Détection précoce de tendances produits dans le cadre des
activités commerciales de la grande distribution

Gaél Bardury, Jean-Emile Symphot

*Université des Antilles et de la Guyane
gbardury@gmail.com,
http://www.univ-ag.fr

**Université des Antilles et de la Guyane

jesympho@martinique.univ-ag.fr,
http://www.univ-ag.fr

Résumé. Dans ce papier, nous présentons une nouvelle approcherguepla
détection précoce de tendances "produits”" dans le cadractiggés commer-
ciales de la grande distribution. S’agissant d’un domainéacconcurrence est
trés vive entre les différentes enseignes avec des enjancfars colossaux, les
stratégies commerciales ont pour principal objectif delifdéla clientéle pour
limiter leur défection. C’est la qu’intervient la détectides changements de ten-
dances produits, qui va permettre d’anticiper I'attritiba la clientéle. Déceler
des tendances suffisamment t6t permettra aux décideursttte e place des
stratégies préventives efficaces a moindre colt. Notrectibgst donc d’ana-
lyser et de modéliser clairement les changements de teesl@bideurs impacts
potentiels globaux sur les achats des clients. Nous iltmtis notre approche
sur des données réelles d’achats de clients d’'une grandieas

1 Introduction

Comprendre les changements de comportement des clients gstbléeme essentiel qu’af-
fronte les acteurs de la grande distribution alimentaivecAa concurrence féroce que se livre
les acteurs de ce milieu, ne pas détecter assez tét ces pheesnpeut s’avérer risqué. La
trace des articles achetés par un client est I'informatiguluis importante que possede les en-
seignes de la grande distribution pour détecter ces chasgenten effet, les produits proposés
constituent I'élément essentiel sur lequel repose la &atation ou non de la clientéle. L'étude
de ces traces a été premierement mise en lumiére par Agragakant (1994). lls ont été les
précurseurs de ce pan de recherche qu’est I'analyse dur gien@ ménagere. Controler I'évo-
lution de ce panier permettrait de déceler au plus tét lesgménts qui font que les clients
entament un processus d’attrition ou au contraire maeifiesin intérét grandissant pour les
produits de I'enseigne. A titre d’exemple, la baisse de kitgid’'un ou plusieurs produits au
cours du temps ou encore I'absence trop longue d'un prodaitarché par la clientéle sont
des facteurs qui peuvent engendrer une baisse de fréqoantatre une perte de clientéle.
A l'inverse, une campagne promotionnelle sur de nouveaagpts "attractifs" peut élargir
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la base d'achats des clients et du coup, améliorer la fidiélis&is a vis de I'enseigne. Par
ailleurs, quand on sait que des associations fortes ergrijps peuvent exister, par exemple
en recherchant les régles d’association ou des liens diasiéiila baisse de qualité ou encore
I'absence d’'un produit peut provoquer un impact de baisaeldit non seulement sur les pro-
duits directement concernés, mais aussi indirectememésyaroduits associés. Cet incidence
sur les produits associés est bien souvent peu ou mal vardpéout analysée. Song et al.
(2001) évaluent les modéles issus des données au fil du teéfapparition ou la disparition
d’'un modele, 'augmentation ou la diminution soudaine de Bupport ou encore le change-
ment d’'une partie de ces modéles sont évalués au moyen élesnirésentés dans leur article.
Chen et al. (2005) ou encore Bottcher et al. (2009) ont ptéskEnméme des études analogues.
Sachant que les modeéles qu'ils extraient tous, sont desséfissociations, on peut se poser
la question de savoir comment est-ce qu'ils les analyslegt tonnu que I'extraction de régles
d’associations génerent un probléme au niveau du nombretifs extraits. Choi et al. (2005)
et Chen (2007) utilisent diverses techniques afin de classfot de regles extraites par ordre
de pertinence. C’est ici que se situe le principal apportateerarticle. Nous choisissons de
représenter les motifs de facon globale et ainsi de comgihte aisément les changements de
tendances.

Dans cet article, nous proposons une approche qui permetteeter de fagon précoce de
nouvelles tendances produits afin, d’'une part de limitdtriteon des clients et d’autre part,
d’améliorer leurs fidélisation. Dans la section 2, nous iekphs précisément notre méthodo-
logie que nous illustrons en section 3 avec des cas réektexde la base de données achats
et clients d’'une enseigne de la grande distribution. Enfirgeztion 4, nous présentons notre
conclusion.

2 Notre approche

A notre sens, dans le paradigme de la grande distributicandjon a I'objectif de contri-
buer a la mise en oeuvre de stratégies proactives pertsehfaut pouvoir apporter des ré-
ponses a trois phases. La premiére concerne la modélisk®liens entre articles fortement
liés qui sera largement inspirée des réseaux sociaux. bagiae phase concerne la recherche
d’articles clés dans chaque cluster. Enfin, la dernieregobadocalise sur I'analyse de I'évo-
lution des clusters, en prenant en compte particuliéretaequiestion des cycles et de la sai-
sonnalité, afin de détecter de véritables tendances f@mgsremier lieu, nous présenterons la
facon dont nous construisons notre réseau d’articles, Roiss expliquerons comment déceler
les articles pivots et enfin comment détecter les changendertendances.

2.1 Construction du réseau

Les réseaux sociaux sont un ensemble d’entités socialésgaintre elles par des liens
pondérés ou non qui représentent des interactions. RaeGbawla (2009) proposent de mo-
déliser le panier de la ménagere sous forme de réseau sotiappelle réseau d'articles. lls
construisent ce réseau de maniére intuitive en considgqramt article (noeud) est relié a un
autre article si ils ont été vendus simultanément. La ttemsaura un poids correspondant au
nombre de ventes simultanées. Un algorithme de détectioordmunautés est proposé afin de
détecter les meilleurs regroupements d’articles possinlesein de ce réseau potentiellement
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trés dense. Nous proposons a l'inverse de créer ces cldgtrtement en calculant les indices
de similarité de Jaccard entre les articles. Une transiigstera entre deux articles si I'indice
de similarité respecte le seuil fixé par I'utilisateur. Ensedfixant que le seuil de la similarité,
on ne passe pas a coté des niches comportementales. Eleesfigiport, c’est-a-dire le nombre
d’occurrences d’un article ou d’'un ensemble d’'articlegsh’pas un critére discriminant. De
cette fagon, si une minorité de clients commence a élabarscléma jamais vu, nous serons
a méme de le voir. Afin de garder, des informations sur undrenériable, nous construisons
notre réseau d'articles avec des flags attachés aux trarssities flags marqueront les périodes
sur lesquelles la transition existe.

2.2 Diversité

Dans une enseigne, il est indubitable que des articles enplus grande importance que
d’'autres. Dans cette optique, (Liu et al., 2010) a introdainhotion de diversité. Cette me-
sure caractérise a quel point le voisinage d’un noeud estsjivnéme quand on ne dispose
que de peu d’information sur les noeuds. Dans notre contarigs disposons de beaucoup
d’'informations sur les noeuds articles, comme leur nonznrg ou encore leur marque. Dans
un magasin, les articles sont rangés selon leur rayon, deuitlé puis sous famille d’apparte-
nance. Si un article est souvent lié dans notre réseau &ptasarticles qui n'appartiennent
pas au méme rayon, il se révéle donc d’'une forte diversigEndtrs I'exemple du client qui
achete un article a forte diversité. Il est fort probablelgiiierche a acquérir des articles qui
lui sont fortement liés. Il devra par conséquent, effectles déplacements dans le magasin.
Ces déplacements sont la clé pour atteindre le potentiebie ynaximum du client. En effet,
le client sera susceptible d’étre tenté par des articlesantisur son parcours mais qu'il n’était
pas venu acheter a I'origine. Il en découle donc un poted@hélioration non négligeable de
chiffres d’affaires. Déceler les variations de ventes bitugelles de ces articles, entre autres,
reléve d’'une importance capitale dans la fidélisation déidat@le et de la pérennisation d’'un
magasin. Les articles a forte diversité, de par leur impagaseront les véritables garants de
la stabilité des ventes de I'enseigne.

2.3 Saisonnalité et rythme d’achats

Pour mieux prendre en compte les aspects cycliques et s@ssprécisés en amont, nous
nous fixons a la période mensuelle pour pouvoir analyser awniés tendances et les instal-
lations de celles-ci. Pour de multiples raisons, le moiseesbmpromis parfait :

— il pondere au mieux les différences entre les rythmes dtades clients en prenant
simplement en compte le versement du salaire mensuel glé esétitable garant des
achats d’un client

— Pour deux articles fortement liés comme la confiture etile, jgtairement leur fréquence
d’achat pour une méme personne n’est la méme. La cinétiqguedarticles ne permet
pas aux clients de les acheter tout le temps ensemble,

— ce choix nous évite les épiphénomenes, essentiellemanst dé la disparition ou I'ap-
parition de connexions entre articles.

Le choix de regrouper les articles au fil des périodes graeesintilarité en occultant les
questions de supports pondérent les variations sais@snigs ventes. En effet, les quantités
vendues seules, pourraient amener des résultats biajséentiellement erronés.
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2.4 Deétection de tendances

Pour un noeud, I'apparition ou la disparition, la diversitéla banalité et I'évolution du
nombre de voisins sont autant de paramétres qui indiquéastabilisation d’'une tendance
dans notre environnement. Nous détectons I'installationeltendance si on observe un chan-
gement du rythme d’apparitions de I'article sur un nombrendés prédéfini. Exemple : Siun
article est considéré comme un pivot et a un rythme d’appar@onstant sur une période et
qu'il cesse d’étre pivot pendant un laps de temps défini. Niéatenchons donc une alerte aux
décideurs.

3 Application

Les exemples ont été réalisés a partir des données d’unrhgiperé sur une période allant
de janvier 2011 a septembre 2012. Par soucis de confidéhtiabk articles seront uniquement
identifiés par leur code. Dans les réseaux présentés a;aplentérieur du noeud est indiqué
le code de I'article et sur les transitions, le nombre d’é&skanultanés et I'indice de similarité
des articles connectés.Nous fixons le seuil de détectionud meis consécutifs de change-
ment. Commencgons par un exemple simple, sur I'apparitioplageurs tendances. La figure
1 nous présente le réseau le plus dense que I'on peut agsamifganier moyen sur le mois
d’Avril 2012. La figure suivante 2 présente elle, le panielysroapres I'apparition de plusieurs
tendances. On passe de 14 noeuds dont 6 pivots et 19 trapsitB0 noeuds dont 16 pivots et
122 transitions. Il est a savoir qu'il y a eu une campagneipitdare dans ce laps de temps qui
a été suivie et pérennisée. Il apparait évident quand biementés fluctuations saisonnieres de
chiffres d'affaires que I'élargissement du panel fréqudd clients est palpable et ne peut étre
que bénéfique pour I'enseigne.

b.16/353

FiG. 1 — Réseau d'articles le plus dense du mois d’'avril 2012

Un second cas intéressant est celui de la disparition d'irlead09119 et de la compen-
sation de celui-ci par un autre de méme tyg8290. La figure 3 nous présente le nombre de
clients ayant acheté le prod@i®9119 et le produit de compensatidad9190. En avril (point
d’'abscisse 15), nous constatons selon nos parametres ale pépr notre algorithme, une ten-
dance a la disparition do09119. D’'apres la figure 3, on suppose que cela correspond a une
rupture de stock. De plus, a la méme période, nous constéappsirition du149290. La fi-
gure 4 nous montre que l'articl®119 est un article pivot (en rouge). En regardant, I'article
sur la figure 1, on constate le poids rédhibitoire de I'agtic19290. Au total, I'article prendra
3 mois pour acquérir un statut d’article pivot au méme titte gon homologue.
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FIG. 4 — Réseau de Février 2012 comprenanf(®119

4 Conclusion

Dans ce papier, nous présentons une facon originale detelélies tendances produits en
analysant les connexions entre ceux-ci. En modélisan¢lagans entre articles sous forme de
réseau et en marquant 'importance des articles, nous @fdame vision globale des achats
des clients & un moment donné. L'évolution de ces réseawépreuinterprétée de différentes
facons et le but avant tout est de prendre des décisionst@sgemir gérer au mieux les événe-
ments. Les décideurs commerciaux pour conforter la tereddagront gérer correctement le
stock de I'article et de ces satellites dans le but de rémoad demande. De plus, dans le cas
d’une rupture inévitable, communiquer correctement suauitne article de substitution afin
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d’éviter le départ de la clientéle ou, dans le meilleur des gae simple non vente des produits
liés a I'article en rupture.
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Summary

Throughout this paper, we will present a new approach thawalthe precocious products
trends detection within the framework of commercial atitd of the mass-market retailing. As
regards a field in which the competition is very vivaciousaesn the different shop signs and
which involves colossal financial wagers, commercial sggias have as main purpose to secure
the loyalty of the customers in order to limitate their déifaT. The detection of the changes of
the products trends occurs at that specific moment and withippeéo look ahead the attrition
of the clientele. Tracking down the trends early enough allbw to the decision makers to
set up efficient preventive strategies at a lower cost. Tosreour goal is to analyze and to
clearfully model the variations of tendencies and theieptal global impacts concerning the
costumers’ purchases. We will base our approach on acttelodialients purchases of a big
sign/brand.



