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Аннотация. Рассмотрены основные методы классификации клиентов, представлен алгоритм классифи-
кации, который сочетает в себе широко известный RFRM-метод, многокритериальную оценку клиентов 
и нечеткие деревья решений. Алгоритм позволяет учитывать различные виды данных и оценивать сте-
пень принадлежности нового клиента к целевому классу лояльности. Приведены результаты экспери-
мента.  

Ключевые слова: клиенториентированный маркетинг; нечеткие деревья решений; RFMR-метод 

ВВЕДЕНИЕ 

Статистика показывает, что в большинстве 

отраслей экономики привлечение нового клиен-

та обходится от семи до десяти раз дороже, чем 

удержание уже существующего. Это значит, что 

потеря существующего клиента становится не-

позволительной роскошью. 

Большинство компаний теряет как минимум 

50 % своих клиентов каждые пять лет. Причем 

наиболее распространенная причина ухода кли-

ентов не связана с характеристиками самих 

продуктов и услуг, а вызвана низким качеством 

обслуживания, отсутствием внимания и т. д.  

В течение многих десятилетий компании 

тратят значительные средства, чтобы понять 

настроения и предпочтения своих клиентов и 

повлиять на их склонность к потреблению вы-

пускаемой продукции или оказываемых услуг.  

Однако чтобы поддержать заинтересован-

ность клиента в продукции компании, недоста-

точно просто заниматься мониторингом потре-

бительского рынка и оценивать его с помощью 

таких стандартных показателей, как удовлетво-

рение от потребления и изменение интересов. 

Данная задача не всегда успешно выполняется 

по причине того, что поддержание лояльности 

Работа поддержана программой Европейской комис-

сии Erasmus Mundus, РГНФ (проект № 12-02-00190) 

и РФФИ (проект № 11-07-00687). 

клиентов на высоком уровне – весьма сложная 

задача, требующая комплексного подхода [1–9]. 

Исследования такого класса социально-

экономических систем представлены в работах 

таких авторов, как В. А. Виттих, В. Б .Тарасов, 

Р. Р. Бадретдинов, Г. И. Назаренко, Д. Д. Вене-

диктов, П. И. Калью, Б. Г. Ильясов, Г. Н. Зверев. 

Однако в силу сложности системы многие про-

блемы остаются открытыми. В настоящий мо-

мент одной из таких проблем является выявле-

ние класса лояльных клиентов. 

Крупные компании внедряют и активно ис-

пользуют CRM-системы, но большинство по-

добных программ имеют слабые аналитические 

возможности и ориентированы на решение за-

дач по сбору данных и автоматизации рутинных 

операций, поэтому появляется проблема оценки 

больших массивов качественной информации, 

получаемой от клиентов. Малые предприятия 

могут обойтись без внедрения CRM-систем. Для 

решения этой проблемы могут быть использо-

ваны методы нечеткой логики. 

Данная статья посвящена вопросам класси-

фикации клиентов и выявления группы лояль-

ных. В статье приводятся результаты исследо-

вания применения метода классификации кли-

ентов, позволяющего дать оценку степени при-

надлежности нового клиента к целевому классу 

лояльности. 

Работа является частью научных исследова-

ний, выполненных по теме «Разработка инстру-

ментальных средств поддержки принятия реше-

ний для различных видов управленческой дея-
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тельности в промышленности в условиях слабо-

структурированной информации на основе тех-

нологий распределенного искусственного ин-

теллекта» по заданию Министерства образова-

ния и науки РФ. 

ПОДХОДЫ К ОЦЕНКЕ ЗНАЧИМОСТИ 

И КЛАССИФИКАЦИИ КЛИЕНТОВ 

Для построения рейтинга значимости кли-

ента для компании могут быть использованы 

следующие методы, традиционно применяемые 

в маркетинге: ABC-анализ, ранжирование по 

принципу Парето, RFMR-метод, модель CLV, 

и т. д. Рассмотрим подробнее представленные 

методы. 

АВС-анализ – один из самых простых мето-

дов классификации объектов по заданному па-

раметру. Несмотря на ограничения однопара-

метрических методов, АВС-анализ на сего-

дняшний день является одним из самых попу-

лярных аналитических инструментов. Благодаря 

этой популярности было разработано множест-

во алгоритмов выделения групп в АВС-анализе, 

что, с одной стороны, дает аналитику богатый 

выбор методов в зависимости от целей и техни-

ческих ресурсов, с другой, может нести в себе 

скрытые угрозы при неправильном применении 

того или иного метода [1]. 

Процедуру проведения АВС-анализа можно 

разбить на 5 основных этапов: определение це-

лей анализа, выбор параметра классификации, 

сбор и подготовка данных, ABC-классификация, 

интерпретация результатов. 
На основе RFMR-метода специалисты по 

маркетингу постоянно совершенствуют свои 

базы данных при помощи накопления информа-

ции о значимости потребителя — давность, час-

тота и стоимость произведенных им покупок 

(потребленных услуг) (по методу RFM: Recency, 

Frequency and Monetary Value of Purchases). 

•  Новизна (Recency) – время, прошедшее 

с момента последней покупки данного клиента. 

Так, например, клиент, который совершил по-

купку в прошлом месяце, получит более высо-

кую оценку новизны (R), чем клиент, который 

совершил ее три года назад.  

•  Частота (Frequency) – общее количество 

покупок, совершенных клиентом в пределах 

определяемого промежутка времени. Клиент, 

который совершил шесть покупок за прошлые 

три года, получит более высокую оценку часто-

ты (F), чем клиент, совершивший одну покупку 

за прошлые три года.  

Денежный коэффициент (Monetary Ratio) – 

средняя стоимость покупок, совершенных од-

ним клиентом. Так, клиент со средней стоимо-

стью покупок в размере 100 $, получил бы более 

высокую оценку MR, чем клиент со средней 

стоимостью в 20 $ (средняя стоимость поку-

пок = сумма денег, потраченная на покупки за 

прошлые три года / общее количество покупок, 

совершенных за прошлые три года) [2]. 

Модель “Customer Lifetime Value” (далее – 

CLV) – «пожизненной ценности клиента» – те-

кущей ценности вероятных будущих доходов, 

полученных от конкретного покупателя. 

Модель CLV схожа с подходом оценки те-

кущей стоимости денежных потоков в финансо-

вом анализе. В то же время можно выделить два 

существенных отличия.  

Во-первых, модель показатель CLV опреде-

ляется и оценивается на уровне одного клиента 

или сегмента схожих клиентов. Такой подход 

позволяет понять, какой из клиентов является 

более значимым и приносит большую доход-

ность для компании. 

Во-вторых, в отличие от финансов, CLV яв-

но включает в себя возможность того, что кли-

ент может переходить к конкурентам в буду-

щем. 

     
         

      
 
      , 

где    – цена услуги, оплаченная клиентом 

в момент времени t; 

   – стоимость издержек обслуживания кли-

ентов в момент времени t; 

i – ставка процента; 

    – прибыльность повторных покупок кли-

ента в случае, если он еще является клиентом 

компании в момент времени t; 

AC – стоимость привлечения клиента; 

t – период, за который производится оценка 

CLV клиента [3]. 

Ценность покупателя определяется не через 

прибыль от одной покупки, а на основе потен-

циальной совокупной прибыли. Эта ценность 

включает как уже имеющиеся доходы, так и 

возможные будущие прибыли, так что можно 

определить возможность долгосрочных отно-

шений с покупателем. 

Оценив по одной из моделей значимость 

клиента, затем проводится классификация кли-

ентов в однородные группы. 

Задача классификации заключается в раз-

биении множества объектов на классы (катего-

рии) по определенному критерию. Объекты 

в пределах одного класса считаются эквива-

лентными с точки зрения критерия разбиения. 
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Сами классы часто бывают неизвестны заранее 

и могут формироваться динамически. 

Для классификации используются различ-

ные методы. Основные из них: классификация с 

помощью деревьев решений; байесовская (на-

ивная) классификация; классификация при по-

мощи искусственных нейронных сетей; класси-

фикация методом опорных векторов; статисти-

ческие методы, в частности, линейная регрес-

сия; классификация при помощи метода 

ближайшего соседа; классификация CBR-

методом; классификация при помощи генетиче-

ских алгоритмов. 

В случае если количество классов четко не 

определено, используются методы кластериза-

ции данных. Кластеризация (или кластерный 

анализ) — это задача разбиения множества объ-

ектов на группы, называемые кластерами. 

Внутри каждой группы должны оказаться «по-

хожие» объекты, а объекты разных групп долж-

ны быть как можно более отличны.  

Кластеризация клиентов может быть прове-

дена в качестве предварительного анализа дан-

ных. Такой подход позволил бы выявить коли-

чество схожих групп клиентов по выбранным 

параметрам оценки. 

В случае если количество классов строго 

определено, целесообразнее использовать мето-

ды классификации. 

В качестве метода классификации клиентов 

может быть использована модель деревьев ре-

шений. Деревья решений – это способ представ-

ления правил в иерархической последователь-

ной структуре, где каждому объекту соответст-

вует единственный узел, дающий решение. 

Под правилом понимается логическая кон-

струкция, представленная в виде "если ... то ...". 

Дерево решений – широко известный и по-

пулярный метод автоматического анализа дан-

ных, в основе которого лежит обучение на при-

мерах. Правила представлены в виде иерархиче-

ской последовательной структуры, где каждый 

объект принадлежит конкретному узлу. 

Деревья решений отлично справляются с за-

дачами классификации, т. е. отнесения объектов 

к одному из заранее известных классов. Целевая 

переменная должна иметь дискретные значения. 

ИСПОЛЬЗОВАНИЕ 

НЕЧЕТКИХ ДЕРЕВЬЕВ РЕШЕНИЙ 

ДЛЯ КЛАССИФИКАЦИИ КЛИЕНТОВ 

Предлагаемый метод основан на построении 

нечеткого дерева решений для последующей 

классификации новых клиентов, так как в каче-

стве оцениваемых параметров учитываются 

субъективные оценки клиентов. 

Приведем описание основных правил и за-

конов нечеткой логики, которые позволят объе-

динить субъективные оценки параметров кли-

ента в показатель значимости CVi, где i = 1..N – 

номер клиента. 

Далее проранжируем клиентов фирмы по 

нескольким параметрам оценки, вошедших в 

показатель CVi, и составим их общий рейтинг. 

Для этого воспользуемся методом многокрите-

риальной оценки клиентов (метод БОФа). 

Построим классификатор клиентов для вы-

бранного предприятия, определяющего степень 

принадлежности клиента к целевой группе ло-

яльных клиентов. 
Начнем с этапа многокритериальной оценки 

клиентов методом БОФа. Данный метод позво-

ляет получить свертку как количественных, так 

и нечисловых показателей в обобщенный пока-

затель с использованием процедур балльного 

экспертного оценивания, ранжирования, норми-

рования и кодирования исходных показателей. 

Он может использоваться для оценки любого 

множества объектов по множеству показателей 

(критериев) [4]. 

Будем использовать этот метод для расчета 

показателя значимости клиента CV1,…,CVi. 

Метод состоит из следующих этапов. 

1. Отбирается оптимальное количество по-

казателей. 

2. Показатели ранжируются по важности в 

соответствии с предпочтениями ЛПР. 

3. Определяются весовые коэффициенты 

каждого показателя. 

Весовые коэффициенты показателей Cj оп-

ределяются по формуле: 

 

     
    

 
, 

где М – число показателей. 

Затем коэффициенты нормируются по фор-

муле: 

    
  

   
 
   

. 

4. Клиенты ранжируются по значимости 

в соответствии с предпочтениями ЛПР по каж-

дому показателю. 

Клиенты сравниваются по каждому показа-

телю, и результаты заносятся в таблицу. 

5. Определяются весовые коэффициенты 

каждого клиента по каждому показателю, и по-

лученные показатели нормируются. 

      
     

 
, 
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где i = 1...K, j = 1…M, K – количество клиентов, 

M – количество показателей. 

, 

где С
*
ji – нормированные показатели.

Таким образом, для расчета весовых коэф-

фициентов используются отношения порядка 

между объектами. Однако использование по-

рядковой информации может привести к утрате 

части полезной информации. При необходимо-

сти учета количественной информации весовые 

коэффициенты показателей рассчитываются по 

формуле: 

, 

если большие значения  показателей предпочти-

тельнее меньших, или по формуле 

, 

если меньшие значения предпочтительнее 

больших. При этом этап 4 (ранжирование объ-

ектов по каждому показателю) опускается. 

6. Рассчитываются значения обобщенного

показателя для каждого клиента. 

. 

Следующий этап – построение нечетких де-

ревьев решений. Классификация на основе ме-

тода нечетких деревьев решений позволяет раз-

решить ситуацию, в которой говорят не просто 

о принадлежности к кому-то классу, признаку, 

атрибуту, а о ее степени. При использовании 

нечетких деревьев решений (fuzzy decision trees) 

не теряются знания о том, что объект может об-

ладать свойствами как одного признака, так и 

другого в той или иной мере. 

Главной идеей в таком подходе является со-

четание возможностей деревьев решений и не-

четкой логики. 

Отличительной чертой деревьев решений 

является то, что каждый пример определенно 

принадлежит конкретному узлу. В нечетком 

случае это не так [5]. Для каждого атрибута не-

обходимо выделить несколько его лингвистиче-

ских значений и определить степени принад-

лежности примеров к ним. Вместо количества 

примеров конкретного узла нечеткое дерево 

решений группирует их степень принадлежно-

сти. Коэффициент – это соотношение примеров 

  узла N для целевого значения i, вычис-

ляемый как 

 , 

где μN(Dj) – степень принадлежности примера Dj 

к узлу N, μi(Dj) – степень принадлежности при-

мера относительно целевого значения i, S
N
 – 

множество всех примеров узла N. Затем нахо-

дим коэффициент 

, 

обозначающий общие характеристики примеров 

узла N. В стандартном алгоритме дерева реше-

ний определяется отношение числа примеров, 

принадлежащих конкретному атрибуту, к об-

щему числу примеров. Для нечетких деревьев 

используется отношение P
N

i/P
N
, для расчета ко-

торого используется степень принадлежности. 

Выражение 

дает оценку среднего количества информации 

для определения класса объекта из множества 

P
N
. 

На следующем шаге построения нечеткого 

дерева решений алгоритм вычисляет энтропию 

для разбиения по атрибуту A со значениями aj: 

 , 

где узел N|j – дочерний для узла N. 

Алгоритм выбирает атрибут A
x
 с макси-

мальным приростом информации: 

 . 

Узел N разбивается на несколько подузлов 

N|j. Степень принадлежности примера Dk узла 

N|j вычисляется пошагово из узла N как  

 , 

где μi(Dk,aj) показывает степень принадлежно-

сти Dk к атрибуту aj. Подузел N|j удаляется, если 

все примеры в нем имеют степень принадлеж-

ности, равную нулю. Алгоритм повторяется до 

тех пор, пока все примеры узла не будут клас-

сифицированы либо пока не будут использова-

ны для разбиения все атрибуты.  

Принадлежность к целевому классу для но-

вой записи находится по формуле: 

, 

где P
l
k – коэффициент соотношения примеров

листа дерева l для значения целевого класса k, 

μl (Dj) – степень принадлежности примера к уз-

лу l, χk – принадлежность значения целевого 

класса k к положительному значению исхода 

классификации. 
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РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТА 

В качестве клиентской базы рассматрива-

лись клиенты салона красоты «Округ стиля». 

Для оценки их значимости использовались па-

раметры, предлагаемые в модели RFM. 

Новизна (Recency) – время, прошедшее с 

момента последнего посещения данным клиен-

тов салона красоты.  

Частота (Frequency) – общее количество по-

сещений салона в пределах определяемого про-

межутка времени.  

Денежный коэффициент (Monetary Ratio) – 

средняя стоимость услуг, оплаченных клиентом 

за рассматриваемый промежуток времени. 

Выборка исследования составила 495 чело-

век. Тип выборки: групповая двухступенчатая. 

Выборка отражает основные характеристики 

исследуемой генеральной совокупности по всем 

основным характеристикам (пол, возраст, до-

ход, социальное положение, сфера занятости, 

образование и т.п.). 

Построение нечеткого дерева решений осу-

ществлялось на основе обучающей выборки 

(табл. 1). Для ее формирования было отобрано 

50 клиентов, на основе этих примеров построе-

но нечеткое дерево решений для последующей 

классификации новых клиентов.  

  Таблица 1 

Recency Frequency 
Monetary 

Ratio 

1 212 3 21705 

2 7 53 26548 

3 312 2 12633 

4 157 7 42573 

5 256 12 38812 

… … … … 

24 67 4 2134 

25 360 7 14673 

26 25 16 16533 

27 91 19 4399 

28 36 9 40133 

29 45 22 27644 

30 61 17 38757 

В зависимости от величины параметра CV 

(Customer Value) клиент может быть отнесен к 

одному из двух классов: «Лояльных» клиентов 

и «Нелояльных» клиентов. Этот показатель 

оценим с помощью алгоритма многокритери-

альной оценки клиента. 

Для этого проранжируем показатели оценки 

клиента по степени важности в соответствии с 

предпочтениями ЛПР: согласно исследованиям, 

самым важным из трех критериев является по-

казатель давности (Recency) посещения клиен-

том салона красоты. На второе место поставим 

два оставшихся критерия – частоту посещения 

салона (Frequency) и среднюю сумму средств, 

затрачиваемую на услуги салона (Monetary 

ratio). 

Проранжируем всех представленных клиен-

тов по каждому из показателей в отдельности. 

Определим весовые коэффициенты каждого 

клиента по каждому показателю, а также рас-

считаем итоговое значение показателя значимо-

сти CVi. 

Опишем лингвистические переменные 

«Давность», «Частота» и «Денежный коэффи-

циент» согласно данным салона красоты «Округ 

стиля». Анализируемый временной интервал – 

t = 1 год.  

Лингвистической переменной называется 

пятерка {x, T(x), X, G, M}, где x — имя перемен-

ной; T(x) — множество имен лингвистических 

значений переменной x, каждое из которых яв-

ляется нечеткой переменной на множестве X;  

G есть синтаксическое правило для образования 

имен значений x; M есть семантическое правило 

для ассоциирования каждой величины значения 

с ее понятием. 

1. “Давность” – Recency (рис. 1).

X – количество дней, прошедших с момента 

последнего посещения клиентом салона: мно-

жество чисел от 1 до 365; 

Т(x):  «Seldom», «Quite often», «Often»; 

2. „Частота” – Frequency.

X – среднее количество посещений клиен-

том салона в год, измеряется по шкале от 0 до 

60; 

Т(x): «Low», «Medium», «High»; 

Высокой частоте посещений соответствует 

число посещений салона – несколько раз в ме-

сяц и выше (рис. 2). 

3. «Денежный коэффициент» – Monetary

ratio. 

X – средняя сумма средств, затрачиваемая 

клиентом на услуги салона, измеряется по шка-

ле от 0 до 50000 руб.; 

Т(x): «Low», «Medium», «High»; (рис. 3). 
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Рис. 1. График функции принадлежности 

Recency 

Рис. 2. График функции принадлежности 

Frequency 

Рис. 3. График функции принадлежности 

Monetary ratio 

Далее была проведена фаззификация исход-

ных данных и построено нечеткое дерево реше-

ний, которое классифицирует новых клиентов к 

целевому классу лояльных клиентов с опреде-

ленной степенью уверенности. Дерево пред-

ставлено на рис. 4. 

Проведенный анализ клиентов салона кра-

соты классифицировал 33 клиента как лояль-

ных, из них со степенью принадлежности к це-

левому классу выше 0,7 – 13 клиентов, от 0,5 до 

0,7 – 20 клиентов; 27 классифицировано как не-

лояльные. 

На основе полученных результатов класси-

фикации салоном красоты может применяться 

диверсифицированный подход к клиентам. Для 

разных групп могут быть разработаны различ-

ные маркетинговые и рекламные кампании. 

Кроме того, для разных групп клиентов могут 

использоваться различные политики ценообра-

зования и стимулирования продаж. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье проведен обзор методов, которые 

могут быть использованы для оценки значимо-

сти и классификации клиентов. 

Предложен метод классификации клиентов, 

позволяющий дать оценку степени принадлеж-

ности нового клиента к целевому классу лояль-

ности. Для учета неточной информации и субъ-

ективных оценок клиентов выбран подход, ос-

нованный на теории нечетких множеств, позво-

ляющий оценивать степень принадлежности 

клиента к тому или иному классу. 

В случае если предприятие имеет большое 

число клиентов, целесообразно выделить груп-

пы схожих по своим параметрам клиентов 

и разрабатывать маркетинговые мероприятия 

уже для классов потребителей услуг.  

Рис. 4. Нечеткое дерево решений 
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Для решения этой задачи используются ме-

тоды классификации. В статье проведен обзор 

методов, которые могут быть использованы при 

оценке значимости и классификации клиентов. 

В ходе работы с клиентами предприятие на-

капливает определенную базу данных, обработ-

кой которых занимается такое направление 

маркетинга, как маркетинг баз данных.  

Вся накопленная информация может быть 

разделена на точную – такие параметры как пол, 

возраст, цвет волос, количество посещений, – 

так и неточную – это те характеристики, кото-

рые могут быть оценены по каким-либо косвен-

ным характеристикам по внешнему виду или 

поведению клиента.  

Для учета подобной информации при оцен-

ке значимости клиента целесообразно использо-

вать методы нечеткой логики. 

Для учета неточной информации и субъек-

тивных оценок клиентов выбран подход, осно-

ванный на теории нечетких множеств, позво-

ляющий оценивать степень принадлежности 

клиента к тому или иному классу. Рассмотрен 

алгоритм построения нечетких деревьев реше-

ний, допускающий возможность интеграции 

механизма классификации с нечетким логиче-

ским выводом. На основе представленных алго-

ритмов был предложен подход к оценке показа-

теля значимости клиента на основе интеграции 

нечеткой информации в деревьях решений. 

Приводится пример решения задачи клас-

сификации клиентов предприятия индустрии 

здоровья и красоты на примере салона красоты 

«Округ стиля». Выделены основные этапы ре-

шения задачи, среди которых особо можно вы-

делить этап многокритериальной оценки значи-

мости клиента, фаззификации исходных дан-

ных, позволяющей учесть нечеткую информа-

цию о клиентах, а также непосредственно этап 

построения нечеткого дерева решений. Далее 

каждый из этапов был представлен численным 

примером. В итоге было получено нечеткое де-

рево решений, позволяющее проводить класси-

фикацию новых клиентов салоны красоты. Ито-

говое дерево решений классифицирует новых 

клиентов к целевому классу лояльных клиентов 

с определенной степенью уверенности. 
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Abstract: We have considered the basic methods of classifica-
tion of clients. Presentation of the classification algorithm, 
which combines the well-known RFRM-method, multi-
criteria evaluation of customer and fuzzy decision trees. 
The algorithm takes into account the different types of da-
ta and assess the degree of membership of a new client to 
the target class loyalty. Experimental results are shown. 
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