Firat Yasar
19/11/2021

Data Science | Projet 5

Segmentez des clients d'un site e-commerce




Sommaire

Présentation ~ e Présentation de la problématique

* Découverte du jeu de données

* Analyse exploratoire sur le jeu de données

* Preprocessing

* Analyse en composante principale

Feature enginer ing ~ o (Création des nouveaux features

Modeélisation * Mise en place de plusieurs modeles

e Sélection du meilleur modele

* Segmentation des clients

e Maintenance

Conclusion



Présentation



Présentation de la problématique

'objectif : Segmentation des clients

Notre objectif est de comprendre les différents types d'utilisateurs
grace a leur comportement et a leurs données personnelles.

Les missions

La segmentation fourni doit étre exploitable et facile d'utilisation
pour |'équipe marketing

Une proposition de contrat de maintenance basée sur une analyse
de la stabilité des segments au cours du temps

Le code fourni doit respecter la convention PEP8, pour étre utilisable

par Olist.

Pour cela, nous avons a notre disposition la base de données :

https://www.kaggle.com/olistbr/brazilian-ecommerce



https://www.kaggle.com/olistbr/brazilian-ecommerce

Découverte du jeu de données 1 dataset supplémentaire pour la

traduction des 71 catégories de produits :

Portugais == Anglais

olist_order_payments_dataset olist_products_dataset
order_id product_id

DATA

l l

¢ order_id =—

G rder_id =—) - G e ler_i (] e—)

olist order_reviews_dataset olist _orders_dataset olist_order_items_dataset olist_sellers_dataset 1 1 9 1 51 |ignes
I 30 colonnes
customer_id zip_code_prefix

—— 7 ) _COde_prefiX m— ~ll

olist_order_customer_dataset olist_geolocation_dataset

Concaténation des 8 datasets
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Découverte du jeu de données - « customer_id » : Cette clé représente la référence de la x

commande. Elle est toujours unique.
Une ligne = une commande
« « customer_unique_id » : Cette clé représente la référence

Caractéristiques de la commande du client. Cette rétérence apparait plusieurs fois dans le

dataset si le client a effectué plusieurs commandes. Elle est

* Type de payement K unique pour chaque client. j

e Date de la commande

* Le montant de |'achat
e Avis des clients

* Frais de port

e etc.

Caracteristigues du produit

La taille (longueur, hauteur, largeur)

* Description, photos

* Type de produit
DATA . etc.

Information géographique

119 151 lignes

30 colonnes e Coordonnées GPS du client

e Coordonnées GPS du vendeur




Feature engineering



Preprocessing

+ Préparation des données
+ Chaque ligne de DATA préparée représente un client.

B )

Création de features

YS

AN

28 nouveaux variables

Créer de nouvelles features a partir
de données brutes

DATA

2

Variables quantitatives

La standardisation StandardScaler
sur les variables quantitatives.

3

Réduction de dimension

ACP

Réduire la dimension du jeu de

données en conservant un

maximum d’'information, c'est-a-dire

de variance.

DATA prépareé




Nouveaux teatures (attributs)

» Transformation des données brutes en la forme la plus

appropriée pour les algorithmes de machine learning

- 3 catégories de nouveaux features

Caractéristiques du client

Feature
ancienneté_du_client
date_derniere_commande
nb_commandes
nb_payements
nb_produits
depense_total

review_score

Explication

premier achat (en jours)

date du dernier achat

le nombre de commandes effectués par le client
le nombre de payements effectués par le client
le nombre de produits achetés par le client
somme des achats cumulés

le note donné par le client (min)

Caractéristiques de commande

Feature
montant_commande_max
montant_produit_max
frais_de_port_moy
delai_livraison_max
volume_produit_moy
densite_produit_max

distance

Explication

le montant maximum dépensé par le client
le prix maximum

le frais de port en moyenne

(en jours)

volume maximum (en cma3)

la dénsité du produit (en gr/cm3)

la distance entre le client et le vendeur (en km)

Traitement des variables categorielles

Feature Explication
taux_type_payement pourcentage de type de paiement
categorie_produit 8 catégories pricipales des produits

region_client 5 regions ou les clients vivent
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Population des clients par régions Review scores

Sud_Est

Sud

Nord_Est
Centre_Ouest
Nord

Sud_Est
68.8%

Nombre de commandes Type de payement

credit_card
boleto
voucher
debit_card

credit_card
VENA
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Modé

Isation

Non Supervisée
Clustering

s

>

Mise en place de plusieurs modeles

\_
f

J
~

e K-Means
e DBSCAN
e Hybride modéle (CAH + K-Means)

DATA préparé

S

Evaluation des modéles

Le coefficient de silhouette
&
Facilité pour décrire les clusters

6

Segmentation et résultats

8 profiles des clients

Visualisation et interprétation des
clusters

DATA segmenté
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Cluster O

montant_produi _%‘léint_commandeema:gz; es_emégtal

frais_de_port_moy . . Cluster 0
nb_produit -
delai_livraison_max Cluster 1

nb_payements Cluster 2

delai_estime Cluster 3
nb_commandes Cluster 4

volume_produit_max Cluster 5

date_derniere_commande Cluster 6
densite_produit_max Cluster 7

anciennete_du_client
N

f L OO
distance i~ W
o

g N
(#)) (¥]
office_furniture

boleto

industry Paiements par voucher
sports Nombreuses commandes

debit_card
foods_beverages

voucher Nombreux produits achetés

books_media
maison_gift_beauty . 1, sj0gie maison_exterior

credit_card

Paiements par tranche

175
1
2
150 3
4
5
- 6
125 N
0
100
TS
50
anciennete_du_chemb_commandes rb_produit  review_score_ntentant_produit_rdekai_livraison_metume_produit_max  distance credit_card voucher echnologie books_media sports office_furniture
date_demiere_commarile payements depense_toMsintant_commande fragx de_port_moy delai_estime densite_produit_max boleto debit_card maison_gift_beautyrmaison_exterior foods_beverages ndustry




monta
montant_produit_max
frais_de_port_moy

delai_livraison_max

delai_estime

volume_produit_max

densite_produit_max
distance

boleto

credit_card

debit_card

voucher

Cluster 1

nt_commandes0ié¥_score_min
depense_total

nb_produit

nb_payements

nb_commandes

date_derniere_commande

anciennete_du_client

office_furniture

industry

sports

foods_beverages
books_media

maison_gift_beauty . 1, sj0gie maison_exterior

anciennete_du_chemb_commandes rnb_produit review_score_nmentant_produit_rdalai_livraison_metume_produit_max  dstance credit_card voucher echnologie books_media sports

date_demiere_commamie payements depense_totadntant_commande_frasx

de_port_moy delai_estime densite_produit_max boleto debit_card maison_gift_beautymaison_exterior foods_beverages

Cluster O
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5
Cluster 6
Cluster 7

e = 5 I S I S

office_furniture

ndustry

Les notes basses
Livraisons en retard
Délais de livraison tres longs
Achats non locaux
Sports
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Cluster 1

delai estime

colis arrivés dans les temps = les notes élevés
colis arrivés en retard = les notes faibles
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Cluster 2

montant_produi _?Rg?("t—mmma“d%méwa:gg:‘izmégtaI

frais_de_port_moy
nb_produit
delai_livraison_max

nb_payements
delai_estime
nb_commandes
volume_produit_max

date_derniere_commande
densite_produit_max
- anciennete_du_client
-105 _1 —005 0 0.5
distance
office_furniture

boleto
industry
credit_card
sports

debit_card
foods_beverages

. books_media
maison_gift_beauty . 1, sj0gie maison_exterior

voucher

Cluster 0

Cluster 1

w Cluster 2

175
150
125
100
T
S0
5 m‘-‘:’ﬂig
anciennete_du_chemb_commandes rb_produit  review_score_nthentant_produit_rdekai_livraison_metume_produit_max dstance aedit_card voucher echnologie books_media sports
date_demiere_commarile payements depense_toMsintant_commande fraig de_port_moy delai_estime densite_produit_max boleto debit_card maison_gift_beautyraison_exterior foods_beverages

Cluster 3
Cluster 4
Cluster 5
Cluster 6
Cluster 7

N N O s W aOo

g -

office_furniture
ndustry

Clients anciens
Carte de credit
Achats divers
Les notes élevés
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Cluster 3

montant_produi _%uggnt_commandee d—:g’;ﬁ,i;mtlgm

frais_de_port_moy ‘ | ' Cluster 0
— nb_produit Cluster 1

, nb_payements Cluster 2
delai_estime —1 \ e Cluster 3
‘ | nb_commandes Cluster 4

volume_produit_max ' Y Cluster 5
date_derniere_commande Cluster 6

delai_livraison_max

densite_produit_max [ ] L Cluster 7

anciennete_du_client

- 7 | : = NN
distance S ¢ in "

* office_furniture

bol : :
oleto | Produits volumineux
ndustry

e Office/meuble
sports

debit_card .
foods_beverages In d ustrie
voucher

. book i " - A
maison_gift_beauty o 1 0i00ie maison_ogxtse—ringred N Frais de pOrt élevés

Montant trés élevé
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Clu

montant_produi
frais_de_port_moy

delai_livraison_max

delai_estime

volume_produit_max

densite_produit_max
distance

boleto

credit_card

debit_card

voucher
maison_gift_beauty o hnologie maiso

3

ster 4

ontant_commandge(ié¥_score_min

depense_total
nb_produit

nb_payements

nb_commandes

date_derniere_commande

anciennete_du_client
NN
o

office_furniture

industry

sports

foods_beverages

books_media
n_exterior

Cluster O
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
mm Cluster 4
Cluster 5
Cluster 6
Cluster 7

BN OODWN a O

b [

. e e
anciennete_du_cliemb_commandes  nb_produit  review_score_nwentant_produit_rdekai_livraison_metume_produit_max  dstance credit_card voucher echnologie books_media sports office_furniture
date_demiere_commarilie payements depense_toMsdntant_commande frax de_port_moy delai_estime densite_produit_max boleto debit_card maison_gift_beautyraison_exterior foods_beverages ndustry

Carte de débit
Nourriture / Boissons
Les produit légers
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mon
montant_produi _?115?(

frais_de_port_moy

delai_livraison_max

delai_estime

volume_produit_max

densite_produit_max

distance

boleto

credit_card

debit_card

voucher

Cluster 5

nt_commandesié¥_score_min
depense_total

nb_produit

nb_payements

nb_commandes

Cluster O
Cluster 1
Cluster 2
Cluster 3
Cluster 4

e Cluster 5

date_derniere_commande

anciennete_du_client

office_furniture

industry

sports

foods_beverages
books_media

maison_gift_beauty technologie Maison_exterior

anciennete_du_chemb_commandes rb_produit  review_score_nthentant_produ
date_demiere_commarilie payements depense_toédntant_commande frag

Cluster 6
Cluster 7

N s WN aO

t_roekai_livraison_metume_produit_max dstance aredit_card voucher chnologie books_media sports
de_port_moy delai_estime densite_produit_max boleto debit card maison_gift_beautymaison_exterior foods_beverages

office_furniture
ndustry

Technologie
Livres et media
L es notes élevé
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Clu

[monta
montant_produit_max
frais_de_port_moy

delai_livraison_max

delai_estime

volume_produit_max

densite_produit_max
distance

boleto T

credit_card

debit_card

voucher
maison_gift_beauty y. hnologie maiso

ster 6

nt_commandes0ié¥_score_min

depense_total
nb_produit

nb_payements

nb_commandes

date_derniere_commande

anciennete_du_client
NN
(¥ ,)

office_furniture

industry
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Boleto (ticket)
Achats divers
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montant_produi _ongg
frais_de_port_moy

delai_livraison_max

delai_estime

volume_produit_max

densite_produit_max
distance

boleto

credit_card

debit_card

voucher

Cluster 7

nt_commandes0ié¥_score_min

depense_total
nb_produit

nb_payements

nb_commandes

date_derniere_commande

anciennete_du_client

office_furniture

industry

sports

foods_beverages
books_media

maison_gift_beauty technologie mMaison_exterior
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office_furniture

ndustry

Achat récents
Cadeaux - Maison - Bébé - Beauté
Produits legers et petits
Carte de crédit
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Etapes d’optimisation
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DBSCAN

K-Means
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K-Means

» L'analyse en composantes principales

100

Percentage explained variance

Scree plot

La plupart (95 %) des informations sont

conservées dans 18 composantes
ACP

L L L T T T T T Ty peee—
5

10 15
Number of principal components

» Le coefficient de silhouette

cluster label

Silhouette Plot of KMeans Clustering for 92889 Samples in 8 Centers

=== Ayerage Silhouette Score

2

b

04 03 02 01 00 01 02 03 04 05 06 07
silhouette coefficient values

I S GED GED GED GED GED SED S SN SED GED GED GED GED GES GED GED GED GED G SN S -
!

- Hyperparametres testé :
« n_cluster: 3-15
« init="random’, 'k-means++’
- n_init = 10, 20, 30

+ Avec ou sans les catégories de produits

Silhouette Plot of KMeans Clustering for 92889 Samples in 8 Centers
L}

i : == Average Silhouette Score

cluster label

!

05 04 03 02 01 00 01 02 03 04 05 06 07
silhouette coefficient values

|
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DBSCAN

- Hyperparametres
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Maintenance
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Stabilité de la segmentation

» Evolution de I'indice Rand ajusté (ARI)

L'indice baisse significativement apres

deux mois de données supplémentaires

10
09
08
S a7
Q . .
" Un intervalle de temps de 2 mois pour la
06 maintenance de la segmentation

05 /\

04

apres Tmois apres2mois apres3mois apres4mois apresSmois aprestmois apres7mois apres8mois  apres 9mois  apres 10 mois apres 11 mois  apres 12 mos
period
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Conclusion

8 clusters exploitables facilement
Entrainement de 2 modeles de classification non supervisée K-Means et DBSCAN
Le modele choisi : K-means
« K-Means : Détection des groupes de clients est intéressante, facile a interpréter
* DBSCAN : un modele tres compliqué a régler

I est nécessaire d'effectuer la segmentation deux mois aprés sa mise en production
Les notebooks ont eté realisés dans le respect des regles de PEP8

https://www.python.org/dev/peps/pep-0008/
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https://www.python.org/dev/peps/pep-0008/

Merci de votre attention
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