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RFM-СЕГМЕНТАЦИЯ И К ЛАССИФИКАЦИЯ К ЛИЕНТСКОЙ БАЗЫ Д ЛЯ ГРУППЫ 1R 
АЛГОРИТМОМ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ

Аннотация. Актуальность данной темы состоит в одной из самых больших проблем, стоящих перед мар-
кетологами – персонализации обмена сообщениями с индивидуальными клиентами и клиентами, для дости-
жения наилучшего отклика от получателя. Результаты релевантного маркетинга включают увеличение лояль-
ности клиентов, вовлеченности и снижения непроизводительных расходов. Однако без машинного обучения 
сложно обработать огромное количество данных, поступающих из нескольких источников, необходимых при 
прогнозировании успешности маркетинговых предложений и стимулов для каждого отдельного клиента. 
Цель данной работы – проанализировать пример RFM-сегментации и машинная классификация клиентов 
компании, работающей на московском рынке FMСG косметических услуг. Методы исследования данной про-
блемы заключались в RFM сегментировании существующих данных методами машинного анализа. Резуль-
татами работы стало понимание наиболее практичного способа внедрения методик машинного обучения 
в практику маркетинга любой компании через модели сегментирования, которые оказались очень эффек-
тивны при классификации целевой аудитории на небольшие однородные группы клиентов с аналогичным 
поведением и предпочтениями. Практические результаты связаны с предложением наиболее популярных 
областей маркетингового применения данных технологий, в конечном счете, связаны с выявлением харак-
теристик данных, связанных с желаемым для компании результатом взаимодействия с целевой аудиторией. 
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Введение
В последние годы одним из главных трендов развития 

маркетинга в мире является использование прогнозной 
аналитики на основе механики машинного обучения. Это 
методика, объединяющая науку, статистику и компьютерное 
кодирование, целью которых является прогнозирование на 
основе закономерностей, обнаруженных в обрабатываемых 
данных. В отличие от систем принятия решений, основанных 
на правилах, которые заранее следуют явному набору задан-
ных разработчиками инструкций, алгоритмы машинного обу-
чения предназначены для относительно свободного анализа 
данных и обнаружения паттернов, которые человеческие 
исследователи либо не в состоянии найти сами, либо поиск 
которых требует гигантских трудозатрат. Иными словами, ма-

шинное обучение использует вычислительные возможности 
и объективность компьютеров, чтобы определить, как новые 
данные могут использоваться для точного прогнозирования 
результатов целевых процессов. Одна из самых больших 
проблем, стоящих перед маркетологами, заключается в пер-
сонализации обмена сообщениями с индивидуальными кли-
ентами и клиентами, для достижения наилучшего отклика от 
получателя. Результаты релевантного маркетинга включают 
увеличение лояльности клиентов, вовлеченности и снижения 
непроизводительных расходов. Без машинного обучения 
сложно собрать и обработать огромное количество данных, 
поступающих из нескольких источников (например, поведе-
ние во время покупки, поток посещения веб-сайта, исполь-
зование мобильных приложений и ответы на предыдущие 
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опросы в кампаниях), необходимых для прогнозирования 
успешности маркетинговых предложений и стимулов для 
каждого отдельного клиента. 

Материалы и методы. Поскольку методика RFM сегмен-
тации методами машинного обучения требует объёмных 
данных, материалом данной работы являлись данные о кли-
ентах реального участника рынка косметологических услуг. 

Наиболее популярные области маркетингового примене-
ния данных технологий, в конечном счете, связаны с выяв-
лением характеристик данных, связанных с желаемым для 
компании результатом взаимодействия с целевой аудитори-
ей. Таким образом, определяется правильное время контакта 
с клиентом, структура продуктов, моделирование потреби-
тельского отклика, прогнозирование оттока клиентов. Откры-
вая шаблоны в данных, генерируемых многими в прошлом 
остановившими продажи контрагентов, механики машин-
ного обучения могут точно предсказать, какие из текущих 
клиентов находятся в зоне наивысшего риска по негативно-
му для компании поведению. Это позволяет маркетологам 
заниматься профилактической профилактикой, что является 
важным способом увеличения доходов.

Наиболее практичным способом внедрения методик ма-
шинного обучения в практику маркетинга любой компании 
является сегментация клиентской базы. Модели сегменти-
рования очень эффективны при классификации целевой 
аудитории на небольшие однородные группы клиентов с 
аналогичным поведением и предпочтениями. В данной ра-
боте приведен пример RFM-сегментации и классификация 
клиентов компании, работающей на московском рынке FMСG 
косметических услуг.

Результаты
На данном рынке существуют следующие фундаменталь-

ные проблемы при организации стандартных маркетинговых 
исследований:

• неоднородность и обезличенность клиентской базы;
• непредсказуемость в поведении клиентов 

при покупке продукции компании;
• слабо структурированные прицельные 

(точечные) предложения для клиентов.

В силу данных ограничений была поставлена задача 
восстановления необходимой для моделирования выбор-
ки данных по сделкам и характеристикам клиентов (про-
филь и уровень клиента, количество сделок и их сумма 
по месяцам и т. д.), сегментированию клиентов по условию 
или событию, проведению анализа сегментов клиентской 
базы, прогнозирования поведения клиентов и выработки 
конкретных рекомендации для «прицельного» воздей-
ствия на сегменты. Ключевым в работе являлся анализ 
группы категории клиентов 1R на так называемое «увя-
дание» (потерю мотивации совершать покупки) и «спол-
зание» (постепенный понижающий переход из сегмента 
высокочастотных и высоко прибыльных групп в другие 
сегменты) и прогноз поведения клиента готового к совер-
шению в будущем более серьезных сделок как по стоимо-
сти, так и по количеству. 

Для сегментирования была выбрана методика Recency 
Frequency Monetary (RFM, «давность, частота, деньги»). «Дав-
ность» показывает время, прошедшее с последнего взаимо-
действия c клиентом в днях, неделях или месяцах и рассчи-
тывается как разность между датами последнего заказа и 
настоящего момента. При этом подразумевается, что недавно 
совершившие у вас покупку клиенты более предрасположе-
ны к повторным заказам. «Частота» – показывает сколько 
взаимодействий в течение определённого периода времени 
было у вас с потребителем. Предполагается, что большое чис-
ло покупок, совершённых клиентом выше вероятность их по-
следующего повторения. Наконец, индикатор «деньги» пока-
зывает финансовый объём покупок за определенный период 
или количество взаимодействий и является в определённом 
смысле «стоимостью клиента» с точки зрения доходов и при-
быльности.

Обсуждение 
В исследуемом случае RFM сегментация клиентской базы 

была выполнена по всей выборке данных для более чем 
65000 клиентов. В ходе исследования удалось разбить кли-
ентов на группы на основе давности, частоте сделок, купив-
ших на определенную сумму. Граничные условия показаны 
на рис. 1.

Рис. 1. Граничные условия RFM сегментации клиентов. Рисунок авторский.
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По каждому RFM-сегменту автоматически формировал-
ся отчет с ключевыми маркетинговыми показателями:  ко-
личество заказов, средний чек, сумма покупок, количество 
клиентов в сегменте, разбивка по уровням, отображение 
аномального цикла в поведении, проверка эффекта «губной 
помады»1 по каждому сегменту (см. полную версию мне-
мосхемы – Рис. 8). Затем, когда клиенты были разбиты на от-
дельные группы, были выбраны три из категории 1R, которые 
приносят компании наибольшие продажи. По методике RFM 
эти группы требуют от компании наибольшего внимания в 
разрезе контроля поведения и предикативного прогноза по 
«сползанию» с высшей группы (1R) на нижнюю (2R).

При дальнейшем рассмотрении клиентской базы анализ 
позволил выявить и другие тенденции, требующие повышен-
ного внимания со стороны корпоративных маркетологов. Так, 
выяснилось, что для 4 и 5 категорий свойственна ярко выра-
женная сезонность, что подразумевает разработку и ориента-
цию на них сезонные акции. В ходе сегментации проявилось, 
что низшие группы (4R–5R) являются более подверженные 
эффекту «губной помады» при условии двухмесячного сме-
щения зависимости: количество сделок Nгр клиентов отно-
сительно курса национальной валюты (рубль к доллару). Это 
подразумевает необходимость для маркетологов компании 

1 Увеличение объем продаж при кризисе (характерно для рынка кос-
метических услуг).

предлагать руководству компромиссные подходы по предо-
ставлению скидок для групп (4R-5R), если необходимо сохра-
нить более-менее стабильные продажи в течение всего года. 
В противном же случае, в силу достаточно предсказуемого 
поведения данного сегмента, останется только предполагать, 
что в конечном итоге сезонность выровняет нагрузки за счёт 
пикового периода продаж и создаст предпосылки к повыше-
нию общего количества совершаемых сделок. 

В качестве обучающей выборки для машинного обучения 
были выбраны группы: 

а) 1R1F1M – 3276 клиентов;
б) 1R1F2M – 2612 клиентов;
в) 1R2F2M – 648 клиентов.  
Машинная классификация клиентской базы проводи-

лась в программе MATLAB. В анализ попадали подготов-
ленные данные 10460 клиентов категории 1R (~16% от 
общей выборки). Обучение проводилось для двух случа-
ев: на общем наборе обучаемой выборки, и на наборе 
случайной выборки размерностью 47 клиентов (для этой 
выборки из двух групп нормальных клиентов и трёх ано-
мальных – общая размерность массива 235x24). Для клас-
сификации данных использовался алгоритм SVM (машина 
опорных векторов).  

Результаты анализа представлены далее (в рисунках 2-5).

Рис. 2. Матрица принадлежности i-го клиента от суммы месячной сделки. Рисунок авторский.
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Рис. 3. Матрица принадлежности i-го клиента от общего количества сделок. Рисунок авторский.

Восстановленные данные позволили сделать сортировку 
клиентов на следующие категории:

а) идентифицированные клиенты находятся в «своей» 
группе, по ним отсев маловероятен;

б) клиенты, находящиеся на границе «отсева» на дру-
гую группу; выбраны по одному из двух возможный по-
казателей (сумма месячной сделки или общее количество 
сделок);

в) клиенты, которые практически перешли в другую 
группу; заранее классифицируются как «не свои» в группе 

1R. При этом маркетологам необходимо провести допол-
нительную работу и определить намерения данной груп-
пы клиентов по «переходу» на уровень выше. 

Вероятно, данная группа разделится на часть без необхо-
димости дополнительного стимулирования и на часть, требу-
ющую релевантных маркетинговых предложений.

Результаты классификации клиентов для тестовой выбор-
ки (набор случайной выборки размерностью 47 клиентов) 
представлены на рис. 6 и рис. 7. На них представлены матри-
цы принадлежности i-го клиента к группе.

Рис. 4. Первоначальный вектор клиентов группы 1R. 
Рисунок авторский.

Рис. 5. Восстановленный вектор клиентов группы 1R.
Рисунок авторский.
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Рис. 6. Матрица принадлежности i-го клиента от суммы месячной сделки. Рисунок авторский.

Рис. 7. Матрица принадлежности i-го клиента от общего количества сделок. Рисунок авторский.
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Заключение 
Данный анализ позволил сделать следующие выводы для 

отдела маркетинга компании:
1. Существует корреляция между общей выборкой дан-

ных и случайной выборкой – понижение размерности 
тестовой выборки на 60 % не приводит к существен-
ному отличию в классификации клиентов;

2. Точность классификации выше для массива – зависи-
мость «сумма месячной сделки» от профиля потенциаль-
ного клиента (обучающая – 93,5 %; тестовая – 79,6 %);

3. Нормальная группа R1F1M1. Из 3276 клиентов – 470 
(14,6 %) потенциальные клиенты, готовые «сползти» 
на группу ниже – R1F1M2 (частые, объёмные покупки 

с более низким общим чеком из-за смены ассорти-
мента продукции);

4. Нормальная группа R1F1M2. Практически 23 % кли-
ентов от общей численности группы готовы к доро-
гим покупкам; в ближайшее время часть из них мо-
жет «войти» в группу R1F1M1 (идентификация по id 
профилю);

5. Аномальная группа R1F1M1. При анализе методи-
ка показала переход в аномальную R1F1M2 (около 
75 %). Данная группа имеет нестабильные показатели 
и требует дополнительного внимания и исследования;

6. Аномальная группа R1F1M2. Существенное «сполза-
ние» в аномальную группу R1F2M2 (39,2 %).

Рис. 8. Общая мнемосхема анализа. Рисунок авторский.

Рекомендации 
Данная методика классификации применима и к другим группам клиентов модели RFM сегментации. Можно констатиро-
вать, что анализ клиентов позволит чётко понимать «климат» клиентской базы, точнее стимулировать клиентов на лояль-
ность и совершение будущей покупки.
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RFM-SEGMENTATION AND CLASSIFICATION OF THE CLIENT BASE FOR THE 1R 
GROUP BY THE MACHINE LEARNING ALGORITHM 

Abstract. The relevance of this topic is one of the biggest issues facing marketers - personalize messaging 
to individual customers and clients to achieve the best response from the recipient. Relevant marketing results 
include increased customer loyalty, engagement, and reduced non-productive costs. However, without machine 
learning, it is difficult to process the vast amount of data coming from multiple sources required to predict the 
success of marketing offerings and incentives for each individual customer. The purpose of this work is to analyze 
the example of RFM segmentation and machine classification of clients of the company operating in the Moscow 
market of FMSG cosmetic services. Methods of research of this problem consisted in RFM segmentation of the 
existing data by methods of the machine analysis. The results of this work have been in understanding the most 
practical way to implement techniques of machine learning to marketing practices any company using models 
of segmentation, which proved to be very effective in classifying the target audience on a small homogeneous 
group of customers with similar behavior and preferences. The practical results are related to the proposal of 
the most popular areas of marketing application of these technologies, ultimately related to the identification 
of data characteristics associated with the desired result of the company's interaction with the target audience.

Key words: machine learning, big data, Predictive Analytics, RFM segmentation, FMCG cosmetic services.
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