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CAPITOLO 1- Introduzione

L’interesse nei confronti della Market Basket Arsasy(MBA) proviene da diversi settori,
cid nonostante la sua nascita va ricondotta abspotdefood retailing Il Market Basket,

da cui prende nome l'analisi, € il carrello delteesa, composto al suo interno da diversi
prodotti,items che a loro volta sono riconducibili ad un deteratd acquirente, nonché
ad una specifica transaziohd.’insieme delle transazioni registrate in un det@ato
intervallo di tempo costituiscedlatasetD delretailer.

La conoscenza da parte detailers della composizione del carrello della spesa @ stat
giudicata preziosa per due principali ragioni: nmps, per implementare le attivita di
marketing, nello specifico diross-selling(Russell and Kamakura, 1998), in secondo
luogo, per consegnare, nelle mani degli uominirdarketing, regole guida al fine di
ottimizzare la disposizione dei prodotti sugli $alfdel punto vendita, dove, con la
parola ottimizzazione si fa riferimento all’'obieti finale di massimizzazione delle
vendite/profitti. Tanto iretailers brick and mortarquanto glion-line retailershanno
dimostrato crescente interesse per questo tipoalisa Inoltre, negli ultimi anni, grazie
alla diffusione di tecnologie di scanning in-staileun lato, e alla crescente tendenza da
parte delle persone alla ricerca on-line di infazioai sui prodotti dall’altro, &€ possibile
ricorrere in misura crescente ai media on-line p&iecustomizzarde informazioni sui
prodotti che per ottenere un considerevole ammerttiadati funzionali alla conduzione
della MBA.

Per quanto concerne nello specifico I'on-line MBS, sviluppo delle tecnologie,
unitamente al boom dell'e-commerce, hanno contoibgignificativamente ad
accrescerne I'importanza. Innanzitutto occorre enetin evidenza alcuni tratti tipici del
contesto, al fine di comprendere in ultima istahatlita di questo tipo di analisi. Gli
store degli on-line retailers sono infiniti e i daiti, grazie ai costi di magazzino
praticamente nulli, vengono offerti a prezzi seisibnte inferiori a quelli che

compaiono sugli scaffali off-line. Cio nonostardécrescere della lista di prodotti cui il
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cliente puo prendere comodamente visione da cessgecanche I'ordine di complessita
e, nello specifico, emerge la sua razionalita kait che gli preclude la possibilita di
elaborare elevati quantitativi di informazioni sitameamente. Di qui la necessita noncheé
I'opportunita di ricorrere a quelli che sono stdéfiniti “agenti di raccomandazione”
(Alba et al.,1997). Il riferimento € ai noti sistednraccomandazioni che guidano la scelta
del cliente virtuale verso determinati prodottitppgto che altri, sulla base di preferenze
da esso espresse in passato cosi come sulla bageelte di altri utenti aventi
caratteristiche simili. L'utilizzo di questi sistédi raccomandazioni si e rivelato efficace,
in quanto ha portato alla modificazione della cosipione dei carrelli della spesa degli
on-line custometssia dal punto di vista quantitativo che quahtat{Alba et al., 1997,
Winer et al., 1997). In particolareoh-line shoppeindicando gli attributi desiderati
dell'oggetto, nonché il loro peso sulla decisiomale, rende possibile la formazione di
una lista ditemspersonalizzata e, in base a quanto detto soge;dmandata”. Evidenze
empiriche dimostrano che l'efficienza e la quatiglle decisioni d’acquisto risultano
incrementate (Haeubl and Trifts, 2000, West etl&i99).

Attualmente la maggioranza dei sistemi di raccoraarmmhi applicati aglishopping
environmentda ricorso ai metodCollaborative Filtering Tali metodi, nel tentativo di
riprodurre il word-of-mouth off-ling(sistema di raccomandazioni naturale), prendono
come punto di riferimento per la creazione debBelon-line shopperaventi preferenze
simili a quelle del soggetto al quale verra propdatlista raccomandata. L'assunto di
base é che a simili preferenze corrispondano veilmsente acquisti dello stesso tipo o
perlomeno un comune interesse nei confronti deerpoalmente infinititemspresenti
negli on-line environmentsNonostante il ruolo critico rivestito dai meto@F nella
creazione delle liste, essi sono stati sviluppati gnalizzare dati circa le preferenze
espresse dagli utenti on-line nei confronti di vatiributi del prodotto, di qui il
fondamentale ostacolo alla loro applicazione nehdaodelretail, rispetto al quale le
rilevazioni assumono la forma di dati binari, owé&acquisto o meno del prodotto da

parte delcustomercon riferimento ad una determinata transaztone

22



Al di la di questa precisazione con riguardo agitline environmentse nelretailing
tradizionale (off-line) che la MBA ha trovato eveotuttora forte applicazione. Come gia
accennato in precedenzanbrket baskeg costituito dall'insieme degliemsacquistati
da un soggetto in una determinata transazidogante unshopping trip e I'analisi, qui
oggetto di interesse, consente lo studio dellaceugosizione. | ricercatori di Marketing
hanno etichettato i dati utilizzati per condurre NMBA come dati “pick-any/J”
(Manchanda et al. 1999; Russell and Petersen 288@jonda che il market basket scelto
possa contenere al massimo un numeitedisprestabilito pari d oppure, al contrario,
che la scelta sia libera da costriziopick-any. Preme inoltre ricordare chebundle
finale di prodotti, € il risultato di un processiodgcision makingondato sulla scelta da
parte del consumatore di includere o meno un ptodatfluenzata quest’ultima da
diverse variabili, prime fra tutte quelle di market mix. Si tratta di decisioni multi-
categoriche. Da un lato cido incrementa la compigsdell’analisi, ma dall’altro ne
enfatizza l'interesse da parte dei ricercatori coshe da parte degtailers

Due sono i principali metodi che i ricercatori daMeting hanno utilizzato per condurre
I MBA: esplorativi ed esplicativi (Mild and Reutier, 2003, Bozt and Silberhorn,
2006). I primi hanno come principale obiettivo daeli scoprire associazioni nhascoste
tra gli items (appartenenti a categorie di prodotto diverse) @mapongono iimarket
basket le quali siano potenzialmente interessanti penahagement,. Al contrario, i
secondi sono rivolti all'identificazione e quantdizione degli effetti che diverse variabili
di marketing (ad esempio: prezzo, promozioni, orestmarketing ecc...) hanno sulla
scelta da parte deustomerdi diversi prodotti. Cid avviene grazie alla rigearone delle
relazioni di dipendenza presenti tra divetesms

Un’altra differenza significativa tra questi duepapcci e riconducibile al livello di
analisi. Quello esplorativo, eccezion fatta per dabtre metodi ad esso riconducibili (la
vector quantizatio)y ricorre ad un livello di analisi aggregato. larficolare, I'unita di
analisi é l'interacustomer based un unico modello predittivo del comportamengd d
consumatore viene derivato per la stessa. Inoltia]j utilizzati dal modello sono relativi

a tutte le transazioni cosi come alle carattehistidlemografiche di tuttiGustomershe
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sono transitati presso Istore nell'intervallo di tempo considerato. Al contrarita
maggior parte dei metodi con una logica esplicatiNa base ricorrono ad un livello di
analisi piu specifico, ovvero il segmento. Vengon@rima istanza formati segmenti
omogenei di consumatori per poi derivare singolideilb di comportamento del
consumatore per ogni segmento individuato. Ciasoadello viene informato dei dati
transazionali e di quelli relativi alle caratteicbe demografiche dei soli clienti del
relativo segmento. Il livello di analisi aggregatonsente di predire il comportamento
d’acquisto del consumatore con scarsa accuratézzpianto un unico modello viene
sviluppato a partite dall'insieme eterogeneo di datlisposizione. Cid nonostante, se
viene preso a riferimento un livello di anabsie-to-ondindividuale) si ripropone di fatto
un altro problema, ovvero la carenza di dati, o#tiieelevata varianza degli stessi. A
fronte di questi inconvenienti, i ricercatori harpravilegiato il ricorso al livello di analisi
intermedio per condurre I' MBA.

Considerando infine lo scopo principale dei metsgplorativi, & possibile metterne in
evidenza un limite fondamentale, che costituisceoakrario il punto di forza di quelli
esplicativi. Nello specifico, i primi non includomel loroframeworkanalitico le variabili

di marketing, di conseguenza, la mancanza di questelude la possibilita di guidare in
modo efficace le scelte del management. Al comrarmetodi esplorativi, forniscono
indicazioni preziose agli uomini del marketing, exs$o volti alla stima degli effetti che
le diverse variabili del marketing mix hanno suitjmisto di diversiitems grazie
all'esplicitazione delle relazioni di dipendenzastnti tra gli stessi. Cio nonostante,
anche i metodi esplorativi per analizzarenarket basket dataresentano un limite,
ovvero il ridotto numero di categorie di prodotteegpossono essere incluse nel modello,
e di conseguenza nell’analisi, al fine di valutgliesffetti cross-category

Nei successivi capitoli vengono presentati i ppadi metodi/modelli utilizzati
nell’ambito dei due distinti approcci alMBA sopra brevemente illustrati. In particolare,
sono ricondotti allapproccio esplorativo i seguemtetodi: Pairwise Associations
Regole Associative e Vector Quantization. Menki@jte Mixture modelMultivariate

Logistic model Analisi di Regressiondntercategory Choice DynamiasLogit/Probit
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modelrientrano sotto I'approccio esplicativo. Va tuttaprecisato chekinite Mixture
modelse i Multivariate Logistic modelsappartengono a quest’ultimo approccio soltanto
in caso di inclusione della Random Utility Thebria quale consente di incorporare nel
modello le variabili del marketing mix, determinancbsi gli effetti di queste ultime sul
comportamento d’acquisto delustomer Pertanto, tali modelli verrano indicati nel
proseguo con la dicitura “Metodi lbridi”.

! La Random Utility Theory (RUT) & uno dei principphradigmi storicamente utilizzati per modellizzare
la scelta debecision maketra le diverse alternative disponibili. Da queptradigma possono essere
estratti diversi modelli comportamentali applicabilcontesti differenti. In particolare, 'assurdbbase
della RUT consiste nel fatto che l'individuo € dacision makerazionale, che cerca di massimizzare
I'utilita delle sue scelte. Quattro sono i prindi@ssunti su cui si basa tale teoria:

(a) Siai il genericodecision maker, mappresenta I'insieme delle alternative, mutualmestclusive,
che costituiscono il choice séal momento della scelta.

(b) Siaj l'alternativa appartenente ahoice setil decision maker assegna a ciascuna alternativa
considerata un'utilita percepitdj; conseguentemente sceglie l'alternativa che mazzintale
utilita.

(c) L'utilita assegnata a ciascuna alternativa dipeshalte caratteristiche della stessa, dette attributi
e da quelle deflecision makertale cheU'(Xj), dove Xjj si definisci vettore di attributi relativi
all'alternativaj e aldecision maker.i

(d) Dato che nel processo decisionale intervengonifaitori, I'utilita assegnata dalecision maker
i all'alternativaj non €& nota con certezza ad un osservatore estenadisfa) il cui obiettivo &
quello di individuare un modello del comportamedézisionale dell'individuo; pertanto I'utilita
U'; deve essere rappresentata come una variabileleasua

Considerate le assunzioni appena descritte, i riaded vengono sviluppati a partire da tale teora
consentono di individuare con certezza I'alterratihe verra scelta dal decision maker, bensi ptneet
solamente di ragionare in termini probabilistientito conto della natura aleatoria del processisideale.
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CAPITOLO 2- I metodi esplorativi

2.1- Pairwise associations

2.1.1- Introduzione alle pairwise associations

Il fine principale di questo primo metodo esploratper condurre la MBA consiste nella
rappresentazione di associazioni tra coppie di gitodll primo a ricorrere a tale
approccio fu Boecker nel 1978, seguito poi da liéanel 1992. Preme, inoltre, ricordare
che al fine di individuare le associazioni qui ajgeli interesse, gli autori hanno ricorso
all'utilizzo di tabelle di contingenza di dimens®r2x2. Diverse sono le misure
utilizzabili per rilevare questa tipologia di ass@ioni, ci0 nonostante, € emerso che
quella piu frequentemente utilizzata in questi ptemtativi ad approcciarsi alla MBA é
il cosiddettoODDS ratia In particolare, quest'ultimo fornisce una stinedla relazione
esistente tra due variabili binarie, le quali cpmssono assumere due valori: 0 o 1. Di
seguito viene brevemente esposto il procedimento ilpealcolo degli ODDS e,

conseguentemente, d€IDDS ratia

L’ODDS(X) e una misura di rischio ed é definito a@imhrapporto tra la probabilita che
un determinato evento si verifichi e la probabititée, al contrario, lo stesso non abbia
luogo. Cio nonostante, si € soliti approssimaredpra menzionate probabilita con il
numero di volte in cui I'evento si verifica e la&fuenza assoluta corrispondente al non
verificarsi dell’evento, rispettivamente.

Una volta chiarito il concetto di ODDS, occorre teet in evidenza il fatto che esistono
due tipologie di ODDS: marginali e condizionati.

A titolo esemplificativo, si considerino due vaiilalbinarie X e Y. | relativi ODDS

marginali e condizionati sono cosi definiti:
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PX)

ODDS(X)=17p

P(Y)
1-P(Y)

ODDS(Y)=
Gli ODDS sopra riportati si definiscono ODDS masgjinPer ogni variabile binaria ne

vengono calcolati due, quanti sono i valori assdallia variabile stessa.

ODDS(Y=1|X=1)=%

ODDS(Y=1|x=0)=%

Gli ODDS sopra indicati si dicono ODDS condiziondtioltre, le due misure sopra
riportate costituiscono, rispettivamente, numemwdenominatore del cosidde@®DS

ratio sotto riportato.

ODDS ratio=2225(’=1IX=1)
0DDS(Y=1|X=0)

L’ODDS ratig di fatto, mette a confronto due distinti gruppn particolare, al
denominatore deve essere sempre riportato il cemdruppo di riferimento, costituito,
in termini generali, dall’insieme di unita statctte per le quali la variabile X assume
valore 0. Preme evidenziare il fatto che tale goupiene prestabilito dall’'utente stesso,
pertanto cambia a seconda dello studio cui sife&imento. Grazie alDDDS ratio
I'analista e capace di esprimersi sul grado di mile@za tra i due gruppi considerati, i
quali nell'ambito della MBA possono essere dueidlisprodotti o, alternativamente, due
categorie di prodotto.

Di seguito viene proposto un esempio di applicazidellepairwise associations

28



L’obiettivo principale delle studio, cui si farafetimento nel proseguo, consisteva
nellindagare I'esistenza di un’associazione tra gatologie presenti in bambini dell’eta
di 11 anni:hay fevere eczema. La domanda chiave alla base dello spudicessere
riformulata nel seguente modo: si puo affermarewhbambino di 11 anni che soffre di
hay fevey sara anche soggetto ad eczema con elevata pitaabi

Di seguito viene riportata la tabella di continggnelativa a due variabili binarie. In
particolare, la variabile indipendente X lga¥y fevet, mentre quella dipendente (Y) é

“eczema’.

Tabella 2.1- Tabella di contingenza pery fevered eczema.

X=Hay fever X=1 X=0
Y=Eczema Si No
Y=1 Si 141 420 561
Y=0 No 928 13525 14453
1069 13945 15522

Fonte: Bland, J.M, Altman, D.G., 2000. The oddgrdritish Medical Journgl320(7247).

Di seguito vengono proposti alcuni degli ODDS maadji calcolabili, gli ODDS
condizionati e IODDS ratig con relative interpretazioni. In questo casoruppo di

riferimento e costituito da bambini di 11 anni ¢tue presentano i sintomi day fever

P(X=1) _ 1069/15522 _
1-P(X=1) 13945/15522

ODDS(X=1)= 0,08

La probabilita che un bambino di 11 anni, seleziortasualmente, abbia la cosiddetta

febbre da fieno € 0,08 volte piu piccola di queha, al contrario, non ne soffra.

P(Y=1) _ 561/15522 _ 0.04
1-P(Y=1) 14453/15522

ODDS(Y=1)=

La probabilita che un bambino di 11 anni, seleZior@asualmente, soffra di eczema é

0,04 volte piu piccola rispetto a quella che, altcario, non ne soffra.
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Dato che gli ODDS rappresentano una misura di iascti puo affermare che se si
dovesse scommettere sulla presenza o, al contmriassenza delle patologie sopra
menzionate, in un bambino di 11 anni, gli ODDS sugggono che I'evento piu probabile
e I'assenza sia di hay fever che di eczema. Pertantdovrebbe scommettere sulla loro

assenza anziché sulla loro presenza.

P(Y=1|X=1) _ 141/1069_
1- P(Y=1|X=1) 928/1069

ODDS(Y=1|X=1)= 0,15

Se ci condizioniamo all'insieme di unita statisecbhe soffrono di “hay fever”, la
probabilita che quest'ultime abbiano anche un eezeén®,15 volte piu piccola della

probabilita che non presentino la seconda patologiquelle menzionate.

P(Y=1|X=0) _ 420/13945 _ 0.03
1- P(Y=1|X=0) 13525/13945 !

ODDS(Y=1|X=0)=

Se ci condizioniamo ai bambini di 11 anni che noifreno di “hay fever”, la probabilita
che questi abbiano anche un eczema é 0,03 voltpiguola della probabilita che non

presentino questa patologia.

ODDS(Y=1|X=1)_ 0,15_
ODDS(Y=1|X=0) 0,03

ODDS ratic=
L’ODDS ratio consente di porre a confronto la pfaib& di successo (Y=1), ovvero la
probabilita che le unita statistiche indagate prése una forma di eczema, in due distinti
gruppi: bambini di 11 anni che non soffrono di “hi@yer” (gruppo di riferimento) e
quelli che, al contrario, non presentano quest#otpgia’. In particolare, la probabilita
che un bambino di 11 anni abbia un eczema € 5 paltggrande nel gruppo di unita
statistiche che soffre anche di “hay fever” rispettquella che si osserva nel gruppo di
riferimento. In conclusione, pertanto, si puo affare che esiste una
dipendenza/associazione tra le due patologie. Ngibzifico, un bambino che soffre si
febbre da fieno & piu soggetto, rispetto ad uroaltre non presenta tale problema, a

presentare una qualche forma di eczema.
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2.1.2- Un esempio di pairwise associations tra prodotti

Nel 2002 Giudici e Passerone condussero uno studito, in primo luogo, a
rappresentare associazioni tra 26 differenti categh prodotto vendute all’interno di un
supermercato in Piemonte. | dati a disposizionaceralativi alle vendite delle sopra
menzionate categorie di prodotto per I'anno 19%icaate per settimana (per un totale
di 52 settimane). Ciascuna categoria di prodottoneetrasformata in una variabile
binaria. In particolare, se la variabile assumeaiore 1 significava che, in uno dei 52
periodi considerati, le vendite della categorigtidotto erano state superiori al valore
mediano; venne associato valore 0, altrimenti. &raroltre, disponibili dati relativi alle
promozioni. In particolare, lo store in questiom&ireva ad 8 differenti tipologie di
promozioni. Ci0 nonostante, solo tre vennero carsi ai fini dell'analisi, in quanto
erano le uniche a presentare una correlazionststatnente significativa con le vendite.
Pertanto, vennero considerate le seguenti varipfmlinozionali:display, indicante se |l
prodotto e collocato in una location specigi€, indicante se al prodotto € associato un
regalo e, infineprice reductionindicante se il prodotto € venduto al clientaiagrezzo
inferiore.

Al fine di considerare ciascuna coppia di categdriprodotto, gli autori analizzarono
325 tabelle di contingenza di dimensione 2x2. Qiersindo, infatti, I'insieme totale di
categorie di prodotto, ovvero 26, dalle quali sglano estrarre tutte le possibili coppie
di categorie, si tratta di calcolare le combinakim oggetti (26) presi r (2) alla volta.
In particolare si consideri la seguente formulaipealcolo delle combinazioni:

# di sposizioni semplici dir dan? _ 26x25

# sottoinsiemi di r oggetti da n= =325

# permutazioni di r oggetti3 2!

2 Sj definiscono disposizioni semplici delle scelte ordinate di r oggetti scelti da un insieme di dimensione
n. Inoltre, ciascun oggetto scelto non viene re-inserito nell’insieme. Si tratta, pertanto, di un’estrazione
senza ripetizione.

3 Si definiscono permutazioni disposizioni semplici di n oggetti da un insieme di dimensione n. Le
permutazioni rappresentano di fatto il numero di tutti i modi possibili per ordinare n oggetti.

31



Una volta calcolati gli ODDS ratios per ciascunppma di categorie di prodotto, gli autori
rappresentarono le risultanti associazioni attiswven grafico. Di seguito, viene proposta
una parte di quest’'ultimo, in modo da agevolaraterpretazioni ad esso relative.

Figura 2.1: Rappresentazione associazioni tra catedi prodotto.

Display Milk

CPZC

Fonte: Giudici, P., Passerone, G., 2002. Compuraltistatistics and data analysis, 38, 533-341.

Cookie!

Come si puo osservare dalla figura, é stata indatial un’associazione tra le categorie
“Rice” e “Cookies” , e “Milk” e “Cookies”. Dopodicd, gli autori verificarono I'effetto
di due variabili promozionali, “Display” e “CPZOTindicante una riduzione di prezzo),
sulle vendite delle categorie di prodotto consittler&ome si puod notare, una riduzione
di prezzo ha un’influenza sulle vendite delle categydi prodotto denominate “Cookies”
e “Rice”, rispettivamente. Al contrario, la catei@odi prodotto “Milk” risulta solo
indirettamente associata alla variabile CPZO. h&staa fronte delle associazioni
rilevate, & opportuno ricorrere ad una riduzionprdizzo solo per le categorie “Cookies”
e “Rice”, ottenendo, per converso, un aumento dedledite in tutte e tre le categorie
sopra menzionate. Per quanto concerne, infine ateabile promozionale “Display”,
quest’ultima risulta direttamente associata sodtanain la categoria “Rice”. Tuttavia, in
virtl delle associazioni esistenti tra le 3 categadi prodotto, I'utilizzo della tipologia
promozionale “Display” solamente sulla categoriac&R, consente di beneficiare di un

aumento delle vendite in tutte e 3 le categorie.
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2.2- Regole associative

2.2.1- Introduzione alle regole associative

Questo metodo si fonda su un concetto probabibistc prevede nello specifico
I'estrazione di regole dal datasBt le quali assumono la forma di implicazioni e
consentono, allo stesso tempo, di rilevare assiotiaiza itemsappartenenti a categorie
di prodotto diverse. L'obiettivo principale di geesnetodo consiste nel rappresentare

relazioni tra prodotti potenzialmente interesspetiil retailer.

Il principale pregio di questo metodo per condlar®1BA consiste nella possibilita di
analizzare grandi quantitativi di dati, in partad, il riferimento e ai cosiddethasket
data La raccolta di questi ultimi e stata resa possilai partire dai primi anni '90, grazie
allo sviluppo della tecnologia dei codici a bateequale consente di immagazzinare dati
relativi aditemsacquistati in una specifica transazione cosi cageardanti il totale
degli acquisti fatti da uno specifico cliente nekso di un dato periodo di tempo. In
precedenza, al contrario, i dati a disposizioneetealler erano frutto di una cumulazione
temporale (a base diurna, mensile o annua) dilluttdormazioni a disposizione relative

alle vendite.

Il principale difetto legato all’'utilizzo delle retg associative consiste nel fatto che tale
metodo € limitato ad un livello di analisi aggregaPertanto, non risulta possibile
indagare gli effetticross-categorydeterminati dalla presenza delle diverse variabili
marketing mix che influenzano la sceahastoredel cliente.

Di seguito viene brevemente presentata la notazibbase cosi come la procedura per
la costruzione delle regole associative, con i forincipale di comprendere come tali

regole vengano estratte da dataset di grandi dio@resdisposizione deetailers
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Sial={i1, I2,... , W} un insieme di oggetti, chiamattems Nello specifico, I'insieme
costituisce la totalita di prodotti in vendita medtoredelretailer.

SiaD il dataset contenente un insieme di transaziptale che ciascuna transazione sia
costituita da un insieme dems conT sottoinsieme di. Si dice che una transazionhe

contiene un insieme diemsX, seX e sottoinsieme di T.

Una Regola Associativa € un’implicazione del toe> Y, conX eY sottoinsiemi di e
conX n Y=@. Tale implicazione ha il seguente significato gexee se la proposiziong

e vera allora anche la proposizione vera.

Si dicono probabilistiche quelle regole associatlle quali viene associata una data
probabilitap.

Dati due insiemi ditemsX eY sottoinsiemi dl, conX N Y=@, e una generica transazione
t, una regola associativa € un’implicazione del #pe Y con il seguente significato: se
X é contenuto irt allora ancheY é contenuto irt con una data probabilita. Tale
probabilita si definisceonfidenza della regola ed é cosi espressa:

f(XUY)

p=conf{ X - Y }= 0

Con f (X), numero di transazioni iD contenenti I'insiemeX; e f XUY), numero di
transazioni inD contenenti siX cheY. L’insieme diitemsX e detto antecedente della

regola, mentre I'insiem¥ viene indicato come conseguente della regola.

La confidenza della regola, pertanto, rappreseatpercentuale di transazioni D
contentiX che contengono anche l'insienfe Allaumentare del numero di transazioni
m, di fatto la confidenza della regola approssimartdbabilita condizionata che I'insieme
Y sia contenuto ity datoX, ovvero verificata la condizion& sottoinsieme d.

Viene indicata con il termingupporto della regola la percentuale di transazioni presenti
in D che contiene sia I'insieméche l'insiemeY, ed e cosi espressa:
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f(XUY)
m

sssupp={X-Y}=

Al'aumentare del numero totale di transazioni emnite inD (quindi all’aumentare di
m), il supporto viene approssimato ad una probabilib particolare, si tratta della
probabilita che entrambi gli insiemi diems siano contenuti in una futura generica

transazione.

| ricercatori di Marketing hanno rivolto il loro teresse all'individuazione di regole
associative interessanti, vale a dire con supmoctinfidenza della regola mininm{nsup
e minconf rispettivamente). In particolare, il problema afitrarre tali regole viene

solitamente scomposto in due distinte fasi, ch@ieaono I'utilizzo di diversi algoritmi:

» Laprimafase e detta di generazione diégih setdrequenti e consiste nel cercare

tutti gli item setshe hanno supporto superiormasup che é definito di volta in
volta a seconda degli obiettivi della analisi. m setscon supporto superiore
alla soglia minima richiesta vengono chiamatem sets frequenti (o
alternativamentdarge itemsets al contrario, quelli che sono presenti in una
percentuale di transazioni giudicata non signifi@gtsi diconosmall itemsetsi
guali verranno conseguentemente scartati.

» La seconda fase e quella che vede la generazidieagigole a partire dagliem

setsfrequenti individuati allo step precedente. Insfadase, l'interesse e spostato
verso la confidenza della regola. Infatti, le reggiudicati interessanti in ultima
istanza sono solamente quele aventi confidenzarisupealla soglia minima

impostaminconf

La fase indubbiamente piu onerosa dal punto davistmputazionale é la prima. Nel
proseguo verra proposto l'algoritmo giudicato cahyau efficiente per la generazione
di item setsfrequenti, ovvero l'algoritmo Apriori, presentafger la prima volta da

Agrawal e Srikant nel 1994. Cid nonostante, occoo@dare che AIS e SETM furono,

rispettivamente, i primi algoritmi proposti per dieazione di regole associative,
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affrontando in tal senso per la prima volta il gesba di scoprire associazioni nascoste
in database di grandi dimensioni (Agrawal, R., Imgki, T., Swami, A., 1993).

Per la generazione dem setgrequenti tutti gli algoritmi menzionati procedoaaliversi
passi. A titolo esemplificativo, al primo pas$), Si tratta di calcolare, per ciasci@m
presente nellstoredelretailer, la percentuale di transazioni in cui € contenliforimo
passo termina con lindividuazione dedgkm setsfrequenti di dimensione 1. | passi
successivi differiscono a seconda dell’algoritmbazato. Con riferimento all’algoritmo
Apriori, al passo k=2, vengono generati i cosiddetin setxandidati a partire dagtem
setsfrequenti individuati al passo precedente, chétoasnno poi il punto di riferimento
per il passo successivo (k=3) nel caso in cui altbgupporto superiore rainsup Al
contrario, gli algoritmi AIS e SETM, ad ogni passaccessivo al primo, provvedono a
cercare all'interno dell’intero database gli 1-iwats frequenti, aggiungendoli a quelli
individuati al pass&-1. In tal senso, glitem setscandidati proposti ad ogni passo sono
numericamente di gran lunga superiori a quelli @mergono grazie all'utilizzo
dell’algoritmo Apriori, il quale pertanto conseraericercatori di beneficiare di una forte
semplificazione computazionale. In particolare piincipio alla base dell'algoritmo
Apriori consiste nel fatto che sottoinsiemiitdim setdrequenti sono anch’essi frequenti.
Di conseguenza, sottoinsiemiitim setson frequenti sono da consideragriori non
frequenti; per questo motivo I'algoritmo considesaltanto gliitem setsfrequenti
individuati al passo precedente.

Infine, con riferimento alla fase che vede la gameme delle regole associative, il punto
di partenza e costituito dalla lista teém setsfrequenti, frutto della prima fase del
processo. Sibuno degli itemset frequenti della lista an sottoinsieme dj viene estratta
la regolaa — |-a, a condizione che la confidenza della regola si@sage aminconf In

particolare, la confidenza di questa regola € deBnita:

- R )
p=conf{ a— |-a } 7
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Tale rapporto rappresenta la percentuale di tramsiazontenenti il sottoinsieme dems
a che contiene anche gl+4) items facenti parte dellem setfrequentd. Se la regola
presenta una confidenza superiore al livello minpredissato viene giudicata una regola

forte e, pertanto, potenzialmente interessantégmlista.

Occorre mettere in evidenza che, al fine di gereragole associative piu velocemente,
non e necessario considerare tutte le possibilbomezioni di antecedente e conseguente
della regola. E infatti sufficiente individuare prima istanza tutte le regole con
conseguente di dimensione unitaria che abbianoidsnwda superiore aminconf
successivamente, si tratta di seguire I'assuntotatie le regole, il cui conseguente
contiene i conseguenti individuati al passo presctgjesono da considerarsi forti. In
particolare, I'algoritmo Apriori, che si dimostraupveloce per la generazione di regole
associative rispetto a quelli utilizzati in preceda, si fonda sul seguente principio: cia
un sottoinsieme deltem set honché conseguente di una regola forte, alloraeahdte
quelle regole i cui conseguenti sono sottoinsieme thanno confidenza superiore a

minconf ovvero sono regole forti.
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2.2.2- Principale letteratura in materia

Come gia accennato nel paragrafo introduttivo,impiad affrontare il problema di
estrarre regole associative da dataset di grantmsioni furono Agrawal, Imielinski e
Swami nel 1993. Per la prima volta, infatti, grazile nuove tecnologie a disposizione,
si poterono raccogliere dati relativi ad una siagimhnsazione, utilizzati in seguito per
I'individuazione delle suddette regole. A questionar tentativo di affrontare il problema
oggetto di interesse, segui uno studio indirizasitosviluppo di algoritmi piu veloci e in
tal senso piu efficienti (Agrawal, R., Srikant, R994). In particolare, vennero proposti
due nuovi algoritmi: I'algoritmo Apriori, tutt'oggconsiderato punto di riferimento in
materia, e I'algoritmo AprioriTid. Cio che rendeesti algoritmi piu efficienti rispetto a
quelli sviluppati in precedenza e il modo attragecsi gliitem setscandidati vengono
contati ad ogni passo e, conseguentemente, gen&dathgni passo, infatti, vengono
considerati solo glitem setsetichettati come frequenti al passo precedentairén
I'algoritmo AprioriTid si caratterizza per il fattohe, per i passi successivi al primo, il
dataset non viene utilizzato per il calcolo delmupo degliitem setscandidati. Al
contrario, per k>1 I'algoritmo genera il cosiddedt G, contenente i potenziatem sets
frequenti e il cosiddetto TID, ovvero l'identificate della transazione cui appartiene
I'item setcandidato. Posto che non tutte le transazioni inoBtengono glitem sets
candidati, ad ogni passo viene considerato unrmesidi transazioni inferiorera. Di qui

la maggiore efficienza in termini computazionalildégoritmo in questione. Gli autori
non solo dimostrarono la maggior efficienza di &goritmi rispetto a quelli sviluppati
in precedenza, bensi presentarono un terzo algmriyprioriHybrid. Quest’ultimo vede
la combinazione delle proprieta dei due sopra nwrai. In particolare, all’'inizio viene
utilizzato I'algoritmo Apriori, per poi essere sibsito da AprioriTid, a fronte dei vantaggi

computazionali precedentemente menzionati.

Successivamente venne proposto un nuovo algorbii®,- Dynamics Items Counting-

, per l'estrazione di regole associative e, alesst tempo, un nuovo metodo per la
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generazione delle stesse (Brin, S. et al., 19@7patticolare, I'algoritmo DIC consente
di individuare un numero dtem setscandidati significativamente inferiore. Infatti, a
differenza dell’algoritmo Apriori, per il conteggidegli item setspotenzialmente
interessanti non occorre attendere che terminasisp k-esimo, bensi viene fissato un
parametroM prestabilito, che rappresenta il numero di tralmsazonsiderate ad ogni
passo. Al termine del processo tutte le transaziontenute irD vengono considerate,
ma in un numero di passi di gran lunga inferioreené di seguito proposto un confronto
esemplificativo tra il modo di operare dei due aligoi sopra menzionati con riferimento

all'individuazione deglitem setxandidati.

Figura 2.2: Algoritmo Apriori vs algoritmo DIC.
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Fonte: Brin, S., Motwani, R., Ullman, J.D., Tsur, 897. Dynamic itemset counting and implicatioles
for market basket datén Proceedings of the ACM SIGMOD International Gaahce on Management of
Data, 265-276.

Nello stesso anno, Park, Chen e Yu proposero unanalgoritmo- DHP (Direct Hashing
and Pruning)- al fine di ridurre sensibilmenteagieri computazionali che gravano sulla

prima fase del processo di estrazione di regolecests/e. In particolare, partendo dal
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presupposto che la maggior parte dei costi computal, in termini di tempo, va
ricondotta alla generazione deigdim setgli dimensione 1 e 2, I'algoritmo riduce, sin dai
primi passi, tanto il numero di transazioni da feoarizzare” quanto la dimensione stessa
delle transazioni, procedendo in tal senso all'glamione di queglitemsnon necessari
per la generazione diem setdrequenti. Di qui un’importante proprieta dell’alitmo
DHP, ovvero la capacita di ridurre significativarteele dimensioni del database, il quale

costituisce il punto di partenza per l'individuazéodeilarge itemsets

L’anno successivo venne proposto un nuovo framewatkare-confidenge in
sostituzione a quello tradizionalsupport-confidenge(Hilderman R. J., et al., 1998).
Nello specifico, gli autori, nel presentare questovo framework, furono motivati dal
fatto che quello esistente non teneva conto deltatteristiche socio-economiche dei
buyers la conoscenza delle quali potrebbe, infatti,eneentare notevolmente I'efficacia
delle manovre di marketing. Per questo motivoptibllavoro fu indirizzato alla ricerca
di item setsacquistati con frequenza da soggetti con detetmicaratteristiche socio-
economiche. Talitem setsvennero percio etichettati corabaracterized item set€io
nonostante, preme mettere in evidenza che, ildbrettivo non consisteva solamente nel
costruire un profilo di acquirente per ciasd@m seindividuato, bensi anche di scoprire
buying patternglai quali emergesse il contributo economico-finanaidi ciascuritem
set A tal fine, il share-confidencé&ramework prevedeva la sostituzione del conceitto d
supporto con quello dhare Infatti, il supporto di una regola considera sudate la
frequenza con cui due o pitemsvengono acquistati congiuntamente. Cio nonostante,
tale dato non risulta utile in termini economicoanziari, infatti, dugtemsacquistati
molto frequentemente insieme potrebbero non esseressanti per il management a
fronte del loro marginale contributo ai profittutiosto che alle vendite totali dello store.
Per questo motivo, il nuovo framework incluse tailtowvalore, quanto le quantita
acquistate di ciascutem, al fine del calcolo dellshare pervenendo cosi ad una stima

piu accurata dell'impatto finanziario di ciasdtem set Di qui una nuova definizione di
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item setfrequente. In particolare, si dice localmente dietfe untem setche soddisfa

almeno una delle seguenti condizioni:

> |l rapporto percentuale ttacal itemset courgtotal item coung superiore ad una
determinata soglia minima prestabilita dall’'utembénshare.
» |l rapporto percentuale ttacal itemset amourgtotal item amouné superiore ad

una determinata soglia minima prestabilita dalht¢e minshare
Con:

Local itemset coustsomma delle quantita acquistate, in tutte les@aioni considerate,

di un item facente parte di un determinato itemset.

Total item count quantita complessivamente acquistate, in tuttetréasazioni

considerate, di tutti gli items.

Local itemset amouatsomma della spesa complessiva affrontata pequiato di un
item appartenente ad un determinato itemset, cerageltutte le transazioni in D.

Total item amounrt Spesa complessiva affrontata per I'acquistofttiigli items presenti

in store e registrati nelle m transazioni appatéreeD.

Pertanto, grazie al concetto di share é possihganare il contributo delitem setrispetto
allammontare totale deglitems venduti o, alternativamente, rispetto al valore
complessivo degli stessi.

Infine, gli autori elaborarono un nuovo algoritn®@l{ Characterized Itemsets), frutto
della combinazione degli algoritmi Apriori e AOGI fne di generare i cosiddetti
characterized item setdai quali I'algoritmo stesso prende il nome. émtgeolare, al fine

di “caratterizzare” gli items, gli autori ricorserdl’utilizzo di informazioni di stampo
socio-economico sugli acquirenti, reperibili daatetse di origine esterna. Inoltre, tali
informazioni vennero utilizzate al fine di arricohidi significato delle regole generate al

termine del processo, consegnando in tal senso alagement uno strumento
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sensibilmente piu efficace per la conseguente imefgazione di opportune manovre di

marketing.

Nello stesso anno un altro studio rivolse I'attena al concetto @lependence ruleson

la volonta di estendere I'utilizzo delle regole @sative oltre il tradizionale ambito di
applicazione (Silverstein, C., Brin, S., Motwani,, R998). Gli autori, in particolare,
ricorsero all'utilizzo del test Chi-quadro al fidemisurare la dipendenza statistica sia tra
gli itemspresenti che tra quelli assenti in un determiitato set.

Nel 2002, Aggarwal et al. ricorsero all'utilizzold@goritmo CLASD (Clustering for
association discovejyal fine di individuare regole associative peamzate, nascoste
in determinate parti del database. Tali regole passono essere estratte ricorrendo ad
analisi aggregate, in quanto gitem sets coinvolti molto probabilmente non
soddisferebbero le soglie minime per supporto efidenza fissate dall’utente. Al
contrario, focalizzandosi su una parte dei datispaskizione, risulta possibile ottenere
preziose informazioni sui comportamenti d’acquigtecifici. Inoltre, questa tipologia di
insights costituisce un ottimo punto di riferimento perarol che ricorrono al target
marketing, in quanto questa strategia di marketnggessita di una conoscenza
approfondita dei comportamenti d’acquisto del/g&rdi mercato.

Come ricordato nel capitolo introduttivo, tuttetéeniche a disposizione per condurre la
MBA, inclusa l'estrazione di regole associativen@dunzionali, in ultima istanza, ad
incrementare le vendite/profitti totali dello stohe particolare, uno studio condotto nel
2004 ha fatto emergere I'utilita dell’utilizzo itm setdrequenti, individuati per generare
le regole associative, al fine di ottimizzare gartimenti di prodotto (Brijs, T., Swinnen,
G., Vanhoof, K., Wets, G., 2004). Cio che rileuatfdvia, in questa sede non e tanto il
modello in sé quanto la portata informativa chdetia degli autori, le regole associative
dovrebbero sempre avere. Infatti, come messo ideexia da Hilderman et al. gia nel
1998, affinché i patterns d’acquisto che emergaabedtrazione di tali regole abbiano

un’ utilita concreta per il management, € necessaliarsi nel contesto microeconomico
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in cui I'impresa opera. In altre parole, I'utilittelle regole associative & positivamente
correlata alla possibilita del loro utilizzo nelopesso didecision-makingdello store
stesso.
Diversi studi, anziché concentrarsi sullindividiaee di pattern d’acquisto tipici dei
buyers di un determinato store, hanno indirizzattoto attenzione ad un contesto che
vede protagonisti piu store simultaneamente. Undalist in particolare, suggeri
'adozione di un nuovo metodo per I'estrazione @fjale associative in tale contesto
(Chen, Y., Tang, K., Shen, R., Hu, Y., 2005). Iltmo principale per cui il metodo
tradizionale per la generazione delle regole aasigeinon risulta efficace in un contesto
multi-store e riconducibile ad un’assunzione abaddello stesso, ovvero, il fatto che i
prodotti siano sugli scaffali ventiquattro ore sniiquattro e in tutti gli store. Posto che
tale assunzione e del tutto infondata, quandoasiiatdi individuare pattern d’acquisto
comuni a piu store, occorre riconoscere che:
> Non tutti gli store presenteranno pattern d’acquimuni, bensi solamente un
sottoinsieme degli stessi, dato che alcuni progattiebbero non essere venduti
in uno o piu store.

» | pattern d’acquisto cambiano nel tempo.

Gli autori utilizzarono un algoritmo simile allagtmo Apriori. Inoltre, le regole
generate vennero arricchite con informazioni reéail tempo e al luogo dell’acquisto.
In tal senso, queste ultime possono essere effitac utilizzate sia per implementare
strategie di marketing locali che globali, ovvery putti gli store considerati.

Nel 2006, Juli e Nestorov introdussero il concetto di regole eissive “qualificate”,
ovvero arricchite di maggiori informazioni. In padlare, tali regole non vengono estratte
da un database appositamente costruito per lo stEl@nalisi in oggetto, bensi vengono
ricavate direttamente dal data warehouse azienciaiéenente informazioni provenienti
anche da fonti esterne. Partendo dal presuppostaleterminate regole emergono dai

dati, soltanto se piu dimensioni vengono simultam#e considerate, le regole
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associative qualificate dimostrano di possedereerdivvantaggi rispetto a quelle
tradizionali:

» Il fenomeno che le genera risulta piu facile d@gpre a fronte delle informazioni
dettagliate a disposizione, che, per I'appunto,lificano la regola. A titolo
esemplificativo si consideri la seguente regoladée~ sacco a pelo [Regione=
Nord, stagione= Estate]. La confidenza della regeéla50%, pertanto
I'interpretazione é la seguente: posto che vengaisiato un sacco a pelo nel
Nord e a condizione che sia estate, allora cod%s 8i probabilita verra acquistata
anche una tenda. Preme evidenziare che, a frotieerdancata considerazione
delle dimensioni spaziale e temporale, le regadedaative tradizionali avrebbero
scartato la regola tenda sacco a pelo, in quanto probabilmente non avrebbe
raggiunto le soglie minime necessarie di confidemnzapporto della regola.

» Le regole associative qualificate tendono ad esYewali”, in tal senso la
conseguente implementazione di strategie di mawx@ir promuovere I'acquisto
di due o piu prodotti risultata meno complessa.

» Le regole associative qualificate si caratterizzg®o un maggior livello di
dettaglio rispetto a quelle standard, pertantoamt® di supporto, &€ altamente
probabile che siano minori in numero. Cid nonogasempre in virtu delle
informazioni che incorporano, potrebbero conteneoelotti del tutto trascurati
dalle regole tradizionali.

» Infine, tali regole richiedono da parte dell’'uteqtiél input, rappresentati dalle
diverse dimensioni non legate ai prodotti in séd&ain lato viene richiesto un
maggior impegno, dall’altro I'utente puo benefigiati un maggiore controllo,
che, nel caso delle regole associative standaadltailimitato al supporto e alla

confidenza della regola.
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2.2.3- Particolari tipologie di regole associative

2.2.3.1- Spatial association rules

Unaspatial association rulé una regola che descrive un’implicazione detertaidalla
presenza di un insieme di proprieta su un altreins, le quali sono immagazzinate in
unospatial databaseln altre parole, questa tipologia di regole aggo® € arricchita da
informazioni relative alla dimensione spaziale (Kmgki, K., Han, J., 1995). La principale
proprietd che va ascritta al cosiddefijpatial data miningé la sua applicazione a
molteplici campi, tra i tanti ingegneria e geogaafostituiscono solo alcuni esempi.

2.2.3.2- Quantitative association rules

Originariamente, quando per la prima volta fu idotto il problema di estrarre regole
associative da database di grandi dimensioni,ercatori ricorsero, a tal fine, al solo
utilizzo di variabili categoriche. A titolo esemipdiativo, ad unteme O viene associato
valore 1 se presente in una generica transatiari®, altrimenti viene associato valore
0. Quando pero, gli analisti sono interessatitsaira non solo variabili categoriche, bensi
anche quantitative, si pone il problema di capwene trattare queste ultime, al fine
dell’estrazione delle regole oggetto d’interesse.dgproccio semplificato al problema
consiste nel trattare la variabile quantitativa eonma categoriale, in presenza di un
limitato numero di attributi. Se, al contrario,numero di attributi che puo assumere
risulta particolarmente elevato, si pensi allaafaite quantitativa continua “tempo”, si
puo procedere alla definizione di intervalli. Cionostante, cosi operando, i ricercatori
dovrebbero interfacciarsi con due principali profdgiche:

» “Minsup problem™ piu grande e il numero di intervalli, minore é&ipporto per

ciascuno di essi.
» “Minconf problem”: piu piccolo e il numero di intervalli, maggiordéagperdita di

informazioni che tale operazione di ripartizionengmrta.
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Vi e pertanto un trade-off. Da un lato, minoremuimero di intervalli in cui si ripartiscono
i valori che pud assumere la variabile quantitativénore € il tempo di esecuzione
necessario; dall’altro lato, pero, piu piccoli saglointervalli (ma elevati in numero),
minore € la perdita di informazioni che ne consedpeltre, se si decide di mitigare il
primo dei sopra menzionati problemi, aumentandauinero di intervalli, si pone un
ulteriore problema. Infatti, se un valore ha suppaminimo, cid vale anche per
l'intervallo che lo contiene. Posto che uno dei dequisiti affinché una regola sia
interessante consiste nell’avere un supporto soqgedminsup il numero di regole
generate risulterebbe in tal senso a dir poco espuale.

Uno studio, condotto nel 1996, propose per la prolta un approccio funzionale alla
risoluzione di tali problematiche, che condusseliima istanza, all’efficiente estrazione
di regole associative quantitative (Srikant, R.ragal, R., 1996). In particolare, dli
autori svilupparono una misura per determinare gequante partizioni, ripartire i valori
assunti da una variabile quantitativa. Infine, grgjinare il problema dell’elevato numero
di regole generate, definirono una nuova misuratdresse della regola, volta a trovare
quelle regole i cui supporto e confidenza fossato ggandi rispetto alle attese pre-

formulate.

2.2.3.3- Temporal association rules

Diversi sono gli studi che si sono concentrati 'ssttazione di regole associative
accompagnate da informazioni di carattere tempo@Gifenonostante, il primo studio ad
utilizzare il concetto diifetime del prodotto, ovvero il tempo intercorrente trgptana
volta in cui I'tem é stato acquistato e l'ultimamsazione in cui e stato registrato, fu
condotto nel 2000 da Ale e Rossi. Come messo theevia dagli autori, il tempo in cui

la transazione ha avuto luogwafisaction timg € una dato gia presente nel database,
grazie alla tecnologia dei codici a barre che tegismomento in cui avviene I'acquisto.
Di conseguenza, a ciasciiam viene associato il relativiifetime Pertanto, in sede di

individuazione deglitem setdrequenti, € possibile eliminare quegli item/itset che
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risultano obsoleti a fronte del lortifetime riducendo in tal modo I'onerosita
computazionale tipica di tale fase. Con lintrodum di tale tipologia di regole
associative viene letteralmente eliminato l'assurdlta base dei metodi elaborati
originariamente, che i prodotti siano presenti isscaffali in ogni momento.

Gli autori, inoltre, introdussero il concetto tkmporal support Infatti, in seguito
all'introduzione del fattore tempo, risulta oppaertucalcolare il supporto di un item
rispetto al sudifetime, altrimenti i risultati che si ottengono potrebbessere fuorvianti.
A titolo esemplificativo, si pensi all’introduziordd un nuovo prodotto in assortimento,
quest'ultimo difficilmente avra un supporto supegioalla soglia minima richiesta
(minsup. Qualora, al contrario, il suo supporto venisaleaato rispetto al sulifetime,
con ogni probabilita esso potrebbe essere uno deglifacenti parte di uitem setalla
base di una regola associativa interessante.

Una volta verificato che il supporto temporale diitem é superiore ad una determinata
soglia minima fissata dall’'utente, si verifica cladinterno del relativolifetime, esso
abbia supporto minimo. Infine, le regole generateoslefinite sulla base di uno specifico
arco temporale, corrispondente lé@étime medio degliitems partecipanti alla regola
stessa.

Un altro studio presento, per l'estrazione di t@gole, un nuovo algoritmo: PPM
(Progressive-Partition-Miner) (Lee, C.H., Lin, C.Rhen, M.S., 2001). A differenza
dello studio precedentemente riportato, gli audoguesto studio utilizzarono il concetto
di exhibition periodin base al quale il database viene suddivisaviersle partizioni. In
particolare, la metodologia presentata non ricatfentero database per il calcolo del
supporto, bensi solamente ad una parte di esgp),({®vero la percentuale di transazioni
che hanno avuto luogo durantexhibition perioddell’item set X In particolare, la
considerazione de#¥xhibition periodunitamente ad una nuova base di riferimento per il
calcolo del supporto della regola, costituisconajetta degli autori, due condizioni
necessarie per l'efficace ed efficiente estrazidneegole associative dai cosiddetti
publication database®ve ciascun item e registrato con il relatexdnibition period Le

general temporal association rulesultanti assumono la seguente forma:
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(X_>Y)MCP(XY)
Dove, MCP(XY) Maximal Common Exhibition Peripce definito come Bxhibition
periodcomune piu breve tra quelli degli items apparteregititem sets e Y.

A distanza di due anni, venne proposta l'estraziinegole associative temporali che
valgono per specifici intervalli di tempo, definguesti ultimi dall’'utente stesso sulla base
del calendario solare (Li, Y., Ning, P., Wang, X.J&jodia, S., 2003). Grazie all'utilizzo
del calendario, e possibile individuare con magtgoilita e, soprattutto, senza eccessive
conoscenze preliminartemporal patterngpotenzialmente interessanti perrétailer.
L’idea alla base dello studio e che alcit@ims quelli che vengono solitamente etichettati
come prodotti stagionali, e quindi acquistati maggiente durante determinati periodi
dell’anno, sono presenti in regole associativer@gsanti solamente nei suddetti periodi.
La metodologia proposta dagli autori si estendehare quei prodotti che vengono
solitamente acquistati in particolari momenti reeifo della giornata. Si pensi, ad
esempio, all'acquisto congiunto di caffé e uovdraghte del loro uso quotidiano e quindi
delle abitudini delle persone (le quali dipendotiadcultura del Paese nel quale viene
fatta I'analisi), € maggiormente probabile che timenti vengano venduti nel corso
della mattinata.
Gli autori presentarono nello specifico due digtitipologie di regole:

» Precise-match association rulewvalgono per tutti gli intervalli di tempo

considerati.
» Fuzzy-match association rulegalgono per la maggior parte degli intervalli di

tempo definiti.

Si noti che, la seconda tipologia di regole e shatdotta a fronte del fatto che, in
determinati casi, richiedere che la regola siadaalin tutti gli intervalli di tempo

considerati sarebbe un requisito troppo stringente.
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2.2.3.4- Fuzzy association rules

Questa tipologia di regole associative é statapdiutita per la prima volta nel 1998 da
Kuok, Fu e Wong. Il ricorso a queste regole fu natt dalla volonta degli autori di
trattare attributi quantitativi, cosi come di féteite la comprensione della regola finale
da parte dell’'utente. Urfaizzy ruleé una regola del tipo:

se XeA, alloraYeB

dove:

X,Y sono set di attributi quantitativi.

A, B sono dettfuzzy setg caratterizzano X e Y, rispettivamente.

X e A rappresenta I'antecedente della regola, reeYite B costituisce il conseguente

della stessa.

Nel trattare attributi quantitativi, il vantaggiotdle metodologia, rispetto a quella fondata
sulla individuazione di partizioni, consiste nekdache, grazie ai cosiddeftizzy setsll
passaggio dagli elementi di un set a quelli che vioappartengono € meno rigido.
Pertanto, il numero di elementi esclusi che sidrmval confine tra un set e I'altro sono
di gran lunga inferiori. Infine, preme ricordareecyli autori dello studio proposero, in
sostituzione ai concetti di supporto e confidenedadregola, quelli dsignificancee
certainty Quest'ultima, in particolare, pud essere caleol@bme un indice di
correlazione, beneficiando in tal senso della sditgta interpretazione che ne consegue.
Infatti, posto che la regola abbia significance factorsuperiore alla soglia minima
prestabilita, essa sara interessante serthinty factorassume valore almeno superiore

allo zero (fino ad un massimo di uno).

2.2.3.5- Multidimensional inter-transaction association rules

Quest'ultima tipologia di regole associative siattrizza per il fatto che la loro
estrazione avviene in un contesto multidimensignaletal senso le transazioni che

compongono il database non sono confinate ad golsirstore piuttosto che allo stesso
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intervallo temporale. Tradizionalmente, infatti,reggole associative venivano estratte a
partire da transazioni registrate nel medesimo deroporale o, alternativamente,
riconducibili ad un'unica tipologia di acquirentg&enuto interessante a fronte delle
caratteristiche note dello stesso. Il passaggiordaontesto intra-transizionale ad uno
inter-transizionale fu reso possibile grazie alljmmta di diverse informazioni relative al
contesto, riconducibili a loro volta a diverse dims®ni (Lu, H., Feng, L., Han, J., 2000).
Con il termine dimensione si fa riferimento ad wpecifico attributo associato alla
transazione, quale lo spazio, la distanza, il teeqm.. In particolare, all’'aumentare del
numero delle dimensioni incluse, aumentano ancheosti dal punto di vista
computazionale, cosi come le regole generate mirerdel processo, la maggior parte
delle quali potrebbe peraltro non detenere il grdidateresse desiderato dall’'utente. Si
ricordi che la condizione necessaria per I'efficeserimento del contesto nell’analisi sta
nella significativita dello stesso. Infine, I'ingse crescente verso questa tipologia di
regole é riconducibile al fatto che le associazioaggiormente interessanti hanno luogo
in contesti differenti, principalmente a fronte ldeimutate abitudini d’acquisto della

clientela.
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2.3- La vector quantization

2.3.1- Cenni sulla vector quantization

Quest’'ultimo metodo esplorativo per la conduzioedadMBA e una tecnica diata
compressionPertanto, la sua utilita si evince a fronte delsistente quantitativo di dati
da trattare rharket basket dajapresenti nei database detailers Cido nonostante, la
riduzione della grandezza del database dev'esseressariamente accompagnata da
un’attenzione verso la minimizzazione della perditanformazioni. Dal punto di vista
prettamente matematico, cio si traduce nella mirwaione di una funzione di costo,
ovvero dell’errore di distorsione. Di seguito vidmevemente introdotta la terminologia
alla base dellavector quantization(Martinez, T.M., Berkovich, S.G., Schulten, K.J.,
1993).

Le diverse tecniche diector quantizatiomtilizzano un insieme finito w= (..., wx) di
vettori cosiddetti di riferimento (noti anche cowentri dei cluster), al fine di codificare
un dato collettore di dati, si pensi ad esempiaadiatabase. Un vettore di datew
viene indicato con W) ed é definito vettore di riferimento vincente Berrore di
distorsione d(v, wv)) € minimo. Si ricordi che ogni vettore di dat€ V e descritto dal

suo corrispondente vettore di riferimento w
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2.3.2 Due approcci per condurre la vector quantization applicata
alla MBA

Di seguito verranno brevemente presentati suentdisgpprocci per la conduzione della
vector quantizatiomell’ambito dell’analisi qui oggetto di interesskself-organising
map approacke il neural gas network approadidecker and Monien, 2003). Entrambi
sposano due assunti di base: 1) se linteressekariall’analisi di interdipendenze tra
diversi acquisti, occorre considerare tutte le gatie di prodotto di interesse
simultaneamente; 2) due market basket hannpattern simile se presentano al loro
interno combinazioni di categorie di prodotto ideimé o quasi. In entrambi gli approcci
guesti patternsvengono rappresentati attraverso i cosiddesuroni’, costituenti le
unita oggetto di analisi. Dal punto di vista anedif tali unita trovano rappresentazione
in vettori, i quali a loro volta, al termine delg@esso, ovvero quando opportuni pesi
vengono loro assegnati, prendono il nom&dototipi”. A titolo esemplificativo, viene
di seguito introdotta la notazione di base al finehiarire il concetto di vettore, per poi
comprenderne I'applicazione alla MBA.

Sianil numero di categorie di prodotto di interesseienumero di market basket oggetto
di analisi. Unindividual market baske¢ definito dal seguente vettore binatjo (tj1,
ti2,..., tn) con je {1,..., m} e ke {1,..., n}. L'elemento k del vettore € pari a 1 se almeno
un item appartenente alla k-esima categoria digitoce presente nel j-esimo market

basket; k=0, altrimenti.

Per quanto concerne il primo dei due approcci sopazionati, ilself organizing map
approach,questo prevede I'organizzazione delle unita oggéittanalisi attraverso una
griglia bidimensionale. Ogni unitas¢h € {1, .., p}) € rappresentata da un vettgeg=

(nabs ..., nabn), dove a e b indicano la posizione dell'unitaiatérno della suddetta griglia.

Tale approccio, in particolare, prevede il calcoéle distanze tra ciascun vettorge
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un vettore input (market baskegt)delezionato casualmente. Tale distanza vieneletéc

con la seguente formula:

dist (§, nan)= llti— nab [I* =XF=1 (tik - navi)’?

L'unita piu vicina al corrispondente vettorg, viene etichettata come unita vincente.
Successivamente, tutti gli altri vettori vengonaiagnati in base alla loro distanza da
quest’ultima. In particolare, viene utilizzata ufunzione esponenziale in modo da
distribuire equamente I'apprendimento tra le digarsita. Il processo di apprendimento
viene infatti modificato in modo tale che [l'unitaingente riceva il massimo
apprendimento, il quale allo stesso tempo decresne mano per le unita piu distanti
dalla stessa. La procedura continua sino a quadnalemero massimo di iterazioni o,
alternativamente, il numero stabilito secondo utego predefinito dall’utente vengono
raggiunti. L'output finale & una mappa dove vetsniili, rappresentanti market basket

patterns simili, si trovano vicini.

Anche il secondo approccio,rieural gas network approachome il primo, rappresenta
ciascuna unitascon un vettorgan Cio nonostante, a differenza del primo, in questo
esiste una griglia predefinita; inoltre, la dimems del vettore e definita dal numero delle
n categorie di prodotto di interesse. Una voltaaake le distanze tra le unita e i vettori,
le unita w vengono organizzate in modo tale che all’'unitagite con vettorgwin venga
associato rango [{fjwin) pari a 0, a quella “co-vincente” r =1 e via didenSimilarmente

a guanto visto in precedenza, la funzione espoaknassumera valori bassi per le unita
piu distanti da quella vincente, ovvero quelle oarrango particolarmente alto.

In conclusione, al fine di rimarcare I'utilita delfector quantizatiomome metodo per la
conduzione della MBA, si noti che entrambi gli apg brevemente presentati non sono
soggetti a restrizioni con riferimento al numeranthirket basket analizzabili. Inoltre, a
fronte del significativo ammontare di dati da @adt, tale metodo consente una riduzione
della dimensione del database, con la relativa Boagione computazionale che ne

consegue.
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Capitolo 3- I metodi esplicativi

3.1-L’ analisi di regressione

3.1.1- Introduzione all’ analisi di regressione

Questo primo paragrafo introduttivo si pone il pipale obiettivo di introdurre la
terminologia di base relativa all'analisi di regiese, al fine di facilitare la successiva
lettura dei risultati degli studi condotti in mager

Si é soliti utilizzare la seguente relazione peecdirare un modello di regressione

lineare:
Yi=fo+ f1Xia+ f2Xe+ .... +fp Xip + € coni=1,2, ... ,n

Tale modello descrive la relazione tra la variadifgendenter e le variabili esplicative
Xj, conj=1, 2, ... ,p. Come si evince dall’espressione sopra riportitayariabile
dipendente € una combinazione lineare delle vdiredplicative e delle quantita costanti
Bi, 1 quali sono i cosiddetti parametri del modellp rdgressione. Se la variabile
dipendenteY viene spiegata da un’unica variabMe il modello si dice di regressione
semplice. Se, al contrario, piu variabili esplieativengono incluse, esso si dice di
regressione multipla. Nel proseguo si fara riferitoeal modello di regressione semplice,
dato che quello di regressione multipla € una stensione.

[ modello di regressione semplice € cosi definito:

Yi=fo+ f1Xi +E€i coni=1,2,... n
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Si definisce retta di regressione la seguente ssjorme:

y=PBo+p1X

la quale indica la relazione tra le variabyike X se non vi fossero le variabili casuali errori
(ei). Queste ultime, in particolare, rappresentanardie che si commette nella
spiegazione della variabile casuale dipendéhtdtraverso una funzione lineare delle
variabili X.

Siricordi, inoltre, chgoé l'intercetta della retta di regressione, ovvépunto d’'incontro
con l'asse delle y, mentf® ne rappresenta la pendenza.

Dato cheE(ei)= 0 e considerando che le quantitdono fisse:

E(Yi)= E(Bo+ B1Xi + €)= fo+ B1Xi + E(€i)= Po + B1 X

Var(Yi)=Var(fo + f1 xi + €)= Var(ei)

Pertanto, si puo affermare che la retta di regpegsesprime una relazione media tra le
variabili Y e X attraverso una funzione di primo grado (a condiziohef1sia+ 0). Tali
considerazioni valgono anche quandonon e deterministico, ovvero quando le
osservazioni@sono realizzazioni della variabile casuélé a retta di regressione, quindi,
rappresenta i valori medi delle distribuzioni canolnate della variabile casuale Yi|X=x
Di seguito vengono proposte le ipotesi classicle lzhse del modello di regressione
lineare semplice:

. Yi=fot+tBiXi+e€i, Vi

Il.  E(e)=0, Vi
.  Var(e)=o0? Vi
IV.  Corr(ei, €)= 0, Vi#j

V. Lavariabile X € nota senza errore, ed e ossep&talmeno due valori distinti.

La prima ipotesi ribadisce I'esistenza di una relag lineare tra le variabily e X. La
seconda afferma che il valore atteso delle variedduali errori € nullo. La terza riguarda

la proprieta della omoschedasticita, in base allalegla varianza di tutte le variabili
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casuali errori & costante e pawéa Dato perd che questa quantita non & nota, arsah’es
dovra essere stimata dal modello. La quarta ip@ssime I'esistenza di indipendenza
lineare tra le variabili casuali erraii Infine, I'ultima ipotesi del modello richiede clee
variabile indipendent¥ sia una variabile deterministica.

Dato che per conoscere la vera retta di regressiarsbbe necessario analizzare i valori
assunti dalle variabili per l'intera popolazionensmlerata, risulta opportuno procedere
alla stima della retta di regressione, la qual@eiderivata grazie ai dati campionari a
disposizione. Nello specifico, si utilizza il metodei minimi quadrati, il quale si propone
di individuare, tra le infine rette che attraverséamnuvola dei punti (osservazioni), quella
piu vicina ai dati osservati (campionari) e capatepntempo, di rispecchiarne al meglio
'andamento complessivo. In altre parole, il metald minimi quadrati minimizza la

seguente quantita:

i=1(ei9)= Zima (i — (Bo + B Xi))?

ovvero gli scarti al quadrato tra i valori osserwate le corrispondenti determinazioni
teoriche yBo, B1). Si noti che gli scarti vengono elevati al quadrper evitare la
compensazione tra scarti di segno opposto.

Di seguito vengono riportati i parametri stimatraerso il metodo dei minimi quadrati:
Bo=y - p1x

e

Dove:
y ex sono le medie campionarie delle osservazioni saltebili Y e X, rispettivamente.

La cosiddetta retta di regressione stimata coretbeio dei minimi quadrati € la seguente:

9i=Bo+ fixi, Vi

Si definiscono residui del modello le seguenti ditan

&= Vi -Pi= Vi - fo+ frxi, Vi
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Infine, vengono di seguito riportate le proprietalla retta di regressione ottenuta
attraverso il metodo dei minimi quadrati:

. Laretta ottenuta con tale metodo e unica.

II. Laretta passa sempre per il punto di coordinatieng, y).
lll.  La retta e tale che la media aritmetica dellesservate coincida sempre con la

media aritmetica dellg; stimate.

L’ultima proprieta, come si dimostra di seguito,plina che la somma dei residui del

modello sia pari a 0.

1 1 ~ ~ “ R
;Z?ﬂ Yi=;2?=1yi - Y yi=Xie P o Xiea(yi-9)=0 - ¥iL,8=0

3.1.2-L’ analisi di regressione multipla applicata alla MBA

Nel passaggio dai metodi esplorativi a quelli estivi, il principale beneficio consiste
nella possibilita di includere all'interno del mdidestatistico utilizzato le variabili del
marketing mix. Esempi significativi sono il prezdel prodotto, cosi come le diverse
tipologie di promozioni cui itetailer ricorre puntualmente. In tale ambito, il principal
obiettivo che 'MBA si pone € quello di saggiareripatto che diverse variabili, indicate
come indipendenti, hanno sulla scelta del proddtioparte del cliente. Quest’ultima
variabile viene definita dipendente e, nella maggirte dei casi, € rappresentata dalle
vendite di un determinato prodotto/brand o categdii prodotti. Il principale pregio
derivante dall'applicazione dell’analisi di regriesge e ascrivibile alla possibilita di
quantificare gli effetti che le diverse variabikldnmarketing mix, il cui controllo & nelle

mani delretailer, hanno sulla variabile dipendente sopra menzionata
Introdotta l'utilita dell’analisi di regressione liiambito della MBA, vengono ora

presentate tre principali traiettorie emerse daflodio della letteratura in materia.

L’analisi di regressione ha, infatti, contribuitoeandere tali trend maggiormente evidenti.

58



Le tecnologie oggi a disposizione detailers consentono I'immagazzinamento
di elevati quantitativi di dati relativi a prodqttiendite, traffico all’interno dello
store ecc... Questo costituisce solamente uno detiepiwmi fattori che hanno
portato alla definitiva inversione dei rapporti mbtere esistenti, un tempo, tra
produttore eetailer. Infatti, la disponibilita di diverse tipologie diati da parte
dei retailers ha contribuito a sancirne l'indipendenza dai ptomu In tale
contesto, I'analisi di regressione rappresentademtanti strumenti a disposizione
dei retailers al fine di valutare, in ultima istanza, la converaa o meno delle
proposte promozionali provenienti dal mondo matifatro. Infatti, le diverse
iniziative di marketing dei produttori non sempppartano benefici aietailers,
dato che la loro attenzione e focalizzata suils@lnd in promozione, e non, come
per iretailers, su tutti i prodotti presenti all'interno del&tore

Una seconda traiettoria che emerge con forzaréskcente interesse da parte dei
retailersverso i profitti, piuttosto che nei confronti deltendite in senso stretto;
anche se solo un’esigua parte degli studi in neatestata indirizzata ad indagare
gli impatti delle variabili del marketing mix suirgfitti dello store A titolo
esemplificativo, un aumento consistente delle viendiiprodotti a basso margine
(in promozione) non risulta un dato positivo peethiler, dato che, per I'appunto,
a fronte dellaumento delle vendite non si osseérvena crescita altrettanto
sostenuta dei profitti. L’analisi di regressiondref quindi, airetailers la
possibilita di quantificare gli impatti che le valili del marketing mix hanno sui
profitti dello store e selezionando contestualmeqgtelle piu efficaci per
sostenere le loro azioni strategiche e di marketing

Infine, l'analisi di regressione, per le sue camagtiche, ben si adatta
all'orientamento multi-prodotto proprio destailers, le cui strategie sono volte a
massimizzare le vendite di tutti i prodotti presantassortimento. L’analisi,
infatti, risponde a questa esigenza tenendo iniderazione tanto gli effetti legati
alla presenza di prodotti complementari quanto Iglegati all’esistenza di

prodotti sostituti. E, infatti, nell'interesse dedtailer monitorare entrambi gli
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effetti sopra menzionati, poiché potrebbero anmsilla vicenda causando una

diminuzione delle vendite/profitti anziché un I@omento.

3.1.3- Principale letteratura in materia

Di seguito vengono brevemente esposti alcuni skeigli che hanno ricorso all'analisi di regressione
multipla per condurre la MBA.
Nel 1985 Nelsil, Henderson e Qualch proposerameworkfunzionale alla misurazione di uno
specifico fenomeno che prende vita allinternora storea fronte degli sforzi promozionali del
retailer. Questo e noto conpeirchase acceleratiamconsumer stockpilingpue sono gli effetti che
caratterizzano questo specifico pattern d'acquisto:

I.  L'acquisto di maggiori quantita.

ll.  L'accorciamento del cosiddeittierpurchase timeovvero il tempo che intercorre tra uno

shopping triped un altro.

Si noti che tale fenomeno é diretta conseguentegoiemozionin-storeorganizzate dal produttore
cosi come daktailer. In tal senso, gli autori si proposero di indadjsmpatto di diverse tipologie
di promozioni sulla tendenza da parte dei clierstil@cquistare maggiori quantita dégimsin
promozione, 0 con maggiore frequenza, o entramipatticolare, gli autori svilupparono due
distinti modelli, uno per ciascun effetto dgllarchase acceleratiorVennero considerate due
categorie di prodotto: carta igienica e caffe.ttaplennero inclusi nel modello quattro divegsi ti
di promozioni: coupon, advertising da parte di pttate eretailer, e ribassi.

Di seguito viene presentata una figura che singelzipotesi fatte dagli autori circa il segnesit
dei coefficienti del modello stimato.
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Figura 3.1: Un framework analitico per studiarnpuechase acceleration

Current Quantily
(+) Q) -)
f Previous
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Inventory
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(-) +)

interpurchose Time

Fonte: Nelsil, S.A., Henderson, C., Quelch, J. 51@3nsumer promotions and the accelerations afymto
purhasesMarketing Scienced(2).

In primo luogo, come emerge dall'analisi dellagoaiistra della figura, ci si attende che le diwer
tipologie promozionali analizzate abbiano un effptisitivo sulle quantita acquistate dalle unita
familiari durante l'occasione d’acquisto c-esintgi come sul cosiddetiaterpurchase timéra
I'occasione d’acquisto c-esima e quella preced8nteti che, quest'ultimo effetto viene riportato
in figura con il segno negativo in quanto, postlalpromozione venga lanciata dopo il precedente
acquisto, il tempo che intercorre tra quest'ultenlkriacquisto si accorcia.

La parte destra della figura riassume due digpintesi: I'effetto atteso che le quantita di proolot

in possesso dell'unita familiare al precedenteiatmjoanno sulle quantita acquistate nelloccasione
d’acquisto successiva, e gulierpurchase timerispettivamente. In particolare, gli autori
ipotizzarono che piu grande € la scorta di prodétitto dellacquisto di ingenti quantita alla
precedente occasione d’acquisto, piu ridotte sar@mguantita acquistate dallunita familiare
all'occasione d’acquisto c-esima (segno negativpiieampio sara l'intervallo temporale che
intercorre tra il precedente acquisto e quelloessreo (segno positivo). Quest'ultimo effetto si
spiega nel fatto che il nucleo familiare che possaevate quantita di un prodotto, verosimilmente,
non necessitera acquistarlo per un dato periogongio. Infine, gli autori formularono un’ultima

ipotesi circa la relazione t1@Q; e Ec. In particolare, piu grande € il tempo che inteecdra
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I'occasione d'acquisto precedente e quella c-esinaggiori saranno le quantita di cui l'unita
familiare si approwvvigionera durante 'occasiorgcduisto c-esima. Allo stesso modo, come gia
accennato, minore € il tempo che intercorre tecguisto e I'altro (a causa della presenza ditattiv
promozionali in store) minori sono le quantita ikhecleo familiare acquistera.

Dai risultati emerge innanzitutto che il modelibzzato dagli autori spiega meglio la relaziorze tr
le variabili indipendenti e la variabil@, rispetto a quella con variabile dipendebte Cio &
dimostrato dai valori, in media, piu alti assuii’itidice R # per il modello di regressione con
variabile dipendent®. rispetto a quello con variabile dipendeBteCio nonostante, lindiceR
con riferimento al campione complessivo, assun@ivampresi tra 0,012 e 0,049. Si tratta di
valori prossimi allo 0. Pertanto, e possibile afiare che, le variabili indipendenti alle quali il
modello & stato informato spiegano soltanto unamaiparte delle variazioni che intervengono in
Qc e E.

Le ipotesi formulate originariamente dagli autarcaci segni attesi dei coefficienti stimati dal
modello vennero confermate. La tipologia promoZedae si e dimostrata maggiormente efficace
nellaccelerare gli acquisti dei clienti sono staibassi, ai quali non solo e stato attribuito un
aumento statisticamente significativo delle quaatitquistate del prodotto in promozione, bensi
anche una riduzione deafiterpurchase time Inoltre, gli autori dimostrarono che,
complessivamente, gli effetti promozionali stat#stiente significativi sulle quantita acquistate dal
nucleo familiare i-esimo durante 'occasione d'@fquc-esima sono piu marcati rispetto a quelli
sull'interpurchase timeTale risultato, come evidenziato dagli autoriygimbe essere in realta
riconducibile alle caratteristiche delle categaligorodotto considerate. Infatti, la categoria di
prodotto “caffe” presentava, in media, mterpurchase timepiu lungo rispetto a quello della
categoria bathroom tissueDi conseguenza, in seguito all'introduzioneiloiassi per la categoria

caffe, i clienti iniziarono, con tutta probabiligastoccare il prodotto.

4 L'indice R & cosi definito: Re 1-2evrestaud) _ o T0i=yv” con0<R?*<1
Dev(totale) Y(yi-yr)?

Con Dev(totale)= Dev(regr.) + Dev(residwi)}(yi — y1)?= Y (51 — y1)? + Y (yi — y1)?

Esso rappresenta la percentuale di variabilita gspée dal modello di regressione. Pertanto se la

Dev(residui), ovvero la somma degli scarti al qasaltra le osservazioni & le stimeyi, € pari a 0, I'indice

di regressione assume valore massimo, pari a lal®entrario, I'indice assume valori molto viciio

zero, cio significa che il modello di regressiotienato non e efficace nello spigare la relazioree l&

variabile dipendente e quella/e indipendenti.
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Infine, lo studio misurd lmpatto delle suddettarigbili indipendenti suQ. e Ec tanto con
riferimento allintero campione, quanto a speciegmenti di consumatori. L'unico risultato
significativo in merito e stata la maggiore projames allaccelerazione degli acquisti (solo in
termini di quantita) da parte dei cosiddéitavy usersrispetto ailight users”. Tale risultato
risulta ragionevole a fronte delle caratteristichetermini di utilizzo del prodotto, proprie dei
segmenti qui oggetto di interesse.

Nello stesso anno, Moriarty (1985) si concentrdugiprincipali effetti promozionali:

I.  Sales displacemeral termine del periodo promozionale, le vendikbdand tendono a
ridursi a causa dell'acquisto di elevate quantitaatte dei clienti nelle precedenti occasioni
d’acquisto.

ll.  Substitution effectdurante il periodo promozionale, cosi come sso@vente allo

stesso, le vendite di brand competitors si riducono

Tali effetti, spesso ignorati daitailers si manifestano quando oramai il periodo promee#si €
concluso. Il primo dei due mette in luce la tendet@parte dei clienti a stoccare il prodotto goand
guest'ultimo €& in promozione. Cid comporta un aumetelle vendite durante i periodi
promozionali, che perd garantiscono ratailer un margine ridotto. Allo stesso tempo,
successivamente all'offerta, le vendite per Iesst@sodotto calano significativamente, sancendo,
in tal senso, linefficacia della stessa. Al camtxal secondo degli effetti sopra menzionati, fa
emergere la necessita, peratailer, di includere nella sua strategia le azioni/manalee
competitors poiché queste hanno un effetto sulle vendite tssipe del sustore In tal senso,
emerge il gap esistente tra l'orientamento delyttoe da un lato e l'orientamento detailer
dall'altro. Questultimo, infatti, a fronte dellfeftto sopra citato, rivolge il suo interesse adledite,
cosi come alla profittabilita, di tutti i prodgttiesenti in assortimento, indipendentemente dal fat
che essi siano in promozione.

Con l'intento di saggiare I'impatto di tali effestille vendite correnti (successivamente al periodo

promozionale), l'autore ricorse al modello di regrene lineare multipla.
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| dati vennero raccolti in cinqugtoresdifferenti e vennero sviluppati tre distinti mddel
regressione multipla, uno per ciascun brand incheltanalisi. La variabile dipendente e
rappresentata dalle vendite (quantita) del braasihto al tempo t (Y). Le variabili indipendenti
incluse nel modello furono: prezzo del brand coeré®) e al tempo t-1 (B1), newspaper feature
advertising(variabile promozionale) (¢, variabile effetto iterazione ottenuta dal ptomitva k; e

St (Viy). Inoltre, le stesse variabili vennero introdptei competitors dellstoredi riferimento, al
fine di valutare substitution effectdnfine, dato che l'interesse era rivolto all'intipeche I'attivita
promozionale ha, non solo sulle vendite attualisb@nche su quelle future, I'autore inseri
un’ulteriore variabile, al fine di tener conto dmsiddetticarry-over effectsTale variabile
rappresenta le vendite del brand i-esimo al terdif-1).

In termini generali, solo uno dei due effetti ogmeli interesse risulta statisticamente significati
(limitatamente alle vendite attuali). Cio, a froodle considerazioni fatte in precedenza, costitui
un dato positivo per fetailer. Infatti, 'eventuale presenza congiunta degétéftomporterebbe
una riduzione significativa delle vendite di unodéirand al tempo t, a fronte dell'offerta
promozionale organizzata per lo stesso al tempo t-1

Per quanto concerne ghtrabrand effectsin base al modello l'organizzazione di attivita
promozionali al tempd comporterebbe un aumento statisticamente sidivificdelle vendite
attuali, ma non una riduzione di quellefuture. @t@rimemento invece ai cosideititerbrand
subsitution effectd modello stimato smentisce l'efficacia dellévétt promozionali organizzate
in unostore per un dato brand nell'influenzare le venditeadittel future di altri brand istores

competitors

Lo studio che verra di seguito brevemente riporisgonde ad uno dei trend emersi nel corso degli
anni nellambito defetailing, ovvero l'esigenza di concentrare I'attenziondi seftgtti che le
attivita promozionali oraganizzate detailer hanno sui profitti complessivi dello store, piubos
che sulle vendite (Walters, R., G., Rinne, H1936). Lo studio fu motivato da un obiettivo in
particolare, quello di indagare la relazione esistiegprice promotiongdouble cupon promotions
da un lato, e la profittabilita dello store datfal In particolare, si definisconoss leader

promotiongguelle offerte promozionali volte a pubblicizzargendita di un prodotto ad un prezzo
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pari o inferiore al costo dello stesso peetiiler (ovvero il prezzo a cui lo ha pagato dal prodeijtor
Questa tipologia di promozioni che, allapparestimjola la vendita di prodotti a basso margine,
risponde a due specifici obiettivi dedtailer. aumentare il traffico allinterno dellstore ed
incrementare le vendite di prodotti ad alto mardme in promozione). louble couponing
invece, € una tipologia di promozione attraversqke ilretailer raddoppia il valore dei coupon
offerti dal produttore, i quali vengono riscattalfinterno dello store Anche questa azione
promozionale e volta ad attrarre nuova clientelatyibuendo in tal senso alla costruzione di traffi
allinterno dellostore

Vennero utilizzati i dati contenuti nei sistemisgansione di tretores Gli autori svilupparono
cinque distinti modelli di regressione lineare iplat Di conseguenza, vennero individuate cinque
variabili dipendenti: vendite, profitti, trafficollaterno dello store vendite di prodotti in
promozione e vendite di prodotti non in promozidwgevariabili indipendenti cui ciascun modello
fu informato sono le seguenti: dieci diverse vérigier misurare l'effetto delldoss leader
promotions una variabile per misurare l'effetto imputabiledauble couponing, infine, una
variabile denominataoliday, la quale venne inserita nel modello a frontadelhvinzione da parte
del management che durante determinati perio@imledi (quelli festivi) si assiste ad un incremento
di vendite/profitti/traffico.

Gli autori calcolarono, per ciascun modello, l'telR. Eccezion fatta per il modello stimato per lo
storel con variabile dipendente PR (profitti), i valassunti dallindice dimostrano che i modelli
di regressione nel complesso sono statisticamégméicativi. Il valore massimo assunto
dall'indice e pari a 0,44s(ore3 modello S (venditektore3 modello N (vendite prodotti non in
promozione)). Tale dato indica che le variabilipeddenti, cui il modello di regressione stimato &
stato informato, contribuiscono a spiegare il 44%adariabilita della variabile dipendente.

Da un’analisi dei risultati proposti dai modellregressione, si evince che alcuni portafogli gtodo
esercitano un maggiore impatto sulle variabili wiif@ti considerate, in particolare su S e N,
rispetto ad altri. Lelouble couponing promotiomimostrano di incidere significativamente sulle
vendite di prodotti in promozione. | coefficiergigtisticamente significativi) stimati dai modelli
sono piu elevati rispetto a quelli stimati per dgabili loss-leader promotiongertanto ildouble

couponinge uno strumento piu efficace per stimolare le ¥erdii prodotti in promozione. Per

65



guanto concerne i profitti, che rappresentanorkaveriabile di interesse peetailers solamente
guattro portafogli prodotti hanno un impatto ses$i, considerando tutti e tre gli store oggetto di
analisi. Analogamente, Iimpatto detleuble couponing promotioresdella variabildoliday (H)

sui profitti risulta statisticamente significatigolo per lostore3 e per Icstore 2, rispettivamente.
Pertanto, complessivamente, & possibile affernmaréeqoromozioni utilizzate neglioreshanno
dimostrato una sostanziale inefficacia nello st profitti. Considerando l'effetto positivo che
le due tipologie promozionali hanno sulle venditeancato incremento dei profitti sta a signifecar
che sono aumentate le sole vendite dei prodadissolamargine. A conferma di cio, come emerge
dai risultati, né ldoss-leademé ledouble couponing promotiorsntribuiscono ad aumentare le
vendite dei prodotti non in promozione, i qualiegi unici a garantire elevati marginiratailer.
Infine, come si evince dai risultati dei modetlidlue tipologie promozionali utilizzate, diversataen
da quanto atteso, non hanno contribuito alla geioeadi traffico allinterno deglstores Cio

nonostante, quest'ultimo beneficia di un significaincremento durante i periodi di vacanza.

Uno studio, condotto nel 1988, si concentro sytiatto che il prezzo di un prodotto ha su due
distinti decisioni nelle mani del consumatore: tacalel brand e quantita da acquistare
(Krishnamurthi, L., Raj, S., P., 1988). Gli audfermarono che le due decisioni dovrebbero essere
trattare congiuntamente, a meno che non si piadigendenza statistica tra le stesse. Preme
evidenziare che al fine di studiare la cosiddatad decisiorsi ricorre ad un modellogit; al
contrario per determinare l'impatto del prezzoesgllantita di prodotto acquistate, si ricorre al
modello di regressione qui oggetto di interessgamie, di seguito verra fatto un breve accenno ai
soli risultati relativi alla seconda decisione sapenzionata.

Gli autori svilupparono tre distinti modelli di regsione multiplaldg functional forny uno per
ciascuno dei tre brand inclusi nellanalisi. Leiakifi indipendenti incluse in ciascun modello
furono: variabili prezzo (una per ciascun brandy variabile indicante la numerosita del nucleo
familiare t-esimo acquistante il brand p-esimo isharéoccasione d’acquisto i-esima e, infine, una
variabiledummyche separa le famiglie etichettate comeavy users”dallélight users”. Dai
risultati del modello, emerge che, come attesaryiento di un'unita del prezzo del brand p-esimo,

ha un effetto negativo sulle quantita acquistdtbrdad stesso. Allo stesso tempo, considerando il
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segno positivo dei relativi coefficienti, i brangberiti nellanalisi sono tra loro sostituti. Irfat
I'aumento del prezzo di un brand, comporta un atovdelie quantita acquistate degli altri. Inoltre,
al crescere del nucleo familiare di un’unita, cateso, vi € un aumento delle quantita acquistate
per tutti e tre i brand considerati. Infine, nedgagygio dalla categoria daght users” a quella degli
“heavy users, si assiste ad un aumento delle quantita acqueatre brand da parte dei nuclei

familiari.

Lo studio che verra ora brevemente esposto rised8@ed é stato giudicato interessante, in quanto
a differenza di altri studi condotti in materianrsmlo indaga la cosiddelieand substitutioybensi
anche latore substitutionisultato delle diverse attivita promozionali orgaatein-store(Kumarr,
V., Leone, R., P., 1988). Al di la dei noti e ampimte dimostrati effetti che le promozioni
organizzate daktailer hanno sulle vendite dei brand in promozione, @msie su quelle dei loro
sostituti, cid che spesso non si considera soneffgtti che le stesse promozioni hanno sulla
tendenza da parte dei clienti a sostituirstéwedal quale si riforniscono abitualmente con quello
dove si recano in virtu delle promozioni in esgenen dato periodo. In particolare, la cosiddetta
store substitutio® il risultato di:

» Cross-shoppingla parte dei consumatori a fronte della presemztore di prodotti

acquistati frequentemente ad elevato prezzo unitari
» Presenza di articoli in promozione in ustore a fronte dellassenza di iniziative

promozionali per gli stestemsin storescompetitors.

Gli autori, al fine di indagare la capacita defiiative promozionali organizzate $tere nel
sottrarre vendite atore competitors, ricorsero al modello di regressiameate multipla. Nello
specifico, venne utilizzato un modello per ciasaompia distorescompetitors di interesse. In tal
senso, le variabili indipendenti incluse nei modaibno legate ai risultati ottenuti dal modelio d
regressione sviluppato per saggiatedamd subsitutioriNello specifico, al fine di stabilire le coppie
di stores competitorg)li autori ricorsero alla seguente assunziongbised oggetto d’analisi non
sono tra loro sostituti allinterno di urstore allora con elevata probabilita. gli stessi nosdno

nemmeno tratoresdifferenti. Pertanto, questa coppiastdiresnon verrebbe inclusa nel modello
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volto a stimare l'effett@tore substitutionUna volta lanciato il modello per saggiare |aatardei
brand substitution effectsisultati vennero utilizzati per stabilire leppie distorescompetitors da
sottoporre a successiva analisi.

Dall'analisi dei risultati del modello di regress®oper la maggior parte delle coppiestdires
competitors analizzate i coefficienti stimati par Mariabile prezzo risultano statisticamente
significativi e di segno positivo. Cio indica claaumentare di una unita del prezzo dei un dato
brand nellostore “secondario”, le vendite dello stesso brand &ditimo dellostore “primario”
aumentano, a parita di altre condizioni. Pertaégli@oppie di stores possono essere definitertra |
competitors. Cido nonostante, al fine di valutarpdeata dellestore subsitutioroccorre valutare
anche le altre due tipologie promozionali inseremodello. Allo stesso modo, risulta necessario
considerare tutti i modelli di regressione multglduppati per i tre brand oggetto di analisi.
Complessivamente, per le variabili promozionfdiaturing e “display la maggior parte dei
coefficienti risulta non significativa dal puntowita statistico. Inoltre, mettendo in comparazion

il valore medio assunto dallindic& Rer i modelli di regressione volti a studiareriand sostitution
con quello per i modelli volti ad indagareskare substitutionesso assume valore pari al 60% e
42%, rispettivamente. Tale dato suggerisce chvigggporomozionali organizzate daitailer in-
storehanno un maggior impatto sulla tendenza da pairt®@dsumatori a cambiare brand, piuttosto
che a cambiare ktoredal quale sono soliti approvigionarsi.

Nello stesso anno venne condotto un altro stu@iosamilarmente ad altri, si concentro sull’effetto
di diverse iniziative promozionali sui profitti (\Wexs, R., G., MacKenzie, S., B., 1988). Gli ayitori
in particolare, misero in evidenza limportanzgeherare traffico allinterno delktoreal fine di
ottenere un aumento significativo dei profitti. INapecifico, I'effetto che il traffico dellstoreha
sui profitti risulta indiretto. E, infatti, mediattall'effetto diretto (positivo) che il trafficoesso ha
sulle vendite di determinati articoli in promozigdeuble coupon sales sulle vendite di prodotti
non in promozione. Questi ultimi, come gia ricondatprecedenza, sono ¢giinsche garantiscono
elevati margini aletailer, capaci, pertanto, di incrementare i profitti ctesgivi dellostore
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| due studi cui si fara riferimento di seguito fuamccondotti nel 1991 con l'obiettivo principale di
indagare la presenza tanto di effetti di sostiheziguanto di effetti di complementarieta.
Il primo dei due studi si propose, in particolaiendagare: i cosiddetti brarsibsitution effects
I'effetto delle promozioni sulle vendite di prodattmplementari (rispetto a quelli in promozione),
e lo spostamento di vendite, sia per i brand comeitari che per quelli sostituti, tstore
competitorWalters, R., G., 1991).
Il crescente interesse da parte di diversi autensovil pattern delldrand substitutiortrova
fondamento nel fatto che i brand allinterno di stessa categoria di prodotto sono tra loro sempre
piu simili. Cio ha portato, nel tempo, ad assuncbeei brand allinterno di una data categoria
debbano considerarsi tra loro sostituti. Se sighecanfatti, la definizione tale per cui diems
sono tra loro sostituti se soddisfano uno stessgil (Henderson and Quandt, 1958), allora risulta
piu agevole comprendere la precedente assunziameneRti, due prodotti si definiscono
complementari se vengono consumati congiuntamensogdisfare un dato bisogno (Henderson
and Quandt, 1958). Per quanto concerne linteidistsde studio nellindagare gli effetti delle
attivita promozionali sui prodotti complementariicordi che ilretailer promuove la vendita di
determinatitemsal fine di stimolare le vendite di prodotti commplentari a margine pieno.
Vennero esaminate quatiro diverse categorie diofimaake mix cake frosting spaghettie
spaghetti saucdre furono i motivi principali che guidarono liate alla scelta delle categorie di
prodotto sopra menzionate:

» Frequenti iniziative promozionali per le categorie.

» Elevate vendite per categoria di prodotto.

» Natura complementare delle categorie di prodoti&e( mix-cake frosting spaghetti-

spaghetti sauge

Al fine di indagare gli effetti di interesse, verm@luppato un modello di regressione lineare
multipla per ciascun brand all'interno di ciascoategoria di prodotto considerata.
Di seguito, verranno brevemente esposti, a fragtdigbtto impatto sui profitti, i soli effetti clie

attivita promozionali organizzate detailer hanno sui prodotti complementari.
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In primo luogo, occorre ricordare che gli effettquestione, al pari di quelli di matrice sostitaiti
sono bidirezionali. A titolo esemplificativo, ocoiconsiderare l'effetto che la promozione di un
brand all'interno della categoriake mixha sulle vendite dei brand facenti parte dellegoaia
complementareake frostinge viceversa.

In particolare, dallo studio emerse che, se tédttefisultano simmetrici per prodotti tra loro
sostituti, cid non vale per i prodotti complemeantafine, gli autori dimostrarono che gli effetti
complementari sono piu marcati per gli stessi badfidterno delle due categorie di prodotto
complementari considerate. Ci0 suggerisce che entclitendono ad acquistare prodotti
complementari della stessa marca quando uno deiidygomozione.

In conclusione, lo studio mise in evidenza cheréenpzioni organizzate-store godono della
principale, nonché desiderata, proprieta di radfergli effetti di sostituzione cosi come quelli

complementari.

Mulhern e Leone (1991) misero in evidenza I'enfasita sull'ottimizzazione dei profitti dello
store attraverso la presa di coscienza, da partetdéér, delle interdipendenze esistenti all'interno
dellassortimento. Nello specifico, gli autori ahtxriarono I'orientamento multi-prodotto del
retailer attraverso l'analisi degli effetti di sostituziomedi complementarieta tra i prodotti.
L'interesse per tali effetti deriva dallimpattmrae gia ricordato in precedenza, sulla profittabili
complessiva dei prodotti. Nello specifico, comadenkiato dagli autori, tali dinamiche devono
essere incluse nelle strategiepdcing, al fine di ottimizzarle. Queste ultime sono défdi a
seconda che ci si condizioni ad una linea produtijal contrario, a pit linee. Per quanto concerne
le strategie doricing per linea di prodotto, il retailer deve riconosdéfatto che i prodotti facent
parte della medesima linea/categoria sono trastastituti. Quando, invece, si trova di fronte a piu
linee produttive, risulta necessario:

» considerare le relaziooioss-category

» abbracciare il concetto piice bundling

Con riferimento all'ultimo punto, si ricordi cheaustrategia darice bundlingconsiste nel vendere

due o piu prodotti insieme, ad un singolo prezaiot(price). Posto che, attraverso le diverse
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promozioni organizzate dadtailer, lintento € quello di stimolare le vendite dirigirodotti (a
margine pieno, non in promozione), di fatto latsgia dipricing pud essere concepita come una
stategia dprice bundlingmplicito. Di seguito viene riportata la definini® proposta dagli autori:
“Implicit price bundling is the pricing strategy eheby the price of a product is based
on the multitude of price effects that are presaerioss products without providing
consumers with an explicit joint price(Mulhern, F., J., Leone, R., P., 1991)

Le categorie di prodotto, cosi come i brand sottibaol analisi, furono gli stessi utilizzati dallo
studio precedentemente riportato. Cio nonostagtgevintrodotta una variabdemmyal fine di
misurare separatamente il prezzo pieno del pro@etfolar price e il prezzo in promozioneéal
price). Essa, di fatto, rappresenta le attivita prommaioon fondate sulla leva prezzo, come ad
esempio lo speciale display di un prodotto. Inolirelifferenza dello studio precedente, venne
utilizzato un modello di regressione log-lineaverde la seguente forma:

INQi=a + BR +et

Ricordando l'obiettivo, alla base della ricerca,tetare in che misura |&ice promotions
organizzate daktailer possano considerarsi una strategaride bundlingmplicito, vengono di
sequito riportati i risultati piu significativi, @ortunamente divisi in base agli effetti indagati:

» direct effectsil riferimento € agli effetti (segno atteso pwsit che la riduzione del prezzo
di un prodotto ha sulle vendite (quantita) dekssb. Gli autori misero in evidenza che
esiste una variazione di quantita maggiore a faike riduzione di un’unita dekal price
rispetto a quella che si ha in caso di diminuziboe'unita detegular price Tale risultato,
indica la necessita da parte gailers di ricorrere alla leva promozionale per stimolare
aumenti significativi delle quantita vendute.

» Substitution effectsjuesti rappresentano 'aumento delle venditeidbeneficia un dato
prodotto, a fronte dellaumento di un’'unita delza@di un altro prodotto; i quali, pertanto,
sono tra loro sostituti. Dai risultati emerge ethéne di stimolare efficacemente i cosiddetti
comportamenti brand-switching il retailer deve ricorrere alle promozioni. Cio,
empiricamente, trova riscontro in coefficienti maggin valore assoluto, per le variabili

deal price rispetto a quelle rappresentatetjular price
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» Complementary effectriferimento & agli effetti (segno atteso pesit, derivanti dalla
riduzione del prezzo di un prodotto, sulle venjtentita) di un altro prodotto; i quali, di
conseguenza, si dicono complementari. Analoganagiteffetti sopra riportati, anche in
guesto caso i coefficienti stimati per le variathéial pricerisultano maggiori in valore
assoluto, decretando, in tal senso, I'efficacike gheice promotionsello stimolare effetti
di complementarieta tra i prodotti/brand appartiereercategorie di prodotto diverse.
Inoltre, come emerse dal precedente studio, fattiefsultano asimmetrici. Pertanto, il
retailer, grazie a questo tipo di analisi, ha gli strumpgti selezionare le categorie di

prodotto da promuovere, ottimizzando cosi i prafitthplessivi dellstore

In conclusione, risulta opportuno ricordare chéinal di ottimizzare i profitti dellstoreoccorre
adottare un approccimulti-effects considerando cioe le diverse relazioni esistenii prodotti

presenti nell'assortimento detailer.
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3.2- Logit/Probit model

3.2.1- Notazione alla base dei modelli logit e probit

Viene di seguito brevemente esposta la notazidadase del modelllmgit, noto anche
come modello di regressione logistica. Si ricordecil ricorso a tale modello risulta
motivato dalla particolare natura della variabilgpeshdente Y. Quando, infatti,
quest’ultima risulta dicotomica, ovvero assume s@ate due valori (0, 1), l'utilizzo del
modello di regressione lineare risulta inappropgianh quanto porterebbe a stime
incorrette del coefficientg, il quale spiega la relazione tra ¥ e la/e variabile/i
indipendentiX.

Le distribuzioni condizionate di Y dato X sono cdstribuite:

Y|X~Ber (p, p(1-p))

Si consideri ora la probabilita che la variabilepatidente assuma valore 1,
condizionatamente al fatto che l'insieme di vailiahdipendenti assumano valoxe

p(x)= Pr{Y=1|x}

La funzione che lega tale probabilita alla combioae di variabili indipendenti, alle
quali il modello e stato informato, € la seguente:

Y=p(X) +¢

Gli errori del modello seguono una distribuziongidtica ed hanno media e varianza pari
a:

E(€)=0

Var(e)= p(x) [1-p(X)]

Di seguito si propone la funzione che modella &rdiuzioni condizionate di Y|X:

_ ea+Bx
p(X)— 1+ea+Bx

In questo caso, per semplificazione, & stata cerefid un’unica variabile indipendente

X, dalla quale dipendono i valori assunti dala
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Si consideri ora la funzione della p(x), dddgit:

logit(p(x))= In[-22|

1-p(x)

Con:

p(x) |_
[—1_p (x)]_ ODDS(X)
Considerando inoltre che:

e®+Bx

ODDS(x)=1te7= = ga+hx

1+e®t+Bx

Si puo facilmente dimostrare che:
In(ODDS(X))=a + X
Pertanto, il modelldogit stimato assume la seguente forma:

In(0DDS(x)) = & + Px

Infine, si noti che, la p(x) e funzione non linededla variabile indipendend, mentre,

al contrario, illogit, ovvero il logaritmo del’lODDS(x), € funzione liage delle stesse.

Per quanto concerne il modelboobit, basti ricordare che l'unica differenza rispetto a
modellologit e riconducibile alla distribuzione degli erroriguali, infatti, seguono una
distribuzione normale standardizzata, anziché guegjistica. Pertanto si ha che:
p(x)=d(X' B)

con®= funzione di distribuzione cumulata della distdlmne normale standardizzata.
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3.2.2- Quattro diverse tipologie di multi-category models.

Nel corso degli ultimi anni, diversi autori hanmalirizzato i propri studi di ricerca verso
lo sviluppo dei cosiddettnulti-category modelQuesti ultimi, a differenza dsingle-
category modelandagano le diverse tipologie di decisioni chegtision makeprende
all'interno di un datastore tenendo in considerazione piu categorie di prtodainziché
una soltanto. Nello specifico, nel passaggio dal'all'altra categoria di modelli, il
principale beneficio consiste nella completa comgi@e del comportamento del
decision makeall'interno dellostore
Quattro sono le tipologie dmulti-category modelsad essere state sviluppate. In
particolare, e possibile individuare quest'ultinemnsiderando le seguenti principali
outcome variablesche, ciascun tipo di modello, si occupa di indaga
I.  “Store choice™ indica qualestoree stato scelto dalecision makeper effettuare
| Suoi acquisti.
Il. “Incidence”: indica se una data categoria di prodotto € sieqaistata 0 meno.
lll.  “Brand choice”: indica quale brand, all’interno di una data categdi prodotto,
e stato acquistato ddécision maker
IV.  “Quantity” : indica le quantita di prodotto acquistate datision maker

Si noti che, solitamente, al fine di indagare Ik tipologia di decisioni, si ricorre al
modello di regressione lineare multipla. Pertanto,questa sede, verranno discussi
solamente i modelli relativi alle prime toaitcome variablegssendo i modellogit e

probit 'oggetto qui d’'interesse.
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3.2.3- Store choice outcome models.

Per quanto concerne questa categoria di modelhga®o di seguito brevemente
presentati due studi che si sono occupati di ingalgacosiddettatore choice decisign
considerando, pero, fattori differenti influenzaate decisione. Si noti che, nonostante il
legame indiretto con I’IBA, questa categoria di modelli consente di cogliegi aspetti
interessanti del comportamento del consumatoezmihi generali. Di qui il motivo della

presentazione degli studi che seguono.

Bell, Ho e Tang (1998) ricorsero all'utilizzo di unodello logit multinomiale (per
maggiori dettagli vedi Appendice A) al fine di detenare in qualestore acquistano i
diversishoppersLa principale ipotesi alla base del loro studidef seguente: con elevata
probabilita, ciasculshopperfara i propri acquisti nellgtore che presenta il livello piu
basso dshopping costQuesti ultimi, come evidenziato dagli autorigdsiidono in fissi
e variabili. | primi, non dipendono dagtems acquistati dal cliente durante un dato
shopping trip Nello specifico, questi ultimi, risultano dirattente dipendenti dalla
distanza che il cliente deve percorrere per raggm lo store e dalla personale
preferenza nei confronti dello stesso. Al contrarioosti variabili risultano legati alla
shopping listdel cliente, che cambia da usleopping tripad un altro.
Il modello utilizzato dagli autori si propone, iragicolare, di stimare l'importanza
relativa di costi fissi e variabili nella sceltaldestoreda parte di un datshopper Posto
che linteresse € sull'impatto complessivo che tudgmi hanno sulla cosiddettstore
choice decisiongli autori considerarono tre principali fattogui risulta legata la
valutazione del costo totale di un dabopping tripda parte dell'unita statistica
d’interesse (unita familiare):

I.  Shopping list

II.  Conoscenza dei prezzi praticati dadlore Infatti, si assume che ciascuna unita

familiare sia consapevole dei prezzi medi pratidatciascungtore
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lll.  Comportamento abitudinario del nucleo familiarestiteoniato dal numero di
visite all’interno di uno stessetore In particolare, gli autori evidenziarono
I'esistenza di due diverse tipologiesdore-loyalty
- Category-indipendentla quale determina una riduzione dei costi fissi

percepiti dall’'unita statistica.
- Category-specificla quale comporta una riduzione dei costi valiahi

quanto direttamente legata adlaopping listdel cliente.

| dati a cui venne informato il modello erano rgfatlle vendite registrate in cinque
stores due ‘every day low prices storgEDLP), un “promotional pricing storée due
“high-tier promotional pricing stores”Inoltre, tra le ventiquattro categorie di prodott
inizialmente prese in considerazione, ne venneleziemate dodici, ovvero quelle che
venivano acquistate piu frequentemente. Infine,agiiori analizzarono anche i dati
relativi alle caratteristiche del nucleo familiageallalocation dello store al fine di
determinarne lI'impatto sui costi fissi e, di conseigza, sulla scelta delgioreda parte
delle unita statistiche.

La variabile dipendente del modello utilizzato naggenta la probabilita di successo, la
guale consiste nella scelta dedkloreda parte dell’'unita familiare. Si ricordi che trsitta

di una probabilita condizionata all’'utilita chedécision makericava dall’effettuare i
propri acquisti presso un datore la quale, a sua volta, dipende dai costi totadtenuti.

Gli autori dimostrarono I'importanza tanto dei ¢astriabili, quanto dei costi fissi, nello
spiegare la variabilita della variabile rappreseteda scelta dellstoreda parte dell’unita
statistica. Cio nonostante, ai costi fissi vengenosciuto il maggiore impatto. Infine, lo
studio dimostro che, quando il nucleo familiarelasta elevati quantitativi diems vi e
una preferenza per gltorescon costi fissi piu alti e costi variabili piu s&sin quanto i
costi fissi verrebbero di fatto ammortizzati, geaalla loro ripartizione tra glitems
acquistati durante Ishopping trip Gli storesche presentano tale struttura di costo sono
i cosiddetti EDLP, i quali di conseguenza verrebbiequentati, coerentemente, dai

cosiddetti‘heavy buyers’
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Un altro studio, risalente allo stesso anno, giwalemedesime conclusioni, in seguito
allanalisi della relazione esistente tra un datore formate il comportamento
decisionale del consumatore finale (Bell, D., Rattin, J., M., 1998). In altre parole, gli
autori analizzarono I'esistenza di una relaziorediverse tipologie dshoppers con
differenti comportamenti d’acquisto, e le attesepdste degli stessi nei confronti dei
prezzi applicati da diversitores caratterizzati a loro volta darmat differenti. Al fine
di descrivere la cosiddetteexpected basket price attractivenesghe sintetizza le
aspettative in termini di prezzo da parte dei ¢ljevennero utilizzate tre principali
variabili:

» “expected basket size per triptilizzata, inoltre, per segmentare gjioppers

» “shopping frequency”

» Consumo totale aggregato

Come, gia accennato, gli autori ricorsero alla sagarzione della clientela, con il fine
principale di individuare delle differenze, in tenmin di “expected basket price
attractiveness; tra clienti con comportamenti d’acquisto diffetiem tal senso, vennero
individuate due principali tipologie dhoppers
» Large basket shopperaventi una preferenza per i cosiddetti EDdtBres a
fronte di unexpected basket priggu basso.
» Small basket shoppersvvero clienti abituali dei cosiddetti HILBtores

nonostante i prezzi medi siano superiori rispettoi@li applicati nei EDLP.

Di fatto, a fronte delle considerazioni sopra ripte, al contrario dello studio
precedentemente esposto, dove gli autori si corayemp sul costo totale sostenuto
dall'unita statistica al fine di predire kiorescelto dalla stessa, qui I'oggetto d’interesse
diventa lostore format il quale attrarrebbe una specifica tipologia dnsumatori.
Pertanto, € in tale relazione che va ricercatailzcipale determinante della cosiddetta
store choice decisiorsi noti inoltre che, il comportamento decisionddé¢ consumatore,
qui oggetto d’interesse, risulta determinato, imprluogo, dallaverage sizéel basket,

e, in secondo luogo, dalla frequenza con la quatétd statistica visita un dasiore
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Infine, gli autori, ricorrendo ad un modellogit multinomiale, dimostrarono che la

cosiddetteexpected basket price attractivenedtuenza la scelta dellstoreda parte del

decision makeril quale a sua volta dimostra una preferenzaupettatostore formatin

base alle sue abitudini d’acquisto.

3.2.4- Incidence choice outcome models.

Gli studi volti ad indagare la scelta da parte dietision makedi acquistare una data

categoria di prodotto, presentano tre principafitpin comune:

Utilizzo del cosiddettanultivariate probit modelQuest’'ultimo, a differenza del
multinomial probit modelconsente la scelta da parte dell’unita statisdicpiu
categorie di prodotto simultaneamente. Cio, risottarente con quanto avviene
nella realta, condizionandosi ad un dskmpping trip Al contrario, la versione
multinomiale del modello, permette di scegliereasoénte una categoria di
prodotti da un dato insieme di alternative, tralorutualmente esclusive.

Enfasi sull'importanza di considerare le divergeolibgie di relazionicross-
category al fine di pervenire ad una corretta stima dellechase incidence
choices

Infine, sirileva I'essenzialita della cosiddditerogeneitysia osservata che non.
La mancata considerazione di questa componengttijpiorterebbe a dei risultati
scorretti, con la conseguenza di consegnare nelle deiretailers strumenti di

azione inefficaci.

Il primo studio oggetto di interesse risale al 199&nchanda, P., Ansari, A., Gupta, S.,

1999). Gli autori individuarono, innanzitutto, pencipali fattori alla base della scelta da

parte di un datshopperdi acquistare piu categorie di prodotto contempeaanente:

» Esistenza di relazioni di complementarieta traaleegorie di prodotto.

» HeterogeneityQuest'ultima € scomponibile in:

- Observeddata dalle caratteristiche socio-demografichéuleta statistica.
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- Unobserveddata dalle preferenze, non osservabili, del rmuteniliare nei
confronti delle categorie di prodotto in vendita.
» Co-incidenceDefinita come l'insieme di ragioni, diverse datlamplementarity

e dallaheterogeneityche determinano I'acquisto congiunto di piu categ

Nello specifico, gli autori considerarono quattiategorie di prodottocake mix cake
frosting fabric detergente fabric softener In particolare, scoprirono che, i cosiddetti
“cross-effects”,ovvero gli effetti che le politiche ghricing e le attivita promozionali, per
una data categoria, hanno sulla probabilita ditsodil una categoria complementare,
risultano inferiori rispetto ai cosiddetibwn effects”. Questi ultimi, rappresentano gli
effetti che lepolitiche di pricinge le attivita promozionali, per una data categdranno
sulle vendite della categoria stessa. Inoltrepaté della considerazione del terzo fattore
che determina acquistnulti-category furono capaci di individuare una struttura di
relazioni tra le categorie maggiormente compldteangenti trascurata.

Infine, evinsero che tanto la componemteserved quanto quellaunobserveddella
cosiddettaheterogeneitycontribuiscono in misura significativa nella spieigae della

scelta dello categoria

Lo studio condotto nel 2002 da Chib, Seetharam&irignev mise in evidenza due
principali ragioni alla base dell’analisi delladipgia di decisioni qui oggetto di interesse:
I.  Quantificazione dellimpatto indiretto che la seeldi una data categoria di
prodotto ha sulla scelta di un dato brand all'intedella medesima. In tal senso,
risulta possibile fornire una spiegazione maggionmecompleta delldrand
choice decisionandando oltre 'impatto diretto delle variabilidarketing mix
utilizzate dalretailer.
II.  Volonta di isolare le correlazioni esistenti trappie di categorie di prodotti, con

il fine ultimo di individuare le relazioni che ledano.

Preme ricordare che, coerentemente con linteredsgli autori nel dimostrare

'importanza dell’inclusione delle relazionross-categorynel modello, venne messo in
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evidenza che l'ipotesi della cosiddetieeak separability”, abbracciata da diversi studi
in precedenza, risulta inappropriata. Infatti, $eeglo di trattare separatamente ciascuna
categoria di prodotto, assumendone I'indipendenzquianto soddisfacente un diverso
bisogno rispetto ad altre, i risultati risulteretbecorretti. Oltre al fatto che, verrebbero
completamente trascurati gli effetti riconducilailie relazionicross-categorgulla scelta

di una data categoria.

Infine, l'ultimo studio oggetto di interesse risale2007. Duvvuri, Ansari e Gupta (2007)
si occuparono, nello specifico, di delineare it@at di correlazioni esistente tra le diverse
sensibilita al prezzo ddecision makergispetto alla scelta riguardante I'acquisto o men
della categoria di prodotto. Tale obiettivo, nada#la volonta di indagare I'esistenza o
meno dishopperscon sensibilita simili, di modo chenétailer possa attivare azioni di
marketing mirate. A tal fine, gli autori indirizzano il loro interesse verso I'analisi di tre
coppie di categorie di prodotto, considerate tra mplementari.
Prima di presentare brevemente il pattern di caziehi scoperto dagli autori, risulta
utile, ai fini della successiva interpretazione,righiamo alla teoria del comportamento
del consumatore, in base alla qualdecision makers
- tendono a categorizzare i prodotti che si accingahacquistare.
- Allocano un dato budget per ciascun gruppo indigiduDi conseguenza, a
fronte di un consumo eccessiv@werspendingn una categoria appartenente
ad un dato gruppo, lshoppertende a consumare quantita inferiori di un’altra

categoria, rientrante nel medesimo gruppo.

A fronte delle considerazioni sopra esposte, sisiclamni, ora, il seguente pattern di
correlazioni individuato dagli autori tra le senkié rispetto al prezzo con riferimento a

categorie di prodotto complementari.
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Figura 3.2: Correlazioni tra sensibilita al preyes categorie complementari.

Own-price sensitivity for ) Cross-price sensitivity for
category — category .
A A
- + + -

\ 4 v
Own-price sensitivity for Cross-price sensitivity for
cateqgory . categoryl

Fonte: Duvvuri, S., D., Ansari, A., Gupta, S., 20C@bnsumers’ price sensitivities across complenmgnta
categoriesManagement Sciencg3(12), 1933-1945.

Innanzitutto, considerando la tendenza da partée@tion makead acquistare minori
quantita di un data categoria a fronteodierspendingn un’altra, si spiega il segno
negativo della correlazione tra le cosiddetven-price sensisitivitiesra due categorie
complementari. Infatti, ad una bassa sensibilifgretzo per la categoria 1, quella per la
guale sono state acquistate maggiori quantita,igegn’elevata sensibilita al prezzo per
la categoria 2, con relativo acquisto di minorimpita. In secondo luogo, come si evince
dalla figura, e stata rilevata una correlazioneatigg traown-price sensitivityper la
categoria 1 eross-price sensitivitper la categoria 2. In altre parole, a fronte & u
minore sensibilita al prezzo per la categoria inéaseguito variazioni di quantita meno
significative per la categoria 2. Si ricordi, chéferimento e alle quantita della categoria
2 che vengono acquistate o meno a fronte di vamazii prezzo della categoria 1, per
questo si parla diross-price sensitivity

Infine, risulta interessante indagared#o alla base della correlazione positiva osservata

traown-priceecross-price sensistivitigger ciascuna categoria di prodotto. In particglare
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il segno positivo della correlazione sta ad indicetne entrambe le sensibilita rispetto al
prezzo sono alte o, al contrario, basse. Nel poasw, la categoria, rispetto alla quale si
considerano le sensibilita al prezzo, viene defifitategoria focale”, ovvero quella che
detiene il maggior impatto su tutte le altre categappartenenti al gruppo. In altre parole,
tanto una riduzione del prezzo della categorial&aguanto una riduzione del prezzo
dell'altra categoria, comportano aumenti signifiiatielle quantita acquistate della

prima. Nel secondo caso, al contrario, il riferinree@ ad una categoria di prodotto che si
definisce “non focale”. Cio nonostante, la corredae tra le sensibilita al prezzo riferibili

ad essa risulta comunque positiva, in quanto ratuzili prezzo dell’'una e dell’altra

categoria non sono seguite da aumenti significadlie quantita, il che corrisponde ad

alteown-pricee cross-price sensitivitieger la categoria cosiddetta “non focale”.

3.2.5- Brand choice outcome models

All'interno di questa tipologia di modelli, volti studiare la scelta finale del processo
decisionale con cui si interfacciadiécision makerovvero quella del brand, risulta utile
fare riferimento a due distinti gruppi di studiptimo vede come principatepic la teoria
alla base dell’'timbrella branding mentre il secondo comprende diversi studi, aiasc
dei quali si caratterizza per I'aver messo in ewkdei seguenti aspetti legati abeand
choice
» Determinate variabili riferibili al singolo nucleamiliare risultano, rispetto a
guellecategory-specificmaggiormente capaci nello spiegare la sceltandlaio
brand da parte dello shopper.
» Le variabili prettamente demografiche si dimostranefficaci nel predire la
scelta del brand da parte di#cision makerSi noti che, data la difficolta del
retailer nel reperire queste informazioni sulle unita stathe, in quanto

solitamente contenute in database esterni a qaelmdale, tale risultato risulta
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positivo. Infatti, ilretailer puo proficuamente utilizzare altre informazionicdi

gia dispone, al fine di condurre le analisi qui @ig di interesse.

Per quanto concerne il primo gruppo, di seqguittasi riferimento a due distinti studi.
Alla base di questi studi vi € a cosiddetta teakd’ umbrella branding” Con tale
termine, si fa riferimento al fatto che il produto piuttosto che itetailer nel caso di
private labels utilizza lo stesstwrand nameper lanciare nuovi prodotti, appartenenti a
categorie di prodotto nuove o comunque diverseuddlajoriginaria del brand. Cio trova
spiegazione nella volonta da parte di questi sdigdetidurre il rischio associato dal
decision makemll'acquisto di un nuovo prodotto. Tale rischiguita legato ad una
componente d’incertezza derivante dalla mancatasmamza degli attributi del nuovo
prodotto, la quale, talvolta, non sara completa meno in seguito all’esperienza
d’acquisto. Pertanto, a fronte di tali consideragidrdem (1998) indirizzo il proprio
interesse all’analisi della cosiddetfarand choice assumendo che quest'ultima
dipendesse dalla percezione qualitativa di un bedad in diverse categorie di prodotto.
L’autore, in particolare, ricorse ad un moddtgit multinomiale, nel quale la variabile
dipendente oggetto d’'interesse dipende dall'utdgaociata dalecision makeal brand.
Quest’ultima, a sua volta, risulta dipendente dajlalita percepita associata dallo
shopper al brand e dal prezzo del brand nella oatedi interesse. Si noti che, I'autore
ha utilizzato la sola variabile prezzo come vatiagsplicativa, seguendo il filone di
pensiero in base al quale la variabile che infiis@ggiormente nella scelta del brand é
guella rappresentante il prezzo dello stesso. Baitati dello studio emerge che, come
sostenuto dalla sopra menzionata teoria, i consuméndono ad attribuire alle
cosiddette “estensiotiiuna qualita elevata, a fronte dell’elevato livetiualitativo del
brand originario. Di conseguenza, si spiega I'esia di una correlazione, supportata
empiricamente, tra le percezioni qualitative affitirai prodotti appartenenti a categorie

diverse. In tal modo, I'autore dimostro che, a feodell’aspettativa sulle estensioni, in

> Con il termine estensione si intende riferirsi @igtti ai quali e stato applicato lo steésand name
del brand originariamente lanciato sul mercato.
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termini di qualita del prodotto, da parte akdcision makerl'utilitd da quest’ultimo
associata aumenta e, con essa, anche la probabdiquisto dell’estensione. Infine,
come si evince dai risultati dello studio, € oppod specificare che la strategia di
umbrella brandingnon costituisce una garanzia di successo perNambrand lanciato
sul mercato, infatti, se in seguito alla provagleldotto non vengono rispettare le attese,
con ogni probabilita idecision makenon ripetera I'acquisto.

Il secondo studio riconducibile a questo gruppstddi € di fatto una continuazione, o
meglio un completamento, del primo (Erdem, T., Wi, S., 1999). In particolare, gli
autori proposero le cosiddette “mappe competitidete il posizionamento di un brand
(I'estensione) risulta dipendente dalla performastaldorand originariamente lanciato sul
mercato. La ratio alla base della presentazionequisto tradizionale strumento
manageriale € da ricondurre alla volonta di infaend retailer circa le relazioni
competitive esistenti tra i brand presenti nel agsortimento. Infatti, la conoscenza di
queste ultime consente di ottimizzare le iniziativestampo manageriale, cosi come di

marketing, legate ai brand.

La maggior parte degli studi appartenenti al seocolgguppo mise in evidenza
'importanza delle cosiddette variabilbusehold-specifioel predire la scelta del brand
da parte deblecision makerin contrapposizione a queltategory-specificAinslie e
Rossi (1998), ricorrendo ad un modelpoobit multinomiale, dimostrarono che la
sensibilita verso le variabili di marketing mix nalipende dalla categoria cui ci si
condiziona, quanto dal nucleo familiare. In tal senla sopra menzionata sensibilita
sarebbe da considerare alla stregua di un tragtifgm di ciascuna unita familiare, come
se si trattasse di una caratteristica demografétia dtessa. Si noti che con il termine
sensibilita, si fa qui riferimento all'impatto ckevariabili del marketing mix hanno sulla
scelta da parte del nucleo familiare di un datatbrénoltre, considerando la correlazione
positiva, osservata per coppie di categorie di gitog tra le sensibilita ad esse associate,
e possibile spiegare l'esistenza di similitudinil rmportamento d’acquisto del

consumatore tra categorie di prodotto differenti. donclusione, considerata la
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dipendenza della scelta del brand dalla sensilétanucleo familiare verso le variabili
del marketing mix, risulta utile riferirsi a quadtima al fine di predire il brand che verra
acquistato, con elevata probabilita, dall'unitaistea.
Kim, Srinivasan e Wilcox (1999) focalizzarono ladattenzione, alla stregua di Ainslie
e Rossi, sulla principale variabile, il prezzo, éh&tata da sempre giudicata la principale
determinate della scelta del brand. Inoltre, 'aggone alla base del loro studio consiste
nella correlazione dell’elasticita di prezzo, nfaerad un determinato nucleo familiare, tra
le diverse categorie di prodotto. In tal sensobibttivo principale della loro analisi
consisteva nell'individuazione delle fonti alla badella sensibilita del nucleo familiare
rispetto al prezzo. Occorre specificare che, gloauicorsero ad un modelltogit
multinomiale, dove la variabile dipendente rappnémea la scelta del brand, condizionata
alle scelte che hanno luogo precedentemente neb clill’intero processo decisionale.
Nell'ordine, infatti, l'unita statistica sceglistore categoria e, soltanto infine, il brand.
Allo stesso modo, anche l'elasticita di prezzo aéstato informato il modello é da
considerarsi condizionata alle scelte fatte in @denza, altrimenti le stime cui si perviene
sono da considerarsi incorrette dal punto di \ssstistico, oltre che fuorvianti rispetto
alla realta.
Al fine di stimare I'elasticita rispetto al prezdb un dato nucleo familiare, gli autori
utilizzarono due categorie di variabili: quelle degrafiche e le cosiddette variabili
“shopping pattern”.Queste risultano tra loro legate da una relaziodgdndenza. Nello
specifico, le seconde dipendono dalle prime. Oecaoroltre ricordare che, gli autori
ricorsero all'analisi delle componenti principatienendo in tal modo tre meta-variabili,
due di tipo demografico e una legata alwopping patterninoltre, al fine di testare
l'influenza delluno e dell'altro tipo sulla sendita rispetto al prezzo del nucleo
familiare, vennero stimati due distinti modelli:

» “Indipendent mod&lil quale venne informato ad entrambi i tipi dinabili, senza

pero considerare il legame tra loro esistente.
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» “Hierarchical modé€l: il quale, al contrario, considera tanto la retewe di
dipendenza esistente tra variabili demografichesl@pping patteriy quanto

quella tra queste ultime e la sensibilita rispattprezzo.

Dal confronto dei parametri stimati dal modello,ezge che, le variabili demografiche
influenzano la sensibilitd rispetto al prezzo detleo familiare solo indirettamente,
ovvero attraverso le cosiddette variabliopping pattern

La scarsa efficacia delle variabili demografichianepiegare le preferenze di un dato
nucleo familiare verso i brand presenti in assatito, venne ribadita anche da uno studio
condotto nel 2005 (Singh, V., P., Hansen, K., Tupta, S., 2005). Gli autori, in
particolare, al fine di sostenere I'esistenza diildiudini nel cosiddettdorand choice
behaviourdi un dato nucleo familiare, tra categorie di mtbal differenti, considerarono
sia le preferenze dell’'unita statistica verso titilauti del prodotto, che la sensibilita della
stessa nei confronti delle iniziative di marketi@i autori evidenziarono il fatto che,
posta la naturale comunanza, osservata tra caggegeti’'utilizzo delle leve del marketing
mix, € possibile osservare che la preferenza pedain brand da parte del nucleo
familiare e legata alla preferenza per gli attildetlo stesso. Inoltre, la forte correlazione
osservata empiricamente tra le preferenze perrdetati attributi di prodotto &, di fatto,
di estrema utilita per itetailer. Infatti, tali informazioni possono essere effieaente
utilizzate nell’ambito di iniziativecross-category targetingln altre parole, data la
preferenza del nucleo familiare per determinatrilatti, indipendentemente dalla
categoria di prodotto considerata, risulta possibiltilizzare proficuamente tali
informazioni al fine di predire le preferenze dedlmopperper una nuova categoria di
prodotto, per la quale non sono disponibili infommoai sugli acquisti dell’'unita statistica
oggetto d’interesse, in quanto non ancora lansiatanercato.

Infine, un ultimo studio, ritenuto interessantdrodusse il concetto ditate dependengce
direttamente collegato, quest’ultimo, alla sceléh lorand da parte delecision maker
(Seetharaman, P., B., Ainslie, A., Chintagunta,kP,,1999). In particolare, gli autori

ricorsero all’'utilizzo di un modellprobit multinomiale, che consenti loro di individuare
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I'esistenza di similitudini tra i cosiddetti effettate-dependenaeonducibili ad un dato

nucleo familiare, tra categorie di prodotto diffeie Pertanto, ancora una volta, si

ribadisce l'utilita di determinate informaziomiousehold-specificnel determinare la

probabilita di scelta di un dato brand da partéuteta statistica.

Con riferimento al concetto dtate dependancsi € soliti distinguere tra:

» Positive state dependenf®inertia): corrisponde all’acquisto ripetuto, nel corso

del tempo, dello stesso brand da parte del nueeuliare. Cio si giustifica nel

risparmio di costi di cui I'unita familiare beneifig a fronte della non necessita di

investire del tempo per pensare quale brand aegeistSolitamente tale

comportamento d’acquisto si osserva per i cosiddi@tt-priced items il cui

ridotto prezzo non giustifica I'investimento diarse temporali da parte dell’'unita

statistica.

» Negative state dependendenota il raggiungimento del livello di saturamoda

parte delloshoppercon riferimento all’acquisto di un dato brand. tBeto, si

osserva un cambio dirand In altre parole, la probabilita che il brand atéu

venga scelto in futuro € minore rispetto a quellalii brand.

Gli autori, grazie al modello utilizzato, dimoswap che:

Esiste una forte correlazione tra i paramstate dependencdelle diverse
categorie di prodotto oggetto di analisi. Pertaattifolo esemplificativo, un
nucleo familiare che tende ad acquistare lo stesmud in una data categoria
di prodotto, tendera ad assumere il medesimo caapento anche per le
altre categorie.

Vi e una correlazione negativa tra la sensibiligpetto alle variabili del
marketing mix e lastate dependencévvero, ad una minore sensibilita,
corrispondono acquisti, ripetuti nel tempo, detlesso brand.

Le variabili demografiche presentano una correlazistatisticamente non
significativa con lsstate dependencén tal senso, si ribadisce la tendenziale

inutilita di queste informazioni nello spiegaredland choice
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Siricordi, infine, a completamento del paragrafte alcuni studi (vedi ad esempio, Niraj,
R., Padmanabhan, V., Seetharaman, P., B., 2008pr& occupati di indagare piu
decisioni simultaneamente, considerando, alla s&redegli studi sopra esposti, piu

categorie di prodotto.

3.3- Intercategory choice dynamics.

3.3.1- Introduzione alle intercategory choice dynamics.

Questo metodo per la conduzione della MBA vedgliggzione di due distinte classi di modelli
statistici: 'hazard choice modelil sequential choice mod@lello specifico, a seconda del modello
al quale ci si condiziona, diverse tipologie diagiiche inter-transazionali possono essere
efficacemente osservate.

L’ hazard choice modeliene utilizzato al fine di modellare il cosiddettpurchase timing
behaviout. Con quest'ultimo, si fa riferimento al fattoegifacquisto fatto da un individuo in una
determinata categoria di prodotto ad un dato tenmpiuenza gli acquisti fatti dallo stesso ineltr
categorie. In altre parole, il focus e sul tempguale avvengono gli acquisti. Infatti, tale maalell

a differenza di quello di regressione che solitdenasura |'effetto delle variabili indipendentllsu
vendite/profitti, € volto ad indagare gli effetielié variabili del marketing mix e di quelle
demografiche, sul tasso al quale gli acquisti hdunogo. Pertanto, posto che la funzitvaeard
rappresenta, in termini general, il tasso al qualdato evento si verifica, il modello si predia a
modellizzazione delle cosiddefiarchase timing decisions

La seconda tipologia di modello statistico pevaite leintercategory choice dynamjagii oggetto

di interesse, ¢ il cosiddettequential choice mod€uest’ultimo, venne proposto da diversi autori
al fine di indagare I'esistenza di relazioni treegarie di prodotto differenti, a fronte della szella
parte debtlecision makerdi un dato assortimentoitiims Tale modello statistico, proposto per la
prima volta da McAlister nel 1982, si caratteripea un assunto fondamentale di base, ovvero la
dipendenza tra gitemsacquistati da un datoustomeral tempot. Al contrario, i modelli
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precedentemente elaborati, consideravano I'asdelegami tra i prodotti presenti in assortimento,
nel prevedere la scelta da parte del clientetri@drole, assumevano una totale indipendenza tra
diversiitemsacquistati al tempb

Un concetto fondamentale, fondato su quello dindipeza sopra menzionato, riportato in diversi
studi, € quello dvariety seekingl quale descrive uno specifico comportamentadesumatore.
Infatti, numerosi studi riconducibili al campo datisicologia, supportano la tesi che il consumatore
guando compone il suo personale assortimentoabitireicercatemsche soddisfino i suoi diversi
bisogni. Di qui, il nuovo concetto domposite needvvero un bisogno che puo essere soddisfatto
solo ricorrendo all'acquisto di prodotti appartdinediverse categorie di prodotto. Da questo punto
di vista, attraverso il loro contributo alla sodairgone del cliente, tali prodotti diventano treolo
complementari. Tale precisazione risulta rilevaatefronte del fatto che, studi condotti in
precedenza, consideravano le relazioni di sodittutia i prodotti la principale causa del cositid
brand switching behaviouAl contrario, seguendo il filo logico alla baseale metodo per la
conduzione della MBA, risulta evidente che cio pbea ilcustomeia cambiare brand e la mera
volonta di sperimentare, ovvero di provare qualdosaovo.

Un altro concetto alla base dequential choice modeds| balancetra acquisti passati e presenti,
nonché tra i prodotti appartenenti allo stessel@rta prima tipologia dbalancerichiama con
forza il concetto di dipendenza, in questo casadraisti fatti in diverse occasioni d'acquisto. In
altre parole, cio che il consumatore acquistanabtd, dipende da quanto e cosa ha acquistato al
tempat-1. 1l secondo tipo dvalance similarmente, si riferisce ad una forma di digerzh, ma tra

i prodotti acquistati durante la stessa occasi@u|aisto. Cio, sta ad indicare cheulstomer
guando compone il suo carrello della spesa, ricgraacoerenza interna allo stesso. Quest'ultima
viene ottenuta scegliendo prodotti capaci, canféaturesdi soddisfare i bisogni del consumatore
ad un dato tempo

Gli autori che utilizzarono il cosiddettequential choice modael fine diindagare relazioni presenti
tra itemsappartenenti a categorie di prodotto differeméppsero, inoltre, una nuova misura, la
cosiddettécross consumption responsedl posto dell’elasticita di prezzo incrociataleliauova
misura, che verra presentata in seguito, conseike specifico, di caratterizzare ciasaamin

base alle relazioni con gli altri prodotti presentissortimento.

90



3.3.2- Intercategory choice dynamics: hazard choice models.

Di seguito viene proposto lo studio che utilizzoé lpgorima volta il cosiddettbivariate hazard
function approachal fine di indagare la dipendenza, in terminiddrata, tra gli acquisti
riconducibili a diverse categorie di prodotto (Gagunta, P., K., Haldar S., 1998). In particolare,
gli autori si occuparono di indagare le sopra nog@e interdipendenze tra diverse coppie di
categorie di prodotto cosiddettefated. Si noti che, due categorie di prodotto sono defnite

se gli acquisti ad esse riconducibili non sontwtindipendenti.

Il modello utilizzato dagli autori consente il catib degli effetti prodotti dalle variabili del
marketing mix e dalla cosiddettariobserved heterogenéjtgul tempo al quale avvengono gli
acquisti nella coppia di categorie di prodotto wmrata. Con il termine uhobserved
heterogeneity si fa riferimento alle variabili non osservatizyerse da quelle che sintetizzano le
caratteristiche del nucleo familiare.

Differenti sono le fonti di correlazione, individaalagli autori, tra ginterpurchase timessservati
per le coppie di categorie di prodotto analizzate:

I.  Natura delle categorie di prodotto. Infagigstae pasta saucesi presumono tra loro
complementari. Pertanto, con ogni probabilitard cquisto da parte del nucleo familiare
avverra congiuntamente.

ll.  Ridotto numero dshopping tripsDi conseguenza, quando un dato individuo sinelia
store tendera ad acquistare tutti i prodotti che néeess
. Promozione, da parte dektailer, di categorie Unrelated, ovvero tra loro non
complementari.
IV.  Esaurimento scorte di piu prodotti. Questo costiiun’ulteriore motivo alla base del loro

acquisto congiunto, indipendentemente dalla neteli@relazioni.

Si noti che, la seconda fonte di correlazione isoittat applicabile ai dati raccolti. Infatti, daegti
ultimi, emerge che le unita statistiche dedicaransente il 5 % del loro tempo agli acquisti per
categoria di prodotto. Cio dimostra la loro sossamdisponibilita ad acquistare congiuntamente
prodotti unrelated,in quanto, a fronte del tempo dedicato, emergepatferiscono acquistari

separatamente, durante divehgpping tripsquando cioe li necessitano.
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Due, nello specifico, sono le coppie di categopeatiotto analizzate dagli autori, al fine di Sagg)
I'esistenza di tre delle fonti di correlazione soprenzionate:
- “Pasta-pasta sauce’ categorie complementari.
“yogurt-soup”: categoriainrelated analizzate al fine di verificare 'esistenzdaltedrza e

guarta fonte di correlazione.

Inoltre, gli autori considerarono un’altra coppia ategoria di prodotto, liuid-powder
detergents al fine di catturare i cosiddetti effetti di tszione.

Di sequito, viene brevemente presentata la notazata base del modello utilizzato dagli
autori, con il fine principale di agevolare la campsione del concetto dazard rate qui
oggetto di interesse.

Siaf(t) una funzione di densit&(t) una funzione di sopravvivenzat) una funzione

di distribuzione. La funzionkazardrisulta cosi definita:

_ S
h(t)= 1-F(t)

L’espressione sopra riportata rappresenta il tatspale un dato evento si verifica al
tempot, condizionatamente al non verificarsi dello stedg@ante l'intervallo temporale

(0,1).

Di seguito, si riporta, per ciascuna delle coppaatkgorie di prodotto analizzate, la percenttiale

acquisti per categoria sul totale della coppia.

Tabella 3.1: Percentuale di acquisti per coppiatéigorie di prodotto.

Pasta-pasta sauce Liquid-powder detergents Yoqug-s
Entrambe 18% Entrambe 3% Entrambe 23%
Solopasta 52% Soldiquid 42% Soloyogurt 39%
Solopasta sauce 30% Solgpowder 45% Solasoup 38%

Fonte: Chintagunta, P., K., Haldar, S., 1998. Itigating purchase timing behaviour in two relatedduct
categoriesJournal of Marketing ResearcKXXV (February).

6 La cosiddetta funzione di sopravvivenza, in teingi@nerali, rappresenta la probabilita che una data
variabile X assuma un valore superiorexac€Come suggerisce il nome, essa esprime la pratdabiie,
genericamente, un dato sistema sopravviva dop@tmtdmpd.
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In primo luogo, osservando la prima riga della llatsopra riportata, € possibile notare che, il
numero di volte che il nucleo familiare acquistadme la coppipasta-pasta sauagesulta minore
rispetto alla coppigtogurt-soup Infatti, si registra un 18% per la prima copplaua 23% per la
seconda. Al contrario, coerentemente con le alitesda relazione tra le categdiggid epowder
detergentssi osserva una bassa percentuale di acquistuating conferma del fatto che si tratta
di categorie di prodotto sostitute.

Di seguito vengono riportati i coefficienti di celazione stimati dal modello per le tre coppie di

categorie di prodotto.

Tabella 3.2: Coefficienti di correlazione stimatildhazard choice model

Pasta-pasta sauce Liquid-powder Yogurt-soup
detergents
a 0,265 -0,452 0,104
Standard error 0,129 0.119 0,077

Fonte: Chintagunta, P., K., Haldar, S., 1998. Itigating purchase timing behaviour in two relatedduct
categoriesJournal of Marketing ResearcKXXV (February).

Per quanto concerne la seconda coppia di catefjooefficiente di correlazione stimato risulta
statisticamente significativo e di segno negatestanto, le due categorie sono tra loro sostitute;
infatti, allaumentare degli acquisti in una cat&g un dato tempg si riducono gli acquisti
nell'altra (allo stesso temp), e viceversa. Tuttavia, cio che realmente rigtiltseresse e la
capacita del modello, nello spiegare l'acquist@eorto di due categorie di prodotto, di distinguere
tra i cosiddetti effetti di complementarieta e Guedati, invece, alla presenza di promozioni e/o
altre condizioni non osservate. Si noti, infatig,a coefficienti di correlazione stimati dal mitole
includono gli effetti delle variabili del marketingix, nonché della cosiddettanobserved
heterogeneityPertanto, considerando le percentuali di acqu@mgiunto riportate nella prima
tabella, € possibile affermare che le catequaa-pasta saucgono tra loro complementari,
mentre le categoriggurt-soupsono tra loraunrelated In altre parole, il loro acquisto congiunto
avverrebbe solo in determinate circostanze, owarante periodi promozionali, piuttosto che a

causa di esaurimento scorte. Cio, & dimostratmégficiente di correlazione stimato dal modello.
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Per la coppigasta-pasta sauce statisticamente significativo e di segno pasitimentre per la
coppiayogurt-soupesso risulta statisticamente pari a zero, il cjugvale ad affermare che gli
acquisti nelle due categorie sono tra loro indipatid

Infine, gli autori presentarono, limitatamente alltegoriapasta-pasta sauce risultati con
riferimento agli altri parametri stimati dal modelSi ricordi che nel modello venne inserita una
variabile di marketingafice) e una variabile funzionale a considerare i cesidaventory effects
Questultima venne definitagged purchase quantitynoltre, la variabile dipendente rappresenta
i cosiddettinterpurchase timedNello specifico, il coefficiente stimato per kariabile prezzo (per

la categoria pasta) risulta statisticamente pegr@, ovvero una variazione del prezzo della pasta
non comporta variazioni del tasso di acquisto cogidelle due categorie. Al contrario, il
coefficiente stimato per la variabile prezzo (ecategorigpasta sauderisulta statisticamente
significativo e di segno negativo. Cio, equivaletiermare che, a fronte dell’laumento di un'unita
del prezzo dpasta saugeaumenta il tempo che intercorre tra 'acquisicale e quello successivo
di entrambe le categorie di prodotto.

Per quanto riguarda i coefficienti stimati per Eriabile lagged purchase quantjtyunico
statisticamente significativo, e di segno negativquello per la categoria pasta. Cio indica che,
allaumentare delle quantita acquistate nella oatggsi riduce il tasso al quale avviene l'acquist
congiunto delle due categorie di prodotto. Cio argpiegazione nel fatto che, a fronte delle
maggiori quantita acquistate, le scorte in possdssaucleo familiare sono sufficienti per un
maggiore periodo di tempo. Infine, per quanto corec stima dei paramefr] rappresentati i
diversi hazard rates € possibile osservare che, i coefficienti stindali modello sono tutti
statisticamente significativi e di segno positiZm indica che, allaumentare del tasso al quale
avvengono gli acquisti in una data categoria addaio tempo t (con t=0, 1), aumenta,
contestualmente, il tasso al quale entrambe legga#ed prodotto vengono acquistate

congiuntamente.

" Le cosiddettdagged variablesvengono inserite all'interno di modelli statistidinamici, al fine di
incorporare gli effetti sulla variabile dipendent corso del tempo oggetto di analisi.
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3.3.3- Intercategory choice dynamics: sequential choice models.

I modello, qui oggetto di interesse, € il cositimetultinomial logit modelSi dice multinomiale, in
guanto le alternative tra cui effettuare la scaitao piu di due. In tal senso, si presenta adatto
allambito di applicazione tradizionale della MB3i.noti che, i primi studi condotti in merito, che
vengono di seguito presentati, ricorsero a modiedliilita, i quali si focalizzarono sul carattere
sequenziale della scelta detision makee sono noti comeariety-seeking model&ssi, pertanto,
costituiscono i predecessori dei modellit multinomiali sviluppati in seguito per trattare
I'argomento qui oggetto di interesse (vedi HarlBr,., Lodish, L., M., 1995).

Uno dei primi studi ad introdurre il concettdodiancee, contestualmente, un modello funzionale
a modellare la scelta del cliente tra le diversgradtive femg a disposizione, risale al 1976
(Farqubhar, P.H., Rao, V.R., 1976). Nello specifigib,autori proposero un modello volto a
descrivere le preferenze di un dato individuo pensieme ditems Come messo in evidenza, un
datodecision makemel ricercare il balancé, apprezza l'esistenza di omogeneita tra detetmina
attributi e di eterogeneita con riferimento adi.altvoltre, il problema decisionale, con cui
lindividuo si interfaccia, pud essere utiimenteraposto in due principali aspetti:

» Regola utilizzata dalecision makegper valutare i sottoinsiemi tems

» Processo di ottimizzazione attraverso il qualelitiauo sceglie un dato sottoinsieme di

prodotti, coerentemente con la regola sopra mestzion

Il cosiddetto balance modejproposto dallo studio include solamente le caniatiche dei prodotti
a disposizione dell’'unita statistica. Inoltre, fasegere I'esistenza di una significativa sequataial
processuale, tanto con riferimento alla fase ditazione deglitems quanto a quella della scelta

degli stessi.
Un altro studio, a distanza di tre anni dal precegeropose il cosiddettdttibute Satiation

Model” (McAlister, L., 1979). Il terminesatiatiori, utilizzato dagli autori, rimanda con forza al

concetto divariety seekingdiscusso nel paragrafo introduttivo. In partield decision makee
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alla costante ricerca di varieta, in quanto, iuse@d elevata esposizione ad un dato attributo, &
spinto a cambiare brand/prodotto, alla ricercéirdastributi con i quali soddisfare i propri bga.

Nello specifico le ipotesi alla base del modetioardano la cumulativita degli attributi, intesine

un insieme che contribuisce nella sua totalitéradee I'utilita di un dato brand per il consuamtore
cosiccome l'utilita marginale descrescente di uo déributo in possesso del brand oggetto di
acquisto da parte delistomerQuest’ultima ipotesi , risulta coerente con i@gtto di satiatiory

alla base dello studio.

Tre anni piu tardi, McAlister (1982) propose unvaumodello, il cosiddetto DAS mod@&ynamic
Attribute Satiation modglQuesto €, di fatto, un’evoluzione di quello paEntemente elaborato
dallautore. Cio che, in particolare, lo arricclisaspetto a quello che lo ha preceduto, e l'itopat
che le scelte passate hanno sulle scelte attuglrtia deldecision makerPertanto, oltre alla
dipendenza esistente traitgims il modello considera anche quella esistenteotnawgmi passati e
attuali. In altre parole, conformemente a quanteratato nel paragrafo introduttivo, per la prima
volta, vengono considerati entrambi i livelli dpelndenza.

Brevemente, basti ricordare che il modello DAS dimao che il cosiddettwariety-seeking
behaviour e quindi il cambio di preferenze da parte delRiituo, € il risultato di un cambiamento
negli inventari degli attributi, legato quest'ulonall’evoluzione dellaconsumption historgi un
datodecision maker

Lo studio, che verra di seguito brevemente espeststato giudicato interessante a fronte
dell'elaborazione, da parte degli autori, di unauma volta ad etichettare le relazioni esistenti tr
prodotti, in sostituzione alla elasticita di preirociata, solitamente utilizzata a tal fine {ioat).,

M., McAlister, L., 1985).

I modello proposto dagli autori descrive limpattioe un acquisto recente da parte di un dato
individuo ha sulla probabilita condizionata chealino item venga acquistato alla successiva
occasione d'acquisto. Posto chedécision makervaluta gli items sulla base delle loro
caratteristiche, vengono di seguito proposte defmidifferenti da quelle tradizionali per i prdtio

sostituti e complementari:
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» Sidicono sostituti due prodotti che presentanstegisi attributi.
» Si dicono, al contrario, complementari quei praodotte presentano caratteristiche
differenti, ma che, complessivamente consideraigtyilbuiscono congiuntamente alla

soddisfazione del bisogno diecision maker

La nuova misura proposta dagli autori, defirct@$s-consumption respoisgene cosi calcolata:
-’

Con:

Fi; = probabilita condizionata chelitcision maket-esimo acquisti il prodotto i-esimo, posto che
in precedenza, € stato acquistato il prodottanjesi

7% = probabilita incondizionata chediécision maketc-esimo acquisti il prodotto i-esimo.

In particolare, se:

Peij; > 7S gliitemsi ej sono tra loro complementari. Infatti, la condiz@pecificata implica
che l'acquisto del prodotjeesimostimoli quello del prodotteesimo.

Peij; <mSi gli itemsi e sono tra loro sostituti. Infatti, la condizionessiicata implica che
l'acquisto del prodott¢-esimoriduce la probabilita di successo (scelta/acquitb)rodotta-
esimo.

P =m"i gliitemsi ej sono tra loro indipendenti. Infatti, come speatficdalla relazione tra
le due probabilita, 'acquisto del prodoftesimonon produce alcun effetto sulla probabilita

d’acquisto del prodotteesimo.

Infine, viene di seguito presentato il primo studi@ propose l'utilizzo di un modellogit
multinomiale, al fine di determinare la probabilithe unitem venga acquistato in una data
occasione d'acquisto (Harlam, B.A., Lodish, L., M95). Si ricordi, che il modello utilizzato dagli
autori, denominatoAssortment modelrientra nella categoria dei cosiddeitiquential choice
models in quanto si fonda su due principali ipotegarticolare, I'acquisto degiemsdipende da:

I.  quanto comprato durante precedenti occasioni d&togu

ll.  quanto acquistato durante la medesima occasiorei.

97



Al fini dell'elaborazione del modello, vennero itmeltenuti in considerazione gli effetti delle dse
leve del marketing mix utilizzate datailer a scopi promozionali. Il contributo indubbiamepite
significativo del modello proposto dagli autorinsiste nel fatto che sono state incluse sia viariabi
funzionali a cogliere relazioni tra divessiopping tripsche variabili volte ad indagare l'esistenza
di legami tra glitemsacquistati durante lo stesshopping trip Infatti, il principale obiettivo
dell’ Assortment modebnsiste nel descrivere tali relazioni.

Un'ulteriore ipotesi alla base del modello e cheakcesso mentale utilizzato dekcision makee

lo stesso, indipendentemente dall'occasione d’simjabnsiderata. Di qui, il carattere sequenziale
tanto del percorso che porta l'individuo alla sceitun dato assortimento di prodotti, quanto del
modello stesso, qui oggetto d'interesse.

Gli autori, in particolare, ricorsero al cosiddetbonpensatory vector modelfine di rappresentare
I'utilita associata dallindividuo ad un datem la quale dipende tanto dagli attributi déglinsa
disposizione, quanto dagli elementi di marketing pnesenti irstoreal tempo t. La categoria di
prodotto oggetto di analisi € quella delle bevaenkergetiche. Con riferimento a tale categoria,
vennero considerati quattro fattdmand flavour, sweetening typsize

Gli autori presentarono i risultati sotto formagdrarchia. Vennero, infatti, stimati cinque diversi
modelli, ciascuno dei quali contenente una tipalogivariabili in piu rispetto al precedente. In ta
modo, gli autori dimostrarono tanto la stabilitd cleefficienti stimati dal modello, quanto il
contributo, di ciascuna categoria di variabili ideata, nella spiegazione dell’ utilita complessiva
dalla quale dipende la probabilita condizionatelita di un dato item.

Il primo modello stimato, informato alle S?CROSS variablésmise in evidenza che le unita
familiari esaminate tendono a riacquistare lo gtassortimento di attributi. Pertanto, i loro astijui
passati possono essere efficacemente utilizzagrgdire i loro acquisti futuri.

II secondo modello, informato anche dalle variafalppresentanti il contributo, in termini
utilitaristici, apportato dal contesto nel quabeadotti sono venduti, dimostro I'efficacia in tenm

promozionale di due distinte tipologie promoziarieiitureedisplay

8 Le cosiddette ACROSS variables rappresentano dmdtmza esistente tra gli acquisti riconducibdiversi
shopping trips
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Al terzo modello vennero aggiunte le cosiddat&HIN variabled. In particolare, si dimostro che,
per determinati fattori quatirand e size il decision makericerca omogeneita, mentre per altri,
come ad esempio l'attribuiavour, lo stesso esprime una preferenza per I'eterdgenei

Nel quarto modello, gli autori aggiunsero le cositiBAVAIL variable&’. Grazie a queste ultime

si dimostro che, allaumentare delle dimensionfadslortimento per ciascun livello dei fattori
brand size e sweetener typda probabilita di acquisto di un prodotto chesprea tali fattori
diminuisce. In altre parole, l'ampliamento dellasisnento (aumento del numero di livelli per
fattore) non aumenta la probabilita di acquistdi degns ma, al contrario, la riduce.

Infine, il quinto modello fu informato alle cosidtieCEFFECT variable$s. In questo caso, i
coefficienti stimati dal modello per tali varialasisunsero sia segno negativo che positivo, adgecon
della coppia di attributi cui ci si condizionapiarticolare, un coefficiente con segno negativadgta
indicare che, le unita familiari, durante la conigiose del loro assortimento di prodotti, tendono
ad evitare l'acquisto congiunto dei due livellguestione. Qualora invece il coefficiente assuma
segno positivo, cio sta ad indicare che, le uaitdiliari tendono ad acquistare insieme, durante lo
stesso shopping trip, la coppia di livelli oggelitanalisi per un dato fattore.

In conclusione, il modello proposto dagli automdstro di essere maggiormente efficace, rispetto
al cosiddettasingle-purchase modeatel predire 'assortimento scelto daicision makerCio si
deve alla considerazione tanto delle relazionipdirdlenza tra gli acquisti allinterno dello stesso
shopping trip quanto di quelle esistenti saopping tripgifferenti.

° Le cosiddetteWITHIN variablesrappresentano le relazioni di dipendenza esidtangli items
acquistati durante lo stesswopping trip

10| e cosiddetteAVAIL variablesrappresentano il grado di influenza sugli acodéttenuto dal numero di livelli dei
diversi fattori disponibili irstore

11| e cosiddetteCEFFECT variablesonsentono di misurare Fincremento di utilita, ipdecision maketegato

alla presenza di un dato livello, derivante datisenza di un altro livello di un dato fattore.
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CAPITOLO 4- I METODI “IBRIDI”

4.1-Finite mixture model

4.1.1- Introduzione ai finite mixture models

Y

Questo modello & stato ampiamente utilizzato cofing principale di individuare
segmenti di consumatori, omogenei internamentegrmvaratterizzati da un market
basket simile, ed eterogenei dal punto di vistéotdellebrand preferencegquanto della
sensibilita, al momento dell’acquisto, alle diverseiabili del marketing mix. In tal
senso, consumatori tra loro eterogenei e, quinppadenenti a segmenti diversi,
presentano carrelli della spesa differenti. Alleddi quanto appena detto, il livello di
analisi risulta disaggregato, in quanto, per l'apgpuil dato d’interesse € quello
riconducibile ai segmenti. Inoltre, a differenzagkileapprocci sinora analizzati per
condurre la MBA, questo modello € il primo a foeniina descrizione dei consumatori
sulla base delle variabili di marketing di mix cheaggiormente Ii influenzano al
momento dell’acquisto. Da questo punto di vistapdldello si avvicina alla logica degli
approcci esplicativi per condurre la MBA, in quantmsegna nelle mani del management
preziosiinsights grazie all'inclusione delle variabili del markagi mix. Cio nonostante,
occorre ricordare che, la sua inclusione tra i iodsplicativi risulta possibile solo se
inserito all'interno del cosiddetto RUTamework in caso contrario, € da considerare un
metodo esplorativo. Di qui, pertanto, la naturaidh” deifinite mixture models

Un problema, ancora irrisolto, che affliggénite mixture logit modelgonsiste nella
determinazione del numero di segmenti da includexke modello; scelta questa di
primaria importanza considerando che su di esbas@no molte decisioni manageriali
guali il posizionamento, la scelta del target, cosme la determinazione del marketing
mix. Dal punto di vista operativo, diversi sonaiteri utilizzati per identificare il numero

di segmenti da considerare ai fini dell'analisg tjuesti si ricorda: Akaike’s Information
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Criterion (AIC), Bayesian Information Criterion (B), Consistent Akaike’s Information
Criterion (CAIC), Information Complexity (ICOMP) (@#drews, R., L., Currim, I., M.,
2003). Si ricordi che, solitamente, al fine di sigwe tale problema, si procede alla stima
del modello ponendo R (numeroldient classespari a 1, ipotizzando cioe che tutti i
consumatori acquistino il medesimo basket di prioda@t comunque uno simile.
Successivamente, si procede a stimare nuovamemiediéllo, aggiungendo di volta in
volta un segmento (tatent clas} continuando sino a quando viene raggiuntbt il
desiderato del modello. Quest'ultimo, in particelarisulta raggiunto quando vengono
minimizzati tanto i criteri sopra menzionati (unopil a seconda di quelli scelti
dall’analista), quanto il numero di parametri stintal modello.
Si ricordi inoltre che ifinite mixture modealientra nell’ambito dei cosiddetatent class
models Questi ultimi consentono di mettere in relazianensieme osservato di variabili
multivariaté? ad un insieme di cosiddettgent variable$®. Inoltre, ciascunéatent class
(o segmento) é caratterizzata da un pattern digitta condizionate indicante, per
I'appunto, la probabilita che le variabili oggettinteresse assumano determinati valori.
Si ricordi, infine, che ciascumaanifest variablesi assume indipendente dalle altre.
In conclusoine, prima di esaminare i principalidstche hanno visto I'applicazione del
finite mixture modekl fine di condurre la MBA, risulta opportuno ridare i due
principali motivi alla base dell’estensiva, nonefificace, applicazione di questo metodo:
[.  In primo luogo, ilfinite mixture modebffre all'analista la possibilita di saggiare
I'impatto di determinati variabili influenzanti domportamento d’acquisto dello
shopper con un livello di dettaglio maggiore rispettoiagudi che utilizzano altre
tipologie di modelli statistici. Infatti, i paranretstimati non si riferiscono
all'intero campione di unita statistiche analizzdtensi a singoli segmenti.
II. In secondo luogo, a fronte dell’abilita del modetibindividuare segmenti di

consumatori, sulla base delle risposte fornite akast ultimi circa determinate

12 e cosiddettenultivariate variablesanche note commanifest variablessono, nell’ambito ddatent
class modelsdelle variabili discrete, che assumo cioé ureims finito di valori.

131 e cosiddettdatent variablessono variabili non note, le quali pertanto vengstimate ricorrendo ad
altre variabili direttamente osservate dall’analist
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variabili d'interesserfianifest variables risulta possibile consegnare nelle mani
del retailer uno strumento ideale per il design, e la succasamplementazione,
di iniziative di target marketing specifiche pemasgun segmento. Infatti, il

modello fornisce una descrizione dei segmenti ildiati.

4.1.2- Principale letteratura in materia.

Uno dei primi studi condotti in materia risale &BD (Kamakura, W., A., Russell, G., J.,
1989). Gli autori, in particolare, utilizzarono finite mixture modeton il duplice scopo
di:
» Segmentare i consumatori in base alle preferespettd ai brand e alla sensibilita
rispetto al prezzabghavioural segmentatipn
» Definire una struttura competitiva all'interno diaidata categoria di prodotto,
sulla base delle sensibilita al prezzo rilevatelldNspecifico, tale struttura si
evince grazie alla presenza di specifiatternsdi brand switching a loro volta

riconducibili alle diverse sensibilita rispettopabzzo osservate.

Dallo studio emerse, innanzitutto, che a fronterdi data percezione del rapporto qualita-
prezzo da parte dellshopper corrisponde una specifica combinazione di pretesesd
elasticita rispetto al prezzo. Pertanto, ciascugmsanto individuato dal modello si
caratterizza per la presenzadséicision makerche hanno dimostrato, durante i loro
acquisti, una preferenza verso gli stésande una simile risposta, a fronte di variazioni
dei prezzi debrand Si noti che, gli autori analizzarono quattro dsrdorand, di cui tre
definiti national brandse uno rappresentante diverpeivate lables Al fine di
determinare il numero di segmenti che garantisceassimdit del modello, gli autori

utilizzarono il cosiddett@\kaike’s information criteriof{AIC*%. Vennero scelti cinque

14 ’AIC viene calcolato nel seguente modo:
AIC= -2(LL-p)/N
Dove:
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segmenti, in quanto fu in corrispondenza di quastoero che il valore dell’AIC risultd
minimizzato. Dai risultati emerse I'esistenza dowspecificopatterncomune a quattro
dei cinque segmenti. Quest ultimo puod essere utilenelefinito con il termine
“assymetric switching’ In altre parole, condizionandosi ad un dato segme partendo
dal brand preferito, gli autori evidenziarono ladenza da parte degli appartenenti al
segmento a scegliere un brand piu costoso, piattdst rivedere la loro scelta verso |l
basso. Questo pattern, di fatto, fa emergere t@wsa di una specifica struttura
competitiva tra i brand analizzati, ovvero trational brandse laprivate labelsLaratio
sottostante e riconducibile alla percezione dalizianale binomio qualita-prezzo da
parte di questa categoria ghoppers ovvero coloro che dimostrano urmsavitching
behaviour Infatti, posto che ad un prezzo elevato vieneo@ata una qualita del
prodotto/brand superiore alla media, quando siatrdit dirigere la propria scelta verso
I'acquisto di un brand diverso da quello preferjoestishoppersnon sono disposti a
scendere al di sotto di un data soglia qualitatevguale viene garantita solo nel caso in
cui vengano, per I'appunto, acquistati brand veraprezzi piu elevati.

Con riferimento al secondo obiettivo dell'analisijvero quello di svelare la struttura
competitiva tranational brandse private labe) gli autori si condizionarono ad una
categoria di prodotto. In particolare, la compeitidi tra le due categorie di brand va letta
in termini di elasticita rispetto al prezzo. A pabposito, venne dimostrato che il brand al
quale viene associata un’utilita intrinseca maggiaispetto agli altri, gode di un
vantaggio competitivo in termini di elasticita regfp al prezzo. In altre parole, un
aumento di unita del prezzo per questo brand, caenedbe una riduzione meno
significativa delle quantita acquistate, rispettaj@ella che si registrerebbe qualora

venisse incrementato il prezzo dei brand compstitor

LL= funzione di log-verosimiglianza.
p= numero di parametri da stimare.
n=numero di osservazioni.
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Otto anni piu tardi, gli stessi autori riproposesempre attraverso il ricorso fahite
mixture modeluna segmentazione dei consumatori sulla base lok@hd preferences
(Russell, G., J., Kamakura, W., A., 1997). Nelloedfico, in questo studio,
concentrarono la loro attenzione sull'analisi dedtauttura competitiva esistente tra
national branderetailer brandall'interno di ciascuna delle quattro categori@idotto
studiate. Cio che caratterizza tale studio & chinedi segmentare i consumatori, non
vennero utilizzate le tradizionali variabili del rkating mix, spesso giudicate ottimali ai
fini della stima delle preferenze d#ecision makersbensi le sole informazioni relative
alla cosiddetté@rand consumptiarGli autori motivarono tale scelta mettendo irdeviza
che, in realta, le variabili del marketing mix urhzano la composizione del carrello
della spesa su base settimanale. Pertanto, norenegiudicate delle indicatrici stabili
delle preferenze delle unita statistiche.
Il Consistent Akaike Information CriteriofCAIC™®) utilizzato dagli autori portd alla
scelta di sette segmenti di consumatori.
In primo luogo, lo studio qui oggeto di interessesanin evidenza l'esistenza di due
distinti patternsdi brand preferencesuno per inational brandse uno per lerivate
labels Inoltre, questpatternsrisultano positivamente legati alla preferenzayrex data
grocery chain la quale a sua volta risulta positivamente cateehlla percentuale di
acquisti effettuati all'interno della catena stessspetto alle altre considerate (in totale
vennero analizzate quattgoocery chaing
Attraverso I'analisi dei dupatternssopra menzionati, emerse che:

> Le preferenze per lprivate labelssi dimostrano coerenti in tutte le categorie di

prodotto analizzate.

15| cosiddetto Consistent Akaike Information Criter viene calcolato nel seguente modo:
CAIC= -2log (L) +p[log (n) + 1]

Dove:

Log(L)= funzione di log-verosimiglianza.

p= numero di parametri da stimare.

n=numero di osservazioni.
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» Al contrario, per tre dei quattrmational brandsoggetto di analisi, si osservarono
tanto delle correlazioni positive, quanto negatrede preferenze osservate.

Al fine di comprendere il motivo alla base delldfelienza tra ipatternsdi brand
preferencesopra esposti, occorre riferirsi alla disponibiligi brand stessi istore Le
cosiddetteprivate labelsvengono vendute solo presso il distributore chd dame al
prodotto. Considerando, inoltre, che gjfioppershe dimostrarono una preferenza verso
le private labelssonoprice sensitiveg rappresentano gran parte delle venditesdailer
brands si spiega la tendenza degli stessi ad acquistatesso brand, indipendentemente
dalla categoria di prodotto. Similarmente, la pnesedei cosiddettational brandsin
tutti gli stores comporta una maggiore liberta nella scelta daehtbrda parte dello
shopper la quale si traduce, a sua volta, nella selezéinen brand diverso a seconda
della categoria di prodotto.

L’utilita di tali risultati si evince dalla loro ptata strategica periétailer. In particolare,
quando si osservano correlazioni positive trabtand preferencesrisulta di fatto
possibile stimolare le vendite in piu categori@tidotto simultaneamente. Al contrario,
se il pattern di preferenze vede la presenza s@melazioni positive che negative, é
possibile ricorrere a due distinte strategie:

I.  Product bundlingquando un brand e preferito in una categorianomanelle altre
(correlazione negativa tra le preferenze). Divetadi hanno dimostrato che la
vendita congiunta di due prodotti, ad un unico poepuo spingere il consumatore
ad effettuare I'acquisto nonostante non avrebbkosdeacquistare uno dei due
prodotti delbundle

II. Retail assortment planningQuando le correlazioni tra llerand preferences
assumono, al contrario, segno positivo, tale setbdind si dimostra,
tendenzialmente, coincidente con il cosiddettartsideration sét®. Pertanto, in

16 || cosiddettoconsideration setappresenta I'insieme di brand che un dd¢cision makeconsidera al
momento della decisione d’acquisto.
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un'ottica di pianificazione dell’assortimento, iiktailer dovrebbe mettere a
disposizione dellecision makefintera linea di prodotti.

Bucklin, R., E., Gupta, S. e Siddarth, S. furomprimi ad esaminare, simultaneamente,
tre distintipurchase behaviourattraverso I'utilizzo di urfinite mixture modelOccorre
specificare che i trgpurchase behavioursli interesse sondorand choice, purchase
incidence decision e purchase quantity decigieilo specifico, il primo comportamento
venne stimato ricorrendo ad un modeltgit multinomiale, il secondo attraverso
I'utilizzo di un nested logit moddche permette la correlazione tra le diverse radtiere)

e, infine, per il terzo si ricorse ad poisson regression modél Successivamente, gli
autori utilizzarono urfinite mixture modehl fine di saggiare I'impatto che prezzo e
promozioni avevano sui tpgurchase behavioursopra menzionati. L’approccio adottato
consenti, nello specifico, di discernere dales responseer segmento da quella
individuata per ciascun comportamento d’acquissen&to. Si noti che con il termine
sales responss fa riferimento all'impatto che le variabili delarketing mix hanno sugli
acquisti/scelte di un dattecision makerNello specifico, gli autori analizzarono i dati a
disposizione per una singola categoria di prodéytmgurt”. Inoltre, al fine di segmentare

i nuclei familiari utilizzarono il cosiddettBayesian Information Criterio(BIC*9), il cui

valore risultd massimizzato in corrispondenza dguoe segmenti.

1711 Poisson regression modélun modello per condurre I'analisi di regressi@iecaratterizza per il fatto
che la variabile dipendente Y si assume essengbdisa come una Poisson avente la seguente fuazion
probabilita:

P(Y=k)=Lox e

La variabile aleatoria di Poisson presenta valttesa e varianza pari, rispettivamente, a:

E(Y)=y Var(Y)=y

18| cosiddetto Bayesian Information Criterion viecacolato nel seguente modo:

BIC=-2-InL + k-In(n)

Dove:

L= valore massimo della funzione di verosimiglianza.
k= numero di parametri da stimare.

n= numero di osservazioni.
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Gli autori, al fine di dimostrare I'utilita di scqmorre la cosiddettaales responsper
comportamento e per segmento, misero a confromisultati forniti da un modello
aggregato, con quelli déhite mixture modetla essi proposto. Dal modello aggregato
emerse che le promozioni utilizzate store avevano un impatto, stimato, positivo e
statisticamente significativo tanto sulla sceltbland, quanto sulla cosiddeftarchase
quantity decisionAl contrario, dai risultati per segmento si eensa significativita
eterogeneita in termini dsales responsedecretando in tal senso [l'utilita della
segmentazione operata dagli autori.

In conclusione, gli autori dimostrarono I'utilit@ldricorso affinite mixture modedl fine

di individuare decision makersaccomunati da un simile comportamento d’acquisto,
considerando che quest’ultimo risulta determinado tce purchase behavioursopra

menzionati.

Infine, l'ultimo studio che viene di seguito ripatd risale al 2002 (Andrews, R., L.,
Currim, ., S., 2002). Gli autori, nello specificopndizionandosi a tre categorie di
prodotto tra loro indipendentiiquid laundry detergentpaper towelse margaring, si
proposero di individuare segmenti di consumatoasauno dei quali si caratterizzasse
per un simile comportamento di consumo in tutte éetcategorie studiate. In particolare,
cio che stimolo tale approccio di segmentazionéga Geguente ipotesi di base: i decision
makers, quando sono alla ricerca di informaziamgdbno a risparmiare energia, intesa,
innanzitutto, sotto forma di tempo a disposiziode;,conseguenza, tale tendenza fa
supporre che i loro acquisti siano guidati dallessé regole. Di qui, la possibilita di
osservare il medesimo comportamento d’'acquistoadi pleglishoppersche utilizzano

le stesse regole. Si noti che le tre categorieraliqtto scelte dagli autori si dicono tra
loro indipendenti, poiché non ci si attende alctglazione di dipendenza tra le stesse,
ovvero non si possono assumere legami di complamiet#t, piuttosto che di
sostituzione. La scelta di analizzare categorig@ertienti risulta fondamentale al fine di
dimostrare I'adozione, da parte delle unita siatist di regole identiche, anche a fronte

di categorie di prodottanrelated
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Gli autori svilupparono tre distinti modelli: il jpno trattava separatamente le tre categorie
di prodotto, il secondo individuava un segmentoamune e, infine, il terzo considerava
due segmenti in comune. Venne scelto il secondguamto aventét maggiore rispetto
agli altri (minimizzazione valore deBIC). Le unita familiari facenti parte di tale
segmento presentavano un’elevata sensibilita tspdif variabile prezzo; al contrario,
erano meno sensibili alle variabili promozionaliregenerale, meno fedeli alla marca. In
altre parole, tale segmentostiopperdendeva ad acquistare il brand piu economico. Si
noti che, grazie all'inclusione delle variabili degrafiche e delle cosiddetshopping
variables all'interno delfinite mixture modelgli autori furono capaci di fornire una
descrizione dettagliata del segmento individuato.

Dai risultati emerse che, condizionandosi a cafegdirprodottounrelatedé piuttosto
improbabile che le unita statistiche ricorrano afledesime regole e, quindi, presentino
il medesimo comportamento d'acquisto. Infine, sicordi che, a fronte
dell'individuazione di segmenti aventi comportametiacquisto simili in piu di una
categoria di prodotto, itetailer puo stimolare, simultaneamente, le vendite iretiet
categorie, ricorrendo ad azioni di marketing mix pea categoria soltanto. E questo

dunque il pregio piu grande attribuibile a questtado per la conduzione della MBA.
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4.2- Multivariate logistic model

4.2.1- Introduzione al multivariate logistic model

Innanzitutto, occorre specificare la fondamentateinza tra i cosiddettnultinomial
logistic modelsgia esaminati, emultivariate logistic mode]gjui oggetto d’interesse. In
entrambi i casi, rispetto al modellogit binomiale, il numero di categorie (valori) che
puo assumere la variabile dipendeYitésulta superiore a due. Inoltre, la probabilité c

la variabile sopra menzionata assuma determin&drivdipende da una o piu variabili
indipendenti, dette anche covariate. La differemaa due modelli € riconducibile alla
correlazione o meno tra i cosiddedtitcomesche puo assumere la variabile dipendente.
In particolare, il multivariate logistic modelpermette la correlazione tra i valori
(categorie) che puo assumere la variabile rispdistaltre parole, la probabilita che una
data unita statistica fornisca una data rispostalia correlata alla probabilita della stessa
di dare un’altra risposta. Parimenti, tale corriglag tra le alternative a disposizione si
traduce, dal punto di vista teorico, in una coaigae tra gli errorie; del modello. Si
ricordi che, al contrario, per il modellogit multinomiale, questi ultimi si assumoniad.,
considerando in tal senso I'assenza di correlazi@nke alternative.

Il principale obiettivo alla base della MBA condotion questo metodo statistico consiste
di fatto nella stima e nella previsione dei costtiddfetti cross-categoryNello specifico,

il riferimento é all'effetto che I'acquisto di utemin una data categoria di prodotto, ha
sulla probabilita che vengano acquistati prodgfatenenti ad altre categorie. A fronte
delle considerazioni fatte in precedenza, risultdente che imultivariate logistic model

e il modello piu adatto per condurre questo tipardilisi. Infatti, permette la correlazione
tra le diverse alternative a disposizione detision makerpvvero tra le categorie di
prodotto presenti nell'assortimento dedkore In tal senso, il modello assume l'esistenza
di un pattern di dipendenze, che lega le scelte fdal consumatore (a livello di

brand/prodotto) per le diverse categorie di pradd@tome dimostrato da diversi studi in

110



ambito psicologico, questa dipendenza deriva ddi¥mo/ricerca simutanea da parte del
decision makedi informazioni afferenti piu categorie di prodmntt

Infine, risulta importante ricordare che se I'obiat dell'analista € quello si modellare la
cosiddettachoice dependendea categorie di prodotto, risulta fondamentalecessa
conoscenza degli obiettivi che guidano il compodata del consumatore (Russell, G.,
J., etal., 1999).

4.2.2- Principale letteratura in materia.

Il primo ad elaborare questa tipologia di modellaHruschka nel 1999. In particolare,
I'autore ricorse ad umultivariate binomial logit modeiunzionale a misurare tanto la
cosiddettacross-category dependenaanto i cosiddettsales promotion effect®er
guanto concerne i primi effetti, vennero considerswslamente interazioni tra coppie di
categorie di prodotto,first order interactions”, mentre non vennero prese in
considerazione le cosiddett@igher order interactions’; ovvero le interazioni tra triple
di categorie di prodotto. Dai risultati emerse d¢hemaggior parte delle categorie di
prodotto, coninteraction parametersstatisticamente significativi, erano tra loro
complementari. Cio, si spiega nel fatto che, la gimgparte deidecision makers
raggruppa i propri acquisti in un unisbopping trip e, di conseguenza, Ssi osservano i
sopra menzionafjoint purchasesPer quanto riguarda la seconda tipologia di &ffet
esaminata dall’autore, preme evidenziare il fatte,@ai dati emerse la capacita degli
sforzi promozionali di trasformare due categorigpbdotto indipendenti in categorie
complementari. In particolare, questo venne dinadstrper le seguenti coppie di

categorierice&legume-milk soups&sauces- baking products

Russell e Petersen si occuparono di analizzarérquategorie di prodotto. Queste ultime
condividevano gli stessirand namesanto per hational brandse per leprivate labels
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Gli autori, nello specifico, esaminarono le costtieleross-category price elasticitiexl
osservarono una scarsa presenza dei cosiddests-category effect€id nonostante,
condizionandosi a due distinti gruppi di consumgioeavy usere light userg, emerse
I'esistenza di una dipendenza nella scelta delgitodra le diverse categorie esaminate.
In altre parole, gli effettcross-categoryisultarono evidenti grazie alla distinzione tra
decision makersonshopping styledifferenti. In particolare, venne dimostrato chight
usersrisultano piu sensibili a variazioni di prezzo pgranto riguarda lgurchase
incidence decisignovvero la scelta della categoria di prodotto. adipologia di
consumatori manifesta quel comportamento eticleettat letteratura comécherry
picking behaviour’! Cio, equivale a dire che, questa tipologia distonatori si reca
presso lostore occasionalmente e solamente a fronte della prasgingromozioni che
consentano loro di acquistare un prodotto ad unzpreiu basso. In tal senso, gli autori
dimostrarono agevolmente cheross-category effectsultano in gran parte determinati
dai cambiamenti, osservati con frequenza settirranall'insieme di famiglie che

acquista presso un dattore

Lo studio che verra di seguito brevemente presergatiistingue dagli altri per il maggior
livello di dettaglio, che gli autori utilizzaronogl tentativo di fornire una spiegazione
all’ormai notacross-category dependen¢®eingh, V., P., Hansen, K., Gupta, S., 2005).
In particolare, gli autori partirono dall’assuntbecl’utilita che un dato brand ha per |l
decision makedipende dagli attributi dello stesso. Oltre altefprenze per gli attributi
di prodotto, vennero misurate le sensibilita véeseaariabili del marketing mix, in quanto
influenzati, anch’esse, la scelta finale delhmpper A tal proposito, occorre evidenziare
che, studi condotti in precedenza, ricorsero alle gariabili del marketing mix al fine di
spiegare I'esistenza di dipendenza tra le categlopeodotto. Il loro utilizzo per saggiare
I'esistenza di una qualche forma di dipendenzaatispiegazione nel fatto che vengono
utilizzate per molte delle categorie presenti isoasmento. L'aggiunta delle preferenze
verso gli attributi dei prodotti, consenti agli autdi provare, con maggior forza,

'esistenza di comportamenti di scelta simili traategorie di prodotto e,
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conseguentemente, le relative relazioni di dipemrderninfine, si noti che, a fronte
dell’elevata correlazione tra le preferenze peratfiiibuti di prodotto osservata per le
categorie esaminate, risulta possibile:

» Ultilizzare le stime del modello per predire le prehze per un dato attributo in
una nuova categoria di prodotto.

» Individuare target potenziali per un nuovo prodotdl’interno di categorie
esistenti. Cio risulta possibile grazie alla comwsa delle caratteristiche dei
nuclei familiari che hanno dimostrato una prefeeenzer gli attributi di
determinati prodotti appartenenti alla categoretager I'inserimento del nuovo

prodotto.

Nel 2006, Hansen, Singh e Chintagunta analizzaratai relativi a dieci categorie di
prodotto food e non-food al fine di scoprire se la preferenza dimostrada rdiclei
familiari verso glistore brandgprivate lable$ &€ category specifio se, al contrario possa
essere ritenuta alla stregua di una tratto fareiliaxdipendentemente dalla categoria di
prodotto considerata. Inoltre, gli autori misuravda sensibilita rispetto al prezzo dei
nuclei familiari indagati. Cio, trova giustificazie nella volonta di esaminare la
preferenza effettiva, da parte digcision makerer leprivate labels Infatti, essendo i
brand con marca dedtailer meno cari rispetto ai brand a marca del produtt@eguisto
dei primi potrebbe essere motivato semplicemente ndaor prezzo, anziché da
un’obiettiva preferenza. Dai risultati emerse uogef correlazione positiva sia per le
preferenze che per le sensibilita al prezzo, tdiverse categorie di prodotto. Infine, gli
autori dimostrarono che le preferenze pesgire brand risultanocategory-specificin
particolare, venne rilevato che, a seconda detigoaia di prodotto cui ci si condiziona,
la scelta dal parte del nucleo familiare di un ddtoe brandisulta guidata da dwivers
differenti:

» Preferenza effettiva per il brand nelle categoaeedquest’ultimo viene percepito

come urhigh-quality brand
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» Mere considerazioni di prezzo, in tutte le altreegarie.

L’ultimo studio giudicato interessante, per il mdejui oggetto di interesse, risale al
2006. Gli autori, Botzg e Hildebrandt, utilizzarono la cosiddetjimbal utility function

al fine di descrivere I'utilita che un dattecision maketrae dall’acquisto di un dato
bundle di prodotti nel corso di unshopping trip Nello specifico, I'utilizzo di tale
funzione implica che la scelta di ciasatem delbundlefinale, ovvero del carrello della
spesa, dipenda dagli alitems In altre parole, il modello sviluppato dagli atitculla
base di questa specificazione dell'utilita, abbiacit concetto dicross-category
dependencesinora discusso. Il livello di dettaglio dell'dis® in questo caso, si fermo
alla categoria. Nello specifico, gli autori misdro evidenza che, ignorandocross-
category effectsion solo ilfit del modello risulta inficiato, bensi le stime stegper i
parametri che sintetizzano i cosiddélitiect-effectgisulterebbero scorrette dal punto di

vista statistico.

In conclusione, preme ricordare che, in tutti glids sopra esposti, l'utilizzo del
multivariate logit modelqui oggetto di interesse, e da ricondurre ai dietsplicativi per
la conduzione della MBA. Infatti, in tutti i cadg specificazione del modello, si fonda
sul cosiddettadRUT framework. Grazie a quest’'ultimo, gli autori poterono inserie
variabili del marketing mix, le quali per lI'appunt@ontribuiscono a fornire una
spiegazione dell’'esistenza del@oss-category dependenceggetto d’interesse del

modello in questione.
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CAPITOLO 5-11 " Bakery dataset’

5.1- Descrizione del dataset

Il datasetcui si fara riferimento nel proseguo é stato rdmponibile on-line da due

studenti del college di Ingegneria della CaliforRalytechnic State Univerisity in data 1
aprile 2009.

On-line sono disponibili quattro distinte versiodel dataset, aventi dimensione
differente: 1.000, 5.000, 20.000 e 75.000. Per isdwmjattici si € ritenuto conveniente

I'utilizzo del terzo dataset, ovvero quello chegaeta 20.000 record.

Il dataset utilizzato raccoglie le vendite regitra venti store nel corso dell’anno 2000.
Ciascuno store fa parte di una catena, che vetiéaita in seguito con la dicitura originale
“Bakery Chaiil Dato i dati a disposizione sono relativi a stfareenti parte di una catene,
i prezzi applicati ai prodotti in vendita sono glessi. Allo stesso modo, I'assortimento
dei prodotti risulta identico ed € composto da garaitems suddivisi in diciotto
categorie, cui si fara riferimento in seguito.
Si tratta di un dataset binario funzionale all’astone delle regole associative, pertanto
assume la forma di una tabella con 20.000 righ@ eofonne, equivalenti per 'appunto
al totale delle transazioni registrate e al totgli itemsin vendita, rispettivamente.
All'interno della tabella si possono incontrare ciadori soltanto: 0 e 1. Il valore O indica
I'assenza dell'itenk-esimo all'interno della transaziomn&sima, al contrario, il valore 1
sta ad indicare che nella transazio®sima é stato acquistato I'itéesimo.
Ciascuna transazione corrisponde ad un dato acdejneer il quale tuttavia non vi sono
informazioni a disposizione. Cido nonostante, cingigtinte categorie di informazioni
vanno ad arricchire i dati utilizzati:

> Relative alla location.

» Relative ai lavoratori all’interno del negozio.
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>
>
>

Descrittive dellitemin vendita.
Relative alle quantita vendute.

Relative alla singola transazione.

Per quanto concerne la prima categoria di infororazoccorre specificare che le vendite

sono state registrate in venti store localizzatiimgue diversi stati. Ciascuna transazione

e pertanto riconducibile ad una dadeation cosi specificata:

v

v
v
v
v

City: citta presso la quale lo store € localizzato.

State: stato presso il quale lo store € localizzato

Zip: codice postale della citta presso la qualsttwe e localizzato.
Street: Via presso la quale lo store € localizzato.

StoreNum: numero associato allo store.

Vi sono poi delle informazioni relative ai dipendiempiegati presso gli store:

v

SN NEE NN

<\

v

Last: cognome del dipendente.

First: nome del dipendente.

HireDate: data di assunzione.

FireDate: data di licenziamento.

Position: ruolo del dipendente all'interno del neigdtre tipologie di dipendenti:
manager, barista, cassiere)

Fulltime: vero se lavoratore a tempo pieno, falspart-time.

EmpID: numero associato al dipendente.

Complessivamente, cinquanta € il numero di dipetidbe ha lavorato per la catena di

negozi in questione nel periodo in cui sono statcolti | dati. Occorre specificare che, a

fronte della mancanza dell’associazione di quesiiat una singola transazione, risulta

impossibile utilizzarli per ulteriori analisi. Inf& viene semplicemente data indicazione

dello store presso il quale il lavoratore &€ imptegaenza specificare le transazioni

registrate dallo stesso.

116



La terza tipologia di informazioni fornisce una dézone esaustiva degtemspresenti

nell’assortimento del negozio:

v

SN NEE NN

Id: numero associato all’item.

Flavor: Tipologia/variante dell'item.

Food: categoria cui appartiene l'item.

Price: prezzo di vendita dell'item in dollari aneami.

Type: macro-categoria di appartenenza (food o §lrink

A completamento di queste informazioni dettagliatiel singolo item, vengono

separatamente fornite le quantitdtdmsacquistate durante ciascuna transazione.

Infine, per quanto concerne [l'ultima categoria dformazioni aggiuntive, risulta

importante mettere in evidenza che, con riferimefiép singola transazione, I'assenza o

presenza degiiemsin vendita € accompagnata dalle seguenti indic#&zio

v
v
v

ReceiptNumber: ID associato alla transazione.

Saledate: Data in cui € stata registrata la tramsazovvero la vendita.
Weekend: vero se la transazione e stata registrataweekend (sabato o
domenica), falso altrimenti.

isCash: vero se il cliente ha pagato in contaatgdf se ha pagato con carta di

credito.
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5.2- Il dataset nel dettaglio

5.2.1- La location

Come accennato in precedenza i venti store pregsgaliisono state registrate le 20.000
transazioni, sono localizzati in cinque diversitistaegli USA: California (CA),
Washington (WA), Nevada (NV), Arizona (AZ), Oreg@R). Tutti e cinque gli stati si
trovano sulla costa occidentale che da sull’Ocdzamfico. Di seguito viene riportata la

percentuale di store localizzati in ciascuno dsiti sopra menzionati rispetto al totale.

Figura 5.1: Distribuzione percentuale di storegiato.

DISTRIBUZIONE PERCENTUALE DI
STORE PER STATO

5%

15%

ECAEWA BNV mAZ mOR

10%
¥y 60%

10%

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedtBry20K
Come si evince dal grafico a torta sopra riportgiostore presso i quali sono state

registrate le vendite non risultano omogeneameiggilmliti tra i cinque stati. In

particolate, il 60 % degli store, ovvero dodicirst@u venti, risultano localizzati nello
stato della California. Tre negozi si trovano naliaa di San Francisco. Al contrario,
solamente uno store su dodici € localizzato nefiiosdell’Oregon. In Nevada e
Washington vi € lo stesso numero di store, ovwel®% sul totale; infine, in Arizona

sono localizzati tre degli store della catena.
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5.2.2- I dipendenti

Di seguito vengono presentati due grafici a baassuntivi della posizione lavorativa dei
dipendenti, sia in termini di ruolo svolto che ermini di contratto di lavoro posto in
essere con la catena.

Figura 5.2: Ruolo del dipendente.

RUOLO DEL
DIPENDENTE

§ manager; 62%

i% = barista; 16%

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Per quanto concerne il ruolo, si puo affermaredttre il 60% dei dipendenti della catena
€ un manager e, ragionevolmente, si occupa dedlioge concreta del negozio, oltre che
della vendita diretta ai clienti.

Figura 5.3: Lavoratori full time vs part time.

FULL TIME VS PART TIME

Fulltime; 88% |

F

- ‘Parttime;
T %

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

Infine, come si puo notare dal grafico sopra rigiart '88% dei lavoratori impiegati

presso la catena di negozi lavora a tempo pieno.
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5.2.3- Le transazioni

Tabella 5.1: Distribuzione delle vendite per mese.

Numero di

Mese vendite
Gennaio 19.068
Febbraio 74
Marzo 70
Aprile 85
Maggio 83
Giugno 92
Luglio 80
Agosto 74
Settembre 105
Ottobre 87
Novembre 103
Dicembre 79
TOTALE 20000

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Come si evince dalla tabella sopra riportata leditenregistrate durante 'anno 2000
risultano fortemente concentrate nel mese di gennai quale sono state registrate circa
il 95% delle transazioni totali. Data la distriboae fortemente disomogenea delle
transazioni a disposizione, e stata esclusa lahplitssdi condurre un’analisi temporale
volta a cogliere differenze significative (ad es@mngistinti patterns d’acquisto), in
termini di vendite, tra i diversi mesi e/o perioeimporali.

Figura 5.4: Distribuzione settimanale delle vendite

Vendite durante la settimana vs
nel weekend

69,30%
30,70%

=

Durante la settimana Weekend

Ns. elaborazioni su ddiitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K
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I 70% circa delle transazioni oggetto di intereésstato registrato durante la settimana,
ovvero da lunedi a venerdi. Il restante 30%, akreoio, corrispondente a circa 6.000
transazioni, € attribuibile ai weekend. Considecadide i giorni della settimana sono in
totale sette e solo due di questi formano cio olypiesta sede viene indicato con la parola
“weekend”, é possibile affermare che, in proporeiole vendite sono maggiormente
sostenute durante il weekend. Infatti, in un giodwoante la settimana, si registra
mediamente il 14% delle vendite settimanali, pertia questo dato vede un incremento

pari ad un punto percentuale in un giorno del wedke

Figura 5.5: Modalita di pagamento.

pagamenti in contanti vs con
carta di credito

66,22%
33,80% S

contanti carta di credito

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Nel grafico sopra riportato € evidente che la mitadi pagamento privilegiata dai clienti
della West Coast € la carta di credito. Infattiaseente il 34% circa degli acquisti & stato
effettuato in contanti. Al fine di indagare I'eveate esistenza di una modalita di
pagamento preferita a seconda del periodo cuirgefamento nell’arco di una settimana,
e stata costruita la tabella di contingenza saportata. Quest'ultima incrocia per
I'appunto le informazioni relative al giorno in oelistato effettuato I'acquisto con quelle

afferenti la modalita di pagamento utilizzata dastomerdel negozio.
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Tabella 5.2: Tabella di contingenza per giornoadjuasto e modalita di pagamento.

giorno d'acquisto/mod. di pagamento

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Si noti che la variabile dicotomica “giorno d’acgia” assume valore 1 se l'acquisto e
stato effettuato durante la settimana, O altrimekito stesso modo la variabile binaria
“modalita di pagamento” assume valore 1 se il pagame stato fatto in contanti, O se,
al contrario, il cliente ha utilizzato la cartacdedito per completare la transazione. Come
si evince dalla tabella, indipendentemente daloglericui si fa riferimento nell’arco

settimanale, la modalita di pagamento preferitactianti rimane la carta di credito.

Infine, si ritiene importante precisare che, a clatgmento delle informazioni aggiuntive
sulle singole transazioni sopra riportate, € staéata una variabile rappresentante le
vendite a valore. Quest’ultima é stata ottenutkadabltiplicazione tra quantita acquistate
di ciascuntemdurante un datehopping tripe il relativo prezzo. La creazione di questa
variabile e motivata dall'utilita ai fini delle alisi che verranno fatte sul dataset.
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5.3- I metodi utilizzati per analizzare il dataset

A completamento di questo capitolo descrittivonpeemettere in evidenza che, a fronte
dei limiti posti dai dati a disposizione, si e $oali ricorrere a tre tipologie di analisi per
condurre la MBA. Di queste, due sono riconduciblligruppo dei metodi esplorativi,
mentre l'altra appartiene a quello dei metodi espivi. Nello specifico, i metodi
esplorativi utilizzati sono lepairwise associationse le regole associative; quello
esplicativo é I'analisi di regressione. Per quatdncerne i primi, si puo affermare che
attraverso la scoperta delle cosiddeti@wise associationgiene utilmente operata una
prima analisi di carattere generale sul datasetukae € circoscritta al livello delle
categorie di prodotto. Per converso, attraverssirbzione delle regole associative, il
focus si sposta dalla categoria di prodotto aldmgem all'interno della stessa. Per owvi
motivi, il livello di dettaglio, in termini di anai, che si ottiene attraverso I'estrazione
delle regole associative, € di gran lunga magg®ee.questo motivo, verranno in prima
istanza presentate [mirwise associationg, in seguito, le regole associative estratte.
Infine, verra operato un confronto tra le due analifine di saggiare il grado di coerenza
tra i risultati ottenuti.

Come e emerso dalla revisione della principaleidattira relativa alla MBA, i metodi
esplorativi, a differenza di quelli esplicativi, ma@onsentono l'inclusione all'interno
dell'analisi delle cosiddette variabili del markegimix, di forte interesse per gli analisti
di marketing. Per questo motivo, €& stata ritendiie liinclusione di uno dei metodi
esplicativi presentati inizialmente, ovvero l'asalidi regressione. La mancata
applicazione degli altri metodi esplorativi € dittéariconducibile alla mancanza di
informazioni relativi akcustomerpiuttosto che al singolo articolo acquistato.

Infine, si ritiene importante precisare che I'obiat del presente progetto di tesi € quello
di presentare un procedimento logico, funzionalamalizzare i dataset che popolano il

food retail environmentn altre parole, I'intento e quello di fornireaisorta di scaletta
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ideale, funzionale a guidare I'analista lungo ielsi step necessari per la corretta
applicazione dei diversi metodi sin’ora citati.garticolare, questo procedimento verra
enfatizzato per il secondo dei metodi esploratiMizzati. Infatti, quando di tratta di
estrarre delle regole associative da un datasdtaisecessario operare delle correzioni
piuttosto che delle analisi specifiche, funzionali corretto mining delle regole e,

contestualmente, alla corretta interpretazioneedasse.

124



CAPITOLO 6- Analisi del dataset

6.1- Le pairwise associations

6.1.1- Descrizione delle categorie

Quando, nell'lambito ddbod retailing si parla di categoria di prodotto, il riferimer&o

a quell’insieme di prodotti accomunati dall’appagaza alla stessa classe merceologica,
ad esempio i prodotti da forno piuttosto che quglgnico-sanitari. L’assortimento dei
negozi appartenenti alla catena qui oggetto distudlude solamente prodotti da forno
e qualche bevanda, pertanto ai fini dell'analisiaggetto di interesse sono state definite
delle sotto-categorie all'interno della macro-cateégy dei prodotti da forno. Sono state
cosi individuate 18 categorie di prodotti che varmdi seguito proposte congiuntamente
al numero di transazioni in cui ciascuna di esstata acquistata e alla percentuale rispetto
al totale.

Si noti che, dato che il numero massimateinsacquistati durante urghopping tripé

pari ad otto, le categorie coinvolte in una trarwa saranno verosimilmente piu di una.
Pertanto, la somma delle transazioni sopra citate ocorrisponde al totale delle
transazioni presenti nelataset Parimenti, le percentuali riportate, se sommat®)
restituiscono il 100% in quanto, ciascuna di essgjolarmente, & stata rapportata al

totale.
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Tabella 6.1: Le categorie di prodotto presentidabset.

Categorie  Numero di transazioni in cui la Percentuale di

categoria e stata acquistata transazioni sul
totale
Tart 11878 59,4%
Cake 8791 44,0%
Cookie 7745 38,7%
Croissant 5790 29,0%
Danish 3867 19,3%
Eclair 3764 18,8%
Coffee 3633 18,2%
Lemonade 2163 10,8%
Juice 1848 9,2%
Meringue 1687 8,4%
Frappuccino 1535 7,7%
Pie 1483 7,4%
Twist 1463 7,3%
Water 1443 7,2%
Espresso 1422 7,1%
Soda 1306 6,5%
Tea 1243 6,2%
Bear Claw 885 4,4%

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Come si evince dalla tabella sopra riportata icecii 60% delle transazioni € stata
acquistata la categoria “Tart”, la quale, pertando,quella ad essere stata piu
frequentemente acquistata. All'opposto, la categdirprodotto che é stata acquistata con
minor frequenza é quella denominata “Bear Clawfatiih questa e stata registrata in sole
885 transazioni sulle 20000 totali.

Occorre specificare che, il maggior/minor numertratisazioni in cui € presente una data
categoria €, in realta, fortemente influenzatordahero ditemsinclusi nella stessa. A
fronte di tale constatazione, vengono di seguigs@ntate tutte le varianti in vendita per

ciascuna sotto-categoria di prodotto sopra menona
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Tabella 6.2: Varianti di prodotto (1).

Cookie Croissant Danish Eclair Coffee Lemonade
Almond Chocolate | Ganash Almond Apricot Chocolate t Ho Lemon
Apple Lemon Gongolais Apple Apple Coffee ChocolatRaspberry
Apricot Casino Raspberry  Apricot Blueberry Vanilla
Berry Opera Lemon Cheese

Blackberry | Strawberry Marzipan Chocolate

Chocolate | Truffle Tuile
Cherry Napoleon | Walnut
Lemon

Pecan

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Tabella 6.3: Varianti di prodotto (2).

Juice Meringue Frappuccino  Pie Water Espresso Soda Tea Bear Claw
Orange | Chocolate Vanilla Apple Almond Bottled Single | Cherry Green Almond
Vanilla

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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Come si puo facilmente osservare dalle figure sopoatate, la categoria con il maggior
numero ditemse quella denominata “Tart”, la quale include didifferenti varianti di
prodotto. Seguono, con sei prodotti ciascuna, tegoaie “Cake” e “Cookie”. La catena
di negozi offre cinque diverse varianti di “CroietaLe altre categorie includono da tre
ad una variante di prodotto. Si noti, infine, chi® alelle diciotto categorie di prodotto
sopra riportate, appartengono alla macro-categi@lia bevande.
Al fine di facilitare la comprensione delle categogui oggetto d’interesse, viene di
seguito fornita una breve descrizione per quelledadenominazione non consente
'immediata identificazione del tipo di prodotto guestione.
o “Danish”: dolce tipico danese a base di farina di granaphlatte, uova e lievito.
o “Eclair”: pasticcino dalla forma allungata di origine frasedatto con pasta
choux, riempito di crema e glassato.
o “Twist”: sfoglia dalla forma attorcigliata.
o “Bear Claw”: dolce tipico della tradizione danese, le cui arigisalgono agli
anni '20 negli USA. Si tratta di un dolce dallarfa irregolare, la cui forma

richiama gli artigli di un orso, aromatizzato atl@ndorla e lievitato.
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6.1.2- L’ analisi: costruzione delle tabelle di contingenza e

calcolo degli ODDS

Ai fine dell’analisi qui oggetto di studio, son@td analizzate otto categorie di prodotto
sulle diciotto totali. Segnatamente, sono statesiciemate le categorie registrate nel
maggior numero di transazioni (vedi Tabella 6.9lidNspecifico, nell’effettuare la scelta
delle categorie si € scelto come valore discrimi@manl0%. In altre parole, le categorie
registrate in meno di 2.000 transazioni non soatestonsiderate ai fini dell’analisi qui
oggeto d’interesse. Un ulteriore motivo per cuitatas considerata solamente una
selezione delle categorie ai fini di questa primaligi € legata al numero consistente di
tabelle di contingenza che dovrebbero essere d@stjualora tutte le categorie venissero
considerate.

Per l'individuazione delle cosiddettgairwise associations” sono state costruite
ventottd® tabelle di contingenza, pari al numero totale o$giili coppie delle otto
categorie considerate.

Di seguito, a titolo esemplificativo, vengono prasee tre distinte tabelle di contingenza,
cosi come il calcolo degldddscondizionati e delDdds ratio(per le altre tabelle di

contingenza, con relativ®dds Ratiosvedi Appendice B). Le tabelle di contingenza
selezionate rappresentano tre differenti tipolajieapporti tra le coppie di categorie di

prodotto. Nello specifico, di complementarieta,tgozione ed indipendenza.

19 Ventotto & il numero di combinazioni ottenute dailtto categorie ed & cosi calcolato:
# disposizioni semplici di r=2 oggetti da n=8 N 8x7_ 28

# permutazioni di r=2 oggetti 2!
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Tabella 6.4: Tabella di contingenza per “Cookie-baade”.

Lemonade Lemonadé

Cookie 1181 6564
i 982

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Come si evince dalla tabella sopra riportata legate“Cookie” e “Lemonade” sono
state acquistate congiuntamente in 1.181 transagidle 20.000 totali. Al contrario,
11.273 volte su 20.000 né l'una né laltra catemadi stata registrata. Grazie alle
informazioni contenute in una tabella di continggnisulta possibile calcolare, in prima
istanza, gli0ddscondizionati, e, in seconda battut@dids Ratio

Di seguito, viene data separata indicazione d@glils sopra menzionati con relativa

interpretazione.

1181/2163
—=/— =1,20
982/2163

ODDS(Cookie | Lemonade =1)
La probabilita che le due categorie vengano acagistongiuntamente € 1,2 volte piu

grande rispetto alla probabilita che venga acqiaistalamente la categofiaemonade”.

6564/17837
—_— — 0,58
11273/17837

ODDS(Cookie | Lemonade =0)

La probabilitd che venga acquistata solamentetégoaa “Cookie” € circa 0,6 volte piu

piccola della probabilita che nessuna delle duegmate venga registrata.

ODDS RATIO= '28 =207

1
0,5

La probabilita che vengano acquistate le categ@aokie” e “Lemonade” € circa il

doppio rispetto al caso in cui una delle due nongaeeacquistata. In altre parole, la
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probabilita che le due categorie vengano acquistatggiuntamente, durante un dato
shopping trip € doppia rispetto alla probabilitd di acquistegilinto. In base alle
considerazioni sin qui fatte, € possibile affermeine queste categorie sono tra loro

complementari.

Tabella 6.5: Tabella di contingenza per “Cake-Gai”.

1888/5790_
3902/5790

Odds(Cake | Croiss.=0£3w— 0,94

307/14210

Odds(Cake | Croiss.=1) 0,48

Croissant Croissan

1888 6903
3902 7307

Odds Ratio 222 =0,51
0,94

Ns. elaborazioni su ddiitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

La probabilita che la categoria “Cake” venga adaiiscongiuntamente alla categoria
“Croissant” e la meta della probabilita che le dcetegorie vengano acquistate
separatamente. Pertanto le due categorie in qunessono da considerarsi tra loro

sostitute.

Tabella 6.6: Tabella di contingenza per “CoffeetTar

Odds(Coffee |Tartzlf€%= 0,23

1412/8122_
6710/8122

Odds(Coffee | Tart=0) 0,21

2221 1412
9657 6710 Odds Ratio 222 =1,09

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Coffee” venga astata congiuntamente alla categoria
“Tart” € circa pari alla probabilita che le dueamrie vengano acquistate separatamente.
Quando I'Odds Ratio assume valore pari a uno, cucgme molto vicino, € possibile

affermare che esiste un rapporto di indipenderazketcategorie.
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6.1.3- I risultati dell’ analisi

Attraverso I'analisi delle ventotto tabelle di cmigienza sono emersi tre distinti rapporti
tra le coppie di categorie di prodotto consideriilo specifico, sono emersi:

v Rapporti di indipendenza: corrispondenti adQadds Ratigari a 1.

v' Rapporti di sostituzione: quand®kids Raticassume valori inferiori ad 1.

v" Rapporti di complementarieta: quandodids Ratic@ maggiore di 1.

Le categorie che risultano tra loro indipendeniicsd‘Cake-Coffee”, “Coffee-Tart” e

“Croissant-Tart”. Infatti, gliOdds Ratioscalcolati sono pari a 1,03, 1,09 e 1,06,
rispettivamente. Considerando, a titolo esemplifica la prima coppia di categorie, €
possibile affermare che, a fronte del rapportondipendenza che le lega, I'eventuale
promozione della categoria “Cake” non sarebbe s&gla una variazione delle vendite

della categoria “Coffee”.

Diciotto coppie di categorie sono tra loro soséituDi seguito, a fronte dell’elevato
numero di categorie cosi relazionate, viene prasenin elenco delle stesse, con relativi
Odds Ratios

- “Cake-Cookie”™= 0,81 - “Cookie-Danish”= 0,58

- “Cake-Croissant’= 0,51 - “Cookie-Eclair’= 0,58

- “Cake-Eclair'= 0,54 - “Cookie-Tart’= 0,49

- “Cake-Lemonade”= 0,61 - “Croissant-Eclair’= 0,61

- “Cake-Tart’=0,61 - “Croissant-Lemonade”= 0,72
- “Coffee-Cookie”= 0,43 - “Danish-Eclair"= 0,56

- “Coffee-Danish”= 0,41 - “Danish-Lemonade”= 0,63

- “Coffee-Lemonade™= 0,52 - “Eclair-Lemonade”= 0,64

- “Cookie-Croissant’= 0,6 - “Lemonade-Tart’= 0,47
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Dato che la presenza di indipendenza dipende dsllizione da parte dé€lidds Ratio
del valore uno, piu ci si allontana da questo \glqiu forte diventa il rapporto di
dipendenza tra le categorie considerate, sia esstvo, ovvero di complementarieta, o
negativo, ovvero di sostituzione. Di conseguenza dferimento alle coppie sopra
riportate, un valore piu piccolo delldds Raticsta ad indicare un rapporto di sostituzione
piu accentuato.

Dal punto di vista delle iniziative di marketingpéssibile affermare che, la promozione
di una delle categorie comporterebbe una riduzaelke vendite della categoria della
coppia non in promozione. Infatti, quando vi € apporto di sostituzione, la promozione
di una categoria comporta 'aumento delle vendékadstessa e, contestualmente, una

riduzione delle vendite della categoria ad esstistas

Infine, considerando l'ultima tipologia di legame tle categorie, ovvero quello di
complementarieta, sono state individuate sette inthst coppie di categorie
complementari. Vengono di seguito raffigurate ¢alppie di categorie con relati@dds

Ratios

Figura 6.1: Categorie complementari con relafidds Ratios

Danist
1.2¢ 4 1.21
1.31 _
Coffee < > Croissar . Cake
2.0¢
1.6C
_ 1.82 M
Eclair < = = Tarl
Cookie < 201, Lemonad

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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Quando esiste un legame di complementarieta tegyoae, risulta opportuno ricorrere
alla promozione di una sola delle categorie in tjoms. Non €, infatti, necessaria la
promozione congiunta, in quanto promuovendo unagoata aumentano sia le vendite
della categoria in promozione, che della sua comeigare.

Nello specifico, grazie alla presenza di categameenplementari in assortimento e
possibile beneficiare di un vantaggio di costayuanto per stimolare le vendite delle due
categorie e sufficiente sostenere i costi per unaiattivita promozionale.

Preme, infine, ricordare che I'analisi presentatguesto paragrafo € di mero carattere
generale. Al fine di raggiungere un livello di @efio maggiore &, infatti, necessario
approfondire l'origine delle relazioni sopra citateio risulta possibile attraverso il
passaggio dall’analisi delle categorie a quellastegoliitems la quale verra esposta nel

paragrafo successivo.

134



6.2- Le regole associative

6.2.1- Introduzione al procedimento e al dataset utilizzati

Occorre innanzitutto specificare che e stato atia il programmaR ai fini dell’analisi
deldataset

Nei paragrafi successivi vengono presentati i divetepsnei quali si articola |l
procedimento di estrazione delle regole associataendatasetbinario.

Preme ricordare che, in questa seddatihsetoggetto d’interesse contiene informazioni
relative alle transazioni registrate presso divetsresoperanti nel’ambito defood
retaling. In altre parole, si tratta déatasetipicamente utilizzato per la conduzione della
MBA. Cid nonostante, come gia accennato nel radatiapitolo introduttivo, le regole
associative hanno trovato applicazione, nel coegdi dnni, in diversi campi. In tal senso,
a seconda detlataset utilizzato e, in particolare, delllambito di apgdzione di
riferimento, le analisi possono assumere una davesanotazione, dovendo per 'appunto

essere adattate alla tipologia di dati e/o inforgrazlisponibili.

Il dataseta disposizione, la cui dimensione originaria er&@000x50, con 20.000
numero di transazioni registrate e con 50 numeirteitisin vendita, & stato arricchito di
nove variabili. Pertanto, la dimensione definitdel datasetanalizzato e di 20.000x59.
Al fine di estrarre le regole associati\r richiede che le variabili binarie e nominali
vengano convertite in variabili logiche e fattariaispettivamente. Di seguito vengono
presentate le tre variabili nominali aggiuntelatasete successivamente trasformate in

fattoriali ai fini dell’estrazione delle regole assative.

» Location: assume cinque valori. CAtoreslocalizzati in California, WA=stores
localizzati nello stato di Washington, AZtoreslocalizzati in Arizona, NV=
storeslocalizzati nello stato del Nevada, ORtereslocalizzati in Oregon. Questa

variabile indica, in altre parole, dove € statastegta la transazioneesima. Da
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guesta variabile sono state create cinque varitdttbriali, una per ciscuno dei
valori assunti dalla variabile nomindteation

Weekend: indica se la transazione é stata registralt weekend o durante la
settimana. Da questa variabile sono state creaeatabili fattoriali.

IsCash: indica il metodo di pagamento utilizzato pascuna transazione. Da

questa variabile sono state create due varialtitiriali.

Di seguito vengono brevemente riportate le novealbdr fattoriali ottenute dalle tre

sopra esposte:

CA: 1 se la transazione é stata registrata in tore slella California, O altrimenti.
WA: 1 se la transazione e stata registrata in tme slello Stato di Washington,
0 altrimenti.

AZ: 1 se la transazione é stata registrata in tmre slell’Arizona, 0 altrimenti.
NV: 1 se la transazione é stata registrata in toe glello Stato del Nevada, O
altrimenti.

OR: 1 se la transazione é stata registrata in tome dell’Oregon, 0 altrimenti.
Purchase_period=Weekend: 1 se la transazione & stgistrata durante il
weekend, 0 altrimenti.

Purchase period=Weekday: 1 se la transazione & refgistrata nel corso della
settimana, O altrimenti.

Payment=Cash: 1 se il metodo di pagamento dellassdamone sono stati i
contanti, O altrimenti.

Payment=Credit Card: 1 se il metodo di pagamenlia timnsazione e stata la

carta di credito, O altrimenti.

In seguito alla trasformazione delle variabili, s@tati utilizzati dei comandi funzionali

a consentire la lettura dghtasetcome un insieme di transazioni. Di seguito, sontigno

brevemente le principali caratteristiche datasetoggetto di interesse.
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> summary (data. transactions)

transactions as itemMatrix in sparse format with

20000 rows (elements/itemsets/transactions) and
59 columns (items) and a density of 0, 1111271

most frequent items:

Purchase. period=Weekday Payment=Credit card Location=CA
13865 13245 12003
Payment=Cash Purchase. period=Weekend (Other)
6755 6135 79127

element (itemset/transaction) length distribution:
sizes

4 5 6 7 8 9 10 11

934 3612 6570 4555 2305 1044 587 393

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

4 6 6 6, 56 7 11

Preme porre in evidenza il fatto che, i cosiddettost frequent items”sopra indicati
corrispondo ad alcune delle variabili aggiuntdathsetdi partenza. In seguito, verranno
presentati glitemspiu frequenti tenendo in considerazione i #elinsin vendita, i quali
costituiscono I'oggetto di interesse principalil@alalisi.

Infine, R fornisce una descrizione della distribuzione deifghezza delle transazioni. In
particolare, la lunghezza minima & pari a 4, megirella massima € pari a 11. Inoltre, e
possibile affermare che, in media, le transaziegistrate corrispondono, ndhtaset

generato, a righe di lunghezza 6 circa.
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6.2.2- Introduzione al /ift. una misura d’ interesse

A questo punto della trattazione risulta utile aalwrre il concetto dift, in quanto verra
largamente utilizzato nel proseguolift € una delle misure di interesse di una regola
associativa, tra le tante introdotte in letteratwa scelta di utilizzare questa metrica,
rispetto ad altre, & fondata sull’appurata capadéba stessa di saggiare il grado di
interesse delle associazioni generate a partitendtatodataset

La ratio alla base dell'utilizzo del cosiddettift € da ricondurre ad un problema che
affligge la confidenza della regola e, quindi,@mbini generali, iframeworkdel supporto

e della confidenza della regola. Nello specificostp che la confidenza della regola é

cosi calcolata:

f(AUB)
(4

risulta evidente che questa misura non tiene adeltsupporto di B, ovvero di quello che

conf (A,B)=

si e soliti indicare come il conseguente della legé fronte di questa omissione, ne
deriva che, alcune regole associative, pur avemhdidenza elevata, ovvero quando
f(AUB) e molto vicino af(A), risultano in realta poco interessanti. In pattios, il
riferimento e a quelle regole per le quali il suppalel conseguente € maggiore della
confidenza della regola. A titolo esemplificatigbconsideri la seguente tabella a doppia
entrata:

Tabella 6.7: Problema dsupport-confidence framewor&sempio.

uomo | donna
€ manager 150 50 200
non € manager| 650 150 800
800 200 1.000

Fonte Ns. dati.

Si consideri, ad esempio, la seguente regola ags@Ci

“@ manager” - > “e un uomo”
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Il supporto della regola é parifé?—(): 15%, mentre la confidenza é pa%%sgl: 75%.

Si consideri ora il supporto del conseguente delimla, ovvero il numero di uomini sul
totale degli indagati. Esso é paﬁl%%%= 80%.

La regola afferma che, se il soggetto indagatogevtd professione del manager, con
probabilita pari 0,75, & di sesso maschile. Tuitase si considera che I'80% delle unita

statistiche sono uomini, la regola risulta fuort@rPer ovviare a questa problematica, e

stato introdotto il concetto dift che viene cosi calcolato:

Lift (A->B)= conf(A-B)

I ( ) supp(B)

Esso, pertanto, e dato dal rapporto tra confideletla regolaA->B e il supporto dB,
ovvero del conseguente. Per le variabili binarldtile equivalente al cosiddetiioterest

Factor ed e cosi definito:

_ _ supp(4,B)
| (A->B)= supp(4)supp(B)

Si dimostré’ facilmente che quanto riportato sopra equivale a:

Pr(B|A)

| (A->B)= Pr(B)

Il lift della regola sopra riportata &€ quindi pa%%g: 0,9375

Ai fini dell'interpretazione delift si ricordi che:

SianoA e B due eventi indipendenti, la probabilita che siifighino congiuntamente &
cosi definita:

P (AUB)= P(A)P(B)

20| (A_SR)= _ SUPP(AB) _ f(AUB)/N_ f(AUB) , N_
| (A->B) supp(A)supp(B) %*%B) f  fB)

| (A->B)= P [AUB)/I(4)_ [(AUB) ,, N

Pr(B) f(B)/N f@  fB

Di q i supp(4,B) — Pr(B|A)
" supp(A)supp(B)  Pr(B)
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Pertanto, se lift & cosi esplicitato:

_  supp(AB)
| (A->B)= supp(A)supp(B)

la sua interpretazione e agevole. In particolare.
» Sesupp(A,B)=supp(A)*supp(Bhvvero se ilift assume valore B eB si dicono
indipendenti.
» Sesupp(A,B) & > supp(A)*supp(Bovvero se ilift assume valori maggiori di
uno,A e B sono positivamente correlati.
» Sesupp(A,B) e < supp(A)*supp(B)yvero se illift assume valori minori di uno,

A e B sono negativamente correlati.

Cio nonostante, anchéliiit, come misura di interesse per le regole assoeijatigravato
da un principale problema, ovvero la simmetriacdisideri la regola simmetrica a quella
considerata in precedenza nell’esempio proposto:

“@ uomo -> e manager”

Il supporto della regola e paril—lé)o—oz 15%, mentre la confidenza e pa§%§= 18,75%. Il

supporto del conseguente della regola & pari al. 208t € dato da(% ed e pari a

0,9375. | valori diift trovati sono esattamente coincidenti, a dimostrezdel carattere
simmetrico delift; al contrario, i valori assunti dalla confidenzdld regola differiscono
significativamente.

Preme, infine, mettere in evidenza che, nonostanseanmetria che contraddistingue il
lift, si @ scelto di utilizzarlo come misura di inte@stanto per glitem setsfrequenti
guanto per le regole associative, in quanto, nerdi studi condotti in materia, risulta tra
le metriche piu utilizzate per I'analisi qui oggett'interesse. In questi termini, si spiega
dunque la scelta déft come misura funzionale ad individuareigtim setdrequenti piu

rilevanti, cosi come le regole associative piuriggeanti.
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6.2.3-L’ estrazione di item sets frequenti

Prima di procedere all'estrazione delle regole @ss$ioe, risulta utile individuare i
cosiddettitem setgrequenti, ovvero insiemi diemsaventi supporto superiore alla soglia
definita dall’'analistagupp min.

L’algoritmo utilizzato per I'estrazione degtem setsrequenti cosi come delle regole
associative e l'algoritmo Apriori, tra i primi adsere stato utilizzato a tale scopo.

In particolare, gliitem setsfrequenti individuati dall’algoritmo vengono potilizzati
dallo stesso per la generazione delle regole agsaei Ragionevolmente, infatti, saranno
gli itemsad essere stati acquistati congiuntamente corataldvequenza i protagonisti
delle regole associative di interesse.

Ai fini dell'individuazione deglitem setdrequenti, 'analista deve innanzitutto definire
il supporto minimo, ovvero la percentuale minimardnsazioni in cui ltem setdeve
essere presente per poter essere qualificato aeaeeihte dall’algoritmo.

Si tratta di una delle scelte piu difficili quandiene applicato il metodo esplorativo qui
oggetto di interesse. Il primo passo consiste esdiminare la distribuzione del supporto
degliitemscontenuti netlataset Di seguito, viene presentata una tabella corcamione
del supporto per ciascutem e, contestualmente, si propone un grafico ripogtadre

differenti gruppi ditemsaventi supporto differente.
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Tabella 6.8: Elenco degliemsinclusi nel dataset e relativo supporto.

ITEM SUPPORTO ITEM SUPPORTO
Chocolate.cake 0,084 Almond.croissant 0,042
Lemon.cake 0,086 Apple.croissant 0,071
Casino.cake 0,075 Apricot.croissant 0,082
Opera.cake 0,084 Cheese.croissant 0,082
Strawberry.cake 0,092 Chocolate.croisssant 0,045
Truffle.cake 0,085 Apricot.danish 0,093
Chocolate.eclair 0,043 Apple.danish 0,068
Coffee.eclair 0,110 Almond.twist 0,073
Vanilla.eclair 0,043 Almond.bear.claw 0,044
Napoleon.cake 0,085 Blueberry.danish 0,041
Almond.tart 0,041 Lemon.lemonade 0,067
Apple.pie 0,074 Raspberry.lemonade 0,068
Apple.tart 0,069 Orange.juice 0,092
Apricot.tart 0,043 Green.tea 0,062
Berry.tart 0,084 Bottled.water 0,072
Blackberry.tart 0,077 Hot.coffee 0,104
Blueberry.tart 0,084 Chocolate.coffee 0,082
Chocolate.tart 0,076 Vanilla.frappuccino 0,077
Cherry.tart 0,091 Cherry.soda 0,065
Lemon.tart 0,076 Single.espresso 0,071
Pecan.tart 0,042 Location=AZ 0,149
Ganache.cookie 0,043 Location=CA 0,600
Gongolais.cookie 0,092 Location=NV 0,099
Raspberry.cookie 0,069 Location=0OR 0,051
Lemon.cookie 0,068 Location=WA 0,101
Chocolate.meringue 0,045 Purchase.period=Week 0,693
Vanilla.meringue 0,042 Purchase.period=Weekend0,307
Marzipan.cookie 0,086 Payment=Cash 0,338
Tuile.cookie 0,099 Payment=Credit card 0,662
Walnut.cookie 0,070

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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Figura 6.2: Distribuzione del supporto.
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Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Come si evince dal grafico sopra riportato, la naggarte deglitemsha un supporto
compreso tra il 5% e il 20%. Cio nonostante, vicsdeglioutliers Infatti, ben dodici
prodotti sono presenti in meno del 5% delle tralmsazAl contrario, i cinquatemscon
supporto superiore al 20% non sono prodotti in itantensi rappresentano alcune delle
variabili inserite neldatasetal fine di arricchire con maggiori informazioni tegole
generate. A fronte del diverso supporto déglnsinclusi neldatasetrisulta opportuno,

ai fini della generazione degfem setdrequenti cosi come delle regole, escludere, seppu
temporaneamente, le variabili aggiuntéatasetoriginario, lasciando, di conseguenza, i
soli prodotti in vendita. Infatti, se giiemsmaggiormente frequenti venissero lasciati
all'interno deldatasettanto glitem setdrequenti individuati quanto le regole associative
generate, risulterebbero fuorvianti, in quanto eoenti prodotti aventi supporto
sensibilmente differente. In particolare, in ledtera, si fa riferimento ai cosiddettioss

support patternsi quali per 'appunto mettono in relazione prddatl elevata frequenza
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d’acquisto con prodotti aventi supporto basso.ifdividuare talipatternsed eliminarli

si utilizza una misura d’interesse nota cohtieConfidencé.

Sono stati scelti due diversi valori per il suppartinimo: 0,025 e 0,005. Il primo valore
indica che, affinché uitem setpossa essere definito frequente, questo debbaeesse
presente in almeno 500 transazioni sulle 20.004litdt secondo, invece, abbassa la
soglia a 100 transazioni. La scelta e stata guidaiée dimensioni dedataseta
disposizione. Inoltre, di solito, vengono assegmwaliri piuttosto piccoli al supporto, in
modo da poter cogliere diverse tipologie di assoora, le quali, pur avendo diverso
supporto, potrebbero essere ugualmente interessanti

In primo luogo, sono stati individuati gtem setdrequenti con supporto minimo pari a
0,025. E stata poi calcolata un’ulteriore misurtdresse, in aggiunta al supporto,
ovvero illift. Nella tabelle che seguono vengono riportati i pdfitem setdrequenti
con rispettivi valori di supportoldt.

Tabella 6.9item setdrequenti ordinati in base hit.

Item sets support lift

{Raspberry.cookie, Lemon.cookie, Lemon.lemonade,
1 |Raspberry.lemonade} 0,025 |1178,668
2 | {Coffee.eclair, Apple.pie, Almond.twist, Hot.coffee} 0,028 | 455,220
3 | {Lemon.cookie, Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade 0,026 | 82,341
4 | {Raspberry.cookie, Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade} | 0,026 | 81,076
5 | {Raspberry.cookie, Lemon.cookie, Lemon.lemonade} 0,026 80,997
6 | {Raspberry.cookie, Lemon.cookie, Raspberry.lemonade} 0,026 | 78,903
7 | {Apple.tart, Apple.croissant, Apple.danish} 0,026 | 78,283
8 | {Chocolate.tart, Walnut.cookie, Vanilla.frappuccino} 0,028 69,366
9 | {Opera.cake, Cherry.tart, Apricot.danish} 0,041 57,944
10 | {Coffee.eclair, Apple.pie, Almond.twist} 0,034 | 57,315

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

21" All Confidence rappresenta il valore minimo dirfidenza delle regole che possono essere generate

, R R L. sdiviz,. ik)}
da un dato itemset frequente ed & cosi Calccrh%‘ﬁs(ﬂ).s(iz),...,s(ik)]

di affinita tra i prodotti inclusi nell'itemset fgrente.

. Rappresenta, inoltre, una misura
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Si consideri, a titolo esemplificativo, I'ultimo gk item setfrequenti sopra riportati. Il
supporto indica che i prodotti “Coffee eclair”, “Ble pie” e “Almond twist” sono stati
acquistati insieme in 680 transazioni sulle 20.@@8li, ovvero nel 3,4% dei casi. | valori
assunti dalift, superiori all’'unita, indicano che giemscontenuti in ciascuitem set
frequente sono tra loro positivamente correlatialime parole, € probabile che i tre
prodotti vengano acquistati congiuntamente.

Figura 6.31tem setdrequenti con supporto minimo 0,025.

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Nella figura sopra riportata, al fine di agevol&eisualizzazione, sono stati selezionati
i dieci item setdrequenti con valori di lift piu elevati. Compl@éssmente, infatti, sono
stati generati 98em setdrequenti. Preme mettere in evidenza che, i cererdi visibili
graficamente rappresentano il supporto del setcui si riferiscono. Coerentemente, il

supporto piu elevato e quello de¥mse{Opera.cake, Apricot.danish Cherry.tart}.
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Nel grafico proposto di seguito, sono raffigurgdrimi 10item setdrequenti, in base al
lift, generati scegliendo come supporto minimo il \&alé005. Ragionevolmente,
abbassando la soglia del supporto minimo, ci shd# un maggior numero item sets
frequenti rispetto ai 99 precedentemente trovafpdrticolare, con supporto minimo pari
a 0,005, il numero dtem setdrequenti generati d& € pari a 259.

Figura 6.41tem setdrequenti con supporto minimo 0,005.

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

In questo caso, item setcon supporto piu alto € il seguente {Coffee.eclapple.pie,

Hot.coffee, Almond.twist}. Pur essendo quest'ultindiverso da quello trovato
impostando come supporto minimo 0,025, preme exiden che il valore di supporto
registrato e piu piccolo, in particolare, € pariO®2, ovvero la meta di quello

precedentemente individuato.
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6.2.4-L" estrazione delle regole associative

Una volta generati gitem setdrequenti, I'algoritmo Apriori, utilizzato in qués sede,
provvede alla generazione delle regole associdtivguesta fase, I'algoritmo richiede la
specificazione di un ulteriore parametro, ovveroctanfidenza. Il valore standard
assegnato a questa misura d’interesse € 0,8. éragjenad essa vengono assegnati valori
piuttosto alti, in quanto sarebbe poco interessamderegola avente una confidenza bassa.
In altre parole, una regola del tipo “se X vienguastato allora anche Y viene acquistato
con una probabilita del 20%”, non risulta interegeain quanto le casistiche a favore
dell’acquisto congiunto dei prodotti in questiormrsono sufficienti a giustificare azioni
mirate strategiche e/o operative nei confronti detgissi.

Per i motivi sopra riportati, si € scelto di asssgralla confidenza della regola il valore
standard 0,8. Inoltre, sono state effettuate dev@reve assegnandole valori differenti.
La scelta del valore 0,8 € corrisposta alle regslociative maggiormente interessanti.
Preme, infine, ribadire che, al fine di evitargémerazione di regole fuorvianti, sono state
deliberatamente escluse dall'estrazione delle eed¢wlvariabili fattoriali aggiunte al
dataset

Impostando come supporto minimo il valore 0,025osatate generate 40 regole
associative. Al fine di eliminare le cosiddettealegridondanti, si e ricorso @kruning
delle stesse, pervenendo, in tal senso, ad un uimaie di regole pari a 13. Di seguito

viene proposto Igcatter plotrappresentante tali regole.
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Figura 6.5:Scatter plotper regole con supporto 0,025 e confidenza 0,8.
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Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Lo scatter plotfornisce una rappresentazione grafica delle ragdiase al valore assunto
per supporto, confidenza ldét. La regola € rappresentata attraverso un quadratin
L’intensita del colore di quest’ultimo da un’indgane circa il valore della confidenza
della regola; mentre la sua posizione rispett@sdie delle x e delle y, sta ad indicare il
valore del supporto e ditt della regola, rispettivamente.

Le regole maggiormente interessanti sono quellecate in alto a sinistra nel quadrante,
corrispondenti ai valori piu alti diift. E possibile notare che queste regole si

caratterizzano, rispetto alle altre, per avere stppbasso e confidenza alta. In altre
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parole, glitemsinclusi nella regola vengono acquistati insiemeginequentemente, ma

con elevata probabilita.

Di seguito, vengono presentate le regole assoeigtnerate dR, ordinate in base #ft.

Tabella 6.10: Regole associative con supporto Og0@infidenza 0,8.

lhs rhs support |confidence| lift
1 | {Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade} | => | {Lemon.cookie} 0,026 0,953 13,970
2 [ {Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade} | => | {Raspberry.cookie} 0,026 0,955 13,755
3 | {Lemon.cookie, Lemon.lemonade} => | {Raspberry.cookie} 0,026 0,921 13,257
4 | {Apple.tart, Apple.danish} => | {Apple.croissant} 0,026 0,925 13,032
5 | {Lemon.cookie, Raspberry.lemonade} => | {Raspberry.cookie} 0,026 0,901 12,979
6 | {Almond.twist, Hot.coffee} => | {Apple.pie} 0,028 0916 12,350
7 | {Chocolate.tart, Walnut.cookie} => | {Vanilla.frappuccino}| 0,028 0,925 12,048
8 | {Apricot.croissant, Hot.coffee} => | {Blueberry.tart} 0,033 0,929 11,070
9 | {Opera.cake, Cherry.tart} => | {Apricot.danish} 0,041 0,939 10,133
10 | {Apple.pie, Almond.twist} => | {Coffee.eclair} 0,034 0,950 8,648
11 | {Apple.pie, Hot.coffee} => | {Coffee.eclair} 0,028 0,914 8,321
12 | {Almond.twist, Hot.coffee} => | {Coffee.eclair} 0,028 0,912 8,307
13 | {Blackberry.tart, Single.espresso} => | {Coffee.eclair} 0,027 0,894 8,137

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

A titolo esemplificativo, si propone di seguitonferpretazione per la regola piu

interessante, ovvero la prima riportata nella tabalentdift piu alto.

{Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade} => {Lemon.cookie}

| prodotti “Lemon lemonade”, “Raspberry lemonade™leemon cookie” sono stati

acquistati congiuntamente nel circa 2,6% dellesaaioni. Posto che vengano acquistati

insieme i prodotti “Lemon lemonade” e “Raspbermémade”, la probabilita che, nella

medesima transazione, venga acquistato andkeenl*Lemon cookie” €& pari a 0,953.

Dato che illift assume valore maggiore dell’'unita, e possibileraffire che i prodotti
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sono positivamente correlati dal punto di vistdistiao. In altre parole, &€ probabile che
vengano acquistati insieme.

Se viene impostato come supporto minimo della eegafalore 0,005, il numero totale
di regole generate ammonta a 78, a fronte dellerd@edentemente trovate nella fase di
pre-pruning Ricorrendo apruning il numero delle regole si riduce sensibilmeng&2a

Di seguito viene presentatodoatter plotper le regole finali estratte.

Figura 6.6:Scatter plotper regole con supporto 0,005 e confidenza 0,8.
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Ns. elaborazioni su ddiitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Nel tentativo di operare un confronto tra giatter plotesposti, nonostante il ridotto
numero di regole generate, € possibile affermaesqelest ultimo presenta, rispetto al
primo, un maggior numero di regole nella partelta a sinistra del quadrante. In altre

parole, abbassando la soglia per il supporto mingrstato possibile individuare nuove
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regole potenzialmente interessanti per I'analigtan ultima istanza, per retailer. Di

seguito, viene proposta una tabella che pone aaunfle prime dieci regole, in base al

lift, aventi, supporto minimo 0,025 e 0,005, rispettigate. Contestualmente, viene data

indicazione delle nuove regole ottenute abbassknsiaglia del supporto.

Tabella 6.11: Confronto tra le prime dieci regad® supporto minimo diverso.

minsupp=0,025

lhs

rhs

minsupp=0,005

1

{Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade}

{Lemon.cookie}

1

2 {Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade} | => | {Raspberry.cookie} 2
3 {Lemon.cookie, Lemon.lemonade} => | {Raspberry.cookie} 8
4 {Apple.tart, Apple.danish} => | {Apple.croissant} 10
5 {Lemon.cookie, Raspberry.lemonade} => | {Raspberry.cookie} 11
6 {Almond.twist, Hot.coffee} => | {Apple.pie} 15
7 {Chocolate.tart, Walnut.cookie} => | {Vanilla.frappuccino} 16
8 {Apricot.croissant, Hot.coffee} => | {Blueberry.tart} 17
9 {Opera.cake, Cherry.tart} => | {Apricot.danish} 18
10 {Apple.pie, Almond.twist} => | {Coffee.eclair} 19

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Si noti che, le dieci regole riportate nella tabalbpra, sono quelle estratte con supporto

minimo 0,025. L'ultima colonna della tabella rapgepta la posizione delle stesse

nell'elenco delle regole aventi supporto minimoQ0®0Si evince facilmente che, la

classifica delle regole maggiormente interessamtiatde fino alla seconda posizione. Le

regole che vanno dalla 3 alla 7 sono, di consegyemmve. Di seguito, ne viene data

separata indicazione con relativi supportite

Tabella 6.12: Nuove regole generate con suppontanmei 0,005.

3 | {Lemon.lemonade, Green Tea} => | {Lemon.cookie} 0,021]13,472
4 | {Raspberry.lemonade, Green Tea} |=>|{Lemon.cookie} 0,0211(13,472
5 |{Lemon.lemonade, Green Tea} => | {Raspberry.lemonade}| 0,021 |13,433
6 | {Lemon.lemonade, Green Tea} => | {Raspberry.cookie} 0,021]13,304
7 | {Lemon.cookie, Green Tea} => | {Raspberry.cookie} 0,021]13,269

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K
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Le quattro nuove regole generate sono accomunalefatt® che contengono
nell’antecedente della regola il prodotto “Greea”tel quale sarebbe stato, pertanto,
escluso da eventuali considerazioni di tipo promwoaie, qualora I'analista avesse
consegnato nelle mani detailer le regole aventi supporto minimo 0,025. Si noiblire,
che oltre alle quattro regole sopra riportate, sstate individuate tre ulteriori nuove
regole, aventi per antecedentiéein “Cherry soda”.

A conclusione di questo paragrafo dedicato allaegezione delle regole associative,
preme mettere in evidenza che, la scelta del stppomimo da parte dell’analista
influenza significativamente il numero di regols@dative estratte dalataset Inoltre,

il confronto operato tra le dieci regole piu insanti, aventi supporto minimo diverso,
si giudica utile al fine di comprendere il gradarderesse di quelle associazioni che, pur
essendo poco frequenti, sono tanto interessantitquguelle che si presentano con

maggior frequenza.

6.2.5- Regole associative contenenti gli ifems piu acquistati

La scelta di un supporto minimo basso non é soléarfenzionale, come accennato nel
paragrafo precedente, alla scoperta di regoledassanti seppur poco frequenti, bensi
anche alla possibilita di avere una confidenzaadedjola alta. Infatti, quanto piu si
abbassa il valore del supporto minimo, tanto @ulta possibile ottenere valori alti per
la confidenza della regola.

Cio nonostante, la scelta di un valore basso erpiporto minimo, potrebbe comportare,
paradossalmente, I'esclusione datggimsmaggiormente frequenti dalle regole estratte.
Si pensi, ad esempio, all'acquisto congiunto di damsfrequenti, aventi, ciascuno,
supporto ben superiore alle soglie minime sceltpiesta sede. Le regole sin qui proposte
ignorerebbero totalmente questo tipo pdittern Da queste considerazioni nasce la
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volonta di indagare la presenza o meno all'intetelte regole estratte dei digt@mspiu
frequenti. A tal fine, vengono di seguito preseanitgdrodotti oggetto di interesse con

relativo supporto.

Figura 6.7: | 10temspiu frequenti.

10itemspiu frequenti

cofee AT N, 10,0
Hot Coffce | o 10,360,
Tl GO0k | o 575,
Apricot Danish % |
" N o7
Orange U o, o, )
Strawberry Cake oo
0 R .,
Gongolais Cookie
— Y
ey T | o, o 3
Marzipan Cookic | g 06
Lemon Cake Toos
U 0

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Sei tra i dieciitemssopra esposti non compaiono all’interno delle kegssociative
generate. Nello specifico, il riferimento e ai segti prodotti: “Tuile cookie”, “Orange
juice”, “Strawberry cake”, “Gongolais cookie”, Mapan cookie”, “Lemon cake”. In tal
senso, considerando il consistente numero di tzamsain cui sono stati registrati i
prodotti sopra elencati, e, dunque, il relativoeresse da parte dettailer, risulta
interessante forzare la generazione di regole apenantecedente quesgéms La scelta

di farli comparire, all'interno della regola, neppasizione di antecedente, &€ motivata dal
supporto che li contraddistingue Di seguito, vermelencate le sei regole generate. Si
noti che, una volta forzato il singatemcome antecedente delle regola, sono stati provati
diversi valori per il supporto e la confidenza mani In ultima istanza, per ottenere le

regole sotto riportate, si € optato per un suppmitimo pari a 0,04, ridotto a 0,03 per
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I'item “Lemon cake”, e una confidenza minima parD& (0,5 per I'item “Marzipan

cookie”).

Tabella 6.13: Regole catemspiu frequenti.

Regola supp | conf | lift
{Tuile.cookie} => {Marzipan.cookie} 0,049 | 0,492 | 5,693
{Orange juice} => {Cheese.croissant} 0,044 | 0,475 | 5,815
{Strawberry.cake} => {Napoleon.cake} | 0,045 | 0,484 | 5,731
{Gongolais.cookie} => {Truffle.cake} 0,043 | 0,472 | 5,575
{Marzipan.cookie} => {Tuile.cookie} 0,049 | 0,562 | 5,693

{Lemon.cake} => {Lemon.tart} 0,037 | 0,430 | 5,665
Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

In base alle regole sopra presentate, € possdriteulare tre principali considerazioni:

» In primo luogo, al di la dellindubbia similitudinga i valori di supporto e
confidenza delle regole, € possibile notare faaii®eche, rispetto alle regole
esaminate in precedenza, il supporto € piu altatraéda confidenza e piu bassa.
Il fatto che quest’ultima assuma valori prossini g, sta ad indicare che vi &€ una
probabilita del 50% che, posto l'acquisto dell’amd@ente, venga acquistato
congiuntamente anche il conseguente. Tuttaviandsskantecedente uno tra i
prodotti maggiormente acquistati dell’assortimentigulta evidente come il
denominatore della confidenza della regola vada adluenzare
significativamente il valore assunto da quest’udtim

» In secondo luogo, i valori assunti difil per tali regole sono piu bassi rispetto a
quelli rilevati per le regole esposte in precedei@a sta ad indicare, in base a
guesta misura d’interesse, che queste regole seno mteressanti.

» Infine, si noti che per gitems“Marzipan cookie” e “Tuile cookie”, il conseguente
della regola sono “Tuile cookie” e “Marzipan codkigspettivamente. In altre
parole, questi dugétems frequenti vengono acquistati congiuntamente in un

considerevole numero dhopping tripsLe due regole ad essi relativi dimostrano
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quanto affermato in precedenza, ovvero che, coramleil supporto dei
"partecipanti” delle regole, senza questa angtiscgica, queste ultime sarebbero

state ignorate.

A fronte delle considerazioni sopra esposte, eipibssffermare che tali regole vanno a
completare quelle precedentemente individuatetreygbreme evidenziare che, I'analisi
specifica sopra esposta dimostra che I'estrazi@tle degole associative da dataset
non e limitata all’applicazione dell’algoritmo st®l per I'analisi, bensi richiede
un’interpretazione accurata delle regole ottenyter poi operare, sulla base di
quest’ultima, delle analisi mirate su determinaticali presenti in assortimento. Cio
nonostante, premere evidenziare che l'analisi ptat® in questo paragrafo e soltanto
una delle tante applicabili una volta estratte égole associative dadlataseta

disposizione.

6.2.6- Analisi di “subsets” della popolazione

In questo paragrafo si propone I'estrazione di le@gsociative per determinatibsets
del datasetdi partenza. La possibilita di condurre quest tipp analisi deriva dalle
informazioni a disposizione sulle transazioni, almecchiscono quella relativa all'assenza
0 presenza di un daitemin un determinato carrello della spesa. Si naoti itldataset di
riferimento per l'analisi qui oggetto dinteresse quello descritto nei paragrafi
introduttivi, pertanto include le variabili relaéva periodo d’acquisto, modalita di
pagamento e location dekorepresso il quale € stata registrata la transazione.
L’intento dell’analisi oggetto di questo paragrafaguello di individuare, per ciascun
subset le regole associative ad esso relative. In padre, i subsetsesaminati si
riferiscono a diversi gruppi di transazioni:

» Transazioni effettuate con carta di credito.

» Transazioni effettuate in contanti.
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Transazioni registrate durante la settimana.
Transazioni registrate durante il weekend.
Transazioni registrate negli stores in CA.
Transazioni registrate negli stores in AZ.
Transazioni registrate negli stores in WA.
Transazioni registrate negli stores in NV.

YV V. V V V V V

Transazioni registrate negli stores in OR.

Preme ricordare che, per I'analisi dabsetsopra elencati, sono stati scelti i valori 0,005
e 0,8 per supporto e confidenza minimi, rispettigata.

Di seguito, vengono riportate nell'ordine le reggknerate persubsetsCredit card” e
“Cash”. Preme mettere in evidenza che, la constitema di questi duesubsetse
semplicemente funzionale alla presentazione dallisinqui oggetto di studio. Si
dovrebbe, infatti, disporre di informazioni maggioonché di un assortimento completo
di prodotti per poter evidenziapatternsdi acquisto differenti tra gihoppershe hanno
acquistato con carta di credito e quelli che, alti@yio, hanno effettuato il pagamento in
contanti. In altre parole, i dusubsetsin questione vengono presentati in quanto di
potenziale interesse per I'analista interessatmparge patternsdi acquisto differenti in

base alla modalita di pagamento adottata dal elidaliostore
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Figura 6.8: Regole per il subset “Credit card”.

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

R ha generato complessivamente 52 regole, le quadi state poi ordinate in basdifil
Nella figura sono state riportate le prime 10jraé fdi facilitarne la visualizzazione. Nella
figura che segue, sono rappresentate le primedder@stratte per il subset “Cash”. In

totale, le regole generate ammontano a 54.
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Figura 6.9: Regole per il subset “Cash”.

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Sinoti che, al fine di facilitare la visualizzam®delle regole, i cerchi di color grigio, uno
per ciascuna regola, sono stati posizionati vicaloconseguente della regola. In
particolare, i cerchi sono indicativi tanto del papgo quanto del lift della regola. Infatti,
le regole con supporto piu alto sono quelle rapprege dai cerchi piu grandi, mentre
guelle con valori diift elevati corrispondono a cerchi di colore piu scuro

Si ricordi, infine, che al fine di evitare I'estiame di regole eccessivamente lunghe, é
stata impostata una lunghezza massima pari a dltrin parole, la somma degiems
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contenuti nell’antecedente della regola e nel cgumeete puo essere al massimo pari a
guattro unita.

Di seguito, vengono riportate le regole associageeerate a partire dal subset “Week”,

contenente le sole transazioni registrate nel coeda settimana.

Figura 6.10: Regole per il subset “Week”.

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

Complessivamente sono state generate 52 regoleosServano valori di lift
tendenzialmente uguali, attorno a 13,5. Cio stinditare che, le regole prodotte sono

egualmente interessanti agli occhi dell’analista.

159



Le regole estratte per il subset complementareshlagappena esposto sono 54. Anche in
questo caso i valori assunti déft, considerando le prime dieci regole, sono

tendenzialmente uguali.

Figura 6.11: Regole per il subset “Weekend”.

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Nel tentativo di operare un confronto tra il subsettente le transazioni registrate nel
corso della settimana e quello che include le $aasazioni effettuate durante il
weekend, é possibile, innanzitutto, rilevare cleg,iisecondo subset, sono state generate
due regole in piu. In particolare, una di questiend e responsabile della comparsa di tre
nuoviitemsnella figura rappresentante le prime dieci regaeil subset “Weekend”. Il

riferimento e alla seguente regola:
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{Apple.tart, Cherry.soda, Purchase.period= Weekend} => {Apple.danish}

Questa regola € la sesta in bad#talCon supporto 0,006 e confidenza 0,93, essa adfferm
che, posto che i due prodotti “Apple tart” e “Clyespda” sono stati acquistati durante |l
weekend, vi € una probabilita pari a 0,93 cheidnte acquistera anche l'item “Apple
danish”. Nello specifico, questa associazione gdrdiséica risulta supportata dal fatto
che in circa 120 transazioni sulle 20.000 totaitodotti inclusi nella regola sopra riportata
sSono stati acquistati congiuntamente e sono g@istrati in un giorno del weekend.
Posto che i trdemssopra riportati rientrano solamente nelle regpleaatenenti al subset
“Weekend”, e possibile affermare che, in terminngmli, gli sforzi promozionali
dovrebbero essere concentrati su questi prodstibidto e la domenica. Preme, tuttavia,
ricordare che, I'assortimento di prodotti a dispmsie e limitato e, in particolare, su di
esso non si dispongono informazioni relative allanmozioni applicate nel corso
dell’'anno ai prodotti. Per questo motivo, le coesationi sopra formulate sono da
considerare alla stregua di mero esempio applasiironte depatternsmostrati dalle
regole associative. Infatti, al fine di prenderédgisione di promuovere uno dei prodotti
coinvolti, sfruttando in tal senso l'effetto leva iermini di vendite per tutti gitems
inclusi nell’associazione, & necessario studidomdo le relazioni di dipendenza esistenti
tra gli stessi, ricorrendo a modelli piu avanzaqtii presentati come modelli esplicativi
per la conduzione delldiBA.

Di seguito, vengono riportate le regole associatgtratte dal subset contenente le

transazioni registrate negli stores localizza€alifornia. Si noti che, complessivamente,

il riferimento @ a 12.003 transazioni sulle 20.00Gi.
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Figura 6.12: Regole per il subset “CA”.

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

Complessivamente, sono state generate 52 regplesdibile osservare che, rispetto alle
regole emerse dall’analisi dei precedesubsetsvi sono tre nuovi prodotti: “Apple
croissant”, “Apple danish” e “Apple tart”. Comewgdra successivamente, la regola che
coinvolge questi prodotti e propria del subset aggetto di interesse. In tal senso, in
termini generali, si potrebbe affermare che i ¢liealiforniani dimostrano una preferenza

verso questi prodotti. Inoltre, esaminando neladgith la regola, &€ possibile notare che
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tutti e tre gliitemsin questione hanno una caratteristica in comuwnegro il fatto che il
customercaliforniano, per tutti e tre, preferiscdldvour “Apple”. In tal senso, itetailer
potrebbe considerare I'inserimento di nuovi pradttassortimento, considerando la
preferenza emersa nei confronti delour in questione. Preme ricordare, ancora una
volta, che questa tipologia di decisioni non puvare supporto solamente nei metodi
esplorativi, bensi necessita anche 'applicaziaiartetodi esplicativi per la conduzione
della MBA, funzionali, per I'appunto, a fornire aktailer una base strutturata di
informazioni sui prodotti in vendita. Queste comsarioni confermano la tendenza
attuale, in sede di applicazione deMBA, ad impiegare entrambe le tipologie di metodi
a disposizione. Infatti, € grazie al ricorso comyiudi questi che risulta possibile

compensare pregi e difetti dell’'uno e dell’altro.

Di seguito, si riportano le regole persubsetdi transazioni registrate negltores
localizzati in Arizona.

Figura 6.13: Regole per il subset “AZ”.

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/EXtEndedBry20K
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Complessivamente, le regole generate Rlasono solamente sei. Tale numero e
significativo, in quanto, sinora, le regole estataisubset® stato nell'ordine delle 50
unita. Inoltre, come si evince dalla figura sopiportata, le regole associative
rappresentate coinvolgono prodotti diversi rispattpelli cui si era soliti. Nello specifico
gli itemssempre coinvolti nelle regole sinora trovate séhemon cookie”, “Raspberry
lemonade”, “Raspberry cookie”, “Lemon lemonade'Gzréen tea”.

Infine, per isubsetscontenenti le transazioni registrate neglresin Washington,
Nevada e Oregon non sono state generate regolgatssn Si ricordi che la numerosita
di questi tresubset® pari a 2.013, 1.985 e 1.014, rispettivamente. liLmna probabilita,
la mancanza di associazioni va ricondotta al fatte i valori minimi impostati per
supporto e confidenza della regola non conseniarguanto troppo alti, di individuare i
patternsche caratterizzano tadubsetsLa scelta di non modificare i valori minimi di
supporto e confidenza nel tentativo di trovareadedigole anche per questibsetstrova
giustificazione nella volonta di operare un confoombiettivo tra i diversisubsets

riportati all'inizio del paragrafo.
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6.3- Il modello di regressione lineare multipla

6.3.1- Applicazione e risultati

In quest’ultimo paragrafo del presente capitolonditrice empirica, viene presentato un
modello di regressione lineare multipla applicatdadi a disposizione. Nella scelta della
variabile dipendente, cosi come delle variabilipetidenti, & stato fatto riferimento ad
uno studio condotto in materia (Krishnamurthi,Raj, S., P., 1988). Preme ricordare che, a
fronte dei limiti posti dai dati a disposizionegrialisi di regressione qui oggetto di interesse é
meramente funzionale ad indicare il percorso @mlista puo seguire al fine di approfondire i
risultati ottenuti attraverso I'applicazione detauesplorativi precedentemente presentati. Ancora
una volta, risulta evidente che il livello di dgtia dei dati funge da discriminante nella scetta d
metodi per la conduzione deliéBA
Siricordi, infine, che e stato utilizzato il pragtmaGretl al fine di lanciare il modello di regressione
qui oggetto di interesse.
In primo luogo, si ritiene opportuno procedere 1ad loreve descrizione delle variabili incluse nel
modello:
» Quantita € la variabile dipendente del modello di regeessie rappresenta le quantita
complessivamente acquistate durante unsttetoping trip
> Type_of customee la prima delle variabili indipendenti del mdoleE una variabile
dummy che assume valore 0 se chi ha effettuatquisto ha acquistato una quantita di
prodotti complessivamente minore o uguale a 14uesto caso si tratta di light
customerAl contrario, la variabile assume valore 1 spintita acquistate sono maggiori
di 14, in questa circostanza il cliente viene denatoheavy customesi noti che, al fine
di determinare il valore discriminante tra i dypeédi clientela, é stato fatto riferimento alla

distribuzione di frequenza della varialfjeantita che viene di seguito riportata.
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Tabella 6.14: Distribuzione di frequenza variaQileantita

Distribuzione di frequenza per Quantita, oss. 16200
Numero di intervalli=29, media= 10,6983, scartodraico medio= 5,20746

Intervallo P.med. Frequenza Rel. Cum.

< 1,6250 1 178 0,89% 0,89%
1,6250 - 2,8750 2,25 337 1,69% 2,58%
2,8750 - 4,1250 3,5 1329 6,64% 9,220 **
4,1250 - 5,3750 4,75 1113 5,57% 14,79% **
5,3750 - 6,6250 6 1290 6,45% 21,23% **
6,6250 - 7,8750 7,25 1529 7,64% 28,88% **
7,8750 - 9,1250 8,5 3321 16,61% 45,480 **xx
9,1250 - 10,375 9,75 1758 8,79% 54,27% ***
10,375 - 11,625 11 1523 7,629 61,89% **
11,625 - 12,875 12,25 1411 7,05% 68,95% **

| 12.875-14,125 | 135 2131 10,65% 79,60% *{*

14,125 - 15,375 14,75 794 3,97% 83,57% *
15,375 - 16,625 16 655 3,27% 86,85% *
16,625 - 17,875 17,25 523 2,62% 89,46%
17,875 - 19,125 18,5 799 4,00% 93,46% *
19,125 - 20,375 19,75 283 1,42% 94,87%
20,375 - 21,625 21 238 1,199 96,06%
21,625 - 22,875 22,25 187 0,94% 97,00%
22,875 - 24,125 23,5 252 1,26% 98,26%
24,125 - 25,375 24,75 101 0,51% 98,76%
25,375 - 26,625 26 85 0,42% 99,19%
26,625 - 27,875 27,25 57 0,28% 99,47%
27,875 - 29,125 28,5 66 0,339 99,80%
29,125 - 30,375 29,75 17 0,09% 99,89%
30,375 - 31,625 31 7 0,04% 99,92%
31,625 - 32,875 32,25 6 0,039 99,95%
32,875 - 34,125 33,5 8 0,04% 99,99%
34,125 - 35,375 34,75 1 0,019 100,00%

>= 35,375 36 1 0,01% 100,00%

Ns. elaborazioni su ddiitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K
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Come si evince nella tabella sopra riportata, &taalel valore 14 come discriminante
tralight e heavy customersi fonda sull’ipotesi che, ragionevolmente, la giagparte
dei clienti non acquista elevati quantitativi dogotto, essendo i dati utilizzati relativi
alle vendite di una catena loiakery shopsin particolare, I'intervallo 12,875 — 14,125 e
l'ultimo in corrispondenza del quale si registra eonsistente numero di transazioni,
ovvero il 10,65% sulle totali. Pertanto, approssiv@anente, € possibile affermare che il
customerappartiene alla seconda categoria di acquirengics@ista piu di 14 unita di
prodotto in un’unica transazione.

Di sequito, viene riportato il grafico rappreseteda due tipologie diustomersopra menzionate.

Figura 6.14Light customergsHeavy customers

TYPE_OF _CUSTOMER

79,60%
.' my
light customer heavy customer

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

In base alla divisione operata, risulta che i ctetdight customersono responsabili del’80%
circa degli acquisti effettuati presso la caterentre il 20% circa delle 20.000 transazioni cta si

riferimento sono riconducibili agheavy customers
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> Average Priceé la seconda variabile indipendente inclusa releftv. E stata creata
sommando i prezzi unitari di ciascun prodotto atgte durante un daghopping trip
dividendo pai il risultato cosi ottenuto per il nemm diitemsacquistati.

» Effetto_interazionee la terza ed ultima variabile inserita nel miod#lregressione. | valori
che assume sono dati dal prodotto tra i valorindissalla variabileType of customer
quelli della variabileAverage PriceEssendo la variabileype_of customema dummy,
si osserva facilmente che la variabligfetto interazioneassume valore 0 se ci
condizioniamo al gruppo delle unita etichettate ebight customersaltrimenti assume
valori pari a quelli assunti dalla variabfl@erage PriceRisulta opportuno specificare in
guesta sede che, l'inserimento di questa variallilterno del modello di regressione
trova motivazione nella volonta di cogliere la dszesensibilita di prezzo, se esistente, che

caratterizza i due gruppi di clienti sopra inditiu

Le variabili esplicative inserite in un modelloejressione dovrebbero presentare una correlazione
statisticamente significativa con la variabile digbente e, allo stesso tempo, essere non corralate t
loro. Nello specifico, quando le variabili indipemti sono tra loro correlate si pone un problema di
collinearita. Pertanto, si desidera che la coiielazira le variabili esplicative sia statisticataen
pari a zero.

Di seguito, viene presentata la correlazione treat@bile dipendentQuantitae la variabile
esplicativaAverage Price

corr(Quantita, AveragePrice) = -0,08190345

Si noti che non é stata riportata la correlaziogléadsariabileEffetto_interazioneon le
altre variabili del modello, in quanto non va calesata la correlazione tra questa e le
altre variabili esplicative, dato che queste ultimeno state utilizzate per la sua
costruzione. Allo stesso modo, non va consideeatairelazione della variabile dummy
Type_of _customaron le altre variabili cui & stato informato il dedlo.

Unitamente al calcolo dell'indicé&retl fornisce i risultati del test di verifica d’'ipoies
volto a saggiare la significativita dal punto dista statistico del coefficiente di

correlazione sopra riportato. Si ricordi che iloral critico (corn=0,05), quando si tratta
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di stabilire la significativita statistica dei cfiefenti di correlazione, e cosi calcolaﬁééE

, con 1,96 valore del quantita 975t 10007 Si Noti inoltre che, essendo i gradi di liberta d
gran lunga superiori a 40, la distribuzione detla$tudent si approssima a quella di una
normale standard.

Posto che il valore critico € pari a 0,0139, ¢ fimissaffermare che la correlazione tra le
variabili Quantitae Average Price statisticamente significativa. Infatti, il testverifica
d’ipotesi porta a rifiutare I'ipotesi nulla di naorrelazione, in quanto la correlazione
sopra riportata ricade all'interno della regioneifiuto. Inoltre, si noti che, come atteso,
la correlazione assume segno negativo. Cio stadichire che le due variabili co-variano
in direzione opposta, ovvero ad aumenti di prezavisgponde una diminuzione delle
guantita acquistate.

Prima di procedere al commento dei risultati dedellm lanciato con Gretl, viene di
seguito dichiarato il modello utilizzato. Vengonoi presentati due distinti modelli
stimati a seconda dei valori assunti dalla var&bylpe of customegvvero in funzione
del gruppo di unita statistiche cui ci si condizon

Modello generale

Q=a+d TC +p1 AP +B2(TC*AP) +¢€

Con:

Q= variabile dipendente

a = intercetta della retta di regressione
TC= Type_of _customer

AP= Average Price

TC*AP= Effetto_interazione

€= termine di errore della regressione

Se ci si condiziona alle unita statistiche defihitght customersl modello stimato é cosi
definito:

-~ —_—

Q0= a+ f1AP
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Al contrario, se la variabile dummy TC assume \alby ovvero si considerano solo gli

acquisti effettuati dai cosiddettieavy customersl modello stimato risulta cosi definito:

Q = (@+d)+ (Br+p2) AP

Di seguito, vengono riportati i risultati del moldetopra specificato.

Tabella 6.15: Risultati modello regressione lineardtipla.

Variabile dipendente: Quantita

Modello 1 Stime OLS usando le 20000 osservazidd60

VARIABILE COEFFICIENTE ERRORE STD STATT

P-VALUE

const 8,93862
Typeofuser 9,67813
AveragePrice -0,0656664
Effetto_interazione 0,0758551

0,0471489
0,129389
0,00921727

0,0300017

189,58380,00001 ***

74,799 <0,00001
-7,124  <0,00001
2,528 H}UTT

xkk

Media della variabile dipendente= 10,6983

Somma dei quadrati dei residui= 217222
Errore standard dei residui= 3,29595
R-quadro= 0,599462

R-quadro corretto= 0,599402

Scarto quadratico medio della variabile dipende®@6746

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

In primo luogo, e possibile affermare che, tuttioefficienti stimati del modello sono

statisticamente significativi. Nello specifico, @overo ad un livello di significativita

pari a 0,01 (valore minimo) per i primi tre coei#icti stimati. Al contrario, per |l

coefficiente stimato della variabileffetto_interazionerisulta necessario restringere la

regione di accettazione al fine di decretarnedaicativita dal punto di vista statistico.

In questo caso, infatti, come si evince dall’osaeiwne dei valori assunti dpivalue il

livello di significativita del test viene alzatddz05.
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In secondo luogo, grazie all'osservazione dei vassunti dalla statistica T, & possibile
affermare che la variabile che maggiormente consid®e alla spiegazione della variabile
dipendente e TC, in quanto ad essa corrisportelailiepiu elevato.

Di sequito, l'interpretazione dei coefficienti sttndel modello:

» a= 8,94: rappresenta le quantita medie stimate atajai dal gruppo ddiight
customergjuando il prezzo medio dei prodotti in vendita & pd. In questo caso
I'interpretazione del coefficiente non ha signifwan quanto il prezzo d’acquisto
non € mai pari a 0 nella realta.

> d= 9,68: sono le quantita medie stimate acquistatgili daiHeavy customers
rispetto aiLight customersquando il prezzo di vendita dei prodotti € pafl.a
Anche in questo caso, per i motivi sopra specificéinterpretazione del
coefficiente non ha significato. Preme, pertantettare in evidenza che 'utilizzo
della variabile prezzo trova spiegazione nella rmama di informazioni di natura
socio-demografica relative all’acquirente, le guadigionevolmente, avrebbero
contribuito a spiegare la variabilita della varlaldipendente.

> B1=-0,07: quando il prezzo medio aumenta di un’ymét&uantita medie stimate
acquistate diminuiscono di 0,07 unita circa, indgentemente dal gruppo di
customergui ci si condiziona.

> B2=0,08: quando il prezzo medio aumenta di un’uméauantita medie stimate
acquistate ddieavy customersono maggiori di 0,08 unita circa rispetto a quell
acquistate dalight customersin altre parole, glHeavy customerpresentano
una minore sensibilita al prezzo rispettaigiht customersin quanto, a fronte di

aumenti di prezzo, sono disposti ad acquistare maggiantita di prodotto.

Infine, nella tabella sopra riportata viene datpasata indicazione del R-quadro
corretto, cui occorre fare riferimento per il mddeadi regressione multipla. Con un
valore pari a 0,6 circa, esso indica che le vdriabplicative utilizzate hanno spiegato

circa il 60% della variabilita della variabile dipgente.
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CAPITOLO 7- I risultati delle analisi a confronto e

conclusioni
7.1- Confronto tra pairwise associations e regole

associative

L’obiettivo di questo paragrafo € quello di operare confronto tra i risultati emersi
dall’analisi sulle categorie e sui sing@démspresenti netlataset Si noti che, per quanto
concerne il secondo dei metodi esplorativi utiltzzsi e fatto riferimento agitem sets
frequenti aventi supporto minimo 0,025. Il confrmninfatti, vede da un lato le coppie di
categorie e dall'altro gitem setdrequenti generati precedentemente all’estrazitmtie
regole. Non sono state considerate le regole adsexiestratte in quanto queste
forniscono un’informazione aggiuntiva, contenuthegenseguente della regola, che non
puo essere messa a confronto con i risultati #diek categoria.

In primo luogo, risulta opportuno verificare secktegorie di prodotto etichettate come
complementari compaiano 0 meno negm setgenerati. Si noti che, per comodita, si
fara riferimento ai primi diediem setordinati in base dift.

La coppia di categorie complementari €@dds Ratigoiu elevato, nello specifico pari a
2,07, e “Cookie-Lemonade”. La relazione di complatageta tra queste categorie trova

conferma nei segueriirge item sets

{Raspberry.cookie, Lemon.cookie, Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade}
{Lemon.cookie, Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade}

{Raspberry.cookie, Lemon.lemonade, Raspberry.lemonade}

173



{Raspberry.cookie, Lemon.cookie, Lemon.lemonade}

{Raspberry.cookie, Lemon.cookie, Raspberry.lemonade}

La relazione di complementarieta individuata attraw I'analisi delle categorie risulta
confermata, in quanto i prodotti inclusi in ciaseudegli item setssopra riportati
appartengono alle due categorie qui oggetto dreste. Si ricordi, che, in base alla
definizione generale, due categorie complementard £osi definite se sono funzionali
alla soddisfazione del medesimo bisogno. In tassgeposto che un dato bisogno si
presenta in un dato istante temporale, la defingiai complementarieta implica
I'acquisto congiunto delle categorie in questione.

Questo primo confronto dimostra che dall’informamali carattere generale che si ricava
dall'analisi delle categorie € possibile ottenaatttaverso I'estrazione degtem sets
frequenti, delle indicazioni maggiormente dettagli¢e quali, come dimostrato, risultano
in linea con quanto scoperto attraverso I'analkiepairwise associations

L’ item setcui € associato il secondo valore di lift piu ekleva il seguente:

{Coffee.eclair, Apple.pie, Almond.twist, Hot.coffee}

In questo caso vengono coinvolte quattro differeatiegorie di prodotto. Tuttavia,
dall'analisi generale sulle categorie emerge umanielazione di complementarieta,
ovvero quella tra le categorie “Eclair’ e “CoffeelNon solo le categorie “Pie” e “Twist”
non compaiono tra le coppie di categorie complearenbensi risultano escluse da
qualsiasi altro tipo di relazione. Di conseguenza,pu0 constatare che grazie
all'estrazione deglitem setsfrequenti, risulta possibile individuare ulterigglazioni
inter-categoriali, in aggiunta a quelle gia indivéde. Tuttavia, preme mettere in evidenza
che gliitemscontenuti nellitem setsopra riportato sono solamente alcuni dei prodotti
contenuti nelle categorie in questione. In tal sesisspiega la mancata rilevazione, in
sede di analisi delle categorie, dei rapporti anpementarita tra le categorie rientranti
nell’item sesopra riportato.

Si consideri ora il settimo dei dieitém setdrequenti qui oggetto di interesse:

{Apple.tart, Apple.croissant, Apple.danish}
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Dall’analisi delle pairwise associationsono stati individuati due distinti rapporti di
complementarieta, con riferimento alle tre categydriprodotto qui coinvolte:

» Tart-Danish Qdds Ratie 2,03)

» Danish-Croissantddds Ratig 1,28)

Anche in questo caso, vi e corrispondenza traultati delle due analisi. Si noti, inoltre,
che, dall'analisi generale sulle categorie emefge asiste un rapporto di indipendenza
tra le categorie “Tart” e “Croissant”. In altre phe, I'acquisto di una categoria non
dipende dall'acquisto dell’altra categoria. Da c#d,giustifica la copresenza dei tre
prodotti all'interno dellitem setsopra riportato. Infatti, a fronte del rapporto di
indipendenza tra “Tart” e “Croissant”, la preserd& prodotto “Danish” all’interno
dell'item setfrequente stimola direttamente le vendite di enlianh che porta al loro
acquisto congiunto nonostante la relazione creghl

Da questo secondo confronto € possibile trarreltma’@Bnportante considerazione. Nello
specifico, con Igairwise associationgome suggerito dal nome del metodo esplorativo
in guestione, vengono messe in relazione tra lolansente due categorie di prodotto. Al
contrario, grazie alla generazione deitgim setsfrequenti, risulta possibile cogliere
ulteriori relazioni, le quali coinvolgono contempoeamente piu categorie
dell'assortimento e, allo stesso tempo, fornisaambvello di dettaglio maggiore, ovvero
relativo al singolo prodotto.

Si consideri ora il segueniiem set

{Opera.cake, Cherry.tart, Apricot.danish}

A gquestoitem setcorrispondono due distinfgairwise associationsnello specifico le
seguenti: “Tart-Danish”@dds Ratie 2,03) e “Danish-Cake"(dds Ratie 1,21). Cio
nonostante, in questo caso, una delle tre categmligse nellitem setsopra riportato si
caratterizza per un rapporto di sostituzione. thfat base all’analisi sulle categorie, le
categorie “Cake” e “Tart” sono tra loro sostitulie.questo caso, I'informazione fornita
dall'item see in parte coerente con quella derivante dall’andglle categorie e in parte

in contrasto. Tuttavia, ancora una volta, premerdare il diverso livello di dettaglio
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delle analisi qui oggetto di interesse, il qualgsgfica la differenza in termini di risultati.
In altre parole, attraverso il procedimento chegall’estrazione delle regole associative,
risulta possibile individuare ulteriori relazioni@bmplementarieta e/o di sostituzione, le
quali potrebbero confermare o, al contrario, smermjuelle trovate a livello macro.

Un ulteriore esempio di discrepanza in terminiidultati delle due analisi € dato dal
seguentétem set

{Chocolate.tart, Walnut.cookie, Vanilla.frappuccino}

Nessuno dei prodotti appartenentiigdin setfa parte di una categoria etichettata come
complementare; al contrario, le categorie “TartCeokie” sono tra loro sostitute. Anche
in questo caso, pertanto, l'informazione fornitll’d@m sett da considerarsi specifica,
ovvero relativa aglitems coinvolti. Questi esempi dimostrano che l'analistan pud
fermarsi all’analisi generale delle categorie, bate/e necessariamente restringere |l
livello di dettaglio dell’'analisi per poter cogletutte le possibili relazioni tra i prodotti

presenti in assortimento.

Infine, risulta utile porre a confronto le categosostitute con glitem setsfrequenti
generati. In questo caso, affinché vi sia coeremzarmini di risultati, come osservato
per le categorie complementari, le categorie etiateecome sostitute non dovrebbero
comparire all’interno dello stesstem set Infatti, se due categorie sono sostitute
I'acquisto di una esclude I'acquisto dell’altra,gunanto ciascuna di esse soddisfa bisogni
differenti per il consumatore.

Delle 18 coppie di categorie sostitute rilevatel'aadlisi generale sulle categorie,
solamente la coppia “Cake-TarD@ds Ratig 0,61), incontrata in precedenza, smentisce
i risultati che emergono dall’'estrazione deigim setsfrequenti. Di conseguenza, €
possibile affermare che si tratta di un’eccezioigelardante solamente determingims

all'interno delle categorie in questione.
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7.2- Conclusioni

7.2.1- Considerazioni finali sui metodi esplorativi utilizzati

I metodi esplorativi utilizzati per analizzare ihtdset a disposizione sono stati le
“pairwise associatiorise le regole associative. Dall’analisi a livello chtegorie sono
state individuate tre distinte tipologie di rappodi complementarieta, di sostituzione e
di indipendenza. Nello specifico, &€ emerso cheaatso Igairwise associationgsulta
possibile individuare, in termini generali, le ggee di prodotti che customerssono
soliti acquistare congiuntamente o, al contrariepasatamente. Questo tipo di
informazione risulta estremamente importante petdliler, in quanto fornisce una prima
indicazione circa le abitudini d’acquisto dellaecliela di un datshop Cio nonostante,
preme ricordare, ancora una volta, il carattereegda dell’analisi in questione. Infatti,
le pairwise associations descrivono i rapporti inter-categoriali all'intern
dell'assortimento limitandosi ad un piano bi-dimenale, che coinvolge cioé solamente
due categorie di prodotto alla volta. Pertantopdissta non puo fermarsi a questa
tipologia di analisi nello studiare la rete di mtmi esistente all'interno di un
assortimento di prodotti. A tal proposito, e statibzzato un ulteriore metodo esplorativo
funzionale alla conduzione della MBA, ovvero le gk associative. Quest'ultime
forniscono all’analista un livello di dettaglio sifjcativamente maggiore, grazie al
passaggio dalla categoria al prodotto. Nello spExiponendo a confronto i risultati delle
due analisi, € emersa una sostanziale coerenatti,ltd maggior parte delle relazioni tra
le categorie ha trovato conferma neigdim setsestratti, fase questa preliminare alla
generazione delle regole associative vere e profdi@ nonostante, grazie all’analisi
degli item setsfrequenti, sono emerse sia nuove relazioni, tri@goaie che non
risultavano collegate in sede di generazione gheliewise associationhe relazioni di
tipo diverso rispetto a quelle trovate in sedendilizi delle categorie. Questi nuovi legami

inter-categoriali, come gia ribadito in precedermstituiscono la dimostrazione del fatto
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che, restringendo il livello di dettaglio dell'ars] risulta possibile cogliere la mappa
completa di relazioni tra i prodotti presenti at&rno di un dato assortimento.

Successivamente all'individuazione degkm setsfrequenti, sono state generate le
cosiddette regole associative. Questo processsti@dizeone ha avuto luogo tanto per il
dataset originario, quanto per i divesibsetssuccessivamente individuati. Preme
ricordare che, la suddivisione del dataset di padein diversi sottoinsiemi e stata
giudicata utile, in quanto, ragionevolmente, caiende un diverspattern di regole
associative a seconda @elbsetui ci si condiziona. In altre parole, qualora Biista si
limitasse all’estrazione delle regole associativéistera popolazione, ovvero, in questo
caso, sulle 20.000 transazioni totali, verrebbeigta I'esistenza di regole associative
sensibilmente differenti, estratte per sottoinsiatnitransazioni aventi caratteristiche
diverse. In questa occasione sono state utilizeateguenti variabili al fine di individuare
I subsetgjui oggetto di interessePaymerit, “ Purchase periote “Locatior.
Tra le variabili sopra elencate, quella che maggeorte ha contribuito a mettere in luce
I'esistenza di regole associative differenti a seleodelsubsetcui si fa riferimento, e
stata la variabile Locatiorf. Quest'ultima, infatti, assumendo cinque valorstohti,
consente di operare un confronto, in termini diotegassociative estratte, tra cinque
differenti subsetsinoltre, la variabile in questione e quella chitamente si utilizza, in
sede di estrazione delle regole associative, ogali ¢plta le transazioni a disposizione
siano riconducibili astoresaventi diversa localizzazione.
A fronte di quanto detto sopra, € possibile, inm#t istanza, affermare che, le regole
associative costituiscono per l'analista un potesttamento d’analisi, che arricchisce
'informazione di carattere generale ricavata daldilisi delle cosiddettgairwise
associationsNello specifico, le regole associative:
» danno un’indicazione circa la probabilita di actmidi uno o piu prodotti presenti
nell’assortimento, posto che si sia gia verifickoquisto di uno o piu prodotti
all'interno dello stesso. In tal senso, pereilailer risulta possibile prevedere il

processo d’acquisto che intraprendera un dato telieavente determinate
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caratteristiche socio-economiche, sulla base dé&biaco di transazioni registrate.
A tal proposito, preme ribadire che, maggiori stenmformazioni sull’acquirente
relative alla transazione dallo stesso effettuataygiore sara il livello di dettaglio
dell’analisi condotta, sia in termini di risultatine di considerazioni finali, sulla
base delle quali potra poi essere formulata urdesfia operativa maggiormente
efficace ed efficiente.

» Grazie all'utilizzo delle informazioni corredateleltransazioni, solitamente
contenute indatasetsseparati rispetto a quello a disposizione éiler,
possibile operare una discriminazione tra le abiiud’acquisto di acquirenti
aventi caratteristiche socio-economiche differentjuindi, appartenenti a diversi

subsets

Preme ora fare un accenno ad una tipologia disinalnora non menzionata, che puo
essere proficuamente utilizzata al fine di arriceie informazioni che l'analista puo
ricavare dall'applicazione dei metodi esploratigiun dato dataset. Il riferimento e alla
cosiddettacluster analysisinnanzitutto, occorre specificare che questodipanalisi puo
essere ricondotta all'ambito dei metodi esplorgtesila conduzione della MBA in quanto
non tratta le variabili del marketing mix. Nelloegjifico, I'analisi qui oggetto di interesse
viene solitamente utilizzata allo scopo di segmentd mercato per un dato
prodotto/servizio, con il fine ultimo di individuail target di mercato e sviluppare delle
azioni mirate di marketing nei confronti dello sesin questa sede, I'applicazione della
cluster analysislla MBA consente di individuausterdi transazioni, le quali vengono
raggruppate in base al grado di similarita intemaltre parole, al termine del processo,
vengono formati cluster omogenei internamente égerapo stesso, eterogenei tra loro.
Pertanto, le cosiddette variabili di clusterizza®sono le variabili dicomotiche indicanti
se l'itemi-esimoe presente o meno all’interno della transazicesimasal contrario, le

variabili di profilazione da utilizzare al fine descrivere i cluster ottenuti possono essere
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di diversa natura, pur essendo solitamente delfmhi di stampo socio-economico
funzionali a descrivere 'unita statistica assacitciascuan transazione.
L’ipotesi fondamentale alla base dell’applicazio®#iacluster analysislla MBA e che
a fronte di acquisti simili corrispondono consumedwenti le stesse caratteristiche socio-
demografiche. Tuttavia, dato il carattere stringedall'ipotesi in questione, & possibile
affermare che quest’ultima vale solamente per altpndi prodotti, in particolare, il
riferimento é ai cosiddettonvenience good® beni non problematici, i quali vengono
acquistati frequentemente e presentano basso uahisgio. Posto che nell’ambito del
food retailing viene venduta questa tipologia di prodotti, I'apgtione dellacluster
analysisrisulta non solo possibile, bensi anche interaegaer ilretailer.
Nel presente progetto di tesi si e scelto di naeiime i risultati relativi allecluster
analysisapplicata ai dati a disposizione in quanto l'indicsilhouetteottenuto al termine
del processo indicava una struttura di clusteriorez debole. Nello specifico, la
debolezza dei risultati ottenuti va ricondotta & dagioni fondamentali:
> Scarsa ampiezza dell’assortimento prodotti. Infdttontesto difood retailing
analizzato nel presente progetto di tesi si carat® per avereatterns di
acquisto sensibilmente differenti rispetto a quetie emergono all’interno di un
tradizionale format distributivo del settdmod In altre parole, il limitato numero
di prodotti presenti in assortimento implica unadenziale somiglianza degli
acquisti effettuati dalle unita statistiche cheesiano presso lo store. In tal senso,
I'applicazione dellacluster a questa tipologia di dati risulta complessa sh d
principio con riferimento all'individuazione dei udter stessi da parte
dell’algoritmo a tal fine utilizzato.
> Assenza di variabili di profilazione di natura sseiconomica. Infatti, ai fini della
profilazione deicluster, sono state utilizzate le seguenti variabli: “Wemd’,
“Iscash”, “Location”, “Type of customer”. Questessino dimostrate incapaci ad
operare una discriminazione tra i diversi clustiéerauti. Anche in questo caso
emerge la limitatezza dei dati a disposizione, trarqo non corredati da

informazioni relative alle singole unita statistathe hanno effettuato I'acquisto.
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Infine, preme mettere in evidenza che I'utilitaldeluster analysisn sede di conduzione
della MBA va riconotta a due principali motivi:
» Possibilita di operare una segmentazione dellanteli@ di un dato store e,
contestualemnte, di individuare differeptitternsd’acquisto.
» Capacita di elaborare azioni promozionali e, inggale, di marketing, adattate in
base alle caratteristiche di ciascun segmento,ficearedo in tal senso di una

maggiore efficacia ed efficienza.

In conclusione, preme ricordare che, posta latiliddei metodi qui oggetto di
approfondimento per la conduzione d&IBA, questi consentono all’analista di operare,
per 'appunto, una mera esplorazione del datasehedyia visto nel capitolo introduttivo,
infatti, i metodi esplorativi presentano un prirad limite, il quale, ai fini della
conduzione di un’analisi completa, richiede chegaefatto ricorso anche ai cosiddetti
metodi esplicativi. Questi ultimi, infatti, non smmgravati dal difetto che caratterizza i
primi, ovvero I'impossibilita di trattare le cosieltte variabili del marketing mix.

Nel paragrafo successivo viene fatto breve accehmoetodo esplicativo utilizzato in
questo lavoro, cercando di mettere in risalto ferimazioni aggiuntive, circa le abitudini
d’acquisto decustomersche si possono trarre da questo tipo di anglisiconsapevoli

della limitatezza dei dati a disposizione a ta¢fin
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7.2.2- Considerazioni finali sui metodi esplicativi utilizzati

Il metodo esplicativo utilizzato in questo lavorstata I'analisi di regressione lineare
multipla. Non si é ricorso né al modellogit/probit né alle intercategory choice
dynamics,gli altri metodi esplicativi noti in letteratura, @usa della mancanza di
informazioni sulle variabili del marketing mix utikate in sede di applicazione di questi
metodi. Inoltre, in termini generali, I'applicazendei metodi esplicativi per la
conduzione della MBA richiede informazioni maggi@mte dettagliate. In altre parole,
guesti metodi, richiedono il passaggio dal piantad=ategoria a quello del singolo brand
in vendita presso Istore

L’'unica variabile del marketing mix introdotta péa conduzione dell'analisi di
regressione qui oggetto di interesse e stata #Azpreln particolare, & stato calcolato il
prezzo medio dei prodotti acquistati durante uro daiopping triped € stato inserito
all'interno del modello come variabile esplicativareme mettere in evidenza, con
riferimento al prezzo, che ciascuna variante ddpttw ha un dato prezzo, il quale risulta
costante in tutte le transazioni in cui lo stesstaéo registrato. Per questo motivo, non e
stato possibile utilizzare questa variabile del keing mix al fine di confermare i
rapporti di complementarieta e/o sostituzione ttigwer le diverse coppie di categorie di
prodotto.

Oltre alla variabile prezzo, il modello e statcoimhato ad altre due variabili indipendenti:
“Type_of customére “Effetto_interazione”. A questo punto, prima adnettere
brevemente in evidenza l'utilitd del ricorso a daespologia di metodo esplicativo,
risulta opportuno ricordare la validita delle aleriabili del marketing mix, diverse dal
prezzo, che vengono inserite nei modelli qui oggdttnteresse.

In primo luogo, come gia ribadito piu volte nel sordella trattazione, la variabile del
marketing mix alla quale vengono frequentementerinéti i metodi esplicativi & la
variabile promozionale. Quest'ultima, in realta, aiticola in diverse variabili,
rappresentanti le differenti tipologie promozionatilizzate dalretailer. Il principale

motivo per cui I'analista fa largo uso di quesfmtidi informazione sui prodotti/brand é
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l'influenza che le promozioni esercitano sulle seefacquisto del consumatore durante
un datashopping trip In particolare, grazie ai metodi esplicativi gggetto di interesse,
per l'analista risulta possibile quantificare gffetti che le promozioni hanno sulle
quantita acquistate piuttosto che sulla sceltabdahd/prodotto/categoria/store. In tal
senso, un’altra variabile del marketing mix di argilizzo e la variabile prodotto. Infatti,
a meno che il metodo applicato non limiti il livelli analisi alla categoria, il riferimento
e al singolo prodotto o, addirittura, al singol@i. In quest’ultimo caso, diversi sono
gli studi in letteratura che si sono proposti diudsare i rapporti di
complementarieta/sostituzione tra diversi brandmitucibili ad uno stesso prodotto. In
tal senso, risulta interessante approfondire iodppsistenti tra i diversi brand presenti
in assortimento, in quanto questi potrebbo confeerngal contrario, smentire le relazioni
inter-categoriali scoperte in sede di analisi dedieegorie.

Dal punto di vista detetailer, un vantaggio, che deriva dall'inclusione dellaiaaile
prodotto/brand all'interno dei modelli esplicativé, di fatto ascrivibile al maggior
controllo su una delle variabili del marketing nike, tradizionalmente, era sotto |l
controllo esclusivo del produttore. Infatti, unataonoti i rapporti esistenti tra i brand
presenti in assortimento, fetailer si trova nella condizione di potere stabilire il
posizionamento dei diversi prodotti/brand, a seaathel contributo che gli stessi danno
alla reddivita dello store. Se a questo dato siemg il cosidetto fenomeno dellprivate
labels’, ovvero le marche di proprieta dedtailer, risulta agevole affermare che questi
sono gli strumenti che, nel corso degli ultimi air@nno consentito aktailer di inverire

| rapporti di potere con i produttori a monte.

In conclusione, preme mettere in evidenza i duencjpali risultati ottenuti
dall'applicazione dell'analisi di regressione lineanultipla ai dati a disposizione:
» In primo luogo, come atteso,customersdei diversi negozi appartenenti alla
catena presentano una sensibilita rispetto al prieggermente negativa. In altre
parole, a fronte di aumenti unitari del prezzo egjistra una riduzione delle

quantita acquistate. In questa sede, tuttavialtaisypportuno specificare che la
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diminuzione delle quantita acquistate da partectienti a fronte di un aumento
del prezzo non risulta significativa. Cio si spiewgla tipologia di prodotto in
vendita. Infatti, chi acquista prodotti da fornagionevolmente continuera a farlo
anche a fronte di aumenti di prezzo, a condizidreequesti ultimi subiscano delle
variazioni in aumento giudicate sopportabili sbiéese del budget ad essi dedicato.
» In secondo luogo, grazie alla suddivisione dentiidella catena in due categorie,
LighteHeavy Customersj e osservato che i cosiddettavy Customersvvero
coloro che sono soliti acquistare piu di quattrodiata di prodotto peshopping
trip, presentano una sensibilita al prezzo minore ttie@e Light Customes. In
altre parole, accettano aumenti di prezzo maggiiid.é legato alla quantita di
prodotti che sono soliti acquistare, che, per liagp, consente loro di assorbire

gli aumenti di prezzo eventualmente applicatirdédiler.

Infine, a fronte delle considerazioni brevementgoste in questo capitolo conclusivo,
preme ricordare ancora una volta che, nonostanperata informativa differente che
caratterizza, da un lato i metodi esplorativi, d'al&ro, quelli esplicativi, entrambi

contribuiscono in misura eguale all'efficace condoe dell’analisi del carrello della
spesa. E grazie, infatti, al loro utilizzo congirthe risulta possibile massimizzare i

benefici che derivano dall'applicazione della MBA.
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APPENDICE A: multinomial logit model.

Di seguito viene brevemente introdotta la notazialtee base del modello multinomiale

logit, il quale & un’estensione del moddbgit.

Siano K il numero di alternative tra cui scegliaren k=1, 2, ... , K.

L’obiettivo & quello di descrivere la probabilithaiascuna alternativa, in funzione di un
vettore di covariate (variabili indipendenti). A fane si ricorre al seguente modello di
utilita stocastic¥:

Uik= 0 Z'ik + €ik

Con:

Ui, i=1, ... , n utilita non osservata attribuita dall'individit@simoall’alternativak-
esima

6= vettore di coefficienti del modello.

zik = vettore di covariate.

eik= errori del modello (i.i.d.)

Si noti che, assumendo che gli errori del modelEns tra loro indipendenti e
identicamente distribuiti (i.i.d.), la scelta ritautli fatto funzione della differenza di utilita
tra le alternative a disposizione.

Posto che l'unita statistica sceglie I'alternativee garantisce ad essa utilita massima, se
vale la condizione riportata di seguito, verra tsckalternativa k.

P(Uik > Ui) per ogni altrd # k

Di seguito, si propone il modello di scelta proltiabca, il quale risulta coerente con |l

principio della massimizzazione di utilita:

2211 modello di utilita stocastica consente di esmie I'utilita associata dall'individuo i-esimo &scuna
alternativa, in funzione lineare delle carattecisti dell’'unita statistica e/o dell’alternativa sies
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_ \_ exp(0z'ik)
P(yi=k|zk)= SK_ exp(8 z'ik)

Come si evince dall’'espressione sopra riportatiéilita di una data alternativa k, e quindi
la probabilita della sua scelta da parte dell'imdlivo i-esimq dipende dal vettore di
covariatezx. Questo puo contenere caratteristiche realtivee sla unita statisticav(),
oppure sia dell'unita che dell’alternativa).

Pertanto:

zik=[wi, xi] 0=[B"a]

Se nel modello di utilita probabilistica vengonaerite le sole covariate che apportano
informazioni relative alle unita statistiche fadgpéirte del campione, si ha il seguente

modello multinomiale logit:

P(}’l:k|Wi)=Pik:M' k=0,1,...,K

T _oexp(akw'i)’
Al fine di eleminare gli elementi di indeterminatezdel modello si poneo= 0. Cosi

facendo si ottiene il seguente modello:

exp(akw'i) . _ )
1+Z;(=19Xp(alw’i)’ k—l,..., K ao=0

P(y=k|wi)=Pik=
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APPENDICE B: tabelle di contingenza per le pairwise associations.

Di seguito vengono presentate: le tabelle di cgetiza analizzate per le categorie di

prodotto oggetto di interesse, @dds,gli Odds ratiose I'interpretazione di questi ultimi.

Tabella B.1: Tabella di contingenza per “Cake-Ceffe

1621/3633 _

Odds(Cake | Coffee= 1)2012 73633

0,81

7170/16367_

=0,78
9197/16367

Odds(Cake | Coffee= 0)

Odds Ratio 221 = 1,03
0,78

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cake” venga adaiiscongiuntamente alla categoria

“Cookie” e pari alla probabilita che le due categaengano acquistate disgiuntamente.

Tabella B.2: Tabella di contingenza per “Cake-Cebki

3157/7745 _

Odds(Cake | Cookie= 1)m =0,69
Cookie | -Cookie  seayiazss
Odds(Cake | Cookie= O)M =0,85

3157
4588

5634
6621

Odds Ratio =22 =0,81
0,85

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cake” venga adaiiscongiuntamente alla categoria
“Cookie” e circa 0,8 volte piu piccola rispetto alprobabilitd che le due categorie

vengano acquistate disgiuntamente.
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Tabella B.3: Tabella di contingenza per “Cake-Dahis

1844/3867_

Odds(Cake | Danish= 1) =0,91
2023/3867
. 16947/16133_
1844 6947 Odds(Cake | Danish= O)—-—9186/16133— 0,76

20 D Odds Ratio 222 = 1,21

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cake” venga adaiiscongiuntamente alla categoria
“Danish” e circa 1,2 volte piu grande della proliitdiche le due categorie vengano
acquistate separatamente.

Tabella B.4: Tabella di contingenza per “Cake-Etlai

Eclair Odds(Cake | Eclair= 1)%% = 0,47
1211 7580 Odds(Cake | Eclair= 0);{% =0,88
2553 8656 047

Odds Ratio =——=0,54
0,88

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cake” venga adaiéscongiuntamente alla categoria
“Eclair” & circa la meta della probabilita che leedcategorie vengano acquistate

disgiuntamente.

Tabella B.5: Tabella di contingenza per “Cake-Leaus.

727/2163

Odds(Cake | Lemonade= 11436/2163 = 0,51
Lemonade Lemeonade
_ 064/17837_
727‘ 8064 Odds(Cake | Lemonade= 0%73/17837_ 0,83
051 _
1436 9773 Odds Ratio £°-=0,61

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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La probabilita che la categoria “Cake” venga adaiiscongiuntamente alla categoria
“Lemonade” e 0,6 volte piu piccola della probahilithe le due categorie vengano

acquistate separatamente.

Tabella B.6: Tabella di contingenza per “Cake-Tart”

4641/11878 _

Odds(Cake | Tart= 1) =0,64
7237/11878
Odds(Cake | Tart= 0) 222/8122_ 1 g4
4641 4150 3ra/eiz
. 051 _
7237 3972 Odds Ratio e 0,61

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cake” venga adatéscongiuntamente alla categoria
“Tart” € 0,6 volte piu piccola della probabilitaele due categorie vengano acquistate

separatamente.

Tabella B.7: Tabella di contingenza per “Coffee-Kiet

864/7745

Odds(Coffee | Cookie= 1)6=8m =0,13

Odds(Coffee | Cookie= O)QM: 0,29

9486/12255

864 2769
6881 9486

Odds Ratio =iz =0,43

0,
0,2

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Coffee” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Cookie” € meno della meta della probabilita chealiee categorie vengano acquistate

disgiuntamente.

197



Tabella B.8: Tabella di contingenza per “Coffeei€sant”.

Odds(Coffee | Croissant= 1%%= 0,27

Odds(Coffee | Croissant = Oﬁ%z 02

Odds Ratio 227 = 1,31
0,20

Croissani{ Groissan

1220 2413
4570 11797

Ns. elaborazioni su ddiitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Coffee” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Croissant” e circa 1,3 volte piu grande della @bitita che le due categorie vengano
acquistate separatamente.

Tabella B.9: Tabella di contingenza per “Coffee-Bah

Odds(Coffee | Danish= 1);5(5’2//3’3%= 0,10

3268/16133 _

Odds(Coffee | Danish= 0)=——"—-= 16133

0,25

Odds Ratio 222 = 0,41
0,25

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Coffee” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Danish” € meno della meta della probabilita challe categorie vengano acquistate

disgiuntamente.

Tabella B.10: Tabella di contingenza per “Coffedaltt.

_ Odds(Coffee | Eclair= 1)22/37%* _ 3o
EClalr 2848/3764
Odds(Coffee | Eclair= 0)%= 0,20
916 2717
2848‘ 1351j Odds Ratio % =1,60

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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La probabilita che la categoria “Coffee” venga astata congiuntamente alla categoria
“Eclair” é circa 1,6 volte piu grande della prodahiche le due categorie vengano

acquistate separatamente.

Tabella B.11: Tabella di contingenza per “Coffeeriomade”.

Odds(Coffee | Lemonade= 1%@— 0,12

29/2163

Lemonade Lemonade

399/17837
14438/17837

Odds(Coffee | Lemonade= =0,24

Odds Ratio 222 = 0,52
0,24

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Coffee” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Lemonade” e circa la meta della probabilita chellee categorie vengano acquistate

disgiuntamente.

Tabella B.12: Tabella di contingenza per “Cooki®i€sant”.

Odds(Cookie | Croissant= 1iM— 0,43

035/5790

Odds(Cookie | Croissant= 0§22 0,73

220/14210

CroissantCroissan

1755 5990 o
4035 8220 Odds Ratio 73 0,60

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cookie” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Croissant” e 0,6 volte piu piccola della probahiliche le due categorie vengano

acquistate disgiuntamente.
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Tabella B.13: Tabella di contingenza per “Cookienl3a”".
Odds(Cookie | Danish= 13=-2/2%"= 0 41

749/3867

. . 6627/16133_
| Odds(Cookie | Danish= Ofg-m— 0,7
Cookie 1118 6627

i _—Pﬂz
2749 9506 Odds Ratio % 0,58

Ns. elaborazioni su ddiitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cookie” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Danish” é circa 0,6 volte piu piccola della probaé che le due categorie vengano
acquistate separatamente.

Tabella B.14: Tabella di contingenza per “Cookidakt.

1087/3764_

Odds(Cookie | Eclair= 1)-—2677/3764— 0,41

Odds(Cookie | Eclair= 0)2{32//1%: 0,7

Cookie 1087 6658 Odds Ratio 041 _ 0,58
' 2677 9578 o

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Cookie” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Eclair” & circa 0,6 volte piu piccola della prohigth che le due categorie vengano

acquistate disgiuntamente.

Tabella B.15: Tabella di contingenza per “CookietTa

3792/11878 _

Odds(Cookie | Tart= 1)-==7--20 =

0,47

3953/8122 _
4169/8122

Odds(Cookie | Tart= 0) 0,95
Cookie 3792 3953

8086 4169

Odds Ratio 2%2=0,49
0,95

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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La probabilita che la categoria “Cookie” venga astgia congiuntamente alla categoria
“Tart” & la meta della probabilita che le due catégyvengano acquistate separatamente.

Tabella B.16: Tabella di contingenza per “Croisdaanish”.

Odds(Croissant | Danish= 1%232%= 0,50

4508/16133

Odds(Croissant | Danishzomz 0,39

Odds Ratio 222 = 1,28
0,39

Croissant 1282 4508
[ plstels i eydsl 14210

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilitd che la categoria “Croissant” vengajuastata congiuntamente alla
categoria “Danish” e circa 1,3 volte piu grandelag@robabilita che le due categorie

vengano acquistate disgiuntamente.

Tabella B.17: Tabella di contingenza per “Croisdaciair”.

Odds(Croissant | Eclair= 1%%= 0,27

Odds(Croissant | Eclair= O){é‘w— 0,44

1251/16236

805
2959 11251 ppuvyaly

Odds Ratio =22 =0,61
0,44

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilitd che la categoria “Croissant” vengajuastata congiuntamente alla
categoria “Eclair” € 0,6 volte piu piccola dellaopabilita che le due categorie vengano
acquistate separatamente.
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Tabella B.18: Tabella di contingenza per “Croisdagronade”.

Odds(Croissant | Lem.=1f§%z 0,3

Odds(Croissant | Lem.=0§%z 0,42
Odds Ratio =0% =0,72

Lemonade Lemonade

Croissant 502\ 5288
' 1661 12549

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

La probabilitd che la categoria “Croissant” vengajuastata congiuntamente alla

hY

categoria “Lemonade” & 0,7 volte piu piccola dgit@babilita che le due categorie

vengano acquistate disgiuntamente.

Tabella B.19: Tabella di contingenza per “Croissbaut”.
Odds(Croissant | Tart= 1iM— 0,42

381/11878

Odds(Croissant | Tart= Oiw- 0,39

829/8122

Odds Ratio 222 =1,06
0,39

Croissant 3497 2293
| 8381 5829

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Croissant” vengaguastata congiuntamente alla
categoria “Tart” € circa pari alla probabilita cleedue categorie vengano acquistate

separatamente.

Tabella B.20: Tabella di contingenza per “Danistakt

Odds(Danish | Eclair= 1)2257% - 0,15

3283/3764

Eclair 3386/16236

Odds(Danish | Eclair= Omz 0,26

Odds Ratio 222 = 0,56
0,26

Danish 481
i cprcimmiicss] 16133

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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La probabilita che la categoria “Danish” venga ast@a congiuntamente alla categoria
“Eclair” & 0,6 volte piu piccola della probabilithe le due categorie vengano acquistate
disgiuntamente.

Tabella B.21: Tabella di contingenza per “Danisimioaade”.

Odds(Danish | Lemonade= 1%7?1)@%: 0,16

Lemonade Lemenads
Odds(Danish | Lemonade= 574/17837

=0,25
14263/17837
Danish 0,16

Odds Ratio =—=0,63
0,25

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Danish” venga ast@ia congiuntamente alla categoria
“Lemonade” e 0,6 volte piu piccola della probahilithe le due categorie vengano
acquistate disgiuntamente.

Tabella B.22: Tabella di contingenza per “DanishtTa

Odds(Danish | Tart= 1)22/1878_ 31

9082/11878

Odds(Danish | Tart= 0%z 0,15
el 2796 1071 o
' 9082 7051 Odds Ratio %= = 2,03

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

La probabilita che la categoria “Danish” venga ast@a congiuntamente alla categoria
“Tart” € il doppio della probabilita che le due egbrie vengano acquistate separatamente.
Tabella B.23: Tabella di contingenza per “Eclaimanade”.

Odds(Eclair | Lemonade= 1)?ﬂ= 0,16

872/2163

Odds(Eclair | Lemonade= 01{%: 0,24

Odds Ratio 2£° = 0,64
0,24

Lemonade Lemonadé

Eclair 291 3473
i 1872 14364

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K
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La probabilita che la categoria “Eclair” venga astata congiuntamente alla categoria
“Lemonade” e circa 0,6 volte piu piccola della pablita che le due categorie vengano
acquistate disgiuntamente.

Tabella B.24: Tabella di contingenza per “Eclair{Ta

2655/11878_

Odds(Eclair | Tart= 1) =0,29
Tart _-Fa_Ft 9223/11878
_ Odds(Eclair | Tart= 0)= /2= 0,16
Eclair 2655 /
i 9223 Odds Ratio é;% =1,82

Ns. elaborazioni su datittp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/ExtendedBry20K

La probabilita che la categoria “Eclair’ venga astpta congiuntamente alla categoria
“Tart” € circa 1,8 volte piu grande della probahiliche le due categorie vengano
acquistate disgiuntamente.

Tabella B.25: Tabella di contingenza per “Lemonadet.

Odds(Lemonade | Tart= 1)l§m— 0,08

0949/11878

Odds(Lemonade | Tart= O&Z;ﬁ%: 0,18

Lemonade 929\ 1234\
10949 6888 Odds Ratio 222 = 0,47

Ns. elaborazioni su ddtitp://wiki.csc.calpoly.edu/datasets/wiki/Extended#Bry20K

La probabilita che la categoria “Lemonade” vengauistata congiuntamente alla
categoria “Tart” € circa la meta della probabititée le due categorie vengano acquistate

separatamente.
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