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Introduzione

Il presente elaborato é frutto della mia esperiehztage che si é svolto
all'interno della ditta Lotto Sport Italia S.p.Aehperiodo che va dal 10 marzo
2009 al 5 giugno 2009 nella sede principale dallada posta a Trevignano in
provincia di Treviso.

Lo stage prevedeva I'inserimento all'interno deficio Product Marketing, piu
specificatamente nel settore delle calzature cesieddperformance”, che
all'interno di Lotto comprendono i settori Calci@alcetto, Tennis, Running e una
parte di accessori legati prevalentemente al maleticalcio e del calcetto quali
palloni, parastinchi e guanti da portiere.

Nella prima parte della tesina seguiro a presettarenda nel suo complesso e
la realta territoriale in cui € nata e in cui canfi da anni la sua attivita, I'area a
cui facciamo riferimento & quella che viene deéiiome “Area dello sportsystem
montebellunese”, una zona che raggruppa numerosedazdel settore
calzaturiero attorno alla citta di Montebellunagiovincia di Treviso) per un
raggio di una trentina di chilometri.

In seqguito vi sara una parte dedicata all'illuswwae di alcuni elementi teorici per
comprendere la realta aziendale in cui ho effattimstage e le tecniche utilizzate
per le analisi. Saranno quindi presentate le @rstiche principali del product
marketing e come viene utilizzata la statisticquesto contesto, vi sara poi
spazio per gli strumenti statistici specifici w#ati nelle analisi

Nella terza parte sono applicati alcuni modelli eamalisi dei dati, attraverso i
qguali cercheremo di arrivare a delle conclusiom pbtrebbero risultare utili
nell’ambito delle decisioni aziendali da prenderéuturo.

Dal punto di vista aziendale le analisi condottguesto elaborato avevano due
fini principali. Il primo era quello di avere unglassificazione dei clienti
differente da quella gia utilizzata dall’aziendessta per raggruppare le diverse
tipologie di clienti, la seconda era quella di rca@e delle relazioni tra i prodotti
per capire se era in qualche modo possibile cakelgavendita di un prodotto ad
un altro. Partendo da queste necessita dell’azieabdemo quindi condotto tre

tipi di analisi per rispondere alle questioni pasa’azienda.



La prima analisi consiste nel raggruppare i clieieti’area EMEA (Europe,
Middle East and Africa) in base ad una serie daitaristiche dei singoli clienti e
alla quantita ordinata dei diversi modelli di calra “performance”.

Abbiamo proceduto in questa fase alla raccoltaatliache riguardano i clienti di
Lotto Sport Italia S.p.A., cercando di riassumerem dataset il piu completo
possibile informazioni riguardanti il posizionamemgeografico, la tipologia
distributiva, I'agente che si occupa dei contatti quel negozio e molte altre
informazioni oltre alle quantita di calzature orali@ nella stagione invernale del
2008.

Attraverso I'applicazione di modelli differenti alaimo cercato di tracciare dei
profili che raggruppassero clienti con carattestsi simili di acquisto per poter
eventualmente attuare delle iniziative promozionalche a clienti che
presentano profili comuni.

Nella seconda parte abbiamo applicato I'analided=brrelazione canonica per
evidenziare (nel caso esistessero) interdipendeazguppi di prodotti.

Abbiamo costruito un dataset che risultasse indipete dai vari clienti ma che
permettesse di stabilire I'esistenza di correlaziamodelli concettualmente
differenti. Un modo per utilizzare tale informazeépotrebbe essere quella di
proporre dei pack che comprendano questi modallineentivare le vendite, un
esempio potrebbe essere la vendita di un deteraniipat di scarpa da calcio
assieme ad una scarpa da running da utilizzarenulapreparazione atletica ad
inizio stagione.

Infine, I'ultima analisi, si propone di andare aifieare attraverso I'algoritmo “a
priori”, un metodo per I'apprendimento di regoleadsociazione, I'esistenza di
sottoinsiemi di item che risultano nell’insiemelddransazioni almeno S volte.
Queste associazioni saranno rappresentate attoavergrafo dove la presenza di
un ramo che unisca due modelli sara da consideransé¢ “presenza di
associazione” mentre I'assenza di questo ramoangitassenza di associazione
tra i modelli non collegati nel grafo.

Le tipologie di analisi sviluppate in questa tessoao solo alcune delle

moltissime metodologie che si possono utilizzal&amebito del data mining.



La scelta di applicare al dataset questo tipo diisire dovuta principalmente al
fatto che I'azienda non ha dato un indirizzamepecgico su quali analisi
condurre, quindi sono state applicate tecnicheotienere risultati piu generici

possibili, senza andare a ricercare una determaaaidteristica.



CAPITOLO |

PRESENTAZIONE DELL'AZIENDA E OBIETTIVO DELLO STAGE

1.1 L’'azienda e il distretto montebellunese

1.1.1 Il distretto dello “sportsystem” montebelluse

La zona montebellunese rappresenta uno dei piurtargodistretti industriali
della calzatura sportiva italiana, situato nei prés Treviso e comprendente
un’area di una trentina di chilometri nei dintodhniMontebelluna. A partire
dall'inizio del ‘900 nascono le prime aziende foutli un’evoluzione dai
precedenti laboratori artigianali delle calzatuig gresenti nel territorio.

E possibile suddividere lo sviluppo del distretialcune fasi, caratterizzate
dall’'evoluzione delle aziende, passate da una &arone pressoché artigianale ad
una lavorazione industriale con l'introduzione dicohinari e con l'inserimento
in alcuni casi di multinazionali nella gestioneldelziende stesse.

Un semplice quadro dell’evoluzione distrettualer@olbe essere sintetizzato in
questo modo:

DISTRETTO ARTIGIANO-INDUSTRIALE (1911-1954)

Nel 1951 sono dieci i comuni che formano il nucdéarico: Montebelluna,
Pederobba, Arcade, Cornuda, Nervesa della Battdigiarano San Marco,
Trevignano, Volpago del Montello, Maser, GiaveraMentello.

Alcuni laboratori calzaturieri si trasformano inexxe vere e proprie dove viene
attuata la divisione del lavoro e dove vi e l'imtuzione delle prime macchine,
nonostante la parte manuale costituisca ancoratgyioranza del lavoro.
Inizialmente la lavorazione si concentrava prinkignte nella realizzazione di
scarpe da lavoro, ma la svolta decisiva si ebbédo@bguerra con la
progettazione di calzature adatte alle escursitomontagna e, successivamente,
della produzione di scarponi da sci, utilizzandmedase di partenza la calzatura

da montagna precedentemente elaborata.



DISTRETTO CONCORRENZIALE (1954-1974)

[l miracolo economico segna il tempo della plastazle diversificazioni
produttive, del benessere e del consumismao.

La crescita, dovuta al boom economico italian@umentare anche la domanda
di scarponi da sci, che diventano il prodotto |eat# Distretto.

Le innovazioni tecnologiche culminano con la rivmbtne della plastica,
passaggio fondamentale nell’evoluzione del digirgtiquanto, rappresentera un
notevole vantaggio per le aziende in grado di adata propria produzione alle
nuove tecnologie, mentre altre decideranno di eap@altri settori abbandonando
guello tradizionale della montagna.

La gerarchia del Distretto € ormai netta: alcumingti marchi, qualche decina di

piccoli e medi marchi, ed una miriade di subfomito

DISTRETTO INTERNAZIONALE (1974-1989)

1985 — COMUNI (15): Nucleo storico (10) + Nuovi com (5): Asolo, Altivole,
Castelcucco, Vedelago, Istrana.

Altro passaggio fondamentale nell’evoluzione dstrditto € rappresentato
dall'internazionalizzazione di alcune aziende. keadita della Caber alla
Spalding (azienda statunitense di abbigliamentirezaatura sportiva) apre le
porte del Distretto alle multinazionali, assumetalisionomia che lo rende
peculiare nel panorama italiano e mondiale.

Le diversificazioni produttive inoltre favoriscoienascita di numerose altre
piccole aziende.

Lotto e Diadora introducono prodotti estivi (scadazetennis e da jogging) in
competizione con le multinazionali tedesche ed aaee; iniziano inoltre nello

stesso periodo a delocalizzare nel Far East palfe produzione.

DISTRETTO GLOBALIZZATO (1989-2008)

2005 — COMUNI (26): Nucleo storico (10) + Nuovi com 1985 (5) +
Valdobbiadene, Cavaso del Tomba, Monfumo, Castet;uéonte, Vidor,
Castello di Godego, Castelfranco Veneto, Ponzanmeie Villorba, San Biagio
di Callalta, Arcade.



Con gli anni '90 la globalizzazione avviluppa nelle rete tutte le aziende del
Distretto che vive una profonda metamorfosi. Strath, infatti, il rapporto con il
territorio di origine. Dopo la caduta del muro dérBno e la fine dei regimi
comunisti nellEuropa Orientale, parti rilevantilldegproduzione si spostano
nell’Est europeo ed in Asia. Molte grandi aziendsuamono le caratteristiche di
commerciali.

Il fenomeno delle concentrazioni, avviato con l'aistp della Nordica da parte
della Benetton, sconvolge gli antichi equilibri @attretto che accentua la sua
verticalizzazione. Si assottiglia il numero deideditori e cresce il peso della
delocalizzazione.

Con il nuovo Millennio il distretto vede ulteriorme intensificarsi il fenomeno
delle concentrazioni. Nel distretto si forma il mgportante gruppo mondiale per
prodotti da neve, costituito dai marchi NordicaJd@woite, Tecnica, Lowa (a cui si
aggiunge Rollerblade).

Grande successo delle scarpe da citta con i m@etbx, Stonefly. La definizione
tradizionale di distretto (un territorio, un prottospecifico, ecc...) negli ultimi
anni si € molto modificata. Il territorio e divetdal mondo e i prodotti sono una

gamma molto varia e in continua crescita. (Dur@nidistretto cosmopolita)

A supporto di quanto illustrato in queste pagineg@mo vedere con questa serie
di grafici 'andamento generale del mercato itadigella calzatura e in particolare
dell'apporto che il distretto montebellunese daiasfjo importante mercato.

| grafici in questione sono stati presi dal rappd@SEM sul distretto
montebellunese, questo rapporto, redatto quasiehmente grazie al museo dello
scarpone di Montebelluna e all’aiuto di Veneto Baraffre una panoramica
generale sull'andamento del distretto dello spgstesm nei settori del fatturato,
dell’'occupazione, dell’esportazione e di tutto cite riguarda le aziende del

territorio.
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Figura 1. Evoluzione del settore calzaturiero atiadi

EVOLUZIONE DEL NUMERO DI AZIENDE 1987-2006
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Figura 2. Evoluzione del distretto montebellunese

Le figure 1 e 2 ci offrono una panoramica genedalenumero di aziende che
operano nel settore della calzatura. Possiamoenote, nel corso del periodo
considerato, vi sia un trend negativo costantesth@ortando alla diminuzione

delle aziende operanti nel settore. Anche il disirmontebellunese segue il trend
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nazionale passando dalle 538 aziende del 19932fieziende del 2006, anno in
cui e stato redatto il rapporto da cui sono staspi grafici.

CONTRIBUTO DEL DISTRETTO DI MONTEBELLUNA AL TOTALE DELLE AZIENDE
CALZATURIERE ITALIANE - 2006

Distretio di Montebeliuna
1%

Altre aziends venste
14%

Altre aziende italiane
B5%

Figura 3. Contributo del distretto di Montebellualasettore calzaturiero italiano

CONTRIBUTO DEL DISTRETTO DI MONTEBELLUNA AL TOTALE DELLE AZIENDE CALZATURIERE
VENETE - 2006

Distretto di Montebelluna
9%

Altre aziende venste
91%

Figura 4. Contributo del distretto di Montebellualasettore calzaturiero veneto
Le figure 3 e 4 ci illustrano il peso che il disteemontebellunese ha rispetto al

totale italiano nel primo caso e al totale delleade venete nel secondo. Dal
primo grafico possiamo notare come il peso del teenel settore sia del 15% del
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totale nazionale mentre dal secondo vediamo la fofluenza del distretto
nellambito regionale arrivando a sfiorare il 10t ®tale delle aziende venete

operanti nel settore.

RIPARTIZIONE DELLE AZIENDE PER REGIONE - ANNO 2006

Piemonte
0%

Abruzzo
1%

E. Romagna
4%

Altre
Fuglia 2%

7%

Marche

Campania
33%

%

-

Lombardia
8%

16%

Toscana
22%

Figura 5. Ripartizione delle aziende per regiodaro 2006

L’ultimo grafico ci da una visione globale del se# calzaturiero suddiviso per
regione, da cui possiamo osservare la quota naeedlVeneto dietro solo a
Marche e Toscana.

Grafici tratti da Rapporto OSEM 2006 a cura di ARlrante.

1.1.2 Lotto e Lotto Sport Italia S.p.A.

Ecco cio che possiamo trovare nel sito dell’azigoelaquanto riguarda la storia e
la sua evoluzione dalla fondazione fino ad oggi.

“Lotto fa il suo esordio tra le aziende produttrici dilzature sportive nel 1973.
Le scarpe da tennis segnano l'inizio della prodoeja cui si aggiunge quella di
modelli da basket, pallavolo, atletica, calcio esgguito I'abbigliamento sportivo.
Durante i primi 10 anni, Lotto si concentra sul roafo italiano, diventando uno
dei marchi di riferimento nel settore dell'articodportivo e una delle aziende
leader nel tennis.

Negli anni '80 inizia la realizzazione dei primi d&li di scarpe da calcio e
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iniziano le grandi collaborazioni con atleti e sagira di importanza
internazionale: John Newcombe, Andrei Gomes e LJoseClerc nel tennis,
Ruud Gullit e I'Olanda nel calcio. Il coinvolgimendegli atleti, sia nella
progettazione che nella messa a punto dei prodbtiinati alla loro immagine,
porta l'azienda a diventare leader nel tennis, cadtetto e nel calcio. Negli stessi
anni, comincia la distribuzione nei mercati estém. crescita a livello
internazionale procede velocemente e, nel girandilecennio, il marchio viene
distribuito in oltre 60 Paesi in tutto il mondo.

Nel Giugno del 1999 I'Azienda viene rilevata dagamppo di imprenditori locali,
gia attivissimi nel settore dello sport, con a cagudrea Tomat che assume |l
ruolo di Presidente e Direttore Generale della na®ocieta, ribattezzatzotto
Sport Italia S.p.A.Obiettivo della nuova proprieta, quello di valarare i punti di
forza del marchio - dinamismo, innovazione, qualidsign made in Italy e
passione per lo sport - uniti ad un servizio senpteattento ed efficace nei
confronti del Cliente.

Oggi, in linea con la nuova missione aziendalgaéspotenziato il settore
performance dando particolare enfasi alle calzatarall'abbigliamento tecnico
calcio e tennis, a sostegno anche della leaderstopdiale del marchio
attraverso prodotti d'avanguardia per innovaziongesign. In parallelo, sulla
base di un know how produttivo, tecnico e stilstie stata sviluppata un'idea di
abbigliamento e calzature leisure per uomo e dororaun’'immagine e un gusto
sport inspired nella scelta dei tessuti, dei coldelle forme, calzature e
abbigliamento dedicate al tempo libero. Lo stegsmnkhow e stato utilizzato per
dare nuovo impulso alle collezioni di abbigliamertoalzature junior, con la
nascita della linea Air Zone, studiata per massaaie il comfort e il benessere
dei bambini durante tutte le attivita. Sempre carchio Lotto vengono, inoltre,
prodotte e distribuite su licenza, da aziende teliree di intimo sportivo,

cartotecnica e cosmesi“(Fonte: Sito internet Lotto Sport Italia S.p.A.)

Strutturalmente I'azienda puo essere descritta ammaestruttura divisionale

poiché vi & una separazione delle varie Businessgénarea geografica e per
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marchio (Lotto Lotto Workse Lotto Leggendeed all'interno delle varie

Business Unit vi & un’ulteriore suddivisione in dadla tipologia di distribuzione.
Le tipologie distributive adottate da Lotto Spddlik si articolano in tre varianti:
Agenzie, Distributori e Licenziatari.
- Agenzie:sono presiedute direttamente da Lotto Sport |tadfatti, e
I'azienda che si occupa direttamente della veralitdienti attraverso degli
agenti che operano nella nazione in cui é presgprgsta tipologia di
distribuzione. In questi casi € I'azienda che sideco di tutti i rischi
legati alla vendita del prodotto.
In ogni paese € presente un’Agenzia che attraveragete di agenti
distribuiti sul territorio seguono i vari clienti.
| paesi in cui Lotto vende attraverso le agenziesdustria, Belgio,
Croazia, Francia, Germania, Grecia, Lussemburganda, Slovenia,
Spagna, Regno Unito e Ungheria.
E quindi presente una sola agenzia per ogni nazioog viene praticata
guesta tipologia di vendita e ogni agenzia al sterno opera con piu
agenti che si occupano di diverse aree geografiche.
- Distributori: costituiscono un passaggio aggiuntivo rispette adzioni
in cui 'azienda opera con le agenzie. In quedi cdistributori si
occupano di comprare da Lotto i prodotti che susigasente venderanno
direttamente ai negozi finali nel proprio paese.
Il distributore quindi assume propriamente il cotami rivenditore,
assumendosi i rischi che ora non gravano piu dimethte sull’azienda.
Il distributore quindi diventa per il paese nel lguapera I'unico
“rivenditore” ufficiale del marchio.
| paesi in cui Lotto distribuisce i suoi prodottilizzando questa tipologia
sono: Arabia Saudita, Bolivia, Bosnia, Bulgariap®©i Cuba, Danimarca,
Emirati Arabi, Equador, Estonia, Ghana, Irlandrda, Kuwait,
Lettonia, Lituania, Malta, Norvegia, Paraguay, P&uvlonia, Portogallo,
Qatar, Repubblica Ceca, Romania, Russia europdaiaS8iberia,

Slovacchia, Suriname, Svezia, Svizzera, Ucrainaguay.
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- Licenziatari:si tratta di aziende a cui € permesso produrendere
prodotti con marchio Lotto in cambio di un paganoetitroyalties ovvero
un compenso che varia in base al peso del venQuiesta tipologia
permette di adeguarsi velocemente alle esigenaeediati che magari
sono differenti in alcuni aspetti rispetto a merpai tradizionali quale puo
essere quello italiano ed europeo.

| licenziatari possono quindi rifornirsi di prodidtbtto oppure creare delle
vere e proprie linee parallele a quelle originalia casa, specifiche per le
caratteristiche del mercato dove andranno a rivendgempre sottostando
ad una serie di regolamenti che vincolano le aaqred quanto riguarda la
tipologia e la qualita dei prodotti che deve esseréificata dalla sede
centrale.

| paesi in cui sono presenti licenziatari Lotto @oArgentina, Australia,
Brasile, Brunei, Canada, Cile, Cina, Colombia, tegiGiappone, Corea,
Hong Kong, India, Indonesia, Israele, Malaysia, 8ias, Nuova Zelanda,
Sabah, Sarawak, Singapore, Taiwan, Tailandia, Tayiisirchia, USA,

Venezuela, Vietnam.

Oltre a queste tre forme di distribuzione Lottogede anche una serie di
negozi monomarca in Italia e in Europa che vendzsatusivamente
prodotti a marchio Lotto.

Il mercato italiano viene gestito direttamenteaattrso una serie di agenti
che operano in regioni o gruppi di regioni diveesgono in contatto
direttamente con i negozi che vendono prodotti matcLotto.

L’azienda, presente in piu di 80 paesi nel mondo,@ntinua evoluzione
alla ricerca di ritagliarsi una fetta sempre pingistente nel mercato
mondiale della calzatura e dell'abbigliamento elitsre performance,
essendo il “core business” dell'azienda, € quellmaggior interesse, ma
anche nei settori del tempo libero e del lavoré un notevole apporto di

risorse per arrivare a guadagnare quote di mesigdficative.
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W Agenzie

W Distributori
@ Licenziatari
[0 Non Presente

Figura 6. Nazioni di vendita di Lotto Sport Itafap.A. (Fonte: interna Lotto)

1.2 Obiettivi dello stage

Qui sotto riporto le caratteristiche dello stageiamme mi & stato proposto:
“Progetto nell'area della programmazione commercialealisi dei dati di
vendita, sviluppo di modelli previsionali, analdlle caratteristiche del prodotto
calzatura sportiva, disegno dei prezzi, valutazienmplementazione delle
strategie previsionali, analisi dei canali distritivi e della rete di vendita

Poiché lo stage non prevedeva un progetto veromriprda sviluppare nell’arco
temporale in cui sarei rimasto in azienda e spiaibinteresse per I'analisi dei
dati, sia nella forma prettamente descrittiva siguella previsionale, ho deciso di
utilizzare parte del mio tempo in azienda nellazrene di una serie di analisi su
alcuni fattori che potevano risultare utili ma ¢fen erano ancora state eseguite.
Dopo una fase iniziale di progettazione delle analiuna preparazione degli
strumenti per lo svolgimento di queste ultime, pagsati alla realizzazione di
alcuni studi di caso che riguardano principalméateendite.

Alcune possibili analisi da sviluppare nel contedttie vendite di Lotto Sport
Italia sono:

1. Segmentazione dei clientaggruppamento dei clienti, atto a evidenziapets
comuni anche tra clienti che, nel database aziendaho catalogati in modo
diverso. All'interno dell'azienda vi € gia una suisdione dei clienti in base ad
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alcune caratteristiche come, ad esempio, la gaaditiprodotti ordinata e il tipo di
distribuzione con cui operano nel mercato.

2. Analisi della correlazione canonicaa come scopo quello di cercare delle
interdipendenze tra gruppi di variabili quantitatinella nostra analisi queste
variabili sono rappresentate dalle quantita vendetenodelli di calzature di

Lotto Sport Italia.

| gruppi creati per effettuare queste analisi s&tati pensati in modo da avere gia
elementi degli stessi gruppi che sono concettuaienlegati e che quindi i due
gruppi formati appaiano il piu possibile distaritab dall’altro.

3. Analisi “a priori” : consiste nella ricerca di eventuali relazioni ekistono tra i
prodotti nel momento della vendita. Vengono evidanzuindi i casi in cui
I'acquisto di un determinato prodotto risulti cgiédo all’acquisto di un altro
prodotto in listino. La conoscenza di queste relaiziisulta utile ai fini del
marketing, in quanto sara possibile creare delp@sipe campagne per la
promozione delle vendite di alcuni prodotti insieatealtri.

Gli esempi qui riportati sono solo un gruppo rigtreli analisi possibili

applicando il data mining al database aziendalesigudatabase presentando una
guantita numerosissima di dati provenienti dalieedie attivita aziendali potrebbe
essere utilizzato per una grande quantita di amadiscampi piu disparati come

accade gia in azienda attualmente.
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CAPITOLO I

PRODUCT MARKETING E DATA MINING

2.1 Concetti generali di marketing utili nel conteto aziendale

2.1.1 Il Prodotto

La variabile fondamentale del marketing-mix e bgotto.

Il concetto di marketing mix sintetizza le prindiparee d’intervento che
compongono il programma di marketing nei mercateiesegmenti in cui
I'impresa ha deciso di operare. Le leve su cui @ggresto concetto sono:
prodotto, prezzo, distribuzione e comunicazione.

Nell’ambito aziendale in cui lo stage si &€ svotiwyero I'ufficio di marketing
prodotto, le principali leve su cui si opera sonarezzo e il prodotto.

Il prodotto & una variabile complessa, rappreseénfatti, la complessita che
I'azienda deve affrontare nell'interfaccia del et

Il prodotto quindi & visto come un insieme di &itti, tra questi possiamo
evidenziare come primo grande sottoinsieme glibaitirtangibili, che sono le
caratteristiche oggettive del bene-oggetto, mamreecondo sottoinsieme &
rappresentato dagli attributi intangibili, qualigso essere per esempio i servizi
integrativi, che rappresentano un valore aggiuhpradotto commercializzato.
Infine vi sono gli attributi di prezzo e marca dalappresentano una categoria a
parte rispetto agli attributi elencati in precedenzquanto, questi due aspetti, si
collocano a meta strada tra i due sottoinsiemi.

Proprio il prezzo € una leva fondamentale da aralezed interpretare. La
corretta collocazione nella fascia di prezzo delvauprodotto risultera
fondamentale per il successo o il fallimento deldatto nel mercato.

Il corretto posizionamento nelle varie fasce dizgrein ambito aziendale viene
fatta basandosi sullo studio della concorrenzaevied che “punto prezzo” si
trovano i principali concorrenti dell'azienda ai@a&apire quali sono i punti e la
tipologia di prodotti su cui “spingere” e quali nagabbandonare in quanto poco
redditizi.
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Ho avuto modo di incontrare un esempio di quanfmeap descritto nel momento
in cui ho affrontato lo studio dei concorrenti dettore calzaturiero nella
disciplina “Calcio”. Utilizzando una rappresentasografica con i vari modelli di
Lotto e dei principali concorrenti sul mercato éeeso che la fascia di prezzo
intermedia 60-80 euro presenta una quantita digttiotholto bassa e la maggior
parte delle linee sono concentrate su fasce aprds 100 euro) e sulla fascia
cosiddetta “entry” dove sono presenti modelli basm prezzo contenuto.
Confrontando quest’analisi grafica con un’anal@ngiuta qualche stagione
prima si nota che vi e stata, nell’'ultimo perioda;inversione di tendenza per
guanto riguarda il posizionamento dei prodotti ailgmnercato. Infatti, se fino a
gualche stagione fa la fascia prezzo intermedipepalata da una grande
guantita di modelli differenti, adesso questa fasccomposta da circa un modello
per ogni marchio. Questo evidenzia un cambiameimbitlidini da parte dei
consumatori, in quanto, attraverso I'analisi detadite, si & visto che il
consumatore se non era interessato ad un prodofibdrientava la sua scelta
sulla fascia prezzo piu bassa, cosa di cui le deié@anno tenuto conto nel
momento in cui sono andati a realizzare i modeltilp stagioni successive,
riducendo il numero di prodotti nel segmento cla@atperdendo quota di mercato

a favore di quelle maggiormente prese in considenazda parte dei consumatori.
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Figura 7.- Tabellone benchmark di analisi della concorrenzaeltore Calcio
FWOQ9 (Fonte interna Lotto)

La figura e piuttosto rappresentativa e permettaado semplice e chiaro di
comprendere il fenomeno descritto a parole.

Questo tipo di analisi aiuta a far capire anchbiaon ha familiarita con |l
metodo di lavoro dell’'ufficio marketing prodotto @je la strategia che sta dietro
alla progettazione e realizzazione delle nuovesza@hi e strumenti di questo
genere vengono utilizzati spesso nelle riunioni leodiverse componenti
aziendali per presentare e motivare le decisiasgsulle varie collezioni.

La figura rappresenta solo una sintesi finale tlatla fase di studio e le
considerazioni fatte sui dati di vendita delle giagpassate per massimizzare le

vendite nella stagione che ci si appresta ad aHremel mercato.
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2.2 Cenni sul Product Marketing

2.2.1 Le innovazioni di prodotto

Un efficiente ed efficace processo di sviluppo midotti innovativi richiede il
contributo del marketing, nello specifico possiadire che I'approccio
manageriale deve contemplare I'azione di diverseitini aziendali e di una
pluralita di apporti esterni.

| nuovi prodotti sono collocati dagli esperti dirketing in una sorta di piramide,
dove alla base vi sono le piu frequenti innovaztirtipo incrementale, ovvero
guelle innovazioni che aggiungono valore ad un gttodgia esistente, mentre al
vertice di questa piramide troviamo le innovaziuicali, poco frequenti e che
comportano una vera e propria novita nel settang appartengono o sono in
ogni caso un prodotto nuovo che si discosta ddigi&lesistenti.

Ad un livello intermedio troviamo infine quelle iomazioni che si collocano
appunto tra questi due tipi di innovazioni, le gualn rappresentano delle
innovazioni rivoluzionarie ma neanche totalmentegimali.

Le variabili che influenzano il successo di un deieato prodotto nel mercato
sono sostanzialmente tre: I'appropriabilita detff@vazione, la fluidita
dell'innovazione e le risorse complementari.

L’'appropriabilita si riferisce alle condizioni cleensentono di proteggere
I'impresa innovatrice dalle imitazioni, la fluiditadica quanto la prima versione
del prodotto si differisce dalla versione finaleecrede 'inserimento del prodotto
nel mercato, infine le risorse complementari rappnéano un insieme di risorse
che non riguardano direttamente lo sviluppo delbbwmazione ma che comunque
sono necessarie per determinare il successo ddbfpoael mercato.

In quest’ultimo contesto si colloca il marketingiesto fattore risulta molto
Importante soprattutto per mantenere o incremetdgreopria posizione e
importanza nel settore di mercato in cui ci sigefiti, per fare cio & necessario
studiare tutta una serie di tecniche di marketirfgna di raggiungere gli obiettivi

prefissati dall'azienda. (Grandinetti, 2008)
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2.2.2 Organizzazione del Product Management

Per quanto riguarda il modo di organizzare il pssceinnovativo all'interno
dell'impresa esistono diversi metodi, tra le vaafigurazioni possibili quella
che viene maggiormente utilizzata nelle impresa enadello che valorizza la
“coralita” interfunzionale del processo. Si artealu due livelli: il comitato nuovi
prodotti e il project team.

Il comitato nuovi prodotti € costituito da rappnetti del marketing, della
produzione, della ricerca & sviluppo e di altreeafenzionali dell'impresa, questo
gruppo ha il compito di valutare i progetti relat nuovi prodotti nei momenti
critici del loro iter.

| project team o gruppi di lavoro hanno inveceoinpito di sviluppo vero e
proprio dei nuovi prodotti. | compiti di queste diigure quindi non si
sovrappongono, ma anzi, sono complementari tradermettendo il
perseguimento degli obiettivi dell'impresa.

Non sempre pero l'utilizzo di modelli organizzatipuri” riescono a configurare
risposte adeguate alla complessita aziendale,qgdodi che si inseriscono in
guesto contesto figure nuove come i product manageesponsabili di specifici
mercati. Attraverso l'inserimento di queste nuageiife viene introdotto un
meccanismo flessibile e di coordinamento organizaatella struttura aziendale.
| Product manager appartengono nello specificosaaone marketing di
un’azienda e rispondono a un direttore marketimgdle ha il compito di
supervisionare il lavoro di piu product manager.

Il product management & una struttura organizzatineatrice in cui il product
manager svolge la maggior parte del suo lavorcsprksdiverse unita operative e
a stretto contatto con i team interfunzionali, guasne se egli dirigesse
“un‘azienda all'interno dell'azienda”.

Nella figura vediamo come puo essere compostadyet management e quali
sono le funzioni aziendali che sono comprese irstgugettore molto importante

per qualsiasi azienda in un mercato competitivoeqguoello attuale (Tieto, 2006).
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Figura 8. Struttura product management (Fonte:isternet Eccellere)

2.2.3 1l Product Manager
Il ruolo del product manager € quello di coordinaserse e persone per la

progettazione, la realizzazione e il controlloudte le attivita inerenti al
marketing per quanto riguarda un prodotto o unealidi prodotti.

Esistono inoltre due diverse declinazioni all'imerdel termine product manager,
raccolti sotto questo nome possiamo, infatti, trevaa i product manager veri e
propri sia i cosiddetti merchandiser.

Vediamo ora quali sono le differenze e le aziom gheste due figure devono
compiere all'interno delle realta in cui operano.

Il Product manageche progetta una collezione che deve essere \&nddcala
internazionale deve: ideare — spiegare — gestirprddotti che devono incontrare
il gusto del pit ampio numero di consumatori pasisibei mercati in cui opera
I'azienda, sempre rimanendo in linea con gli obie#iziendali (per esempio
un’azienda che opera in un settore di nicchia stadilei prodotti che vadano
incontro ai bisogni e al gusto della ristrettaméda a cui il prodotto é rivolta);
indirizzare i product manager “locali” nella scettalla selezione secondo quelle
che sono le strategie e 'immagine che I'aziendales’gomunicare con la nuova
collezione.

Il Product Manager/Merchandis@he seleziona i prodotti da una collezione
internazionale deve: scegliere tutti i prodoteemiati idonei per il proprio mercato
di competenza, seguendo le strategie che vengahiitet dall’azienda di
appartenenza ed eventualmente integrando la catiezion prodotti specifici
creati appositamente per il proprio mercato quahmrasiano disponibili nella

collezione internazionale (Special Make Up).
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Il product manager inoltre per svolgere il suo lavba bisogno di una notevole
guantita d’'informazioni e deve quindi fare affidarteesu numerose entita
funzionali interne ed esterne all'azienda per raggere gli obiettivi prefissati.

Il product manager si trova quindi a fare da callegnto tra numerose attivita
aziendali quali la produzione, il reparto vendigéesezione di ricerca e sviluppo e
molte altre (Tieto, 2006).

Nella figura vediamo i principali organi con cuHM si trova piu frequentemente

a collaborare.
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Figura 9. Product Manager (Fonte: sito internetelere)
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2.3 Cenni utili di Data Mining

Con il termine data mining vengono indicate unaesairattivita di elaborazione
in forma grafica o numerica di grandi raccoltews$i continui di dati con lo
scopo di estrarre informazione utile a chi detiediati stessi (Azzalini-Scarpa,
2004).

Questa disciplina, nata recentemente con lo svilfgmuove tecnologie in grado
di memorizzare una quantita di dati sempre maggsmeolloca come punto
d’intersezione tra diverse aree scientifiche, irtipalare: la statistica,
I'intelligenza artificiale e la gestione dei datask.

Le sviluppo di queste tecniche é stato necessagoanto vengono applicati in
situazioni in cui altri strumenti di analisi di datu tradizionali non porterebbero
a risultati soddisfacenti. | motivi principali pewi I'utilizzo di tecniche classiche
sono sconsigliate sono sostanzialmente due: lalgranmerosita campionaria e
gli obiettivi dell’analisi.

La prima motivazione, ovvero la numerosita “campiter’, rappresenta una
problematica da affrontare in quanto la crescitandenero di unita statistiche e la
crescita del numero di caratteristiche rilevatéesuihita statistiche, detta
dimensionalita dei dati, fanno si che vi sia urescita esponenziale del livello di
complessita sia dal punto di vista computazionalengerosita) che per
complessita concettuale (dimensionalita). Si davoaguindi applicare dei metodi
che abbiano un basso carico computazionale, altimeempi di elaborazione
risulterebbero eccessivamente lunghi, ovviamensed#ta di un metodo rispetto
ad un altro dovra essere fatto in base alle esggeseontrate nella trattazione di
quel determinato problema.

La seconda problematica che ci si trova ad affrentaquella della definizione
degli obiettivi delle analisi, a differenza, infatlelle tecniche statistiche classiche
qui non andiamo a definire a priori un modello,ianmlto spesso I'oggetto

d’interesse viene individuato “scavando” tra i datzzalini - Scarpa, 2004)
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2.3.1 Ambiti applicativi del data mining

All'interno del “mondo” che definiamo come data mmig esistono numerose

tecniche per estrarre dai dati indicazioni a suggpdell’attivita di business; la

scelta di quale tecnica utilizzare dipende, essémeinte, dal tipo di problema

oggetto di studio e dal tipo di dati disponibilirpanalisi.

Tra le applicazioni di interesse nel nostro spegiiaso vi sono:

Customer Profiling (Market Bubblegpplicazione di tecniche di clustering

al fine di individuare gruppi omogenei in terminicdmportamenti e di
caratteristiche socio-demografiche; I'individuazaatelle diverse tipologie
di clienti permette di effettuare campagne di mankediretto e di
valutarne gli effetti, nonché di ottenere indicazisu come modificare la
propria offerta, e rende possibile monitorare agifo I'evoluzione della

propria clientela e I'emergere di nuove tipologie.

Scoring System (Predictive Modelling)stema integrato di procedure

volte alla costruzione di un modello che mettesiiazione le
caratteristiche di un sistema di individui (ladigtei potenziali clienti) con
una variabile obiettivo. Tale variabile rappresdtadesione ad una
proposta commerciale, mentre le variabili espie@atono legate al
comportamento passato degli individui nei confrain@naloghe iniziative
e alle loro caratteristiche anagrafiche.

L’obiettivo di tale tecnica consiste nell’'assegaa di un punteggio
numerico §core ad ogni individuo; talscoresara collegato alla
probabilita che ogni individuo risponda all'azioc@mmerciale. In questo
modo é possibile ordinare i clienti in base allorsce selezionare quelli a

cui & associata una probabilita di adesione pieagde(Saccardi, 2003).
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2.3.2 Raggruppamento in classi

Uno dei problemi applicativi piu frequenti & quedlodover allocare un’unita a
una categoria (o classe) tra K possibili alterretitilizzando le osservazioni
relative a delle variabili rilevate su quella urstatistica.

La prima classe di metodi che affronteremo sarammetodi di analisi interna, la
caratteristica principale di queste tecniche e datassenza di una variabile
(quantitativa o qualitativa che sia) da interpretaome variabile risposta e da
mettere in relazione con le altre. Tutte le vafialmfatti, sono poste sullo stesso
piano, e solo lo studio complessivo di tutte lgakaili contemporaneamente
portera a risultati utili e sensati.

L'obiettivo, che ci prefiggiamo quando utilizziamwetodi di raggruppamento, é
guello di voler raggruppare teunita disponibili in K gruppi ma, a differenza dei
metodi di classificazione non abbiamo una varighikeassegnata, e quindi non
abbiamo una variabile di riferimento con cui medter relazione tutte le altre.
Generalmente, non abbiamo alcuna prefigurazionawsukro e sulla natura dei
gruppi e cerchiamo un metodo per formarli a padatke variabili disponibili, e
Spesso si cerca una lettura interpretativa ddtaisosi ottenuti.

Sara necessario quindi avere dei profili in cuig@mo individuati alcuni aspetti
salienti dei vari gruppi, dove vorremmo allocareuagd stesso gruppo quegli
individui che sono tra loro piu simili e, viceversagruppi diversi individui
dissimili.

Le possibili scelte per come quantificare quesieirianza’ sono tantissime e per
riferirci a queste misure di lontananza tra unigistiche si utilizza il termine
“dissimilarita”.

In generale la matric¥ contiene misurazioni effettuate su tutte le scabs@in
considerazione. Un giudizio complessivo circa hailgirita tra gli oggetti di riga
si ottiene dall'indice di similarita di Gowet; = > =1 Cjk / > k=1 Jijx.

dovec;jx € una misura di similarita fra le unitaj calcolata con riferimento al
k-esimo attributo, mentr&;x € una variabile nominale che assume valore unitario
se le unita possono essere confrontate con rifetoral’attributok e zero
altrimenti. In altre parole, essa denota 'ammigisibdel confronto.
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| metodi di raggruppamento presentano al loro ndefelle suddivisioni che
permettono di scegliere la tecnica piu adatta selz dati che abbiamo a
disposizione e ai risultati che stiamo cercandoptiecipali tecniche di nostro
interesse sono i metodi non gerarchici e i metedagchici, con un’ulteriore
suddivisione di questi ultimi in metodi agglomevag metodi divisivi.

| metodi non gerarchici, tra i quali il pit famosauello delle K-medie destinato
a variabili continue, hanno come idea di base qudlindividuare dei punti di
aggregazione attorno ai quali costruire i gruppitaiendo le osservazioni a
guello dei centri individuati che e piu prossimaedti centri peraltro non sono
fissati, ma sono soggetti ad aggiornamento man roaed'algoritmo procede nel
calcolo. In questi metodi si cerchera quindi di imizzare la dissimilarita
complessiva all'interno dei gruppi, quest’obiette@risponde anche a
massimizzare la distanza tra i gruppi.

Esiste, pero una forte limitazione di questo metedoonsiste nel fatto che la sua
applicazione richiede la scelta iniziale di divesl@menti. Un esempio di
parametro da fissare a priori € il numero K di sil&s cui suddividere le unita
statistiche in quanto, spesso, non vi sono inforomaaulla struttura dei dati.

Per ovviare a questo problema sono spesso utilizebdi che producono una
struttura gerarchica dei dati e della loro orgaswzane in gruppi, cio viene fatto
associando all'insieme dei punti una strutturaladra binario.

La suddivisione tra metodi agglomerativi e metadisivi sta fondamentalmente
nella situazione di partenza. Un metodo agglomergirocede aggregando
successivamente gruppi precedentemente formati eassa dissimilarita tra di
loro, a partire da uno stato iniziale in cui K=myero ogni unita statistica
rappresenta un gruppo a se stante e il metodostensa! raggruppare insieme
guelle unita che sono piu simili.

Un metodo divisivo segue una logica analoga abaguiente, ma partendo
dall'estremita opposta, cioé formando prima un gpigpo che include tutte le
unita e poi procedendo per suddivisioni succes§esti metodi sono stati

peraltro meno esplorati, e meno utilizzati, rispettquelli agglomerativi.
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2.3.3 Associazioni tra variabili

Altro possibile problema da affrontare nell’'utilzdel data mining nel contesto
aziendale é quello dell'associazione tra variabilora, infatti, le associazioni
che cercavamo erano legate alle unita statisticene qui sono le variabili che
occupano il ruolo principale nell’analisi.

Con i dati a disposizione si cercheranno delle@agmni per vedere se vi Sono
delle variabili in qualche modo collegate tra logan caso di risposta affermativa,
si potranno prendere delle decisioni avendo besepite queste associazioni.

Il piu noto concetto nell’ambito della dipendeneadue variabili € quello di
correlazione. La matrice di correlazione rappresenfatti, uno strumento
fondamentale per l'investigazione di strutture igiethdenza.

L'utilizzo di questo strumento presenta pero al@wantaggi; la prima
osservazione che si puo fare é che la correlazifiate unicamente le
dipendenze di tipo lineare tra le variabili, akvate di difficolta & legata alla
corretta interpretazione dei valori della matrisgiitante.

Uno dei possibili problemi d’interpretazione pus@® data dalla presenza di
altre variabili che interagiscono con le variapilese in esame rendendo i risultati
poco sensati e questo problema potrebbe esselte usitizzando la correlazione
parziale tra le due variabili prese in esame elando, di fatto, I'effetto della
variazione di altre variabili che interferisconmdaisultati.

La matrice di correlazione parziale risultera quuticpiu facile interpretazione
rispetto a quella con le correlazioni marginali.

Nel caso in cui si operi con variabili categorialitrano in gioco le probabilita
condizionate tra due eventi che permettono di defihlivello di associazione
che lega le variabili prese in esame. Con questahik vengono utilizzate delle
funzioni legame logaritmiche per la costruzionerdedelli, attraverso le quali i
modelli sono in tutto e per tutto simili ai modétig-lineari.

La rappresentazione dei risultati avviene attraversgrafo, dove ad ogni
variabile é associato un nodo del grafico e dovarghi rappresentano
un’associazione fra le variabili e I'assenza dauco indica che le corrispondenti
variabili nel modello sono indipendenti condiziaraente dal valore delle altre

variabili.
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Infine, attraverso I'analisi grafica, € possibilrel una prima lettura interpretativa
dei dati che abbiamo elaborato e trarre delle semganclusioni sui livelli di

associazione tra le diverse variabili.

2.3.4 Analisi della correlazione canonica e Analdelle corrispondenze

L’Analisi della correlazione canonica (o Analisirf@aica) ha lo scopo di studiare
le relazioni di interdipendenza tra due o piu giupariabili manifeste
guantitative E’ stata proposta da Hotelling (1938) in partcelper analizzare i
legami tra le caratteristiche fisiologiche (varlantropometriche) e quelle
mentali (risposte a test psicologici) di un insiegnendividui.

Nel dettaglio, si considera di avere osservatorsaaliettivo di unita statistiche,
due gruppi di e mvariabili quantitative. Volendo studiare la coazgbne tra le

variabili di un gruppo e quelle dell’altro si tratébbe di calcolare un numero pari
al x mcoefficienti di correlazione semplice.

Al fine di sintetizzare tali legami, la tecnicapsopone di utilizzare un doppio
sistema di variabili latenti che riproducano laretazione tra i due gruppi di
variabili manifeste, al netto di quella present®ad interno.

In pratica si costruiscono due nuovi gruppi di &hili che sono incorrelati al loro
interno e massimamente correlati tra di loro.

In questo caso, quindi, si parte da una tabell&yrer variabili (le quali, anche in
guesto caso, sorguantitativg, alla quale si possono, in seguito, aggiungere le
variabili latenti cosi determinate, che vengonauotateVariabili canoniche.

Umta | Fp [ F5 | . | B | T | P . | Fm| - Co | S| | Cg| Ge | Ga| ... [ Gy
J_J Vi 0] .. ol owar [ war ] Lo ] Wi cpp ez |- | ey | B | B Elg
< Vor | Wor | ... | Vor | W | W) ... | Wim Car | €2z | ... | a5 | B3r | Bx2 Sy
n Var | Vaz | oo | Var | Mip | Waa | -~ | W ¢ Ot | Cur | oo | Cng | Eor | Eun Ehy |

Figura 10. — Tabelle generiche per analisi deltaetazione canonica (Progetto
AdaMSoft, 2007)

In ciascuno dei due gruppi le variabili canonigie@gono costruite come

combinazione lineare delle variabili manifeste, pesi espressi dal legame di
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ciascuna variabile manifesta col fenomeno lateheela variabile canonica
rappresenta. Queste si ottengono simultaneamenteipe e per I'altro gruppo,

in modo tale da massimizzare congiuntamente lab#ita spiegata all'interno di
ciascun gruppo e la correlazione tra i due gruppi.

La prima coppia di variabili canoniche e quella phesenta la maggiore
correlazione; il legame espresso diminuisce maronche si determinano le
coppie successive. Pertanto anche in questo cais@ eegli altri metodi di
riduzione dati, si puo trascurare una piccola pael€informazione e scegliere un
numero di dimensioni inferiore a quello di parterapuo ottenere, in tale
maniera, una consistente semplificazione dei dqtadenza. Essendo ogni
variabile canonica una combinazione lineare dal@abili manifeste, la sua
interpretazione si puo avere sulla base del carttsiblla sua costruzione da parte

di ciascuna variabile manifesta.

L’'analisi delle corrispondenze fu introdotta neggiini ‘70 da Benzecri per lo
studio di tabelle di contingenza generate dallmér di due variabili qualitative
(Analisi delle Corrispondenze Semplice). In segtutestesa ai casi con un
numero qualsiasi di variabili (Analisi delle Cop@adenze Multiple).

E’ un’analisi di tipo fattoriale che ha come scapello di individuare dimensioni
soggiacenti alla struttura dei dati, dimensiones& a riassumere l'intreccio di
relazioni di “interdipendenza” tra le variabili gimarie.

Trasforma una tabella di contingenza in una ragmt@zione grafica al fine di
facilitare l'interpretazione dell'informazione camuta nella tabella stessa.
Andremo ora ad illustrare il tipo di analisi di m@sinteresse, ovvero le

corrispondenze multiple.
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Figura 11. — tabelle generiche sull'analisi deterispondenze (Progetto
AdaMSoft, 2007)

Analisi delle corrispondenze multiple
Il punto di partenza é una tabella di contingerpaticolare”, nota come tavola di

Burt, in cui le modalita riga coincidono con le natith colonna.

Tavola di Burt

M, m | np ...oony .. Iy
M, my Lmp | ony L I
M; njp np ..o ... D
M, g Lp ... g ... | 14

Figura 12. — Tavola di Burt caso Analisi Corrispende Multidimensionali

(Ronconi)

NellACM possiamo distinguere due tipologie di \adbili:

* attive, cioé variabili che entrano direttamente nell’@ialoncorrendo alla
formazione degli assi fattoriali.

* supplementaro illustrative, cioé variabili di tipo “passivo” che sono escluse
dalla fase di estrazione dei fattori ma si utilizaauccessivamente considerando

la loro posizione sugli assi fattoriali come auspier la loro interpretazione.
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Come nell’Analisi delle corrispondenze semplicene utilizzata la metrica dyﬁ
per valutare la dispersione dei profili, riga eatoia, rispetto al loro “centro di
gravita”.

L'inerzia totale e proporzionale)é ma non é esattamente uguale al rapporto tra il
Xz e il numero di osservazioni. Essa e funzione detero di modalita (q) e del
numero di variabili attive (p): Inerzia = (q-p)/p.

Vengono estratti degli assi fattoriali, ortogoredi loro, che spiegano ciascuno, in
ordine decrescente, il massimo della variabilitdad®atrice dei dati (inerzia).

Il numero massimo di fattori estraibili & pari aimero di modalita (q) meno il
numero di variabili attive (p).

| fattori da considerare si determinano in base lallo rilevanza, ovvero alla
guota di inerzia totale che spiegano.

Benzecri indica un limite, pari a: 1 diviso il nuraali variabili attive (=1/p), al di
sotto del quale I'autovalore, e dunque il fattaleeaso associato, diviene
insignificante.

Per interpretare il significato degli assi fatttifiassieme alle coordinate fattoriali,
si utilizzano i seguenti indicatori:

* lamassaovvero la frequenza relativa della modalita rafata al numero di
variabili attive

« il contributo assolute il contributo relativo(coseno quadrajo

Talora puo risultare interessante ripetere '’ACMpd@ver ripulito la matrice dei
dati compattando le categorie che nella prima anadin presentano contributi
assoluti abbastanza elevati sui fattori consideratjuesto modo, infatti, si riduce

I'inerzia globale § diminuisce mentre rimane fisso).
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CAPITOLO 1l

ANALISI

3.1 Organizzazione e illustrazione del dataset

Le analisi che condurremo nel proseguo di queazicme sono state fatte
basandosi su un dataset da me creato con le infmneprese dal data
warehouse aziendale.

Se volessimo descrivere in modo piu generale pibssibcomposizione del
dataset potremmo dire che esistono due grandi gdipgariabili: il primo
comprende tutte le caratteristiche di varia nati@lecliente, si va dal nome del
negozio, alla provincia in cui si trova, all'agewtan cui tratta e cosi via; il
secondo gruppo invece comprende delle variabilirappresentano i modelli di
scarpe su cui vogliamo andare ad effettuare gfii ston le relative quantita
vendute.

Poiché I'universo dei dati disponibili nel databazéendale era molto ampio ho
deciso di circoscrivere I'area geografica di an@ik cosiddetta area EMEA
(Europe, Middle East And Africa), quest’area ragerda il mercato piu
importante per Lotto Sport Italia in quanto la greza dell’azienda in questo
mercato & molto forte rispetto a mercati piu lontarale, per esempio, potrebbe
essere quello americano.

Altra limitazione sui dati raccolti riguarda i madlleli calzature su cui vengono
effettuate le analisi. Nel dataset sono presefdttirsolo le calzature del settore
performance (calcio, calcetto, tennis e runningjuanto I'obiettivo € quello di
studiare il comportamento dei negozi che trattaioolqtti sportivi.

Ultima considerazione da non trascurare sul dataBassenza delle calzature da
bambino. L’esclusione di tali variabili & stataaemcessaria principalmente da
due fattori: il primo, di natura puramente tecnioarsiste nel problema che le
scarpe da bambino presentano taglie diverse pmanedio stesso modello, nel
database aziendale queste taglie vengono gegtiieasamente cosa che nello
studio sul comportamento di acquisto dei negozlalye portato presumibilmente

a conclusioni diverse dalla realta esistente; taisda, suggeritami dal mio tutor
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aziendale, riguarda il comportamento di acquisicndgozi che é stato appreso
dall'azienda con studi antecedenti. || comportamehtacquisto dei negozi che
acquistano i prodotti da bambino risultano moltwzedsi in base alla tipologia di
negozio, quindi I'analisi dei prodotti da bambirssiezme a quelli da adulto
avrebbe potuto creare delle differenziazioni giteradl’azienda e quindi non utili
ai fini di queste nuove analisi.

Vediamo ora brevemente qual e la struttura delseatatilizzato per i nostri studi.
Ogni riga del dataset rappresenta un cliente cpndprie caratteristiche e con la
guantita acquistata di ogni singolo modello.

Nel dataset sono presenti 1913 clienti e per olignte abbiamo raccolto 85

variabili.

Per concludere riporto la lista delle variabili saerate con una breve
descrizione.

Business Unit Area di vendita;

Ragione socialeNome Negozio;

Titolare: Nome del titolare del negozio (unica informazialeponibile sul
titolare del negozio);

Tipologia Cliente: Suddivisione utilizzata da Lotto per suddividecdtienti;
Tipologia distributiva : suddivisone in base alla tipologia distributivi#ata
(dipende dal paese);

Gruppo Acquisto: nome del gruppo di acquisto se il cliente nedaeq
Team Business Clientetipo di negozio del cliente (specialista, gengriecc);
Caratteristica Negozia tipologia di negozio;

Citta: citta in cui si trova il negozio;

Provincia: provincia in cui si trova il negozio;

Nazione Vendita nazione dove opera il cliente;

Priorita ordine : priorita di invio merce al momento dell’ordine parte del
cliente;

Tipo tassativa Tassativa a cui & sottoposto I'ordine del cliente

Agente Agente che si occupa di quel cliente;

Provincia Agente provincia dellagente (se in Italia);
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Localita Agente: citta dell’agente;

Q.ta ordinata: quantita ordinata dal cliente di tutti i modelli;
Importo lordo : Ammontare in euro dell’'ordinato;

Prezzo medio prezzo medio tra tutti i prodotti acquistati daénte;
% sconta: percentuale di sconto sulla merce ordinata;

% annulli : percentuale di prodotti annullati sul totale oatp;

Count Modelli: numero di modelli totali che il cliente ordina;

Oltre a queste variabili identificative del cliers@no presenti nel dataset tutti i
modelli del settore performance di Calcio, CalceRonning e Tennis delle
categorie Uomo e Donna. In totale il numero di nibgessenti € 63, e per ogni

modello é stata presa la quantita ordinata nedigiabe che stiamo esaminando.
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3.2 Raggruppamento dei clienti di Lotto Sport Itala S.p.A.

3.2.1 Applicazione dei metodi di raggruppamento

Per effettuare questo tipo di analisi abbiamoz#dio il programma statistico

“R”. All'interno di questo programma esistono valilererie per eseguire dei
raggruppamenti partendo dal dataset di interedsieiafo utilizzato per questi
studi la libreria “cluster” la quale, al suo interrpresenta una serie di algoritmi
gerarchici e non gerarchici (cap. 2, par. 2.3.2) utilizzeremo per tracciare dei
profili dei clienti presi in esame.

Dallo studio preliminare del dataset si € visto aloeine variabili risultavano di
scarso interesse in questa tipologia di analisi.

Le variabili che sono state eliminate prima dii@ie lo studio sondusiness

unit, in quanto avendo considerato solo I'area EMEfetld righe presentavano
lo stesso valore di quella variabile, successivamsono state eliminatiagione
Socialee Titolare, in quanto, poiché il raggruppamento si prefiggbigttivo di
tracciare dei gruppi con un profilo ben definitoggte due variabili che assumono
numerose modalita non portavano dell'informaziotile @i fini

dell’aggregazione dei dati.

Dopo aver eliminato queste variabili abbiamo pratedbbiamo quindi
proceduto con la creazione della matrice di didanité, questo passaggio ci e
servito in quanto, costituira la base per I'ap@ioae dei vari modelli di
raggruppamento, i quali devono avere come datigneisso una matrice di
dissimilarita e non semplicemente un dataset. Lisiceadi dissimilarita calcola la
distanza tra le variabili utilizzando una distanhe € diversa in base alle tipologie
di dati che si hanno, nel nostro caso siamo ingmzs sia di dati quantitativi sia di
dati qualitativi quindi, come distanza, abbiamdiz#ato la distanza di Gower che
ci permette di calcolare distanze avendo entramlipdlogie i dati.

Nella prima parte abbiamo applicato due modellagghrici gia implementati nella
libreria cluster, che sono il metodo AgglomeratNesting e il metodo Divisive

Analysis Clustering.
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A questo punto abbiamo applicato i metodi perggrappamento gerarchico
ottenendo, dopo una serie di prove per stabilidgfosse la funzione legame
migliore, questi due alberi binari come risultato.

Il legame migliore & stato scelto dopo una serigrdve utilizzando i diversi
legami disponibili per questi metodi.

Per I'analisi agglomerativa il legame utilizzatd kgame ward, basato sulla
minimizzazione della devianza entro i gruppi cheggale a quando tutti i casi
sSono separati, ed € massima quando essi appartefgbra un gruppo unico.
Per I'analisi divisiva invece, e stato utilizzatonetodo manhattan, calcolato

attraverso questa formula d(i,kE£j=1| Xij — Xl -

Dendrogram of agnes(x =d, diss = TRUE, method = "ward")

[ —

Height

Agglomerative Coefficient= 099
Figura 13. Albero metodo “agnes” con legame “ward”
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Dendrogram of diana(x = d, diss = TRUE, metric = "manhattan")

04

Height

0z

Divisive Coefficient = 0.88

Figura 14. Albero metodo “diana” legame “Manhattan”

Il confronto tra I'albero ottenuto dall’algoritragglomerativo e I'algoritmo
divisivo nonostante siano presenti delle differepzgtosto evidenti per quanto
riguarda il peso dei rami ci porta a concludereithamero di gruppi piu
ragionevole sia 3. Poiché la lunghezza dei rambpgrzionale alla caduta di
dissimilarita passando da K a K+1 gruppi vediam® iatami con lunghezza
maggiore, dove in genere € sensato andare a psitti@/ano in entrambi i
grafici al livello con K=3, anche se una potaturbvello K=5 o K=6 potrebbero
essere comunque una buona suddivisione.
| grafici qui sotto rappresentano i possibili tadie si potrebbero quindi effettuare
per la formazione dei gruppi di clienti.
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Height

Dendrogram of agnes(x = d, diss = TRUE, method = "ward")

|

L el

IHT;!I

Agglomerative Coefficient = 0.939

Figura 15. Albero potato ai livelli K=3 e K=5
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Dendrogram of diana(x = d, diss = TRUE, metric = "manhattan")

06
|

04

Height

02
I

4

DCivisive Coefficient = 0.88

Figura 16. Albero potato ai livelli K=3 e K=6

Andando a potare il primo albero ai livelli 3 e tfemiamo queste numerosita dei
gruppi.

Gruppo| 1 2 3

num. | 6151009 | 289

Gruppo| 1 2 3 4 5

num. | 615|491 [292]289 |226

Mentre andando a potare il secondo albero ai ligedl sei otteniamo:

Gruppo| 1 2 3

num. |1771] 77 | 65

Gruppo| 1 2 314|516

num. | 673|748 |350| 51 | 65 |26
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Come possiamo vedere dalle numerosita ottenuté adae metodi con il metodo
divisivo i gruppi formati risultano pesantementéasiciati presentando una
numerosita molto elevata nei primi gruppi e veraragccola in quelli rimanenti.
Con il proseguo delle analisi andremo ad utilizzarsuddivisione ottenuta con il

metodo agglomerativo, ovvero il metodo “agnes”.

Come gia detto in precedenza il nostro dataseeptasl suo interno variabili sia
guantitative che qualitative e questo non ci perengitutilizzare delle funzioni
incluse nella libreria “cluster” per determinangrofili dei gruppi.

Per ovviare a questo problema e giungere ugualnzedédie conclusioni su come
sono stati formati i gruppi andremo a svolgereedatialisi descrittive su alcune
variabili piu significative per verificare se cirsmdifferenze su quelle variabili tra

I clienti di un gruppo e quelli di un altro gruppo.

Analisi descrittiva dei risultati

Giunti a questo punto risulta utile e sensato anddare delle considerazioni su
quanto emerge dall'applicazione delle tecnichegtinadottate per il
raggruppamento dei clienti.

Dal primo raggruppamento, con livello di gruppi K=8nergono una serie di
risultati pit 0 meno significativi. Per prima cassserviamo che le numerosita dei
gruppi non sono omogenee, abbiamo infatti nel pigmgppo 615, 1009 nel

secondo e solamente 289 nel terzo.

Riportiamo ora una serie di tabelle di confrontoig#ati utilizzando il

raggruppamento per il momentotre classi

Tipologia Distributiva

Agenzia | Distributore | Licenziatario
Gruppo 1 615 0 0
Gruppo 2 972 35 2
Gruppo 3 289 0 0
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Priorita Ordine

Alta | Media | Bassa

Gruppol | 95 395 125

Gruppo 2 | 123 728 158

Gruppo3 | 23 149 114

Nazioni di vendita

Italia | Francia | Germania | Spagna | Grecia | Olanda | Belgio | Austria | Other | TOTALE
Gruppo 1 | 615 0 0 0 0 0 0 0 0 615
Gruppo 2 | 257 | 300 226 58 34 32 102 1009
Gruppo3| O 0 0 236 0 0 0 53 0 289
Valori Medi
Qta. Prezzo
Ordinata | Importo Medio
Gruppo 1 169,2 4217,2 25,87
Gruppo 2 268,3 7213 28,96
Gruppo 3 57,74 1600 29,26

3.2.2 Conclusioni

Le analisi svolte ci portano a dire che é possibigensato raggruppare i clienti in
tre o cinque gruppi. Vediamo ora, analizzando pprafonditamente i risultati

dei raggruppamenti, quale dei due risulta migliee i nostri obiettivi.

Dalla sintesi delle informazioni riportate qui sapniziamo col tracciare dei

profili dei tre gruppi.

Nel primo gruppo quello che risalta maggiormenteosia tipologia distributiva e
la nazionalita. Vediamo che in questo gruppo saoalti tutti negozi italiani
dove vi & una tipologia distributiva gestita ateeso agenzie.

gruppo in quanto la nazione ltalia € gestita aéraw una rete di agenzie come
unica tipologia distributiva quindi € normale quesbncomitanza. Piu
interessante & notare che la quantita media oedsattesta sulle 170 paia con un
prezzo medio attorno ai 26 euro.

Il secondo gruppo presenta la maggioranza di negegstiti da agenzie, cosa che

possiamo dedurre dal fatto che le principali nazibwendita di questo gruppo
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sono rappresentate da ltalia, Francia e Germarita,d tre gestite tramite
agenzie.

Interessante anche qui vedere prezzo medio e tpantiinate, ci troviamo di
fronte ad un gruppo che acquista in media di plgpdeno gruppo, 268 paia a
fronte di un prezzo medio dei modelli che si aggitarno ai 29€.

Infine I'ultimo gruppo composto in totale da 28&ati raggruppa dei clienti di
nazionalita spagnola e austriaca. Il prezzo medisgpera di poco i 29€ e le
guantita si riducono notevolmente rispetto al gnufstabilizzandosi attorno alle
60 paia.

Vi e quindi una tendenza ad acquistare prodofastia superiore ma in quantita
minore, presupponiamo quindi di trovarci di froatdei negozi specialisti o che
comunque trattano con una porzione piccola di nberca

Queste conclusioni é possibile trarle poiché ikpoecon cui Lotto vende ai propri
clienti e lo stesso in tutti i paesi, mentre ilzge al consumatore variera in base al
paese di destinazione.

Poiché il secondo gruppo presenta al suo intettremtcdi diverse nazionalita e
tipologie distributive, proviamo a confrontaresuitati fin qui ottenuti con quelli
di una suddivisione in 5 gruppi.

Confrontando i risultati delle due suddivisioni i@do come le principali
differenze interessino il gruppo 2, il quale, ireqto nuovo raggruppamento
risultera diviso in tre, formando gruppi suddiyasincipalmente per nazionalita. Il
gruppo misto formato dall’ltalia e da una preseingaortante di clienti di altre
nazionalita, il gruppo che comprende i clienti frasi e infine un gruppo con
solamente clienti di nazionalita tedesca.

Con questa suddivisone e possibile notare comagatante il comportamento di
acquisto differenti, essi possano essere raggruippat unico gruppo che li

contenga tutte e tre.

Prezzo Quantita

Medio Ordinata
Gruppo ltalia e altri paesi 29,36 4745
Gruppo Francia 24,31 62,86
Gruppo Germania 34,12 85,59
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Vediamo come vi siano differenze sostanziali fpeeizzi medi e le quantita
ordinate, tuttavia I'algoritmo sulla base di tuttevariabili prese in considerazione
passando da un raggruppamento da 5 ad uno comtugi considera tutti questi
clienti come simili.

Particolare importante da notare sul gruppo frameeshe il 52% dei negozi fanno
parte del gruppo di acquisto Intersport France.

In definitiva nonostante il raggruppamento congimgppi sia sufficientemente
esplicativo e contraddistingua bene i gruppi laisi@ne con cinque gruppi
permette di cogliere delle particolarita che al&iti non ci sarebbe stato
permesso di individuare.

Manterremo quindi una suddivisione in cinque gruppassumiamo ora le
caratteristiche principali dei gruppi cosi formati:

Gruppo 1: clienti italiani che tendono all’acquisligprodotti in tutte le fasce di
prezzo, ma in guantita non molto elevate. Abbiamiodj di fronte negozi con un
mercato limitato ma che comunque necessita di on bigsortimento per poterlo
soddisfare.

Gruppo 2: i clienti che fanno parte di questo gauppno di diverse nazionalita,
sono accomunati dalle quantita ordinate piuttokteate e dal prezzo medio
piuttosto alto, si tratta dunque di negozi chepromo un ruolo importante nelle
vendite di Lotto.

Gruppo 3: il terzo gruppo € composto da clienpiievalenza francesi, legati per
piu della meta di essi, all’acquisto attraverselgport France. Prezzo medio e
guantita ordinate sono piuttosto bassi facenddaire che i prodotti
principalmente acquistati siano quelli di fasciadine bassa e in piccole quantita.
In questo caso azioni di promozione dovrebberoeageme soggetto il gruppo di
acquisto piu che il singolo cliente in modo da imoere le vendite attraverso
promozioni o stock di modelli a prezzi convenientigari di fascia leggermente
piu alta rispetto al target attuale.

Gruppo 4: siamo di fronte a clienti tedeschi clagténo quantita di prodotti
piccole ma con un prezzo elevato. | clienti quicglicano prodotti di livello alto

in quanto lo proporranno presumibilmente ad urentdila disposta a spendere per
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avere prodotti di alto livello. Di fatto questo gpo raggruppa una maggioranza
di negozi specialisti 0 con un team business bénitiea differenza degli altri
paesi dove troviamo negozi piu generici e che quiactano di soddisfare un
range piu grande di clientela.

Gruppo 5: questo gruppo risulta formato principaiteeda clienti di nazionalita
spagnola, il prezzo medio pur non essendo ai iidellgruppo tedesco resta
piuttosto alto e la quantita media ordinata ci fargpensare di trovarci di fronte a
clienti di medio - piccole dimensioni che propongai loro clienti prodotti di
fascia medio - alta.

La figura che segue qui sotto propone un grafiegrezzi medi suddivisi per
gruppi. Vediamo come il prezzo medio del quintopgmi risulti sensibilmente piu

alto rispetto agli altri.
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Figura 17. — Boxplot dei prezzi medi dei gruppi

Un ulteriore analisi, che potrebbe risultare willazienda, e vedere se vi sono

differenze di preferenza per quanto riguarda i rfiode
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Abbiamo quindi analizzato i vari modelli presi sit@gmente osservando come si

distribuivano le quantita vendute nei vari gruppi.

La prima conclusione che possiamo trarre dall'andki grafici & che il gruppo 3
acquista tendenzialmente un numero basso di modelli

Questo fatto, con buona probabilita, e legatatéd &ghe molti clienti sono
vincolati al gruppo di acquisto Intersport Fran@eesto fa si che I'assortimento
dei prodotti non sia molto vasto in quanto, latscdei prodotti, & fatta a monte
dal gruppo di acquisto.

Un secondo aspetto evidenziato dall’analisi defigraui modelli riguarda il
gruppo 2, notiamo infatti che rispetto agli altrugpi ha tendenzialmente ha una
variabilita maggiore sulle quantita acquistatevdai clienti. Le quantita
acquistate dai singoli clienti variano molto, deliénza degli altri gruppi dove le
guantita risultano piu concentrate attorno al \@lmedio. Inoltre, questo gruppo
presenta una quantita media di prodotti acquistetie sempre maggiore rispetto

a tutti gli altri gruppi.

Tra tutti i grafici dei modelli che abbiamo anakta riportiamo ora quelli piu

caratteristici.
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Figura 18. — Grafico delle quantita vendute del ellodVenice 11”7
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La quantita media risulta sensibilmente diversdjarmo quindi come il prodotto
Venice Il venga tenuto in considerazione in mod@io in questo gruppo
rispetto agli altri. La quantita media prossima dlb0 paia € sensibilmente
differente rispetto alle 25 paia degli altri gruppediamo quindi come questo

prodotto risulti particolarmente attraente nel nagvdrancese rispetto agli altri.
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Figura 19. - Grafico delle quantita vendute del eilmd‘Pabellon Lth TF”

L’assenza dei gruppi 3 e 5 dal grafico indicano assenza di prodotti acquistati
da parte di quel gruppo. Inoltre, anche i gruppid presentano quantita molto
basse. L'unico gruppo in cui questo modello ottidaebuoni risultati di vendita &

il gruppo 2.
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Figura 20. - Grafico delle quantita vendute del ellod‘Zhero Vertigo Free TF”

In questo caso, nonostante il prodotto sia acdoiska clienti di tutti i gruppi,
vediamo come le quantita del secondo gruppo siattamente maggiori rispetto
a tutti gli altri. Questo e I'esempio piu lampanpetto a quanto detto prima
riguardo la variabilita presente nel gruppo 2 a alkedia di prodotti acquistati che

€ piu alta rispetto a tutti gli altri.
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3.3 Analisi della correlazione canonica

3.3.1 Applicazione dell'analisi della correlazionanonica

L’analisi della correlazione canonica ha come saqyello di cercare delle
interdipendenze tra gruppi di variabili quantitatiWell’analisi che ci apprestiamo
a fare queste variabili sono rappresentate dai liadiealzature performance di
Lotto Sport Italia.

Nel dataset utilizzato per effettuare questa anstiso presenti i modelli uomo e
donna mentre non sono stati inclusi i modelli danbi@o in quanto, questa
categoria, merita una trattazione a se poiché ptaskelle caratteristiche di
vendita tali da non poter essere considerate s#kso modo delle calzature da
adulto.

Abbiamo utilizzato dei metodi per ricercare la etazione tra i gruppi di variabili
utilizzando una libreria gia implementata per I'aemtte R, ovvero la libreria
“CCA".

L'utilizzo di tali metodi prevede una suddivisoneréori in due gruppi delle
variabili che andremo a considerare. E stato datiisttuare due suddivisioni
distinte e successivamente di studiare questi dsieseparatamente per cercare di
trarre maggior informazione possibile dai risultill’applicazione di tali metodi.
Le due suddivisioni che abbiamo adottato sono:d@f@ima, piu classica, € stata
la suddivisione tra calzature maschili e femmirsilicercheranno quindi eventuali
interdipendenze tra questi due gruppi per vedeoalzature destinate a sessi
diversi risultano in qualche modo collegate; laosela e stata fatta sulla base
dell’'organizzazione aziendale dei prodotti, sorai saggruppati insieme i settori
calcio e calcetto e messi in relazione con i seigminis e running.
Dall’landamento stagionale delle vendite & notoi@ripche le calzature del primo
gruppo sono vendute in quantita maggiore nella@tagnvernale mentre I'altro
raggruppamento ha un notevole incremento di vendeltperiodo estivo.

La suddivisione é stata scelta appunto per euvitait@vare correlazioni gia note

all'azienda su questi modelli.
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3.3.2 Analisi uomo-donna
Dopo aver suddiviso le variabili del dataset ne? duuppi di interesse abbiamo

proceduto ad applicare i metodi per I'analisi delbarelazione canonica tra i

gruppi.
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Figura 21. Grafico della correlazione spiegata

Come e possibile vedere dal grafico della correlezispiegata sembra non ci sia
una correlazione particolarmente significativai tlae gruppi.

Cosa che ci viene confermata da questi altri graefie rappresentano in maniera
differente i due gruppi di variabili applicati ad grafico radiale e la distribuzione

degli individui, ovvero le righe che rappresentamsostanza un cliente.
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Figura 22. Grafico delle variabili con la suddieise uomo-donna delle calzature

53



1875

930

20
|

10

Cimension 2

1661

— 932
| | | |

-40 -30 -20 -10 0

-10

Dimension 1

Figura 23. Grafico degli individui con la suddiviee uomo-donna delle calzature

Dalla figura 22 é possibile notare come le variaiédno distribuite su due assi, il
primo gruppo lo vediamo molto vicino all’asse ddliemensione 1 nella sua parte
positiva mentre il secondo gruppo lo troviamo nplate negativa dell'asse della
Dimensione 2.

I nomi scritti in blu rappresentano le calzatunaeinili e, come possiamo
osservare dal grafico, risultano essere un numeitormferiore rispetto alle
calzature maschili.

Sostanzialmente vi sono tre modelli che si comparia maniera differente
rispetto agli altri articoli femminili e questi sonLos Angeles W, Fitness Il W e

Vanity.
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Poiché la suddivisione tra calzature uomo e dongr@evfatta solo nei settori
running e tennis andiamo ad analizzare un grateorngetta in relazione

solamente queste due discipline, escludendo iiccald calcetto.
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Figura 24. Grafico delle variabili con la suddivise uomo e donna considerando

solo le discipline tennis e running.

Analizzando il posizionamento dei modelli che sipdingono sull’asse verticale
osserviamo che questi risultano essere i mod@lldtgamma.

Come era facile prevedere quindi il comportameiigododotti piu tecnici e con
un prezzo maggiore hanno un comportamento chéferefizia in modo

sostanziale dagli altri prodotti.
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3.3.3 Analisi Calcio, Calcetto - Tennis, Running
Abbiamo qui suddiviso le calzature secondo la gista ed il risultato del grafico

della correlazione € questo.
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Figura 25. Grafico della correlazione spiegata

Anche qui come possiamo osservare la correlazipiegata e piuttosto bassa.
Sembra esserci anche qui una scarsa correlazeondue gruppi formati.
Vediamo i grafici delle variabili e degli individuealizzato utilizzando gli stessi

metodi applicati nella precedente analisi.

56



Cimension 2

[
TG

-1.0 -05 0o 05 1.0

Dimension 1

Figura 26. Grafico delle variabili della suddiviseCalcio-Calcetto e Tennis-

Running

Da questo grafico osserviamo due raggruppamentiectigferenza del grafico in
figura 22, non si dispongono attorno alle due disn@m degli assi ma che
risultano spostati di circa 45°.

Il primo gruppo e possibile individuarlo sulla Hisiee del terzo quadrante attorno
alla quale risultano piuttosto concentrati, meiltsecondo si dispone in un’area
piu estesa compresa tra I'asse della dimensionia Bisettrice del secondo
quadrante.

Da questo grafico non riusciamo a trarre moltermizioni, I'unica informazione
che risulta evidente é che vi siano tendenzialmeotgportamenti differenti tra le

due categorie. | prodotti di Tennis e running ceegono inseriti nel gruppo posto
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nel terzo quadrante ci potrebbero far intuire chedotti calcio e calcetto e |

prodotti piu tecnici hanno delle caratteristichevélindita in comune.

Vista lo scarso legame che lega queste due cagedigorodotti proviamo a
studiare brevemente una correlazione solamenigtoalotti calcio e calcetto.
Come nei casi precedenti la correlazione spiegatalto bassa e dal grafico delle
variabili non e possibile trarre delle informazisui diversita di comportamento
dei prodotti. Eccezion fatta per due modelli clsailtano separati dagli altri

probabilmente per le quantita molto basse di vemdut
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Figura 27. Grafico delle variabili della suddiviseCalcio e Calcetto

58



3.3.4 Conclusioni

L’analisi svolta ci permette di trarre alcune carsébni che tuttavia potrebbero gia
essere note all'azienda.

La suddivisione uomo — donna dei prodotti ci haresso di verificare che
prodotti top di gamma hanno comportamenti di vendamuni
indipendentemente dal sesso.

Abbiamo, infatti, visto nel grafico delle variabdhe i prodotti top di gamma del
mondo femminile risultavano raggruppati assiemgradgotti top maschili.

La conclusione che 'azienda puo trarre da cioeemitrebbe essere possibile
accomunare le tecniche di promozione e vendita perdotti top
indipendentemente dalla categoria, sia essa temmising oppure calcio.

La seconda suddivisone, ovvero quella che raggrugpeodotti tennis e running
messi in relazione con i prodotti calcio e calcatian ha portato alla luce
caratteristiche particolarmente significative. Litannota e che e possibile
accomunare la vendita del settore calcio e caloetha prodotti tecnici del settore
running e tennis. La cosa, pero, non € una nudeanazione in quanto i prodotti
legati al mondo del calcio sono venduti nella maggiza dei casi da clienti
specializzati o comunque che tengono nel loro negaodotti tecnici. Mentre i
prodotti di fascia medio - bassa e possibile in@htanche in negozi di scarpe
generici 0 in negozi della grande distribuzione.

L'ultimo grafico di questa analisi dove vengono siesconfronto prodotti calcio
con prodotti legati al calcetto non ha portato ssnea differenziazione significa

nelle vendite tra i due gruppi.
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3.4 Algoritmo “a priori”

3.4.1 Applicazione dell’algoritmo “a priori”

L’ultima analisi svolta sul dataset di riferimentguarda I'associazione di
variabili. Attraverso l'utilizzo dell’algoritmo “griori”, implementato nella
libreria R “arules”, siamo andati alla ricerca dsaciazioni tra i singoli modelli di
calzature del settore performance di Lotto.

Vengono calcolate attraverso il metodo “aprioritt@relazioni esistenti tra i
modelli presi in considerazione nell’analisi. Q@esbrrelazioni verranno
successivamente rappresentate attraverso un greéoadi ogni nodo del grafo
viene associata una variabile, un arco indica woesazione fra le variabili
mentre I'assenza di un arco indica che le corridpati variabili nel modello sono

indipendenti condizionatamente dal valore dellesattriabili.

Dopo aver estratto dal dataset le variabili coomsgenti alle calzature costruiamo
un grafico che ci permette di individuare qualisdmodelli piu richiesti dai

clienti.
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Figura 28. Grafico delle frequenze relative dei mibgiu venduti
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| quattro modelli che spiccano rispetto a tuttiaitri sono: Barcelona Il W
(running donna), Stadio Azzurri Club TF (calcettédgctor (tennis) e infine
Venice Il (running uomo).

Tutti questi modelli sono modelli che hanno un pmsiamento intermedio tra i

modelli top di gamma e i modelli cosiddetti “entry”

Applicando ora il modello “apriori” scopriamo chemesistono regole associative
che leghino queste variabili.

Una possibile motivazione per spiegare I'assenzagtile associative e il dataset
da cui siamo partiti. L’analisi, infatti, si basal® sulle quantita di venduto dei

vari modelli, e non vi sono quindi altre caratticise per trovare associazioni tra i
prodotti.

Per applicare correttamente questo tipo di ansilidovrebbe procedere con la
creazione di un nuovo dataset, il quale contenga@interno variabili che
identifichino piu dettagliatamente i modelli e aefjpunto vedere se vi sono

relazioni tra i vari prodotti.

Dal dataset a disposizione avremmo quindi potatadrinformazioni per quanto
riguarda le associazioni tra i vari clienti, la aggero avrebbe comportato delle
analisi che risultavano di scarso interesse in fguassendo gia i clienti

raggruppati in piu modi risultava inutile trovam@elazioni tra singoli clienti.
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CONCLUSIONI

Nell’elaborato appena proposto si € cercato diizree parte della clientela di
Lotto Sport ltalia S.p.A. per trarre delle inforn@a che potrebbero essere
applicate in azioni di vendita o che comunque t&agero di un certo interesse per
I'azienda.

La parte introduttiva all'azienda e alle problerohé& del marketing di prodotto
servivano per visualizzare a grandi linee il cotttes inserimento dello stage e di
conseguenza quali fossero le possibili parti ddizzzae partendo dai dati sulla
clientela che avevamo a disposizione.

Riassumiamo ora le conclusioni che abbiamo potatoet da queste analisi.

- Analisi di Raggruppamento

L'applicazione della cluster analysis ai nostrii@aporta a tracciare dei
raggruppamenti, per la clientela EMEA di Lottoctienti con caratteristiche di
acquisto simili.

Abbiamo individuato dalla nostra analisi cinqueegafrie di clienti.

La caratteristica principale dei raggruppamengrmiti la possiamo osservare
nelle loro nazionalita.

Ad eccezione del secondo gruppo, che comprenddidiediversi paesi, gli altri
presentano un raggruppamento omogeneo nella néizdona

Abbiamo, infatti, un gruppo costituito da negodisitaliani, uno di francesi, uno
di spagnoli e infine uno di tedeschi.

L'indicazione che possiamo trarre da questa analisie nonostante le differenze
di tipologie di negozio, di distribuzione o alt@ienti della stessa nazionalita
seguono un comportamento di acquisto comune.

Inoltre, dall’analisi condotta sui singoli prodotiono emerse delle particolarita
interessanti. La prima riguarda il secondo grugpeero quello che conteneva al
suo interno clienti di diverse nazionalita, tendalmente acquista in media
guantita piu elevate di prodotti con una grandéevadi prodotti. Al contrario il
terzo gruppo (clienti francesi) presenta una varigtprodotti molto bassa, dalle
analisi grafiche condotte si e visto infatti chenawosi prodotti non erano

acquistati da nessun cliente compreso in quel grupp
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- Analisi della correlazione canonica

L’analisi della correlazione canonica ha avvalomgorisultati che, nonostante
potessero essere noti all'azienda, possono risuttanunque importanti da
utilizzare come informazione aggiuntiva per preedbgcisioni sulla promozione
e distribuzione dei prodotti.

Dall’analisi € emerso che prodotti uomo e donnaosiportino sostanzialmente
nello stesso modo. Cio che abbiamo evidenziatd'aoalisi € stata la
correlazione che vi é tra prodotti top di gammaaaptti di fascia medio — bassa.
| prodotti top di gamma si comportano tutti allessto modo, indipendentemente
dal sesso a cui e destinato il prodotto.

Non abbiamo trovato inoltre una correlazione sigatfva in linea generale tra i
prodotti calcio - calcetto e i prodotti tennis Aning.

La particolarita emersa in questa analisi e stafmksibilita di accomunare |l
comportamento dei prodotti calcio e calcetto cprodotti top di tennis e running.
Infatti, se i prodotti tennis e running di fasciaaio - bassa risultavano
raggruppati separatamente a tutti gli altri i ptidop di queste due categorie
presentavano numerosi tratti in comune con I'ajtigppo, ovvero quello legato al

mondo del calcio.

- Analisi “a priori”

Come gia spiegato ampiamente nel paragrafo deli&aman e stato possibile
condurre questa analisi per una carenza di infoonarel dataset iniziale.

Per arrivare a delle conclusioni sulle associazi@nprodotti non é stato
sufficiente avere a disposizione le quantita deldugo, ma erano necessarie
variabili che specificavano piu nel dettaglio leatteristiche dei vari modelli e a

quel punto risultava efficace un’analisi cosi coena stata pensata inizialmente.
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