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Résumé. La mise en place d’actions marketing efficaces passe pagtacsea-
tion de la clientele. C’est-a-dire que les clients sontaapgés en ensembles ho-
mogeénes en fonction de leurs habitudes de consommationii cergl possible
les actions ciblées. Ces derniéres, en personnalisafieljpérmettent d’obtenir
des taux de transformation plus importants et de meillewgates.

Dans cet article, une méthode originale de segmentatiopodementale de la
clientéle est présentée. Elle permet de visualiser leseetyde clients a travers
des réseaux de communautés et de déceler aisément desonwsiudaines
ou graduelles dans les comportements de quelques indigiddain ensemble
plus important. L'analyste bénéficie alors d’'une meilleisibilité et peut adap-
ter I'offre & tout moment.

1 Introduction

La segmentation est un élément clé en marketing, et une ésapatielle avant de pouvoir
cibler la clientele. Elle consiste a former des groupes tggmes a partir d’'une population hé-
térogene, en se basant sur des criteres comme le sexe)d&geggorie socio-professionnelle
et le comportement. De sorte que la qualité d’'une segmentpgut généralement se mesurer
par le degré d’homogénéité dans un segment, et le degrétiigénéité entre segments (We-
del et Kamakura, 2000).

Cet article se focalisera sur la segmentation comporteateeen prenant en compte les ha-
bitudes de consommation d’un ensemble de clients de la grdistfibution. Pour cela nous
analysons les ventes d’'une grande surface qui propose damayons en moyenne 20 000
produits par an, et qui peut identifier les transactions és ge 10 000 clients uniques grace a
la mise en place d'une carte de fidélité.

Les habitudes de consommation sont alors extraites enmuétart des connexions, c’est-a-
dire, des groupes de produits que des clients vont cherchehéter et parfois utiliser en-
semble. Ainsi, en associant chaque connexion aux clienteguéalisent, il est possible de
regrouper les individus ayant des habitudes similaires danméme segment comportemental.
Un changement d’habitude de consommation est donc défimneoétant le déplacement d’in-
dividus d’'un groupe a un autre entre deux périodes, ce qraiertla modification de I'aspect
de ces groupes.

De ce fait, la représentation et la visualisation des setgrgermet a I'analyste de détecter
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aisément des changements de comportements chez les,diapisréhender immédiatement
la relation entre les groupes, et d’'identifier des phénomanéressants. Ce qui lui permet, en
s'appuyant sur son expérience, son expertise ainsi quenigtian, de prendre des décisions,
de mener des actions ciblées et de réagir rapidement en caistdgon des comportements.
Dans la section 2 de cet article, nous expliquerons brieémem@nment les connexions et
les réseaux de produits sont établis. Puis, dans la sectioou3 montrerons comment notre
méthode associe et représente les clients en réseaux deucammiés correspondant a des seg-
ments comportementaux. Ce sont ces segments que l'oretdil&@ors afin de visualiser les
habitudes de consommation, et de détecter les possiblagemants de comportement entre
deux périodes. Enfin, dans la conclusion nous ferons unaésaide nos observations et nous
présenterons les prolongements possibles de ces travaux.

2 Modélisation du panier de la ménagere

Afin de segmenter les clients en fonction de leur comportémi@achat, il est nécessaire
de modéliser le panier de la ménagére de facon concréteudhviet Nous nous appuierons,
dans cette étude sur la proposition de Bardury et Symphdr3j2Qui modélise le panier de
la ménagére par un réseau complexe ou les articles du panieles noeuds du réseau. Les
connexions sont, quant a elles, régies par un indice dessitgie Jaccard. SiI'indice dépasse
un seuil fixé par I'utilisateur, un lien existera entre lesxproduits testés.

Dans cette étude, nous utiliserons plut6t I'indice de Sseara cause de la cinétique des
articles qui n'est pas assez prise en compte par JaccardfeErilest entendu que les articles
dans une enseigne ne s'achéte pas sur le méme rythme quanuédiee leur forte complé-
mentarité. Prenons I'exemple du pain et de la confiture. lie g& consommant plus vite, il
sera potentiellement présent plus fréquemment dans lesairhons que la confiture, qui a une
vitesse de consommation plus lente. Doit-on pour cela rieeneh cause leur complémentarité
en se basant sur leur indice de Jaccard faible. Pour paligéfegit, dans ce contexte, il faut
donner plus de poids a la présence simultanée des prodoitdedchoix de Sorensen.

La modélisation du panier décrit, celui-ci, sur des pérsodent la longueur est définie
par l'utilisateur. Elle peut étre quotidienne, hebdomeslau encore mensuelle. L'utilisateur
est a méme de suivre I'évolution du panier a un rythme chhligsus nous appuyons sur des
données produites selon la périodicité voulue. Les dontréesactionnelles correspondent
aux transactions des clients dans I'enseigne avec unéfidatibn possible des dits clients.

Nous produirons donc une modélisation semaine aprés semaiconservant les informa-
tions relatives aux clients ayant effectué les achats ptgskans le panier.

La modélisation du panier de la ménagére ainsi faite avedieles aussi robustes que
pertinents, nous amene vers I'objectif principal de notetgbution. Grace a ces liens, nous
sommes en mesure de générer des profils de comportemenmts.chans les sections sui-
vantes, nous allons nous employer a décrire la méthodolddisée afin de construire une
segmentation clientéle basée sur notre réseau de produits.
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3 Segmentation comportementale de la clientele

D’apres Rigby et Ledingham (2004), le processus de la cglatient inclut nécessairement
une segmentation préalable de la population. Elle permtmoent de faire du marketing
direct et donc viser certains segments de clientéle aveoffies spécifiques. Les taux de
réponse des offres faites en marketing direct sont bierlenesl que lors d’un ciblage aléatoire.
De nombreuses études portant sur la segmentation clieomelgilisé des attributs généraux
comme donnée de base. La collecte des données pour ce gattiributs se fait couramment
via des sondages aupres des clients. Les méthodes de satjomeutilisées sur les données
collectées, sont généralement les réseaux de neurones BuMeans (Bloom, 2005),(Liao
et al., 2011). Ce genre d’'études ne reprend pas les compartertransactionnels réels des
clients ou alors ils sont collectés via des questions duagedEn tout état de cause, ce genre
d’analyse présente un manque en matiére de pertinencetettsde cohérence des données
en majorité incomplétes. Concernant la question du corapmt, des articles ont utilisé les
attributs de la RFM (Récence-Fréquence-Montant) coupkslas méthodes de segmentation
largement connues (Cheng et Chen, 2009; Chang et Tsai, .20blissement et al. (2014)
cherchent a évaluer la validité de la RFM selon les conteXigdlisation. En effet, la RFM
possede des attributs macroscopiques qui ne révelentgadité des golts des clients, critéres
qui sont importants en marketing direct. La tendance dardoogaine, s'est portée sur des
segmentations basées sur des données transactionnebegradphes bi-partis entre clients et
produits sont une piste proposée pour répondre a cettedmnakiue (Videla-Cavieres et Rios,
2014), cependant se pose de nouveau la question de laitésiel la production. Dans cette
section, nous allons montrer comment en partant d'un rédeaaroduits, nous parvenons a
effectuer une segmentation comportementale des clieatbagréger de facon aisée.

3.1 Méthodologie de construction du réseau

La méthode de construction se rapproche de celle du résganodigits. Ici, les sommets

du graphe seront les clients. Nous rajoutons trois suégtifiar rapport a celle ci.

— Premiérement, le jeu de données utilisé est différenteGalg¢ données est issu de la
modélisation du panier. Lors de la validation de la conn@xatre deux produits, un
processus de recensement des clients est effectué. Ibestpalssible de transposer les
données transactionnellé€'lient X Articles) vers des données du type du tableau
1. La connexion entre deux produits est conservée grace ademuniques; qui sera

Connexion| Période| ID Clients
el t 1, C2, C10

TAB. 1 — Identifiants clients de la connexien pour la périodet

réutilisé si cette connexion est validée sur une autre géribes identifiants des clients
sont aussi conserveés pour la connexigipour la périodé ce qui nous permet de suivre
cette connexion dans le temps, et aussi les clients I'agatisée. Ceci s'avérera utile
pour la détection des changements de comportements.

— La période d’'analyse cyclique pour le suivi du panier de émagere peut étre définie
par I'utilisateur comme nous I'avons déja évoquée. Nous@nisons une période heb-
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domadaire car un constat empirique montre que c'est le iytimoyen d’achats de la
majorité des clients. Cette information, nous améne auidmexpoint. Pour construire
ce réseau, nous nous basons sur des regroupements de goatilees consecutives du
réseau de produits. En effet, généralement, les segn@rgatiientéles s’appuient sur
des périodes plus longues qu’une semaine et tiennent cateptiels de données afin de
batir un modele plus robuste et plus complet. De plus, cétt®ge plus longue nous
permet d’intégrer plus de clients lors du traitement.

— Enfin troisitmement, les connexions sont toujours géséadonction d’'un indice de
similarité. Néanmoins, pour ce type de graphe, nous utilisel'indice de Jaccard. En
effet, la fréquence n’étant pas prise en compte, nous n&ptus besoin d’utiliser I'in-
dice de Sorensen, c’est a dire de valoriser la cooccurrdriaat retenir que deux clients
connectés dans le réseau, font sensiblement les mémesmmee produits.

3.2 Communautés de clients

Les connexions entre clients ainsi faites, nous pouvonérgénn réseau de clients. L'idée
est maintenant de pouvoir effectuer une segmentation depatements. Les clusters non
connexes d’articles nous révelent qu'il y a des groupes iéatslqui ont un fonctionnement
non similaire aux autres clients. De plus, il serait intéaes de savoir si a I'intérieur des clus-
ters, les comportements sont homogenes. Nous allons paueoéer de détecter des structures
communautaires au sein du réseau de clients. Basiqueragstylictures communautaires se
trouvent en maximisant le nombre de liens a I'intérieur dmaupe de sommets et en mini-
misant le nombre de liens entre les groupes. Pour partiiomotre réseau, nous utiliserons la
méthode de Louvain (Blondel et al., 2008)

La résultante de la détection de communautés conduit & uteedfensité de liens intracommu-
nautaires et une faible densité de liens inter-commun@stalNous pouvons établir que, dans
un méme cluster, si il y a plusieurs communautés connexasidssemblance sera faible mais
existera quand méme a cause des liens inter-communautin@sanalyser de fagon aisée les
connexités entre communautés, il conviendra de regrooperlés clients des groupes, dans
un noeud pour une vue macroscopique.

3.3 Cas pratique

La figure 1 nous montre un exemple de réseau, qualifiée avemtise communautaire,
de clients créé sur des données de ventes réelles. A pram&sair ce réseau, nous constatons
gu’il y a beaucoup de parties non connexes. Il y a un clustetidets au centre qui regroupe
75% de ceux-ci. De facon globale, sur les 8200 clients queomtdes transactions sur les 4
semaines d'analyse, seuls 5300 apparaissent dans le.r€stawst di au seuil de similarité
trés élevé que nous avons fixé. Les clients n'ayant pas eundpartements d’achat similaires
a au moins un autre client n’ont pas été retenus, de ce faitapparaissent pas dans le réseau.

Nous allons, dans ce cas pratique, nous intéresser a la comdéude couleur violette.
Celle-ci aprés analyse correspond & un groupe de clients agheté des produits exclusive-
ment de marque distributeur. Ces produits sont connus paum®ins cher que les produits de
grande marque de qualité équivalente. D’un point de vue cantial, ces produits sont aussi
générateurs de marge importante pour le distributeur. Afidélelopper ce type de clientéle
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FiG. 1 — Exemple de réseau de clients FIG. 2 — Exemple de réseau de clients

le distributeur pourrait cibler a I'aide une campagne minigedes clients de communautés
connexes pour les faire migrer vers la communauté violette .

La communauté turquoise en haut a droite correspond a desirg®urs venus acheter des
boissons en masse pour leur restaurant. Ce comportemdigt @sin profil particulier ce qui
explique l'isolation de ce groupe.

3.4 Detection de changements

En analysant le réseau de clients et la structure commurede facon suivie et pério-
dique, il est possible de voir des changements de compantsirize facon globale, nous pou-
vons analyser la structure du réseau et sa connexité. Lerealeltomposantes connexes peut
augmenter ou diminuer. Si le nombre de composantes dimiretese regroupent, on peut
imaginer que le comportement des individus s’homogénéisgee la figure 1 et la figure 2
qui représentent respectivement les périadesl ett, on remarque que le nombre de clients
a augmenté entre ces deux périodes, cela signifie, quxus de clients ont des comporte-
ments similaires. D’ailleurs, il est visible que la taillele densité des réseaux ont augmenté.
Parallelement, il y a eu un développement du nombre de peti@posantes indépendantes .

4 Conclusion

Nous avons montré dans cet article, comment a partir de @sroigtransactions usuelles
d’achat de clients, nous parvenons a proposer une méthaskgdeentation comportementale
basée sur la détection de communauté. En cherchant & déadesrstructures communau-
taires au sein de ce réseau, nous obtenons des segmentgteongmbaux qui sont essentiels
a toutes actions marketing personnalisées. De plus, lalidstion et la détection de change-
ments dans les comportements permettent a I'analyste d&itona tout moment le marché et
d’étre réactif. Il est intéressant de noter que toute domraésactionnelle identifiée peut étre

-253-



Segmentation comportementale a I'aide des réseaux conutaines

le sujet de notre méthode peu importe le contexte. Pour @llsrloin, nous envisageons de

fouiller la question de la modélisation du panier du conseaiteur en rajoutant par exemple,

des attributs informatifs. Ces attributs pourraient éradtion de promotion ou encore des
identifiants intrinseques a I'article comme sa nomenatatur son type. Concernant le réseau
de clients, des attributs intrinséques a ceux-ci peuveaiaiissi intéressants a incorporer.
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Summary

The customer segmentation is needed to perform an effeutivketing action. Customers
are then grouped into homogeneous groups according todbegumption patterns, which
makes targeted actions possible. Those actions, by custanthe offer for the customers,
result in a greater conversion rate and better sales. Ip#per we present an original method
of customer segmentation, which allows to visualize custosegments through community
networks and to easily detect sudden or gradual changes ipetiavior of a few or a greater
number of individuals. Therefore, the analyst has a bets#ility on the market and can adapt
the offers at any time.

-254-



