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1. Un' impresa multinazionale privata: il

gruppo Sonepar

La societa di vendita al dettaglio di cui si tratta in questo elaborato &

Sonepar Italia.

1.1 Una breve presentazione

Sonepar, attuale leader mondiale nella distribuzione di attrezzature
tecniche e soluzioni per professionisti dell'energia elettrica, € stata fondata
nel 1969 in Francia da Henri Coisne, il quale riusci in breve tempo a
trasformare un piccolo investimento famigliare in una holding capace di
affermarsi sul territorio nazionale.

Grazie al costante sostegno degli azionisti familiari venne strutturata
un'intraprendente attivita di distribuzione di impianti elettrici, che tramite
l'acquisizione di altre compagnie riusci a espandersi e a porre le basi per
una rapida diffusione oltre i confini francesi, nello specifico in Germania e
nei Paesi Bassi, per insediarsi successivamente in Belgio, Spagna e Italia.
Negli anni '80, acquisita notevole statura in Europa, il gruppo si appresto
ad ampliare la propria impronta internazionale attraverso acquisizioni
mirate in tutto il mondo: in pochi anni viene sviluppata una rete di servizi
oltreoceano che ben presto avrebbe coinvolto tutto il continente americano
con una diffusione capillare sul territorio. Nel 2000 Sonepar assume la
leadership del mercato in America Latina e nel Sud — Est Asiatico,
sfruttando una gestione equilibrata e un'organizzazione decentralizzata
attenta alle differenti realta locali e finalizzata al mantenimento di un
corretto equilibrio fra incremento autonomo del fatturato e crescita esterna.
Nel 2008 l'integrazione della societa Hagemeyer segna un importante passo

verso questa direzione.



Una caratteristica rilevante per Sonepar € sempre stata la presenza e il
coinvolgimento di un azionariato privato, che garantisce indipendenza nei
confronti delle banche e dello Stato, stabilita di capitale e sostenibilita di
strategie a lungo termine, migliore reattivita grazie a circuiti decisionali
brevi e a una continuita d'azione nella gestione e una costante volonta di
crescita, che puo attuarsi attraverso l'autofinanziamento e una moderata
politica di distribuzione dei dividendi.

Oggi, con 13 miliardi di euro di fatturato, Sonepar é rappresentata da oltre
160 societa che operano in 34 paesi e 5 continenti. E' al centro di un giro
d'affari pari a 140 miliardi di euro nel mercato globale che, a causa del
crescente numero di richieste di materiale elettrico, 1'evoluzione delle
tecnologie di prodotto e la necessita di nuovi servizi, ha notevoli
potenzialita.

In figura 1.1 l'espansione mondiale del gruppo Sonepar, le annessioni
dovute alla fusione col gruppo tedesco Hagemeyer sono evidenziate in

arancio.

2050 agences
dans 34 pays
et 5 continents

Figura 1.1 - Sonepar nel mondo, anno 2009



1.1.1 L'attivita di Sonepar Mondo

Il business in cui la multinazionale € coinvolta necessita di una continua
ricerca di partnership e produttori, nonché l'individuazione e la selezione
del materiale con soluzioni tecniche piu adatte alle esigenze del mercato da
rendere disponibile ai proprio clienti nel posto giusto,al momento giusto e
al giusto prezzo. La sua esperienza logistica, che serve una fitta rete di
distribuzione, garantisce efficienza, affidabilita e rapidita nella circolazione

di prodotti di alta qualita.

Turnover breakdown

SOoOMNePoar o f————

Figura 1.2 - Fatturato suddiviso per area geografica

Presieduta da Marie Christine Coisne Roquette dal 1998, Sonepar € ora un
attore globale in un settore, quello del materiale elettrico all'ingrosso, che
ha contribuito a strutturare. I valori fondanti del gruppo quali iniziativa,
fiducia nel personale, motivazione dei collaboratori, convinzione nei piani
ambiziosi rappresentano la miglior risorsa per la realizzazione di progetti a
lungo termine e nel rispetto di ogni individuo.

Un privato che fruisce dei servizi Sonepar fin dai suoi esordi € sostenuto da

una struttura di rete che mobilita specialisti di ogni settore.



Al timone del gruppo € presente un fitto team di gestione sostenuto da un

concentrato di holding companies.
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Figura 1.3 - Visualizzazione servizi offerti da Sonepar nel mondo

Per i suoi acquirenti in ogni nazione, l'azienda assicura un'ottima
combinazione tra assortimento di prodotti e marche, ricercando un
equilibrio efficiente tra costo d'acquisto e stoccaggio e il rischio
commerciale per la mancata disponibilita di un prodotto. I flussi e la
consegna vengono ottimizzati e viene fornita consulenza tecnica agli
installatori per renderli ancora piu competenti verso i clienti.

Ai suoi fornitori viene assicurata la presentazione dei loro prodotti,
informazioni aggiornate sul mercato, promozioni riguardanti la loro offerta,
formazione sulle applicazioni dei loro articoli, gestione del credito e dei
rischi associati, oltre ad un costante sviluppo internazionale.

Sonepar € un forte sostenitore dell'innovazione tecnologica fra gli industriali

produttori di materiale elettrico, e valorizza iniziative come il fotovoltaico



per il risparmio energetico, la sicurezza e la riduzione dei costi di
approvigionamento, nonché per l'automazione industriale: in tale senso si
attiva per dispensare la conoscenza e l'informazione di questi strumenti
all'interno del territorio e dei servizi locali.
Questi legami professionali con i fornitori si basano su uno spirito di
efficienza commerciale ed economica, cosi come sul rispetto e la reciproca
riconoscenza.
I contesti nei paesi e nelle aziende in cui il gruppo € presente sono
estremamente diversi. Cio significa:
 mercati con differenti stadi di sviluppo
* quote di mercato variabili da paese a paese
* la dimensione media delle filiali puo variare con una proporzione da
uno a dieci, cosi come le dimensioni e le densita dei territori in cui si
opera
* culture diverse

* strutture di clientela eterogenee

Per rispondere a questa diversita, i metodi di lavoro si basano su fiducia e
controllo, iniziativa e assunzione di responsabilita da parte di tutti.

I doveri e le responsabilita degli attori che gestiscono il gruppo (azionisti,
Consiglio di Amministrazione, Direzione Generale, CdA e Direzioni Generali
delle filiali nazionali) sono regolati dalla Carta del Governo d'Impresa.
L'organizzazione delle imprese € innanzitutto geografica: i paesi riportano
alla Direzione Generale del gruppo e riuniscono al proprio interno una o
piu societa. Oltre alle strutture regionali, sono state messe a punto due
complessi operativi e di coordinamento: il SIS (Sonepar International
Services) che fornisce servizi a fornitori internazionali e ai clienti interni, e
il SIKA (Sonepar International Key Accounts) che gestisce i grandi clienti

internazionali.



1.1.2 Sonepar Italia

All'interno della distribuzione mondiale, si delineano delle precise realta
nazionali con una configurazione ben precisa e piena autonomia nella
gestione delle risorse.

Un esempio di questi € appunto Sonepar Italia, il sistema che dal 2007
riunisce ben 11 marchi differenti sotto I'unica insegna Sonepar, che ha
avuto il merito e l'onere di accorpare realta differenti dislocate nel territorio
con la finalita di costruire un unico apparato aziendale sia dal punto di
vista informativo che da quello logistico — strutturale (operazione in via di

svoglimento negli ultimi anni).
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Figura 1.4 - Le societa sotto il marchio Sonepar in Italia

Nel 2007 in tutte le societa del Gruppo Italia si € registrata un'attivita di
rafforzamento senza precedenti. A breve verra costruito un sistema
informativo comune che raccoglie Elettroingross, Brollo, Femi Rinaldi e
Forel e andra a costituire una macroarea denominata Sonepar Nord, la cui
sede principale ¢ Padova. In futuro si dovrebbe arrivare ad una
suddivisione piu centralizzata nel territorio italiano che dovrebbe essere

composta da Sonepar Nord, Centro e Sud.
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1.1.3 La realta locale: Sonepar Italia Nord-Est

Sonepar Italia Nord Est, la dimensione aziendale che piu ci riguarda, nasce
ufficialmente il 2 giugno 2008 dalla fusione delle due societa storiche
Elettroingross e Brollo, leader nella distribuzione di materiale elettrico e di
soluzioni per il mondo elettrico in Triveneto ed Emilia Romagna, presenti
nel territorio da quarant'anni. Essendo molto radicate nel territorio, le due
denominazioni vengono tuttora utilizzate nei rapporti informali con i clienti
e mantenute nelle insegne esposte accanto al marchio Sonepar.

Nel 2000 venne inaugurata la nuova sede di Sonepar Italia Nord Est a
Padova, in Riviera maestri del lavoro 24.

La societa conta oggi su una rete commerciale capillare con i suoi 22 punti
vendita, 420 collaboratori, 60 agenti e un fatturato annuo di 160 milioni di

euro.

sonepar

italia/nordest

Figura 1.5 - Immagini Sonepar Italia NordEst (logo e sede centrale)

Nel Nord - Est il gruppo Sonepar punta molto su discriminanti strategiche
come la qualita, la professionalita e la competenza degli operatori, una
diffusa cultura del “noi” aziendale e una ricerca costante di collaborazione
con gli attori del mondo elettrico.

Questa sezione del Gruppo Italia rappresenta il polo trainante dell'intero
sistema, la maggior parte delle innovazioni strutturali e metodologiche
viene affrontata e sviluppata qui e poi esportata alle altre societa italiane.
L'attenzione € sempre piu rivolta verso il futuro e le tecnologie, come ad

esempio I'e-commerce (collegamento telematico con i clienti).
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Sono oltre 1000 le spedizioni fatte giornalmente dalla sede di Padova

(centro amministrativo e magazzino principale) che portano all'azienda oltre

180 milioni di euro di fatturato annuo.
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Figura 1.6 - Suddivisione del territorio SINE per aree

Le divisioni che caratterizzano l'attivita sono:

e Divisione Illuminotecnica
e Divisione Industria e Automazione
e Divisione Innovazione e Consumo

« Divisione Energie alternative e Fonti rinnovabili

Una citazione merita il progetto internazionale BlueWay, simbolo
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dell'attivita profusa nel campo dello sviluppo sostenibile e dell'attenzione

rivolta alle nuove generazioni e all'ambiente.

12



Esso consiste in una serie di logiche applicate ai processi aziendali che
mirano a ottimizzare 1'uso delle risorse energietiche ed economiche per lo
sviluppo di comportamenti sempre piu eco-compatibili.

I settori del lighting, delle energie rinnovabili, dei prodotti a basso impatto
ambientale e della gestione dei carichi energetici sono stati i primi a essere
coinvolti. Periodicamente vengono effettuate promozioni specifiche e
sessioni di formazione commerciale e di prodotto.

Andiamo ora a vedere nel dettaglio la descrizione dell'attivita di

distribuzione svolta nella realta del Nord-Est.

1.2 Il settore della distribuzione del materiale elettrico

La distribuzione commerciale € l'attivita attraverso la quale i prodotti
dell'industria (o di tutti i processi produttivi in genere) vengono immessi
nella rete commerciale al fine di effettuarne la vendita. La distribuzione puo
essere diretta dal produttore al cliente, quando non prevede figure
intermedie, oppure indiretta, quando si avvale di una rete organizzata e piu
o meno ramificata nel territorio, che contempla intermediari(come ad
esempio i grossisti) e rivenditori (commercianti al dettaglio, grandi
magazzini, centri commerciali).

La distribuzione di materiale elettrico € un'attivita prevalentemente
comerciale priva di qualsiasi processo produttivo, quindi le aziende come

Sonepar di fatto sono societa che erogano servizi nei confronti dei:

* produttori, garantendo la diffusione nel territorio dei propri prodotti

* clienti, per soddisfare i loro bisogni

I produttori, che concentrano le proprie risorse nell'attivita produttiva,
generalmente non intendono implementare una rete di distribuzione e per
tali motivi richiedono l'iniziativa di terzi: questa sostanzialmente € la

ragione dell'esistenza dei grossisti.
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In un sistema distributivo moderno le aziende commerciali svolgono oltre al
tradizionale ruolo logistico anche un ruolo di marketing.

Le finalita del marketing distributivo sono: innovare, differenziare e
comunicare i propri prodotti e servizi in modo da indurre il cliente e

preferirlo rispetto alle alternative offerte dai concorrenti (Ziliani, 1999).

Il fondamento del marketing distributivo risiede nell'eterogeneita della
domanda di servizi commerciali e nella gamma di prodotti da selezionare da
rendere accessibili oltre che convenienti per i consumatori.

Le diverse leve del marketing distributivo possono essere manovrate a
livello macro oppure a livello micro a seconda della possibilita tecnologica di
segmentare la domanda.

Pertanto si avverte la concreta necessita di segmentare la domanda, i

clienti, al fine di gestire in maniera mirata ed ottimale le vendite.

1.3 Organizzazione e competitivita

La competitivita di un’azienda che opera nel settore del commercio di
materiale elettrico non € dovuta solamente al prezzo e ai servizi praticati,
ma ¢ legata fortemente all’impostazione e all’'organizzazione dell’azienda.
Sonepar Italia Nord-Est, sin dalla nascita, ha saputo impostare la propria
struttura aziendale in modo da essere presente sul territorio in modo agile
e veloce. L’idea vincente € stata quella di centralizzare il magazzino in
un’unica struttura alla quale tutti i punti vendita fanno riferimento.

I costi di gestione in questo modo sono minimizzati poiché i punti vendita
non hanno scorte da gestire ma solamente la merce destinata alla vendita.
Con il procedere delle vendite il software gestionale provvede
automaticamente al riordino della merce qualora venga raggiunta una

soglia minima prestabilita.
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Tutta la concorrenza, al contrario, per ogni punto vendita ha annesso
anche il magazzino: se, da un lato, c’¢ il vantaggio di avere una struttura
capillarmente autonoma, dall’altro, si € penalizzati dai costi di gestione
maggiori e dalla rigidita strutturale.

Per rigidita strutturale si intende la scarsa capacita di implementare nuovi

punti vendita o di spostarli al verificarsi di opportunita commerciali.

1.4 Descrizione della clientela

L'installatore

E' I'azienda o il professionista il cui business comprende l'implementazione,
revisione e messa in funzione di impianti elettrici.

Nell'anagrafe clienti aziendale vi € un'ulteriore suddivisione in: installatore

civile, commerciale, industriale.

In realta € una suddivisione poco realistica poiché ciascun installatore non
svolge in modo esclusivo una delle opzioni ma se gli € possibile una
combinazione delle tre. Infatti, negli ultimi anni caratterizzati da una
grande incertezza economica, in cui i risparmiatori hanno azzerato gli
investimenti e rivolto gran parte dei risparmi sul "mattone", si € creata una
profonda crisi nell'installazione industriale data la mancanza di fondi e una
grande crescita nell'istallazione civile. Con queste premesse era ovvio che
gli installatori orientati verso l'installazione industriale spostassero il

proprio baricentro verso l'installazione civile principalmente per due motivi:
A)  per non soccombere e ottenere nuove commesse di lavoro;

B) per rifarsi degli investimenti (talvolta perdite) sostenute nel settore

industriale.
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E la categoria piu interessante da analizzare perché genera i piu grandi
volumi di fatturato e implicitamente rappresenta un indice di

concentrazione del business di materiale elettrico.

Industria

Categoria rappresentata da aziende di produzione che svolgono
investimenti in impianti e macchinari industriali. Acquistano totalmente il
proprio fabbisogno di materiale elettrico e svolgono al loro interno le
manutenzioni ordinarie, mentre, richiedono l'intervento esterno di
installatori specializzati per le manutenzioni straordinarie o nuove

installazioni provvedendo loro il materiale necessario.

Quadrista

Professione simile all'installatore ma circoscritta alla realizzazione dei
pannelli di controllo, detti appunto quadri. Come per gli installatori si
possono suddividere in civile, commerciale, industriale e, in merito a
questa la suddivisione, valgono le stesse considerazioni fatte per la

categoria installatore.

Rivenditori

Svolgono come i grossisti attivita di distribuzione di materiale elettrico con
la differenza di vendere capillarmente i prodotti non essendo cosi
generalmente d'ostacolo o concorrenti pericolosi ma al contrario una
categoria di clienti importante: i loro acquisti sono contraddistinti da una
certa regolarita sia in valore sia in termini di frequenza d'acquisto. In certi
casi possono diventare una vera e propria filiale: in tal caso vengono

definiti “Terzisti”.

Enti, servizi
Rappresentati da enti pubblici come 'universita, ferrovie dello stato,

ospedali.
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Occasionali e speciali
Clienti non riconducibili a nessuna delle categorie precedenti e che
producono acquisti in modo occasionale e non ripetitivo. In questa

categoria rientrano privati, negozi in allestimento, ecc.

Figura 1.7 - Suddivisione del fatturato per categoria
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2. L'esperienza in azienda

2.1 La sede Sonepar di Padova

Dal febbraio 2009 sono coinvolto in un'esperienza di stage alla sede
centrale di Padova di Sonepar Italia Nord Est.

La struttura & molto ampia, sviluppandosi su un territorio di 24.000 m? e
un magazzino che puo ospitare oltre 30.000 referenze.

I1 complesso si costituisce di un sezione adibita a magazzino principale con

annesso il relativo punto vendita, e tutto l'apparato amministrativo ai piani

superiori.

Organigramma Sonepar NordEst
} ! l
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Figura 2.1 — Organigramma Sonepar Italia NordEst
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In figura 2.1 ¢é delineato 1'attuale organigramma societario SINE.

Il direttore generale € a capo di una triplice struttura composta da area
logistica, servizi generali e direzione commerciale: in ciascuna di esse €
sviluppato un complesso di uffici che assolvono tutte le funzioni
amministrative dell'azienda, a partire dalla gestione del credito al
ricevimento e spedizione delle merci, fino al marketing e la direzione
vendite, a cui fanno riferimento tutti i punti vendita del gruppo Nord-Est,

suddivisi in 6 macroaree.

In particolare la sezione marketing si occupa di:

* marketing di prodotto (comunicazione, innovazione ecc.)
* servizi di marketing (web)

* marketing strategico

a quest'ultima unita fa riferimento il dottor Maurizio Testa, che coordina le
attivita di intelligence generico, le referenze al banco e all'industria, nonché
l'ufficio Contatto in cui vengono svolti tutte gli esercizi di customer care,
businness intelligence e in primo luogo l'attivita di CRM, a cui fa capo
l'ingegner Vecchiato. Una particolare attenzione viene rivolta alla gestione
della clientela al banco, a cui fa riferimento Fabio Bosco, dottore magistrale

in Statistica e Informatica.

2.2 Il sistema gestionale clienti

In Sonepar Nord-Est il sistema gestionale interno con cui vengono
archiviate e strutturate le informazioni sull'attivita dell'azienda & SAP,
mentre per le operazioni di intelligence sulla clientela € stato sviluppato
SalesForce, una piattaforma di origine americana molto versatile

implementata per assolvere le funzioni di CRM.
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In particolare da essa € possibile ottenere informazioni su:

prospetto aggiornato del cliente, con relativi referenti
potenziali clienti (lead)

business partner e contatti annessi

casi (operazioni di ogni genere riferite a clienti)
agenti

offerte

ordini di vendita, consegne e fatture

opportunita di vendita

R X X X X | | « <«

sondaggi campagne

Le finalita specifiche di questo strumento sono la gestione delle relazioni
con clienti attuali e potenziali, delle attivita annesse, e in secondo ordine
per censimento e tracciamento di qualunque attivita legata a contatti,
referenti, personale responsabile.

Esso si affianca e si alimenta dal sistema gestionale SAP.

jf)mcﬂggr [Vendte

Contatt BP

Fagina iniziale | Lead | Opportunitd/Progetti | Clienti/Prospects | Referenti | Agentt | Offerte | Casi | Business Partners | Rapporti

Fattura

Cerca

0034002876
!Oe:caiuu.u - [
E—v « Tgrm langg:
oy Casi ) | Aftivid apede [0 | Gronologis altivid 10] | OpoountaProneti colieaste 1)
I Limita alle vocl di proprists
dellutente Dettaglio Fara
& = Humero Fattura

0034002876

Data Fattura

Jnsz00e

Messun record da visusizzare

—— Cliente I Agente  ROVERONI PIETRO
Crea nuowo... (0003029484 |
Destinatario Fattura  0003029484_PILLON IMPIANTI Esecutore  0003029484_PILLON IMPIANTI
. . i SRL Pagamento  SRL
Elementi recenti Tipo Documents DO '  Descrizione tipo Fatt.  Nota di accredito per fatture differite
1032002878 Organizzazione  OVEI SAPLink T
& 0015773031 Commerciale
& 001B210182 "
tl
0018212349 i
& 00182123 Imponibile  -€ 089,96 LV.A.  -€197,00
& Fl
00030254841
"3 SCHIEVANO EMANUELE T °
|;_ v as ;ﬁ;} = m
8 LUISE ROBERTO
& Federicg ZAGO he=zun record dia visusiizzare
W ABIMPIANTI ELETTRIC!
Attivita aperte Attiyes aperte - Cuids @
=) Basso Graziang
o Messun record da visuslizzare
T cestno 0
Cronologia attivita L
4 cuds @

Figura 2.2 - 11 gestionale CRM SalesForce.com
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I responsabili dello sviluppo e della manutenzione di questo servizio sono

Vecchiato e Bosco, miei collaboratori e referenti per 1'attivita in azienda.

2.3 L'attivita nell'ufficio Contatto

In questi S mesi di attivita, ho fatto parte di questa sezione di marketing
strategico, affiancato agli addetti customer care e ai succitati responsabili

CRM.

L'organizzazione customer care € un'organizzazione formata da alcune
persone della sede e dei punti vendita che collaborano assieme per
migliorare il servizio del cliente: essa si compone di un esercizio front office,
che consiste nell'assistenza nelle filiali, al cui capo € posto un referente
contatto, ed un esercizio back office, svolto dall'ufficio Contatto Clienti in

sede, da dove io svolgo la mia attivita.

In questo ufficio vengono compiute un'insieme di operazioni di gestione ed
assistenza della clientela nonché di coordinamento delle attivita rivolte ad

essa fra cui:

stato di resi, materiali in riparazione e credito clienti

* solleciti di materiale e stato della consegna

» gestione ordini di vendita

* interrogazioni su prezzo articoli, disponibilita materiale
* segnalazioni di errori logistici

* interrogazioni su anagrafiche e numeri tel/fax clienti — fornitori

inoltre vengono progettati e realizzati piani di lavoro per ottimizzare i servizi
e le strutture aziendali, come 1'automazione dei processi dei reclami, le

centraline VOIP per la gestione automatica e la tracciatura delle chiamate,
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l'implementazione di servizi per cliente interno ed esterno, la formazione
degli assistenti alla clientela, 'abilitazione del personale all'uso di SAP e
SalesForce, o la messa a punto di procedure aziendali complesse.

Attivita di aggiornamento, analisi, verifica, reportistica per agenti, gestione
di note di accredito — addebito, sono svolte quotidianamente dagli addetti al

customer care.

Nella fattispecie la mia collaborazione € stata richiesta per una delle
numerose attivita gestite dalla sezione business intelligence tramite il
gestionale CRM, ossia la classificazione della clientela al banco.

Essa € stata implementata da un anno all'interno del sistema SalesForce,
ed € oggetto di particolare interesse, dal momento che rappresenta una

grossa fetta del mercato di SINE (Sonepar Italia Nord Est).

10%
55% '
B Web
m Banco
Venditori

35%

Figura 2.3 — Ripartizione mercato per canale di vendita

2.3.1 Segmentazione empirica della clientela al banco
Il comportamento d'acquisto della clientela al banco € attualmente
determinato tramite operazioni di calcolo su foglio elettronico che vengono

aggiornate manualmente ogni mese.
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I1 punto di partenza della segmentazione € un indice riassuntivo di 3
aspetti d'interesse, denominato score RFM. Esso € costruito in funzione di
una combinazione delle variabili Recency, Frequency, Monetary: la Recency
€ una binaria 0-1 che identifica la presenza/assenza di acquisti al banco in
un determinato periodo di tempo, la Frequency il numero di ordini
d'acquisto effettuati e la Monetary l'importo totale.

Ognuna di queste variabili viene misurata o calcolata su ciascun cliente
mensilmente, e vengono formati tre gruppi di variabili RFM in relazione ai

seguenti 3 periodi:

P1
P2

ultimo mese

il trimestre precedente al P1

P3 = gli 8 mesi antecedenti a P2

A ciascuna variabile viene assegnato un peso in funzione delle altre e del
periodo che rappresentano e viene realizzato tramite sommatoria un

punteggio complessivo, il cosiddetto score.

Variabili Peso R Mesi Peso

Recency 3 1 Dic 20

Frequency | 5 2 Sett, Ott, Nov | 10

Monetary |2 3 Gen - Ago 5
F Mesi Peso M Mesi Peso
1 Dic 15 1 Dic 10 * 103
2 Sett, Ott, Nov 4,33 2 Sett, Ott, Nov 3,3*10°7
3 Gen - Ago 0,62 3 Gen - Ago 1,2*10°

Figura 2.4 — Tabelle pesi delle variabili RFM, esempio per lo score del mese di dicembre
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Come presentato in figura 2.4, le variabili RFM influiscono in modo
differente nel calcolo dello score, essendo privilegiata la frequenza
d'acquisto.

Inoltre ciascuna variabile assume un valore preciso a seconda che sia
riferita a P1, P2 e P3.

Quindi al peso specifico di ciascuna variabile rispetto alle altre, va aggiunto

il valore che essa assume nel periodo.

Di seguito una formula indicativa di come viene calcolato lo score per

ciascun cliente

3
Scorel:Zk:l(Rik*wk+Fik*(pk+Mik*9k) (2.5)

dove iindica le unita statistiche e k il periodo rilevato, @, @ e 0 i pesi delle

variabili (considerano sia il periodo che il valore specifico).

Lo score RFM fornisce quindi una valutazione mensile, ponderata sui 3
periodi, del valore del cliente al banco per 1'azienda.

A questo punteggio sono state assegnate delle soglie che permettono di
suddividere la base clienti in alcuni sottogruppi di rilevanza per l'azienda,

creando la cosiddetta segmentazione.

P1 P2 P3 SEGMENTO

scomparsi
recenti ma non ultimo mese

continui ma non ultimo mese

S = O = O

nuovi
1 ritorno

0 seminuovi

e e e e = T« B e T
—_— = OO = = O O

1 assidui
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klnn:lll:: P1 P2 P3
VIP M €7.740 645 1935 5160
F 52 4,3 12,9 34,4
BAD M €1920 160 480 1280
F 20 1,6 4,8 12,8

Figura 2.6 — Criteri per la segmentazione della clientela

I segmenti (scomparsi, recenti, continui, nuovi ecc) vengono generati
sfruttando le combinazioni delle 3 variabili Recency, mentre la
remunerativita € sancita dalla discriminante vip — medium - bad, esposta in
figura 2.6.

Sono presenti 2 tipologie di limitazioni (con le quantita limite di Monetary e
Frequency) per 3 livelli di valore. Sotto la soglia vip, e sopra quella bad, si
viene classificati come medium.

Esemplificazione: un nuovo cliente con spesa mensile pari a 200 € e 5
ordini d'acquisto, rispetta il requisito di Frequency per la categoria vip ma
non quello di Monetary (645 €), ragion per cui viene classificato come
medium. Avendo Recency uguale a 1 nell'ultimo mese, ma non nei periodi
precedenti, viene classificato come medium — nuovo.

Si noti come sia sufficiente che uno solo dei criteri non sia soddisfatto, per

scivolare nella categoria piu bassa.

L'indice score RFM ha offerto riscontri positivi sul piano della
classificazione, anche se la valutazione complessiva é piuttosto
approssimativa e dipendente dal valore empirico assegnato alla
parametrizzazione.

La struttura del sistema € poco flessibile, priva di assunti statistici e ha
I'handicap di individuare i propri fondamenti a priori € non “partendo dalle

osservazioni”.
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Questo rappresenta un limite in quanto non vengono colte a pieno
differenze ed evoluzioni del mercato (le soglie sono rigide e arbitrarie), non
esistendo una rappresentazione efficace sulla base di criteri

complementari, come ad esempio profittabilita e fedelta d'acquisto.

2.4 Richieste ed obiettivi

La necessita di risolvere le problematiche elencate sono una delle
motivazioni per la quale sono stato assunto come stagista in Sonepar
nell'ufficio Contatto Clienti.

Concretamente mi € stato richiesto di costruire, partendo dalle mie
conoscenze statistiche e da approfondimenti sulle tematiche di
classificazione e raggruppamento, una nuova struttura per la
segmentazione della clientela al banco.

E' stata indicato come punto di partenza l'attuale classificazione e gli

indicatori di Recency, Frequency e Monetary.

Le consegne specifiche riguardano:

* la costruzione di un sistema di ordinamento e suddivisione secondo
un criterio di profittabilita

* l'uso di strumenti statistici per stime e test di affidabilita

* la ricerca di un'opportuna formula per la misura del cliente

* la previsione di un “loyalty index” per ogni profilo ottenuto

« evidenziare graficamente su quali gruppi attuare iniziative di
marketing

» l'identificazione dei clienti con profili particolari (a rischio abbandono,

i piu profittevoli, i peggiori investimenti per 1'azienda ecc.)
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Per assolvere a tutte le richieste del progetto, mi sono state messe a
disposizione tutte le fonti e gli strumenti in possesso dell'apparato
amministrativo, nella fattispecie una postazione nell'Ufficio Contatto con
accesso internet, account di posta elettronica interna e profilo
personalizzato, dal quale € possibile far uso di tutti i software statistici
necessari.

Una costante consulenza e collaborazione con Fabio Bosco e Claudio
Vecchiato, mio tutor in azienda, mi ha permesso di arricchire il mio lavoro

di professionalita e competenza.

La base clienti di cui l'azienda dispone € superiore alle 12.000 unita, €
composta da elementi eterogenei rispetto al comportamento economico e il
cui profilo € stato identificato in modo indipendente da ciascun agente e
collaboratore nel territorio. Potremmo incontrare quindi diverse
incogruenze e difficolta nelle fasi di lavoro, dovute ad esempio a
informazioni incomplete o di dubbia certificazione, in ogni caso la quantita

di dati offerta per lo studio € piu che sufficiente.

Andremo ora a esaminare le varie metodologie applicate durante la nostra
attivita in azienda.

L'intenzione € quella di studiare 1'adattabilita di alcuni metodi classici di
raggruppamento rispetto al criterio RFM, valutarne le prestazioni e cercare
di costruire degli indici adeguati per sintetizzare il contenuto informativo
delle 3 variabili per quantificare le prestazioni e i profili d'acquisto di

ciascun cliente Sonepar.
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3. CLASSIFICAZIONE CLIENTELA AL BANCO

3.1 La cluster analysis

I1 modello RFM utilizzato dall'azienda fino ad oggi puo essere oggetto di
un'attenta analisi statistica tramite uno studio di cluster analysis.

Un approccio interessante ¢ senza dubbio lo studio delle variabili Recency,
Frequency e Monetary relative all'ultimo mese concluso, al trimestre
precedente e al gruppo di mesi trascorsi fino ad un anno di distanza:
prendendo come riferimento il mese di Marzo 2009, le variabili d'interesse
risultano quindi essere I'RFM di Febbraio, del trimestre Novembre-
Dicembre-Gennaio, e degli 8 mesi fino a Marzo dell'anno 2008.

In questo modo abbiamo una valutazione della clientela al banco secondo
questo triplo indice in diverse finestre temporali considerate significative

per l'azienda.

Essendo la quantita di dati assai onerosa, in fase di analisi utilizzeremo un
campione casuale che rappresenta la popolazione di riferimento.
Inoltre useremo le variabili standardizzate in fase di stima, ma per

semplicita riporteremo i risultati su quelle originarie.

Vediamo come si presenta il nostro insieme di dati (qualche osservazione)

Codice |R1 F1 M1 R2 |F2 M2 R3 F3 M3
2001103 1 2 360 1 1 12 0 0 0
2001331 1 1 10 0 0 0 0 0 0
2002532 0 0 0 0 0 0 1 2 23
2003490 0 0 0 0 0 0 1 1 133
3800339 0 0 0 0 0 0 1 1 146
3800351 0 0 0 1 1 112 1 1 145
3800406 0 0 0 0 0 1 1 57

Figura 3.1 - Struttura del dataset RFM
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Codice ha funzione identificativa per il cliente, R1 & la variabile relativa alla
Recency del mese precedente (periodo 1), F indica la frequenza, M il valore

di Monetary in euro, in ciascuno dei tre periodi.

Dopo aver costruito l'insieme di stima (4064 unita, circa il 30% della
clientela al banco), si € proceduto analisi dei dati.

Siamo in presenza di 6 variabili quantitative positive, di 3 fattori con
codifica 0-1 e della colonna relativa al Codice, che non € utile in questa fase

di lavoro.
3.2 Selezione dei metodi operativi piu adeguati

L'analisi dei gruppi fornisce tipologie di approccio molto diversificate:
risulta quindi opportuno effettuare una scelta oculata di quali tecniche
considerare opportune per misurare la “vicinanza” fra i clienti e quale

criterio generale adottare per il raggruppamento.

La scelta dell'algoritmo € finalizzata a garantire condizioni desiderabili di
coesione interna (piccola variabilita all'interno dei cluster) e separazione
esterna (gruppi ben distinti tra loro) quindi basandosi sulla scomposizione
della devianza totale in devianza nei cluster (Within, W) e devianza tra_

cluster (Between, B):

T=W+B

che scritta per esteso risulta

n; n;

NSRRI DA o)

j=1i=1 j=1i=1

con J numero di gruppi, composti ciascuno da n;elementi, aventi posizione

i-esima nel rispettivo insieme.
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In termini formali per misurare la somiglianza tra unita definiamo una
distanza tra esse una funzione d:XXX—R che associa a ciascuna coppia

di osservazioni X; e X; un numero reale.

Delle distanze ci interessano in particolare le proprieta:

(D1) non negativita
(D2) identita

(D3) simmetria
(D4) triangolare

(DS) ultrametrica

Per ulteriori approfondimenti, si fa riferimento ai contenuti di Chiogna,

Pauli (2007).

Per affrontare il nostro problema, possiamo operare con diverse misure di
“lontananza” fra le unita, in particolare dopo l'analisi esplorativa ho scelto

di adottare due strade:

« la distanza euclidea

» la distanza di Gower
h=1 5U'(h)sij(h)

5.(h)

h=1 ¥
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dove s;(h) rappresenta il contributo dato dalla h-esima variabile, mentre
0; (h) € una binomiale 0-1 a seconda se il confronto € valido per I'h-esima
variabile. Va osservato che l'effetto del denominatore € quello di dividere la
somma dei punteggi di similarita per il numero di variabili.

L'indice di similarita di Gower assume un valore compreso tra 1, nel caso

di unita identiche,e O, che corrisponde a unita diametralmente opposte.

Nel caso della misura euclidea, essendo la distanza geometrica fra i gruppi,
ho provveduto a considerare quantitative anche le Recency. Questo
compromesso ci permette di utilizzare uno strumento classico per questo
tipo di variabili ma al contempo potrebbe risentire di differenze di scala
dimensionale fra i dati: le caratteristiche in esame sono tutte quantita

intere positive, ci auguriamo di non riscontrare particolari problemi.

L'indice di similarita di Gower € invece ottimale in presenza di dati misti,e
potrebbe risultare piu preciso e calzante per il nostro problema rispetto al

precedente.

Affrontando invece la scelta dell'algoritmo piu adatto per effettuare i

raggruppamenti, ci troviamo di fronte diverse alternative:

— 1imetodi gerarchici (agglomerativi e divisivi)

— 1imetodi non gerarchici (in primis k-medie e medoidi)

[ primi, per ovviare all'inconveniente di non avere un valore predefinito di
gruppi, producono un insieme di partizioni dei dati che sono poste in
gerarchia di tipo ascendente(top down) o discendente (bottom up). I secondi
invece individuano dei punti di aggregazione, detti centroidi, attorno ai
quali costruire i gruppi, attribuendo le osservazioni a quello pitl prossimo.

(Azzalini-Scarpa,2004)
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Abbiamo deciso, per la struttura stessa delle nostre osservazioni, di
privilegiare 1'uso di alcuni metodi rispetto ad altri che non ho considerato
consoni al caso specifico. In seguito tali metodi verranno esposti piu in

dettaglio.

Osserviamo come si distribuiscono i dati fra Monetary e Frequency:

Distribuzione clienti

Monetary Feb 09
10000 20000 30000 40000 50000

(0]
\

o 20 40 60 80 100

Frequency Feb 09

Figura 3.2 - Rappresentazione dei clienti

Possiamo subito notare come i clienti abbiano un andamento pianeggiante
sul grafico, ragion per cui € necessario utilizzare un metodo che stratifichi

in modo abbastanza uniforme lungo 1'asse x.

Il metodo gerarchico di Ward pare il piu idoneo: esso si basa sulla
minimizzazione della variabilita all’interno dei gruppi. Ad ogni passo
vengono calcolate le devianze associate a tutti i raggruppamenti possibili e
viene effettuata ’'aggregazione che da luogo al gruppo avente devianza

minima. La distanza tra due gruppi ¢ data dalla differenza tra la devianza
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complessiva e la somma delle devianze interne ai due gruppi, ovvero
dall’incremento della devianza entro i gruppi dovuto all’aggregazione in
questione. Puo essere utilizzato solo con variabili quantitative.

I metodi divisivi (DIANA) sono stati testati ma poiché non sembrano dare
alcun valore aggiunto alla nostra analisi, non li prenderemo in

considerazione in questo contesto.

Fra i metodi non gerarchici, abbiamo privilegiato i K-Medoidi, dove vengono
prese delle unita come rappresentanti dei gruppi tali da minimizzare la

dissimilarita entro gli stessi (Kauffmann e Rousseeuw,1990).

Tale approccio ci consente di ovviare alla presenza di valori estremi: difatti
alcune decine di clienti hanno un comportamento economico oltre 15 volte
superiore rispetto alla maggioranza dell'insieme.

E' gradito inoltre per la sua adattabilita a campioni molto ampi come il

nostro.

3.3 Il numero di cluster ottimale

Per valutare i risultati di un algoritmo di clustering, abitualmente si fa
ricorso a degli indici, che forniscono indicazioni pit 0 meno attendibili
relative alla capacita di raggruppamento dei vari metodi.

La loro efficacia dipende dagli errori di prima specie, ossia quando un

indice sovrastima il numero di cluster, e da quelli di seconda (sottostima).

Gli indici generalmente vengono classificati in indici interni ed esterni.
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3.3.1 Gli indici interni

I primi sono cosi definiti dal momento che vengono calcolati a partire dalle
stesse osservazioni che sono usate per il raggruppamento, tipicamente in
funzione della somma dei quadrati entro i cluster e/o tra i cluster.

Esempi di tali indici sono l'indice di Calinski e Harabasz, l'indice di
Hartigan, l'indice di Krzanowski e Lai, la statistica Gap, la Clest e la

statistica Silhouette.

Vediamo che indicazioni ci forniscono.

Indice Miglior numero di
cluster stimati

Calinski e Harabasz |6

Hartigan 10 o sup
Krzanowski e Lai 10 o sup
Gap S
Clest S
Silhouette 2)

Tabella 3.3 - Indici per la stima del numero di cluster

E' evidente come ci sia una componente interpretativa da considerare, per
poter effettuare una scelta soddisfacente.

Difatti ogni indice per come € costruito (Diana, 2008) identifica un numero
ottimale differente, a seconda di come viene definita la “funzione di

compromesso” relativa a devianza tra/entro i cluster e la loro numerosita.

Abbiamo quindi scelto, come evidenziato dal grafico che segue, di utilizzare

una soluzione che riteniamo adeguata al nostro tipo di problema.
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Figura 3.4 - Plot numero di gruppi vs devianza residua

La riduzione di devianza dovuta all'aumento del numero di cluster é
considerata altamente significativa fino al terzo gruppo, apprezzabile fino al

quinto.

3.3.2 Gli indici esterni

Gli indici esterni invece determinano una misura di accordo tra due
partizioni. Tale accordo puod essere espresso tramite una tabella di
contingenza, che fa uso delle seguenti funzioni indicatrici (x;, ..., X,

rappresentano le n osservazioni):

*U(i, j) =1sexe xj, coni=j appartengono allo stesso cluster U, per
1 <r <R, e O altrimenti;
*V(ij)=1sexex,coni=j, appartengono allo stesso cluster V,, per

1 <c < C, e 0 altrimenti.
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Tabella 3.5 - Tabella di contingenza

* a € il numero di coppie di osservazioni che sono nello stesso cluster sia in
Uchein V;

* b € il numero di coppie di osservazioni che sono nello stesso cluster in U
ma non in V ;

* c ¢ il numero di coppie di osservazioni che sono nello stesso cluster in V
ma non in U,

* d ¢ il numero di coppie di osservazioni che sono in differenti cluster sia in

U che in V.

Gli indici esterni piu diffusi assumono la forma riportata in tabella.

: —atd
Rand — T

i e [
Jaccard —i

23

Fowlkes e Mallows
V"f {at+b){a+te)

Figura 3.6 - Indici esterni per il raggruppamento

Un metodo piu semplice € confrontare i singoli punti e costruire una
tabella di errata classificazione fra le due tipologie di clustering.
Le osservazioni collocate nello stesso gruppo con entrambi i metodi si

posizionano sulla diagonale principale.

36



'L'l 'l.:'z PO t.:'C:'
Uy M1 ni2 R nic
Uz | Nz gz ... Nz
Up | Mt N2 ... npc

Tabella 3.7 - Tabella di errata classificazione

Questo confronto puo risultare molto interessante una volta effettuate le

stime, per avere una misura delle differenze fra i vari algoritmi.

3.4 La fase operativa

3.4.1 Calcolo dei modelli

L'analisi esplorativa dei cluster ci ha permesso di ottenere una serie di
informazioni utili per concentrare il nostro lavoro su soluzioni mirate e
convenienti.

Possiamo quindi procedere con la stima dei due metodi prescelti (Ward e K-
Medoidi) costruendo le distanze fra i punti con la matrice euclidea e quella

di Gower.

Il nostro primo passo, una volta costruito l'insieme di stima illustrato in
figura 1, € quello di calcolare la matrice euclidea delle distanze, utilizzando
il comando apposito della libreria stats contenuta in R, il nostro software di

riferimento.
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Questa ¢ la tipologia di matrice che viene calcolata dal sistema.

(

0 d, .. d,
boldy 0 . dy,

dy dy o 0

Grafico 3.8 - Matrice delle distanze

A questo punto, stimiamo i cluster con i due metodi applicati alla distanza
euclidea, e nel caso dei medoidi ripetiamo 1'operazione con la matrice di

dissimilarita di Gower.

Ward Dendrogram
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Grafico 3.9 - Dendogramma, metodo di Ward
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Utilizzando hclust della libreria stats di R, ci costruiamo il nostro
dendrogramma a partire dalla matrice delle distanze, quindi effettuiamo la
potatura definendo il numero di gruppi prescelto (5).

Per i K-Medoidi invece la fonte ¢ stata la libreria cluster.

Effettuata la potatura, osserviamo le statistiche generali sui cluster (fonte
libreria fpc).

L'indice eta quadro € calcolato a mano sulle distanze, e fornisce una

proporzione della variabilita spiegata dai cluster.

3.4.2 Statistiche generali

Metodo Ward K-Medoidi K-Medoidi
Distanza Euclidea Euclidea Gower

Numero cluster S S S

Dimensione 2861 671 109 2896 548 197 291 1511 692
cluster 19 76 26 69 482 760
Diametro 3000 39747 8440 5502 15012 39591 0,24 0,03 0,23
cluster 125645 24865 134930 24 0,06 0,56
Distanza media tra [6911,66 7077,95 0,19

i gruppi

Distanza media 412,46 370,81 0,01

dentro i gruppi

Indice di Dunn 21 *10° 1,48 * 10° 484*10°

Eta quadro 0,91 0,91 0,98

Si noti come 1'n® piu alto sia quello dell'ultimo raggruppamento, cosi come
l'indice di Dunn, che ¢ il rapporto fra la minima distanza (separation) e il
massimo diametro di cluster.

Nei primi due casi, le osservazioni sono concentrate prevalentemente in
due gruppi, mentre nel terzo troviamo raggruppamenti pitl omogenei.
Importante ruolo € determinato dalla scala di grandezze delle distanze, che

con l'indice di Gower € completamente differente.
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Andiamo ora ad osservare cosa accade alle variabili originarie all'interno

delle procedure di aggregazione stimate.

3.4.3 Medie nei gruppi

Metodo di Ward — Distanza euclidea

Group R.1 F.1 M. 1 R.2 F.2 M.2 R.3 F.3 M.3
1 0.17 0.27 24.88 0.43 0.85 81.79 0.76 1.94 141.74
2 0.56 2.16 292.75 0.79 6.57 865.85 0.98 18.57 2160.80
3 0.82 6.34 670.50 0.92 17.19 1845.98 1.00 63.44 8559.20
4 0.94 34.73 8137.42 1.00 98.00 15575.52 1.00 265.52 60614.36
5 0.86 11.94 1724.55 0.94 38.25 6020.56 1.00 104.80 20548.10

KMedoidi — Distanza euclidea

Group R.1 F.1 M. 1 R.2 F.2 M.2 R.3 F.3 M.3
1 0.17 0.28 26.37 0.43 0.85 80.28 0.76 1.99 147.78
2 0.56 1.87 206.59 0.79 5.56 636.03 0.99 15.77 1810.97
3 0.80 5.42 722.95 0.90 16.58 2243.92 0.99 53.68 6930.12
4 0.96 32.11 6954.15 1.00 91.19 14926.80 1.00 241.15 52634.26
5 0.85 10.79 1645.81 0.94 33.98 5195.85 1.00 97.00 19530.17

KMedoidi— Indice di Gower

Group R.1 F.1 M. 1 R.2 F.2 M.2 R.3 F.3 M.3
1 1 1.39 144.19 0.15 0.31 51.71 0.36 1.38 123.81
2 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 2.43 377.21
3 0 0.00 0.00 1.00 2.41 320.90 1.00 6.24 1114.54
4 0 0.00 0.00 1.00 1.35 237.18 0.00 0.00 0.00
5 1 5.39 768.98 1.00 14.59 1866.14 0.99 38.87 5426.90

Gli esempi calcolati a partire dalla matrice euclidea tendono a costruire i
gruppi stratificando la clientela: basta osservare con attenzione le medie
delle variabili di partenza e di come esse si dividano nei gruppo secondo un

ordinamento crescente, precisamente con ordine 1-2-3-5-4.
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L'indice di Gower utilizza un criterio completamente diverso: le variabili
fattoriali rappresentano la discriminante, e i gruppi corrispondono alle
diverse combinazioni di esse.

Ad esempio il gruppo 2 rappresenta i clienti scomparsi, ossia coloro che
dopo aver acquistato nel periodo Marzo — Ottobre, non sono piu stati ai
punti vendita Sonepar negli ultimi 4 mesi; nel gruppo 4 sono raggruppati i
clienti recenti, ma non presenti nell'ultimo mese; nell'ultimo cluster sono

contenuti gli assidui, con Recency ad 1 in tutti i periodi.

Andiamo ad osservare questi aspetti nel dettagli con l'ausilio di qualche

grafico.

3.4.4 Grafici illustrativi
Variabili standardizzate per il numero di mesi.

Metodo di Ward

Gruppi Monetary vs Frequency Mar-Ott 2008
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Grafico 3.10 - Grafico di dispersione, metodo di Ward



E' evidente come la clientela sia segmentata essenzialmente per
profittabilita, privilegiando Monetary e a seguire Frequency. Dagli
scatterplot in 3D vediamo il comportamento isolando una sola variabile e

assegnando una dimensione a ciascun arco temporale.
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Grafici 3.11 - Visualizzazione 3D delle variabili Frequency e Monetary
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Metodo dei K-Medoidi (distanza euclidea)

Gruppi Monetary vs Frequency Mar-Ott 2008
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Grafico 3.12 - Diagramma di dispersione
La situazione € pressoché la stessa anche per i medoidi.
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Grafici 3.13 - Grafici 3D di Frequency e Monetary, metodo dei K-Medoidi
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Proviamo a calcolare la proporzione di coppie di osservazioni classificate

allo stesso modo dai due metodi:

Adjusted Rand Index
0.90

Oltre il 90% delle osservazioni € concorde.

Distanza di Gower(K-Medoidi)

Gruppi Monetary vs Frequency Mar-Ott 2008

log(Frequency)

o

log{Monetary)

Figura 3.14 - Metodo con indice di Gower
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Gruppi Frequency
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Grafico 3.15 - Rappresentazione Frequency con Gower
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Grafico 3.16 - Rappresentazione Monetary con Gower
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Risulta chiaro come i dati si raggruppino in modo molto meno uniforme nel
grafico; cio indica che fra Monetary e Frequency, nonché fra misurazioni
della stessa variabile a tempi diversi, non c'€¢ accordo come nei casi
precedenti: difatti l'algoritmo opta di classificare principalmente in funzione
della Recency.

In virta di questo meccanismo, nelle rappresentazioni a tre dimensioni

viene visualizzato un solo raggruppamento.

Frazione di accordo con Ward:

0.11

E K-Medoids, con partenza da matrice euclidea:

0.10

3.5 Giudizio finale e interpretazione dei risultati

Giunti a questo punto, € indispensabile trovare una conclusione all'analisi
ed interpretare i risultati al fine di rendere il lavoro funzionale per 1'azienda.
Innanzitutto bisogna valutare se gli obiettivi che ci eravamo posti prima di
avventurarci in questo ambito sono stati raggiunti: alla luce dei riscontri
ottenuti ritengo la cluster analysis uno strumento molto potente, ma poco

adatto e duttile per l'attivita RFM.

Un aspetto su tutti, € la questione delle variabili misurate a tempi diversi, e
con proporzioni da definire: nel dettaglio, abbiamo gia descritto come
l'importanza di un cliente dipenda dal triplice indicatore RFM, ma con un

peso dettato dalla lontananza in cui esso viene misurato, quindi cio che €
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accaduto nel mese scorso ha un “peso” superiore a cio che invece € stato
registrato un anno fa. L'algoritmo invece non fa alcuna distinzione in

questo senso e mette tutte le variabili sullo stesso piano.

Una soluzione praticabile € la costruzione di indici a partire dalle variabili
originarie che intrinsecamente gestiscano il fattore tempo, e restituiscano
soltanto dei punteggi finali in funzione di particolari proporzioni fra esse:
ad esempio la frequenza nell'ultimo mese, combinata con quelle dei periodi
precedenti, o le variabili Monetary ponderate decrescentemente nel tempo.
Purtoppo tale soluzione risulta fortemente sensibile ai pesi e alle
proporzioni stabilite empiricamente, e pertanto non risulterebbe un grosso

passo avanti a livello di CRM rispetto al sistema attualmente in uso.

Altro punto critico € l'evoluzione e la dinamicita del fenomeno: per
costruzione l'analisi dei cluster non fornisce né strutture definite nel lungo
periodo, né soglie interpretative, finalizzate a produrre un ranking delle
osservazioni. Tale struttura € un problema non da poco perché propone
una visione astratta e rigida del nostro insieme, e ci obbliga a effettuare le
stime dal primo passo ad ogni aggiornamento, costruendo gruppi nuovi, in
numero anche differente, e completamente anonimi dal punto di vista della
segmentazione.

Inoltre c'é una questione squisitamente di onere computazionale: le matrici
delle distanze n xn sono molto difficili da calcolare con un dataset di 13mila

unital

Il nostro desiderio € quindi costruirci uno strumento universale e
confrontabile nel tempo, facilmente interpretabile anche per chi analista
non €, e con costi (tempo, implementazione ecc.) di aggiornamento

relativamente bassi.
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3.5.1 La segmentazione con i cluster

Forniamo qui di seguito una segmentazione finale che abbiamo definito alla
luce dei gruppi stimati in precedenza.

Le etichette seguono il vecchio stile RFM in uso: di seguito forniremo una
soluzione seguendo l'approccio con le distanze euclidee, e uno basato

sull'indice per dati misti.

Percentuale
clienti al banco

Bad - Missing 76 %

Categoria

Occasional 18 %
Medium 3%
High 2%
Vip 1%

3.17 - Segmentazione con distanze euclidee

Scomparsi
40%

Occasionali
8%

Nuovi(ma non
ultimo mese)
13%

Vecchi[(ma non
ultimo mese)
19%

3.18 - Segmentazione secondo l'indice di Gower
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4. SEGMENTAZIONE PER VALORE E
FEDELTA' - PARTE PRIMA

4.1 Il concetto di valore e fedelta

A questo punto siamo in condizione di dover cercare nuove soluzioni al
nostro problema, dal momento che il precedente € risultato poco
soddisfacente e consono al caso RFM.

Decidiamo quindi di concentrarci su degli aspetti centrali per 'azienda,
quali il valore del cliente e la sua fedelta nel comportamento d'acquisto.
Andiamo ora a presentare questi aspetti da un punto di vista piu generale,

dato che rappresentano il fulcro dell'attivita di customer care.

4.1.1 Customer Base: approccio strategico

L'obiettivo principale delle attivita di CRM classiche ¢ la massimizzazione
della profittabilita che l'azienda riesce ad ottenere da ciascun cliente

attraverso i servizi che essa elargisce.

Tale scopo viene perseguito tramite una serie di operazioni di studio,
analisi, e infine marketing, mirate ad aumentare il cosiddetto CLV,
Customer Lifetime Value: esso rappresenta il totale netto delle entrate che
un’azienda puo aspettarsi da un cliente nel corso della sua relazione con

l'azienda.

Tale valore puo essere raggiunto essenzialmente agendo sulla riduzione del

tasso di abbandono (churn) e il simultaneo aumento del valore del cliente.
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attraverso
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Diminuzione del churn

attraverso
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Aumentodel valore

Profiling & Segmentation

La segmentazione della base clienti permette di:

.
|dentificare | potenziali scomparenti
Massimizzare la soddisfazione dei clienti

-

Focalizzarsi sutarget di incentivazione
all’acquisto (cross sell) e aumento del
valore (up sell)

o, .

E' di fondamentale importanza identificare, realizzare, praticare tutte le
attivita necessarie a garantire il processo di attenzione e fidelizzazione
dell'individuo verso l'azienda e la sua offerta di prodotti e servizi, e la

massimizzazione delle opportunita di business attraverso la soddisfazione

costante dei bisogni.
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..ALLA CONCORRENZA!

Figura 4.1 - Visualizzazione Fedelta vs Valore, fonte Scarpa (2005)

I dati di partenza per costruire questa visualizzazione possono essere:

* Informazioni socio — demografiche

« Dati sull'attivita di acquisto

* Statistiche di sistema e indici economici

» Servizi di recupero dati da parte di societa esterne

* Dati sulla gestione CRM interna

Questi elementi sono spesso strutturati in modo eterogeneo, proveniendo
da archivi creati per motivi amministrativi e contabili. Talvolta le variabili
registrate possono essere simili ma non identiche, e non sempre €

opportuno che l'attivita strategica di supporto alle decisioni interferisca con
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il lavoro quotidiano sui database operativi andando a intervenire
direttamente su quest'ultimi.

Per queste ragioni € funzionale costruirsi un apparato informativo
strategico, il cosiddetto data warehouse, in cui confluiscono dati dai diversi
database operativi, ripuliti per quanto possibile da incongruenze e
ridondanze, e con un'organizzazione orientata alla fase successiva di

elaborazione.

4.1.2 Problemi e sviluppi

Acquisire e mantenere un gruppo di clienti su ampia scala € tutt'altro che
semplice.

E' necessario fare investimenti onerosi e spesso prendersi dei rischi, inoltre
ci sono dei costi di gestione del sistema di customer care che spesso non
vengono adeguatamente o immediatamente ripianati da fatturati proficui.
Gli interrogativi pitt comuni riguardano il raggiungimento di una soglia
minima di clienti per effettuare determinate iniziative di marketing
strategico, selezionare e attrarre i compratori giusti, spendendo per
ciascuno di essi una quantita proporzionale alle sue potenzialita di
acquisto.

Inoltre € interessante quantificare e classificare il valore economico
espresso dal cliente, in modo tale da discernere i piu profittevoli ed
effettuare raffronti periodici sul regime d'acquisto e, qualora fosse
necessario, individuare e monitorare i fattori che potrebbero aumentare il
rischio di abbandono: in sintesi la finalita del lavoro di CRM in un'azienda
come Sonepar € estrarre informazioni specifiche che permettano di
personalizzare 1'attenzione e il contatto nei confronti del cliente per

massimizzare fedelta e profitto.
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Per gestire questo tipo di problematiche, si puo far uso a tecniche e
metodologie statistiche di vario tipo e diverso livello di complessita.
L'approccio ¢ graduale: si parte da soluzioni e metodologie semplici e poi
man mano ci si sposta su modelli e strumenti piu sofisticati.

In linea generale il data mining, con l'insieme di tecniche (statistiche e non)
di cui dispone per la stima di modelli non lineari per grosse quantita di

dati, puo essere uno strumento essenziale a questi scopi.

4.1.3 Il valore del cliente e la fedelta

Lo strumento preposto per quantificare la redditivita € la determinazione di
un indicatore universale del valore, che portera alla successiva creazione di

classi di clienti con comportamento simile nel periodo di riferimento.

Un utente fedele deve invece rivolgere gran parte della proprie scelte
commerciali ad un'azienda, dimostrando una preferenza assoluta per essa
e un'assiduita nell'acquisizione dei prodotti servizi che offre, in relazione al
suo regime d'acquisto.

I clienti restano fedeli grazie a continue attenzioni, al corretto operato ed
alla cura che 1'azienda pone nella gestione del rapporto sia nella fase di
consegna sia in quella di customer service.

Anche per questo aspetto, ci prefiggiamo di costruirci un modello che
indichi la propensione all'abbandono e permetta di identificare e prevedere
potenziali scomparenti. Tale struttura fornira anche indicazioni per la
comprensione di quali siano i fattori principali che portano alla
disattivazione ed evidenziare i comportamenti del cliente che la precedono.
In funzione di cio, verranno pianificate ed attuate azioni di marketing di

mantenimento e rafforzamento del legame fra compratore ed azienda.
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Potrebbe essere necessario utilizzare strumenti piu sofisticati dei modelli
lineari: in fase di analisi si lasciera che siano le osservazioni a guidarci per
la costruzione delle relazioni migliori fra variabili e stato del cliente.

A conclusione del lavoro, verranno validate le strutture e verificata

l'accuratezza del modello previsivo.

-
* Funzione di profittabilita: semplicita, intuitivita e stabilita nel tempo
"
» Classifica dei clienti )
» Numero limitato di sottogruppi
» Stratificazione della clientela y
-
» Costruire, validare, interpretare un modello che descriva il comportamento
degliutentiin termini difedeltdin relazione ad altre variabili note
’
» Descrivereil fenomeno
» Prevedere potenzialiabbandoni
* Predisporre azioni di marketing
» ‘Valutazione dell’'efficacia degli interventi

Figura 4.2 - Rappresentazione riassuntiva dell'attivita customer di base
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4.2 Il valore del cliente: 1o Score RFM

L'insieme di strumenti e contenuti sopra esposti ci &€ tornato estremamente
utile per il nostro lavoro sull' RFM al banco.

In particolare 1'azienda ha manifestato interesse per un'evoluzione dello
Score rudimentale di cui fanno attualmente uso (che viene aggiornato
mensilmente), richiedendo un supporto statistico che permetta di utilizzare
questo strumento in modo piu efficace e corretto per classificare la clientela
e individuare quali utenti sono piu profittevoli (VIP) e quali invece sono un

cattivo investimento per la societa (BAD).

4.2.1 Stima iterativa dei pesi: le componenti principali

Isolando le variabili RFM di un singolo mese con finestra clienti annuale,
abbiamo la possibilita di raggruppare in un solo indice (la componente
principale) una buona quantita del contenuto informativo delle 3 variabili,
ottenendo quindi una misura delle stesse.

Lo scopo primario di questa tecnica € la riduzione del numero di variabili in
alcune componenti latenti, ciascuna linearmente indipendente dalle altre.
Esse vengono costruite allo scopo di concentrare la massima variabilita
presente nei dati mantenendo 'assunto di indipendenza rispetto alle
colonne precedenti: tale procedimento assegna quindi un “peso” a ciascuna
variabile originaria all’interno della prima, seconda, terza .... ennesima

componente, come nell'esempio che segue.

Pesi delle componenti :

Variabile Prima Seconda Terza

R 0.46 0.87 0.16

F 0.64 -0.20 -0.73

M 0.61 -0.43 0.65

Varianza spiegata 0.70 0.24 0.06

Esempio 4.3 - Analisi delle componenti principali
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Come possiamo vedere, nella prima componente € concentrata la massima
quota di variabilita del sistema: la porzione di informazione spiegata € circa
pari al 70% con la prima componente, 94% con la seconda, e infine 100%
con la terza.

La componente € costituita da pesi (loadings), che corrispondono a vere e
proprie proporzioni fra le variabili originarie, che associati ad esse
costituiscono combinazioni lineari il cui risultato sono appunto gli Score.

(Zani, 2000)

Nel nostro caso, se ci accontentassimo della prima componente, avremmo
uno Score rappresentativo al 70% della variabilita del sistema che si

presenta in questo modo:

Score=0.45*R+0.64 *F +0.61 *M (4.4)

Lo Score corrisponte al punteggio finale, RFM sono le colonne contenenti i
valori delle tre variabili per ciascuna unita statistica, associate ai rispettivi
pesi. L'indice calcolato in questo modo tiene conto del comportamento

mensile del cliente.

I1 punteggio varia (peraltro di poco) se andiamo a stimare i pesi in un
periodo differente, a causa della variabilita campionaria.

Tale problematica € stata risolta calcolando i loadings della prima
componente per una serie di mensilita, e alla fine siamo riusciti ad

approssimare una stima attendibile che si attesta attorno a
R = 0.64 F =0.60 M = 0.48
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L'interpretazione dei pesi ha sollevato qualche perplessita sull'effettiva
corrispondenza fra gli stessi e le variabili reali, ma ritengo accettabile

l'ipotesi formulata per le seguenti ragioni:

* l'assunzione statistica delle componenti principali € valida, le stime
sono state effettuate con variabili scalate rispetto alla loro varianza

* la struttura delle variabili & particolare: sono tutte correlate fra loro
(la Recency implica le altre due, e un numero cospicuo di Frequency
solitamente comporta un valore elevato anche di Monetary)

« alla luce del punto precedente, tali proporzioni assegnano un
significato specifico alla frequenza, ossia quello di determinare una

preferenza nello Score a parita di Monetary

Va ricordato che la misura che stiamo cercando deve quantificare la
profittabilita del cliente, quindi € corretto che la quantita di euro spesi abbia
un ruolo preponderante in questo senso, e che la frequenza di acquisto
abbia un impatto positivo all'interno dello Score.

Esemplificando, fra due clienti assidui con ammontare simile, viene

preferito quello con piu presenze al banco.

4.2.2 Lo Score

Lo Score mensile che abbiamo costruito con le componenti principali ci
fornisce una classificazione di massima del comportamento della clientela
negli ultimi 30 giorni. Tutti i clienti che non hanno effettuato acquisti
nell'ultimo mese hanno il punteggio a O, il che € parecchio riduttivo poiché
un cliente puod benissimo essere attivo ma per svariate ragioni non essersi
presentato nell'ultimo mese: si pensi a grosse aziende che fanno
saltuariamente acquisti massivi, utenti scomparenti, coloro che sono
impossibilitati ad acquisire nel mese in corso, o ancora hanno privilegiato

altre forme di acquisto.
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In sintesi lo Score ha una buona capacita di classificazione, ma scarsa
percezione dell'attivita di medio — lungo periodo.

Nella fattispecie € vantaggiosa l'interpretazione istantanea della prestazione
nel mese: il compratore acquista tanto o poco, spesso o di rado, e si puod
cogliere 1' evoluzione temporale rispetto a sé stesso. Ricondursi alle variabili
originarie € semplice, data la linearita della formula 4.4.

I limiti strutturali piu evidenti riguardano l'analisi complessiva del cliente:
di frequente il regime d'acquisto € variabile di mese in mese, e non si
possono costruire delle classificazioni ad ampio raggio sul valore: gli
acquisti vengono effettuati con assiduita o sono saltuari? Chi acquista ha
un atteggiamento costante o sta cambiando le proprie preferenze
d'acquisto? Manca l'elemento di storicita.

La variabilita mensile inoltre rende difficile effettuare dei confronti
trasversali, dato che l'unico riferimento € la posizione nel ranking: la
misurazione € in valore assoluto ed € concretamente quantificabile solo
rispetto a clienti molto simili, dal momento che 1'escursione numerica dei

punteggi € piuttosto ampia.

Codice Cliente Score Mar 09 Score Feb 09 Score Gen 09 Score Dic D9
3012022 16301,08 5620,72 2686,76 2061,24
3080352 9493,24 5754,52 1951,12 4309,52
3031147 9256,08 3196 256848 12342.8
3046881 8056,52 2294,6 2576 268444
2057805 7672,12 11455,2 0 0
3101926 7463,64 3362,08 512,52 1511,64
2028489 7276,64 3046,72 2758,16 665,64
3107735 7269,28 22,8 178,36 2196
3090539 651044 58952,76 3541 3778.8
3068684 6222,24 2118,84 1014,64 5124,72

Tabella 4.5 Esempio di Score mensili per cliente
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Ci troviamo quindi di fronte alla necessita di costruirci uno strumento piu
compatto ed adeguato a riassumere il comportamento complessivo della
base clienti su un periodo di tempo ritenuto sufficiente per soddisfare a
pieno i criteri relativi allo status nei confronti dell'azienda (assiduo,
scomparso, in crescita) e alla quantificazione del suo valore (il cliente

genera buone plusvalenze, o investe poco?).
4.2.3 Una nuova misura: il Multiscore

Secondo il vecchio sistema RFM, un periodo ritenuto congruo per valutare
se un cliente € da considerare “scomparso” € il quadrimestre: se esso non si

presenta in questo arco temporale, non viene piu considerato attivo.

Abbiamo quindi deciso di utilizzare questo intervallo come riferimento per il
nostro indice, che ha una struttura semplice: ogni mese un cliente realizza
una “prestazione personale” nei confronti dell’azienda, che viene appunto
quantificata dallo Score. Attribuendo dei pesi decrescenti a ciascuno Score
mano a mano che ci si allontana nel tempo, possiamo ottenere un valore
che rappresenta la situazione complessiva della base clienti nell’ultimo

periodo, come nell'esempio seguente.

Multiscore - 0,4 ~Score; + 0.3 * Score; + 0.2 * Scores + 0.1 * Score, (4.6)

Nel nostro caso abbiamo concordato con l'azienda una perdita
d'importanza del 25% per ogni mese successivo al primo, ed abbiamo
creato dei pesi a somma unitaria, in modo tale da avere una scala di
punteggi analoga a quella degli Score.

Il vantaggio principale di questo strumento ¢ la facilita nel cogliere
I’'evoluzione di un’unita all’interno di un arco temporale, anche rispetto al

valore degli altri clienti.
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A differenza dello Score che é altamente sensibile alle variazioni mensili,
questo punteggio pondera le valutazioni in base a quanto sono lontane nel
tempo, fornendoci un supporto piu robusto per le nostre analisi mese per
mese.

Si noti come il valore si annulli solo dopo 4 mesi di assenza: migliora
quindi la valutazione dei compratori (grosse distribuzioni) che peccano in

assiduita d'acquisto.

Inoltre ora il ranking che si definisce rispecchia con accuratezza la
posizione di ciascun unita. Ad ogni aggiornamento mensile, € possibile
confrontare le variazioni di punteggio, di posizione nella graduatoria e il

delta (o il rapporto) fra multiscore attuale e precedente.

iCodice |+ MultiSeore Feb |~ MultiScore Mar | = Dalta =
Ranking Codice MultiScore Mar Prew Rank iE;Zi; = r'_:" '.:: i::;:
1 3056833 r 2027985 17882,54 -50,45%
r 3012022 24 3036228 17187,21 -11,40%
z o 2056197 3 3097455 -21,58%
a8 2057805 10° 2068506 12828,49 -10,17%
(2 3031147 7 3031147 12442 85 BT
& 3090352 2 3089569 1,15:
: 2059859 11457,23 11,65
L i aass .4 2057805 1455, 41,97%
8 3030533 11° 3090539 11401,83 20,07%
9 2059859 ¥ 2053203 11115,55 -26,35%
10° 3068506 Y 3108151 1106234 -21,55%|
11° 3097455 . = ' ——
12" 3101078 22"

Grafici 4.7 - Rappresentazioni di Multiscore, Ranking e Delta
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4.2.4 Trasformazione dell'indice

I1 punteggio Multiscore ¢ affetto da una forte asimmetria verso l'alto: alcuni
clienti totalizzano valori nell'ordine delle decine di migliaia, mentre altri
hanno inferiori all'unita.

Per questa ragione, ossia rendere piu compatto il gruppo, oltre che
migliorare la rappresentazione grafica, abbiamo deciso di trasformare la
variabile originale in qualcosa di piu maneggievole, passando al logaritmo
dei punteggi. A questo punto abbiamo scelto, vista la praticabilita della
cosa, di ricondurci ad un indice che oscillasse in un intervallo quasi
unitario, tale da semplificare il confronto con altre misurazioni costruite in
scalada O a 1.

Vediamo di seguito alcuni grafici illustrativi dell'effetto del nuovo indice: i

dati si distribuiscano in modo molto piu regolare.

Distribuzione trasformata del Multiscore

Diagramma di dispersione Istogramma
3
¢ 3
3 ©
¢ 8
IR [t9]
(@]
f T T T T |
0.0 0.2 04 06 08 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Valore Valore
Boxplot Normal Q-Q Plot
o
) (@)
O p—
+:o (_“ <
> o 7]
o
S
T T T T T T
0.0 0.2 04 06 08 1.0 -4 -2 (0] 2 4
Valore Theoretical Quantiles

Grafici 4.8 - Nuovo indice trasformato
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La trasformazione verra utilizzata solo per operazioni grafiche, mentre le
analisi e le valutazioni tecniche verranno affrontate col Multiscore di
partenza, che risulta molto piu intuitivo grazie alla somiglianza con Score e

e variabili originarie RFM.

4.3 I Casi limite

Presenteremo qui di seguito alcuni casi limite, utili per comprendere al

meglio il funzionamento degli algoritmi sopra esposti.

4.3.1 Score simili: il comportamento dell' algoritmo

Come precisato in precedenza, lo Score e il Multiscore sono indici che
quantificano la profittabilita derivata dal comportamento economico del
cliente, per cui la componente principale € la Monetary. Solo a parita di
monetary, viene premiata una maggior frequenza d’acquisto, indice di

gradimento del servizio e di preferenza assoluta rispetto alla concorrenza.

Discorso diverso invece per la Recency, in quanto per 'azienda € molto
importante che un cliente sia assiduo nella scelta dei prodotti Sonepar (per
lo meno mensilmente) a prescindere dal suo regime d’acquisto.

Per cui acquisti onerosi ma molto distanti nel tempo subiscono una forte
penalizzazione nel Multiscore (un acquisto di 4 mesi fa viene valutato al
25% rispetto ad un acquisto negli ultimi 30 giorni), mentre nello score

mensile chi non compra nell’'ultimo mese, ha coefficiente nullo.

Vediamo qui di seguito attraverso alcuni esempi concreti di come si

comporta il sistema.
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Codice Freq Marzo Mon Marzo RecMarzo  Score
3101926 54 1238091€ 1 746
2057805 1 1278516 € 1 7672

L

[wy}

Fi

I
=
]

£

Esempio 4.9 - Caso Score

Questi due unita hanno score molto simile, ma Frequency molto diversa: il
punteggio piu alto spetta pero comunque al secondo cliente, poiché la
differenza in Monetary (405 €) € comunque sufficiente ad attribuirgli un
valore piu alto, sebbene 'ammontare sia stato totalizzato con un unico

acquisto.

Codice Freq Marzo Mon Marze  Rec Marzo  Score
3377520 2 3951,98 £ 1 2372,96
3029231 28 3948,74 £ 1 2388,4

Esempio 4.10 - Caso Score

In questo caso invece la frequenza ha un ruolo preponderante, la differenza

di spesa non € sostanziale e viene quindi preferito il cliente pitl presente.

4.3.2 La funzione del Multiscore

Nell'esempio che segue confronteremo simultaneamente le Frequency, le
Monetary e i relativi Score di due clienti che hanno acquistato al banco in
Sonepar nell'ultimo quadrimestre. Il Multiscore finale € quello relativo al
mese di Aprile 2009, che viene costruito attraverso la combinazione pesata

degli Score dei 4 mesi precedenti, secondo la formula 4.6.
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Codice Freq Freq Freq Freq
Marzo 09 Febbraio 09 Gennaio 09 Dicembre 08
2028047 O 0 0 1
2025541 4 15 12 5
Mon Mon Mon Mon
Marzo 09 Febbraio 09 Gennaio 09 Dicembre 08
0 0 0 10612 €
142 € 1748 £ 3362 £ 355 £
Score Score Score Score Multi Score
Marzo 09 Febbraio 09 Gennaio 09 Dicembre D8
0 0 0 h368,32 1592.08
88,24 1058,88 2025,36 216,68 1949,25

Esempio 4.11 - Caso Multiscore

Questo ¢ il tipico frangente in cui si evidenzia la capacita complessiva di
questo strumento: il primo cliente ha avuto un comportamento eccellente
nel mese di Dicembre, salvo poi non registrare alcuna presenza negli
acquisti 2009.

Cio nonostante gli viene assegnato un punteggio Multiscore discreto, ma
inferiore ad un cliente medio che acquista meno merce ma con assiduita.
Nel primo blocco sono presenti i valori originari di Frequency, nel secondo i
corrispondenti Monetary, e nel terzo gli Score calcolati su di essi mese per
mese, fino ad arrivare al punteggio finale Multiscore.

I valori di Recency sono stati omessi in quanto facilmente desumibili dalla
presenza/assenza di valori diversi da zero nella tabella.

Il concetto espresso da queste casistiche € quello di importanza del cliente.
La sua evoluzione nel medio - lungo periodo € molto piul apprezzabile con
questo tipo di approccio, e l’'effetto della Recency € soppesato in modo piu
ragionevole rispetto al significato netto che assume nello score mensile.
Presto vedremo come la variabile Frequency, il cui effetto € marginale
rispetto alle altre due, risultera invece piu significativa nella costruzione di

un coefficiente di fedelta.
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5. SEGMENTAZIONE PER VALORE E FEDELTA' —
PARTE SECONDA

Un’altra questione da affrontare € quella del rischio di abbandono, la cui
importanza nell'attivita strategica di un'azienda é gia stata descritta nella
parte introduttiva del precedente capitolo.

Essa puo essere stimata a partire da diversi elementi, quali la frequenza
degli acquisti, la spesa complessiva, il punto vendita di riferimento, la
grandezza e la categoria della ditta acquirente, il fatturato progressivo ecc.
I1 risultato che si ottiene dall’analisi € quindi una probabilita che ciascun
profilo di cliente rimanga fedele nel periodo successivo (il riferimento €

sempre il quadrimestre).

5.1 La fedelta: un modello di classificazione

Il nostro nuovo obiettivo € costruire un modello di classificazione che
effettui delle previsioni appropriate della variabile dipendente Recency in
funzione di una serie di esplicative che possono risultare pit o meno utili a

spiegare il comportamento della stessa.

Selezione delle variabili
significative e scelta del
modello piu efficace

Previsione
sulla Recency

Variabilidi input I )

FEDELTA’

Figura 5.1 - Costruzione di un indice di fedelta
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La costruzione del modello sara ispirata, oltre all'esigenza di adattamento
ai dati, anche dalla volonta di suggerire possibili azioni commerciali. Nella
fattispecie le azioni di marketing che ci interessano sono quelle che
operano un'azione di trattenimento del cliente, dal momento che cio si

traduce in un profitto.

5.1.1 La struttura del modello

La variabile Recency su cui viene fatta la previsione € calcolata a partire

dalla base clienti dell’ultimo anno e viene cosi codificata:

O se non ha acquistato nell’ultimo guadrimestre

1 se ha effettuato acquisti nell’'ultimo quadrimestre

Per quadrimestre si intende quello compreso fra Dicembre 2008 e Marzo
2009. 11 gruppo di utenti selezionati si riferisce ad un arco temporale di 8
mesi d'acquisto, in modo tale da selezionare solo gli utenti scomparsi nel

quadrimestre precedente a quello su cui si basa la variabile risposta.
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Di seguito l'elenco delle esplicative di interesse contenute nel nostro

dataframe:

Codici Identificativo del cliente

Freql Frequenze d'acquisto nel 1° mese precedente all'ultimo quadrimestre
Monl Importo in euro degli acquisti del 1° mese (Novembre 08)

Freq2 Frequenze registrate nel 2° mese precedente all'ultimo quadrimestre
Mon2 Importo in euro degli acquisti del 2° mese (Ottobre 08)

Freq3 Frequenze registrate nel 3° mese precedente all'ultimo quadrimestre
Mon3 Importo in euro degli acquisti del 3° mese (Settembre 08)

Freq4 Frequenze registrate nel 4° mese precedente all'ultimo quadrimestre
Mon4 Importo in euro degli acquisti del 4° mese (Agosto 08)

Media_FreqAprO8-Lug08

Media frequenze periodo Aprile 08 — Luglio 08

Media_MonAprO8-Lug08

Media importi periodo Aprile 08 — Luglio 08

%ConsBancovsConsTot08

% acquisti effettivi al banco sul totale

Categoria Categoria del cliente

PuntoVendita Punto vendita di riferimento

Area Area di appartenenza del punto vendita

Dipendenti Stima D&B del numero di dipendenti dell'azienda compratrice
Fatt _D.B. Fatturato stimato da societa esterna (D&B)

FidoPrimario Ammontare del fido primario

ConsProgr08 Consegnato progressivo del 2008 (ossia fino al mese attuale)
ConsTot08 Consegnato totale 2008

Tot.Groups08

Gruppo relativo alla quota di fatturato rappresentata 2008 (A-D)

Tot.Groups07

Gruppo relativo alla quota di fatturato rappresentata 2007 (A-D)

Paydex Indice che esprime la puntualita o il ritardo medio di pagamento e la
solvibilita delle aziende
RappCons08 Rapporto consegnato vs consegnato categoria di riferimento

5.1.2 Analisi esplorativa e osservazioni sulle variabili

E' importante notare come tutte le variabili relative a Monetary e Frequency

siano riferite a periodi precedenti a quello della variabile su cui effettuare la

previsione, al fine di verificare se hanno un’influenza sul quadrimestre

successivo.
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Le estrazioni dei dati sono state effettuate tramite il gestionale Salesforce,
sfruttando tutte le informazioni che potevano essere logicamente correlate
con la fedelta dei compratori. A partire da queste sono state effettuate delle

elaborazioni finalizzate a creare le variabili sopra indicate.

Ci troviamo di fronte a un dataset di 10133 osservazioni e 25 variabili, con
circa il 50% di righe con dati mancanti a causa principalmente delle
variabili dipendenti, fatturato aziendale e Paydex che risultano incomplete,
poiché D&B ed agenti di territorio non possono garantire le stime per tutti i
casi che vengono sottoposti.

Le variabili stimate dalla societa esterna sono state escluse dall'analisi, cosi
come il Paydex, dal momento che non sono di provenienza certificata e
forniscono soltanto informazioni accessorie. Per quanto concerne i
dipendenti, verra formulato a parte un modello previsivo allo scopo di
riempire i campi mancanti, e ne valuteremo 1'affidabilita.

Le aree contengono un'informazione generalizzata sui punti vendita, quindi

solo una delle due informazioni verra presa in considerazione.

% ConsBanco vs ConsTot08 Fatt D&B
Min. : 0.0 Min. :1.000e+03
1st Qu.: 33.9 1st Qu.:1.005e+06
Median : 91.9 Median :2.897e+06
Mean : 69.4 Mean :5.824e+07
3rd Qu.: 100.0 3rd Qu.:8.828e+06
Max. :2237.3 Max. 1.625e+10
NA's :1172.0 NA's 9.772e+03

Dipendenti Paydex
Min. : 0.0 Min. 1.00
lst Qu.: 2.0 l1st Qu.: 69.00
Median : 6.0 Median : 79.00
Mean : 106.0 Mean 71.98
3rd Qu.: 18.0 3rd Qu.: 80.00
Max. :112520.0 Max. : 82.00
NA's : 6792.0 NA's :7863.00

Figura 5.2 - Summary variabili con dati mancanti
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La quota di consegnato al banco su consegnato totale ¢ relativa all'anno
2008: i clienti presenti nel database del mese di marzo dell'anno corrente,
ma che non hanno acquisti nell'anno precedente, verranno posti a zero. Il
rapporto del consegnato, € calcolato a partire dalle categorie di livello 3,
ossia sottogruppi piu dettagliati rispetto a quelli contenuti nel dataset.
Relativamente alle variabili di gruppo, le 4 modalita di cui dispongono
identificano i clienti che hanno contribuito nell'anno con quota maggiore al
fatturato totale: il 20% piu prolifico € individuato dalla lettera A, il
successivo 30% con la lettera B, il restante 50% con la C e coloro che non
hanno generato fatturato con la D. Questa suddivisione sara importante
per stabilire se ci sono delle differenze di fedelta al variare del volume degli
acquisti.

Giunti a questo punto, creiamo il nostro campione di stima corrispondente
al 75% dei dati, e il restante 25% lo riserviamo per verificare le capacita dei
nostri modelli.

Di seguito alcuni tabelle che confrontano la ripartizione di categorie, punti

vendita e macroaree per modalita di Recency.

Categoria
Recency Industria Installatore Occasionali Quadrista Rivendite Servizi Studi ) .
Professionali
0 452 709 1521 60 193 121 9
1 1109 2906 2100 259 388 283 23

Punto Vendita

Recency ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME ME
02 05 06 07 08 09 10 13 15 20 22 33 40 48 77 90 91 EX

0 112 153 265 81 8 99 210 143 99 123 90 216 816 115 2 200 241 14
1 240 274 620 187 236 274 383 445 216 398 250 363 1817 337 5 472 512 39
Area

Recency Amarone Cartizze Merlot Picolit Pinot Sangiovese

(0] 206 639 816 705 268 431
1 590 1474 1817 1405 611 1171

Figura 5.3 — Tabelle di contingenza per variabili indicatrici

69



Dai risultati descritti in figura 5.3, € concesso aspettarsi che 1'effetto della
posizione geografica sia quasi nullo nel contesto della fedelta, mentre
alcuni punti vendita (come ME33 e ME22) sembrano avere comportamenti
decisamente differenti su questo piano, ragion per cui utilizzeremo questa
variabile come indicatore geografico all'interno del modello, escludendo
quindi le macroaree. Fra le categorie, gli occasionali appaiono decisamente
meno assidui rispetto a tutte le altre, in particolar modo rispetto agli

installatori.

Confronto var esplicative con Recency
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Figura 5.4 — Confronti grafici fra Recency ed esplicative del modello

Nei diagrammi a scatola abbiamo utilizzato delle trasformazioni delle
variabili originarie al fine di migliorarne la visualizzazione. Sono state prese
in esame tutte le tipologie di variabili quantitative. I confronti pitu
interessanti riguardano le variabili fido primario, dipendenti e quelle
relative al consegnato banco 08 (progressivo, totale e percentuale su totale):

dall'analisi grafica pare che la fedelta venga condizionata da questi fattori.
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Tale conclusione era auspicabile per il fido (concesso proprio in virtu di
rapporto di fiducia reciproca fra azienda e cliente), mentre per le altre
variabili sara opportuno approfondire la questione attraverso la selezione
delle variabili.

A seguire le statistiche riassuntive di alcune caratteristiche prese in esame

nei modelli statistici che abbiamo costruito.

Freq_Nov08 Mon_Nov08 Freq Ott08
Min. 0.000 Min. : 0.00 Min. : 0.00
l1st Qu.: 0.000 lst Qu.: 0.00 lst Qu.: 0.00
Median : 0.000 Median : 0.00 Median : 0.00
Mean 1.353 Mean : 179.06 Mean 1.51
3rd Qu.: 1.000 3rd Qu.: 46.97 3rd Qu.: 1.00
Max. :106.000 Max. :37113.70 Max. :137.00
Mon_Ott08 Categoria PuntoVendita
1st Qu.: 0.00 Industria :1896 ME40 13228
Median : 0.00 Installatore 14184 MEO6 :1107
Mean : 202.82 Occasionali 14704 ME91 : 908
3rd Qu.: 58.43 Quadrista : 361 ME90 : 797
Max. :46612.19 Rivendite : 712 ME10 : 778
Servizi PubblicaUtilita : 486 ME33 : 733
StudiProfessionali : 40 (Other) :4832
FidoPrimario ConsBancoProg08 ConsTot08
Min. : 0 Min. : 0.0 Min. :0.000e+00
lst Qu.: 0 l1st Qu.: 0.0 1st Qu.:6.944e+01
Median : 0 Median : 0.0 Median :3.740e+02
Mean : 9605 Mean . 708.3 Mean :1.006e+04
3rd Qu.: 5000 3rd Qu.: 258.4 3rd Qu.:3.493e+03
Max. :1000000 Max. :65795.5 Max. :1.141e+06

Figura 5.5 - Summary delle variabili esplicative
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5.1.3 La fase di stima

Siamo pronti per passare alla costruzione di un modello previsivo
accettabile, sulla base delle variabili a disposizione. Vedremo quali possono
essere gli approcci piu opportuni ed eventualmente modificare la struttura

del nostro dataset.

Essendo un problema di classificazione di una variabile dicotomica, &
funzionale adottare un GLM binomiale, oppure metodi non parametrici
come i modelli additivi o 1'albero di regressione. Tutti gli aspetti tecnici
sull'uso e le proprieta di queste strutture, sono ricercabili in Azzalini,
Scarpa (2004).

Innanzitutto ci poniamo la questione se creare un campione equilibrato (in

stile caso-controllo), o mantenere un campione di stima casuale generico.

0 1
2274 5326

Si noti che la % di abbandoni nell'ultimo quadrimestre € all'incirca del
30%: il rischio di abbandono ¢ quindi molto alto, forse dovuto anche al
particolare periodo di crisi che attraversa l'economia del settore negli ultimi
tempi.

In questi casi non € necessario costruire un campione equilibrato rispetto
alle modalita della risposta, il nostro insieme & sufficientemente ricco di

osservazioni.

Sull'insieme di stima sono stati adattati i seguenti modelli:

* modello di regressione lineare con soglia pari a 0.5

* modello di regressione logistica
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« albero di classificazione, con entropia come indice di impurita e
selezionando il numero di foglie per l'albero finale attraverso crescita
e potatura su due insiemi distinti selezionati casualmente da quello
di stima

* modello additivo logistico con spline di lisciamento per ciascuna
variabile

* rete neurale con 3 nodi nello strato latente e con parametro di weight

decay A = 0.012

* analisi discriminante lineare

La tabella 5.6 presenta le percentuali di errore totale, falsi positivi e falsi

negativi ottenute sull'insieme di verifica, per le migliori soluzioni ottenute.

Nomi Bilanciamento Errore Totale |Falsi Falsi
Negativi |Positivi

Modello lineare  no 0,26 0,36 0,23
GLM logistico no 0,26 0,39 0,23
Albero di no 0,19 0,3 0,15
classificazione

GAM no 0,23 0,34 0,19
Rete neurale no 0,16 0,27 0,12
Analisi no 0,25 0,37 0,23
discriminante

Tabella 5.6 - Errori di previsione in percentuale

In fase di elaborazione sono state apportate alcune modifiche migliorative
alla struttura di alcune variabili, ad esempio:
1. Raggruppamento di Punti Vendita con comportamento simile
2. Nuova codifica per il fattore GroupsO7: A per chi ha generato
fatturato, D per il resto dell'insieme
3. Modifica per il fattore Groups08: le modalita A e B sono state

accorpate
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4. Modello previsivo rudimentale per i dipendenti, che permetta di

integrare i dati mancanti attraverso una stima puntuale

Nei modelli additivo, logistico e lineare abbiamo effettuato una selezione
delle variabili attraverso il classico metodo iterativo di minimizzazione della
devianza residua.

Un aspetto di particolare interesse per l'azienda riguarda la corretta
classificazione dei clienti a rischio di abbandono, ossia un numero di falsi
positivi il pia contenuto possibile.

Secondo tutti i parametri di valutazione, le reti neurali offrono la
prestazione migliore. La struttura di questo approccio ¢ molto complessa e
presenta diverse componenti arbitrarie, perd siamo giunti ad una soluzione
decisamente interessante.

Tra i vari strumenti in uso, uno particolarmente diffuso é costituito dalla
funzione lift che fornisce una misura di miglioramento ottenuto dal modello
in considerazione rispetto alla classificazione casuale con probabilita

uniforme pari alla frazione osservata nell'insieme di verifica.

Curva lift
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Figura 5.7 - Curva lift dei modelli stimati
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In ascissa € contenuta la frazione di soggetti previsti, in ordinata il fattore
di miglioramento rispetto alla scelta casuale: il grafico 5.7 illustra come
selezionando fino al 30% dei soggetti aviemmo una capacita di
classificazione buona per tutti i modelli stimati ad eccezione dell'albero,
mentre con soglie superiori la rete neurale risulta di gran lunga piu
precisa. Con un 60% del campione € stato quantificato un miglioramento
superiore a 30%, ossia il rapporto tra la probabilita di successo per i clienti

selezionati dal modello rispetto a quelli scelti a caso € pari a 1,3.

Un altro metodo per valutare l'adeguatezza di un criterio di classificazione €
fornito dalla curva ROC. Essa si basa sul confronto tra sensibilita
(proporzione di previsti positivi rispetto al numero di positivi effettivi) e
complementare della specificita (proporzione di previsti negativi rispetto al
numero di negativi effettivi). Anche in questo caso, la rete neurale

rappresenta la soluzione ottimale.
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Figura 5.8 - Curva ROC dei modelli stimati
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Dopo questa ulteriore convalida, sfruttiamo il nostro modello per le
previsioni sull'insieme dei clienti, il risultato sara un probabilita che
ciascuno di essi si ripresenti al banco Sonepar nel quadrimestre

successivo.

A causa delle difficolta interpretative dei coefficienti del modello, facciamo
riferimento al modello di regressione logistica per individuare le variabili

significative:

* le frequenze d'acquisto dei tre mesi precedenti

* la quota di consegnato al banco sul totale

* categoria professionale

* punto vendita

* fido primario

« Il progressivo del consegnato al banco dell'anno precedente

* le variabili indicatrici sul fatturato dei 2 anni precedenti (Groups07 e

Groups08)

In appendice a questo capitolo verranno esposte le stime e i p-value dei
modelli che abbiamo calcolato.

L'insieme di verifica contiene una quantita di clienti rimasti nel
quadrimestre successivo pari a 1742 unita su 2533 totali (circa il 70%), il

nostro modello ne aveva previsti 1760.
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5.1.4 Il loyalty index

A questo punto effettuiamo la previsione sull'insieme di clienti attuale e

osserviamo la distribuzione dell'indice di fedelta.

Distribuzione Loyalty Index
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Figura 5.9 - Andamento distribuzione dell'indice di fedelta

E' evidente un'asimmetria verso l'alto, piu che auspicabile data la natura
della variabile: la tendenza diffusa della clientela dovrebbe esser quella di

continuare ad acquistare.

5.2 Rappresentazione combinata di fedelta e valore

Raggiunta quindi una classificazione consistente secondo la duplice
dimensione di fedelta e valore, ora possiamo costruire un grafico combinato

su cui visualizzare la clientela.
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Segmentazione di base Marzo 09
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Figura 5.10 - Rappresentazione secondo fedelta e valore

Seguendo la descrizione del paragrafo 4.2.4, l'indice scalato del valore ha
un range abbastanza limitato (intervallo [-0.2,1]) che ¢ facilmente
rapportabile alla probabilita O-1 del loyalty index.

La distribuzione delle osservazioni ¢ abbastanza casuale fino al valore 0.9
dell'indice di fedelta, dove osserviamo due concentrazioni piuttosto
anomale, evidenziate dalle frecce.

Selezionando le porzioni di osservazioni coinvolte e studiando la struttura
della rete neurale, si € delineato un profilo per i due gruppi di unita.

Nel caso piu a sinistra (loyalty vicina al 95%), troviamo gli installatori, ossia
la categoria tipicamente piu fedele, con acquisti frequenti in tutti i mesi e
fido primario molto alto; in quello piu a destra (loyalty pari al 99%) sono
addensati i clienti nuovi o i ritorni con modalita A nella variabile Groups
07, con zero acquisti nel quadrimestre precedente, ossia nel periodo

autunnale.
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Questo insieme contiene dunque clienti periodici con frequenza stagionale
nella prima parte dell'anno e i clienti nuovi, ma poiché la misurazione &
avvenuta nel mese di marzo, essi vengono considerati alla stregua dei
primi.

Questi aspetti possono essere migliorati definendo un modello solo per
alcune categorie di clienti (ad esempio gli installatori e i quadristi), dal
momento che il concetto di fedelta di fronte a necessita di
approvvigionamento diverse € piuttosto astratto e generalizzato: basta
confrontare il fabbisogno di materiale di un gruppo di installatori di
impianti (mensile) con quello di un ristorante (annuale o superiore).

Il nostro obiettivo ora € costruirci una segmentazione che raggruppi i clienti
in base a comportamenti simili rispetto al duplice piano di valutazione che

abbiamo considerato.

5.2.1 Le classi di clienti

Attraverso un attento confronto con il vecchio sistema di classificazione al
banco, suddivideremo la nostra base clienti in categorie.

In seguito quest'ultime verranno combinate in relazione alla simultanea
incidenza di fedelta e valore per andare a comporre la segmentazione finale.
Per quanto riguarda il valore, abbiamo utilizzato la versione logaritmica del
Multiscore, pit compatta, intuitiva e facilmente confrontabile con il Loyalty

Index.

Valore Segmentazione Quota mese
di Marzo
Inferiore a O Zombie 1,8%
da0ao0,4 Bad 64,8%
Da 0,4 a 0,5 Medium Low 15,2%
Da 0,5 a 0,6 Medium High 11,1%
Da 0,6 a 0,7 Vip 6,6%
Superiore a 0,7 Top 0,5%

Tabella 5.11 - Segmentazione per valore
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Si noti come la fetta piu interessante di clienti sia rappresentata da meno

del 20% del totale. La fedelta € stata invece raggruppata nel seguente modo:

Fedelta Segmentazione Quota mese
di Marzo
Inferiore a 0,5 Danger 10,0%
Da 0,5 a0,8 Common 16,2%
Superiore a 0,8  Faithful 73,8%

Tabella 5.12 - Segmentazione per fedelta

Come previsto dalle stime di mercato, la quantita di clienti a rischio nel
quadrimestre successivo si attesta attorno al 10%, e verranno selezionati al
fine di attuare, ove fosse necessario e conveniente, delle operazioni di
fidelizzazione personalizzata.

La classificazione combinata fedelta - valore € stata costruita raggruppando
a due a due i livelli del Multiscore in modo da ottenere tre classificazioni
per ciascuno degli indici: l'esito finale € quello di visualizzare 9 macroaree

con differenti combinazioni di fidelizzazione e profittabilita.

Segmentazione di base Marzo 09
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Figura 5.13 - Segmentazione secondo fedelta e valore sulla base clienti Sonepar Nord-Est
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Come evidenziato in precedenza, in ciascuna delle aree individuate &
possibile effettuare delle iniziative mirate al fine di aumentare gli introiti
derivati da differenti porzioni della clientela: su alcune di esse si
concentreranno i maggiori investimenti, su altre invece non verranno
effettuate particolari interventi visto che non rappresentano un'effettiva
risorsa.

I clienti ad alto valore e bassa fedelta avranno bisogno di particolari
iniziative di fidelizzazione, attraverso una differenziazione dei servizi offerti
o promozioni di lungo periodo. Il raggruppamento piu fedele ma fino ad ora
meno proficuo puo essere sottoposto a delle incentivazioni all'acquisto,
all'aumento di valore e quantita degli ordini effettuati (premi frequenza).
Coloro che rappresentano invece l'insieme piu importante per l'azienda
sono i cosiddetti vip fedelissimi, su cui va fatta un'attivita curata e attenta
di mantenimento e protezione dalla concorrenza.

Il raggruppamento pitt numeroso (sull'angolo in basso a sinistra) effettua
acquisti sporadici e di basso guadagno, su questi le attivita di marketing
specifico spesso risultano infruttuose e non rappresentano un'investimento
vantaggioso per l'azienda, quindi potranno essere gestiti attraverso azioni

di massa.
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5.2.2 Un' esemplificazione opportuna

Riprendendo il caso del paragrafo 4.3.1, associamo al confronto tra Score

mensili il rispettivo coefficiente di fedelta.

Codice = FreqMarzo MonMarzo RecMarzo Score Fedelta
3101926 54 1238091 € 1 7463,64 93%
2057805 1 12785,16 € 1 7672,12 46%

Esempio 5.14 - Confronto fra due casi secondo Score mensile e Fedelta

Il confronto fra questi due clienti € molto chiaro: si tratta di due ottimi
compratori, il primo con frequenza d'acquisto decisamente superiore alla
media, mentre il secondo ha effettuato un solo ordine a Marzo ma di
assoluta consistenza.

I1 valore di quest'ultimo € superiore, ma il coefficiente di fedelta assegnato
(soggetto all'influenza di diversi fattori, fra cui le frequenze d'acquisto) €
basso: necessita quindi di una campagna di loyalty, che incrementi il piu
possibile la sua preferenza nei confronti dell'azienda. Situazione opposta
per il primo compratore, che viene classificato fra i piu fedeli e verra senza

dubbio incentivato ad aumentare la spesa complessiva.
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5.3 Appendice sui modelli previsionali calcolati

Presentiamo la struttura finale dei modelli costruiti per la classificazione in

funzione della fedelta.

Modello lineare

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>]|t])
(Intercept) 5.800e-01 4.752e-02 12.206 < 2e-16 ***
Freqgl 1.221e-02 1.114e-03 10.959 < 2e-16 **x*
X.ConsBancovsConsTot08 -1.281e-03 1.597e-04 -8.016 1.25e-15 **x*
Categorialnstallatore 7.492e-02 1.497e-02 5.004 5.75e-07 ***
CategoriaOccasionali -7.636e-02 1.552e-02 -4.919 8.86e-07 ***
CategoriaQuadrista 5.567e-02 3.007e-02 1.851 0.064156
CategoriaRivendite -1.310e-02 2.356e-02 -0.556 0.578248
CategoriaServizi PubblicaUtilita 3.776e-03 2.762e-02 0.137 0.891252
CategoriaStudiProfessionali 1.053e-04 8.753e-02 0.001 0.999040
PuntoRaggrMEQOS -4.909e-03 3.508e-02 -0.140 0.888690
PuntoRaggrME0609152022 8.422e-02 2.790e-02 3.019 0.002547 *~*
PuntoRaggrME07104890 5.677e-02 2.836e-02 2.002 0.045352 *
PuntoRaggrMEO8 3.108e-02 3.779%e-02 0.822 0.410826
PuntoRaggrME13 1.246e-01 3.284e-02 3.794 0.000150 ***
PuntoRaggrME33 -1.562e-02 3.291e-02 -0.475 0.635052
PuntoRaggrME4091 7.311e-02 2.759%e-02 2.650 0.008076 **
PuntoRaggrME77 -7.58le-02 2.091e-01 -0.363 0.716961
PuntoRaggrMEEX 1.368e-01 7.140e-02 1.916 0.055428
FidoPrimario 4.640e-07 1.982e-07 2.342 0.019225 *
Groups07D -1.745e-01 1.122e-02 -15.557 < 2e-16 ***
Groups08C 1.329%9e-01 3.653e-02 3.637 0.000278 **x*
Groups08D 5.200e-01 4.136e-02 12.573 < 2e-16 ***
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Modello logistico

Coefficients:

(Intercept)
Freql
Freqg?2
Freqg3
X.ConsBancovsConsTot08

CategorialInstallatore

CategoriaOccasionali

CategoriaQuadrista

CategoriaRivendite
CategoriaServizi PubblicaUtilita
CategoriaStudiProfessionali
PuntoRaggrMEQ5
PuntoRaggrME0609152022
PuntoRaggrME07104890
PuntoRaggrMEQS8

PuntoRaggrME13

PuntoRaggrME33

PuntoRaggrME4091

PuntoRaggrME77
PuntoRaggrMEEX
FidoPrimario

ConsBancoProg08

|
o o o @ [ @ [N w N W U1 oy oo W W = W = ul I = N I

Groups07D
Groups08C
Groups08D

Estimate Std. Error z value

.000e-01
.821e-01
.192e-01
.322e-02
.683e-03
.786e-01
.104e-01
.779e-01
.574e-02
.765e-02
.010e-02
.716e-02
.367e-01
.630e-01
.950e-01
.436e-01
.576e-02
.557e-01
.717e+00
.545e-01
.649e-06
.917e-05
.850e-01
.189%e-01
.735e+00
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.504e-01
.179e-02
.792e-02
.615e-02
.096e-04
.937e-02
.674e-02
.001e-01
.312e-01
.581le-01
.222e-01
.016e-01
.632e-01
.659%e-01
.262e-01
.962e-01
.914e-01
.610e-01
.532e+00
.100e-01
.048e-06
.548e-05
.217e-02
.952e-01
.146e-01

|
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1.
.873
.267
. 653
.248
.999
.579
.889
.425
.238
.115
.333
.288
.188
.304
.789
.187
.831
.120
.084
.270
.513
.018
.113
.144

141

Pr(>lzl)
0.253674
< 2e-16
.98e-05
.098360
.16e-10
.045654
.000345
.374033
.670938
.811792
.908374
.739067
.001007
.028654
.192075
.000151
.851769
.004641
.262594
.037132
.023233
.011964
< 2e-16
0.001853
< 2e-16
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Albero di classificazione

Variabili utilizzate nella costruzione dell'albero dopo la fase di potatura:

"$ConsBancovsConsTot(08" "Groups08" "Freql"
"ConsBancoProg08" "Mon3" "Freqg4"
"Freg2" "Freg3" "Monl"

"FidoPrimario" "Mon2"

¥ ConsBanCMECNSToNE < 9985
|

Grouph08aEn ConsBancoP gl « 14525

3= D@J'ﬁia'rxﬂi;ﬂa = JIERE3

15455
1 1

CorsSancoPn

5.14 — Albero di classificazione
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Modello additivo

(Intercept)

s (Freqgl)
s (Monl)
s (Freqg2)
s (Mon2)
s (Freg3)
s (Mon3)
s (Freg4)
s (Mon4)

s (X.ConsBancovsConsTot08)

s (FidoPrimario)

s (ConsBancoProg08)

GroupsO08

Groups07

Categoria

PuntoRaggr

Rete neurale

Df Npar Df Npar Chisg

.0

I N N T e e e e = = T = U = S =
O O O O O O O O O O O O O O O

o W W bW W W W W
oo O O N O U O wuw O o O

a 29-3-1 network with 94 weights

options were - decay=0
b->hl il->hl i2->hl
0.05 0.08 -0.08
i10->h1 i11->h1 il12->hl
-0.58 1.81 0.01
i20->h1 i21->h1l i22->hl
0.43 0.22 -1.28
b->h2 il->h2 1i2->h2
-0.79 0.49 0.00
i10->h2 i11->h2 i12->h2
0.05 -0.04 0.17
i20->h2 121->h2 i22->h2
0.37 -0.11 0.22
b->h3 11->h3 1i2->h3
2.00 -6.66 -0.03
110->h3 i11->h3 il12->h3
-0.30 -0.51 0.42
i20->h3 i21->h3 122->h3
-0.01 -0.71 0.45

b->0 hl->0 h2->o0 h3->o0

-4.22 O

.81 6.46 7.98

.0129

i3->hl
-0.33
1i13->hl
-0.29
i23->h1l
0.00
i3->h2
0.38
1i13->h2
-0.06
123->h2
-1.32
i3->h3
-3.60
i13->h3
-1.03
123->h3
0.01

i4->h1l
-0.22
il4->h1l
0.00
i24->hl
-0.37
i4->h2
0.00
i14->h2
-0.06
i24->h2
0.81
i4->h3
-3.81
1i14->h3
1.95
i24->h3
-0.21

84.
4.
55.
10
79.
10.
40
7.
41.
24.
163.

i5->h1
0.45
1i15->hl
0.00
i25->h1
1.34
i5->h2
0.33
1i15->h2
0.22
125->h2
0.00
i5->h3
-2.66
115->h3
-0.09
i25->h3
0.00

86

563
814

P

(Chi)

0.000
0.260

199 6.228e-12

.251

370
671

624

0.066
0.000
0.043

.759 7.354e-09

0.117

155 6.063e-09
575 1.895e-05

654

i6->hl
-0.08
ile->hl
0.04
i26->hl
0.58
i6->h2
0.00
i16->h2
-0.05
i26->h2
0.00
i6->h3
-3.92
i16->h3
3.49
i26->h3
0.00

0.000

i7->h1l
-0.21
i17->h1l
-0.21
i27->h1
0.83
i7->h2
0.19
i17->h2
0.29
i27->h2
-0.38
17->h3
-3.94
i17->h3
0.25
i27->h3
-1.32

i8->hl
-1.66
i18->h1l
1.20
i28->hl
0.22
i8->h2
0.00
118->h2
0.23
i28->h2
0.29
i8->h3
-0.73
i18->h3
-0.16
i28->h3
0.03

i9->hl
-1.72
i19->h1
0.01
i29->h1
0.31
19->h2
0.00
i19->h2
-0.01
129->h2
-0.74
19->h3
0.02
i19->h3
0.32
i29->h3
2.30



Analisi discriminante lineare

Coefficients of linear discriminants:

Freql 5
Monl 1
Freg2 1
Mon2 8
Freqg3 3.
Mon3 -6
Freqg4 -9
Mon4 -3
X.ConsBancovsConsTot08 =7
CategorialInstallatore 4.
CategoriaOccasionali -4
CategoriaQuadrista 3.
CategoriaRivendite =7
CategoriaServizi PubblicaUtilita 2.
CategoriaStudiProfessionali -2
PuntoRaggrMEQ5 -3
PuntoRaggrME0609152022 4.
PuntoRaggrME07104890 3.
PuntoRaggrMEQS8 1.
PuntoRaggrME13 6.
PuntoRaggrME33 -8
PuntoRaggrME4091 4.
PuntoRaggrME77 -4
PuntoRaggrMEEX 7.
FidoPrimario 2.
ConsBancoProg08 7.
Groups07D -9
Groups08C 7.
Groups08D 2.

LDl

.514004e-02
.495908e-05
.282999%e-02
.640633e-06

350546e-03

.522515e-06
.583108e-03
.442379%9e-05
.323460e-03

219243e-01

.290164e-01

126386e-01

.246110e-02

192115e-02

.431711e-03
.129885e-02

718162e-01
187303e-01
759642e-01
983436e-01

.916932e-02

073800e-01

.161273e-01

652275e-01
449515e-06
693411e-06

.821586e-01

517627e-01
927704e+00
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6. La conclusione del progetto

6.1 I risultati ottenuti

A questo punto cerchiamo di sintetizzare i punti d'arrivo del nostro lavoro,
traendo delle conclusioni utili per l'attivita in azienda.

Il nostro indice sulla profittabilita classifica i clienti al banco in funzione di
una combinazione lineare delle variabili Recency, Frequency e Monetary
all'interno di una finestra temporale di 4 mesi. Esso deriva dall'indice
Score, un punteggio che misura la prestazione di ciascun cliente nel
singolo mese.

Costruito in questo modo, il Multiscore determina un ranking efficace del
valore di ciascun compratore.

Tramite aggiornamento mensile si possono confrontare la variazione di
posizione nella graduatoria e il coefficiente A con il mese precedente, come
illustrato dalla formula 6.1. L'indice i-esimo identifica il cliente, t il mese in

cui viene calcolato il Multiscore (da 1 a 12).

( Multiscore.,— Multiscore ., )

it it
= —1 (6.1)
it Multiscore,

t—l

Questa quantita tramite raggruppamento in classi forma la segmentazione
per valore. Le soglie forniscono un elemento di suddivisione formale,
nonostante il vero parametro di controllo sia il Multiscore, in particolare la
sua trasformazione in scala logaritmica.

Per quanto riguarda la valutazione per fedelta, ¢ stata creato un modello
previsivo sulla Recency del quadrimestre in funzione di una serie di

variabili esplicative sulla base delle quali viene attribuito a ciascun cliente

una probabilita di acquisto nei 4 mesi successivi.
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Da questo sistema € stato possibile ottenere informazioni utili su quali
siano i fattori piu influenti limitatamente alla fidelizzazione del cliente.
Ragionevolmente la frequenza d'acquisto e la quota di fido primario
concessa sono due elementi che agiscono positivamente in questo senso,
mentre la categoria relativa ai clienti occasionali € quella che meno si lega
nel tempo agli acquisti in Sonepar.

Particolari indicazioni giungono invece dal punto di vista logistico, dal
momento che alcuni punti vendita, indipendentemente dalla vicinanza
geografica, hanno comportamento simile, mentre altri posti nella stessa

regione hanno riscontri opposti sul piano della fedelta.

Punti Vendita Livello di fidelizzazione attuale
ME13 Alto
MEA40, Medio
, , , Medio - Alto
ME20, ME22
MEO7, , ME48, Medio
Alto
MEOS8 Alto
MEO2 Medio
ME77 Medio
MEOS Basso
Basso
Amarone Merlot
Pinot Sangiovese

Figura 6.2 — Livello di fidelizzazione raggiunto fra i clienti dei punti vendita e relativa area
di appartenenza

In figura 6.2 presentiamo il livello di fidelizzazione raggiunto in ogni punto
vendita. Esso € stato ottenuto partendo dalla rilevanza di ciascuno di essi

nel modello previsionale per la stima della Recency: a seguito dell' ME13, il
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cui parametro € quello piu significativamente diverso da zero, viene
presentato con importanza decrescente ciascun gruppo di punti vendita
con comportamento simile e il livello di fidelizzazione rispetto agli altri. La
colorazione uguale identifica gli elementi appartenenti alla stessa area di
vendita: € evidente come non ci sia connessione fra fedelta e vicinanza
geografica.

Alcune cause potrebbero essere le diverse attivita di marketing effettuate
nei punti vendita, le offerte proposte ai clienti, l'incisivita della concorrenza,
la capacita di gestire al meglio il rapporto diretto con chi viene ad
acquistare al banco, la posizione strategica in un determinato territorio
(centro, periferia, zona industriale, campagna), la dimensione e la
disponibilita di ciascuna struttura.

Ricordiamo che l'influenza sulla variabile risposta non dipende dal singolo
effetto dei punti vendita ma € condizionato all'apporto che ciascuna
variabile esplicativa fornisce al modello.

Per informazioni sulla suddivisione territoriale in Sonepar Italia Nord Est,

fare riferimento alla figura 1.6 del primo capitolo.

Un altro elemento di interesse € la quota di consegnato rappresentata negli
anni precedenti.

Secondo i dati del 2008, i clienti piu profittevoli (il 3% del totale) hanno
contribuito da soli al 50% degli introiti, registrando complessivamente un
buon livello medio di fedelta, a differenza del restante gruppo che ha
partecipato agli acquisti in quell'anno in modo piu sporadico. Tale
indicazione puo essere dovuta all'assiduita e al regime d'acquisto di
installatori e quadristi, preponderante rispetto ad altri. Analogamente i
clienti attuali che non hanno effettuato acquisti nel 2007 sono piu a
rischio.

Da verificare la percentuale di consegnato al banco sul totale, che

rappresenta una penalizzazione nel calcolo del loyalty index.
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La rappresentazione fedelta-valore si € rivelata molto funzionale ed
immediata: essa sfrutta le combinazioni fra 3 macrocategorie del valore e le
3 suddivisioni per fedelta. Ogni mese la segmentazione esegue un rapido
aggiornamento complessivo ed € semplice effettuare dei confronti fra clienti

diversi e valutarne 1’evoluzione nel tempo.

6.2 La fase di aggiornamento

Ci occupiamo ora di illustrare la fase di aggiornamento del sistema, azione
che viene mensilmente eseguita dagli analisti.
L'aggiornamento a cui faremo riferimento di seguito € relativo al mese di

aprile 2009.

Gli stadi di lavoro sono:

Caricamento dei dati mensili per variabili RFM
Stima dello Score
Aggiornamento del MultiScore quadrimestrale

Registrazione di delta e variazioni di ranking

a KL bd =

Importazione dei dati aggiornati su clienti e variabili esplicative sul
modello fedelta

Aggiornamento del Loyalty Index

Segmentazione per classi

Visualizzazione bidimensionale Valore — Fedelta

© 0 N o

Individuazione clienti con un comportamento di particolare interesse

I1 tempo impiegato per effettuare queste operazioni € di alcune ore al mese,

che in un contesto aziendale cosi complesso sono ritenute accettabili.
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Segmentazione di base Marzo 09 Segmentazione di base Aprile 09

1.0

06

Valore
0.2 04
|

0o
|

0.2 0.4 06 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Fedelta Fedelta

Figura 6.3 — Confronto segmentazione per fedelta e valore di Marzo 09 con Aprile 09

Nel periodo € stata registrato un tasso di churn del 32%.

Indagini approfondite hanno evidenziato come tra le possibili cause di un
tasso cosi elevato ci siano i cosiddetti “compratori accidentali”, ossia
categorie di clienti (locali, bar, impianti, privati) che effettuano acquisti
massicci una tantum per poi non presentarsi piu al banco per parecchi
mesi, talvolta anche anni, seguendo essenzialmente i tempi di consumo del
materiale.

In questo senso, € stato consigliato dal direttore commerciale di costruire
modelli analoghi in cui vengano contemplati solo le categorie di artigiani
(installatori, quadristi e industria).

In tabella 6.4 abbiamo confrontato la visualizzazione di Aprile con quella
del mese precedente: € evidente come diversi clienti, nella fattispecie coloro
che appartenevano alle classi meno profittevoli, registrino una crescita

complessiva del valore, trasferendosi verso aree piu redditizie.
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Valore/Fedelta Bassa Media Alta

Alta 0,4% (+0,3) 10,8% (+0,5) 17,1% (+8,2)
Media 3,2% (+2,1) 16,3% (+2,9) |24,7% (+3,5)
Bassa 9,1% (+0,3) |7,6% (-4,9) 30,8% (-12.9)

Tabella 6.4 — Percentuale per raggruppamento fedelta - valore con variazione mensile

6.3 Prospettive e implementazione nel sistema

A questo punto del progetto, si pensa a quali siano i possibili sviluppi della
nostra attivita di CRM.

Innanzitutto si lavorera al miglioramento e completamento del sistema di
classificazione, introducendo o elaborando variabili nei modelli o
apportando modifiche alle classi della segmentazione finale.
L'aggiornamento mensile, i costanti confronti e test di verifica potranno
consolidare e validare questo algoritmo in modo piu approfondito di quanto
¢ stato possibile fare durante 1'esperienza di stage.

Le prime prospettive riguardano l'applicazione delle procedure sviluppate in
questo elaborato per singole categorie di clienti, che hanno necessita e
relazioni d'acquisto diversificate con l'azienda Sonepar: in questo modo si
riusciranno ad ottenere risultati specifici e soluzioni piu mirate.

La classificazione introdotta verra implementata in SalesForce, il gestionale
CRM che viene utilizzato in quest'azienda e verra a breve introdotto anche
nelle altre societa d'Italia.

A breve avverra la fusione fra i marchi Elettroingross, Brollo, Femi Rinaldi e
Forel, per la formazione di un unico complesso denominato Sonepar Nord.
Dopo aver illustrato al Responsabile Commerciale il lavoro svolto, si €
previsto di espandere la classificazione RFM banco per valore e fedelta a
tutti i canali di vendita (banco, web, agenti di territorio) nella nuova base
clienti unificata del Nord Italia, creando ulteriori possibilita di
differenziazione e approfondimento.

Ogni elaborazione fornira un elenco di clienti a rischio abbandono, di
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fidelizzati ma con necessita di incentivazione all'acquisto, di compratori
considerati profittevoli ma poco legati all'azienda, a cui verranno associate
delle attivita personalizzate di marketing (offerte esclusive, campagne
promo, agevolazioni, proposte d'investimento).

In ultima battuta, verra fornito il report delle attivita CRM a ciascun punto
vendita, che avra il compito di filtrare in base al contesto le proposte e le
direttive dell'azienda.

Questa struttura piramidale, che parte dall'amministrazione nella sede
centrale e si sviluppa con un sistema di rete nelle filiali, € il principio
gestionale con cui opera Sonepar, e in generale le societa di distribuzione

su larga scala.

6.4 Gli strumenti utilizzati

Le analisi sono state realizzate con 1'ausilio di R, un software libero per
elaborazione statistica e grafica dei dati. Applicazioni analoghe avrebbero
fornito risultati di pari livello, ma per competenze acquisite e versatilita del
linguaggio R ho deciso di utilizzare questo strumento.

Per la fase di elaborazione e formattazione dei dati, oltre che per la stesura
e la presentazione degli elaborati in azienda abbiamo fatto uso dei

programmi del pacchetto Office.
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7. Appendice

7.1 11 codice R

A seguire verra presentata una versione sintetica e semplificata del codice

R utilizzato e costruito per il nostro progetto di CRM.

Cluster Analysis RFM

# Caricamento dei dati
rfm<-read.csv(file.choose (), header=T, sep=";")

# Analisi esplorativa e fattorizzazione delle variabili Recency
head (rfm)

names (rfm)

str(rfm)

rfm$R.1 « as.factor(rfm$R.1)

rfm$R.2 « as.factor (rfm$R.2)

rfm$R.3 <« as.factor (rfmS$R.3)

# Standardizzazione delle variabili(non piu interpretabili)
rfml<-scale (rfm)

fseleziono un campione casuale di stima
set.seed (143)

n « nrow(rfml)

nl « round(0.30*n)

n2 <« n-nl

perm — sample(l:n,n)

stima < sort(perm[l:nl])
verifica « sort(perm[ (nl+l):n])
data.stima « rfml[stima, ]
dim(data.stima)

data.verifica « rfml[verifica,]
dim(data.verifica)

# matrici delle distanze

d « dist(data.stima)

library(cluster)

da «~ daisy(data.stima, metric="gower")

# Metodi gerarchici

cl < hclust(d,method="complet") #LEGAME COMPLETO
plot(cl)

c2 « hclust (d,method="average") #LEGAME MEDIO
plot(c2)

c3 « hclust(d,method="single") #LEGAME SINGOLO
plot (c3)

c4 — hclust (d,method="ward") #METODO DI WARD
plot(c4)
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# rappresentazione del dendogramma in figura 3.8

c4 — as.dendrogram(c4)
plot(c4, edgePar=list(col = 1:2, 1lty = 2:3),
dLeaf=1, edge.root = TRUE, ylab="Height", main="Ward Dendrogram")

# tabella di contingenza per numerosita dei gruppi
table (ccd)

# metodo divisivo
library(cluster)
div « diana (d)

# metodo dei K-Medoids, martice Euclidea e di Gower
pl <« pam(d,5)
pdl — pam(da,b5)

# fase di potatura del dendrogramma
ccd — cutree(cd, k=5H)

# medie dei gruppi

id4 ~ list(cc4d)

pl.list <« list(pl$clustering)
pdl.list « list(pdlS$clustering)

agg.4 — aggregate(data.stima, id4,mean)
agg.p < aggregate (data.stima, pl.list,mean)
agg.pd — aggregate (data.stima, pdl.list, mean)

# bonta del risultato
library(cluster)

si4 — silhouette(cc4,d)
plot(sid)

# Statistiche generali

library (fpc)

ccd.stats « cluster.stats(d,cc4)

pl.stats « cluster.stats(d,plSclustering)
pdl.stats < cluster.stats(da, pdl$clustering)

# Indice n?
ind4 ~ (ccd.stats$average.within*cc4d.stats$n.within)/
(ccd.stats$Saverage.between*ccd.stats$n.between)
indp < (pl.stats$average.within*pl.stats$n.within)/
(pl.stats$Saverage.between*pl.stats$n.between)
ind.pdl « (pdl.stats$average.within*pdl.stats$Sn.within)/
(pdl.stats$average.between*pdl.stats$n.between)
totd —~ (ccd.statsSaverage.within*cc4.stats$n.within)+
(ccd.stats$Saverage.between*ccd.stats$n.between)
totp « (pl.statsS$Saverage.within*pl.stats$n.within)+
(pl.stats$Saverage.between*pl.stats$n.between)
tot.pdl <« (pdl.stats$average.within*pdl.stats$n.within)+
(pdl.stats$average.between*pdl.stats$n.between)

eta.4 « 1-(ccd.stats$Saverage.within*ccd.stats$n.within) /tot4
eta.p « 1l-(pl.stats$average.within*pl.stats$n.within)/totp
eta.pdl « 1-(pdl.statsS$Saverage.within*pdl.stats$n.within)/tot.pdl

# test per determinare se cc derivano dalla stessa popolaz

library (prabclus)
comp.test (ccd,pl$clustering)
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# Grafico di dispersione con cluster evidenziati

plot (log(data.stimal,9]),log(data.stimal[,8]), col=pdl$clustering,

xlab="1log (Monetary)", ylab="log(Frequency)", main="Gruppi Monetary vs Frequency
Mar-0Ott 2008")

# Rappresentazioni in 3D cluster
library (scatterplot3d)
scatterplot3d(data.stimal,1l], data.stimal,2], data.stimal,3],
color=plSclustering, col.axis="blue",
col.grid="1lightblue", main="scatterplot3d", pch=20)

Stima del numero ottimale di gruppi

# stima del miglior numero di cluster kmedie

n <- nrow(data.stima)

wss<- rep(0,12)

wss[l] <- (n-1)*sum(apply(data.stima,?2,var))

for(i in 2:12){

wss[1] <- sum(kmeans (data.stima,iter.max=200,centers=1i)Swithinss)

}

plot(l:12,wss, type="b",xlab="Numero di gruppi",

ylab="Somma dei quadrati degli scarti entro i gruppi", col=3,lwd=2)
points (5,wss[5], col=2, pch="*",cex=4,1lwd=1)

# Metodo Caliski e Harabasz

ch <- function (x)

{

#x: dati in input

k <- 11

valCH <- NULL #vettore per contenere i valori dell’indice
for(i in 2:k)

{

cl <- kmeans(x,i,iter.max=100,nstart=i,algorithm="MacQueen")
wi <- sum(cl$withinss)

for(z in 1:19)

{

ab <- kmeans(x,1i,iter.max=100,nstart=1i,algorithm="MacQueen")
if (wi>sum (abSwithinss))

{

cl <- ab

wi <- sum(ab$withinss)

}

}

#La funzione index.Gl si trova nella libreria ‘‘clusterSim’’
library(clusterSim)

val <- index.Gl (x,cl$cluster) #calcolo indice di Calinski e Harabasz
valCH <- c¢(valCH,val)

}

max <- valCH[1]

pos <- 2

for(j in 2:length(valCH))

{

if(valCH[]]>max)

{

max <- valCH[]]

pos <- j+1

}

}

pos #valore k scelto

}
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# Indice di Hartagan

h <- function (x)

{

#x: dati in input

k <- 11

valH <- NULL #vettore per contenere i valori dell’indice
for(i in 1:k)

{

if (i==1)

cll <- kmeans(x,i,iter.max=100,nstart=i,algorithm="MacQueen")
else

cll <- cl2

cl2 <- kmeans (x, (i+1l),iter.max=100,nstart=(i+1),algorithm="MacQueen")
wil <- sum(cllSwithinss)

wi2 <- sum(cl2Swithinss)

for(z in 1:19)

{

if (i==1)

{

cllb <- kmeans(x,1i,iter.max=100,nstart=i,algorithm="MacQueen")
if (wil>sum(cllbSwithinss))

{

cll <- cllb

wil <- sum(cllb$withinss)

}

}

cl2b <- kmeans (x, (i+l),iter.max=100,nstart=(i+1l),algorithm="MacQueen")
if(wi2>sum(cl2bSwithinss))

{

cl2 <- cl2b

wi2 <- sum(cl2b$withinss)

}

}

clall <- cbind(cll$cluster,cl2Scluster)

#La funzione index.H si trova nella libreria ‘‘clusterSim’’
val <- index.H(x,clall) #calcolo indice di Hartigan
valH <- c(valH,val)

}

if (min (valH)<10)

{

for(z in 1l:length(valH))

{

if(valH[z]<=10)

{

pos <- z

break

}

}

}

else

pos <- 10 #assegnato valore 12 per convenienza!

pos #valore k scelto

}

# Indice di Krzanowski e Lai

k1l <- function (x)

{

#x: dati in input

k <= 11

valKL <- NULL #vettore per contenere i valori dell’indice
for(i in 2:k)
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{

if (i==2)

{

cll <- rep(l,nrow(x))

cl2 <- kmeans(x,i,iter.max=100,nstart=i,algorithm="MacQueen")

}

else

{

cll <- cl2
cl2 <- cl13

}

cl3 <- kmeans(x, (i+1l),iter.max=100,nstart=(i+1),algorithm="MacQueen")
wi2 <- sum(cl2$Swithinss)

wi3 <- sum(cl3$withinss)

for(z in 1:19)

{

if (i==2)

{

cl2b <- kmeans(x,1i,iter.max=100,nstart=1i,algorithm="MacQueen")
if(wi2>sum(cl2bSwithinss))

{

cl2 <- cl2b

wi2 <- sum(cl2bS$withinss)

}

}

cl3b <- kmeans(x, (i+l),iter.max=100,nstart=(i+1l),algorithm="MacQueen")
if (wi3>sum(cl3bSwithinss))

{

cl3 <- cl3b

wi3 <- sum(cl3bSwithinss)

}

}

1f (i==2)

clall <- cbind(cll,cl2Scluster,cl3Scluster)

else

clall <- cbind(cllS$cluster,cl2Scluster,cl3$Scluster)
#La funzione index.KL si trova nella libreria ‘‘clusterSim’’
val <- index.KL(x,clall) #calcolo indice di Krzanowski e Lai
valKL <- c(valKL,val)

}

max <- valKL[1]

pos <- 2

for(z in 2:length(valKL))

{

if (valKL[z]>max)

{

max <- valKL[z]

pos <- z+1

}

}

pos #valore k scelto

}
# Statistica Silhouette media
library(cluster)

sil.tte <- function (x)

{

#x: dati in input

k <= 11

valS <- NULL #vettore per contenere i valori della statistica
deq <- dist (x)

99



for(i in 2:k)

{

cl <- kmeans(x,i,iter.max=100,nstart=i,algorithm="MacQueen")
wi <- sum(cl$withinss)

for(z in 1:19)

{

ab <- kmeans(x,1,iter.max=100,nstart=1i,algorithm="MacQueen")
if (wi>sum(abSwithinss))

{

cl <- ab

wi <- sum(ab$withinss)

}

}

#La funzione silhouette si trova nella libreria ‘‘cluster’’
sil <- silhouette(cl$cluster,deq) #calcolo della statistica silhouette
val <- mean(sil[,3]) #media di tutti i valori s (i)

valS <- c(valsS,val)

}

max <- valS[1l]

pos <- 2

for(j in 2:length(vals))

{

if(valS[j]>max)

{

max <- valS[j]

pos <- j+1

}

}

pos #valore k scelto

}

# Statistica Clest

library (sma)
library (clv)

clest <- function(x,B=10,B0=10)

{

#x: dati in input

#DISTRIBUZIONE UNIFORME

simUNIF <- function (Xvec)

{

ma <- max (Xvec)

mi <- min (Xvec)

Xout <- runif (length (Xvec), min = mi, max = ma)
return (Xout)

}

k <- 5 #suggerimento indicato dagli autori

n <- nrow (x)

nl <- round(n*0.75)

tk <- NULL #vettore dei valori delle mediane
dk <- NULL #vettore delle differenze

pk <- NULL #vettore dei p-value

for(j in 2:k)

{

skb <- NULL #vettore delle similarita

for(i in 1:B)

{

permuta <- sample(l:n,n)

stima <- sort (permuta[l:nl])

verifica <- sort(permutal (nl+l):n])

x.stima <- x[stima,] #dataset per la stima
x.test <- x[verifica,] #dataset per la verifica
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cll <- kmeans(x.stima,j,iter.max=100,nstart=j,algorithm="MacQueen")
cl2 <- kmeans(x.test,j,iter.max=100,nstart=j,algorithm="MacQueen")
#Vedi la funzione stat.diag.da di seguito

clpred <- stat.diag.da(x.stima,cll$cluster,x.test,pool=1,cll$size) $pred
#classifier DLDA

#caricare la libreria ‘‘clv’’

std <- std.ext(cl2$cluster,clpred)

skb[i] <- clv.Folkes.Mallows (std)

}

tk[j-1] <- median(skb) #similarit a mediana per la partizione k
tk0 <- NULL

for(z in 1:B0)

{

skb0 <- NULL

xnew <- apply(x,2,simUNIF)

for(zz in 1:B)

{

permuta <- sample(l:n,n)

stima <- sort (permuta[l:nl])

verifica <- sort(permutal (nl+l):n])

x.stima <- xnew[stima,] #dataset per la stima

x.test <- xnewl[verifica,] #dataset per la verifica

cll <- kmeans(x.stima,j,iter.max=100,nstart=7,algorithm="MacQueen")
cl2 <- kmeans(x.test,j,iter.max=100,nstart=7,algorithm="MacQueen")
#Vedi la funzione stat.diag.da di seguito

clpred <- stat.diag.da(x.stima,cllS$cluster,x.test,pool=1,cllS$size) $Spred
#classifier DLDA

#caricare la libreria ‘‘clv’’

std <- std.ext (cl2$cluster,clpred)

skb0[zz] <- clv.Folkes.Mallows (std)

}

tkO[z] <- median (skb0)

}

tkOmean <- mean (tkO0)

ind <- 0

if (length (tk0)==B0)

{

for(y in 1:BO0)

{

if(tkO[y]l>=tk[]J-11)

ind <- ind+1

}

}

else stop("Qualcosa non v'a...!")
pk[j-1] <- ind/BO

dk[j-1] <= tk[J-1]-tkOmean
}

pmax <- 0.05

dmin <- 0.05

#Scelta del valore k

ok <- 0

for(w in 1l:length (pk))

{

if ((pk[w]<=pmax) && (dk [w]>=dmin) )
{

ok <=1

break

}

}

if (ok==0)

pos <- 1

else

{

ma <- dk[1]
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pos <- 2

for(r in 2:1length(dk))
{

if (dk[r]>ma)

{

ma <- dk[r]

pos <- r+l

}

}

}

pos #valore k scelto

}

# Statistica GAP

gap.unif.pc <- function (x)

{

#x: dati in input

k <- 11

indGapUnif <- NULL #vettore per contenere i valori della statistica GapUnif
indGapPc <- NULL #vettore per contenere i valori della statistica GapPC
for(i in 2:k)

{

if (i==2)

cll <- kmeans(x,1,iter.max=100,nstart=1i,algorithm="MacQueen")

else

cll <- cl2

cl2 <- kmeans(x, (i+1l),iter.max=100,nstart=(i+1),algorithm="MacQueen")
wil <- sum(cll$withinss)

wi2 <- sum(cl2Swithinss)

for(z in 1:19)

{

1f (i==2)

{

cllb <- kmeans(x,i,iter.max=100,nstart=i,algorithm="MacQueen")
if(wil>sum(cllbSwithinss))

{

cll <- cllb

wil <- sum(cllb$withinss)

}

}

cl2b <- kmeans (x, (i+l),iter.max=100,nstart=(i+1l),algorithm="MacQueen")
if (wi2>sum(cl2bSwithinss))

{

cl2 <- cl2b

wi2 <- sum(cl2b$withinss)

}

}

clall <- cbind(cll$cluster,cl2S$Scluster)

#La funzione index.Gap si trova nella libreria ‘‘clusterSim’’

#Dal prompt di R: fix (index.Gap)

# - Per 1l’algoritmo kmeans, usare quello di ‘‘MacQueen’’

# - Far ritornare solo il wvalore ‘‘diffu’’

#calcolo statistica GapUnif

valUnif <- index.Gap(x,clall,reference.distribution="unif",B=30,method="k-
means")

#calcolo statistica GapPC

valPc <- index.Gap(x,clall,reference.distribution="pc",B=30,method="k-means")
indGapUnif <- c(indGapUnif,valUnif)

indGapPc <- c(indGapPc,valPc)

}
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# Scelta del valore k

for(z in 2:length (indGapUnif))

{

if (indGapUnif[z]>0)

{

kGapUnif <- z

break

}

}

for(r in 2:length (indGapPc))

{

if (indGapPc[r]>0)

{

kGapPc <- r

break

}

}

pos <- list (kGapUnif=kGapUnif, kGapPc=kGapPc)
pos #restituisce il valore k per le statistiche GapUnif e GapPC

}

# Indici Esterni

library (mclust)

adjustedRandIndex (ccl, ccé)
adjustedRandIndex (ccd,klScluster)
adjustedRandIndex (ccd4,pl$clustering)
adjustedRandIndex (kl$cluster,pl$clustering)

library(el071)
# funzione che calcola matrice di confusione e gli errori di classificazione

err.class <- function(FirstClustering, SecondClustering) {
cont.table<-table (FirstClustering, SecondClustering)
class.match <- matchClasses(as.matrix (cont.table),method="exact")
n <- print(cont.table[,class.match])
invisible (n)

}

a<-err.class (kl$cluster,plSclustering)
err.class(cc4d,plSclustering)

Analisi delle componenti principali

pc<-princomp (data.stima, cor=T)
summary (pc)

pc$sdn2
sum (pc$sd™2) # uguale alla varianza totale
pc$load # coefficenti comp

# coordinate dei punti osservati nel nuovo spazio individuato dalle comp
summary (pc$scores|[,1])

corr<-matrix (NA, nrow=9, ncol=9,
dimnames=1list (c("Comp.1l","Comp.2","Comp.3),
c("R.1","F.1","M.1")))

for(i in 1:3) {

corr[i, ]<-(pc$sdev[i] * pcS$Sloadings[, il])

}

corr # martice correlazione con var originali
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biplot (pc,pc.biplot = FALSE)
eigen (cor (data.stima)) $Svalues # autovalori matrice di correlazione

# Rappresentazione componenti principali
library(cluster)

clusplot (data.stima, cc4.pc, color=TRUE, shade=TRUE,
labels=2, 1lines=0)

Funzioni relative a Score e Multiscore

# funzione che calcola combinazione lineare Score
weights<-c(pc$load[,2]) # esempio di pesi per variabili RFM

values<-function (data,weights) {
y<-data%*%$weights

colnames (y)<-"values"

Yy

}

mar08.scores<-values (rfm.mese,weights)

# Operazioni MultiScore

valori<-as.matrix (multix[,2:5])
multiscore<-function (multi, fraz) {
w<-multi%$*%fraz
colnames (w) <-"Multiscore"

w

}

final<-multiscore (valori, fraz)
plot (final)
nome<-data.frame (multix$Codice, final)

# scrittura su foglio di calcolo
library (xlsReadWrite)
write.xls (nome, "nome.x1s", from=1)

# caricamento dei pesi delle variabili
load<-read.table(file.choose (), header=T)
weights<-apply(load[,2:4],2,mean) # media dei pesi di tutti i mesi

# ranking e delta (Mese di Aprile)
rank<-read.table(file.choose (), header=T)
rank.delta<-(rank[,2]- rank[,3])/rank[, 3]
# variaz.perc<-paste(rank.delta,"%s")

attach (rank)
result<-data.frame (CodiceApr,MultiScoreApr,rank.delta)
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Coefficiente Fedelta

# Confronto tra curve Lift

# al=lineare, a2=GLM, a3=albero, a4=GAM, ab5=nnet,a6=lda

plot(al[[1]], all[2] type="1", cex=0.75, col=1l,pch=1,xlab="frazione di

1,
soggetti previsti", ylab="fattore di miglioramento", main="Curva 1lift")
lines (a2[[11]1, a2[[2]], type="1", cex=0.75, col=2, lty=2, pch=2)
lines(a3[[1]11, a3[[2]], type="1", cex=0.75, col=3, pch=7,1lty=2)
lines (a4 [[1]11, a4[[2]], type="1", cex=0.75, col=4,1ty=1, pch=4)
lines (a5[[111, a5[[2]1], type="1", cex=0.75, col=5,1ty=1, pch=4)
lines(a6[[1]1]1, a6[[2]], type="1", cex=0.75, col=6,1lty=1, pch=7)

a<-locator (1)
legend(a,c("modello lineare ","modello logistico", "tree", "gam","nnet","lda")
,col=c(1,2,3,4,5,6),1lty=c(1,2,2,1,1,1))

# Confronto tra curve Roc
plot(al[[3]1], al[[4]], type="1", cex=0.75, col=1l,pch=1,xlab="1-specificita",

ylab="sensibilita", main="Curva Roc")
lines(aZ[[3]], az[[4]1], type="1", cex=0.75, col=2, 1lty=2, pch=2)

lines (a3[[3]1, a3[[4]1]1, type="1", cex=0.75, col=3, pch=7,1ty=2)
lines (a4 [[3]1]1, a4[[4]], type="1", cex=0.75, col=4,1ty=1, pch=4)
lines(ab5[[3]1, ab5[[4]], type="1", cex=0.75, col=5,1ty=1, pch=4)
lines(a6[[3]]1, a6[[4]], type="1", cex=0.75, col=6,1lty=1, pch=7)

a<-locator (1)
legend(a c("modello lineare ","modello logistico", "tree", "gam","nnet","lda"),
col=c(1,2,3,4,5,6),1ty=c(1,2,2,1,1,1))

# Segmentazione finale

tabella<-read.table(file.choose (), header=T)
head (tabella)
attach (tabella)

Value<-log(Valore Apr)/10
Loyalty<-Loyalty Apr
segmentazione<-data.frame (Codice,Value,Loyalty)

attach (segmentazione)

zombie<-which (Value<0)

bad<-which (Value>=0 & Value<0.4)
medium.low<-which (Value>=0.4 & Value<0.5)
medium.high<-which (Value>=0.5 & Value<0.6)
vip<-which (Value>=0.6 & Value<0.7)
top<-which (Value> 0.8)

danger<-which (Loyalty<0.5)

common<-which (Loyalty>=0.5 & Loyalty<0.8)
faithful<-which (Loyalty>=0.8)
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# Valore-Fedelta

high danger <- which(Value>=0.6 & Loyalty<0.5)

med danger <- which(Value>=0.4 & Value<0.6 & Loyalty<0.5)

low danger <- which(Value<0.4 & Loyalty<0.5)

high common <- which(Value>=0.6 & Loyalty>=0.5 & Loyalty<O0.8)

normal <- which(Value>=0.4 & Value<0.6 & Loyalty>=0.5 & Loyalty<0.8)
low common <- which(Value<0.4 & Loyalty>=0.5 & Loyalty<0.8)

high faithful <- which(Value>=0.6 & Loyalty>=0.8)

med faithful <- which(Value>=0.4 & Value<0.6 & Loyalty>=0.8)

low faithful <- which(Value<0.4 & Loyalty>=0.8)

tabl<-cbind(low danger,rep (1, length (low danger))
tab2<-cbind(med danger, rep (2, length (med danger))
tab3<-cbind(high danger, rep (4, length (high danger
tab4<-cbind(low_common, rep (6, length (low_common))

(

(

( ))
(

tab5<-cbind (normal, rep (7, length (normal)))

(

(

(

(

)

)

)

)

tab6<-cbind (high common, rep (5, length (high common)))

tab7<-cbind(low_faithful, rep (8, length (low faithful)))
)

tab8<-cbind(med faithful, rep (3, length (med faithful)))
tab9<-cbind(high faithful,rep (4, length(high faithful)))

vett<-rbind(tabl, tab2, tab3, tab4, tab5, tab6, tab7, tab8, tab9)
bu<-vett[order (vett[,1]),]
areas<-bul[, 2]

# Rappresentazione bidimensionale Fedelta - Valore

plot (Loyalty,Value, col=areas, pch="°", xlab="",ylab="", ylim=c(-0.1,1))
abline (h=0.4, v=0.5, col="grey34", lwd=1.5)

abline (h=0.6, v=0.8, col="grey34", lwd=1l.5)

title(main = list("Segmentazione di base Aprile 09", col="red"),

,xlab=1list ("Fedelta", col="firebrick"), ylab=list ("Valore", col="darkblue"))

class<-locator (1)

legend(class, c("low-danger", "med-danger", "high-danger", "low-

common", "normal", "high-common", "low-faithful", "medium-faithful", "high-faithful")
,col=c(1,2,4,6,7,5,8,3,4),1ty=c(1,1,2,1,1,1,1,1,1))

# Aggiornamento fedelta

dataxl<-read.table(file.choose (), header=T) # dataset con variabili aggiornate
datax<-dataxl[,-1] # elimino 1l codice
loyalty<-predict (n2, newdata=datax) # n2 = modello a rete neurale

attach (dataxl)
output<-data.frame (Codice, loyalty)
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