Segmentez des clients
d'un site e-commerce

BASE DE DONNEES ANONYMISEE COMPORTANT DES INFORMATIONS SUR
LES COMMANDES CLIENTS DE OLIST:
HTTPS://WWW.KAGGLE.COM/DATASETS/OLISTBR/BRAZILIAN-ECOMMERCE
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Analyse exploratoire

Presentation du jeu de données

8 datasets : =

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset
- commandes, I I
- objets commandés 0”‘]“" Pmd]d_id
- produits — - -
- ¢ order_id P - 4= oorder_id =——p ' ¢
- vendeurs = = =
. olist_order_reviews_dataset olist_orders_dataset olist_order_items_dataset
- palements I
- CIientS customer_id
- Reviews 1
—
- géolocalisation = . zip_code_prefix

olist_order_customer_dataset
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olist_sellers_dataset

@

olist_geolocation_dataset




Analyse exploratoire

Présentation du jeu de données

customers orders

customer_id
customer_unique_id

order_id
customer id
customer zip code prefix order_status
order_purchase_timestamp

customer_city
customer_state

order approved at

order_delivered carrier_date

order_delivered customer_date
order_estimated delivery date

order_items

order_id
order_item_id
product_id
seller_id

shipping_limit date
price
freight value

Merged Datasets* clé DataFrame
orders - customers customer _id oc
oc — order_items order_id Order_customer_orderitems_merge

rfm0_df

*inner merge
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94721 lignes




Analyse exploratoire

Presentation du jeu de données

Count

Nombre de commandes par client
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Feature engineering

RFM* et/ou RFMS

3 (ou 4) Features:

* nb_orders

* price

e order_purchase_timestamp

* review_score**

* nb_orders
* price
* Elapsed time

* review_score

3 (ou 4) Features:

* Récence : elapsed_time, Fréquence : Nb_orders, Valeur : Price
**review score est celui de la derniere commande
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StandarScaler
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3 (ou 4) Features:

* nb_orders scaled

* price scaled
Elapsed time scaled

* review score scaled




Mauvaise distinction
entre les différents
clusters | comparaison

difficile

Choix du mode de visualisation des clusters
Exemple : Modélisation k-means (k=6)

nb_orders
price
1
—\ 10
10°
| /p—— review_score
4 -
cluster
elapsed_time — 0
label
nb_orders
price
10’

elapsed_time

review_score

cluster
— 3

label
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nb_orders

elapsed_time

nb_orders
price
10’
I‘ review_score
5 cluster
elapsed_time — 1
label
nb_orders

— 1
o 10

review_score

cluster

elapsed_time —— Al

label

review_score

clusters
——1{g) —
— 1 — 4
——2 5
nb_orders
price
10’
10°
review_score
cluster
elapsed_time —
label
nb_orders
price
1
10
1o,
review_score
cluster
elapsed_time 5

label

Count

Nombre de commandes par client

EWH =

QW N O

01234567 8910111213 14151617

nb_orders

Temps écoulé depuis derniére commande

[ | label

0 20 40 60 80
Temps écoulé (semaines)

8000
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4000

Count

2000

30000

20000

Count

10000

Dépenses par client

0
1
2
3
4
5
10° 10" 10° 10° 10°
price

Score donne par les clients
label

. 0 [ 2
1 N3

1 4
= 5

L = D =

1 2 3 4 5

review_score

Mauvaise distinction entre les différents clusters
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Choix du mode de visualisation des clusters

Exemple : Modélisation k-means (k=6)

Type de graphe : Parallel coordinates = Package : Plotly

label reviey, score nb_orders price elapsed_time {manth)

5 3 2200 19.25%

——r == —
— = ot
y = ! 254 . e
e T H‘:‘%. / pr:;_.//.

v" Visualisation des clusters en un coup d’ceil,
v’ Distinction des valeurs par features
v' Distinction des clusters par filtre Filtrage : 5% outliers ‘trop haut’

5% outliers ‘trop bas’
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EVALUATION DES MODELES DE
CLUSTERING




RFM™ features

Modélisation k-means

*Récence : elapsed_time, Fréqguence : Nb_orders, Valeur : Price

distortion score

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

200000 A

175000 +

150000 A

125000 A

100000 ~

75000 1

50000 A

4 6
k

10

calinski_harabasz score

Calinski Harabasz Score-E[bow for KMeans Clustering

65000 A

60000 A

55000

50000 -

45000 A

40000 A

# distance intra
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# distance inter / distance intra

k optimum entre 4 et 6
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silhouette score

AN

Silhouette Score Elbow for KMeans Clustering
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RFM features

Modélisation k-means (k=5)

Silhouette plot KMeans in 5 centers

Clusters Quantité ——- Average Silhouette Score i

1

1

4 34589 4 i

|

|

3 2743 _ 31 I —

g |

521 i

2 21236 i :

’ i

|

1 34077 !

14 i

i

0 2075 :
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T T T T T T
-0.2 -01 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
silhouette coefficient values
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RFM features

Modélisation k-means (k=5)

Cluster 0 Récent Cluster 1 Moins récent Cluster 3 Anciens

Montant Cmd <250R
Nb commandes 1
Derniére cmd < 6mois
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fabel nb_orders price slapsed_time {month)

4 3 2,206.2 19.253

o 1 18.9 0.581

Nb commandes 1 Nb commandes 1
Derniere cmd 6mois — 12 mois Derniére cmd > 12 mois

I
I
Montant Cmd <250R Montant Cmd <300R : > 700 R
I
I
:
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Gros Budget Cluster2 | __Fidele |

Montant Cmd < 700 R

Derniere cmd < 16 mois



RFMS features

Modélisation k-means

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering Calinski Harabasz pcore Elbow for KMeans Clustering "\ Silhouette Score Elbow for KMeans Clustering
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p— w 1
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1
25000 i
; ' ; i y T T r r ‘ 0354 !
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RFMS features

Visualisation et clustering

DBSCAN sur t-SNE

» Modélisation avec DBSCAN rapide et « facile »

> t-SNE besoin important en ressources de calcul >

(> #heures)

» Segmentation peu pertinente vs. Marketting
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tsne perplexity=400; n_iter=5000; DBSCAN on t-SNE
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RFMS features

Modélisation DBSCAN: choix des hyperparametres

)

Indice de Calinski-Harabasz en fonction deg paramétres de JBSCAN
4
¥ 1.935x 104
£ Te3xio, DBSCAN [0.5, 200] vs. DBSCAN[AUTRES]
- 4
E 1.92x10,
l1915x%10 ~
(0.5, 150} (0.6, 200} (0.5, 200} (0.8, 150) (0.4, 150} tsne perplexity=400; n_iter=5000
eps, nb_samples 1
o label
Quantité de clusters en fonction des pafamétres de DBSCAN 100 4 'r 2 e -1
? 50 ’. T; e O
= b ‘ .;} o 1
225 _ P o 2
c! - 50 A ¥ "o '/.‘} g ] i
: ) ®
(0.5, 150} (0.8, 200} (0.5, 200} (0.8, 150) (0.4, 150} Comy ) e | @ 5
eps, nb_samples N " i
4 3 » Loev sy 3
Durée de clustering en fonction des paffamétres de DBSCAN ° v 8 .-.3"' f’i.. & ’ % e
] £ g
E 50 . N o
cnl .ﬂ woe® %
B 0 4 ! .. i
(0.5, 150} (0.6, 200} (0.5, 200} (0.8, 150) (0.4, 150} ; "
eps, nb_samples —~100 - e
;/ -100 =50 0 50 100

(Eps:0.6, Nb=150) Segmentation la plus pertinente pour Marketting
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RFMS features

Modélisation DBSCAN

label review_scors nb_arders price elapsed time {month)

5 3 2 330 17.549

Eps=0.5
o ’ Nb_samples_min=200

> DBSCAN tant a créer des clusters 3

autour des valeurs des variables :

categorielles si le nb cluster = nb ,

categories

lzbeal feview_score nb_orders price elapsed_time [month)
5 5 2 221.51 15861

» Temps d’entrainement assez long
pour nos données (#minutes,
gourmand en mémoire).

Eps=0.6
Nb_samples_min=150
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RFMS features

Modélisation Agglomerative clustering: choix des hyperparametres

kNN (« ward ») en pré-traitement des données : gain en temps et en ressource

)
Indice de Calinski-Hargbasz vs. paramétres de Agglo. clystering
tsne perplexity=400; n_iter=5000
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RFMS features

Modélisation Agglomerative clustering: knns=30

nb_clusters=7:
»  Cluster 6 trop petit : 229

»  Cluster 4 et 5 peuvent
étre regroupé en 1 cluster

»  Finalement nb_clusters=5
nb clusters=5

Cluster Quan. type
4 804 Gros Budget
3 27463 Plutét satisfait ancien
2 14639 mécontent
1 2900 fideles
0 48915 Plutot satisfait récent
26/09/2022

nb orders price

3 4,083.6
=2

=lapsed_tme [month)

18932

review_scons

5
4 - ’ & =

nb_orders
2

2
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RFMS features

Modélisation Birch

Birch clustering trés efficace en temps de calcul.

2 étapes:
- Construction du clustering Feature Tree
- Agglomérative clustering

Mais

AThreshold : N le nombre de sub-cluster.
créé un grand cluster + clust. minuscules :

- donne trop d’importances aux outliers

N Threshold : agglomerative clustering pas
efficace - grande ressource mémoire
nécessaire — long temps de calcul

Pour rendre cette algo efficace il est
nécessaire d'appliquer un filtrage entre
Birch et Agglo clustering (slide suivante).
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Indice de Calinski-Harabasz vs. paramétres de BIRCH clustering
10000
8
{
§ I
[0.5.3,5] [05.5.5] [0.5.7.5] [0.5,9, 5] [0.5. 3. 6] [0.5.5. 6] [0.5.7.6] [0.5. 9, 6]
k_nn, nb_clust
@ F diff nb samples max-min in cluster vs. paramétres de BIRCH clust
2 945 x10,
g 04x10,
S 9.35x10,
@ 9.3x10,
o' 9.25x10}
€ 9.2x10,
= 9.15x 10° ]
° [0.5. 3. 5] [05551 [05.7.5] [0.5.9, 5 [05. 3, 6] [0.5.5, 6] [05.7,6] [0.5. 9. 6]
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o
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o G e
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Projection LDA (2 composantes) pour Birch
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0 D)NeOe «@)

Birch clustering
(n_clust=6) optimum
pour th=0.5, bf=9

nb
samples

@ 390
@ 6
@ 46
:@ 2853
1 1
@ 91425
19




RFMS features

Modélisation Birch:

® Projection LDA

Apres filtrage segmentation plus intéressante, mais: 6- : (2 composantes)
4-@® .
> Filtrage de 3496 clients 2 1@ : pour Birch
0|2 o ®
> un peu fastidieux 2 g =
-~ . . : : .
0 50 100 150 200 250
[zbel review_scors nb_orders orice elapsed_time {month)
Cluster  Quan. type 15.083
6 8893 Moyennement satisfait
5 19698  Plutot satisfait anciens
4 43317  Plutét satisfait récents
3 6371 Mécontents anciens
2 1689 fideles
1 9935 Mécontents récents
0 1322 Gros Budget

a 4 3 i3 0.667
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RFMS features

Modélisation k-means (k=6, random state=7)

lzbel review. SCors nb_orders price elapsed _time (month)

3 i 3 2300 1925

18013 s

29654 -

1955 s

2871 =2
16585
25643 °

1] 1 1 18.9 .56
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RFMS features

Modélisation k-means (k=6, random state=7)

lzbel review_scare nb_orders price elapsed_time (menth)
18013 > . B = 3 2300 19,255
29654
1955
2871
16585
25643 0 . 1] 1 1 1.5 .56
Cluster 3 Gros Budget Cluster 0 Satisfait 6 mois
Review_score <3 Review_score - Review_score >4 Review_score =
Review_score >3
Montant Cmd < 400 Montant Cmd >700 R Montant Cmd < 300 Montant Cmd < 700
Montant Cmd < 300 Real
Nb commandes 1 Nb commandes 1 Nb commandes 1 Nb commandes > 2
. . » . n . ) Nb commandes 1 N .
Derniére cmd 17 mois Derniére cmd 17 mois Derniére cmd 6 mois — 12 mois Derniere cmd 16 mois
Derniére cmd 6 mois >
Cluster 5 Plutét satisfait old tem pSs
Review_score =3
Montant Cmd < 300
Nb commandes 1
Derniere cmd > 12 mois

26/09/2022 PIERRE-YVES PRODHOMME - SEGMENTEZ DES CLIENTS D'UN SITE E-COMMERCE




Simulation

Définition du délai de maintenance

Modele Kmeans k=6

Estimation de la durée de validité du modéle L . o .
1.00 Estimation de la durée de validité du modéle (fct Accuracy)
. —— Adjusted Rand Index 1.00
===-limit ) —— Accuracy
g oo —e imit
E 0.98
° 0.90
g & 0.96
X 085 3
- =3
L Q .
2 00 £ ond Le cluster « bons clients » se
2 , .
075 092 dégradent rapidement
0.90 Estimation de I'nomogénéité-complétude du cluster 'bons clients'
0 5 10 15 20 25 30 35 40 100
retard du modéle (jrs) 0 5 10 15 20 25 30 35 40 ' T V_m"?;’z
retard du modéle (jrs) 095 el complétude
La durée de validité du modele 7 semaines o ™
7 085
£
Estimation de I'homogénéité du cluster 'bons clients' > 080
175 075
0.70 \

1.70 v

0 5 10 15 20 25 30 35 40

165 retard du modéle (jrs)

Tightness

1.60

[} 5 10 15 20 25 0 35 40
retard du modéle (jrs)
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Synthese et Conclusion

» Différents algorithmes ont été testés:

o Kmeans, DBSCAN, Agglomerative Clustering, BIRCH

» Différents outils de visualisation ont été testés
o web graph, parallel coordinates,

o  t-SNE pour la réduction de dimension et la visualisation des clusters
» La pré-sélection des modeéles a été réalisés par Calinski-Harabasz index.

» Le modele Kmeans (k=6) a été choisi:

o Segmentation des clients pertinente pour le Marketting

» Une mise a jour toutes les 7 semaines est nécessaire pour conserver un clustering pertinent.
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