automatique de biens de
consommation

MISE EN (EUVRE DE METHODES DE CLUSTERING
BASE DE DONNEES D’ARTICLES flipkart _com-ecommerce_sample 1050.csv

+ PHOTOS

2222222222




Plan

Présentation du jeu de données

Analyse exploratoire

Méthodologie et Feature Engineering
Benchmark des méthodes de Clustering
Fusion des modeles NLP + Image Processing

Conclusion

s S eyl
Pohmi o

SRR
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Analyse exploratoire

Presentation du jeu de données

\969 \96% \969 Ng? ,\969 Q@Q \949 \943“ Q@°
1.0 1050
BASE D’ARTICLES
1050 ENTREES x 15 COLONNES o
1050 PHOTOS
0.6
colonnes TEXTE d’intéréts :
- DESCRIPTION 04
- NAME
- SPECIFICATIONS 02
Classification: e g & g B - & o
i ) & a@& & & c\-}s \?« 69«\ ‘\Qt‘ & &n\"
- Catégories : 7 classes K &'@‘ S @Qﬁ &"L @a" . 6,@@" Q‘
@ <Q @b\)é,/ & {_3;5‘60 <Q ‘Ob\)é' 2
< < Q
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Analyse exploratoire

Wordcloud

Baby care

== Daby=gir [=model kéiyyel]_o\,mr

assorled

Home furnishing

watches

mul

j;lcolorCOVer

“watch:smeén

1nch T v 5 materi [ brand
e i scotton:
color g - L
e Tkid baby || 5 velet & great genu1ne o
al . e number package price p = royal fashlon guarantee frpe - ay , eg)laceml_m 3 ‘29 10
amabyopfset 1110\/\/ cover:| i 13| |L7 Q8
7 " SlZE dODr t ‘‘‘‘‘ flo ICO]-Or - 3 y .... l n l a )r? T m('D 2 ("T‘
girl prlnted O] J yU u\f" J dall 1‘ne ‘ ;?)rmtecfJ C u r a?,‘l n freeishipping genu1ne day shipping cash ;.’:,E e
W ox number =\ I' ani O
<iTR0:3
. . . . oo O =
Home decor festive needs | Beauty and personal care Kitchen dlnlng - o).t
= Nolder of TTTGmINaTE | I ua s SHIta prapcirTurc >‘ p rinted gift l 7 l'n'eight .y E _*‘
. | . 'J 1 — :
ﬁ helght ‘ir:’achlg- guru C O n d l t l O n e O ned_e ! __ i dcep?(}): typ ?_N__' . ?2 '—I
- - - susrepalr s ea' ] " C ) s
o | PUEREE || na et L degp q‘," '. e r quality| | =iy L
key smar { wall package fragrance s gy h a l r>\black 1mportantQ. glass et p enerali o & o —
tea @ =D burt S é t y >'| L3 ] pac bulb . product _O‘3 r - ?5 o
uniqu . — -8 L@ || oramie, o o 4 0 N il § T % o = o
gqe ' §8‘5 COndl‘tlon 3 ].led Ca aCltyEm slass Q F 2 BJ
B surface adhesive S° | | hdealsgeperal- PRLLIEC:: “”'”dlameter coffee :
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Methodologie mode

Feature Engineering & clustering

es NLP

) place de marché
Al

)
@&
o
4
4

on 0

Texte | Preprocess™ Texte token ||modele

*Preprocess pour BOW

- Suppression des caractéres non-alphabétiques

- Tokenization

- Suppression des stop words

- Vocabulaire restreint au dictionnaire anglais

- Lemmatization

** word embeddings(word2vec), sentence embeddings (Transformers)

7 clusters
Kmeans

Texte BOW  /----
ou i PCA | Reduced

Embeddings** |----,
Clustering | 5p t-SNE
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NLP Clustering benchmark

Tf-idf + ACP (TruncatedSVD)

Représentation des catégories réelles

I . 60
Specifications
40
—-— = Cat.
r'\i*“'-‘r' E : @ watches
specs token 0+ L A ® home decor festive needs
- @® home furmnishing
—204 @ beauty and personal care
@ kitchen dining
-40 1 © baby care
® computers
60 40 -20 0 20 40 60
Descr Modele Descr Descr -
. ACP
token | |tf-idf[specs_token] BoW vectors g
204 _ Clusters
0 ® watches
0 . ® home decor festive needs
H H ® home furnishing
Tf-idf max_df min_df n_ACP ARI . B sedccs o
. @ kitchen dining
Fit(Specs) - 0.95 2 955  0.66 S o
. . @ computers
Transform(Specs+Descr) ; =
—60 60
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NLP Clustering benchmark

Tf-idf + LDA Linear Discriminant Analysis

Représentation des catégories réelles

Descr Vectors 601 .
(Modele Tf-idf optimisé) 40 - *
1 cat.
20 o (=
04 e 1
- %
-20 e 3
0 y v ® 5
604 (.'.'.:-_1:};_,;{”:_.—- |. 6
-40 -20 0 20 a0
CIUSterS_LDA Représentation des catégories par clusters
60 -
| P
v .
Tf- i df A R I ‘ é‘;-:r.f\'-'.-.ﬂvﬂ"ﬁ" Clsters
LDA (6 composantes) 1 o ' v 2
—20 4 * ® 3
| 'I. ® 4
o 5
-60 0 p S
—40 -20 0 20 40
7
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»"”r’d\" i
A Y
N L P C | " b h k ; place de marché - 2
ustering benchmar
BERT : bert_en _uncased L-12 H-768 A-12 Ui
/ Output \
Probabilities
> | Description_embeddings
. _ .
inference = = last hidden states
Forward _— _—
e 1050x64x768
—>UAdd S Nom ) Multi-Head
FFeedrd Altention " )
— L J “ | Trained on
Add & Norm H A H
o PR eeeraem) o Wikipediaand | v
e | || i BookCorpus : .
- —— : Clusterlng :
(S — /R — = )
Positional sitione
Eﬁcs:oltc;i:?; D ¢ E:\):uc(:rlrllgl;l
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
descrlptlon (shifted right)
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NLP Clustering benchmark

Transformers : bert_en_uncased_L-12_H-768 A-12 (BERT) i

AT
4.?3*_'.'-.7' IR,

,f?f: ¥ i
P e

;-@‘-f Y
;;'::__:, )
)
iy place de marché
ey ¥
Tru ot SN

U o L

3 3

Représentation des catégories réelles

Différentes Stratégie de traitement de N (TR ‘
last_hidden_states e .
T B B ¥
Entrées Stratégie Nb_token score a - . i
descr_dI average 64 0.34 gm = _20 : = i o
deSCF_dI tOpiC 64 033 Représentation des catégories par clusters
descr_dlI ACP 64 0.29
descr_dl average 128 0.29 q?te:l’s
name_dlI average 64 0.06 $ 2
specs_dl average 64 0.28 : 5
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NLP Clustering benchmark

2 . place de marché -

Transformers : Universal Sentence Encoding (USE)
/ Output \
Probabilities
> | Description_embeddings
inference e 1050x512
Forward
= || ==
F Aftention
o I~ J|™ | Entrainement
N | (o ) M;;’:’m sur des taches e v o
il o bl Head différentes de ! . ‘.
- - — BERT | CIUStenng !
roocing QO -0 encomwg
Input Output
Embedding Embedding
| I
&\_' Inputs Outputs
deSCI’Iptlon (shifted right)
10
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5’; place de marché -

NLP Clustering benchmark

transformers : Universal Sentence Encoding (USE)

32

ARI en fonction de la ~ quantité de vecteurs Représentation des catégories réelles

0.64
40 .
0.63 - ‘.‘ e % » | 4 ‘
20 PUR ﬁ. Lo P cat.
062 il %g [ du..’ : 2
< 0611 o w’ " o 2
o 3
0.60 g | e 4
o ¥ X I
0.59 1 ~60 ﬁ o 6
09700 09725 09750 09775 09800 09825 09850 09875 0.9900 =40 " 20 4 SN . I G
~ n_components eprésentation des catégories par clusters
40 1 ' - ’;
’, @
Entrée ARI 20 - a® s:gg“ o | 4 =Y Clusters
a L PO i
descr_dI 0.44 ot 3 $ 1
- ¥
name_dl| 0.32 ] " b 4
, NS
specs_df 0.64 ~60 1 T, > 6

—40 =20 0 20 40
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Image Proc. Clustering benchmark

Sift
Méthodologie
Calcul des descripteurs / Clustering PCA t-SNE t-SNE ARI
image avec Sift k N-composant perplexity N-iter
S gy 500 NA 30 5000 0.059
Clustering sur I'ensemble idem 349 idem idem 0.051
des descripteurs (Kmeans) 1000 593 ldem ldem 0.041
- — 1000 NA idem idem  0.083
Creation d’un 1000 NA 50 Idem 0.062
histogramme/image 1500 NA 30 Idem 0.05
ik 1500 723 30 Idem 0.065
C(:Ducsxtr_'gﬁ S,elfr:;fﬁ:)s 900 NA 30 idem  0.072
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.‘ﬂ ’;-S.
. place de marché &

Image Proc. Clustering benchmark
CNN : VGG16... R 4

M

'.'ﬁf

inférence

Size:224 | 3x3c0‘nv. 64 Min‘MaX Scaler
| 3x3conv, 64

e 1050 vecteurs dim=4096

Size112 3x3 conv, 128

+
3x3 conv, 128

i ACP

Sizei56 [ 3x3 conv, 256
. L .
| 3x3conv, 256
)

[ 3x3conv, 256
pocl/2
!

sie2s [ Bx3conv. 512 1050 vecteurs dim

+

[ 3x3conv, 512

I
¥

| 3x3conv, 512

oy t-SNE +

Sizerld [* Clusterlng
[ 3x3conv, 512
[ 3x3 conv, 512

poui2
+

suer (_tesoms 7 clusters

| fc 4096
- 4
| fc 4096

1050 photos RGB avec différentes définitions

Crop &

< resize 7

1050 photos RGB 256x256

N

Pré-Entrainé sur ImageNet
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Image Proc. Clustering benchmark
CNN: VGG16

TSNE selon les vraies classes

60 A

Sans tuning des parametres du CNN w0
20 A e home furnishing
N_components PCA ARI* ) « baby care
8 o e watches
e home decor festive needs
770 0.47 -20 e kitchen dining '
803 0.5 ]
840 0.49 *
885 0.48
60 -
4096 0.43 i 0
1
*t-SNE : perplexity {30, 50}, Iterations {2000, 5000} 3 2
5 o
.
—-40 6
—40 =20 hne](-) 20 40
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0.52 A
0.50 A
5 0.48 A
0.46

0.44 1

Image Proc. Clustering benchmark

VGG16, Resnet50, MobileNetV2*

ARI en fonction de la ~ quantité de vecteurs

¥, 1 Ll T T Ll
0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98
~ n_components

Explained variance PCA ARI*
96.2% 0.53

Sans réapprentissage du CNN

* Resnet50 (ARI=0.55) et MobileNetV2 (ARI=0.56) testés a posteriori surpassent VGG16 en rapidité de calcul et en précision.

Matrice de confusion

baby care 102

beauty and personal care -

computers -

home decor festive needs -

home furnishing -

kitchen dining -

watches -

s 100

accuracy = 0.80
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) place de marché

Méme méthode

Features 1050x21

5 stratégies testees Stratégie 1B : L
Stratégie 1 : ACP Normalisation minmaxscaler avant ACP
Features USE | Features_ctf | Features VGG16 Features_USE | Features_ctf | Features VGG16
1050x200 1050x955 1050x556 1050x200 1050x955 1050x21
\ J \ )
! 1050x1711 ! 1050x1176
ACP

t-SNE +

= 0.6
. 0.5 1
~ clustering ——— z
0.4 1
] 0.3 1
0.2 -

ARI :0.53

0.2

0.4

0.6 0.8 1.0

~ n_components
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Fusion des mode

5 stratégies testees

eS

" place de marché

Stratégie 2 : LDA

Features USE

Features_ctf

Features VGG16

Stratégie 3 : brut

%
%

1050x200 1050x955 1050x556 Features_USE | Features_ctf | Features_VGG16
1050x200 1050x955 1050x556
LDA LDA LDA l }
‘<:;\\////// \\\\\\/////’ \\\\\\/////' Y
1050x1711
1050x6 1050x6 1050x6 X
| | t-SNE +
| 105018 clustering
t-SNE +
e~ ARI :0.49
ARI :0.58
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Fusion des mode

5 stratégies testees

eS

7

h place de marché

Stratégie 4 : t-SNE

Features USE

Features_ctf

Features VGG16

1050x200 1050x955 1050x556
1050x2 1050x2 1050x2
\ )
! 1050x6

t-SNE +

ARI :0.61

Stratégie 5 - probabiliste

Features USE
labels

Features_ctf
labels

Features VGG16
labels

P(Label) = 2/3 alors Label_final = Label

ARI (label_final, classe): 0.67
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Fusion des mode
Stratégie probabiliste

eS

baby care 10°

beauty and personal care -

ARl =0.67

computers -

home decor festive needs -

Accuracy = 0.83

home furnishing -
kitchen dining -

watches -

- 100
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Conclusion

Différentes modele NLP et Traitement d’images ont été testées:
Tf-idf, countervectorizer, Lattent Dirichlet Allocation, Word2Vec, Transformer: BERT, USE

Sift, CNN : VGG16
Le traitement le plus efficace est Tf-idf sur Description et Spécifications

Sans classification : clustering des différents articles avec une ARl de 67% -

utilisation de LDA permet de créer des clusters et d’obtenir un ARI de 100%

Sur les données fournis il est donc possible de réaliser une classification de tous les articles.
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