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Résumé

L'objectif de cet état de l'art est de présenter l'importance de la Segmentation Client dans les

stratégies marketing, ainsi que d'explorer l'application de Data Mining sur ce domaine. Nous

concentrons cette recherche sur le processus de création du modèle RFM et d'utilisation de

l'algorithme K-means. Finalement, nous analysons les problèmes de l'algorithme K-means en

proposant une version améliorée de cet algorithme.

Mots-clés : segmentation client, data mining, algorithme K-means, modèle RFM

Abstract
This state of art aims to present the importance of Customer Segmentation in the marketing

strategies as well as to explore the application of Data Mining in this field. We focus this

research on the process of the creation of the RFM model and the usage of the K-means

algorithm. Finally, we analyze the problems of the K-means algorithm and we propose an

improved version of this algorithm as well.

Keywords : customer segmentation, data mining, K-means algorithm, RFM model
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Glossaire

CRM - Customer Relationship Management

ROI - Return on investment

TDM - Techniques de Data Mining

RFM - Recency, Frequency, Monetary

KDD - Knowledge Discovery in Databases

SCE - La Somme des Carrés de l'Erreur
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1. Introduction

Les clients sont l’asset le plus important d'une entreprise. Il ne peut y avoir de perspectives

commerciales sans clients satisfaits qui restent fidèles et développent une relation avec la société.

C'est pourquoi une organisation doit planifier et appliquer une stratégie claire pour traiter les

clients.

Les marketeurs organisent des campagnes de marketing direct pour communiquer des messages

à leurs clients. Cela peut être mise en place par e-mail, télémarketing (téléphone), réseaux

sociaux et d'autres canaux directs afin de stimuler l’acquisition de clients et l’achat de produits

complémentaires (add-on products) et en même temps d'éviter le désabonnement.

Les marketeurs doivent avoir la capacité de comprendre les limites entre le marketing actif et le

spam indésirable aux clients. En effet, si le modèle marketing est bien construit, il a la possibilité

d'atteindre les clients ciblés et par conséquent d’augmenter le ROI.

En revanche, si le plan marketing n’identifie pas la bonne clientèle ou si cette dernière reçoit

plusieurs campagnes dans une période courte, il est probable que le taux de désabonnement

augmente.

Une des stratégies appliquée par les marketeurs afin de cibler leur audience est la segmentation

client qui consiste à regrouper certains clients en fonction de caractéristiques semblables. Ces

dernières années, de nombreuses recherches ont été menées pour améliorer la méthodologie du

regroupement et pour bien définir les critères de la segmentation.

Grâce à ces travaux, des modèles statistiques ont été développés en utilisant les données clients

afin de grouper la clientèle selon des critères différents, par exemple : comportementaux,

socio-démographiques, la valeur de chaque client, les besoins etc.

Dans le monde du Big Data, un processus très utilisé de manipulation de données afin de trouver

des patterns et des corrélations entre elles est celui de Data Mining. Plus précisément, on est

concentré par la méthode de clustering qui signifie une analyse statistique utilisée pour organiser

des données brutes en groupes homogènes
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Il existe plusieurs approches afin d'effectuer de Data Mining, notamment cela dépend de

l'objectif de l'entreprise. Un algorithme très utilisé afin de faire du clustering est celui du

K-Means. Il permet de regrouper en K clusters distincts les observations du dataset de sorte que

les données similaires se retrouvent dans le même cluster.

Dans ce contexte, quelle est l’importance de l’utilisation des méthodes de data mining pour la

segmentation client ? Pourquoi l'algorithme K-means est-il très appliqué et quel est son problème

associé ?

Comment pourrions-nous améliorer l'algorithme K-means ?

Dans une première partie, nous allons nous concentrer sur le concept de la Segmentation Client

et son importance dans les stratégies marketing. Dans une deuxième partie nous allons présenter

une définition de Data Mining ainsi que ses techniques descriptives et prédictives. Dans une

troisième partie nous développerons plus en détail la relation entre la Segmentation Client et le

Data Mining ainsi que l'application de ce dernier. Dans une dernière partie nous allons présenter

une version améliorée de l'algorithme K-means.

Finalement, nous élaborons les conclusions de cet état de l'art en soulignant les enjeux de ce sujet

et les perspectives des futurs travaux.
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2. Méthodologie

L'objectif de cet état de l'art est d'effectuer une analyse approfondie de la littérature scientifique

afin de rédiger une synthèse de documents concernant un sujet qui nous intéresse.

Dans un premier temps, nous avons sélectionné les domaines probables sur lesquels la recherche

serait concentrée. Une liste préalable des domaines était : la technologie cloud, les données, Big

Data, les enjeux d'entreprise, le marketing.

Ensuite nous avons exploré les sujets scientifiques que nous pouvions traiter afin de les aligner

avec notre domaine d'intérêt.

Après avoir effectué une recherche sur les sujets traités et les articles scientifiques existants, nous

avons décidé de choisir deux domaines parmi la première liste : les données et le marketing,

deux domaines assez large. Il fallait donc formuler un sujet en choisissant une dimension

spécifique pour chaque domaine. Concernant la structure du sujet, nous avons décidé de nous

concentrer sur la formule "L'application de X à Y".

Après avoir réfléchi sur des thèmes potentiels, il était très intéressant d'analyser la relation entre

les méthodes statistiques et les objectifs marketing.

Finalement, le sujet optimal était "L'application de Data Mining à la segmentation client".

En lisant des articles de recherche sur ce sujet, nous avons remarqué des différentes approches de

Data Mining, notamment adaptées et alignées avec l'objectif marketing. Dans ces articles, il est

mentionné très souvent l'application de l'algorithme K-means, mais en même temps d'autres

papiers scientifiques présentaient des arguments pour lesquels cet algorithme n'est pas optimal.

Pour cette raison, nous avons trouvé intéressant de poser la question concernant la précision de

l'algorithme K-means, mais aussi de trouver des méthodes d'amélioration.

Le canal principal de recherche était Google Scholar et le processus de recherche a été effectué

en anglais. Nous avons utilisé des mots clés tels que client segmentation, data mining, k-means

algorithm, customer relationship management. Etant donnée que le domaine de Data Mining et

celui de la Segmentation Client sont assez larges, il était nécessaire d'effectuer une recherche
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plus spécifique. Ainsi, des expressions clés sont utilisés tels que : data mining in customer

segmentation, the importance of customer segmentation, an improved k-means algorithm, the

techniques of data mining.

Finalement, 8 articles de recherche et un livre ont été retenus comme références essentielles de

cet état de l'art.
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3. CRM - Customer Relationship Management

Il existe un grand nombre d'études et de définitions concernant le CRM. Selon [1] le CRM

signifie une stratégie globale et un processus d'acquisition, de fidélisation et de partenariat avec

des clients sélectionnés pour créer une valeur supérieure pour l'entreprise et le client. Cela

implique l'intégration du marketing, des ventes, du service client et des fonctions de la chaîne

d'approvisionnement de l'organisation pour atteindre une plus grande efficacité dans la création

de valeur client.

Selon [2] le CRM est fondé sur 3 grands composants :

● La technologie fait référence aux capacités informatiques qui permettent à une entreprise

de collecter, d'organiser, de sauvegarder et d'utiliser des données sur ses clients.

● Les clients et les employés. Le CRM est construit autour des clients afin de générer des

relations bénéfiques en acquérant des informations sur différents aspects des clients.

Néanmoins, un engagement total du personnel et de la direction de l'organisation est

essentiel pour une mise en œuvre efficace du CRM afin de mieux servir les clients et de

satisfaire leurs besoins.

● Le processus métier. Le succès du CRM nécessite un changement des processus métier

vers une approche centrée sur le client.

[3] a divisé le CRM en quatre dimensions différentes, illustrées sous forme d’un modèle itératif

(voir figure 1) :

1. Identification des clients (Customer identification)

2. Attraction des clients (Customer attraction)

3. Fidélisation des clients (Customer retention)

4. Développement des clients (Customer development)
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Figure 1. Le concept du Customer Management [3]

[4] est basé sur le modèle de [3] pour préciser la notion de segmentation client. Selon [4],

l'identification des clients est extrêmement importante car l'identification des propriétés des

clients aide les entreprises à sélectionner les stratégies appropriées. La segmentation des clients

est l'une de ses parties les plus importantes et comprend la division de l'ensemble des clients en

plusieurs segments de valeur.
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4. Segmentation Client

4.1. Définition

La segmentation client n'est pas une notion récente. Ce concept est attribué à Wendell R Smith

[5] où il a préconisé d'appliquer la segmentation de la clientèle ainsi que la différenciation des

produits. Depuis lors, un grand nombre de recherches ont été menées. Danaher dans sa recherche

[6] examine les méthodes de la segmentation où il analyse le modèle de l'industrie aérienne et

celui de la télécommunication. [7] définit la segmentation de la clientèle comme suit : "La

segmentation de la clientèle est le processus de division des clients en sous-groupes distincts,

significatifs et homogènes en fonction de divers attributs et caractéristiques." Elle peut être

appliquée afin d'optimiser l'allocation des ressources, de développer des stratégies de marketing

appropriées et de fournir des services appropriés pour chaque groupe de clients [8].

D'ailleurs, selon [9] la segmentation de la clientèle se concentre sur les critères comportementaux

de la segmentation du marché car elle se concentre sur les caractéristiques comportementales des

clients.

4.2. Les types de segmentation client

Il existe différents critères qui peuvent être pris en compte afin de construire des stratégies

marketing sous plusieurs types de segmentation.

Selon [7] les types de segmentation suivants sont les plus utilisés :

● Basé sur la valeur : dans la segmentation basée sur la valeur, les clients sont regroupés

en fonction de leur valeur. C'est l'un des types de segmentation les plus importants car il

peut être utilisé pour identifier les clients les plus précieux et pour suivre la valeur et les

changements de valeur au fil du temps. Il est également utilisé pour différencier les

stratégies de prestation de services et pour optimiser l'allocation des ressources dans les

initiatives de marketing.
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Dans [10], les auteurs insistent sur le fait que cette segmentation n'est pas d'une tâche

ponctuelle. Il est vital pour l'organisation d'être en mesure de suivre les changements de

valeur dans le temps.

● Comportemental : Il s'agit d'un type de segmentation très efficace et utile. Il est

largement utilisé car il présente des difficultés minimales en termes de disponibilité des

données. Les données requises comprennent les données de propriété et d'utilisation des

produits qui sont généralement stockées et disponibles dans les bases de données de

l'organisation. Les clients sont divisés en fonction de leurs modèles de comportement et

d'utilisation des produits identifiés. Ce type de segmentation est généralement utilisé pour

développer des stratégies d'offre de produits personnalisées mais aussi, pour le

développement de nouveaux produits et la conception de programmes de fidélité.

● Basé sur la propension : dans la segmentation basée sur la propension, les clients sont

regroupés en fonction de scores de propension, tels que les scores de désabonnement, les

scores de vente croisée, etc., qui sont estimés par des modèles de classification

(propension) respectifs. Les scores de propension peuvent également être combinés avec

d'autres schémas de segmentation pour mieux cibler les actions marketing.

● Basé sur la fidélité : la segmentation de la fidélité implique l'étude du statut de fidélité

des clients et l'identification des segments basés sur la fidélité tels que : les fidèles et les

migrants. Les segments peuvent être associés à des comportements d'utilisation

spécifiques et à des attributs de base de données client. Pour y parvenir, une organisation

peut commencer par une étude de marché pour révéler les segments de fidélité, puis

construire un modèle de classification avec le champ des segments de fidélité comme

cible. Ainsi, il pourra identifier les comportements associés à chaque segment de fidélité

et utiliser les règles de classification pertinentes pour extrapoler les résultats de la

segmentation de fidélité à l'ensemble de la clientèle.

[7] a donné une représentation schématique des segments basés sur la fidélité d’une

entreprise téléphonique (figure 2) où les fidèles et les migrants sont segmentés en

fonction du comportement de la clientèle.
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Figure 2. Les segments basés sur la fidélité [7]

● Socio-démographique et étape de vie : ce type révèle différents groupes de clients en

fonction d'informations socio-démographiques et/ou d'étapes de vie telles que l'âge, le

revenu, l'état civil. Ce type de segmentation est approprié pour promouvoir des produits

spécifiques basées sur des spécificités socio-démographiques.

● Besoins/attitude : ce type de segmentation est généralement basé sur des données

d'études de marché et identifie les segments de la clientèle en fonction de leurs besoins,

désirs, attitudes, préférences et perceptions concernant les services et produits de

l'entreprise. Il peut être utilisé pour soutenir le développement de nouveaux produits et

pour déterminer l'image de marque et les principales caractéristiques du produit à

communiquer.
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4.3. L'importance de la segmentation client dans la stratégie

marketing

La segmentation de la clientèle est une approche appliquée dans plusieurs industries qui se

concentrent sur la relation client.

4.4. Le secteur bancaire

La concurrence croissante dans le système bancaire et dans les institutions financières non

bancaires nécessite l’utilisation de stratégies marketing et d’approche client [11]. Selon cette

étude, récemment une des priorités principales et une condition de réussite des banques au détail

est l'amélioration de la segmentation de la clientèle. Elle permet aux institutions financières de

réguler l'offre de services en fonction des utilisateurs actuels et potentiels du marché et de

développer des stratégies de marché à long terme. La segmentation du marché bancaire est

aujourd'hui un facteur clé pour le développement d'une entreprise prospère [11].

4.4.1. Le processus de la segmentation

Considérant ce qui précède, un outil commun pour améliorer la compétitivité est la conception

d'une gamme spéciale de produits et de services ciblant les clients fidèles ou leur offrant des

remises spéciales pour les produits existants. Cela se transcrit à travers les « programmes de

fidélité ».

Selon la définition de [12], un programme de fidélité est un programme de marketing conçu pour

fidéliser la clientèle en offrant des incitations aux clients rentables. Un programme de fidélité

repose souvent sur plusieurs propositions, telles que les suivantes :

1. Les clients peuvent vouloir des relations avec les produits qu'ils achètent.

2. Une partie de ces clients a tendance à être fidèle.

3. Ils forment un groupe rentable.

4. Il est possible de renforcer la fidélité de ces clients grâce au programme de fidélité.
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Pour augmenter le nombre de clients fidèles, les banques ont commencé à expérimenter diverses

méthodes et outils.

Dans sa recherche, [11] a pris en étude une base de données de 100 emprunteurs d'une agence

bancaire commerciale ayant contracté des prêts à la consommation garantis. Les clients sont

définis comme fidèles en fonction de leur historique de crédit (ils ont moins de 3 paiements

manqués pour la dernière année). Le but de cette analyse est de segmenter les emprunteurs en 3

groupes en utilisant les 3 variables suivantes :

● Le Montant du prêt (en euros)

● Depuis combien de temps l'emprunteur est client de la Banque (en mois)

● Un état représentant le nombre de paiements manqués par client au cours des 12 derniers

mois.

○ 0 -> 0 paiement manqué

○ 1 -> 1 paiement manqué

○ 2 -> 2 paiements manqués

Après avoir appliqué des modèles statistiques qui seront développés dans cet état de l’art, [11] a

réussi catégoriser les emprunteurs de la base de données initiale, dans 3 groupes suivants :

1. Clients Platinum

2. Clients Gold

3. Clients Silver

En ayant une information précise sur chaque segment, les managers des programmes de fidélité

peuvent appliquer des stratégies de marketing tel que l'encouragement de ces clients fidèles.

4.5. Le secteur retail

L'industrie retail est un autre secteur où la segmentation de la clientèle est bien appliquée.

[13] a effectué une étude à partir d'un ensemble de données des comptes de cartes de fidélité des

clients de la base de données d'une entreprise retail de sport. Dans leur étude, ils ont utilisé des

données recueillies par une chaîne de magasins retail. Cette dernière est l'une des plus grandes de

Turquie dans le commerce de détail de sport.
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Comme toutes les autres entreprises de vente retail de sport, la société propose des produits tels

que des chaussures, des chemises, des pulls, des accessoires et des équipements sportifs. Les

gestionnaires avaient décidé de créer un système de carte de fidélité client dans le but de les

segmenter. Le programme de cartes de fidélité se composait de trois niveaux de cartes : bronze,

or et prime.

4.5.1. Le processus de la segmentation

Le but de cette segmentation est de grouper la base de données d'acheteurs récents en trois

catégories afin de créer un système de fidélité client. Les clients membres du programme de

fidélité ont été groupés à partir des points qu'ils gagnent en fonction de leurs dépenses au cours

d'une année civile.

Le système actuel de fidélité est comme suivant : Les clients qui ont une carte Bronze sont les

membres qui ont dépensé moins de 2000 livres turques (TL) (≈ 520 $) en un an. Les membres de

la carte Or sont les clients qui ont dépensé entre 2 000 et 4 000 TL (≈ 520 $ à 1 040 $). Les

clients qui ont dépensé plus de 4 000 TL (≈ 1 040 $) méritent d'avoir une carte Premium. Cela

indique que leur segmentation n'est basée que sur les dépenses totales de la clientèle. Selon la

segmentation actuelle de l'entreprise, sur 700033 clients, 694647 ont une carte bronze, 4469 ont

une carte or et 916 ont une carte premium.

Après avoir appliqué des modèles statistiques lesquels seront développés dans cet état de l’art,

[13] a obtenu les résultats suivants.

La démographie de la population :

● 62,04% d'hommes et 37,96% de femmes.

● L'âge des clients variait de 16 à 74 ans.

● La majorité des consommateurs (85,5%) avait moins de 30 ans.

L'historique d'achats des consommateurs :

● La dépense moyenne des clients est de 336 TL (≈ 87 $).

● Ils achètent environ 2 (1,93) fois en un an.
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● La carte de crédit est l'outil de paiement préféré avec 59,9 %, suivie par les espèces

(25,13 %) et les cartes-cadeaux (14,65 %).

● La majorité des clients (86,8%) ont préféré faire leurs achats dans des magasins plutôt

que des achats en ligne.

L'étude a considéré des facteurs comme les dépenses des clients, la fréquence de leurs achats et

la date de leur dernier achat. Finalement, [13] a réussi à diviser la base de données client dans

quatres segments différents. Les segments suivants sont dans un ordre croissant en termes de la

valeur qu'ils portent pour l'entreprise en considérant les trois facteurs.

● Réguliers - 644081 clients

● Fidèles - 514 clients

● Stars - 97 clients

● Avancés - 55340 clients

Ils ont constaté que dans le premier segment Réguliers, on y trouve les clients ayant eu des

indicateurs en dessous du niveau moyen. Les managers peuvent donc réfléchir sur comment

traiter cette catégorie. Nous pouvons bien remarquer la différence entre le système actuel de

fidélité et celui après avoir appliqué les méthodes statistiques de la segmentation client.

4.6. Le secteur e-commerce

[14] présente l'application de la segmentation client dans le secteur de l'e-commerce, plus

spécifiquement des sites web de cashback. Etant donné que le concept "site web cashback" est

assez récent, il n'existe pas beaucoup de papiers de recherche, ni de définition scientifique.

Selon [14] les sites web de cashback sont basés sur un type spécifique de marketing d'affiliation,

qui est une pratique de marketing basée sur le web dans laquelle une entreprise récompense un

ou plusieurs affiliés pour chaque visiteur ou client généré par les efforts de marketing de l'affilié.

Les sites Web affiliés servent d'outil pour attirer les clients, de la même manière que les annonces

des moteurs de recherche. Les consommateurs accèdent aux sites affiliés (sites de cashback) au

lieu du site Web des retail. Les offres sur ces sites sont négociées à l'avance avec les retailers et
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publiées sur le site Web, généralement avec le cashback qui sera livré lié. La société de cashback

reçoit une commission sur chaque transaction effectuée et dépose les paiements en espèces

directement sur les comptes bancaires des consommateurs [15].

Selon [14], la segmentation est basée sur deux critères : l'activité commerciale des clients et leur

rôle au sein du réseau social du site. Cette étude montre comment le rôle du client au sein du

réseau social du site de cashback détermine le comportement et l'activité commerciale du client

sur le site.

4.6.1. Le processus de la segmentation

La segmentation présentée décrit le parcours client en termes de rentabilité client et d'ancienneté.

[14] ont utilisé les données de l'un des plus grands sites de cashback d'Europe continentale. Ce

site Web est présent dans 14 pays, compte plus de deux millions de clients et réalise un chiffre

d'affaires annuel de plus de 20 millions d'euros. Les observations ont été recueillies de janvier à

mars 2015. Des données sur toutes les transactions des clients et leurs rôles au sein du réseau

social ont été collectées. Pour éviter les biais d'échantillonnage, les nouveaux clients qui se sont

inscrits sur le site durant cette période ont été exclus car ces clients n'avaient pas eu

suffisamment de temps pour développer leurs réseaux sociaux.

Les clients ont été regroupés en huit clusters en fonction de leur activité commerciale et de leur

rôle au sein du réseau social du site de cashback.

Finalement, les clients du site sont groupés dans huit segments différents.

● Groupe 1 : Acheteurs référés immatures.

● Groupe 2 : Les gros utilisateurs qui investissent du temps sur le site (faible rentabilité).

● Groupe 3 : Les gros utilisateurs de toutes sortes de transactions avec une faible sensibilité

aux paiements (rentabilité élevée).

● Groupe 4 : Utilisateurs axés sur la rentabilité et la commodité (rentabilité moyenne à

élevée).

● Groupe 5 : Acheteurs de proximité avec potentiel.
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● Groupe 6 : Acheteurs référés en cours de développement.

● Groupe 7 : Acheteurs de proximité engagés.

● Groupe 8 : Acheteurs référés engagés.

Cette analyse a plusieurs implications pour les praticiens, non seulement dans les sites de

cashback, mais aussi dans le marketing d'affiliation. Les résultats montrent aux managers

comment traiter différents clients aux caractéristiques différentes pour renforcer leur fidélité et

leur contribution à une marque en plein développement. Les résultats peuvent générer des

rendements particulièrement élevés pour les affiliés dans un environnement de plus en plus

concurrentiel.
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5. Data Mining

5.1. Définition

Selon [16], le Data Mining est la recherche des relations et des modèles qui existent dans des

grandes bases de données qui sont noyées à cause de l'immensité des données.

Il consiste à découvrir des modèles potentiellement utiles et à appliquer des algorithmes pour

l'extraction de ces informations [17].

[20] donne une définition plus large. Le Data Mining, qu'on rapproche souvent du KDD

"découverte de connaissances dans les bases de données" (KDD - Knowledge Discovery in

Databases), fait référence à l'extraction non triviale d'informations implicites, auparavant

inconnues et potentiellement utiles à partir de données dans des bases de données. Alors que le

Data Mining et le KDD sont souvent traités comme des synonymes, le Data Mining fait en fait

partie du processus de découverte de connaissances. La figure suivante (figure 3) montre

l'exploration de données comme une étape d'un processus itératif de KDD.

Figure 3. Le Data Mining est au cœur du processus de découverte des connaissances (KDD) [20]
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5.2. Les techniques de Data Mining

Les techniques de Data Mining sont utilisées pour extraire des patterns à partir de données

massives et le résultat peut être divisé en différents types en fonction de son objectif et de ses

exigences [18]. En se basant sur leurs fonctions, les techniques de Data Mining sont divisées en

techniques descriptives et en techniques prédictives (voir figure 4).

Figure 4. La classification des techniques de Data Mining [18]

5.2.1. Les techniques descriptives de Data Mining

Les fonctions descriptives des TDM (techniques de data mining) visent principalement à

explorer les règles, caractéristiques et relations potentielles ou récessives (telles que la

dépendance, la similarité, etc.) qui existent dans les données, telles que la généralisation,

l'association, l'exploration de modèles de séquences, le regroupement, etc [18].

La généralisation
Ce concept fait référence à la généralisation des connaissances extraites d'une base de données.

Son objectif est de trouver un lien universel entre les données détaillées qui sont déjà stockées.

Le résultat peut servir de base à l'application d'autres types de technique telles que la

classification et la prédiction.
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Les méthodes de généralisation existantes comprennent principalement la méthode de

description, l'analyse de données multidimensionnelles et la technologie de stratification [18].

L'association
L'association implique la dépendance ou l'association entre plusieurs événements. Le but de

l'association est de trouver l'interdépendance entre des caractéristiques ou des données à partir

d'un grand nombre de données.

Basée sur différentes règles d'association, elle peut être divisée en association simple, association

temporelle, association causale, etc. [18]

Mining sequential pattern
Mining sequential pattern est une TDM utilisée pour découvrir des sous-séquences temporelles à

haute fréquence ou d'autres séquences liées à partir de la base de données. Autrement dit, selon

[19] Mining sequential pattern est une technique d'exploration de données utilisée pour identifier

des modèles d'événements ordonnés dans une base de données. Son application provient à

l'origine de l'industrie de la vente retail ou elle pouvait être utilisée pour savoir si un client allait

acheter la suite d'un livre lors de son achat dans un certain laps de temps [19].

Il est semblable à l'association. Cependant, son objet est une séquence avec un certain ordre et il

est prédictif [18].

Clustering
Le clustering divise un groupe d'individus en plusieurs catégories en fonction de leurs similitudes

et où les différences entre ces individus d'une même catégorie doivent être aussi petites que

possible [18].

Les méthodes les plus représentatives du clustering sont basées sur la mesure de distance

géométrique. Les techniques de clustering peuvent analyser des modèles de données d'entrée

complexes et suggérer des solutions qui ne seraient pas évidentes autrement. Ils révèlent des

typologies de clients, permettant des stratégies marketing très efficaces [7].

Les applications du clustering se répartissent entre le marketing, l'urbanisme, la psychologie, la

recherche archéologique, la recherche sur les tremblements de terre, la recherche
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météorologique, etc. L’algorithme K-means de cette technique sera développé plus en détail dans

cet état de l'art.

5.2.2. Les techniques prédictives de Data Mining

Les techniques prédictives des TDM sont généralement appliquées afin d'analyser les tendances

pertinentes des données ou les lois pertinentes afin de prédire l'état futur. Il comprend la

classification, la prédiction, l'analyse des séries temporelles, les exceptions, etc. Ce type de TDM

présente la tendance à partir de données existantes dans le but de prédire leurs classifications

futures ou la valeur continue en fonction des tendances inférées des données [18].

La classification
Le but de la classification est de construire une fonction ou un modèle selon les caractéristiques

de l'ensemble des données, et ensuite de catégoriser chaque objet dans une classe d'objets

connue. La classification a un large éventail d'applications, telles que le diagnostic médical,

l'évaluation de solvabilité pour les crédits, la reconnaissance des modèles d'images, le

positionnement sur le marché cible, la détection des défauts, l'analyse de l'efficacité, le traitement

graphique, l'analyse des fraudes à l'assurance, etc [18].

La prédiction
La prédiction consiste à exploiter les connaissances générées par les données historiques et

actuelles afin de déduire les tendances futures des données. Bien que la classification soit utilisée

pour prédire les classes, les analystes souhaitent souvent prédire certaines valeurs de données

manquantes ou inconnues. En d'autres termes, le résultat de prédiction souhaité correspond aux

données numériques. [18]

La prédiction est utilisée dans de nombreux domaines, tels que l'identification d'objets dans de

grandes bases de données d'images, l'évaluation de solvabilité pour les crédits, le diagnostic

médical, la prédiction de performance, le marketing, etc.
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L'analyse des séries temporelles
L'analyse de séries temporelles est l'extraction d'informations et de connaissances à partir d'un

grand nombre de données de séries temporelles avec un ou plusieurs attributs temporels

potentiellement utiles pour la prédiction à court, moyen et long terme. La série temporelle est

une forme spéciale de données où les valeurs passées de la séquence affectent les valeurs futures.

L'analyse des séries temporelles est principalement utilisée pour résoudre deux types de

problèmes. L'une consiste à résumer la séquence ou la tendance des données, comme l'étude du

comportement d'achat des clients des supermarchés, la prévision des stocks, les transactions

futures, la prévision des enregistrements de séquence de clics de page, etc. L'autre consiste à

surveiller le changement périodique des données [18].

Exception knowledge mining
Exception knowledge mining concerne un cas particulier extrême trouvé dans les données

sources qui se distingue des autres données, ce qui révèle les réponses concernant les objets qui

ne suivent pas la loi normale.

L’exception knowledge mining y compris l'analyse des valeurs aberrantes, l'analyse des

anomalies de séquence, la découverte de règles spécifiques, etc., est un processus qui permet de

découvrir des comportements différents de ceux attendus. Il peut être combiné avec d'autres

TDM pour acquérir davantage de connaissances sur les exceptions tout en creusant des

connaissances communes, par exemple, les cas d'anomalies dans la classification, les cas

particuliers sans respecter les règles générales, les données aberrantes de regroupement de

données, etc. Il est d'une grande valeur dans certains domaines, comme la fraude à l'assurance et

à la carte de crédit, l'approbation de prêt, l'analyse médicale, la sécurité du réseau, la détection

d'intrusion, l'exploration de texte dans la découverte de nouveaux thèmes, etc. [18]
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6. Le Data Mining pour la Segmentation Client

Les articles [4][13][21][22][23][28] ont des approches similaires au niveau de la méthodologie

suivie afin d’effectuer le processus de Data Mining.

Ce processus est présenté sur la figure 5.

Figure 5. Processus de segmentation client basé sur le modèle RFM et les techniques de clustering [23]
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6.1. Le modèle RFM

L'analyse de variables de récence, de fréquence et monétaire (RFM) est une technique puissante

et reconnue dans le marketing de bases de données. Elle est largement utilisée pour classer les

clients en fonction de leurs antécédents d'achat [21] ainsi qu’analyser la valeur client [22].

L'analyse RFM trouve une utilisation dans un large éventail d'applications impliquant un grand

nombre de clients tels que l'achat en ligne, la vente au détail, etc. Cette méthode regroupe les

clients en fonction de trois dimensions, récence (R), fréquence (F) et monétaire (M).

[22] a appliqué le RFM afin de segmenter et d'analyser le comportement du client en fonction

des données comportementales des transactions, avec l’objectif de déterminer les clients clés ou

stratégiques. [23] a utilisé le modèle RFM pour traiter des données transactionnelles d’une

entreprise. Une base de données de 82,648 transactions a été analysée et après avoir appliqué le

RFM, le résultat indiquait qu’elles avaient été réalisées par 102 clients. Ce résultat a été utilisé

pour appliquer par la suite des algorithmes de clustering.

La récence - Quelle est la date du dernier achat du client ?

La valeur de récence est le nombre de jours qu'un client prend entre deux achats. Une valeur de

récence plus faible implique que le client visite l'entreprise à plusieurs reprises sur une courte

période. De même, une valeur plus élevée implique que le client est moins susceptible de visiter

l'entreprise. [21][22]

Fréquence – Combien de fois le client a-t-il acheté ?

La fréquence est définie comme le nombre d'achats (transactions [22]) qu'un client effectue au

cours d'une période spécifique. Plus la valeur de la fréquence est élevée, plus les clients de

l'entreprise sont fidèles [21][22].

Monétaire – Combien d'argent le client a-t-il dépensé  ?

La valeur monétaire est définie comme la somme d'argent dépensée par le client pendant une

certaine période. Plus le montant d'argent dépensé est élevé, plus ils rapportent à l'entreprise.

[21][22]
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6.1.1. L'application du modèle RFM
Le but du modèle RFM est de créer un système de notation [21][22][23], afin que le résultat

puisse être utilisable ensuite dans des algorithmes de clustering.

La base initiale de données de [23] est celle des transactions effectuées dans l’entreprise

Nine Reload. Un fragment de ces données est illustré sur la figure 6.

Figure 6. Les données de transaction [23]

La première étape est la préparation de données. Tout d’abord, les variables les plus pertinentes

pour le modèle RFM ont été choisies. Les variables nécessaires, ainsi que des informations

complémentaires se trouvent sur la table 1.

Field

Champ

Information

Information

Agent name

Le nom de l’agent

Used to specify the customer code.

Utilisé pour spécifier le code client.
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Date

Date

The date of the customer's purchase transaction is used to model
Recency and Frequency.

- Recency, within a year when the last customer made a
transaction with Nine Reload.

- Frequency is the number of transactions conducted by the
customer within a period of one year.

La date de la transaction d'achat du client est utilisée pour
modéliser la récence et la fréquence.

- La récence signifie la dernière transaction d'un client avec
Nine Reload sur une période d'un an.

- La fréquence est le nombre de transactions effectuées par
le client sur une période d'un an.

Price

Prix

This variable is used to model the Monetary attribute, by
summing up all customers transactions in one year.

Cette variable est utilisée pour modéliser l'attribut Monétaire, en
additionnant toutes les transactions des clients sur une année.

Table 1. Les variables utilisées. [23]

Le total de 82,648 transactions est ensuite filtré grâce aux variables du RFM mentionnées

ci-dessus.

Le résultat obtenu de 102 clients est présenté sur la table 2.

Agent Code R F M

C001 31-12-2017 2035 Rp 22,909,504.00 ≃ 1500.46 €

C002 18-06-2017 339 Rp 5,878,306.00   ≃ 385.00   €

C003 04-11-2017 352 Rp 4,525,250.00   ≃ 296,38   €

C004 31-12-2017 36 Rp 526,250.00      ≃ 34,47     €

.... .... .... ....

C102 25-01-2017 28 Rp 231,375.00      ≃ 15,15    €

Table 2. Le résultat obtenu après avoir appliqué les variables RFM [23]
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Après avoir obtenu le résultat conformément aux variables RFM, il est essentiel de construire un

système de notation afin que les données soient au même format numérique. Pourtant, ce

système n’est pas standard, il peut varier selon l’objectif et le niveau de complexité du modèle.

Dans [23], il est construit un système de notation comme suivant :

- Ils définissent un intervalle de poids entre 1 (min) et 5 (max).

- Ils précisent pour chaque variable RFM, les critères respectifs en créant 5 catégories de

valeurs client différents.

- Chaque catégorie est associée avec des poids spécifiques selon la valeur que chacun

porte, 1 pour la catégorie de la valeur d’un client faible jusqu’à 5 pour celle d’une grande

valeur.

Cela veut dire que le client avec la plus grande valeur aura des poids (5, 5, 5) (R, F, M) et celui

avec la plus petite valeur (1, 1, 1) Les catégories avec les poids respectifs sont présentées sur la

table 3.

Poids R F M

5 Shortest < 1   Month Highest > 15000 So Many > 300        Million

4 Short 1 - 3 Month High 8000 - 15000 Many 150 - 200  Million

3 Regular 3 - 5 Month Regular 5000 - 8000 Normal 100 - 150  Million

2 Long 5 - 8 Month Low 2000 - 5000 Few 50   - 100  Million

1 Longest > 8   Month Lower < 2000 Fewer < 50          Million

Table 3. La table de décision [23]

La table 4 présente un exemple des résultats, après avoir appliqué le système des poids.

Nous remarquons que le client avec la plus grande valeur a les poids (5, 2, 1) et le plus bas a les

poids (1, 1, 1).
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Agent Code R F M

C001 5 2 1

C002 1 1 1

C003 1 1 1

C004 5 1 1

.... .... .... ....

C102 1 1 1

Table 4. Le résultat du système de notation [23]

Une fois que les données sont transformées en valeurs numériques, elles sont pertinentes pour

être utilisées par l’algorithme K-means. Ce dernier sera traité plus en détail dans cet état de l’art.

Dans [22], une autre approche est appliquée par les auteurs afin de créer leur système de

notation. Ils ont traité une base de données de 71 161 transactions sur une période de 7 mois et

après avoir utilisé le modèle RFM, il est obtenu un résultat de 29 785 clients. La table 5 présente

un fragment de la base finale de données.

Dans cette approche, les données de la variable R (Récence) sont des entiers, représentant

l’intervalle (en jours) entre le dernier achat du client et la date de fin de la période quand cette

étude est effectuée. Cela signifie donc que le chiffre le plus petit correspond à la valeur client la

plus grande.

Numéro client Récence (R) Fréquence (F) Monétaire (M)

1 18 3 1 900 317

2 55 6 2 897 889

3 98 15 2 849 974

... ... ... ...

29 785 3 2 335 100

Table 5. Le résultat obtenu après avoir appliqué les variables RFM [22]
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Concernant le système de notation, on peut constater que sur cette approche il ne s'appliquent pas

des critères métiers (comme nous avons remarqué dans le système de [23]). Leur solution

comprend une normalisation des données en utilisant la méthode Min-Max.

La normalisation Min-Max est une technique simple qui ajuste spécifiquement les données dans

un intervalle prédéfini. [24]

[Equation 1] [24]𝐴' =  ( 𝐴 − 𝑣𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟 𝑚𝑖𝑛 𝐴
𝑣𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟 𝑚𝑎𝑥 𝐴 − 𝑣𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟 𝑚𝑖𝑛 𝐴 ) · (𝐷 − 𝐶) +  𝐶

Où,

- A - la valeur de donnée

- Valeur min/max A - la valeur min/max parmi les données

- [C, D] - l'intervalle des données

Voici la méthode de normalisation Min-Max utilisée dans l’exemple de l’article [22].

𝑁𝑅 =  
𝑅

𝑚𝑎𝑥 
− 𝑅 

𝑅
𝑚𝑎𝑥

 − 𝑅
𝑚𝑖𝑛

𝑁𝐹 =  
𝐹 − 𝐹

𝑚𝑖𝑛  
 

𝐹
𝑚𝑎𝑥

 − 𝐹
𝑚𝑖𝑛

𝑁𝑀 =  
𝑀 − 𝑀

𝑚𝑖𝑛  
 

𝑀
𝑚𝑎𝑥

 − 𝑀
𝑚𝑖𝑛

Le résultat est présenté sur la table 6.

Cluster Number NR NF NM

1 0.9143 0.0364 0.0943

2 0.7381 0.0909 0.1441

3 0.5333 0.2545 0.1417

... ... ... ...

29875 0.9857 0.0182 0.0161

Table 6. Le résultat après avoir appliqué la normalisation Min-Max[22]
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Finalement, après avoir appliqué la méthode de la normalisation Min-Max, toutes les données

sont dans la même intervalle, entre 0 - 1.

6.2. L'algorithme K-means

K-means est l'un des algorithmes de clustering [7]. Il prend comme paramètre le nombre de

clusters et partitionne les données dans le nombre défini de clusters de sorte que la similarité

entre ces derniers soit élevée [21]. K-Means est une approche itérative qui calcule la valeur des

centroïdes avant chaque itération. Il nécessite des nombres précis de clusters k, car le centre du

cluster initial peut changer, de sorte que cet événement peut entraîner un regroupement instable

des données [25]. Les points de données sont déplacés entre différents clusters en fonction des

centroïdes calculés à chaque itération [21]. Le processus est répété jusqu'à ce que la somme ne

puisse plus être diminuée.

Les avantages de K-means incluent sa vitesse et son évolutivité : c'est l'un des modèles de

clustering les plus rapides et il peut gérer efficacement des ensembles de données longs et larges

avec de nombreux enregistrements et de nombreux champs de clustering d'entrée.[7]

L'algorithme K-Means est présenté dans l'algorithme 1 .

1. Initialement, en fonction de la valeur de k, k points aléatoires sont

choisis comme centroïdes initiaux.

2. Les distances de chaque point de données aux centroïdes choisis

précédemment sont évaluées à l'aide de la distance euclidienne.

𝑑 =  (𝑥
1
 −  𝑥

2
)2 +  (𝑦

1
 −  𝑦

2
)2

3. Les valeurs de distance sont comparées et le point de données est

attribué au centroïde qui a la valeur de distance euclidienne la plus courte.

4. Les étapes précédentes sont répétées. Le processus est arrêté si les
clusters obtenus sont les mêmes que ceux de l'étape précédente.

[Algorithme 1] [21]
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Les étapes de l’algorithme sont présentées par Lebart et al., 1995 [26].

Figure 7. Les étapes de l’algorithme K-means [26]

6.2.1. Comment trouve-t-on le nombre optimal de clusters K ?

La sélection de la valeur de K comme nombre de clusters a un grand impact sur les résultats de

clustering [28].

Le projet de Data Mining doit commencer par une compréhension de l'objectif métier et une

évaluation de la situation actuelle ainsi que des problèmes [10].

Pour cette raison, le nombre de clusters K peut être défini par le niveau opérationnel de

l’entreprise (marketeurs, analystes de business) en considérant leur stratégie marketing.[4][11]
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La stratégie marketing peut inclure le ciblage d’une partie spécifique de clients [4] et cela

changerait donc le nombre de clusters. Également, les responsables des systèmes de fidélités sont

généralement des agences spécialisées dans le conseil en fidélisation, la créativité, la

communication, l'analyse de données, les logiciels de fidélisation et les opérations back-end.

Ils forment généralement des segments de clientèle basés sur les pratiques de l'industrie, les

connaissances accumulées et les méthodes statistiques d'analyse des données. [11]

Il existe une autre méthode pour déterminer la meilleure valeur de K.

La méthode Elbow représente une courbe de relation entre la somme des carrés de l'erreur (SCE)

et K. Cette courbe prend la forme d'un coude, et la valeur de K correspondant à ce coude est le

véritable numéro de cluster des données. [28]

L'indicateur de base de la méthode Elbow est la SCE (la somme des carrés de l'erreur), comme

indiqué dans l'équation suivante :

[Equation 2] [29]𝑆𝐶𝐸 =  
𝑗 = 1

𝑘

∑
𝑖 

𝑛

∑ | 𝑥
𝑖
(𝑗) −  𝑐

𝑗
|

2

Où :

k - le nombre de clusters

n - le nombre d’objets dans un cluster

x - l'élément dans le cluster

- le centroid du cluster𝑐
𝑗

Sur la figure 8, il est présenté un exemple de la courbe Elbow [28]. A en juger par la méthode du

coude (voir figure 8), la diminution de SCE n'est pas significative lorsque K est supérieur à 4.

Par conséquent, dans cet exemple, choisir K = 4 donnerait un résultat favorable.
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Figure 8. Résultat du nombre optimal de clusters d'utilisateurs avec la méthode Elbow [28]

6.2.2. L'application de l'algorithme K-means

Dans l’exemple [28], les auteurs ont effectué un experiment sur un ensemble de données de 10

248 transactions, créées sur une plateforme d’achat du 1er Novembre 2017 au 15 avril 2019.

Cette base de données implique 1 013 clients.

Après avoir appliqué le modèle RFM ainsi que la méthode Elbow pour trouver le nombre

optimal de clusters (voir figure 8) ils ont implémenté l’algorithme K-means sur Python.

Voici une présentation visuelle du résultat. (voir figure 9)
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Figure 9. Scatterplot basé sur l’algorithme K-means [28]

Dans le graphique, l'axe X représente le montant total des achats (la variable monétaire dans le

modèle RFM), l'axe Y représente la date d'achat la plus récente (R) et l'axe Z représente la

fréquence d'achat (F). On peut voir que les données globales de l'utilisateur sont proches de 0 sur

l'axe X.

Les indicateurs des différents groupes de clients et ceux de l'ensemble des clients sont également

pertinents pour l’analyse suivante. Ils sont présentés sur la table 7.

Le groupe
de client

Le temps moyen
depuis le dernier achat

Moyenne du montant
total des achats

La fréquence
d'achat moyenne

Le nombre
de clients

Groupe 1 457.27 79.86 2.88 98

Groupe 2 46.93 452.15 25.47 184

Groupe 3 262.1 65.29 4.55 415

Groupe 4 157.54 156.25 10.71 316

Total 209.3 165.34 10.11 1013

Table 7. Les indicateurs des clients [28]
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Le graphique (voir figure 9) montre qu'un petit nombre de clients dépasse de loin le montant

moyen des achats. Leur ID utilisateur et les enregistrements d'achat correspondants sont extraits

comme indiqué dans la table 8.

Employee_id Price_total Last_time Frequency

YH170317000002 3167.5 2019/3/26 14 :33 86

YH171201000030 2394.5 2019/1/21 14 :01 108

YH180212000003 2251.5 2019/1/21 11 :22 44

YH171116000009 1513 2019/1/26 22 :54 37

Table 8. Les données extraites des valeurs aberrantes [28]

Nous remarquons que ces clients ont un montant total d’achat et une fréquence d’achat plus

élevée. Ils ont également un temps plus court depuis leur dernier achat. Pour cette raison, le

résultat combiné est une meilleure performance sur les trois axes et ils sont représentés comme

des valeurs aberrantes sur le scatter plot.

Les quatre clients de la table 8 peuvent être attribués au groupe 2, qui se caractérise par un

montant total d'achat important et une fréquence d'achat élevée. Les données de ces utilisateurs

sont donc alignées avec les caractéristiques globales de ce groupe, prouvant ainsi la rationalité du

regroupement.

Les clients du groupe 1 ont plus de temps depuis le dernier achat. D’ailleurs, leur montant total

d’achat et la fréquence sont assez faibles. Ces clients peuvent être considérés comme des clients

qui présentent des risques de perte et qui nécessitent une observation plus approfondie.

La fréquence d'achat et le montant total des achats des clients du groupe 2 sont supérieurs aux

moyennes globales, et leur dernier achat est également plus récent, ce qui indique qu'ils sont des

clients d’une grande valeur. Selon [28], la plateforme devrait faire plus d'efforts pour maintenir et

améliorer la relation avec eux.
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Le montant total des achats et la fréquence d'achat des clients du groupe 3 sont faibles et ces

clients ont effectué leur dernier achat plus tôt que la moyenne. Cela implique que malgré leur

comportement d'achat récent sur la plateforme, ils n'y ont pas pris d'habitude de consommation et

ne sont pas capables de générer de gros bénéfices pour la plateforme.

On remarque que le nombre des clients du groupe 3 est très élevé. Ils peuvent donc être

considérés comme des clients types. La plateforme doit cultiver leurs habitudes et essayer de les

convertir en clients actifs qui peuvent apporter plus de bénéfices.

Les clients du groupe 4 ont effectué leur dernier achat à une date relativement récente. Leurs

indicateurs de montant total d'achat et de fréquence d'achat sont proches des moyennes globales.

On dirait que ces clients sont plus actifs et ont formé certaines habitudes de consommation sur la

plateforme. Notamment, il reste encore beaucoup à faire pour améliorer leur montant total

d'achat et leur fréquence d'achat, ce qui signifie qu'ils doivent être traités comme des clients à

fort potentiel. Les objectifs marketing de la plate-forme pour eux devraient se concentrer sur leur

passage du groupe 4 au groupe 2 avec une fréquence et un montant d'achat plus élevé.
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7. Une amélioration de l'algorithme K-means

7.1. Les inconvénients de l'algorithme K-means

La méthode K-Means est la méthode de clustering la plus simple et la plus connue [23][25].

Cependant, K-Means présente certains inconvénients, comme suit :

● K-Means Clustering est une méthode d'optimisation localisée qui est sensible à la

sélection de la position de départ à partir du milieu du cluster [25].

● Le nombre d'itérations de l'algorithme est affecté par le centroïde initial du cluster au

hasard [25].

● Le centroïde du cluster peut se regrouper plus près l'un de l'autre, ce qui rend les clusters

moins significatifs [21].

● Le nombre de clusters doit être prédéterminé. Pourtant, dans plusieurs cas, il est difficile

de prédéterminer le nombre de clusters [30].

● Il est inadéquat pour regrouper des variables qualitatives [30].

7.2. Une version améliorée de l'algorithme K-means

Dans [30], les auteurs présentent une approche améliorée de l’algorithme K-means, appelée

“K-means à trois niveaux” (tri-level K-means). Ce dernier est un algorithme qui fournit un

ensemble plus correct de centroïdes initiaux et réduit les problèmes de données anormales ou

aberrantes. Il peut donc fournir un meilleur résultat de clustering que l’algorithme K-means

traditionnel.

L'algorithme K-means traditionnel attribue une donnée P au cluster dont la distance entre P et le

centre du cluster est minimale [26][30]. De cette manière, les données aberrantes ou bruitées

peuvent être attribuées à des clusters contenant moins de données et en même temps, les données

normales ne sont attribuées qu'à quelques clusters contenant chacun beaucoup de données.

Par exemple, sur la figure 10, il y a deux données anormales indiquées par des points rouges et

bleus qui sont classées en deux groupes. Par contre, les données normales indiquées par des
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points noirs sont classées en un seul groupe. Un traitement ultérieur n'est généralement pas utile

dans cette situation [30].

Figure 10. Exemple de l’algorithme K-means traditionnel [30]

Dans [30], l’algorithme K-means a trois niveaux est divisé en quatre étapes :

1. La normalisation des données

Les différentes unités de mesure des variables affectent les résultats de clustering, pour cette

raison dans [30], les auteures insistent que la normalisation des données est indispensable avant

d’appliquer l’algorithme. Une méthode très utilisée afin de résoudre cet inconvénient est la

technique Min-Max qu’on a aussi traité sur la partie 6.1.1, exemple de l’article [22].

La normalisation Min-Max est une technique simple qui ajuste spécifiquement les données dans

un intervalle prédéfini [24].

Considérons l’ensemble de données , composé de données et de d𝑆 , =  {𝑋
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[Equation 2] [30]𝑥
𝑖𝑗
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2. Clustering de premier niveau

Dans cette première étape, l'algorithme K-means à trois niveaux classe les données qui se

trouvent dans en grands clusters où , en appliquant l’algorithme K-means𝑆 𝐾 , 𝐾 , <  𝐾

traditionnel. En analysant la quantité et la variation des données dans chaque grand groupement,

on peut obtenir le nombre de sous-clusters qui peuvent être dérivés. Pour cette raison, cet

algorithme amélioré, présenté dans l’article [30], divise d’abord les données en grands segments.

3. Clustering de deuxième niveau

L’objectif de cette étape est de diviser un grand cluster en plusieurs sous-clusters. Les facteurs

analysés sont la quantité du cluster et le niveau d'écart entre ses données. Dans [30], la mesure

utilisée afin de calculer l'écart des données est la déviation standard. Par conséquent, le grand

cluster avec une plus grande quantité et une déviation standard élevée, sera divisé en plus petits

clusters.

Soit la i-ème donnée dans le c-ième grand clusters obtenu à l'étape de(𝑥
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sera calculée par l'équation 3.
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Ensuite, l'algorithme K-means à trois niveaux classe les données de chaque grand cluster c en

clusters par un algorithme k-means traditionnel, où est défini comme suit :𝐾
𝑐

𝐾
𝑐

[Equation 4] [30]𝐾
𝑐

=  
𝑛
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𝑖
)

×  𝐾

4. Clustering de niveau final

Dans l'étape précédente on a obtenu comme résultat K clusters .(𝐶
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Pour chaque cluster on obtient son centre et (voir équation 5).𝑐
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[Equation 5] [30]𝑐
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Dans cette étape, l'algorithme attribue les centres de clusters tant que centres𝐶
1
 , ,  𝐶

2
 , ....  𝐶

𝐾
 ,

initiaux et applique le K-means traditionnel pour classer les données dans S en K clusters.

Sur la figure 11 et 12 est illustré l'algorithme K-means traditionnel et l'algorithme K-means à

trois niveaux respectivement. Les points noirs sont les données et les points rouges représentent

les centres des clusters.
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La figure 11 illustre les étapes de l'algorithme K-means dans le pire des cas où les centroïdes

initiaux sont près l'un de l'autre. On remarque que le résultat obtenu n'est pas optimal, une

situation similaire de celui présenté sur la figure 10.

Figure 11. a. Les données et les centres initiaux
[30]

Figure 11. b. Le résultat après la première
itération [30]

Figure 11. c. Le résultat après la deuxième
itération [30]

Figure 11. d. Le résultat final après la troisième
itération [30]
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La figure 12 illustre les étapes de l'algorithme K-means à trois niveaux dans le pire des cas où les

centroïdes initiaux sont près l'un de l'autre.

Figure 12. a. Les données et les centres initiaux
[30]

Figure 12. b. Le résultat après le clustering de
premier niveau [30]

Figure 12. c. Le résultat après le clustering de
deuxième niveau. [30]

Figure 12. d. Les données et les centres utilisés
dans l'étape de clustering de niveau final. [30]
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Figure 12.e. Le résultat obtenu après le clustering
de niveau final [30]
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8. Conclusion

L'objectif de cet état de l'art est de présenter l'importance de la segmentation client ainsi que

l'utilisation de Data Mining afin de grouper la clientèle d'une façon pertinente pour des missions

métiers.

Nous avons montré que la segmentation de la clientèle, une partie importante de CRM, est

appliquée dans plusieurs secteurs du marché. L'objectif principal de ce processus est de créer

certains groupes clients en se basant sur leurs derniers achats. De cette manière, les clients d'un

comportement d'achat similaire appartiennent au même segment. Ce résultat peut être utilisé par

le niveau managérial de l'entreprise afin de lancer des campagnes marketing différentes pour

chaque groupe client.

Ensuite, nous avons parcouru les techniques descriptives et prédictives de Data Mining. Ce

dernier est un domaine très large et il est toujours en cours de développement.

Nous avons concentré notre recherche spécifiquement sur l'application de Data Mining dans le

but de créer des segments clients.

Il est remarqué l'importance d'un processus bien défini afin de traiter les données, un processus

qui peut varier des types de données, du secteur et d'objectifs métiers.

A travers cette recherche nous avons observé un processus appliqué majoritairement qui s'agit

d'un modèle RFM suivi par le clustering. L'algorithme K-means est l'algorithme le plus connu du

clustering, car il est facile à implémenter et il peut traiter un grand nombre de données

rapidement. Toutefois, plusieurs articles de recherche présentent certains inconvénients de

K-means concernant le nombre de clusters K, qui doit être prédéfini ainsi que les centroïdes

initiaux qui sont choisis d'une manière aléatoire.

Pour cette raison, nous avons trouvé pertinent d'élargir notre recherche afin de trouver des

solutions qui surmontent ces problèmes. Le nombre optimal de clusters K peut être obtenu par la

méthode Elbow (voir figure 7), mais aussi il peut être défini par les marketeurs en considérant

leur stratégie marketing. Au cours de ce travail de recherche nous avons remarqué que le nombre

d'études concernant l'amélioration de l'algorithme K-means a connu une grande augmentation ces
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dernières années. Nous avons étudié une version améliorée de cet algorithme, "L'algorithme

K-means à trois niveaux". Ce dernier prend un nombre de clusters inférieur à K et en analysant la

déviation standard des données, il divise chaque grand cluster en sous-clusters.

En conclusion, le Data Mining est représenté en tant qu'un outil utilisé afin de réaliser la

segmentation de la clientèle. En considérant le fait qu'on traite des données comportementales, il

n'est pas toujours assez explicite de bien définir les variables comportementaux dans un marché

très dynamique. D'ailleurs les stratégies marketing se développent rapidement et elles sont de

plus en plus orientées vers des campagnes personnalisées. Pour cette raison, des études

supplémentaires sont nécessaires afin d'analyser les meilleurs outils pour une stratégie marketing

alignée aux exigences du marché.
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