
ЕКОНОМІЧНА НАУКА

Економiка та держава № 1/2022114

УДК 330.4, 519.2

І. В. Мірошниченко,
к. е. н., доцент кафедри математичного моделювання та статистики,
Київський національний економічний університет імені Вадима Гетьмана
ORCID ID: 0000*0002*1307*7889
В. Д. Алексєєва,
магістрант спеціальності "Економічна кібернетика та Дата Сайанс",
Київський національний економічний університет імені Вадима Гетьмана
ORCID ID: 0000*0002*1001*6933

ВИКОРИСТАННЯ RFM[АНАЛІЗУ В СЕГМЕНТАЦІЇ КЛІЄНТІВ

DOI: 10.32702/2306�6806.2022.1.114

I. Miroshnychenko,

PhD in Economics, Associate Professor of the Department of Mathematical Modeling

and Statistics, Kyiv National Economic University named after Vadym Hetman

V. Aleksieieva,

Master's student of "Economic cybernetics and Data science",

Kyiv National Economic University named after Vadym Hetman

USE OF RFM ANALYSIS IN CUSTOMER SEGMENTATION

Статтю присвячено застосуванню RFM[сегментації та алгоритму Apriori Аpriori для виявлення сег[

ментів клієнтів та асоціативних правил у споживчих кошиках. У результаті дослідження було вивчено

поняття RFM[аналізу, визначено його переваги, етапи побудови моделі, способи застосування на прак[

тиці. Надано рекомендації щодо підготовки даних для виконання аналізу, визначено обов'язкові дані.

Також ознайомлено з алгоритмом Аpriori для виявлення асоціативних правил у споживчих кошиках. Було

визначено сфери застосування, його сильні та слабкі сторони, запропоновано загальний алгоритм його

побудови та вивчено, як серед множини результатів знайти ключові правила. Після теоретичного ознай[

омлення було побудовано RFM[модель та використано алгоритм Apriori. Отримані результати проаналі[

зовано, запропоновано подальші кроки дій для компаній, а саме: розробка комунікаційної стратегії для

збільшення обсягів продажів завдяки email[ретаргетингу та таргетингу в соціальних мережах. Запропо[

новано, як можна проваджувати отримані результати для створення спеціальних пропозицій та реклам[

них оголошень.

Digital technologies cease to seem complex and immensity and begin to necessitate their use in business.

This is not about IT startups, but about the digitalization of internal business processes. One of the tools of a

successful company is a well[developed marketing company that meets modern market conditions. Moreover,

during quarantine restrictions, more and more companies are forced to go online and face the need to improve or

only implement digital marketing technologies.

The article is devoted to the application of RFM[segmentation and the Apriori Apriori algorithm to identify

customer segments and associative rules in consumer baskets. As a result of research the concept of RFM[analysis

was studied, its advantages, stages of construction of model, ways of application in practice were defined.

Recommendations for preparing data for analysis are provided, mandatory data are defined. Also acquainted

with the Apriori algorithm for identifying associative rules in consumer baskets. The areas of application, its

strengths and weaknesses were identified, a general algorithm for its construction was proposed, and how to

find key rules among the many results was studied. After theoretical acquaintance, the RFM model was built and

the Apriori algorithm was used. The obtained results are analyzed, further steps for companies are proposed,

namely the development of a communication strategy to increase sales through email retargeting and targeting

on social networks. Suggest how you can implement the results to create special offers and advertisements.

Search and development of effective algorithms and their implementation in customer relationship

management systems allows to optimize work with customers in all directions and, above all, to conduct sound

marketing activities designed, according to the identified benefits, directly for target segments of the customer

base, ie to send advertising information is not chaotic, but purposeful for customer segments that are interested

in this information and will most likely have a response.
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ПОСТАНОВКА ПРОБЛЕМИ
Цифрові технології перестають здаватися складни$

ми і неосяжними та починають викликати необхідність
їх використання в бізнесі. Мова йде не про IT$старта$
пи, а про цифровізацію внутрішніх процесів бізнесу.
Одним з інструментів успішної компанії є розвинені
маркетингові компанії, які відповідають сучасним умо$
вам ринку. Тим більше, під час карантинних обмежень,
все більше підприємств вимушені переходити в онлайн$
режим і стикаються з необхідністю вдосконалювати або
тільки впроваджувати технології цифрового маркетин$
гу. В світі сучасного маркетингу актуальним є інстру$
мент таргетованої реклами, який має значні переваги,
одні з них — зниження вартості рекламних кампаній та
підвищення ефективності. Але для налаштування по$
трібно мати чітке представлення стану своєї аудиторії
та їх потреб. Використані в роботі технології доможуть
будь$якій компанії, яка веде базу даних транзакцій,
отримати чітке уявлення клієнтської бази та проаналі$
зувати споживчі кошики. Цих даних буде достатньо для
складання рекламних кампаній і відстежування їх ефек$
тивності.

АНАЛІЗ ОСТАННІХ ДОСЛІДЖЕНЬ І ПУБЛІКАЦІЙ
Було ознайомлено з іноземними роботами на тему

сегментації клієнтської бази та RFM$аналізу, значущим
дослідником можна вважати Понлача Ройлертяня з Ви$
щої школи Бангкокського університету, який в 2019 році
випустив незалежний дослідницький рукопис, де роз$
горнуто дослідив процес сегментації клієнтів. Також
важливо зазначити сучасні роботи Мохамада Абдул
Кадіра та Адріана Ачяр, які на практиці продемонстру$
вали повний аналіз великих даних та сегментування; і
Рой Волен, який надав грунтовну відповідь, чому RFM$
аналіз — це зручно і ефективно. Перелічені дослідники
внесли вагомий внесок у дослідження, але роботи були
або суто теоретичні, або тільки практичні. Не вистача$
ло цілісного аналізу даних з конкретними рекоменда$
ціями подальших дій, також не запропоновано пара$
лельні дослідження, які підсилять користь RFM$аналі$
зу.

МЕТА СТАТТІ
Метою дослідження є отримання сегментації

клієнтів, виявлення закономірностей в споживчих ко$
шиках та надання рекомендацій щодо подальшої побу$
дови комунікаційної стратегії.

ВИКЛАД ОСНОВНОГО МАТЕРІАЛУ
ДОСЛІДЖЕННЯ

RFM$аналіз — аналіз клієнтської бази на основі
історії покупок. Сама назва складається з абревіатури
його складових: Recency, Frequency, Monetary.

1. Recency (укр. новизна, недавність) показує, скіль$
ки часу пройшло з останньої покупки або іншої актив$
ності клієнта.

2. Frequency (укр. частота) показує кількість поку$
пок клієнта за певний період. Якщо споживач часто

The work is of practical importance for all companies that have a database of transactions (sales) with the

specified customer ID, because the paper presents a step[by[step algorithm for data analysis and provides

recommendations for further work with the obtained segments. The study also has universal theoretical and

methodological significance: the method of combining RFM[analysis and analysis of consumer baskets, providing

recommendations for the use of email[retargeting and targeted advertising on social networks can contribute to

further in[depth study and improvement of algorithms, not only in marketing but, web[programming, medicine.

Ключові слова: сегментація клієнтів, комунікаційна стратегія, RFM!аналіз, алгоритм Apriori, спожив!
чий кошик, асоціативні правила, таргетована реклама.

Key words: customer segmentation, communication strategy, RFM!analysis, Apriori algorithm, consumer basket,
associative rules, targeted advertising.

здійснює покупки, його легше стимулювати покупати
більше на більшу суму.

3. Monetary (укр. гроші, фінанси) є грошовим показ$
ником суми покупок клієнтом за певний проміжок часу.
Це важлива частка клієнтів, які можуть купувати дорогі
товари або просто у великій кількості [30].

Модель RFM дозволяє підприємствам отримувати
ключові уявлення про клієнтів за допомогою зручного
збору даних та формувати бізнес$стратегію. Модель
дозволяє зрозуміти, що означає бренд компанії для існу$
ючих клієнтів, допомагає компаніям керувати сприйнят$
тям клієнтів [28].

Нецільові маркетингові рекламні кампанії можуть
бути дорогими. Зосередження уваги на меншому сег$
менті клієнтів значно зменшить витрати, дозволить
більше експериментувати та приймати рішення на ос$
нові даних, а не інтуїції. Завдяки RFM$аналізу можна
розподілити споживачів на сегменти і будувати марке$
тингову політику для кожної окремо [22]. Перевагою
RFM$аналізу можна назвати його застосовність для
будь$якої сфери і масштабу бізнесу. Процес проведен$
ня аналізу буде завжди один, відрізнятимуться масш$
таби бази клієнтів і маркетингова стратегія. [3].

Основи побудови RFM $моделі. RFM$модель є інди$
відуальною. Тобто кожна компанія обирає самостійно
для себе, за якими конкретно критеріями розглядати
елементи та яку градацію використовувати [19; 45].

У RFM$моделі можуть бути різна кількість клас$
терів. Можна зробити 3 основні групи по трьох елемен$
тах RFM, можна 4 та 5. В кінці організація отримує 27,
64, 125 сегментів відповідно. Чим більше сегментів, тим
більше аналітичної інформації компанія може краще при$
стосовуватися до кожної групи, складаючи для них різні
стратегічні плани. Але це залежить від обсягів клієнт$
ської бази, якщо вона не є великою (до 10 000 транз$
акцій), то дрібна сегментація навпаки стане нерезуль$
тативнішою [3; 7].

Основним моментом при сегментуванні є оцінка
адекватності розподілу балів R, F та M для кожного
клієнта та присвоєння йому сегменту RFM відповідно
до поведінки покупки [29].

Після отриманої сегментації клієнтів розроб$
ляється маркетингова стратегія для кожної групи.
Метою компанії буде збільшення продажів і середнь$
ого чеку для "кращих" клієнтів, стимулювання до по$
купок "середніх" клієнтів, та повернення "гірших". Як
етап маркетингової стратегії, потрібно вирішити, які
дії будуть направлені на кожний сегмент [28]. Щоб
рекомендації були корисними для всіх RFM$аналізів,
ми будемо використовувати такі позначення сег$
ментів, як у таблиці 1.

До першої групи можна віднести перші шість сег$
ментів з таблиці 1. Головна мета роботи з такими
клієнтами — збільшити обсяги покупок, їх лояльність
до компанії. Наприклад, можна запускати e$mail роз$
силки, щоб нагадувати користувачам оплачувати щомі$
сячні підписки, можна інформувати про новинки то$
варів, спеціальні пропозиції [15]. Але слід зауважити,
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що покупки акційних товарів, особливо, коли клієнт об$
межений в часі, відносяться до імпульсивних, спонтан$
них, а пошту клієнт може не відкривати певний час [34].
Тому для акційних рекламних кампаній ефективніше ви$
користовувати інструмент таргетованої реклами на за$
лучену аудиторію в соціальних мережах [44]. Компанія
може зв'язатися з "Чемпіонами" та "Лояльними клієнта$
ми" ще до створення продукту. Вони можуть надати
якісні рекомендації, на які характеристики робити ак$
цент, що покращити в старих версіях [2].

До другої групи ми можемо віднести останні чоти$
ри сегменти. В цьому випадку головною метою буде на$
гадати про минулі покупки і змотивувати їх почати ку$
пувати (на відміну від першої групи, нам не важливий
розмір потраченої суми). В email$розсилках вже неак$
туально нагадувати про забуті кошики, якщо клієнт ос$
танній раз заходив на сайт рік тому. Тому замість цього
можна надіслати оголошення про обновлення товару та
лист про повторне залучення [41, 44].

Компаніям важливо раціонально оцінити бюджет на
повернення таких клієнтів. Споживачі, що "У зоні ри$
зику" та "Сплячі" — єдині два перспективні сегменти,
на які потрібно звернути особливу увагу. Якщо ж ком$
панія має достатній бюджет, то компанії ретаргетингу
в соціальних мережах та електронній пошті буде дос$
татньо [28; 39].

Поведінка споживача націлена на прийняття рішен$
ня щодо придбання і споживання певних товарів. Ко$
жен клієнт має різні потреби, смаки, бюджет, які мо$
жуть впливати на його рішення. Однак при цьому пове$
дінка споживачів має подібність в тому, що кожен бажає
максимізувати корисність від споживання товару Х [10].

Роблячи покупки в супермаркеті, споживачі рідко
купують один товар, вони набагато частіше купують
кошик товарів, переважно з різних категорій [1]. Ме$
тою роботи є відокремлення продуктів/груп товарів, які
купуються разом у формі правил асоціацій [10]. Тран$
закції визначаються наборами товарів, куплених
клієнтом під час одного відвідування магазину [42].

Асоціативні правила використовуються не для про$
гнозування, а для непідконтрольного пошуку знань у
великих базах даних, тобто немає необхідності в на$
вчанні алгоритму, цим вони відрізняються від сегмен$
тації та числового прогнозування [24]. Недоліком цьо$
го процесу є те, що не існує простого способу об'єктив$
но виміряти ефективність алгоритму навчання асоціа$
тивних правил, крім якісної оцінки корисності [10].

Аналіз споживчого кошика в основному використо$
вується у трьох сферах [24]. Перша — це створення пер$
соніфікованих рекомендацій [38; 43]. Друга — це про$
сторовий розподіл в мережах магазинів (мерчандайзинг)
[18; 38]. Третя — створення маркетингових стратегій,
орієнтованих на знижки та акції, що базується виключ$

но на поведінці клієнта [38]. На основі отриманих пра$
вил можна: змінити макет вебсайту та дизайн каталогу,
менеджери по продажам можуть використовувати дані
для складання скрипта продажу індивідуально під
клієнта [43].

Якщо обчислювати правила асоціації за щомісячни$
ми даними про продажі, ми можемо спостерігати сезонні
зміни, коли певні правила відповідають дійсності при$
близно в один і той же місяць кожного року [21].

Розглянемо алгоритм Apriori для пошуку асоціатив$
них правил. Найбільш популярний підхід для ефектив$
ного пошуку у великих базах даних правил — це Apriori,
який був створений ще в 1994 році [10; 38].

Чи вважати асоціативне правило цікавим, алгоритм
визначає за двома статистичними показниками:
підтримці і довірі [42].

Підтримка (support) правила — це частота появи
цього правила серед даних [43]. Визначається за такою
формулою:

(1),

де N — кількість транзакцій в базі даних;
count(X) — кількість транзакцій, які містять безліч

елементів X [42].
Довіра (confidence) правила — це міра здатності про$

гнозування:

(2),

де — підтримка безлічі елементів, що
містять елементи X і Y;

 — підтримка безлічі елементів, що містить
тільки X [42].

Третій показник ліфт (англ. Lift) показує, наскільки
ймовірність придбання одного або декількох товарів
вище, якщо відомо, що при цьому був придбаний інший
товар або кілька товарів:

(3),

де  — показник довіри безлічі еле$
ментів, що містять елементи X і Y;

 — підтримка безлічі елементів, що містить
тільки X [42].

Щоб провести RFM$аналіз і використати алгоритм
Apriori, знадобляться дані всіх транзакцій компанії. Їх
можна отримати завдяки CRM$системи, карток лояль$
ності, інформаційної системи вебсайту. Знадобиться уні$
кальний ідентифікатор клієнта (ID, email, ПІБ, номер
телефону), унікальний ідентифікатор транзакції, дата
транзакції, унікальний ідентифікатор придбаного това$
ру, сума покупки [42]. Першим рекомендуємо проводи$

Сегмент Пояснення 
Чемпіони Купували недавно, купують часто і витрачають найбільше 
Лояльні клієнти Купують регулярно, особливо впливає акційна компанія 
Потенційні лояльні 
клієнти 

Нещодавні клієнти із середньою частотою 

Нещодавні клієнти Купували зовсім недавно, але не часто 
Перспективні Недавні покупці, що не витратили багато 
Клієнти, що 
потребують уваги 

Вище середнього рівня відвідуваності до певного 
моменту, частоти та грошових значень 

Сплячі Середня частота покупок і середній показник останнього 
відвідування. Якщо їх не буде активовано, їх можна 
втратити 

Під загрозою 
відтоку 

Купували часто, але втратили інтерес 

Важливо не 
втратити 

Були постійними клієнтами, але вже давно нічого не 
купують. Потрібно повернути їх 

Втрачені Остання покупка була тривалою і мала кількість 
замовлень в минулому 

Таблиця 1. Сегментація клієнтської бази

Джерело: [27].
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ти RFM$аналіз, бо він дає базову інформацію про стан
бази клієнтів, дозволяє побудувати маркетингову тар$
гетовану стратегію по сегментах. А аналіз споживчих
кошиків доповнює інформацію і конкретизує дії ком$
панії з кожним клієнтом окремо.

Основні кроки побудови RFM$моделі для сегмен$
тації:

Крок 1. Збираємо інформацію за показниками, вка$
заними вище.

Можливо, отриману базу даних треба буде привес$
ти в необхідний для нас вигляд. Потрібно самостійно
розрахувати суму чеку, якщо буде інформація ціни то$
вару та купленої кількості; можливо, строки будуть
відображати не одну транзакцію, а проданий один то$
вар, тому аналітик має згрупувати дані за ID транзак$
ціями [25; 28].

Крок 2. Для кожного клієнта визначаємо суму всіх
чеків, кількість виконаних транзакцій та кількість днів з
моменту останньої покупки.

Для розрахунку загальної суми треба згрупувати
базу даних за ID клієнта і просумувати дані суми чеків.
Аналогічно, щоб дізнатись кількість виконаних тран$
закцій для кожного клієнта, потрібно згрупувати базу
даних за клієнтами і розрахувати кількість таких строк
[35]. Щоб отримати, скільки днів тому була виконана ос$
тання транзакція, для початку в програмному коді по$
трібно визначити точку відліку. А потім в окремий сто$
впець розрахувати, яка різниця між максимальною да$
тою транзакцій клієнта та встановленою датою [16; 23].

Крок 3. Кожному клієнтові присвоюємо бали показ$
ників: R, F, M.

На цьому етапі ми маємо всі необхідні дані по
клієнтах, а також вирішені діапазони для R, F, M. Тому
ми можемо отримати три стовпця, де зазначені бали
трьох показників. Надалі треба об'єднати три стовпця в
один, щоб отримати кінцевий сегмент клієнта, він буде
виглядати як трьохзначний код сегмента [2].

Крок 4. Аналіз отриманих сегментів.
Якщо компанія відокремила 3 групи в показниках,

то в результаті отримала 27 сегментів. Будувати 27 ко$
мунікаційних стратегій буде не раціонально: грані між
сусідніми сегментами не такі значні, та кількість клієнтів
у деяких сегментах може бути незначною, щоб витра$
чати час на окрему комунікацію з ними. Тому кожна
компанія для себе виділяє кінцеві сегменти [33]. В таб$
лиці 2 ми пропонуємо орієнтовний розподіл RFM$по$
казників за сегментами (враховуючи, що оцінка "5" —
найкраща, "1"— найгірша).

Крок 5. Побудова комунікаційної стратегії.
На останньому кроці маркетологи розробляють ко$

мунікацію для кожного сегмента.
Розглянемо процес формування асоціативних пра$

вил за допомогою алгоритму Apriori. Процес форму$
вання правил відбувається в два етапи.

1. Визначення всіх множин товарів, які відповідають
мінімальному порогу підтримки, що зазначається вруч$
ну спеціалістом [42].

Цей етап виконується за декілька ітерацій. Кожна
наступна ітерація включає в себе оцінку підтримки все
крупніших множин елементів. Результатом кожної іте$
рації i є множина, що складається з всіх i$елементних
множин, що відповідають мінімальному порогу підтрим$
ки. Так, якщо {A}, {B} і {C} зустрічаються на першій іте$
рації часто, а {D} — нечасто, то на другий ітерації бу$
дуть розглядатися тільки {A, B}, {A, C} і {B, C }. Таким
чином, алгоритму залишається оцінити лише три мно$
жини елементів, а не шість, які були б сформовані з
елементом D. Для наочності формування правил у таб$
лиці 3 представлено ітерації для визначення всіх мно$
жин товарів, які відповідають мінімальному порогу
підтримки [38; 42].

2. Генерація асоціативних правил для всіх можли$
вих підмножин, отриманих в на першому етапі, які відпо$
відають мінімальному рівню довіри, що визначається лю$
диною вручну [42]. Наприклад, {A, B} призведе до ство$
рення правил {A} → {B} і {B} → {A}. Ці правила оціню$
ються за мінімальним порогом довіри. Ті, що не відпо$
відають вимогам — виключаються [1].

Кроки отримання набору правил за принципом
Apriori:

Крок 1. Збір даних.
Для алгоритму Apriori потрібно записувати ID то$

варів по мірі їх додавання в кошик. Дослідникам по$
трібно вирішити, на якому рівні будуть розглядатися
товари [17]. Чи достатньо їм отримати правило за гру$
пами товарів, наприклад, чи вони хочуть досліджувати
окремі одиниці товару по типу.

Крок 2. Підготовка даних.
Для алгоритму дані треба завантажувати у вигляді

розрідженій матриці, де кожному товару відповідає
окремий стовпець (ознака). Побудувати матрицю допо$
може спеціальний пакет "arules" у середовищі R [42].

Крок 3. Навчання моделі на даних.
Крок містить підбір показників довіри та підтрим$

ки. Технічно це виконати просто за допомогою однієї
строку коду. А щодо визначення показників, то тільки
методом проб і помилок можна знайти значення
підтримки і довіри, які дозволять отримати розумну
кількість асоціативних правил. Якщо встановити ці рівні
занадто високими, то правила виявляться занадто еле$
ментарними, щоб бути корисними. Надто низький поріг
може привести до громіздкому набору правил [42].

Крок 4. Оцінка ефективності моделі.
На даному кроці основною роботою буде поділ асо$

ціативних правил на наступні категорії: корисні, три$
віальні, незрозумілі [42]. Корисні правила дають чітку
інформацію, що можна використати на практиці. Три$
віальні правила — це будь$які правила, які настільки оче$
видні, що про них не варто згадувати: вони зрозумілі,
але не приносять користі [18]. Правила є незрозуміли$
ми, якщо взаємозв'язок між елементами неясний, тому
зрозуміти, як використовувати цю інформацію, не$
можливо [42]. При наявності достатньої кількості часу
можна аналізувати кожне правило, щоб знайти цінні

Сегмент Показник 
R 

Показник 
F 

Показник 
M 

Чемпіони 4–5 4–5 4–5 
Лояльні клієнти 2–4 3–4 4–5 
Потенційні лояльні 
клієнти 

3–5 1–3 1–3 

Нещодавні клієнти 4–5 1–2 1–2 
Перспективні 3–4 1–2 1–2 
Клієнти, що 
потребують уваги 

3–4 3–4 3–4 

Сплячі 2–3 1–3 1–3 
Під загрозою відтоку 1–3 2–5 2–5 
Важливо не втратити 1–2 4–5 4–5 
Втрачені 1–2 1–2 1–2 

Таблиця 2. Розподіл RFMOпоказників за сегментами

Джерело: [29].
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рідкісні правила. Але якісно аналізувати результати мо$
жуть лише експерти в цій галузі [38].

Крок 5. Підвищення ефективності моделі.
На цьому етапі спеціаліст проаналізував отримані

правила і відокремив пару груп цікавих. Але потрібно
розуміти, на скільки воно важливе для даних товарів.
Наприклад, для транзакції {збиті вершки} → {заморо$
жена вишня} дивимось всі правила де в лівій частині виш$
ня. Знаходим правило {заморожена вишня} → {збиті вер$
шки} з достатнім рівнем ліфта. Таким чином ми упев$
нюємося, що ця пара працює ефективно в обидві сторо$
ни, тому є сенс впроваджувати правило на практиці [42].

У роботі я буду використовувати набір даних Online
Retail з Інтернет$джерела Kaggle [40]. Датасет описує
клієнтську базу мережевого онлайн$магазину товарів
для дому з роздрібних та оптових продажів. Рядки по$
значають проданий товар за 1 транзакцію певним
клієнтом, стовпці в базі даних наступні: ID транзакції,
ID товару, назва товару, кількість купленого товару,
дата і час покупки, ціна товару, ID клієнта, країна, де
відбулась покупка.

Для проведення попереднього аналізу і подальшої
роботи за допомогою мови програмування R. Бібліоте$
ки: readxl [32]; dplyr [9]; doby [8]; ggplot2[6, 12, 13, 20,
37]; forcats [11]; scales [36]; formattable [26]; rcolorbrewer
[31]; ggpubr [14, 27].

В базі даних 541909 рядків, що описують 25900 тран$
закцій з 38 країн; всього 4070 видів товарів в асорти$
менті; 4373 зареєстрованих клієнтів. Транзакції описані
за період 01.12.2010 8:26:00 — 09.12.2012 12:50:00. Про$
вівши попередній аналіз за країнами, явним лідером за
всіма показниками є Великобританія. За доходами вона
має 6767873,394 доларів і посягає перше місце.

Перейдемо до побудови RFM$моделі для сегментації
клієнтів.

Для даного пункту ми обрали мову програмування
Python, тому що вона дозволяє побудувати наглядні
зрозумілі графіки для RFM$сегментації.

База даних онлайн$магазину велика, тому будемо
розподіляти показники R, F, M за 5$бальною шкалою (5 ба$
лів — найкращий результат).

Етапи побудови RFM$моделі:
1. На початку завантажуємо бібліотеки і заванта$

жуємо датафрейм.
2. Видаляємо рядки, де CustomerID не заповнений.

У результаті ми видалили 135 080 строк, бо вони не до$
поможуть у нашому аналізі клієнтів.

3. Визначаємо, за який проміжок часу ми маємо дані.
За термін дослідження беремо рік: 365 днів.

4. Обчислюємо загальні витрачені кошти кожного
рядка (тобто купленого товару). Для цього помножує$
мо кількість товару на ціну і додаємо окремий стовпець
з результатами.

5. В наших даних строки позначають проданий то$
вар з асортименту, а нам потрібно мати інформацію за
транзакцію. У випадку RFM$моделі ми шукаємо скільки
разів купував клієнт, а не скільки предметів [33]. Тому
ми створюємо новий датафрейм замовлень, який згру$
пований за транзакціями і має суму чеку куплених то$
варів.

6. Встановимо дату "NOW", як сутки після остан$
ньої покупки. Ця дата буде використана як орієнтир для
обчислення оцінки R, як точка відліку.

7. Нехай маркетологи онлайн$магазину вважають,
що на повернення клієнтів, які купували більше року,
тому вони не хочуть витрачати рекламний бюджет, тому
ми встановлюємо період = 365 днів.

8. Починаємо розраховувати R і F кожного клієнта.
Для зручності розрахунку R ми додаємо ще один

стовбець, де буде відображена кількість днів між пев$
ною покупкою та точкою відліку, яку встановили рані$
ше. В подальшому потрібно згрупувати дані за клієнта$
ми, знайти мінімум нової колонки та одразу підрахува$
ти, скільки строк згрупувалось під ID клієнта.

Оцінки підраховуються для кожного замовника та
зберігатимуться у стовпцях.

Отримали дані про R, F, тепер потрібно знайти M.
Для цього ми беремо рядки транзакцій згідно з обра$
ним періодом, групуємо дані за клієнтами і сумуємо сто$
впець коштів.

9. Розподіляємо результати R, F і M за балами від
1 до 5.

Оскільки ручне налаштування границь оцінок може
потребувати декілька альтернатив і проб, щоб знайти
оптимальне значення, ми будемо використовувати відсо$
ток. Такий спосіб є більш гнучким, оскільки діапазони
будуть адаптуватися до даних і працюватимуть у різних
галузях промисловості, або якщо є якась зміна очікува$
ної поведінки клієнтів.

Тому спочатку ми розподіляємо на рівні 5 частин
отримані показники R, F, M. А потім присвоюємо кожній
отриманій групі бал. Для всіх трьох показників алгоритм
аналогічний. У результаті ми отримаємо додаткові три
стовпця.

10. Поєднуємо оцінки R, F і M у фінальний бал RFM.
Тепер ми отримали повну таблицю з необхідними дани$
ми.

11. Ми будемо використовувати назви для сегмен$
тації клієнтської бази, які визначили (див. табл. 1).

12. Кінцевим результатом ми отримуємо загальний
розподіл клієнтів за визначеними нами сегментами (див.
рис. 1).

Спеціально виділили сегменти "чемпіони" та "лояль$
ні клієнти" іншим кольором, тому що вони є найперс$
пективнішими. Отже, 32% бази відносяться до клієнтів,
які дають нам найбільший прибуток за останній час.
Тому метою комунікаційної стратегії на ці сегменти
буде такою: збільшити обсяги покупок та їх лояльність
до компанії. В нашому випадку це може бути інформу$
вання на пошті про новинки товарів, спеціальні пропо$
зиції, знижки, обмеження в кількості акційного товару
або в часі діючої пропозиції. Також можна застосувати
картки лояльності (навіть враховуючи, що наш магазин
в онлайн), це буде мотивувати клієнтів брати більше то$
варів, щоб накопити відсоток знижки. Щодо таргетова$
ної реклами в соціальних мережах, то в цьому випадку
ми маємо залишатись у центрі уваги даних користувачів.
Якщо клієнт купує часто певну продукцію, то алгоритм
Facebook за довгий час "спіймав" це уподобання і тому
нашим клієнтам може показуватись реклама конку$

Номер 
ітерації

Правила, які 
алгоритм повинен 

оцінити 

Правила, які 
алгоритм в 

результаті оцінює 

Множини 
елементів, які 
задовольняють 
мінімальну 
підтримку 

Множини 
елементів, які не 
задовольняють 
мінімальну 
підтримку 

1 {A}, {B}, {C}, {D} {A}, {B}, {C}, {D} {A}, {B},{C} {D} 
2 {A,B}, {A,C}, {A,D}, 

{B ,C}, {B,D}, {C,D} 
{A,B}, {A,C}, 
{B,C} 

{A,B}, {B,C} {A,C} 

3 {A,B,C} Алгоритм 
зупиняється 

  

Таблиця 3.  Ітерації відбору множин алгоритму Apriori

Джерело: [42].
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рентів. Реклама в Facebook показується за логікою аук$
ціону, тобто чим більше рекламодавець платить, тим
більше користувачів побачать рекламу. Але в нашому ви$
падку нам не потрібно витрачати великі кошти. Ми на$
лаштовуємо рекламу лише на цей сегмент, відповідно
аудиторія зовсім незначна, тому дуже з малим бюджет
для реклами в Facebook (до $ 3 дол. у день) ми будемо
"перемагати" конкурентів, які показують рекламу на ши$
року аудиторію.

Новачків та тих, яких важливо не втратити — 63 та
64 клієнта відповідно. Відносно це дуже малий сегмент,
але на них варто звертати увагу. Якщо це інтернет$ма$
газин, то він має call$менеджерів. У такому випадку мож$
на обдзвонити особисто всіх, кого важливо не втрати$
ти, отримати зворотній зв'язок від товару, компанії,
запропонувати їм особливу пропозицію, яка змотивує
їх возобновити покупки.

Якщо рекламний бюджет компанії середній, то над
сегментами "сплячі", "під загрозою витоку" та "потре$
бують уваги" можна працювати разом. Їм можна на$
діслати лист про повторне залучення, зробити його ві$
зуально яскравим, а заголовки листа — захоплюючи$
ми. В самому листі прописати основні цікаві пропозиції,
можна нагадати сильні сторони компанії.

Так само потенційно лояльних та перспективних
клієнтів можна згрупувати в один сегмент, бо мета ко$
мунікації одна — змусити витрачати більше. Якщо це
дозволяє політика магазина, можна підготувати такі
пропозиції: "купи два товари і отримуй третій у пода$
рунок" або "купуй на суму N і отримай подарунок". Такі
оголошення вигідніше робити в Facebook та Instagram,
тому що відвідування пошти нижче, ніж соціальних ме$
реж, і якісний креатив оголошення зацікавить більше,
ніж текст листа.

Втрачених клієнтів отримано 29% (1 271 людина). Це
нормальне значення, бо в кожному бізнесі є користу$
вачі, які купували товар і залишались незадоволеними
якістю. З цим сегментом можна нічого не робити, бо є
інші сегменти, на яких витрачати бюджет є раціональ$
ніше.

Виявлення закономірностей (аналіз споживчого
кошика за допомогою асоціативних правил алгоритму
Apriori):

Цей етап роботи буде виконаний в R з використан$
ням пакетів:

— аrules (алгоритм Apriori) [4];
— arulesViz (візуалізація результатів) [5, 6, 12, 37].
Етапи отримання асоціативних правил:
1. Спочатку розглянемо історію покупок за весь

період по всіх країнах. Важливо, що ми будемо працю$
вати лише з кодами товарів.

Маємо 24982 транзакції (вчинені покупки), 4054 ви$
дів товарів. Значення щільності 0.005236173 (0,5236%)
означає частку ненульових осередків матриці. Середня
транзакція містила 530304/24982 = 21,23 товарів.

На наступному кроці ми бачимо куплені товари.
Наприклад, товар з кодом 85123A білий підвісний
свічник у формі серця. Він зустрічається в 2246 тран$
закціях, тобто 2246/24982 * 100% = 8,99%

Розглянемо перші три товари і їх частоту в транзак$
ціях. Отримали, що товар 10002$політичний глобус зу$
стрічається в 0,2922% транзакціях, тобто в 73 чеках.

2. Завершивши попередній аналіз, можемо почати
шукати залежності між групами товарів. Для цього ми
будемо користуватися алгоритмом Apriori.

Support (мінімальна частота покупки набору това$
ру) = 0,02.

Confidence (мінімальна ймовірність такого набо$
ру)=0.2 (20%).

minlen=2 (розглядаємо ті покупки, де більше двох
товарів у чеку).

3. Проаналізуємо наше правило:
82 правила має 2 товари, і всього 3 правила — 3.
4. Тепер наше завдання відібрати цікаві правила се$

ред тривіальних (елементарних). Прикладом такого еле$
ментарного правила буде представлено в таблиця 4.

Таке правило зустрічалося в 433 транзакціях. Якщо
клієнт візьме перший товар, то в 49,48% ймовірністю
візьме другий набір. Якщо мова йде про оффлайн$мага$
зині, то такі товари вже стоять поруч на полицях, бо
схожі, але в нас інтернет$магазин, тому навіть елемен$
тарне правило можна використати на сайті: впровадити
технологію рекомендації другого товару, якщо в кошик
додано перший.

Серед множини правил ми відокремили два, які
представлено в таблиці 5.

Тобто перше правило з 3 товарів зустрічалося 412
раза і має ймовірність 76,72%. Два товару з другого пра$
вила купують в 54% випадках разом. Давайте подиви$
мося, які групи товарів створює товар "Дерев'яна рамка
біла, стиль античний". Отримали, що в 77% випадків при
покупці білої тумбочки, відвідувачі беруть білу рамку.
Тому є сенс розташувати ці товари (біла тумбочка,
шафа, біла антична рамка, біла класична рамка) поруч,
якщо це оффлайн$магазин, або рекомендувати ці покуп$
ки на сайті. Для рекламної кампанії є можливість ство$
рити акцію "при покупці Х тумби безкоштовний набір
рамок для фото".

Отже, в результаті виконаного дослідження, ми по$
вністю дослідили базу даних з продажів онлайн$мага$
зину. Провели попередній аналіз, щоб оцінити масштаб
даних, мінімальні, максимальні та середні значення по$
казників (наприклад, прибуток від клієнтів). Підготува$
ли дані до подальшого проведення RFM$аналізу в сег$
ментації клієнтів за допомогою мови програмування
Python. RFM$аналіз дав можливість нам побачити роз$
поділ клієнтів по основним сегментам, які ми самостійно
визначили. Ми можемо оцінити ситуацію щодо продажів
і почати планувати комунікаційну стратегію для
збільшення клієнтської бази та прибутку. Додатково
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Рис. 1. Розподіл клієнтської бази на основні сегменти

Джерело: розроблено авторами.
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було вирішено, що можна додатково провести аналіз
споживчих кошиків, який можна застосувати для: по$
кращення індивідуального звернення до клієнта, для по$
будови таргетованої пропозиції клієнтам (на основі їх
особистої історії покупок та всіх клієнтів). Рекомендації
в основному стосувались інструментів цифрового мар$
кетингу — e$mail$ремаркетингу та таргетованої рекла$
ми в соціальних мережах. Після аналізу споживчих ко$
шиків ми знаємо, які групи товарів беруть найчастіше
на рівні магазину та клієнтів, також ми можемо знахо$
дити сезонні тренди. Загальні рекомендації по застосу$
ванню результатів прописані, вони будуть корисними
для онлайн$ та оффлайн$магазинів.

У перспективі дослідження можна робити рекомен$
дації більш конкретними: які спеціальні пропозиції
запускати, на яку аудиторію, на який бюджет; про$
гнозувати дохід магазинів; прогнозувати поведін$
ку клієнтів, не враховуючи впливові фактори у виг$
ляді нашій маркетинговій кампанії. Ефективно
проводити A/B$тестування запущених оголошень
в Інтернеті.

ВИСНОВКИ
Пошук і розробка ефективних алгоритмів та їх

реалізація в системах управління взаємовідноси$
нами з клієнтами дозволяє оптимізувати роботу з
клієнтами в усіх напрямках і, перш за все, прово$
дити обгрунтовані маркетингові заходи, призна$
чені, відповідно до виявленим перевагам, безпосе$
редньо для цільових сегментів клієнтської бази,
тобто виконувати розсилку рекламної інформації не
хаотично, а цілеспрямовано для сегментів клієнтів, яких
зацікавить саме ця інформація і буде з великою ймовір$
ністю мати відгук.

Результатом дослідження є розробка стратегії
для отриманих сегментів клієнтів. Як ми казали, це
дозволить значно економити рекламний бюджет і
при цьому підвищувати її результативність, тому що
пропозиції будуть цільові для окремих аудиторій.
Також це дає можливість робити дуже вигідні спе$
ціальні пропозиції певним сегментам, які компанія
не може пропонувати всім клієнтам. І взагалі кому$
нікаційна стратегія є гнучкою та може пристосову$
ватися до будь$якої сфери бізнесу, його бюджету та
цілей. Але важливо зауважити, що розробка стра$
тегії вимагає спеціаліста, який має досвід і повне
розуміння ситуації компанії. Багато етапів аналізу
повністю залежить від ОПР: кількість груп показ$
ників R, F, M, правила їх розбиття, кількість кінце$
вих сегментів та правила привласнення їх до клієнтів.
Процес побудови комунікаційної стратегії є довгим,
тому він не відносить до інструментів швидкого
збільшення продажів.

Завдяки поясненому алгоритму, дослідження може
бути цікавим будь$яким онлайн— оффлайн$магазинам,
які хочуть покращити або тільки провадити інструмен$
ти цифрового маркетингу, тому що практична частина
виконана на датасеті онлайн$магазину з роздрібними та
оптовими покупцями. Але робота може бути корисною
будь$яким підприємствам/компаніям, які просувають
свій товар чи послугу. Більше того, описаний алгоритм
Apriori може застосовуватись в інших сферах, наприк$
лад, медицині та страхування.
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Товари 
{Набір форм для кексів 

рожевого кольору. 60 шт.} => 
{Набір форм для кексів 72 шт.} 

Підтримка 0.01733248 
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Ліфт 9.274209 
Кількість 
таких правил
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Характеристика Перше правило Друге правило 
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