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Введение.


В наш век развития информационных технологий появляется все больше интернет-магазинов, а значит, покупателю становится труднее найти подходящего для себя продавца. За одно время он может просмотреть в разы большее количество магазинов в Интернете, чем если бы он обходил окрестные магазины розничной торговли. Это обусловлено тем, что клиенту не нужно тратить время на перемещение, поиск информации о товаре и прочие физические действия. Таким образом потенциальный покупатель меньше задерживается на сайте магазина и может легко оставить его, перейдя в другой, с более привлекательными предложениями. 

Следовательно, ритейлерам следует искать новые способы удержания клиентов в интернет-магазинах. Одним из таких способов является персонализация. Персонализация – предоставление покупателю максимально подходящей информации, основанной на данных клиента, его поисковых запросах, местоположении, поведении на сайте и взаимодействии с ним. Она может включать в себя предложение товаров или услуг, индивидуальный купон на скидку, а также персональный текст. В числе прочего персонализация укрепляет имидж компании, продвигает бренд, стимулирует на совершение покупки и возвращает потерянных клиентов. 

Многие крупные компании, такие как Ozon, Wildberries, Aliexpress, используют на своих сайтах и в рассылках продвинутые алгоритмы персонализации. Это выражается, например, в обращении по имени в их рассылках, рекомендациях товаров на основе интересов пользователя. Однако их алгоритмы являются коммерческой тайной, и использовать их код для своего интернет-магазина не удастся. Поэтому становится все более актуальным поиск относительно простых и эффективных путей внедрения персонализации. 

Цель:

Написание программы для разделения клиентов интернет-магазина на группы. 


Задачи:


 • Выяснить, какие существуют способы удержания и привлечения покупателей в интернет-магазинах.


• Узнать, что такое персонализация.


• Изучить, что такое искусственный интеллект и области его современного применения.


• Создать программу ИИ для персонализации по разделению клиентов на группы.


• Использование полученной информации о сегментации покупателей в маркетинговых мероприятиях.


Методы исследования:


Сбор и анализ информации из глобальной сети Интернет.


Научный анализ выбора архитектуры модели.

Этапы работы:

1. Теоретическая часть:

а.   Постановка задачи

б.   Выбор языка программирования

в.   Выбор библиотеки для задачи искусственного интеллекта


2. Аналитическая часть.

3. Написание программы:

а.     Загрузка и обработка данных

б.     Кластеризация

в.    Визуализация результата сегментации

4. Выводы к полученным группам.

1. Машинное обучение в задачах персонализации.
 Обоснование выбора.

Персонализация – одна из самых актуальных тенденций в современном маркетинге. Чаще всего ее используют интернет-магазины, в основе индивидуальных предложений которых лежит машинное обучение.

 С помощью искусственного интеллекта также проводится анализ данных для прогнозирования потребительского поведения. Благодаря этому можно создать персонализированные онлайн-интерфейсы, которые удерживают внимание потребителя дольше. Основные способы персонализации – индивидуальная рекомендация товаров, наиболее интересных клиенту, персональная скидка, а также программы лояльности – за покупки в компании покупатели получают бонусы. 

Однако обработка такого большого количества данных покупателей вручную может занять непомерно много времени, а то и вообще оказаться невыполнимой задачей. Здесь на помощь приходит искусственный интеллект, способный гораздо быстрее выполнять сложные рутинные операции и выявлять закономерности, к тому же снижается вероятность ошибки, часто связанная с человеческим фактором. Искусственный интеллект – это наука и технология создания компьютерных алгоритмов и программ, которые функционируют как интеллектуальные системы: обучаются и сохраняют информацию на основе опыта, оценивают и применяют абстрактные концепции, используют полученные знания, чтобы влиять на окружающую среду. Сегодня искусственный интеллект уже способен обрабатывать и генерировать тексты, находить закономерности в данных, работать со звуковыми сигналами и изображениями. Таким образом, именно искусственный интеллект является оптимальным способом решения подобных задач.

1.1. Типы машинного обучения.

Всего выделяют три типа задач машинного обучения: обучение с учителем, обучение без учителя (неконтролируемое обучение) и обучение с подкреплением.

1. Обучение с учителем предполагает наличие заранее размеченного набора данных (датасета). Это значит, что для каждого элемента датасета будет известен верный ответ. Таким образом, размеченный датасет обучит нейронную сеть. Когда сеть получит новый объект, она сравнит его с примерами из обучающего датасета, чтобы предсказать ответ.

Главным образом обучение с учителем применяется для задач регрессии и классификации.

Регрессия – модель зависимости целевой переменной от одной или нескольких других переменных (факторов, регрессоров, независимых переменных). Примеры задач: предсказание ожидаемого дохода магазина на следующий месяц, оценка стоимости квартиры.

Классификация – получение категориального ответа на основе набора признаков. Имеет определенное количество ответов. Например, определение рукописной цифры, определение названия животного, изображенного на фотографии.

2. Обучение без учителя. В этой задаче размеченные данные отсутствуют, поэтому цель такой модели – обнаружение закономерностей в данных и их группировка. 

Обучение без учителя решает два типа задач: кластеризация и поиск ассоциативных правил.

Кластеризация – разбиение множества объектов на подмножества (кластеры). Внутри каждой группы должны оказаться максимально схожие объекты. Главное отличие кластеризации от классификации состоит в том, что перечень групп четко не задан и определяется в процессе работы алгоритма. Пример задачи: выявление пользователей сайта со схожим поведением.

Поиск ассоциативных правил – механизм нахождения логических закономерностей между связанными элементами. Пример такого правила - наблюдение, что покупатель, приобретающий хлеб, приобретет и молоко с вероятностью 75%.

3. Обучение с подкреплением – способ машинного обучения, в ходе которого модель обучается, взаимодействуя с некоторой средой. Цель – вознаградить машину, когда она учится правильно, и наказать ее, когда она совершает ошибку. Например, обучение игре в шахматы.

Сегментация клиентов является задачей кластеризации. Для решения этой задачи будет достаточно методов машинного обучения без учителя. В этой задаче модель машинного обучения должна на основе выявления схожих признаков клиентов (например, общая сумма покупок, частота посещений и т. п.) разделить их на похожие кластеры. 

В рамках данной задачи мной был выбран алгоритм кластеризации K-means. Это простой, но очень эффективный алгоритм неконтролируемого машинного обучения для кластеризации данных. Основывается он на евклидовом расстоянии между точками данных и разбивает множество элементов на заранее известное число кластеров. Алгоритм представляет собой итерационную процедуру, в которой выполняются следующие шаги:

1. Из исходного множества данных выбираются k элементов, которые будут служить начальными центрами кластеров.

2. Для каждой точки в наборе данных рассчитывается расстояния от ближайшего центра кластера.

3. Вычисляются центроиды – центры тяжести кластеров. Каждый центроид – это вектор, элементы которого представляют собой средние значения соответствующих признаков, вычисленные по всем записям кластера.

4. Центр кластера смещается в его центроид, после чего он становится центром нового кластера.

5. 2-й, 3-й и 4-й шаги итеративно повторяются. На каждой итерации происходит изменение границ кластеров и смещение их центров. В результате минимизируется расстояние между элементами внутри кластеров и увеличиваются расстояния между кластерами.

Алгоритм останавливается тогда, когда от итерации к итерации перестают изменяться границы кластеров, т. е. найдены оптимальные положения центроидов.

Преимущества:

• Простота.


• Высокая скорость выполнения алгоритма.

Недостатки:

• Изначально должно быть определено количество кластеров, повышается вероятность ошибиться с их начальным количеством.


• Метод сходится к локальным минимумам.


• Не учитывается плотность данных в кластере.

Для решения данной задачи этого алгоритма будет достаточно.

1.2. Выбор языка программирования.

1. Python - высокоуровневый язык программирования общего назначения. 

Преимущества: 

• Обладает достаточно простым синтаксисом. Все, что пишется на этом языке, всегда легко читаемо.

• Множество уже реализованных бесплатных библиотек.

• Универсальность.

 Недостатки:


• Низкая скорость выполнения программ.

      • Из-за гибкости типов данных потребление памяти Python не минимальное.

2. C++ -  объектно-ориентированный язык, основанный на языке С.
Преимущества:


• Высокая скорость.


• Эффективность. Язык спроектирован так, чтобы дать программисту максимальный контроль над всеми аспектами структуры и порядка исполнения программы.


• Возможность работы на низком уровне с памятью, адресами. Однако при неосторожном использовании это может легко превратиться в недостаток.

Недостатки:


• Сложный синтаксис. Таким образом в программу может легко закрасться трудноуловимая ошибка.


• Плохая поддержка модульности.

3. Pascal – компилируемый язык, был создан как учебный язык программирования.

Преимущества:


• Сравнительно простой синтаксис языка.

• Универсальность языка. Язык Pascal применим для решения практически всех задач программирования.

Недостатки:


• Создан в 60-ых годах прошлого века. Устарел.


• Малое количество библиотек.


• Низкая гибкость языка.

На основании вышеперечисленных особенностей языков и в рамках данной задачи мной был сделан выбор в пользу Python.
1.3. Выбор библиотеки для задачи искусственного интеллекта.

Библиотеки – это сборники модулей и различных компонентов, которые облегчают процесс создания новой программы. В зависимости от поставленной задачи, применяются различные комплексы и элементы кода. Современные разработчики используют библиотеки, т.к. они облегчают разработку, экономят время на написание уже реализованного кода и уменьшают количество ошибок в программе. 

В языке Python есть множество готовых библиотек для искусственного интеллекта. Рассмотрим самые популярные из них.

1. TensorFlow – библиотека, которая позволяет обучать искусственный интеллект решению разных задач.

Преимущества:

• Гибкость.

• Большое количество руководств и документаций.

Недостатки:

• Собственные стандарты для технологий.

• Сложность в изучении

2. PyTorch – фреймворк машинного обучения для языка Python с открытым исходным кодом, созданный на базе Torch.

Преимущества:

• Простой и понятный синтаксис создания модели.

• Множество предварительно обученных моделей и готовых модульных частей, которые легко комбинировать.

Недостатки:

• Нет своего инструмента для визуализации.

3. Scikit-Learn – библиотека машинного обучения на языке программирования Python с открытым исходным кодом. Содержит реализации практически всех возможных преобразований, и нередко ее одной хватает для полной реализации модели.


Преимущества:

• Большое количество алгоритмов неконтролируемого обучения от кластеризации и факторного анализа до неконтролируемых нейронных сетей.

• Удобство использования.

• Популярность.


Недостатки:


• Мало инструментов для построения нейронных сетей.


• Сложность в изучении.

На основании оценки плюсов и минусов данных библиотек машинного обучения была выбрана библиотека Scikit-Learn, обладающая большими возможностями для алгоритмов неконтролируемого обучения, в том числе и для задачи кластеризации.
2. Практическая часть

2.1. Техническое задание.

Необходимо разработать программу разделения клиентов по схожим группам для использования полученных данных в задаче персонализации.
На вход программе подаётся файл, содержащий информацию о покупках клиентов в формате csv (описание колонок см. в «Формат входных данных»), на выходе должен быть сформирован файл в формате csv (описание колонок см. в «Формат выходных данных»), в котором каждому клиенту соответствует номер кластера.

Формат входных данных.

Описание колонок входящего файла (формат csv).

	№
	Название
	Тип

	1
	ID клиента
	GUID

	2
	Дата и время покупки
	DateTime

	3
	Сумма покупки
	Money


Формат выходных данных.

Описание колонок исходящего файла (формат csv)

	№
	Название
	Тип

	1
	ID клиента
	GUID

	2
	Номер кластера
	Cluster


Типы данных.

Типы данных, используемые при описании колонок входящего и исходящего файлов (формат csv).

	Название типа
	Краткое описание
	Формат

	GUID
	Глобальный уникальный идентификатор
	«xxxxxxxx-xxxx-xxxx-xxxx-xxxxxxxxxxxx», где каждый x равен 0-9 или a-f.

	DateTime
	Дата и время
	В формате: yyyy-MM-dd HH:mm:ss.fff, где

yyyy – год,

MM – месяц,

dd – день,

HH – час,

mm – минута,

ss – секунда,

fff – миллисекунда.

	Money
	Денежная сумма
	В виде дробного числа, где целая часть – рубли, дробная часть – копейки. Дробная часть отделяется от целой запятой.

	Cluster
	Номер кластера
	Целое число от 1 до 3.


2.2. Аналитическая часть.

Для того, чтобы реализовать техническое задание (решить задачу кластеризации), я приняла решение использовать модель машинного обучения. Для этого я изучила теорию создания моделей машинного обучения и широкие возможности языка Python для искусственного интеллекта. В процессе написания кода я столкнулась со следующей проблемой: работа модели на моем компьютере заняла бы некоторое время, а при том, что запускать процесс обучения пришлось бы несколько раз для отладки программы, это заняло бы непомерное количество времени. 

Можно выбрать три варианта действий. Первый – продолжить обучение на моем компьютере, второй – воспользоваться другим, более мощным компьютером, третий – воспользоваться облачным сервером. Первый вариант не подошел, т. к. по техническим характеристикам и быстродействию мой компьютер не подходит для обучения. Второй меня не устроил, поскольку пришлось бы устанавливать с нуля большое количество дополнительных программ, что тоже заняло бы немало времени. Поэтому я выбрала третий вариант – воспользоваться облачным сервером. В качестве облачной платформы я выбрала Google Colaboratory, более известную как «Colab» - бесплатную интерактивную облачную среду для работы с кодом. Google Colab предоставляет всё необходимое для машинного обучения прямо в браузере и предоставляет бесплатный доступ к невероятно быстрым GPU и TPU.

GPU – это отдельный графический процессор. Позволяет ускорить обучение модели.

TPU – тензорный процессор, разработанной корпорацией Google.

2.3. Работа с данными

Загрузка и обработка данных.

Сначала выполним импорт всех необходимых библиотек. В рамках данной задачи потребуются следующие библиотеки Python: pandas (для работы с csv форматом, обработки и анализа данных), Matplotlib (для удобной визуализации данных двумерной и трёхмерной графикой) и Scikit-learn (включает все алгоритмы и инструменты для задачи поставленной задачи кластеризации, а также все методы оценки производительности модели машинного обучения).

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

from mpl_toolkits import mplot3d

from sklearn.cluster import KMean

Далее загрузим данные для машинного обучения. Данные были взяты в csv формате из базы данных существующего интернет-магазина и содержат такие колонки, как IdClient (идентификатор клиента), InsertDate (дата текущей покупки) и sumTotal (сумма данной покупки клиента). Откроем данные и проверим, что все загрузилось корректно.
raw_data = pd.read_csv('/content/sales.csv', sep = ';')

raw_data.rename(columns = {'IdClient' : 'ID', 'InsertDate' : 'from_today', 'sumTotal' : 'total'}, inplace = True)

raw_data.info()

raw_data.head()

Как мы видим, пропуски в данных отсутствуют. (рис. 1)

Переведем столбец total в более удобный формат типа данных.

raw_data['total'] = raw_data['total'].apply(lambda x: float(x.replace(',', '.')))

raw_data.head()

(рис. 2)


Подготовка данных.
Создадим еще один пока пустой датафрейм, который будет содержать сжатую необходимую информацию о клиентах по параметрам recency (активность), frequency (количество покупок) и monetary (общая сумма покупок клиента).

column_size = len(set(raw_data['ID']))

ID_set = list(set(raw_data['ID']))

data = pd.DataFrame({'ID': [ID_set[i] for i in range(len(ID_set),

                  'recency': [0] * column_size,

                  'frequency': [0] * column_size,

                  'monetary': [0] * column_size})

Разобьем полученные данные на 5 групп. Каждый покупатель при этом получит идентификатор от 1 до 5 в зависимости от его активности. Тем, кто недавно осуществлял покупку, будет присвоен код R = 5. Те, кто дольше всех не покупал ничего, получат R = 1.

Сначала рассчитаем время, прошедшее с каждой покупки клиента. Для этого необходимо также подключить библиотеку datetime, способную предоставить точное текущее время. Также создадим функцию delta_date, которая будет возвращать количество дней, прошедших между текущим временем и датой совершения покупки.

import datetime

def delta_date(d):

  d = list(map(int, d[:10].split('-')))

  d = datetime.date(d[0], d[1], d[2])

  return int(str(datetime.date.today() - d).split()[0])

raw_data['from_today'] = raw_data['from_today'].apply(delta_date)

Затем найдем последние покупки людей (покупки, совершенные минимальное время назад) и присвоим им соответствующий код. Реализуем функцию encode, которая принимает датафрейм, который необходимо изменить, датафрейм с полной информацией о клиентах, индекс столбца, с которым будет проводиться работа, и функцию, которую требуется применить ко всем значениям этого столбца.

raw_data.head() 

(рис. 3)

def encode(raw_data, data, data_index, f):

  k = 5
  recent = pd.Series([0] * len(ID_set), index = ID_set)

  for i in ID_set:

    recent[i] = f(raw_data, i)

  bin = recent.value_counts(bins = k)

  bin_intervals = list(reversed(sorted(bin.keys())))

  for i in range(column_size):

    for j in range(k):

      if recent[ID_set[i]] in bin_intervals[j]:

        data[data_index][i] = j + 1

encode(raw_data, data, 'recency', lambda raw_data, i: min(raw_data[raw_data['ID'] == i]['from_today']))

data.head() 
(рис. 4)

Теперь разобъем данные на 5 групп по количеству покупок. Клиентам, совершившим наибольшее число покупок, будет присвоен код F = 5, наименее активные покупатели получат F = 1.

encode(raw_data, data, 'frequency', lambda raw_data, i: len(raw_data[raw_data['ID'] == i]))

data.head()

(рис. 5)

Также проведем классификацию по параметру monetary. Клиентам, потратившим наибольшие суммы, будет присвоен код М = 5, а потратившим наименьшие суммы – М = 1.

def monetary_f(raw_data, i):

  temp_data = raw_data[raw_data['ID'] == i]['total']

  summ = 0
  for i in temp_data.keys():

    summ += temp_data[i]

  return summ / len(temp_data)

encode(raw_data, data, 'monetary', monetary_f)

data.head()

res = pd.DataFrame({'ID': data['ID'],

                  'cluster': [0] * column_size})

data = data.drop(['ID'], axis = 1)

data.head()

(рис. 6)

2.4. Кластеризация.

Проверим получившееся распределение данных. Для этого при помощи библиотеки Matplotlib построим 3D-график, с измерениями recency, frequency и monetary.

fig = plt.figure(figsize = (10, 7))

ax = plt.axes(projection = '3d')

ax.scatter3D(data['recency'], data['frequency'], data['monetary'])

ax.set_xlabel('recency')

ax.set_ylabel('frequency')

ax.set_zlabel('monetary')   

plt.show()

(рис. 7)

Для разделения клиентов воспользуемся наиболее популярным алгоритмом кластеризации - методом k-средних. Удобная функция для этого содержится в уже подключенной библиотеке Scikit-learn. Покупатели будут разделены на 3 группы, поэтому передадим в параметр n_clusters число 3.

model = KMeans(n_clusters = 3)

model.fit(data)

res['cluster'] = [i + 1 for i in model.predict(data)]

res.head()

(рис. 8)

Посмотрим на то, как алгоритм разделил данные, на 3D-графике.

fig = plt.figure(figsize = (10, 8))

ax = fig.add_subplot(111, projection = '3d')

colors = ['red', 'green', 'blue']

for i in range(column_size):

    x, y, z = data.iloc[i]['recency'], data.iloc[i]['frequency'], data.iloc[i]['monetary']

    ax.scatter(x, y, z, c = colors[res.iloc[i]['cluster'] - 1])

ax.set_xlabel('recency')

ax.set_ylabel('frequency')

ax.set_zlabel('monetary')

plt.show()

(рис. 9)

Преобразуем датафрейм с результатами кластеризации в удобный для использования csv формат.

res.to_csv('clustering_result.csv', index = False)

2.5. Заключение:

Мной была написана программа, разделяющая клиентов на схожие группы, а также получен файл, содержащий соответствие идентификаторов клиентов номерам полученных кластеров. 

Для увеличения прибыли клиентов следует сегментировать, чтобы в том числе больше персонализировать рассылки. Во-первых, точечные рассылки сильнее привлекают и удерживают клиентов. Во-вторых, это существенно сократит издержки компании на массовые рассылки. Максимальную эффективность от рекламы и рассылок можно получить, сделав их разными по частоте в зависимости от данного сегмента. Это будет являться оптимальным разделением выделенных на рекламу и продвижение бренда средств (рекламного бюджета).
Выводы:

В ходе работы я:

• выявила основные способы удержания старых и привлечения новых покупателей в интернет-магазинах (предложение товаров или услуг, индивидуальная скидка, персональный текст на сайте или в электронном письме);

• узнала, что такое персонализация (предоставление клиенту максимально индивидуальной информации);


• изучила возможности искусственного интеллекта (машины уже умеют обрабатывать данные, анализировать тексты и изображения, а также интерпретировать окружающую обстановку);


• столкнулась с проблемой непомерно долгого выполнения программы и решила ее, воспользовавшись облачной платформой Google Colab.


• предложила возможности использования полученной информации о сегментации покупателей для повышения прибыльности магазинов (способы персонализации рассылок и создания сети данных предпочтений и соцсетей клиентов).

Таким образом, я написала универсальную программу, разделяющую клиентов на похожие кластеры, которую можно использовать на любых данных, имеющих требуемую информацию о покупателях. Разработкой подобных программ для крупных фирм уже занимаются такие компании, как Retail Rocket и Flocktory. Однако они делают это за деньги, а взять за основу мою программу можно бесплатно.

Планы на будущее:

Теперь, зная, какие клиенты обладают схожим поведением, можно использовать это для внедрения персонализации. Например, клиентов, попавших в группы с наибольшим общим средним чеком, можно сподвигнуть на новые покупки при помощи предложений в рассылках. К примеру, поучаствовать в уникальных акциях, которые, в свою очередь, принесут большой доход магазину. Клиентам, недавно пришедшим в этот интернет-магазин, следует предложить бонусы и скидки на следующие покупки для удержания их внимания.

Таким образом, используя эту программу, можно рассчитать размер оптимальной скидки для выделенных клиентов. Это сократит расходы продавца, поскольку теперь скидки будут выдаваться лишь в том случае, когда клиент близок к уходу из магазина и его необходимо привлечь вновь.

Еще мой код можно сделать одним из модулей системы, отслеживающей эффективность рекламной кампании через наблюдение за переходом покупателя по ссылкам из электронных писем или реклам на посторонних сайтах. Это позволит лучше понять потребности клиента и расширить воронку продаж.

Также при включении дополнительных признаков (к примеру, группы товаров, которые чаще всего покупает данный клиент), можно использовать написанную мной программу для более масштабных мероприятий. Например, если задействовать на камерах розничного магазина систему распознавания лиц и затем найти контактные данные распознанного человека в глобальной сети Интернет или базе данных магазина, то можно предложить клиенту скидки и предложения именно на те товары, возле которых он долго находился у витрины. 

Данный вопрос был рассмотрен только с позиции продавца. Однако клиенту может не понравиться такое наблюдение и реклама в соцсетях без его согласия. Здесь решением может быть совместная работа с соцсетями, анализ пользователей, которые часто переходят по рекламам со своих страниц. В результате можно получить огромную сеть, содержащую контактные данные покупателей и продавцов различных товаров и услуг.
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Приложения.
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Рис. 4
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Рис. 6

[image: image6.png]0

1

2

3
4

ID recency

A9731C11-478F-4CDO-AE3F-9BCBOEB33F50
D34F9721-7B3C-424E-B35B-4708FA9547AF
BF23F622-C7FD-4D4F-86EC-C2633A3CB448
E6949CD6-411A-4880-95A9-6369B2949E85
3F28D98B-2754-4D7C-AC76-5F10CD41CDD8

2
3

frequency monetary

5
5

5
4




Рис. 7
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Рис. 8
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