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Résumé. - L'idée principale développée dans cet article peut se résumer par
cette interrogation : comment exploiter les données de ventes des saisons
1[)récédentas pour en comprendre les comportements en vue d'en extrapoler les

uturs profils ? Pour y répondre nous proposons une méthode d'analyse
statistique des données en plusieurs étapes fondée sur la régression PLS nous
permettant de dégager les classes d'articles dont les ventes sexpliquent par un
regroupement des caractéristigu&s similaires. Une application réalisée sur des
données réelles nous a permis de constater, en moyenne, que 80% des ventes des
articlestextiles peuvent étre reconstitués a partir dela seule connaissance deleurs
caractéristiques Cette base de connaissance des ventes textiles peut étre utiliste

pour estimer les profils de vente des articles de la nouvelle collection uniquement
apartir deleurs caractéristiques.

Mots-clés: Data-mining, Régression PLS Comportement de vente, Prévision des ventes, Articles
textiles.

1. Introduction

Nos précédentes analyses (Denimal et al, 1999) effectuées sur des données de vente
d‘articles textiles nous ont permis de constater |es pointssuivants:
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 D’une saison al'autre le renouvellement delacollection desarticles textiles est partiel
ou total. Selon le degré de renouvellement, I'influence sur les ventes est plus ou moins
forte.

» D'une saison de vente a I"autre, en respectant les saisonnalités équivalentes (saison
été année n-1 et n), la définition précise des articles évolue fortement en raison des
matiérestextiles utilisées des coloriset destissus nouveaux. Cette évolution refléte en
grande partie le phénoméne de mode lié a la déinition des articles textiles.
Cependant, nos précédentes éudes ont montré que les ventes d'articles similaires
peuvent étre regroupées dans une catégorie ou classe représentée par son centre de
classe. Lefait le plus marquant provient du fait que les profils de ces centres de classe
évoluent peu d'une saison de vente a I'autre en dépit du fort renouvellement des

articles les caractérisant.

Face a toutes ces remarques Time des clés du "succés commercial” dune collection
darticles textiles repose sur I'édaboration de prévisions de ventes aussi fiable que possible.
Celles-ci permettent d'anticiper les achats en matiéres premieres et la planification des charges
de production. Deux solutions se présentent aux responsables de I'entreprise textile pour établir
des prévisions: soit ils Sappuient sur leur intuition et leur connaissance du marché, soit ils ont
recours a des modéles mathématiques simples ou compliqués La premiére solution accentue la
responsabilité du décideur et peut étre a l'origine de bons ou de mauvais choix. La deuxiéme
solution permet de conforter les intuitions premiéres et peut fournir de bonnes prévisions, a
condition que le modé e utilisé soit suffisamment fiable en milieu fortement perturbé et incertain.
Une étude bibliographique (Boussu, 1998) sur les modées de prévisions montrent le peu de
fiabilité des outils habituellement utilisés dans|'environnement de vente des articles textiles.

Les auteurs de cet article propose une méthode d'analyse des données de ventes = plus
précisement de data-mining — qui permet, dansun premier temps d'expliquer les regroupements
des ventes par |es caractéristiques descriptives des articles et, dans un second temps, d'estimer
les profils des ventes des articles de la nouvelle saison. Cette méthode permet d'affiner les
intuitions du décideur del'entreprisetextile et fournit une aide a la planification des ressources
financieres et des charges de production aengager bien avant le début de la sai son des ventes.

La construction de laméthode Sest déroulée en plusi eurs phases successives optimisant la
précision desallures prévisionnellesdesarticles.

Une premier traitement desdonnéesde vente a été propose en premier lieu (Boussu ¢t al.,
1996), permettant d'identifier le nombre optimal d'alures prévisionnelles représentatives de
I'ensemble des ventes de la base. Cet identification repose sur I'utilisation d'un critere de
classification spécifique permettant de rapprocher les allures quasi-identiques et d'éoigner les
allures diff érentes (Xie and Beni, 1991). La méthode d'identification des relations entre deux
ensembles de données corrélées ou non a éé rendue possible par I"utilisation premiére d'une
méthode d*analyse multivariée fondée sur desvariables qualitatives (Denimal et al., 1999). Puis,
face & la contrainte d'utilisation de données de vente avec des données manguantes ou
fortement perturbées, lerecours a la régression PLS nous a permis d'identifier plus précisément
lesrelations entre les variables qualitatives et les profils de vente (Boussu and Denimal, 2000).
La connaissance de ces relations nous a permis de fournir une estimation des profils de vente
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desarticles pour lescomparer aux profils réels et de valider I'utilisation de notre méthode par
les données fournies par I'industriel textile (Denimal and Boussu, 2000).

Au dela de la description de la construction de la méthode, celle-ci peut étre englobée
dans les méthodologies de data-mining permettant d*apporter une plus-value informationnelle
d'une donnée brute jusqu’ala prise de décision.

De fagon plus générale, I"objectif d'une méhode de datarmining peut se décliner en trois
points Dans un premier temps I'identification des relations complexes existant entre les
données sans effectuer de recherche approfondie d'un modéle de relation. Dans un second
temps, |"établissement des régles de comportement permettant d'en comprendre les fondements.
Puis dans un troisiéme temps, lamise & jour des modéles fonctionnels permettant de prévoir le
comportement futur (Lef ébure and Venturi, 1999 ; Jambus, 1999).

2. Description delaméthode

Aprésavoir partagé I'ensemble des articles en deux échantillons base et test, une analyse
des correspondances (Benzecri, 1976) appliquée a I'ensemble des caractéristiques qualitatives
mesurées sur |*échantillon de base permet de résumer ces derniéres en un ensemble réduit de
composantes principales associées aux axes factoriels les plus significatifs. Les relations entre
les profils de vente et |es caractéristiques descriptives sont ensuite mises & jour par I"utilisation
de la régression PLS (Partial Least Squares) (Wold, 1985; Tenenhaus 1998) expliquant les
profils de vente a partir des composantes principal es obtenues précédemment. Cette méthode
d'analyse des données a €te initialement congue pour comprendre et décrire les rel ations souvent
tres complexes entre les variables de sortie Y et les variables d'entrée X d'un systéme dont le
modeéle théorique est inconnu.

Celle-ci permet de construire un modde explicatif des allures de ventes des articles de
I"échantillon de base a partir de ces axesfactoriels. Ce modée, construit a partir de I'échantillon
de base, est utilisé pour estimer les allures de vente des individus de I'échantillon test. Une
comparaison de ces estimations aveclesalluresréelles nous permet de valider e modé e obtenu.

Quatre étapes majeures nous permettent d'illustrer notre démarche méthodol ogique.

La premiére étape permet de constituer des classes darticles fondées sur I'optimisation
d'un critere permettant alafoisd'agréger les profilsde vente similaireset d' é oigner lesprofils de
vente diff érents. Un tirage aléatoire est alors effectué au sein de chague classe d'article pour
éaborer un échantillon de base et un échantillon test des profils de vente.

La deuxieme étape consiste a extraire |les variables les plus explicatives des ventes par
I'application delarégression PLS aux articles de|*échantillon de base.

L a troisieme étape aboutit a I"estimation des profils de vente des articles par I'application

dune méthode de régression a partir de la base extraite des profils de vente et des
caractéristiques qualitatives deI'échantillon test.
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La quatriéme et derniére étape autorise la comparaison, pour chaque article de
I'échantillon test, des profils estimés de vente par laméthode de régression et des profils réels de

vente.

La représentation suivante reprend les quatre étapes principales de la méthode en
respectant I'ordre chronologique des imbrications nécessaires pour I'extraction des

connaissances a partir des données brutes.

Base de données de
ventes textiles

Classification automatique

Tirage aléatoire

Profil devente

Echantillon de base Echantillon test
Méthode d'analyse Reférence
statistique Taille
Type
Désignation
T
/ Basede \ Données descriptives de
connassance l'article
des ventes
textiles
Méthode d'estimation du

profil de vente

A I

<1 Profil estiméde l'article

Caractéristiques
descriptives

Référence
Coloris
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Désignation

de l'article

Méthode de comparaison

Figure 1. Représentation simplifiée de la méthode d'analyse statistique.
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Afin diillustrer la méthodologie proposée, nous utiliserons dans I"application des données
de vente issues d'une entreprise de confection spécialiste dans la fabrication de vétement de
sport. Les données sont ici extraites d'une base de données spécifiques a une classe d'article
unique représentant des maillots de bain, des shorts, des collants, des justaucorps et des body.
Nous avons volontairement restreint I'échantillon des données a considérer afin de ne pas
alourdir les représentations graphi ques des résultats obtenus.

3. Applications

Une application delaméthode précédente est réalisée sur des données de vente d articles
textiles et permet dillustrer son intérét au regard desrésultats obtenus
31 Description des données

On trouvera dans le Tableau 1 un descriptif des articles par leurs caractéristiques
qualitatives et le nombre de modalités correspondantes

Genre Piscine ou Gym. 2
Type Enfant, femme ou homme 3
Désignation Slip de bain, justaucorps, etc. 11
Numeéro tissu 1345, 1226, etc. 16
Numéro modeéle 2014, 2045, etc. 23
Couleur Blanc, Noir, Jaune, Rose, etc. 28
Total 83

Tableau 1. Description des caractéristiques qualitatives des articles textiles.,

A chague article textile est associé un ensemble de 6 variables qualitatives ou descriptives
(respectivement le genre, le type, la désignation, le numéro de tissu, le numéro de modde et la
couleur) avec un ensemble devaleur de vente sur 52 semaines.

La premiére étape de la méthode nous permet de distinguer, parmi les 59 articles traités

dansla base de données, 4 alures de vente majoritaires représentatives de I'ensemble des ventes
représentées sur 52 semaines de vente.
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alureen %

Période (semaine)

Figure 2 : Représentation des allures des 4 principaux regroupements des ventes d'articles textiles

Nous pouvons constater |es diff érencesde duréede vie des classes d'articles. En effet, les
articles des classes C2 ou C3 possedent des durées de vie moyennes de 15 a 18 semaines et les
articles des classes Cl ou C4 englobent des articles de durée de vie moyenne plus longue, de
I"ordre de 40 &4 52 semaines.

3.2 Résultats obtenus

La représentation de la répartition des semaines de vente de I'ensemble des articles de
I'échantillon de base dans|e plan PLS principal permet de distinguer 5 périodes sur la saison de
vente.
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Figure 3: Répartition des périodes de vente au cours de la saison extraite dela régression PLS.

5 périodes de vente des articles textiles au cours des 52 semaines de vente considérées
sont alorsidentifiées.

La périodel (de SE 50 a SE 10) représente le début du mois de décembre et se prolonge
jusqu'a la moitié du mois de mars, englobant ici les fétes de fin d'année ainsi qu'une majeure
partie del"hiver.

La période 2 (de SE 11 a SE 17) débute de la moitié du mois de mars pour finir au mois
d"avril, englobant principalement la période des vacances de Pagues et le début du printemps.

La période 3 (de SE 18 & SE 26) séale du début du moisdemai jusqu'a la fin du mois de
juin, correspondant ala deuxiéme partie du printempset juste avant les grandes vacances d'été.

La période 4 (de SE 27 & SE 35) comprend essentiellement les mois de juillet et d"aodt.

La période 5 (de SE 36 a SE 49) commence au début du mois de septembre et Sachéve au
début du mois de décembre, incluant alafois le phénoméne calendaire de la rentrée des classes
et latotalité de la période automnal e.

Lesdeux premiéresvariables explicatives extraites par larégression PLS mettent en valeur
majoritairement I"effet saisonnier qui est donc prisen compte par nos variables qualitatives. Les

trois variables explicatives suivantes permettent d'expliquer les allures de vente en fonction de
phénomenes autres que saisonniers.
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3.3 Validation des profils estimés

La comparaison du profil estimé par la méthode d'analyse (étape 3) et du profil réel de
chaque article de I'échantillon test est effectuée au moyen de la valeur du Chi2 Ainsi, tous les
numéros d'articles dont la valeur moyenne se situe en-dessous dela valeur théorique du Chi2 au
seuil de 5% a50 degrés deliberté possedent un profil estimé stati stiquement acceptable.

160
mrnmValeur moyenne du Chi2

140

Valeur du test Chi2 au seuil de 5% a 50
degrés de liberté

.30 -~ 1lap

13 14 15 19 20 55 57 59 56 58 47 49 50 53 29 30 31 40 41 42 43 54
Numéro des articles de I'échantillon test

Figure 4 : Evaluation des profils estimés de vente par la valeur moyenne du Chi2.

Par exemple, les représentations des profils estimés et réels de vente des articles n°47 et
n°40 permettent d'illustrer la précision obtenue des estimations par notre méthode d'analyse.

Comparaison profilsréel et estiméarticle 47 Comparaison profils estimé et réel article 40
Article 47 Profil 1&gl + = = =Article 47 Profil estimé Article40Profil réel Article40 Profil etimé
14 - 7
12,
s 5
g e 5
6 g«
4 3
2 "o
0
1 1 21 31 41 51 0
Période de vente (semaine) 1 11 21 31 41 51

période de vente (semaine)

Figure5: Représentation des profilsréel et
estimé de I'article n°47 de I"échantillon test. Figure 6 : Représentation des profils réel et
estimé de I'article n°40 de I"échantillon test.
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Dans notre cas de figure, seuls5articles sur les 22 de I'échantillon test (23%) ne possédent
pas une estimation de leur profil de vente par rapport a leur profil réel statistiquement
acceptable. Par exemple, I'hypothese selon laquelle e profil de vente de I"article 20 peut étre
expliqué par les variables qualitatives semble insuffisante et conduit & une estimation peu
précise de son alure prévisionnelle. L'apport d'autres facteurs exogenes (météorologie,
environnement économique, indice calendaire...), complétant les méthodes d'estimation,
permettrait d'expliquer I'allure de vente de I*article n°20. Une meilleure connaissance du profil
de vente d'un article textile conduit & une estimation plus précise de son allure prévisionnelle.

Comparaison profils réel et estiméarticle 20

Article 20 Profil réel Article 20 Profil estimé

Période de vente (semaine)

Figure 7: Représentation des profils réel et estimé de I"article n°20 de I"échantillon test.

Cependant, les résultats obtenus dépendent éroitement du tirage aléatoire initial
permettant la répartition des articles au sein des échantillons de base et de test. Pour conforter
nos résultats, nous avons effectué 1000 tirages aléatoires de répartition pour comptabiliser le
nombre darticles "mal classés’, cCest-ardire les articles dont les estimations de profils sont
statistiquement inacceptables par rapport a leurs profils réels. Le graphique suivant illustre ce
résultat et en moyenne 4,51 articles del'échantillon test sont "mal classés'.
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Figure 8: Représentation de ladistribution delaloi deserreurs.

De fagon plus générale, notre méthode nous permet d'expliquer 80% en moyenne (79,5%
exactement) des ventes des articles textiles par un regroupement de variables qualitatives
similaires.

4. Perspectives

Au dela dela compréhension d'une majorité des comportements de vente fournie par notre
méthode d'analyse des données nous pouvons également utiliser ces résultats a des fins
prévisionnelles pour lamise en place de nouvelles collections.

En effet, a partir de la base de connaissances précédemment acquise et de la base de
données de vente des articles textiles des saisons précédentes, un profil de vente peut ére
estimé pour chague article de la nouvelle collection en fonction de ses caractéristiques
qualitatives. Cependant, la principale difficulté réside dans le rapprochement ou I'appréciation
delasimilitude des variables qualitatives d une saison de vente a une autre.
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Nouvelle collection d'articles

Référence Référence Référence
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Base dedonnées de Bi/pSIZnation I;QZnation Bg(z;nation
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5 * / Basede \
M éthode d'estimation des connassance
profils de vente des ventes
textiles
i X ' NS | A*

Profils estimés des ventes

5. Conclusion

Notre étude a permis de confirmer I'idée selon laguelle les profils de vente peuvent étre
expliqués et estimés a partir des caractéristiques qualitatives connues a priori des articles. La
méthode ainsi développée permettra a Iindustriel d'estimer ces allures de vente de nouveaux
articlesa partir de leurs caractéristiques qualitatives

L'hypothése d'une possible construction des alures prévisionnelles de vente d'une
majorité d'articles textiles uniquement a partir des variables descriptives est ici vérifiée et
justifie que*on conserve les données de vente des saisons précédentes pour en retirer non plus
une simpleinformation mais plut6t des régles de connai ssance precises.

Cependant, pour certains articles (en nombre limité), I'utilisation seule de ces variables
savere insuffisante. Des améiorations sont actuellement envisagées : incluant l'introduction
d'autres parametres exogenes (tels que : les indices météo ou calendaires...) ou la prise en
compte del'auto-corré ation éventuel le entre deux semaines consécutives.
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