میسازی آنها و یکپارچهترکیب و تجمیع داده

 شود.   می  آنومالی استفاده

بندی مشتریان بر اساس ترجیحات و بندی به بخشهای خوشهشود. در ابتدا از روشسازی پرداخته می. در مرحله چهارم به مدل۴

ها نیز ممکن است مشابه  شود. یعنی مشتریانی که شباهت بیشتری به هم دارند، ترجیحات و دلیل خروج آنخروج و ارزش مشتری پرداخته می

و روش   DBSACNمراتبی و روش  و روش سلسله  k-meansهای مختلف استفاده نمود. به طور نمونه  توان از روشی میبندباشد. برای خوشه

SOMهای عصبی همچون بندی ترجیحات و خروج مشتری با استفاده از شبکهتوان برای هر خوشه به طبقهبندی مشتریان می. بعد از خوشه

MLP ،RBF پرداخت.   های دیگر یادگیری ماشینو روش 

بینی ترجیح مشتری و خروج آن تعیین  شوند و بهترین عملکرد برای شناسایی مشتری ارزشمند و پیش. نتایج با هم مقایسه می5

 شود.  می

ها و  ها در خصوص ترجیحات مشتری و خروج آنآمده به ارائه پیشنهادات و استراتژی. در مرحله آخر با استفاده از نتایج بدست6

 شود.  همچنین تدوین استراتژی برای مشتریان باارزش پرداخته می

 2شکل 

 مراحل انجام پژوهش
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شود. در این مرحله  ها پرداخته میپردازش دادهسازی و پیشها به انجام برخی عملیات مهم برای آمادهپردازش دادهدر مرحله پیش

 پردازند.  های مهم در مجموعه داده می ها به شناسایی ویژگی شود. این الگوریتمها استفاده میهای متعدد انتخاب ویژگی از روش

شود. مجموعه داده مربوط به مشتریان ای استفاده میهای زنجیرهبرای اجرای مدل پیشنهادی از یک مجموعه داده مشتریان فروشگاه 

کنند، بهتر  است. با توجه به اینکه اغلب مشتریان از فروشگاه نزدیک محل خود خریداری می  27ای کاشان امیرکبیر شماره  های زنجیرهفروشگاه 

ها بر اساس هر فروشگاه به طور جداگانه پرداخته شود. ترکیب اطلاعات چند فروشگاه ممکن است نتواند ل مشتریان و رفتار آناست به تحلی

متغیر یا ویژگی و همچنین    ۱۳کاوی ارائه دهد. مجموعه داده اولیه شامل تعداد  های یادگیری ماشین و داده الگوهای ارزشمندی توسط روش

ها را شده از داده است. هر رکورد اشاره به یک تراکنش دارد. جدول زیر چند نمونه از رکوردهای تکمیل  instanceا  رکورد ی  5۴۱۰۳2تعداد  

 دهد.  ارائه می

 1جدول 

 ها شده از داده چند نمونه از رکوردهای تکمیل

فروش   روز  روز هفته  ماه  فصل  شماره مشتری  بارکد کال  نام کال  نام فروشگاه  مبلغ 

 خالص )ریال( 

تاریخ   آخرین 

 فروش )تاریخ( 

از   فاصله 

  آخرین فروش 

 )روز( 

تعداد   مجموع 

 کالی فروش  

تعداد  

فاکتور  

 فروش  

کاشان    27

 امیرکبیر 

 1 1 - 14010520 61,009 20 شنبه پنج  مرداد  تابستان  9010222018 6260063200821 گرمی   25پاک کره 

کاشان    27

 امیرکبیر 

مایع لباسشویی پلی واش اکتیو  

 عددی بنفش   6گرمی    25۰۰

 1 1 - 14010520 878,642 20 شنبه پنج  مرداد  تابستان  9010222018 6262825805695

کاشان    27

 امیرکبیر 

 1 1 - 14010520 91,743 20 شنبه پنج  مرداد  تابستان  9010222018 6260100103306 عددی   25گرم    ۱25مینو ترد  

کاشان    27

 امیرکبیر 

لباسشویی   پودر   پرسیل 

پاکیزگی   با  لوندر  ماشینی 

 گرمی   5۰۰عمیق  

 1 1 - 14010520 142,824 20 شنبه پنج  مرداد  تابستان  9010222018 6260105004974

کاشان    27

 امیرکبیر 

گرمی    25کاله کره پاستوریزه  

 قالبی 

 1 1 - 14010520 60,853 20 شنبه پنج  مرداد  تابستان  9010222018 6260161539946

کاشان    27

 امیرکبیر 

مایع   روغن  پلاس  غنچه 

توکوفرول      ۱۳5۰آفتابگردان 

 گرمی 

 1 1 - 14010520 963,900 20 شنبه پنج  مرداد  تابستان  9010222018 6260101802659

کاشان    27

 امیرکبیر 

ساعی روغن سرخ کردنی کم  

 گرمی   8۱۰جذب  

 1 1 - 14010520 613,040 20 شنبه پنج  مرداد  تابستان  9010222018 6260295101705

 

رسید. یعنی آخرین تراکنش در چه زمانی    RFMدر    recencyیعنی    Rتوان به ویژگی  های فصل، ماه، و روز میاز ترکیب ویژگی 

ها  اقدام کرد به این صورت که روز تهیه این تراکنش  Rتوان به ساخت ویژگی  قرار دهیم، می  ۱۴۰۱بوده است. اگر مبنای تاریخ را اول فروردین  

شود. مثلا اگر مشتری در آخرین تراکنش، دو روز پیش به فروشگاه  از این تاریخ محاسبه می  Rبه صورت روز مبنا است و برای هر تراکنش مقدار  

 است.   2برابر با  Rرجوع کرده است، مقدار 

 توان به ویژگی برون رفت مشتری رسید.همچنین از ترکیب این سه ویژگی می

همان زمان آخرین   Rاست که در این تحلیل، منظور از    RFMهای مشهور در تعیین مشتریان ارزشمند، تحلیل  یکی از تکنیک

تری نسبت به روز آخر در نظر گرفت. هر قدر خرید مشتری در تاریخ نزدیک  Rتوان این ویژگی را به عنوان  تراکنش مشتری است. لذا می

توان این مقدار را به جای فروردین از آخر است. البته میشهریور صورت گرفته باشد، بهتر است. لذا هر قدر مقدار این متغیر بیشتر باشد، بهتر 
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دهد که مشتری اخیرا  کمتر باشد، نشان می  Rشهریور حساب کرد و لذا هر قدر مقدار این ویژگی کمتر باشد، بهتر است. پس هر قدر مقدار  

 تراکنشی را انجام داده است

 به عنوان ویژگی خروج مشتری یا عدم خروج مشتری نیز استفاده کرد.   Rتوان علاوه بر متغیر پس از ویژگی روز می 

است. یکی از متغیرها در این تکنیک،    RFMهای برای شناسایی ارزش هر مشتری یا مشتری ارزشمند، تکنیک تحلیل  یکی از تکنیک

دهد که تراکنش اهمیت بیشتری  است که اشاره ارزش مالی تراکنش مشتری دارد. هر قدر مقدار این متغیر بیشتر باشد، نشان می  Mمتغیر  

تواند به عنوان یک مشتری ارزشمند بالقوه تعیین شود. در این مجموعه  باشد، می  Mهای بال در مقدار  دارد. پس مشتری که دارای تراکنش

 داده نیز اگر برای هر تراکنش مقدار متغیر مبلغ فروش خالص پس از برگشتی را داشته باشیم، لذا آن تراکنشی ارزشمندتر است که مقدار این 

 متغیر در آن بیشتر باشد

کاوی برای تعیین  های یادگیری ماشین و دادهها و بر اساس مدل پیشنهادی به استفاده از روشپردازش دادهسازی و پیشبعد از آماده

تراکنش و تعداد شش متغیر یا    5۴۱۰۱۳شود. تا اینجا تعداد رکوردها برابر با  ترجیحات مشتری، ارزش مشتری و خروج مشتری پرداخته می

برای هر مشتری یک رکورد تعریف کنیم. یعنی مجموعه داده را طوری تغییر دهیم    pivotدامه بایستی با استفاده از عملیات  ویژگی شد. در ا

استفاده    Tableauافزار  دهنده متغیرهای مربوط به هر مشتری باشد. برای این کار از نرمها نشانکه س رها نشان دهنده مشتریان و ستون

ن برای اینکه مقادیر ویژگی ماه تبدیل به عدد شود، از روش فیلترکردن استفاده کرده و مثلا فروردین را برابر با عدد یک  شود. البته قبل از آمی

 دهیم و تا شهریور که برابر با عدد شش است.قرار می

 هایافته

برای خوشه روش  ارائه سه  به  این بخش  پرداخته میدر  این سه روش بخشبندی مشتریان  اساس  شود. هدف  بر  بندی مشتریان 

استفاده نمود.   RFMتوان از تحلیل مولفه اساسی برای کاهش ابعاد سه متغیر  ترجیحات مشتری، ارزش مشتری، و خروج مشتری است. می

 بندی به قرار زیر است. ها را نرمال کرد. سه روش پیشنهادی برای خوشهالبته قبل از بکارگیری این روش، باید داده

 به صورت جدول زیر است.   SOMبندی کامیانگین و پارامترهای مدل خوشه

بندی کنیم. ترجیحات مشتری در این روش، منظور خرید ها خوشهها این است که مشتریان را بر اساس ترجیحات آن. یکی از روش۱

مشتریان الگوی خرید مشابهی داشته باشند. لذا ابتدا هر یک از کالها را به عنوان یک ویژگی لحاظ  کالها است. مثلا ممکن است در یک خوشه  

تعیین می را توسط هر مشتری  عدم خرید  یا  عنوان ویژگیکرده و سپس خرید  به  این کالها  نهایت  های مجموعه داده شناسایی  کنیم. در 

ین قوانین انجمنی در هر خوشه اقدام نمود و الگوهایی مکرر خرید را در هر خوشه شناسایی  توان به تعیبندی میشوند. با انجام عمل خوشهمی

و متغیر خروج   RFMتوان بر اساس متغیر  ارائه شده است. همچنین می  SOMبندی کامیانگین و  کرد. در زیر نتایج حاصل از روش خوشه

ان ارزشمند دارای چه ترجیحاتی هستند یا اینکه مشتریان خروجی چه مشتری به شناسایی ترجیحات مشتریان پرداخت. مثلا اینکه مشتری

 ترجیحاتی دارند.  

ابتدا به خوشه پرداخته میدر  تر هستند و همچنین مشتریانی که  شود که نسبت به خوشه اول باارزشبندی ترجیحات مشتریانی 

 خروج ندارند.  

 مراحل انجام کار به صورت زیر است:
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 3شکل 

 مراحل کار در نرم افزار 

 
 

 است.   4.91-در تعداد دو خوشه شاخص دیویس بولدین برابر با  

 است. 3.46-مقدار این شاخص برابر با   ۳در تعداد خوشه 

 است.  4.84-مقدار این شاخص برابر با   ۴در تعداد خوشه 

توان به تعیین قوانین وابستگی در  ها به دو خوشه میتعیین تعداد خوشهها برابر با دو خوشه باشد. بعد از  لذا بهتر است تعداد خوشه

 هر خوشه اقدام نمود. تعداد مشتریان در هر خوشه به صورت زیر است.  

مشتری است. به طور نمونه به تعیین قوانین وابستگی برای   2۱۱و در خوشه دوم برابر با   ۱6۴۴تعداد مشتریان در خوشه اول برابر با  

کنیم. در این خصوص از عملگر  شود. البته باید این مجموعه داده را ایجاد کنیم. لذا مشتریان خوشه دوم را فیلتر میخوشه دوم پرداخته می

write csv شود. استفاده می 
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 4شکل 

 مرحله دوم تحلیل در نرم افزار

 

 

 کنیم.  بریم. برای این کار از فرایند زیر استفاده میقوانین وابستگی بکار میدر ادامه مجموعه داده جدید را برای ایجاد 

 5شکل 

 افزودن مجموعه داده جدید 
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 است.   ۰.۹5برای فیلتر کردن خوشه دوم استفاده شد. همچنین حداقل مقدار پشتیبان و اطمینان برابر با  filter exampleاز 

 6شکل 

 نمونه اقلام مکرر )بعد از فیلتر شدن خوشه دوم(

 
 

 همچنین برخی الگوهای مکرر به صورت زیر است:

 7شکل 

 نمونه الگوهای مکرر بعد از فیلترسازی
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 به صورت زیر است. 22۰۴۳6۴به طور نمونه برخی الگوها برای کالی 

 8شکل 

 22۰۴۳6۴نمونه الگوها برای کالی 

 

 9شکل 

 نمایش گرافیکی برخی از قوانین وابستگی 
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توانیم قوانین وابستگی را مربوط به مشتریانی که در خوشه دوم یعنی خوشه ارزشمند بوده ولی خروج به عنوان یک کار دیگر می

 اند پیدا کنیم.  داشته

 مراتبی نیز استفاده کنیم.  و سلسله DBSCANو  SOMبندی مثل های دیگر خوشهتوانیم از روشالبته در این بخش می

بندی به تعیین میزان ارزش هر خوشه پرداخته  است. بعد از خوشه RFMبندی مشتریان بر اساس متغیرهای . روش بعدی، خوشه2

برای هر مشتری پرداخت. برای تعیین ارزش   RFMتوان به جمع نرمال مقادیر هر یک از سه متغیر  شود. برای محاسبه ارزش هر خوشه میمی

توان تقسیم نمود. جدول زیر به ارائه نتایج  هر خوشه به جمع ارزش کل مشتریان پرداخته و سپس نتیجه را بر تعداد مشتریان در خوشه می

 پردازد.  می SOMحاصل از اجرای الگوریتم کامیانگین و 

 : دهدها را نشان می کنیم. شکل زیر داده ها را فراخوانی می در ابتدا داده

 10شکل 

 هافراخوانی داده 

 
 

باشد. در این مجموعه داده  ویژگی است و هر س ر مربوط به هر مشتری می 6ها برابر با شود، تعداد ویژگی طور که مشاهده میهمان

های  توان با روشبرای هر مشتری مشخص است. می  Mو    F2و    F1و    Rرفت داشته است. همچنین مقادیر  مشخص است که چه مشتری برون

توان پرداخت و سپس بهترین خوشه را شناسایی کرد. همچنین می  RFMبندی مشتریان بر اساس متغیرهای  بندی به بخشمختلف خوشه

 ای را تعیین کرد.  برای هر مشتری برچسب خوشه 

 دهیم.  افزار رپیدماینر انجام می برای این کار مسیر زیر را در نرم

بولیدین که کمترین مقدار آن است،  دهیم تا به بهترین شاخص دیویسقرار داده و مرتب تغییر می  2در ابتدا تعداد خوشه را برابر با  

 دست یابیم.  
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 11شکل 

 دیویس بولیدیندستیابی به بهترین شاخص 

 
 

 2جدول  

 های مختلفمقادیر دیویس بولدین برای تعداد خوشه

 مقدار دیویس بولدین  تعداد خوشه 

2 -0.55 

3 -0.549 

4 -0.433 

5 -0.448 

6 -0.484 

7 -0.447 

 

است. لذا    2شد. بهترین تعداد خوشه برابر با عدد  نمیها نیز بررسی شد. ولی مقدار شاخص دیویس بولدین کمتر  مقادیر دیگر خوشه

 شوند. نتایج به قرار زیر است.مشتریان به دو خوشه تقسیم می 
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 12شکل 

 تقسیم مشتریان به دو خوشه 

 
 

در آن نسبت به خوشه دوم بهتر است.    RFMرسد که خوشه اول عملکرد بهتری دارد. زیرا پارامترهای  شود که به نظر میمشاهده می

مشتری است.    2۰۴5شود. تعداد مشتریان در خوشه اول برابر با  ای انتخاب میلذا این خوشه به عنوان خوشه ارزشمند مشتریان فروشگاه زنجیره

 مشتری است.  2۴۳8۳تعداد مشتریان در خوشه دوم برابر با 

توان ارزش هر خوشه را نیز گذاری کرد. البته میتوان مشتریان را بر اساس خوشه برچسببعد از تعیین خوشه مناسب و ارزشمند می

برای مشتریان را در خوشه جمع کرده و بر تعداد مشتریان در هر خوشه تقسیم نمود. بدین    RFMمحاسبه کرد. برای این کار باید مقادیر  

 کنیم. داده جدید به صورت زیر است: افزار اکسل کرده و مقادیر را جمع و بر تعداد تقسیم می منظور خروجی کار را وارد نرم
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 13شکل 

 ها به نرم افزار اکسل ورود داده 

 
 

شود، برای هر مشتری، شماره خوشه مشخص شده است. همچنین مشخص است که این مشتری از نوع  طور که مشاهده میهمان

 رفت است یا خیر. برون

 شود.  استفاده می SPSS Modelerافزار بندی مشتریان پرداخت. در این خصوص از نرمنیز به بخش SOMتوان از روش می

 نمودار دیاگرام به صورت زیر است: 
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 14شکل 

 SOMاستفاده از روش 

 
 

بندی چندان خوشایند  خوشه لحاظ کرد. لذا این نوع خوشه  7۰ها را برابر با  البته خروجی به این صورت است که الگوریتم تعداد خوشه

 شود.  بندی برتر انتخاب مینیست. به همین دلیل روش کامیانگین به عنوان خوشه

شود. لذا مجموعه داده را به دو قسمت تقسیم کرده و به توصیف خوشه در ادامه به بررسی ویژگی مشتریان در خوشه دوم پرداخته می

 شود. استفاده می Tableauافزار پردازیم. برای این کار از نرمدوم می 

 15شکل 

 هافراوانی خوشه

 
رفت به مراتب بیشتر دارد. شکل زیر نیز شود، خوشه اول، دارای تعداد مشتریان از نوع برون شکل فو  مشاهده میطور که در  همان

 پردازد. به مقایسه دو خوشه بر اساس متوسط اولین تعامل با فروشگاه می
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 16شکل 

 زمان اولین تعامل مشتریان با فروشگاه

 
 

 کمتری دارد.  Rدهد که متوسط زمان اولین تعامل مشتریان با فروشگاه در خوشه دوم کمتر است. لذا مقدارنشان مینمودار 

 17شکل 

 مقایسه خوشه اول و دوم در شاخص تناوب

 
 

در خوشه دوم بیشتر است. لذا مشتریان خوشه دوم به لحاظ شاخص تناوب نیز در    F2و    F1دهد که متوسط  شکل فو  نشان می

 مربوط به خوشه دوم بوده است. Mدهد که بیشترین مقدار وضعیت بهتری هستند. شکل زیر نیز نشان می
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 18شکل 

 Mمقایسه بیشترین مقدار 

 
 

 برای خوشه دوم بیشتر است.  Mالبته با توجه به شکل زیر، متوسط مقدار 

 19شکل 

 Mمقایسه متوسط مقدار 

 
 

 لذا در مجموع خوشه دوم از مشتریان ارزشمندتری برخوردار است. 
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ها از فروشگاه پرداخته شود. یعنی  بندی مشتریان بر اساس خروج یا عدم خروج آنهای دیگر این است که به خوشه. یکی از روش۳

توان به توصیف هر خوشه پرداخت. جدول زیر به ارائه  فروشگاه داشته است. سپس میاینکه کدام خوشه بیشترین و کمترین نرخ خروج را از  

 رفت پرداخت.  های مشتریان بر اساس برونتوان به تحلیل ویژگیپردازد. در ادامه میمی  SOMبندی بر اساس کامیانگین و نتایج خوشه

 20شکل 

 مشتریان RFMمقایسه 

 
 نیز عملکرد بهتری دارند.   RFMاند، در متغیرهای رفت نداشتهدهد که مشتریانی که بروننشان میشکل فو  

 دهد. رفت نشان میرفت و غیربرونها را بر اساس مشتریان برونشکل زیر، خوشه

 21شکل 

 ها بر اساس مشتریان برون رفت و غیر برون رفت خوشه

 
 

 رفت هستند.  شود، اکثر مشتریان در خوشه دوم، غیربرونطور که مشاهده میهمان

 رفت هستند.  دهد که تقریبا نیمی از مشتریان در خوشه اول از نوع برونزیر نشان میشکل 
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 22شکل 

 مقایسه نوع برون رفت 

 
 

 گیری و نتیجه  بحث

ای بر اساس ترجیحات مشتری، ارزش مشتری و خروج  رفتار مشتریان فروشگاه زنجیرهدر این پژوهش به ارائه روشی برای تحلیل  

پردازش  سازی و پیشکاوی و یادگیری ماشین صورت گرفت. در ابتدا مجموعه عملیات آمادههای دادهمشتری پرداخته شد. این کار توسط روش

ها بود. از سه رویکرد برای دستیابی به  تراکنش مشتری و تعدادی ویژگی تراکنشها صورت گرفت. مجموعه داده دارای تعداد بسیار زیادی داده

ها در این سه بندی. در ادامه به تفسیر نتایج و یافتهبندی و خوشهالگوهای یادگیری ماشین استفاده شد که عبارتند از قوانین وابستگی، طبقه

 شود.رویکرد پرداخته می

با استفاده از رویکرد قوانین وابستگی به یافتن اقلام مکرر در یک سبد کال پرداخته شد و سپس توسط الگوریتم قوانین وابستگی،  

ها در این مجموعه داده، شبکه عصبی قادر به اجرای  ترین قوانین در بین الگوهای خرید شناسایی شد با توجه به تعداد بسیار زیاد ویژگی رایج

 تر پرداخته شد.  کالی مهم  ۱۰۰ویژگی یا  ۱۰۰ها به انتخاب بندی نیست و لذا از روش انتخاب ویژگیمدل طبقه

 3جدول 

 بندیبندی بر اساس دقت طبقههای طبقهمقایسه الگوریتم

 بندی دقت طبقه  بندی الگوریتم طبقه 

 ۹8.۴۴ گیریروش درخت تصمیم

 ۹۱ روش نیو بیز 

 85 ترین همسایه روش کا نزدیک

 ID3 ۹7روش درخت 

 ۹7.5 روش شبکه عصبی

 RBF ۹5روش شبکه عصبی 

 86.۴۹ روش جنگل تصادفی 

 ۹۴.۰5 روش رگرسیون لجستیک

 ۹۱.8۹ روش ماشین بردار پشتیبان
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دارای بالترین دقت    ID3بندی و روش شبکه عصبی و درخت تصمیم  شود، دقت مدل طبقهطور که در جدول فو  مشاهده میهمان

گیری این قوانین کند. ولی درخت تصمیمهستند. لیکن روش شبکه عصبی قابلیت تفسیر ندارد. زیرا الگوهایی مثل قوانین اگر آنگاه تولید نمی

بسیار بال است و لذا روش اول برای محاسبات   ID3تری دارد. همچنین پیچیدگی مدل ایجادشده توسط  کند و لذا تفسیر راحترا تولید می

 شود.  مربوطه لحاظ می

را به تنهایی    RFMپرداخته شد. یعنی هر یک از متغیرهای    RFMبندی مشتریان بر اساس متغیرهای  در بخش بعدی به طبقه

هایی که یک مشتری انجام داده است، به عنوان متغیر یعنی تعداد تراکنش   F1توان به عنوان ویژگی هدف لحاظ نمود. در این م العه، متغیر  می

بندی طراحی شود که بتواند تعیین کند که مشتریان چه تعداد تراکنشی را در فروشگاه انجام هدف لحاظ شد. هدف این بود که مدل طبقه

 دهند. می

 بندی بر روی مجموعه داده مورد آموزش و آزمون قرار گرفت.  های مختلف طبقهدر این خصوص الگوریتم

 4جدول 

 بندینتایج مقایسه دقت طبقه

 بندی دقت طبقه  بندی الگوریتم طبقه 

 62.۴5 گیریروش درخت تصمیم

 78.۹8 روش نیو بیز 

 52.8۳ ترین همسایه روش کا نزدیک

 ID3 6۱.۹۴روش درخت 

 85.۹ روش شبکه عصبی

 RBF 82.2روش شبکه عصبی 

 56.۹8 جنگل تصادفی روش 

 5۹.68 روش رگرسیون لجستیک

 58.5۴ روش ماشین بردار پشتیبان

 

های مشتریان مربوط به الگوریتم شبکه بندی تعداد تراکنش شود، بالترین دقت در طبقهطور که در جدول فو  مشاهده میهمان

 بندی کند.  نیز توانسته است مشتریان را با دقت تقریبا مناسبی طبقه RBFعصبی است. سپس الگوریتم شبکه عصبی 

بندی کرد که مشخص  بندی که در این پژوهش مورد استفاده قرار گرفت از این قرار بود که مدلی را طبقههای طبقهیکی دیگر از روش

کنند یا خیر. یعنی چه قوانین و الگوهایی برای خرید یک کالی خاص در این فروشگاه حاکم  کند مشتریان، یک کالی خاص را خریداری می

به عنوان یک کالیی در نظر گرفته شد که بررسی شود آیا    22۰۰۱7۰بودند. کالی    RFMاست. در این روش، متغیرهای مستقل متغیرهای  

 کنند یا خیر. مشتریان بر طبق قوانین و الگوها، این کال را خریداری می
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 5جدول 

 بندی های طبقهنتایج مدل

 بندی دقت طبقه  بندی الگوریتم طبقه 

 8۴.۹۱ گیریروش درخت تصمیم

 8۱.78 روش نیو بیز 

 8۴.26 ترین همسایه روش کا نزدیک

 8۳.۴ روش شبکه عصبی

 RBF 8۳.8روش شبکه عصبی 

 85.۰7 روش جنگل تصادفی 

 

بندی  گیری دارای بالترین دقت در طبقههای جنگل تصادفی و روش درخت تصمیمشود، مدلطور که در جدول فو  مشاهده میهمان

های تولیدشده توسط این دو الگوریتم مدلتوان با استفاده از  در تعیین خرید یا عدم خرید این کال هستند. به عبارت دیگر می  22۰۰۱7۰کالی  

توان پیشنهاد خرید این کال  بندی خرید یا عدم خرید این کال پرداخت. لذا برای مشتریانی که در فروشگاه وجود دارند، میبینی و طبقهبه پیش

 بندی لحاظ شوند، ارائه داد.  را در صورتی که در مدل طبقه

بندی مشتریان بر اساس خروج یا عدم خروج  ها برای طبقهبندی، استفاده از این تکنیکهای طبقهتکنیکروش بعدی برای بکارگیری  

اند را شناسایی  ها از فروشگاه است. به عبارت دیگر مشتریانی که وفادار هستند و مشتریانی که کمتر وفادار بوده و از فروشگاه خارج شدهآن

بندی این است کند. در این روش متغیرهای کالها به عنوان متغیرهای ورودی یا مستقل لحاظ شدند. به عبارت دیگر هدف از این نوع طبقهمی

ها به لحاظ خروج یا عدم خروج از فروشگاه چگونه که بررسی شود که اگر مشتریان از کالها خریداری کنند یا خریداری نکنند، وضعیت آن

وعه داده مشتریان ارزشمند لحاظ شد. یعنی به بررسی خرید یا عدم خرید مشتریان ارزشمندی بندی صرفا مجمهای طبقهاست. برای ساخت مدل

بندی که صورت گرفته است، خوشه دوم به عنوان مشتریان اند. با توجه به خوشهپرداخته شود که خروج یا عدم خروج از فروشگاه را داشته 

 ارزشمند لحاظ شد. لذا به تحلیل خروج یا عدم خروج مشتریان در این خوشه پرداخته شد.  

 6جدول 

 بندی های طبقهدقت مدل

 بندی دقت طبقه  بندی الگوریتم طبقه 

 7۰.28 گیریروش درخت تصمیم

 7۳.6۱ روش نیو بیز 

 5۱.67 ترین همسایه روش کا نزدیک

 ID3 5۹.72روش درخت 

 5۱.۳۹ روش جنگل تصادفی 

 7۳.6۱ لجستیکروش رگرسیون 

 6۴.۱7 روش ماشین بردار پشتیبان

 

ها بالتر  بندی نیوبیز و رگرسیون لجستیک نسبت به بقیه الگوریتمشود، دقت روش طبقهطور که در جدول فو  مشاهده میهمان

 بندی خروج مشتریان باارزش استفاده نمود.  بینی و طبقهتوان برای پیشاست. لذا از این دو الگوریتم می
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بندی مشتریان فروشگاه بر اساس رویکردهای ترجیح مشتری، ارزش مشتری و خروج مشتری مورد استفاده قرار سه روش برای بخش

 گرفت.  

عنوان یک ویژگی لحاظ  ها پرداخته شد. در این خصوص هر یک از کالها به  بندی مشتریان بر اساس ترجیحات آندر ابتدا به بخش

بندی مشتریان بر اساس متغیرهای  پرداخته شد در ادامه به خوشه  SOMبندی کامیانگین و روش های خوشهشدند. سپس به استفاده از روش

RFM  ای پرداخته شد. مشتریانی  ها در تعامل با فروشگاه زنجیرهبندی مشتریان بر اساس خروج و عدم خروج آنپرداخته شد. در ادامه به بخش

باشند. همچنین  اند، ارزشمندتر میهستند و لذا مشتریانی که خروج نداشته  RFMاند دارای عملکرد بهتری در متغیرهای  که خروج نداشته

 مشتریان در خوشه دوم به میزان بیشتری وفادار هستند.  

های یادگیری عمیق  توان از روشگیری پرداخت. همچنین میتوان به طراحی یک سیستم پشتیبان تصمیمهای آتی میبرای پژوهش 

 بندی مشتریان استفاده نمود.برای طبقه

 تقدیر و تشکر 

های دانش بنیان به انجام  آزاد اسلامی واحد کاشان و به ل ف مشارکت مدیران ریسک شرکت برگرفته از رساله دکتری دانشگاه  این پژوهش  

سپاسگزاری    ، اندکه در این پژوهش یاری نموده  همه عزیزانیمساعدت    دانند از همکاری و نویسندگان مقاله بر خود لزم می  رسیده است که 

 د. نماین

 تعارض منافع 

 گونه تضاد منافعی وجود ندارد. در انجام م العه حاضر، هیچ

 مشارکت نویسندگان 

 ایفا کردند. در نگارش این مقاله تمامی نویسندگان نقش یکسانی 

 موازین اخلاقی 

 در پژوهش حاضر تمامی موازین اخلاقی رعایت گردیده است. 

 ها شفافیت داده

 ها و مآخذ پژوهش حاضر در صورت درخواست از نویسنده مسئول و ضمن رعایت اصول کپی رایت ارسال خواهد شد. داده

 حامی مالی

 این پژوهش حامی مالی نداشته است.
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