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Résumé;

Dans cette thése sur travau® T1DXWHXU SDUW GH GHX[ WUDIYéDd¢[laSUpF
fidélisation et la détermination du potesitclient pour faire un constatine partie de la rentabilité

de la fidélisation et du potentiel pour une marqueEe&VpH VXU OD SDUW FDSWDE:
fait & la concurrencg le taux decaptation.

'DQV FH QRXYHDX WUDYDLO LO VIDJLW GH PRQWUHU TXH O
GH QRXUULWXUH $ SDUWLU GTXQH DQDO\VH sGurddéesDorméed/ W p
de panelscannériséesO D X W H Xré) €up Pl&s@urs marchesTXH OfpODVWLFLWp
nourriture est contrainte et prévisible.

&THVW GRQF HQ WHQDQW FRPSWH GH FHW pFDUW OLPLWp °
donc la entabilité de la fidélisation ainsi qlepoteniel client.

Mots-clés: fidélisation, taux de nourriture, élasticité, potentiel client, LTV, taux de captation,
méthode des clones, prévision, panel de home scanning, ROI, valeur client, gros volume d
données, modele désagrégé




Résumé en anglais

In this thesis based on works the author goes from two previous studies on the profitability of
loyalty and customer potential determination to make a statement : part of the profitability of
loyalty and of the potential for a brand is based on the rebishlre of turnover done by the
competition ; the catch rate.

In this new work it is shown that the catch rate is based on the elasticity of the share of categor
requirement. From a review of the literature and several modeling on scanning panet dathdh
demonstrates on several markets that elasticity of the share of category requirement is limited ar
predictable.

7TKHQ LWV LQ WDNLQJ LQWR DFFRXQW WKLV VPDOO GLIIHU
and therefore the profitabilityf loyalty and potential of a customer.

Motsclés /R\DOW\ VKDUH RI UHTXLUHPHQW HODVWLFLW\ FX
method forecasting, home scanning panel home, ROI, customer value, large volume of data (bi
data), disaggregad model
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Introduction générale

Notre recherche est une these sur travaux, dont les premiers ont commencé en 2000 lorsque nous avons
au point pour Groupe D, une agence de marketing opérationnel, un modéle de rentabilité de la fidélisatio
inspiré de travaux de Robert Blattberg dassdnnées 1980/90 (Blattberg, 1986, 2001).

Notre thése est basée dwmois travaux complémentairegjui portent sura rentabilité de la fidélisation
clients:
1° La valeur du client & un instant T vs sa valeur §Wadlaud, 2002, 2012)
2°LadéterminatRQ GTXQ SRWWIRWIAO2)FOLHQW
f /1TpODVWLFLWp GX WD Xde Garhiep fRaxdil est Mutredetni&rXrdel@ichkQ W

Etalés sur 20 ams @s trois travaux sont complémentaires en ce sens que chacun apporte une informatior
complémentair@au précédent en précisant a chaque fois ce que la marque peut gatméd@lisation dans
letemps OD QRWLRQ GH WDX[ GH FDSW D \WeuRppentns & [&#concurcepaSuné) W T .
stratégie de fid&ationsur le taux de nourriturgctuel du consommateur.

Nos travaux suivent une suite logique de modéles macros pour tendre vers umstijeb¢e Ofp FDUW W\ S
taux de nourriture du consommateur sur différedteées de consommation qui serait la limite maximale du
taux de captation.

Depuis notre premier travail nous évoquitemtaux de captationommecontraintsans ledémontrer. @ns
notre dernier travailnous démontons que D XJPH Q®/HD W DR® X U T f§exitQuegnerDddns Xa
duréede vie du clienest basésur la bmne quantificatiorecet écart.

Nos deux premiers travaux portent sur des exemples a la fois en B to B et en B to C, le dernier travail n
porte que sur des exemples B to C. Nous pensobsQ® RLQV TXH OH UDLVRQQHPHQW S
W\SHV GH PDUFKp VRXV UpVHUYH GIDGDSWDWLRQ

1. Synthese de nos travaux

Nous résumonglans cette introduction générale une synthése de nos différents trbhesuroncepts
théoriques avec leurs références bibliographiques sont détaillés dans les trava@xresx

11 /$),'(/,6$7,21 5(17$%/( 352326,7,21 '181 02'(/( &20326,7( (175
/$ 9$/(85 '181 &/,(17 $ /7,167$17 7 (7 6% 9%$/(85 $ 9,(

Recruter ou fidéliser Privilégier les médias de masse ou le hors média ? Ces derniéres années, la part de
LQYHVWLVVHPHQWY GDQV OH KRUV PpGLD QD FHVVp GTDXJPHQV

Pour justifier cette augmentation, les entreprises doivent étietld/ XUH GIpYDOXHU OHXUV |
PL[ PDUNHWLQJ HW FHOD SDVVH SDU OfHVWLPDWLRQ GH OD YDO

I1RWUH SUHPLqQUH pWXGH SRUWDLW VXU OfpYDOXDWLRQ GH OD U
but étant de définir une nouvelle d@isation de cette rentabilité, basée sur la complémentarité de deux
DSSURFKHYV XQ PRGQgOH TXL tid uifinstBri t. @B W\ G-HHX P RGHOMH FICXXIHH Q R X
Objectif Fidélisatiofi* et le calcul de la LTV Life Time Value (Dwyer et al989, Jackson, 1989, Jambu,
1998, Magson, 1998, Kim et al, 1999) , qui estime la valeur client sur un continuum temporel : une durée d
vie.

Aprés avoir défini les concepts théoriques sur lesquels se basent les approches que nous venons de ci
nous a&ions appliqué empiriquement ces deux modéles, en utilisant des données portant sraisle «
produits.

! Objectif Fidélisation est une marque déposée qui appartient a Arvato
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/I fpWDSH XOWLPH D FRQVLVWpP j FUpHU XQ PRGQOH FRPSRVLWHFE
estimations de la valeur client & court termeusieurs périodes et un modele global de LTV.

Le concept de kife Time Value (LTV), qui se traduit par ka valeur du client a vie et qui correspond a la
somme des profits actualisés attendus sur la durée de vie du client, avait déja été langeldesdus la
formes de modeles plus ou moins proches pour déterminer la valeur client (Wayland et Cole 1997, Ventul
et Lefebure 2000). Ces modeéles utilisent les paramétres suivants : les quantités achetées sur la période
PDUJH SDU XQL®YUGHDEKDMWD OBODWLRQ OHV FREWV GIDFTXLVL
FDSLWDOLVWLTXH GH OfLQYHVWLVVHPHQW

En fait, pour étre rentable, la fidélisation doit valider différentes contraintes, qui seront les grandeurs clés de
modéles décritdans cette étude (Hallberg, 1995) :

- $WWHLQGUH OD FRXYHUWXUH G TIX @QuFdexcouverilireFde Il est la\pairt U P
GH OD FLEOH TXH OfJRQ SHXW WRXFKHU YLD XQ SURJUDPPH GH Il
% delaFLEOH GHV FOLHQWYVY GYXQH PDUTXH GDQV XQ SURJUDPPH G
GIXQH HQVHLJQH

- Recruter au programme les clients les plus contributifs te « Gros client> en CA est en général

OH SOXV FRQWULE X gommmatedr ide/Isvmarque JiU d€penBeRb@aucoup en achats a la marque)
mais son taux de nourriture est souvent faible. Il dépense aussi beaucoup ailleurs : 80% des achats annu
GHV *URV FOLHQWY GYXQH PDUTXH VRQW IDLWN F ©IDHRRW F X YU
SHUGUH HW TXL D DXVVL OH SOXV FKDQFH GH SDVVHU j OfYDFWH

- SWWHLQGUH XQ W DcElp corfidapowid lay fav¥ déralents ayant réagi une seconde fois a
une stimulation du programmé H ILGpOLVDWLRQ /f{DWWHLQWH GX WDX[ GTDF
consommateur des offres transactionnelles et des offres relationnelles, une fois son adhésion volontai
obtenue. Il faut que 50% des clients recrutés réagissent au meisgaonde fois au programme pour avoir
XQH DFWLYLWp VLIJQLILFDWLYH HQ WHUPHV GTDFKDWYV

- Accroitre le taux de captation: Accroissement du taux de nourriture par une prise de part des
achats faits a la concurrence. En pratique, on ne peut capter paéligafion, sur un grand nombre de
clients, « que » 20 % en moyenne des quantités faites a la concurrence. Ce taaptdtow» de 20%
QTHVW SRVVLEOH TXH VL OH WDX[ GH QR Xdél ld&v2094 deHoamatianQ | p U
O 1 D F K H WiehZethitFaRpErcevoir un effort (une modification de ses habitudes de consommation). Cette
DIILUPDWLRQ SDUWDLW j OTpSRTXH VXU OTK\SRWKqgVH QRQ GpPI
est contraint.

- Obtenir une baisse puis un maintien des dis unitaires de fidélisation :le co(t unitaire de
ILGpOLVDWLRQ HVW GpWHUPLQp XQH IRLY OYREMHFWLI GH FRXY
VIDPRUWLU VXU OD PDUJH GHV DFKDWYV VXSSO pP HoQrupel Il s D W
donc stratégique de déterminer cextde part captable a priarle taux decaptation.

- /I TDWWHLQWH D X{essuR EeitHdeWdireVdakRd. une dimension temporelle également
déterminée a priori.

L'étape suivante de notre recbhe avait consisté a appliquer a un cas de figure réel une approche empirique
de la modélisation du ROI (Return On Investment/Retour Sur Investissement) de la fidélisation & court term
: application du modéle Objectif Fidélisatfopour utiliser et vérifier les conceptsa@ssus.

3DU OYXWLOLVDWLRQ GH FH PRGqOH RQ HVW FDSDEOH GH FDOF

des codts et des gains et selon les hypotheses retenues par année : on identifie doncaenépi@&ROl
est atteint.
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Cette modélisation permet également de suivre les 5 grands objectifs de pilotage du programme par année
fonction des objectifs initiaux définis par le modéle.

La difficulté «marketing® HVW GI{DWWHLQGUH FHV REMHFWLIV GH IDoRQ V
programme.

Si le modele montre que la marque ne p8dV OHV DWWHLQGUH L Oselddhkey iansSunV U |
programme de fidélisatid@RM qui passerait par du marketing direct sortant. Il est donc primordial de bien
PRGpOLVHU FHVY REMHFWLIV HQ DPRQW HW GYfHQ PHVXUHU OHXU\

Le second modéle étudié est le modele de LTV. Il ufildnsses paramétredes ménes indicateurs
TXT2EMHFWL P H\8 pfcHW BWURQHUYV VIDSSOLTXHQW GH OD PrPH PD
plus longues.

Le concept de VTC (Valeur Totale Client) est défini : il correspond a la marge totale dégagée sur toute la vis
G 1 X @ntFOrL le calcule de la maniére suivante : VTC = VP (Valeur du produit) x TR (taux de
renouvellement) x PDMvaleur. La PDMvaleur (Part De Marché valeur) est la somme de la marge réaliséc
par la marque étudiée vs la somme de la marge totale de tous VeduisidSur le delta fait a la concurrence

on applique alors un taux de captation. La somme de la valeur actuelle plus celle de la valeur captée sur
durée de vie, donne alors une VTC précise.

&H PRGqOH SHUPHW GH FUpHU XQ WiDIE casl ioMr CbjectV FolaNsatidpéli FRP
croise les codts inhérents au programme avec les gains espérés sur la durée de vie des clients par segn
30 'LYLVLRQ GHV FOLHQWY HQ 3HWLWYV OR\HQ HW *URV HQ IRQF

Le taux de caoverture de cible et la réactivité ne sont pas présents de maniére explicite mais ces deux notion
VRQW LPSOLFLWHPHQW LQFOXVHY GDQV OD /79 SDU OD GXUpH G
marketing.

En créant en dernier lieu un mdel&€omposite des deux approches, la recherche aduitione somme de
modeles coutsW HUPHY PRQWUDQW OD FRKpUHQFH DYHF OYDSSURFKH
1999, Bolton et al, 2000). On percoit donc bien la complémentarité méthodolalgis|weux démarches et
OfLQWpUrwW PDQDJpULDO
- une prévision de la rentabilité de la fidélisation sur une période assez courte va étre déterminante o
laLTV
- laLTV estla mesure ultime destions de fidélisation.

En pratique, ce qui a été fait dansveH pWXGH V{DSSOLTXH j GHV FDV FRQFUHW
GDQV XQ SURJUDPPH GH ILGpPpOLVDWLRQ LO HVW SULPRUGLDO
GpYHORSSpHVY GDQV QRWUH UHFKHUFKH GrpiRserwudstiue l[dsxdBniegH V!
pour le faire sont disponibles.

En fonction du cas de figure (du produit, du marché, etc.), le modeéle a appliquer pour évaluer la rentabilite
du programme pourra étre Objectif Fidélisafigrour un calcul a un instant(bien adapté pour tous les
produits de grande consommation) ou le modéle de la LTV pour un calcul sur toute la durée de vie du client.

Finalement, on retiendra de cette recherche les points suivants :

1. /D UHQWDELOLWpP GIXQ SURJWDRPHREM RXE&NOL Y DO RHQ DSYRDLQN

2. ,0\D SOXVLHXUV PRGgQOHYVY XWLOLVDEOHV SRXU OfpYDOXHU
est prédictif du modele sur la durée de vie. Le modele court terme est plus facile & mettre en place.

3. Ces modeéles se basent sur des indicateurs communs qui serviront a piloter le programme (couvertut
de cibles, structure PMG (Petit, Moyen, Gros clients en CA), réactivité, captation, marge allouable,
co(t unitaire).
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Depuis la publication de la recherclheemodéle a été utilisé par un grand nombre de sociétés et on retrouve
SOXV RX PRLQV OIDSSURFKH FRPSRVLWH GDQV FHUWDLQV WUDY

12 (67,0$7,21 '8 327(17,(/ ,1',9,'8(/ '( &+,))5( '1$))$,5(6 (1 87,/,6%1
LES DONNEES ISSUE6 '181( %$6( '( '211((6 &/,(176

Dans cette seconde recherche nous tendions a déterminer « un potentiel client ». Le potentiel client da
QRWUH DFFHSWLRQ FRUUHVSRQG j pYDOXHU OH FKLIIUH GYDIID
atteindreDYHF VHV FOLHQWY DFWXHOV &fHVW XQ LQGLFDWHXU VW
VHFWHXU GIDFWLYLWpV

Notre recherche concevait et mettait en application une méthode de détermination de ce potentiel client, €
se basant uniquement swesddonnées classiquement présentes dans des bases de donnéegatalitgiasi
GHV HQWUHSULVHV YDULDEOHV VRFLRGpPPRJUDSKLTXHV RX GH
transactions). Ce point est trés important pour la généralisatiomugHade.

Afin de calculer ce potentiel, les clients « qui se ressemblent » (des « clones ») vont étre regroupés ps
XWLOLVDWLRQ GTXQH WHFKQLTXH GH FODVVLILFDWLRQ DXWRP
ITKASRWKqgVH pWDQW Tnéidérds HomnieQded. ¥lones< Yont- Bupposés avoir les mémes
caractéristiques et donc le méme potentiel.

/IHV 620 GH .RKRQHQ VRQW GHV WHFKQLTXHV GH FODVVLILFDW
regroupement sur de grandes populations en minimisghas les différences.

Dans notre recherche, nous avons validé la classification de Kohonen par plusieurs techniques d
FODVVLILFDWLRQ FRQILUPDWRLUH HW QRXV DYRQV FpVXUp OH |
SHUPHWWUH @GédhiReEqatidighlbles X¥@aur Shaque client.

Les données utilisées dans le test empirique décrit dans ce document, correspondent a la base de donnée
PLOOLRQV GH FOLHQWYV GTXQ GHV SULQFLSDX[ GLVWULEXWHXU

Les étapes de la métthalogie sont les suivantes : application de la méthode de classification par les réseaux
GH .RKRQHQ HW YDOLGDWLRQ GH OD WHFKQLTXH SXLV FDOFXO
calcul du potentiel individuel. Nous allons a présent décticeisctement ces trois étapes, en commengant
par la classification par les réseaux de Kohonen.

&H W\SH GH UpVHDX[ HVW OH SOXV XWLOLVp SDUPL OHV UpVHDX|
groupes trés homogeénes et trés stables aveoulliples individus et variables, avec la faculté de bien
prendre en compte les valeurs manquantes, et autorise des relations non linéaires complexes entre beauc
GH YDULDEOHYV HW EHDXFRXS GTLQGLYLGXV (Q WD HWXH M pQ/EX
FRQQHFWpPHVY HQWUH HOOHV ,0 FRQYHUWLW XQ VLJQDO GYfHQW
discréte, avec peu de dimensions : cela en fait un outil bien adapté a notre problématique.

En pratique, on obtient une cartograpfiiXL SHUPHW GYLGHQWLILHU OD VLPLODUL
proches sur le graphique ont des caractéristiques proches).

Aprés avoir défini des classes par application de la technique décrite, plusieurs méthodes ont été testées &
de valider D SUpFLVLRQ HW OD UREXVWHVVH GH OYDSSURFKH 'DQV
convergences entre les classes de Kohonen, la population a été divisée en sous populations pour vérifier
FRKpUHQFH GTDOORFDWLRQ G Es\WeFoiineY BevreGodveRthRQad Y mén@dHpoids O
entre deux échantillons.

Les classes de clones ont ensuite été croisées avec la PMG et la RFM (classement des clients selon
5pFHQFH GX GHUQLHU DFKDW OD )UpTXHQ fermett i€ Elieidrappevtenartt 0 R
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DX[ PrPHV VHJPHQWYV 30* 5)0 VH UHWURXYHQW PDMRULWDLUHPH
tres clair visuellement sur la PMG).

/ID FRQYHUJHQFH GH OD PpWKRGH DYHF G 9D X WrdadalesDsupernsesbRtH Q W
été testés (C5.0, Réseaux Bayésiens (Larose et Vallaud 2005, 2012)) et la réaffectation des groupes par
modeles montre que les classes de Kohonen peuvent étre reproduites : cela valide la robustesse de nc
classification.

EnfLQ OD FRQQHFWLYLWp GHV VXSHU FODVVHV D pWp YpULILpH |
forme de la classification obtenue satisfait aux critéres de stabilité et de reproductibilité attendus.

/[ fpWDSH VXLYDQWH FRHUNW MLYRQG[ DX GPDOMRAXWLRQ 2 2Q GplLQ
VXLYDQWH FIHVW OH © SHWLW VDXW 2@ GH FKLIIUH GTDIIDLUHV
avec les clients qui lui ressemblent le plus, sur toutes les variables séksesignam le modeéle, mais qui ont

XQ FKLIIUH GIDIIDLUHV SOXV pOHYp TXH OXL /H © VDXW 2 j |U
OfHVWLPDWLRQ GX SRWHQWLHO UHVWH OD SOXV UpDOLVWH SRV
annuel en déciles et a calculer la médiane de chaque décile.

8QH YDOHXU GX &% SRWHQWLHO GpGXLWH GX FDOFXO GHV WDX]
déciles) est allouée a chacun des groupes de la classification de Kohonen. Actibatjest donc attribué

XQ WDX[ GIpYROXWLRQ TXL PXOWLSOLp SDU OH FKLIIUH GYDII
GYDIIDLUHY SRWHQWLHO &H FpVXUDJH GHV SRWHQWLHOV SDU J
saut) corre SRQGDQW j OfpODVWLFLWpPp GX WDX[ GH QRXUULWXUH OD

JLQDOHPHQW OfDSSOLFDWLRQ GH OD PpWKRGH SUpFpGHPPHQW
les observations suivantes : les 5 373 026 clients générent e Yrelti XQ FKLIIUH GIDIIDLUH\
PLOOLDUGYV GY{HXURV PDLV UHSUpVHQWHQW HQ IDLW XQ FKLIIU
GLVWULEXWHXU SHXW GRQF JDJQHU SUHVTXH GH FKLIIUH G
de données.

On regroupe les clients en classes de potentiel. La base de ce distributeur se compose de 41.9% de clien
Bronze », de 14.1% clients « Argent » et de 44% de clients « Or ». Les meilleurs clients sont ceux avec le
plus fortes valeurs absees de potentiel.

VRQW GHV FRQVRPPDWHXUV © 2U 2 HW 3 HW LOV JpQQqUHQW
FKLITUH GYDIIDLUHV SRWHQWLHO /HV FOLHQWYV TXL RQW OH S
GIDIIDLUHV V&ulwmertdepensént I®moins.

JLODOHPHQW OfYDVVRFLDWLRQ GHV GHX[ DSSURFKHV TXH QRX'
classification de Kohonen pour obtenir des groupes de clones, puis le césurage en déciles du chiffi
G 1 DI1DLUH ¥s @etMnddlurRcosfere une grande originalité et une grande précision.

/H IDLW TXT{HOOH DLW pWp HPSLULTXHPHQW WHVWpPpH VXU GH -
applicabilité et en fait un outil directement utilisable par les entreprisé®dges de déterminer le potentiel
de leurs clients.

$ OTpSRTXH GH QRWUH UHFKHUFKH LO \ DYDLW SHX GH WUDYCL
détermination de potentiel client. Nous avons appliqué la méthode sur de nombreux clientsERodB et
elle fonctionne trés bien empiriquement.

&HV GHX[ WUDYDX[ RQW HQ FRPPXQ OH SRVWXODW TXfLO \ D XQ

des clients étudiés que la marque peut prendre & ses concurrents. La détermination de tebpstestiela
ERQQH FRPSUpKHQVLRQ GH OTpODVWLFLWpP GX WDX[ GH QRXUULYV
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13 /N1(/$67,&,7( '8 7$BE NOURRITURE EST-ELLE CONTRAINTE ?
Dans notre derniére rechercl @ RXV pWXGLRQV OfpODVWLFLWpPp GX WDX[ GH QR

/IH WDX[ GH QRXUULWXUH FRUUHVSRQG j OD SDUW GH PDUFKp
marque (Sharp et Sharp, 1992kn cela, il représente donc un des principaux indicateurs de la falédité
PDUTXH /YfREMHW GH FHWWH QRXYHOOH pWXGH FRQVLVWH j PR
«bornée» indépendamment de la catégorie de pitedet que le taux de nourrituren lurméme est un
indicateur prévisible surladurée #R QVRPPDWLRQ GT1XQ LQGLYLGX

B3RXU FHOD QRXV DYRQWpFBQ@W O KU 5 10 §Q@RphEMbiifx Bteht Sikdicatur
FDSDEOH GH UHYHQLU j VRQ pWDW LQLWLDO FH TXL U-hhéhkeHQW |
Cette amplitude a été modélisée au niveau agrégé (marque, semaine, mois, année) et désagrégé (indivi
marque, semaine, mois).

Les données utilisées en entrée sont des données de panel de home scanning de Nielsen sur un histori
long (24 mois) et sur PDUFKpV j F\FOHV GIDFKDWYV UDFKDWYV FRXUWYV j
dentifrice, déodorisant et brosse a dent). Cet ensemble représente un trés gros volume de données.

Pour chaque marché, ont été calculées les élasticités du taux deurmatnitdes dimensions individuelles et
temporelles différentes. Les variables sociodémographiques, de segmentations clients (PMG, typologie) ain
gue quelgques variables relatives audoiib (prix, place sur son marchétc) ont été utilisées en tant que
variables explicatives.

Différentes eéchniques statistiques optWp PLVHV HQ °XYUH DILQ GH PRGpOLVHU O
Dans un premier temps, une simple analyse descriptive des données a é&magiégant par le calcul des
indicateuv. GH EDVH SHUPHWWDQW GH VXLYUH OHV GLIIpUHQWYV PDI
GIDFKDWV OD TXDQWLWDp sgér@me NeHtauO de rolriiturd) éd 165 Harts| @elrharthé sur
plusieurs périodes). Cette analyse descriptive idait TXH OH QRPEUH GH PDUTXHV DF
taux de nourriture sont contraints dans des amplitud@bles» (sur 12 mois entre 24,4% et 29,2%ans
OfHQVHPEOH GHV FDV pkXiGriopnitur©dspdobclidsieviamBornés. X W

Ensuite des méthodes agrégées ont été développées afin de tenter de prédire le taux de: nounibadede
ARIMA et un perceptron multicouche. Le modele ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average)
est un modele de prévision supervisé pern@ttd GH WUDLWHU GHV VpULHV QRQ VWI
VXU XQ KLVWRULTXH GH VHPDLQHYV GYDSSUHQWLVVDJH HW
deux marques étudiées a la semaine. Nous avons obtenu une bonne prédictionleudamriture pour ces

deux marques (peu de différences entre le réel et le prédit par ARIMA). Le perceptron multicouches a ét
WHVWp GDQV OHV PrPHV FRQGLWLRQV TXH O71%$5,0%$ PrPHV PDUT
équivalents en terme gwévision: le modele est robuste et stable et prédit bien le taux de nourriture et ses
écarts

'HVY PpWKRGHV GpVDJUpJpHV GTDQDO\WH GX SDQLHU GH OD PpQC
techniques Apriori » et «Sequence, qui utiliseW GHV UqJOHV GYI{DVVRFLDWLRQ GI
FRRFFXUUHQFHV GIDFKDBMdi» sdrf @ Oddannaitvé Kdedd pr@priétés qui reviennent
fréequemment dans un ensemble de données et sait en déduit€ lupd) DUFKLH . G iedhRiqued HQ F
«Séquence HVW VLPLODLUH PDLVY SUHQG HQ FRPSWH OD QRWLRQ GTY
IRXUQL EHDXFRXS SOXV GH UqJOH VApriod Q Ul estrdbnd/ hosdibié de Yrddi@ par O J |
GHVY PRGgOHV GH FRR&BEQUWYHQ B KWV KDIMKQH PDUTXH HW FH G
regles les plus occurrenteSes algorithme®ont permis de démontrer que les consommateurs rachétent
SULQFLSDOHPHQW OD PrPH PDUTXH YDOLGDQW @t§ldG pedx GefHQW
nourriture.

La derniere méthode désagrégée utiliséee@§ID QDO\WVH GH GR Q Q1Y elkhbedriot@eiténir & D V
compte a la fois de la variance des indicateurs dans le temps (dimension temporelle) et des panélistes er

23



eux (dmMHQVLRQ LQGLYLGXHOOH / Hplicdtion\ix Cevé DadhkiqlartE SeHsatixfaisedD U O
bonne cohérence entre le réel et le prédit. Le fait que les variables socio démographiques jouent un rd
QpJOLJHDEOH GDQV OD SH)pNKLIHV DRIQ O VW QFRWPRpGHMWMIBEA PN rWUH SU
DX SURGXLW /j DXVVL FH ERQ QLYHDX GH SUpYLVLRQcdntrBiRt»] XQ
du taux de nourriture.

Finalement, les modéles désagrégés prédisent trékeliznmx de nourriturela prévision est fiable et le taux

de nourritureestprévisible a un niveau individuel,

(QILQ HW DILQ GH UpSRQGUH j QRWUH TXHVWLRQ GH UHFKHUF
OfpODVWLFLWp GX WDKXYRIH REVHWMNEXOH YRRXWLRQ GH FHW L
VRFLDO GHV IR\HUV DSUqV FUpDWLRQ G9YX§ HesWwdSsBranfteursi q@ D U
achéent peu de fois la méme marque ont un faible écart type du taux de nourriturens@smmateurs les
SOXV PRGHVWHY FKDQJHQW FRQVWDPPHQW GH PDUTXH DILQ GH
/I TpODVWLFLWpP GX WDX[ GH Q Ressbttilce/type He ghidrnomen®y DXVVL GH IDLL

En définitive, notre analyse nous a permisémndre aux questions de rechershiwantes :

- OTpODVWLFLWpPp GX WDX[ GH QRXUULWXUH HVW O:lctld &8tpdd T X F
SULQFLSDOHPHQW j OTLQHUWLH GX FRQVRPPDWHXU TXL Uj
habitiellement, dans les mémes quantités,

- il est possible de prédire correctement le taux de nourriture sur des données agrégées sur d
SpULRGHYV GLIIpUHQWHY HW FH YLD Q fextawt dehodmitwd. éstdogecH G L
prévisible,

- OTpEDWWILGX WDX[ GH QRXUULWXUH YDULH SHX0GONR{OGL WX
variation reste en effet assez limitée,

- OYpODVWLFLWpPp HVW: éll® s$£Tredpjten \efReF thB20 ¢4 Ratdgarles sociales les plus
GpIDYRULVpHV /IfpYROXWLRQ GH OfpODVWLFLWpPp GX WDX]|
ILQDQFLqQUHYVY GHV PpQDJHYVY FH TXL HQ IDLW XQ RXWLO H[SOF

Ces conclusionont de nombreuses applications pratiqgues, en particulier au niveau manadgerial
détermination des variations intra et iRteQ GLYLGXHOOHY GX WDX[ GH QRXUULWXL
part de marge € DSWDEOH 2 G feXt@uxLd® GdpRGXHW DLQVL SUpYRLU OD U
PDUNHWLQJ /YLGHQWLILFDWLRQ GHV FOLHQWY FDSDEOHV GTDX
type de leur taux de nourriture pernaet calculer le taux de captation (part que la marque peut ggigoer

a la fidélisation).

Fidéliser ses clients permegn effet non seulement a la marque de capter une part des achats de la
concurrence mais également de maintenir les quantités axhedd®) VHVY ERQV FOLHQWYV DILQ
de leur valeurr&HWWH pWXGH D GRQF SHUPLY GH UpDIILUPHU OfYLPSR
marketing, dans un climat ou les efforts ont plus tendance a se tourner vers des alternatives plus coul
termistes politique de prix bas giromotion.

Dans toutesios publications précédentfeQ RXV DYRQV WRXMRXUV j OD IRLV HVVD\
mais aussi une perspective académique et scientifique. Nos publications précédentes sont des rechercl
«appliquées> car pour avoir «in temps nécessaire afecherchne® LO IDXW MXVWLILHU HQ
« certaine rentabilité.

&THVW FH JUDQG pFDUW TXL HVW GLIILFiL&tdifficlgdn tdvaldditleMdr® V D
GH OD UHFKHUFKH HW j OTLQYH UMM BRWHR UH GHXQFKHUMSE.AL DX
une thése. Nous en sommes conscients.

Nos travaux sont présentés dans ce document du plus régguiisuanciens. Les travaux les plus anciens
ont été entierement remis a jour.
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2. /1YDQDO\VH GH OD OLWWpUDWXUH

Comme notre recherche est basée sur nos travaux précédents nous allons rédiger un contexte de recherch
a une analyse de la littérature en se limitant le plus possible aux concepts clefs dernisrsujet.

2.1 Définitions de quelques concepts

Dans cette premiere partie nous définissions quelques concepts précédemment utilisés dans les trava
précédents.

2.1.1 La fidélisation :

La fidélisation (Cunningham, 1956, Mey®aarden, 2004) est la démarche marketing qui tente a favoriser
la fidélité des kents. La fidélisation consiste & rechercher un état de fidélité voulu par les clients. Dans la
fidélisation les clients sontacteurs».

La fidélisation est une démarche globale qui peut recourir a de nombreuses actions et a la mise en place
multiples dispositifs (Crié 1996, Trinquecost, 1996, Shepherdson 2000). Elle ne se résume pas a la mise ¢
SODFH GTXQ SURJUDPPH GH ILGpOLVDWLRQ HQWHQGX DX VHQV p

2.1.2 Lafidélité
On dissocie en général deux types de fidéliédidélité attitudinale vs la fidélité comportementale.
-HDQ ODUF /HKX (QF\FORSpGLH GX ODUNHWLQJ GplLQLW OD
du consommateur a un produit, une marque, une entreprise ou un mode de distribution. Eliee peut é
mesurée par le taux de rachat, dés lors qu'aprés avoir essayé un produit, quatre comportements s'offrent
consommateur : I'abandon, I'essai & nouveau, la fidélité ou la consommation alternée (en revenant parfois a
SURGXLWV FRQVR P PgstMa bBdéIBexohipdrier@evtale. &
Elle doit également prendre de plus en plus en considération la confiance portée par le consommateur |

QRP GH O HOWUHSULVH DX SDUWDJH GH VHV YDOHXUV DX FDXW
attitudinale.

Dans notre présente recherche nous nous concentrons sur la fidélit@ertementale (Berry, 1995).
2.1.3 Le potentiel client:

1RXV OYDYLRQV GpILQL GDQV XQ WUDYDLO SUpFpGHQW 9DO
V XS S O p P H Q Wsbciéte idomEdpe@ Bitteindre avec ses clients actuels.

2.1.4 Le taux de captation:
1RXV OTDYLRQV DXVVL GplLQL GDQV GHV WUDYDX[ SUpFpGHQW

TXDQWLWpPp DFKHWpPH TapeieQWHX B DWHNX HF RSGIBCAO MG SVap pel’ Repoiente] D
captable».
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Figurel : La détermination du taux de captation (en trois graphique S)

La courbe orange symbolise la part de consommation en la marque étudiée en volume dans le temps par un consommateur, la courbe
verte le total marché, le delta est donc ce que le consommateur consomme a la concurrence. La courbe verte en pointillés symbolise
simplement que la consommation globale du consommateur sur le marché de la marque peut croitre. La courbe rouge avec un léger
écart par rapport a la courbe orange symbolise le delta que la marque peut prendre a la concurrence au fil du temps.

Nous retrouvons la notion decaptatior»” dans la littérature gocioéconomique> mais avec un sens un

peu different cDSWHU OH FOLHQW GDQV XQ SURFHVVXV GYDFKDW TXL
JLOQODOHPHQW FDSWHU XQH SDUW GYHVSULW SRXU FDSWHU XQH
éloignés.

2.1.5 Le taux de nourriture :
Pour définir le tax de nourriture nous reprenons la définition la plus courante, celle du portail e
marketing.fr: Taux de nourriture Calcul en pourcentage exprimant la part de marché de la marque chez les

consommateurs de la marque. Il constitue une mesure de la&faéditmarque étudiée.

Il se définit aussi parfois par Share of Category Requirements (S@RJe la marque (Verhoef, 2003,
Gupta, 2006, Sharp et Sharp, 1997, 1999, 2008, Rungie, Uncles et Laurent, 2009,).

Pascale TrompetteUne économie de la captation, Revue Frangaise de Sociologie, 2005
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Figure 2 ; Citation du concept de taux de nourriture sur le web par année

Evolution des deux concepts dans la littératuBource Google Ngram. Notons une évolution importante et récente de
« Share of Category Requirememnts

Nous reprenons la formulation mathématique&vante (Bhattacharya et al, 1996)

ier Qri(t)

SCRy(T) = e Qui®)

SCRy;(T) = le taux de nourriture du foyer h pour la marque i sur la période T (qui peut étre la semaine, le
PRLY OH WULPHVWUH RX OTDQQpH

Q,:(t) =laquantitéGH OD PDUTXH L DFKHWpH SDU OH IR\HU K VXU OYRFF
OHV RFFDVLRQV GI{DFKDW GXUDQW OD SpULRGH 7

j = un indice de toutes les marques de la catégorie.
Les auteurs montrent que le SCR est le reflet de la fidélitdensécette relation est faible, et que
OTpYROXWLRQ GX WDX[ HVW GH IDLEOH DPSOLWXGH

22 /TLPSRUWDQFH GH OD ILGpOLWp SRXU OHV PDUTXHV
Plusieurs ouvrages et articles ces 20 dernieres années (Chestnut et Jacoby, 1978, Manuel et Xardel, 19
Curry et Stora 1993, Hallberg, 1995, Benavent et Cri¢, 1998, Volle, 1999, Lefebure et Venturi, 2000,

'"HVPHW RQW PRQWUp TXTLO pWDLW PRLQV FRXWHX[ GH
nouveau la fidélisation est donc apparue comme un enjeu majepériode de concurrence exacerbée entre
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les marques et de nombreux programmes de fidélisation (Wayland et Cole, 1997) qui se sont montés un p
partout dans la monde.

Nous avons remarqué que beaucoup de recherches (Bhattacharya 1997, Bhattachasta, ddide 1996)
HVVDLHQW GYH[SOLTXHU FHWWH ILGpOLWp HW GH FRPSUHQGUH
sans se poser la question des limites a sa variation, au niveau individuel ou agrégé.

Les résultats de ces modéles (Dekimpal €1997) semblent pourtant indiquer que de telles limites existent
ensemble de considération, ensemble déterminant, intensités des préférences, switching behaviors, recher
de variété, effets de satiété, effets promotionnels, actions marketingteke lesimarques du marché, effets

de double jeopardy.

2.3 Ensemble de considération/ensemble évoqué/ensemble déterminant

/I THQVHPEOH GH FRQVLGpUDWénRembleDde Sbt@igte (xwardl 180, UHoRary et©
Sheth, 1969, JolivoHW &KDQGRQ HVW OfHQVHPEOH GH PDUTXHV SL
FRQVRPPDWHXU ORUVTXTLO HQYLVDJH XQ DFKDW /H FRQVRPF
informations ou des recherches pour effectuer son choix. Les campagnemdété visent notamment une
SUpVHQFH GH OD PDUTXH GDQV OfHQVHPEOH GH FRQVLGpUDWLR

/ITHQVHPEOH pYRTXp *XLFKDUG HW 9DQKHPYV HVW XQ VRXV
arrive a citer comme potentiellement achetabldypanéme.

/I fTHQVHPEOH GpWHUPLQDQW +DXVHU HW :HUQHUIHOW HVW
par le consommateur. Il peut avoir un ensemble de considération en général plus large que son enseml
GpWHUPLQDQW /HV SDOWOQW COENBWHSHUWHRY HQVHPEOH GpWHUEF

Ces auteurs montrent que ces différents-smsembles sont liés. Méme si nous ne nous attachons pas a en
FRPSUHQGUH OH OLHQ LO HVW LQWpUHVVDQW GYfpPHWWUH GHYV
avec le taux de nourriture du consommateur.

6HORQ FHWWH WKpRULH FHUWDLQV DXWHXUV DGPHWWHQW TX{TL
consommateur celuici faisant de la résistance au changement. DorcGGallOj] GIXQ FHEWDL(
FRQVRPPDWLRQ GYXQ SURGXLW OH FRQVRPPDWHXU SHUFHYUD
champs de choix se modifie et y résisterait. Il y aurait donc selon nous un seuil de tolérance ou e
consommateur accepte de consommer davantage une maaquiela on modifierait de facon trop

LPSRUWDQWH VRQ FKDPS GH FKRL] (YLGHPPHQW SOXV OH SURG
GYDFKDW pOHYpH SOXV OD UpVLVWDQFH DX FKDQJHPHQW VHUDL

Dans la plupart des modeles de choix désagréggesuteurs incluent des critéres qui agissent comme des
SRLGV GIfHQWURSLH +HUQLWHU HW +RZDUG &RRSHU HW
SUplpUHQFH GX FRQWHQDQW QRPEUH GYDFWHYV GIDFKDeXotd+ XQ
GH VHV DFWHYV XQ SDFN GTfHDX GH OLWUHYV VXU OH WRWDO
GIYDFKDWYV DQWpULHXUV j OD PDUTXH

&HWWH HOQWURSLH 'DOOY20PR HW DO VHUDLW GRQF XQH Gt
toujours la méme quantité a la marque avec un écart type limité.
24 [TLQWHQVLWpP GHV SUpIpUHQFHYV

/IH FRQVRPPDWHXU KLpUDUFKLVH SOXV RX PRLQV LQFRQVFLHPPFE
vs une autre (Cook et Kress, 1985) avec dans un ensembhearques limité des classements parfois
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différents mais avec souvent une marque de prédilection qui représente la part la plus importante de s
choix.

2.5 Les comportements de remplacementis switching behaviour) :

Le «brand switching> (Neslin et a0 HVW OH SKpQRPgQH SDU OHTXHO OH\
marque a une autre pour un méme produit.

Les phénomeénes deb&and switching> sont surtout consécutifs aux opérations de promotions de ventes
mais peuvent également parfois étre la gpfsX HQFH GH FDPSDJQHYV SXEOLFLWDLUH)
GILPDJH DIIHFWDQW OD PDUTXH TXLWWpH

Le «brand switching> est une des composantes des ventes incrémentales liée a ces opérations.

Il est souvent ponctuel, le consommateur retournagéagral a sa marque initiale.

2.6 Larecherche de variété :

Le comportement de recherche de variété (Kahn et Ratner, ZJ0btagunta, 1991, 1993, 1998) se définit

FRPPH © XQ FKDQJHPHQW GH PDUTXH VDQV LQVDWLMWIDh&EWLR
consommateur va dans un ensemblienté 2 GH PDUTXHV FKRLVLU WRMUWans weRXU C
DXWDQW UHPHWWUH HQ TXHVWLRQ OD PDUTXH TXYTLO QYDFKgWHF
entre différentes marques, pour ne pas voOD fLPSUHVVLRQ G{DYRLU XQH FRQVRPP]

2.7 Les effets de satiété

Il est démontré (Tanner et al, 2008) que pour certains produits de consommation courante le consommate
DUULYH YLWH j XQ QLYHDX GH VDWLYV I DtesVliesRo@dats d&/IRxe pér lexéRple) D
FH QLYHDX HVW SOXV ORQJ j DWWHLQ G U itkendsdit @dREQUN© ebdsdinknatidh X U \
par construction limitée.

2.8 Les effets promotionnels

La promotion aurait pour effet de faireswitche »® OHV FRQVRPPDWHXUV GYXQH PDUT.
terme, ces derniers étant attirés par la promotion (Fader 1993, Bell et al, 1999, Ailawadi et al, 2001), le
consommateur revenant ensuite a son état initial.

&THVW j SHX SUQqV O KbRnddwvidhingd W TXH OH
29 /HV DFWLRQV PDUNHWLQJ GH WRXWHY OHV PDUTXHV GTXQ PI

6XU GHV PDUFKpV WUqV FRQFXUUHQWLHOV j IRUWH IUpTXHQFH
ILQLVVHQW SDU VH FRPSHQVHU FfHVW eORanmm&L G p THL@URUR DY
QTpWDQEW QL SXUH QL SDUIDLWH SDUIRLY FHUWDLQHYV PDUTXH)
durée parfois limitée.

Toutes ces théories plus ou moins «anthropigu@seslin et al, 1985, Jung Sang et Jdin Dipak et al,
.XPDU HW DO QRXV DPgQHQW j MXVWLILHU OTLGpH GTXQ
OfpODVWLFLWp VHUDLW FRQWUDLQWH

3 Changer de marque pour une autre.
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/IH FRQVRPPDWHXU QYHVW SDV SDU HVVHQFH OLPLWp GDQV
Le consommateur a par nature, besoin de choix

Mais ce choix est limité a quelgues marques

Le consommateur résiste, si on cherche a modifier ce choix

/ID SURPRWLRQ SHXW OfDPHQHU j SUplpUHU XQH PDUTXH j Xt
a ses chi initiaux.

2.10 Le «double jeopardy? GJf(UHQEHUJ HW 8QFOHYV

8QH PDUTXH DYHF XQH SpQpWUDWLRQ IRUWH D SOXV GIDFKHW
OfHYSBNO OV OH FKDPS GH FKRL[ FDU SpQpWUDWLRQ HW IUpTXHQF
JURV FRQVRPPDWHXUV TXL RQW SOXV GH FKDQFH GH OYDFKHWH
termes une marque a forte pénétration fiddlisPLHX[ VHV JURV FOLHQWYV &THVW OH
(Ehrenberg et al, 1997, 1994, 1995) détaitdassous

$X QOLYHDX GH OJDFKDW GTXQH PDUTXH GRQQpPH

/IHV PDUTXHV RQW GHV QRPEUHV GIDFKHWHXUV WUqV GLIIpU
/ID ITUpTXHQFH GIDFKDW PR\HQQH HVW DVVH] SURFKH HQWUH
/IHV SHWLWHYVY PDUTXHV RQW PRLQV GIDFKHWHXUV TXL HQ S
/IH PRQWDQW PR\HQ DFKHWp SDU RFFDVLRQ GYDFKDW YDUL
/ID PDMRULWp GHYHDFBUHTWHXGBR @GQAXH OTDFKgWH DVVH] LUUpJ
XQ SHWLW QR\DX GH FRQVRPPDWHXU OTDFKgQWH UpJXOLQUHF

QLYHDX GH OTDFKDW GH: PDUTXHV FRQFXUUHQWHYV

/ID SOXSDUW GHV FRQVRPPDWHXUV DFKqQWHQhn8eO XV GITXQH
3HX GH FRQVRPPDWHXUV GTXQH-cPD100%, HurUReQIWWigud Rqadléi e | F
temps. Ceci est plus vrai pour les petites marques ou les consommateurs sont plus infidéles et moit
vrai pour les «grosses» marques ou les consommateuBQ@W j OTLQYHUVH SOXV ILGq
Les consommateurs qui achetent 100% de leurs achats a une marque donnée sont en général «
petits consommateurs

8Q FRQVRPPDWHXU GTXQH PDUTXH GRQQpH DFKqQWH SOXV j ¢
la marque ellenéne

/IHV DXWUHV PDUTXHV DFKHWpHYVY SDU OH FRQVRPPDWHXU C
GITXQH PDUTXH j OTDXWUH

Le facteur dominant pour la déduplication entre les marques est la pénétration des marques dans u
proportion constante

La plupart des mah&s ne sont pas segmentés pour les marques plus ou moins substituables entr
elles

La part des marques est a peu prés la mémes pour les petits et les gros clients

&KDTXH FRQVRPPDWHXU LQGLYLGXHO DFKgWH j SDUW L&bili® TXQ
GIDFKDW VWDEOH

Les huit concepts théoriques-dgssus montrent plus ou moins une inélasticité, ou borrage» de la
FRQVRPPDWLRQ HQ IRXUQLVVDQW GHV H[SOLFDWLRQV ,0 \ D G|
de nourriture dorné».

4 http://skyisnolimit.wordpress.com/2008/09/14/doublgeopardylesimplicationsde-cette-theorie-en-marketing/
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2.11 La prise en compte de la dimension temporelle

Certains auteurs (Loddish et Melac RQW PRQWUp TXH OD ORQJXHXU GH OD
LQIOXHQFH VXU OD SHUFHSWLRQ GHV UpVXOWD W gérdde tQdlddodgd O \V
24 mois. Bien souvent les analyses de ce type sont réalisées sur des périodes courtes, 6/8 semaines.

2.12 La prise en compte des facteurs socio démographiques

6DQV DQDO\WVHU WUQV SURIRQGPPHQW FHWWMW GIDPHQYRE @ HWR FL
QRWUH UHFKHUFKH PDLV DXVVL SHX RX SDV ELHQ UHQVHLJQpH C
PRQWUHU OD GLPHQVLRQ VRFLDOH TXH UHIOgQWH OfJpODVWLFLWp

La consommation alimenttiH HVW GH SOXV XQH SOXV XQH SUpRFFXSDWLRC
ménages et plusieurs recherches (Berger et al, 2007, Laisney et Soyeux, 2009) ont montré que la cri
impactait fortement cette consommation.

Le taux de nourriture vs le prigst un moyen de mieux prendre en compte les difficultés des ménages
(Dreze, Hoch et Purk (1994)) et cela peut avoir un impact sur le positionnement prix/produits.
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Premiere Partie

Recherche 1 ITPODVWLFLWp GX WDX{eleH Q
contrainte ?
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Introduction

Ce troisieme travail de recherche est donc dans la continuité des deux précédents, en glosmant
précisémensur OTpODVWLFLWp G Xinwobcept g taQxRdX thtatio’ X U H

A partir de données de panel de home scanhinlyielsen (ménagéres qui scannent les acbatsantdans

son IR\HU QRXV DOORQV HVVD\HU GTREVHUYHU VXU XQ KLVWRU
QRXUULWXUH GTXQH PDUTXH pYROXH FOLBKB @ach&EdrdérO1084iew 1R
SUHQDQW GHYV P DU Fd&ractiats Gayelestoudrsa §yiolEsobds/

Ce travail sur de gros corpus de données se situe dans la poursuite de travauxsgidyiiaiten et al, 1980
Fader 199Pmais assez peu réalssen France.

I1RWUH EXW SULQFLSDO HVW GH PR QWUHU GITTXH TFTR@\DR/PAPLDRAL /X UC
«hbornée» dont les écarts a la moyenwarientdans une amplitude donnémans rarement sortir de cette
amplitude.

Dans notre étudeQRXV SUHQRQV XQH GpILQLWITRKQ FODWVOIKRDE LA GHpG
UHYHQLU j VRQ pWDW LQLWLDO QRXV QH WUDYDLOORQY¥ L&DV V3
nous nous concentrongiquementV XU OTpFDUW G X aMrDukKnfié@ed QRXUULWXUH

Nous modéliserons cettamplitude a la fis a un niveau agrégén@rque semaine, mois, annget a un
niveau désagrégénglividu, marque semaine, mojsen utilisant plusieurs techniques statistiques.

I1RXV WHVWRQV OfHQVHPEOH GHV PRGQgOHYV t8uf desGnaNMjusSpddc Ré€s H V
PDM différentes pour valider la stabilité empirique de nos résultats.

Bien que le but de notre recherche soit de démoetngiriquement emathématiqguement ledté «borné»

GH OfpODVW L hauvitpreGous\Védsaypngdddlablemente justifier par la littératurgoourquoi le

taux de nourriture est bornéretus cherchons sideswab EOHYV H[RJqQHYV Q4 phfte dddeeH Q W
inélasticitételle quele prix, la sensibilité au prix, la part d4DD, le revenu du consommateur luchamp

de choix.

Si notre recherchest marketingavecune part importante damodélisationstatistiquenous considérons la
consommation comme un fait socislous essai®nsdoncde faire une typologie des causes e lIQp ODV WL
du taux de nourriture en fonction de différents segments de clients en prenant en compte la dimension soci
économique du client.

Notre recherche est une avancée pourffiérentesraisons:

- 3HX G Bahbdémurité quie taux de nourriture est contraint

- 3HX G191 DBobWtifieHette élasticité/inélasticité par desplications endoges®u exogénes au
consommateur.

- 3HX GIBQbonsdeteO TpODVWLFLWp GX WDX[ GH QRXUULWXUH FI
allouables a la stratégie marketingoromotion, fidélisation, politique de prix

- Peude cesanalyssornt été réaliséesur un aussi gros corpus de données individuelles

Nous pensons que notre recherche peut faire avancer a la fois la compréhension attecewnp de
OIDFKHWHXU HVImMBRUNDWLYRRQVY GHYYV OTDOORFDWLRQ GHV PR\HC
hors médias ou médias des marques. Nous pengoasiotre recherche peut avoé&galementdes

® Définition du Larousshkttp://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/%C3%A9lasticit¥%C3%A9/28160
nttp://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89lasticit% C3%A9 (%C3%A9conpmie)
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implications dans le positionnemetd prix des marquegour notamment les rendre plus accessibl
consommateurles plus modestes

2.13 Les questions de recherche

$ OTLVVXH GH FHWW Ht deHIY ¥yHth&éd deOriosV/prépddEnidy/ Xdudds émettonsjuatre
guestions deecherche
- /fpODVWLFLWpPp GX WDX[ GH QR&UXQ W PUBHJUEGaHNANGDeXEUGHrenEl S W

a ®s concurrents en termés consommations sees acheteurs actuels)-ddtorné?
- 6TLO HVW -@Relpf@yoirSshir¥aWlurée de consnationGTXQ FRQVRPPDWHXU
- Variet-LO GTXQH FDWpsJROULBPXGHJBURGXLW
- Son élasticitéestelle socialement explicable

Nous allons essayer dépondre a ces questionsLBiQ TXH FHOD QH VRLW SDV OH F
essaierons de donner deglications exogénes a chacune de nos répots@surquoi.
/ITHQMWW DX F°XU GHV GIUHRBGDAFDLWPTEKWDUNHWLQJ PL]

2.14 La méthodologie:

Nous travaillons suan jeu de donnéeaun niveau individuel désagrégé
- Un panel consommatewxhaustf GH WRXV OHV DFKHWHXUV HW OHMaDFKD

semainesur plusieurs marchés
2.14.1 Les données
2.14.2 Les données de panel

La collecte des données utilisées pour la partie empirique de cettevédndent de Home Scan de Nielsen
France.

Home Scan Panel de 1900 foyers qui scanne tous les achats de produits de grande consonguiatentrent dans |
foyer. Les foyers escannant lecodes barre deproduits permettent a idIsen de savoir ce gues foyers onacheté,
tel jour, a tel prix et en telle quantité.

Nous travaillonsur sixmarchés.

Nous nous intéressons depuis quelques années au tansuddure et a son élasticité dans les panels de Home
Scanning.

Les données que nous utilisonsgartent sur les période2010/2011.

Pour des raisons de confidentialité nous ne travaillons pas sur unduistcétent et ne citerons pas fearques.

D

Les six marchés:

EAU PLATE : Délais inter achat court

- CAFE: Délai inter achat moyen

- PLAT SURGELE : Délai inter achat moyen

- DENTIFRICE: Délais inter achat moyen

- DESODORISANT: Délais inter achat moyen/long

- BROSSE A DENT: Délais inter achat long
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Nota : Nous avons arbitrairement discrétisé la durée inter achat en semaines pour les personnes ayant fait
plus de deux achats dans une méme catégorie de produits en cycle court, moyen, moyen/long et long.

Nous allons calculesystématiquement les élasticités thux de nourriturgoour chaque marché sur des
dimensionsndividuelles et temporelledifférentes

1RXV XWLOLVHURQV VRLW OfYpFDUW j OD PR\HQQH VRLW OfpFLC
chaque consommateur par marque et par marché.

Les dimensions PMG (Petit, Moyen, Gros client en CApexe, age, taille du foyeromEUH GIHQIDC
consommateurs de grarsdmarque vs les MDD, prix, typologie client, place du produit sur son marché,
GLIITpPUHQWHY SpULRGHV«VHURQW GHV YDULDEOHV VRLW GH FRQ\

=RRP SURGXLWYVY HW SpULRGH GYIDQDO\VH

Nous commengons notre analyse en travaillant a la catégorie détppmiu les 6 catégorsaetenues puis
nous zoomons sur la catégorie Café, enfin sur ce mamh® zoomerons sur deux marques, la principale
marque du marchén PDM(la maque 1)et une marque plus petite en Pl marque 14¢galemenpour
vérifier siles effets observés sont les mémes.

Par ailleurs a chaque fois que cela est pertinent nous analysons le taux de nourriture a la semaine, au mois
j OTDQQpH SR Xrds ¥gntlusidnsiddiendvalides

Dans la partie modélisatiorO 1 D Qeppesei WD QW T XH S@vderm@mpds Reftinerid, nous ne
prenons que la semaine ou 4 semaines (le mois).

215 /T1DQDO\VH SUpDODEOH HW QHV PRGpOLVDWLRQV XWLOLVpH

Dans notre recherche nous cherchons a metteompétitiondes techniguestatistiqus différentes pour
PRGpOLVHU OfpODVWLF LWlipleGoy invalbde] nGs HygpResesde \cKdicHedH W

/ITDQDO\VH GésdénbdeS WLYH

Des modéles de prévision de deux types modéle ARIMA et un perceptron multicouche
Destechnigus G fidlyse du panier de la ménageigpriori, Séquence

La modélisation de données de panel

Une méthodele classification automatiqu R XU OYDQDO\VH GH OD GLPHQVLRQ

Nous présentons brievement les techniques statistiques cifessais

2151 /TDQDO\WH GHVFULSWLYH GHY GRQQpPHV
L'objectif est de décrire, résumer ou représenter, par des indicateurs statistiques simples (indicateurs
GLVSHUVLRQ FRUUpODWLRQ« OH\BoQrecReet Fhpovtd] VOIBRQQpHYV GLVS
Nous présentons dane document que quelques résultats pertinents de cette analyse.

2.15.2 Les modéles ARIMA:
,O VIDJLW GTXQ PRGgOH GH SUpYLVLRQ DYHF XQH YDULDEOH j Si
Créédans les années 70, les modeéeles ARIMA (Auto Regressive Integratedgvioxerage) permettent de
traiter les séries non stationnaires aprés avoir déterminé le niveau d'intégration (le nombre de fois qu'il fat
différencier la série avant de la rendre stationn@@irbonnais et Usunier, 200David et al, 1990)Ce
modele tilise souvent des valeurs retardées (d'ou le terme Auto Regressive) et de chocs aléatoires qui so

en général de moyemmnulles, de varianceconstants et non auts corrélé (bruit blanc); quand la variable
qui représente ces chocs est retardée, da ga moyenne mobile (Moving Average)
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2.15.3 Le perceptron multicouche:
,O VIDJLW GTXQ PRGgQOH GH SUpYLVLRQ DYHF XQH YDULDEOH j S|

&UpH GDQV OHV DQQpHV LO VILQVSLUH GH O uXhéypdhedldiose RJQ L
et Vallaud, 2006Wheelwright et McGee, 2003

Figure3AW W E]v ] %o (}v 8]}vv u v8 [uv E ¢« p Vv uE}lv SC%h W E %SE}V uj

& 1 HV Wclassifieur» linéaire de type réseau neuronal formel organisé en plusieurs couches au sein
desquelles une information circule de la couche d'entrée vers la couche de sortie uniqguement. Chaqt
couche est constituée d'un nombre variable de neurones, les neuronesutddéade sortie correspondant
toujours aux sorties du systeme.

ITDUFKLWHFWXUH G9%@RQPWHDXHGHDIRKURQM FRXFKH GT,QSXW
VXFFHVVLRQ GH FRXFKHV FDFKpHV TXL SHXYHQW ChigueHco@hep H V

intermédiaire prend ses entrées sur les couchesderites sur lesquellem applique une fonction dite de
transfert. A chaque lien est associé un poids.

Le modele cherche a ajustea prévision de Y en fonction des variables mtédis dnt les neurones
ajustente poids pour obtenla prévision la meilleure.

Nous avions déja utilisé des réseaux dans notre modélisation du potentiel.

2154 /[HV WHFKQLTXHV GIDQDO\VH 6X SDQLHU GH OD PpQDJqUt

$XVVL DSSHOpH DQDO\VH GTDIILQLW p(T@réria QODAHNW NV GOX 6\ QQ HWDGWH
GIDVVRFLDWLRQ SRXU GpWHUPLQHU TXHOV SURGXLWY VRQW DFl

I1RXV XWLOLVRQV GHX[ WHFKQLTXHYV GfD@i2O\VH GH FRRFFXUUHC

2.15.4.1 Apriori :
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Crééau début des années, 9@algorithme Apriori(Larose et Vallaud, 200%st un algorithme d'exploration
de données concu pour apprendre a formuler des régles d'assadilasiern a reconnaitre des propriétés qui
reviennent fréquement dans un ensemble de données et d'en déduire une catégorisation.

L'algorithme Apriori xécuteen deux étapes :
Geénération de tous l&ems qui occurrent ensemblessglusfréquentsau moins fréquents

Génération de toutes les régles d'associatiorSDUWLU GHV IUpTXHQFHV GYRFF?
support de la regle (nombre de cooccurrence sur la somme de toutes les concurrences) et un seul
confiance donné.

2.15.5 Séquence

, O V %abelilps de la méme approche que dans Apnais icile modéle tient compte du temps et donc
GH OTRUGUH Gad ¥ars kRempxed tdl@dhatt tel achail se produira alors cehi.

2.15.6 La modélisation de données de panel

/ITDQDO\VH sdd paRIC&a3inHLO999kst une technique statigtie particuliere qui permet de tenir
compte dans un modele deux dimensiona la fois de la variance dans le temps des indicatgars
dimension temporelle) &s panélistes @&re eux(la dimension individuelle).
(OOH SHUPHW GH WHQrcH dé Rdrastdristiques! ndd fobsgh@ied des individus sur leur
comportement :
-FRQWU{OH GH OYKpWpURJpQpLWp REVHUYpH
-FRQWU{OH GH OTKpWpURJpQpLWp LQREVHUYpH HIIHWV VSpFLILT

2.16 Le processus de validation des modéles

Pour valider les résultats de nosodeles nous utilisons des procédurdassiquesde validation en
modélisation (Larose et Vallaud, 2005)

La mise en compétition de techniques trés différentes sur le méme ensemble de données pour mesurer
convergence des résultass ene démarahclassique de validation.

Nous rajoutons une comparaison entre le taux de nourriture prévu et le tausuréeh ensemble de
validation ouceluici est connu.

2.17 Résultats de la recherche
2171 LIYDQDO\WVH GHWGROGWHLVY HVEKX datoGshHixirgat&up:Q H O

Nous avons obteniXQ ILFKLHU GH GRQQpHV SRUWDQW VXU OfHQVHPEC
Ghfstorique au niveau individuebur les différents marchés étudiés.

2.18 Les principaux BPM (Brand Performance Measurement@tudiés:

Nous avons reconstruit les indicateurs de base pour suivre nos différents marchés
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Ce tableau présente les principaux BPM et précise le type de quantité pour chaque sd@guoduis étudiés, kilogrammes,
litres, unités.
Tableau 1 : Leprincipaux BPM

Nous avonsitilisé par ailleurs parfois calculgles PDM(Part De Marché) volumes et valeurs
PDM volumes % des QA de la marque étudiée sur les QA marché

PDM valeur: % du CA de la marque étudiéer le CA marché

2.19 Les évolutions par anrée:

Pour dhhaque marché nous avons caldekindicateurs résumésagssous

- Le nombre de marques par marcipfus il est élevé plus le choix du consommateur est important

- Le nombre de marques moyen aclesté FH QRPEUH HVW DVVH] VWDEOH G{X(
gue le« relevant seb des consommateurs est finalement assez linpiddir un marché a 16 marques
il peut étre de 3,pourle café et pour un marcig0 narques il est plus faible a Af2sdéodorants
Le nombre de margsee crédasforcément la recherche de diversité chez le consommateur

- Lesquantitésachetés par les consommateurgxprimées en difféntes unités selon les marchés
montrent une grande volatilité

-  Le TN de nourritureen LO YDULH GH SRXU OTHDX SODWH | s SR
marché présentent plus de risque @switchess LQWHU PDUTXHV TXH GIDXWUHV

- /YfpFDUW W\SH GX WDX[ GH QRXUULWXUH HVW OXL DVVH] F
présente une élasticité assez limi@ek que soért les marchés

- Le délaiinter achat qui est assez variable selon les marchés

- /H SUL[ PR\HQ GYTXQ SteRe&axde¥Wariable $¢lgriNesOndichés

Seul le nombre de marquachetés HW Odjitp Guxduxvde nourriture semblent donc contraints dans des
amplitudes 4aibles».

38



Année 1 :

Tableaul W > ¢ % E&]Vv ]% UA DW ep®& o+ 8§ P}E] e+ Sp] e sp& o[ vv i

Année 2 :

Les deux tableaux @essus présentestur deux années consécutives pour chaque catégorie de produits étudiée la
longueur du cycle discrétisé en classe, le nombre de nzadque la catégorie, le nombde marques moyen achetées

par acheteulgs quantités moyenngar acheteyre taux de noud LW XUH SDU DFKHWHXU OfpFDUW
HQ OHV GpODLV HQWUH GHX[ DFKDWV SRXU XQ DFKHWHXU GH OD FLC

catégorie acheté en euro.
Tableau2 W > ¢ % E]Vv ]% WA DW eu® o+ S P}E] s Sp] e ep& o[ vv 1

/IHV pFDUWYV W\SH GHV WDX[ GH QRXUULWXUH VRQW DVVH] VLPLO

Le nombre de marques limitées et le faible écart type du taux de nourriture dans une moyenne de 32
montent quee consommateuHVW JUpJDLUH SHWLW HQVHPEOH GpWHUPLQDC

moins dans une amplitude limitée.

220 /fpYROXWLRQ SDU DQQpH VXU GLIIpUHQWHY SpULRGHV LQWI

I1RXV FRQFHQWURQV QRWUH D Q BrnalysbHs SuKles dilk gébodds kopteG darfgesp H 'V
confondues.
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Tableau portant uniquemesitir le taux de nourriture eés indicateurs ddispersionsur les deux années (Période 1, Période 2, la
période totale étant la somme des deux périquirsdegment PMCGEn vert les moyensalu taux de nourritureH Q U RééartHypie
constaé sur période.

Tableau 3 : Evolution des principaux BMP sur les catégories étudiées par année

Si les taux de nourriture chutent fortemddtQWUH OD VHPDLQH VHPDLQHY OH PR
segment30* RQ FRQVWDWH TXH OfpFDUW W\SH RVFLOOH HQWUH I

Si on fait une analyse similaire par margue on voit que le taux de nourriture a la seshéindenmment
élevée, FRPSULY HQWUH SRXU OH PD[ HW SRXU OH PLQ DYHF
compris entre 28,3 et 19,5.

Dans le reste de notre étude nous allons choisir la marque 1, grande, @maequane PDM de 16/3et une
petite marque @ marque 1évec une PDM de 1,3%.
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Le taux nourriture moyen et ses indicateurs de dispersion pour edesimarques sle marché du café.
En rouge les deux margague nous retenons pour une analyse plus détaillée.

Tableau4 : Indicateurs de dispersion du TN par marque

$ OD VHPDLQH VXU XQ DFKDW GH FDIp GRQQp O HmdtDEKYE Gat laQ R X |
plupart des acha®urunepériode si courteont souvent mono marque.

La marque 1:

Le taux de nourture et gs indicateurs de dispersion sur 3 périodes temporelles différentes

Tableau 5 : Récapitulatif des taux de nourriture de la marque 1 sur différentes périodes

A la semaine le taux de nourriture de la marque 1 eB5@%%6.

Sur des périodes plugnguesle taux de nourriture chute car le consommateur achéte plus de sa@e
OfpFDUW Wadi gdt c@ripriggtelXlesoit la périodeentre 26,9 et3 B DYHF XQH PR\HQQH C
type a 29,2%.
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La marque 14:

Tableau 6 : Récapitulatif des taux de nourriture de la marque 2 sur différentes périodes

A la semaine le taux de noiture de la marque ldst de 89%.

Sur des périodes plus longues le taux de nourriture clantie consommateur achéte plus de marques mais
OfMpFDUW Wdaiest canbrif ¢Li@llX ue soit la période entre 21,9 eta2@cune PR\HQQH GH Of
type a 24,4%).

'DQV OTHQVH P Hesbuga marqied X 3période) Tp FDUW W & BiblinGuxe RERo0frabit.

2.21 Prévoir le taux de nourriture

Bien que notre démarche soit trés empirique en maximisant les observations individuelles simgke
gros volumes de donnéessir de longugpériodes historiques, nous procédons a des mod&$WLRQV TXL (
guedesrbles confirmatoiregHerniter et Howard, 1964, Naert et Leeflang, 1978)

1RXV FKHUFKRQV j PRGpOLVHU OD VWDELOLWDYEAXQW RRSR UGHH
consommation a un produit dans le temps. A priagrivieriables exogéssont simplemengxplicatives mais
pourraert ne pas rentrer dans le modeta ne cheree pas a faire un modele caysal chercheiniquement

a «modéliser une entropie ou nerbasé sur un comportement passe.

On utilise que ks seules interactions et le poids relatifdes autres marquedans le set acheté par le
consommateuS RXU SUpGLUH OD S®rhavdud etudice DandHD O BWXNUG {DFKDW

Ce qui va donc peserd GDQV OH PRGgqOH FTHVW V XwiNaRméqWeneeDeD e parttes D F |
marques ached¢d aparaant par ce consommateur.

Pour prédire ce type de comportement trouve dans les données de panglissieurs types de modeéles
dont rous allons tester trois approches

2.22 Deux approches agrégéedirectes:

2Q HVVDLH GH SUputauk de ofipitdie @eXaviaRegr 1€ set des autres marques aasesér
une période

&THVW XQH DS SWRErighDed MgGEe,H 983DPn prédit le taX[ GH QRXUULWXUH HW

de ce tawsur la périodgour la marque 1 qui ekt plusforte marque du marchén PDM(16,3% de PDM)
puis pourda marque 14 gwest une marque plus challenger (1,3 pts de PDM)
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On tesk a chaque fois deux typee modeles

Une approche par modéle ARIMBourbonnais et Usunier, 2000, David et al, 990
Une approche par réseau Neuréloarose et Vallaud, 2005, Wheelwright et McGee, 3003

2.23 Une approche désagrégée indirecte

On essaigle prévoir au niveau individudgs achats totaux et les achdés marges 1 et 14¢our en déduire
leur taux de nourriture prévisible.

2.23.1 Les approches agrégées
2.23.1.1 Le modéle ARIMA :

Nous avongestéplusieurs modélefGosh, Neslin et Shoemaker, 198daisaprés plusieurs itératiomous
QH JDUGRQV TXTXQ GhHobteRUdLOOHXUV UpVXOWDWYV

On est surun historique de 104 semaines, le taux dernitowe est calculé par semaine et par margiaeix
de nourriture = la quantité achetée par marque / la quantité dotatée

On utilise 90 semaines pour l'apprentissage et I'estimedtianodéle et les 14 dernieres semaines pour le test
et la validation du modeéle.

Avec ce modele oherche a prédire le taux de nourriture des deux marques étudiées a la semaine.
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Les données en entrée du modaléroite « Champs» sont lesvariables en clajile type «échelle» veut dire que toutes

les variables reterea au déparsont danain formatnumeérique et continu Valeurs» ce sontles valeurs devariables,
«Manquantex OH IDLW TX{LO \ D X QlothéeBnsaOgDants RN &iffér » 1@ Mérification de certaire

valeuss et «Direction» précisele type de variable pour le modéle cidle rouge, FfHVW XQH GRQM@pEej SUp
sont les donnéexxplicatives.

Figure 4 : Liste des variables en entrée du modele ARIMA
La marque 1 :

A la semaine :

Graphique 1: La série brute, le TN de la marque 1, la variable a prédire, donnée hebdomadaire
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On a unedndance a la hausse, pour supprifatendance on différencie la sériees données sont a la
semaine, donc on n'a pas de saisonnalité.

Graphique 2 : La série différenciée, le TN de la marque 1, la variable a prédire
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Graphigue3 /D IRQFWLRQ GYDXWRFRUUpODWLRQ GH OD VpULH EUXWH GX P
hebdomadaires
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Graphique 4 : La fonction d'autocorrélation partielle sur la série différenciée du modéle ARIMA, marque 1,
données hebdomadaes

Aprés plusieurs essaistest des paramétreaous retenons un modeldRIMA(2, 1, 0) avec une fonction
de transfert sur les variables explicatives (listdassous)

R2 Stationnaire R2 de la série prédite stationnaire (sans tendance et sans saisonnalifglisfment de la série, RMSHRacine
moyenne des erreurs au carré, BGVDQGDUGLVp &ULWgUH GTLQIRUPDWLRQ GH %dxsanty SOX'
Statistiques , DDL Degré de liberté, SigSi Sig > a 0,05 les erreurs (résidus) sont aléatoires

Tableau 7 : Résultat du modéle ARIMA, marque 1, données hebdomadaige

Nous obtenons un bon R2 (0)83

La statistique de Ljun@ox indique que les erreurs résiduelles des 2 modéles sont akdinireblanc),
une valeur de signification supériedr 0,05 indique que les erreurs résiduelles sont aléatoires.
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Ce tableau présente les poidsndodéle associé au variable en fonction de différeffiets retards (lag) pour
trouver le «meilleur» modéle

Tableau 8 : Poids et effets des variables dans le modele ARIMA, marque 1, données hebdomadaire

On appligue & prévision du modele sur lesl semaines non utiliséedans la phase apprentissage et
estimation du modéle.
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Tableau 9 : Qualité de la prévision sur I'échantillon de validation du modéle ARIMA, marque 1, données
hebdomadaires

L'erreur absolue moyenne est de 0.63% sur les 14 semaines utilisées pour le test.
Les deux sériés sont trés bien ajustées.

Graphique 5 : Qualité de I'ajustement du modele ARIMA entre le réel et la prévision du TN, marque 1, données
hebdomadaires

A la semaineds fiux de nourriture entre la période obhgeret la période prédite sont

Tableaul0 4XDOLWp GH Of{DMXVWHPHQW GX PRGQqOH $5,6% PDUTXH GRQ
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Sur 4 semaineg mois)

Tableau 11 : Résultat du modéle ARIMA, marque 1 sur 4 semaines (Mois)

Un bon R2 (0.88
La statistique de Ljun@ox indique que les erreurs résiduelles des 2 modéles sont aléatoire (bruit blanc),
une valeur de signification supériedr 0,05 indique que les erreurs résiduelles sont aléatoires.

4 semaines Taux de nourritures 1 dg%%?tmtures Et:;%lljlz e
21 67,46% 68,99% 1,53%
22 68,20% 68,15% 0,06%
23 69,68% 68,09% 1,58%
24 73,65% 72,76% 0,90%
25 70,75% 70,69% 0,06%
26 67,63% 68,90% 1,27%
Erreur absolue moyenne 0,90%

Tableau12: Qualité de la prévision sur I'échantillon de validation du modele ARIMA, marque 1 sur 4 semaines
(mois)

L'erreur absolue moyenne ekt 0.9% sur les oisutilisés pour le test.

Graphique 6 : Qualité de l'ajustement du modéle ARIMA entre le réel et la prévision, marque 1 sur 4 semaines
(mois)

Sur quatre semaines les taux de nourriture entre la période observée et la période prédite sont

Tableaul3 4XDOLWp GH Of{DMXVWHPHQW GX PRGQqOH $5,0% PDUTXH VXU

50



Un tres faible écart, une trés bonne prévision.

La marque 14:

A la semaine

Tableau 14 : Résultat du modéle ARIMA, marque 14, données hebdomadaise

Nous obtenons un bon R2 (0)82

Tableau 15: Qualité de la prévision sur I'échantillon de validation du modele ARIMA, marque 14, données
hebdomadaires

/I fTHUUHXU DEVROXH HVW IDLEOH OH 5. pOHYp OD SUpYLVLRQ HV
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Graphique 7 : Qualité de I'ajustement du modele ARIMA entre le réel et la prévision du TN, marque 14, données
hebdomadaires

A la semaine les taux de nourriture entre la période observée et la période prédite sont

Tableaul6 4XDOLWp GH OIDMXVWHPHQW GX PRGqOH $5,0%$ GH OD PDUTXH

/ID SUpYLVLRQ HVW GYDVVH] ERQQH TXDOLWp

Sur 4 semains (mois)

Tableau 17 : Résultat du modéle ARIMA, marque 14 sur 4 semaines (mois)

Un R2 de 93%

Tableau 18: Qualité de la prévision sur I'échantillon de validationdu modéle ARIMA, marque 14 sur 4 semaines
(mois)

L'erreur absolue moyenne est d@9% sur les @noisutilisés pour le test.
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Graphique 8: Qualité de I'ajustement du modele ARIMA entre le réel et la prévision du TN, marque 14 sur 4
semaines (mois)

Sur 4semaineses taux de nourriture entre la période observeée et la période prédite sont

Tableaul9 4XDOLWp GH OIDMXVWHPHQW GX PRGqOH $5,0%$ GH OD PDUTXH

2.23.1.2 Lesréseaux neurones le perceptron multicouche:

On utilise 90 semaines pour l'apprentissage et I'estimation du modéle et les 14 derniéres semaines pour le t
et la validation du modéle.

On utilise les variables ©lessous
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Figure 5: Liste des variables en entrée du perceptron

On a calculé pour toutes les variables y compris la,clbievaleurs a l'instantlt et t2, exemples :
Taux_de_nourriture_Marque 11} : Le taux de nourriture a l'instant t
Taux_de_nourriture_Margue(t-2) : Le taux de nourriture a l'instar2 t

Prix_moyen : le prix moyen des marques a l'instant t

Prix_moyen (1) : le prix moyen des marques a l'instait t

Prix_moyen (2) : le prix moyen des marques a l'instadt t

On cherche comme da le maléle précédent a modéliser le taux de nourriture des deux marques, la marque
1 et la marque 14.

La marque 1
A la semaine

On ne présente que le modéle qui a produit le meilleur résultat.

Tableau 20: Qualité de I'ajustement du Perceptron, marque 1, données hebdomadaires

Le modele trouvé estnuperceptron multicouchela couche d'entrée contient 69 entrées (les variables
d'entrées), la couche cachée contient 15 neurones et la couche de sortie disui@t du modeéle

La corrélation entre le taux de nourriture et le taux de nourriture prédit & partir du modéle est d'environ 0.9¢

pour I'échantillon d'apprentissage du modéle et 0.77 Igminantillon test du modéleelmodéle estobuste
et stable eil prédit trés bien le taux de nourriture
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Tableau 21 : Qualité de la prévision du Perceptron sur I'échantillon de validation, marque 1, données
hebdomadaires

Ce modéle de réseau de neurone donne en meydes prévisions un peu moins bosaigee le modeéle

ARIMA, l'erreur absolue moyenne est de 1.69% sur les 14 semaines siplisgde test contre 0.63% pour
le modéle ARIMA

Les coubHV VIDMXVWHQW WU qpréEuessQ VXU OHV VHPDLQHV ©

Graphique 9 : Qualité de l'ajustement du Perceptron entre le réel et la prévision du TN, marque 1, données
hebdomadaires

Une trés bonne prévision du taux de nourriture hedadiaireégalement avele réseaule neurong

Tableau22 4XDOLWp GH Of{DMXVWHPHQW GX 3HUFHSWURQ PDUTXH GRQC
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Sur 4 semaineg mois)

1RP GX PRGqOH 3HUIRUPDQFH GH OfDSSUHQWLVVDJH 3HUIRUPDQFH GX WE
OfDSSUHQWLVVDJH )RQFWLRQ GYfHUUHXU $FWLYDWLRQ FDFKpH 6RUWLH GH O

Tableau 23: Qualité de l'ajustement du Perceptron de la marque 14 sur 4 semaines (mois)

Le modéele trouvé est un perceptron multicouche (MLP), la aod&ntrée contient 37 entrées (les variables
d'entrées), la couche cachée contient 16 neurones et la couche de sortie donne le résultat du modéle.

La corrélation entre le taux de nourriture et le taux de nourriture prédit & partir du modéle estnd®a9iro
pour I'échantillon d'apprentissage du modele et 0.99 pour I'échantillon test du modéle, le modeéle est robus
et stable el prédit tres bien le taux de nourriture.

Mois Tau de nourtures | T2% de nourttures précit | LS RIS | Ereur
neurone

21 67,46% 68,99% 67,46% 0,01%
22 68,20% 68,15% 68,21% 0,00%
23 69,68% 68,09% 70,22% 0,54%
24 73,65% 72,76% 72,45% 1,20%
25 70,75% 70,69% 70,31% 0,44%
26 67,63% 68,90% 68,10% 0,47%

Erreur absolue moyenne 0,45%

Tableau 24 : Qualité de la prévision du Perceptron sur I'échantillon de validation de la marque 14 sur 4 semaines
(mois)

Le modéle de réseau de neurone donne en moyenne des prévisionsesegjllede modéle ARIMA,
I'erreur absolue moyenne est de 0.45% sur les 6utibg@spour le test contre 0.90% pour le modéle
ARIMA.

80,00%

0 —— —_— L

65,00%
60,00%
55,00%
50,00%

21 22 23 24 25 26
=¢==Taux de nourritures

Graphique 10 : Qualité de l'ajustement du Perceptron entre le réel et la prévision du TNealla marque 14 sur 4
semaines (mois)

Une trés bonne prévision du taux de nourriture au mois également avec le réseau de neurone.
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Tableau25: 4XDOLWp GH OIDMXVWHPHQW GX SHUFHSWURQ DX PRLV GH OD F

Les résultats du réseau neurone sur la marque $4nt pas indiquésr ils sont trésimilairesau modéle
ARIMA sur les deux périodes.

2.23.1.3 Conclusion sur les approches agrégées
Les modeéles agrégeés prédiseastbien le taux de nourriture.

Lescoefficiens GIDM XV W H P H Q Ws MR @(@&YieM/aROXY teddhRt BéUHCcertaivers 1.

Tableau 26 : R2 des différents modéles agrégés

Le tableau cdessus présente les moyennes des taux réels et prédit desadigles ARIMA et Perceptron.

Tableau 27 : Taux de nourriture réel moyen des différents modeéles agrégés entre le réel et le prédit

Le taux de nourriture est évigenent inffBULHX U VXU  V HP Dla s&Maine mRd.iNse [@iktfes
bien dans les deux cas par les modeéles agrégés. Son écart est donc prévisible et contraint.

2.23.2 Les approchesdésagrégées
Dans cette partie nous repartons sur une désagrégatian totahdividu, une semaine, un achat.
Nous testons plusieuapproches de modélisation désagrégée
- Une analyse de panier de la ménageére par deux métApdes et Séquence.
- Un modele de panel avec variatdenporelle

2231 /D FRRFFXUUHQFH GYDFKDW

2Q pW X otdHa @dfdue 1 pui® D PDUTXH , F 5 FD{\I Q/DHO \IY HlUBrETaxpfise ©rff D F W H
FRPSWH GH SpULRGHV GYDFKDW GLIIpUHQWHY VHPDLQH PRLV
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2.23.1.1 Résultats de l'algorithme "A priori"

La marque 1:

On ne sélectionngue les régles qui ont comme conséquemcachat deafé "Marque 1."

Tableau 28: Cooccurrences des autres marques avec la marque 1 comme conséquence

Explications :

« [uD QW p¥ pprékente ce que l'on a acheté précédemment. Par exemple quand on achéte les caf
"MARQUE 1" et "MAISON DU CAFE" alors 7% des clients achétent a nouveau le café "MARQUE 1"
avec une probabilité de 83.7%e seuil de confiance du réel est trés élevé.

La conséquence, c'est donc ce que I'on va acheter lors de I'achat suivant.

En rouge, a noteres regles les plus significatives (pourcensadgeconfiance supérieurs a 70.%)

On trouve dans les regles les plus significatiuesrachat le plus probable a la marque 1 dont une grégarité
du comportement.

La marque 2:

Avec uneplus faiblepart de marchtHQ SpQpWUDWLRQ OD PDUTXH QH SHUPHW SELC
Nous ne pouvongasappliquerApriori.

2.23.1.2 Résultats de l'algorithme "Séquence"
La marque 1:
Onnesélectionne que les régles qui nous dahoa achat du café lamarque 1
L'algorithme Séquence nous donne beaucoup plus de regles significatives que I'algorithme>!'Apriori

Quand on achete le café "MARQUE 1" 9 fois (acte d'achat) alors 10.5% des clients achétent & nouveau
café " MARQUE 1" avec une probabilité 8&%.

Tableau 29: Les plus fortes cooccurrences avec la marque 1 comme conséquence
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Vue partielle se limiant aux regles ayant plus de28de confiance.
/I TDFKHWHXU GH OD O0DUTXH ré&hxteaMaRjueVitansScegRiéniz@ehatt Wp G H

La marque 14:

On ne sélectionngue les regles qui nodennentun achat du café a la marque 14

Quand on acheéte le café "Marque 14" 4 fois (acte d'achat) alors 1.9% des clients achétent a nouveau le caf
"Marque 14" avec ungrobabilité de 76.4%.

En rouge, a noter, les regles les plus significatives (pourcerdagmnfiance supérieurs a 70 %)

Tableau30: Les plus fortes cooccurrences avec la marque 14 comme conséquence

/I NTDFKHWHXU GH OD ODUTXH rBch¥tebl MaRgueNL ¥ dénkeR i ieredsiChiatéapecG H
une marque qui a pourtant une faible pénétration et une faible PDM

2Q SHXW GRQF SUpGLUH SDU OHV P RGén@atNat<S3H X R R AR R B UPMHU-HX E
niveaux de confiance trés éleyéupérieus a 70% pour les régles les plus occurrentes qui mutrgree les
consommateurs acheétent principalement la méme marque a la fois pour la marque 1 et la marque 14.

&HWWH DSSURGHKH & DI QdaaHatE0nelaGtxbilité du taux de nourriture.
2232 /D WHFKQLTXH GIDQDO\WH GH SDQHO

A nouveau sytématiquement
- sur la partie temporelle nous\eadllons a la semaine et au mpnousne UHWHQRQV SDV OfD¢

donnée individuelleFDU OH PRGgOH QIYDXUDLW SDV GH VHQV VXU R
- au niveau des marques nous testons deux marques, la marquer Hileatarché et une plus petite
marque la marquelb.

La marque 1

A la semaine;

Le fichier : 11 148 Panélistes ayant acheté au moins uniafidiarque Isur 2 ans (104 semaines).
Dispersion du nombre de semaines

Moyenne 50.395
Min 1
Max 104
Ecarttype 29.836
Médiane 50
Mode 4
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Tableau3l /HV LQGLFDWHXUV FOHIV HQ DFWHV GYDFKDWV GH OD PDUTXH

On sélectionne les semaines ou le panéliste a dehigi@rque 1La base est alors de 5 051 panélistes.
Variable a expliquer :

Taux de Nourriturede la Marque XQA Marque 1/ QA totale cafés) : voici ses caractéristiques en base
individus sur 95 semaines maximum :

Effectif 5051
Moyenne 0.854
Min 0.032
Max 1

Ecarttype 0.212
Médiane 0.975
Mode 1

Tableau 32: Les indicateurs de dispersion du taux de nourriture sur les panélistes de la marque 1 a la semaine

On constate qu'il g une majorité de mono acheteurs.
Voici la distribution en base Panélistes * semaines d'achat :

Effectif 34 765
Moyenne 0.883
Min 0.016
Max 1
Ecarttype 0.24
Médiane 1
Mode 1

Tableau33: Les indicateurs de dispersion du taux de nourriture sur les panélistes de la marque 1 a la semaine

Elle montre les mémes tendances qu'en base individus

Variablesexplicatives :
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Figure 6 : Liste des variables en entrée du modele désagrégé

Modélisation :
Tous les modélegstés ont une performance similameus retenons le meilleur modeéle :
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Maraue 1

Maraue 1

Marque 1

GLS : General list square ; within : intra ; between : inter ; overall : au global ; corr : correlation ; coef : coeffitieatr : erreur
VWDQGDUGLVpH DWWDFKpH j FKDTXH FRHII LO IDXW TXH audeéficiehH ;PH[Z1UDQ Gt
probabilité que le coeff soit d0 au hasard ; [95% Conf Interval] : Intervalle de confiance du coeff (ne doit pasdeodfenaons :
constante

Tableau 34 : Les résultats du modéle désagrégé de la marque 1 a la semaine
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Maraue 1

Maraue 1

Marque 1

Tableau 35: Résultats du modele désagrégé pour la marque 1 a la semaine

Le nombre de marques (de café) achetées ainsi que le CA dépenda,mpatque let, au global cafés ont
une importance prépondérante dans la qualité du modéle (82% de variance expliquée).

Ces deux variablepeuventa priori étre obtenas sur le consommateyrvia une BDD et un panel
consommateursH W Q R X \WWéddhbDérdRe@9dnt assez staldédans le temps.

Ce modéle n'est exploitable quel'sin dispose de ces variablesanS elles, son pouvoir explidaest
négligeable, ofiautil alorsdisposer d'autres descripteurs de l'acte d'achat.

Enfin, la sociedémographie joue un rble négligeable : on le prouve en ne s'intéressant qu'aux effets "within",
c'esta- dire aux variablegui se répartissent entre les panélistes.
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Maraue 1

Maraue 1

Tableau 36: Résultats du modele que sur les effetstra pour la marque 1 a la semaine

Le fait que les variables socio démographiquesrjopeu dans la prévision (et ndansO fLQWHU SUp W D'
OTLQpODVWLFLWp UHODWLYH GX WDX[ GH QRXUULWXUH HVW SRX
/1 p O D V WanEéatré/lp pladpossibpédite sur les variables endogenes au produit.

Voici les adéquations du modéle sur les ensembles d'disgeage, de test et au global :

Apprentissage
Coefficients de détermination (R2) : TN Marque | TN Malquue
1 1 prédit
TN Marque 1 1 0.794
TN Marque 1 prédit 0.794 1
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Test

Coefficients de détermination (R?) : TN Marque | TN Mqrque
1 1 prédit
TN Marque 1 1 0.803
TN Marque 1 prédit 0.803 1
TOTAL
Coefficients de détermination (R?) : TN Marque | TN Me}rque
1 1 prédit
TN Marque 1 1 0.796
TN Marque 1prédit 0.796 1
Statistiques descriptives : Observations| Minimum Maximum Moyenne | Ecarttype
TN Marque 1 34 765 0.016 1.000 0.883 0.240
TN Marque 1prédit 34 765 -1.323 1.330 0.883 0.209

Tableau 37: Validation des résultats entre le prédit et le réepour de la marque 1 & la semaine

On retrouve une parfatcohérence entretéel HW OH SUpGLW OfpFR2020 eW0\BH HVW FF

Le graphique etessousnontre unecorrespondance entretkux de nourritureéel (en abscisse) ettigux
de nourritureprédit (en ordonnée)

TN observeé vs Prédit

<=V, 0254

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

Graphique 11 : Qualité de I'ajustementde la marque 1 a la semaine

On voit que I'estimatioenest d'autant meilleure que I'on se rappratdiéa moyenne de Y (a savoiri8R
dorc les petits taux de nourritusent logiquement un peu moins bgnédits.

Tableau 38: Qualité de I'ajustementpour de la marque 1 a la semaine

La prévision en taux moyen esparfaite» méme si le R2 est de 82%
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Sur 4 semainesrois) :

On agrége les semaines en mois. Les vari@xgkcatives sont recalculées sur cette base.

Maraue 1

Maraue 1

Tableau 39: Résultats du modelepour la marque 1 sur 4 semaines (mois)

Au moisla qualité du modéle diminudR? de 0,64Perte de 8% de qualitBajustement.

Au niveau mensuel, I'élasticité du prix ldeMarque lest supérieure a 0 ; méme si l'effet est minime, le
coefficient est significatif et la valeur nulle n'est pas comprise dans l'interealtmtiance.

TN_Marque 1prédit

Statistiques descriptives : Minimum Maximum Médiane Moyenne | Ecarttype (n)
TN_Marque 1 0.016 1.000 1.000 0.878 0.234
-0.025 1.165 0.937 0.901 0.102

Tableau40: Validation des résultats entre le prédit et le réetle la marque 1 sur 4 semaines (mois)
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14

TN mensuel Observé vs Prédit

1,2
1

0,8 -
0,6
0,4
0,2

y = 0,3444x + 0,5984

0

020

* R2=10,6241

0,4 0,6 0,8 1 12

Graphique 12 : Qualité de I'ajustementdu modéle désagrégé pour la marque 1 sur 4 semaines (mois)

Le taux de nourriture est élemgais néanmoins assbien prédit.

Tableau41 : Qualité de I'ajustementdu modele désagrégé pour la marque 1 sur 4 semaines (mois)

/HV pFDUWYV W\SHV HQW UtéletOrepsDdilie/soht sirhilings KEnteGiReB fadx Dd_nourriture
sont différentsdf. page 29 et@). Ceci explique la qualité de la prévision.

La marque 14:

Le fichier : 1 164 Panélistes ayant acheté au moins une fois la marque 14 sur 2 ans (104 semaines).

La dspersion du nhombre de semaines

Moyenne 47.365

Min 1

Max 104

Ecarttype [29.574

Médiane 47

Mode 13

Tableau42 /HV LQGLFDWHXUV F O el M ntdQudIH=\¥ lId sen@amhm® FK D W V

Variable a expliquer :

Taux de Nourriture de la marque 14 (QA Marque 14 / QA total cafés) : voici ses caractéristioass en
individus sur 95 semaines maximum :

Effectif 1164
Moyenne 0.874
Min 0.099
Max 1
Ecarttype [0.203
Médiane 1
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Mode 1

Tableau43: Les indicateurs de dispersion du taux de nourriture sur les panélistate la marque 14 a la semaine

On constate qu'il g une majorité de mono acheteurs.

Voici la distribution en base Panélistes * semaines d'achat :

Effectif 3938
Moyenne 0.902
Min 0.077
Max 1
Ecarttype 0.196
Médiane 1
Mode 1

Tableau44: Les indicateurs de dispersion du taux de nourriture sur les panélistafe la marque 14 a la semaine

Elle montre les mémes tendances qu'en base individus

A la semaine;

Maraue 14

Maraue 14

Tableau45: Résultats du modeledésagrégé de la marque 14 a la semaine

Le modéle est significatif globalement, mais la plupart des coefficients sont asstessC. contenant la
valeur 0. La constant&t le nombre de marques aclsetént les deux seuls déterminants significatifs du taux
de nourriture de la marque 14 hebdomadaire.
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Résultat agrégé :

Echantillon Minimum | Maximum Médiane Moyenne | Ecarttype (n)
TN_Marque 14 0.077 1.000 1.000 0.902 0.196
TN_Marque 14 Prédit -0.588 1.044 0.984 0.902 0.163

Tableau46: Validation des résultats entre le prédit et le réetiu modele désagrégé de la marque 14 a la semaine

TN Marque 14 Hebdo Observé vs Prédit

1,2

1
08 -
0,6 -
04 -
0,2

0
-0,2
-0,4
-0,6 .
-0,8

Graphique 13: Qualité de I'ajustement du modeéle désagrégé de la marque 14 a la semaine

Sur 4 semaines (mMois)
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Maraue 14

Maraue 14

Tableau47: Résultatsdu modéle désagrégé de la marque 14 sur 4 semaines (mois)

Le Fit global estin peu moins bon qu'a la semaine, mais le modeéle est mieux déterminé. Seiypéades prix (qui a
peu dinfluence) voit son coefficierdompris entre les bornes de I'lC.

Résultat agrégé :

Echantillon Minimum Maximum Médiane Moyenne | Ecarttype (n)
TN_Marque 14 0.099 1.000 1.000 0.893 0.199
TN_Marque 14_prédit -0.256 1.233 0.955 0.893 0.145

Tableau48: Validation des résultats entre le prédit et le réetiu modéle désagrégé de la marque 14 sur 4
semaines (mois)
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TN Marque 14 mensuel Observé vs Prédit
1,4

1,2

1
0,8 -
0,6
0,4
0,2

0
-0,2
-0,4

Graphique 14 : Qualité de I'ajustement du modeéle désagrégé de la marque 14 sur 4 semaines (mois)

Tableau49: Qualité de I'ajustement du modéle désagrégé de la marque 14 sur 4 semaines (mois)

Le tauxde nourriture prédit moyen est le méme que le taux de nourriture réel
Globalement, des résultats comparables & ceux obtenus sur la marque 1.

2.23.2.1 Conclusion sur les approches désagrégées

Les modeles désagrégés prédisent trés biemted@nourritue, entre 87,8% a 90,1% dédien prédit»
entre les modéles.

Les modeles a la semaine ont de meilleurs R2 mais de plus faible ajustement entre le réel et le prédit. Les

modéles au mois ont logiquement de plus faiBemais trés acceptalklpour des modeles désagrégés
individuels.
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Tableau50: Synthése des résultats des modeles désagrégés

La prévision est fiable et le taux de nourriture prévisible a un niveau individuel.

2.24 Le taux de nourriture selon le niveaude revenu
1RXV pPHWWRQV OTK\SRWKgVH TXH OH WDXPIBH QRXUO 1 V/iIXGIL W
variation, son écart type est égamnhcontraint dans une certaiamplitude quel quesoit le niveau social

des foyersnesuré par le revenu.

Nous réalisns G 1 D Rely@ologie par une méthode de classification des K moyennes
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Les variables en entrée

Figure 7 : Les variables en entrée de laypologie

Nous obtenons 5 groupes assez homogénes

Tableau51: Les groupes de la typologie

Nous calculons le taux de nourriture de ces groupes a la marque 1 sur la totalité de la pédddadaies
nous nous apercevonsie les taux de nourriture sont seressbhu prix, la varlde «revenu» va donc jouer
un role discriminant entre les acheteurs.

La variable revenu:

Tableau52: Tris croisés entre les groupes de la typologie et les classes TN et prix

Les foyers a plus faibles revenont des taux de nodture plus faible que les hautsevents, ceuxci
pouvant acheter des produitgaix élevés (+/-13pt9 (Q UHYDQFKH O ®pri RRVEWHVENTHYR V F L (
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A la lumiére de ces résultatsous décidons ddiviserles cafégpartranche de prix.

Les cafés sont classés en fonction du pri@n divise les acheteurs en trois stratesux qui achétent des
cafés:

- Aprix élevé

- A prix moyen

- A prix faible

Tableau53: Prix par segment

Les quartités achetées par consommateur croiséesr les types de prix:

Tableau54: Croisement des segments de prix par PMG

Les taux de nourriture par PMG clients croisés par les types de prix

2Q FDOFXOH OH W DX m@dlie@BySnne dunaxcatéyodepatbhsommateur.

Tableau55: Taux de nourriture par segment de prix et PMG

On agrege lesonsommateurs sur le type de prix et le taux de nourriture
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Tableau56: Typologie croisant le prix et le taux de nourriture

On voit que les consommateurs qui consomment peu de fois la méme ownguidaible écart typeu taux
de nourriture De plus, les taux de nourriture faibles a une marquedsi®d des contrabes endogenes au
foyer:

- Les moyendinanciers

- Lesgolts
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Graphique 15: Répartition des types

Tableau57: Types croisés par PMG

Sur une période courtie 24 mois, on voit que lpart des consommateurs avec un taux de nourriture faible

et qui achétet des cafés a prix faibkeV{DFFURLW &HV FRQVRPPDWHXUV VRQW G
des marques car ils ne peuvent se les offrir, et recherchent donc toujours les prixthes plu

On remarque aussi que les consommateurs qui achétent les marques les plus chéres les achétent mq
souvent.

Analyse par niveau de vie

Tableau58: Types croisés par niveaux de vie en indice

Les consommateurs du groupe 3 sordreprésentés dans les niveaux de vie les piuedestes.

Les 4 groupes par Nombre de personnes du foyer
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Tableau59: Types croisés par nombre de personnes au foyer en indice

On voitque le taux de nourriturga fidélité aux marques)sve prix est un marqueur des difficultés sociales.
Les consommateurs les plus modestes chargmrgtammentie marque afin de rechercher la marque la
PRLQV FKqUH j OfLQVWD Q Wen#e le& teu gpiBsPgQH VIDFFUR

$ GDWH GDQV QRV WUDYDX[ SUpFpGHQWY VXU OH WDX[ GH QRXU
QRXUULWXUH GHV SURGXLWY GH JUDQGH FRQVRPPDWLRQ GH F
travailler sur sorélasticité.

2.25 Discussion et conclusions

Nous concluons notre recherche en
- Répondant aux questions de recherche

- Montrant les avancées et les limites de notre démarche
- Proposant des pistes pour des recherches complémentaires

2.25.1 Réponse aux questions decherche
Dans cette partjsmous apportons des réponses aux questions de recherche que nous avions poseées.
225111 /TpODVWLFLWp GX Wdelimieédt QRXUULWXUH HVW

En analysant les différents jeux de données nous avons npamtiéne analyse empiriqupie le taux de
nourriture est limité avec une élasticité lingitt cequelles que soert les périodes étudis :

Tableau 60 : Elasticité des taux de nourriture et écarts types des élasticités par année et par catégorigoauits
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Si on calcule les écarts types moyen du taux de nourriture sur le marché, doutaféheteur g¢butes
marques confonduesn voit que les écarts sont limités dagjue soit la période temporelle utilisée
(semaine, mois, années

Tableau61: Ecarts types du taux de nourriture sur différentes périodes par année

2.25.2 Peut-on prévoir le taux de nourriture sur différentes durées de consommatior?

2Q D GpPRQWUp TXH OYfRQ SHXW SUpYRLU é¥plus 08 mbimslagr€yesial P
sur des périodes différenfés taux de nourriture de fagon assez précise.

Tableau 62 : R2 des différents modeéles testés

Tableau 63: Taux de nourriture moyen entre le prédit et le réel qued que soent les modéles a la semaine et au
mois

Au-dela des méthodes et sur des données avec des agrégats diftérermisouve unetabilité de la
prévision. @tte stabilité prouvendirectement ds écarts limités casi les écarts étaiergrratique la
prévisionseraitpar définition «mauvaise».

La donnée hebdomadaire étant la plusuitée » toutes les autres périodes damndes prévisions encore
plus stables.

2253 /[TpODVWMDXN pGCEHXQRXUULWXUH YDULH WYHOOH :GT1XQ
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Tableau64: Types croisés par nombre de personnes au foyer en indice

Elle varie mais dans une amplitude assez limitée méme si les caégmialifférentes et que les taux de
nourriture sont différents. En moyennm écart type du taux de nourriture de 32,4 avec un maximum a 35,4
et un min a 29,4.

2Q WURXYH OfLGpH G%ar Qds car@diéxisiiqudslekid pgead dersdvrmateur.

2.25.4 [ {lpsticité bornée du taux de nourriture estelle socialement explicable?

1RXV DYRQV PRQWUp TXYHQ UHJURXSDQW OHV FRQVRPPDWHXUV
marques on peutcomprendre des dynamiques ddé&consommatiom (ou de moindre consommation de
marques) qui sont le reflet difficultés sociales. Nous avons vuxgH VXU QRWUH SpULRGH G
consommation § HV W D F F & XlabtiDit¥ duRadk@e nourriture qui se réduit chez les catégories sociales
plusdéfavorisées.

ITPYROXWLRQ GH OfpODVWLFLWp GX W Difidul@sfin@nRietdldés MeKddes dd V W
SHXW GRQF rWUH XQ RXWLO GYDLGH j OD GpWHUPLQDWLRQ GHV

2.26 Contribution et limites de notre recherche

2.26.1 Les contributions :

Depuisnotre UHFKHUFKH V1 p Wb Bayong ddidétermiggia rentabilité de la fidélisation des
consommateurs et leupotenties. Méme si il y a surement un petiété « obsessionnet dans une telle
focalisationsur un sujet i précis», cette derniére recherche sur @®DUW FDSWDEOH TXH St
PDUTXH SDU OfpWXG kk dé RoutrifupeCeBr Unw aviahcitipn GoXis Polr ¥es points suivants

- Elle travaille sur un grand corpus de donnéesdes données individuelles de homarsing sur
une longue période et sum@iarchéson est presque dans du big data et on utilise un panelaavec
lecture sur une longue période. On fait des comparaisons pour tirer des généralisations.

- Elle croise des naglisatiors différentes ARIMA, réseaux neurones, analyse de données de panels,
modéle decooccurrenceGIDFKDW SRXU HVVD\HU GH PRQWUHU OD FRC
ces techniqueassez sophistiquéas sont pamisesen compétition dans un ménravail.

- (OOH PRQWUH TXH OH WDX[ GH QRXUULWXUH HW Ofp&fROXWL
dé-consommatiordes ménages les plus modespesir pouvoir en tenir compte dans la politique de
prix par exemple.

Les applications managélea sont nombreuses car via la détermination des variationgnidivaduelles et
inter-individuelles du taux de nourrituren peut estimer la part de margeaptable» au niveau individuel
et donc la rentabilité des actions marketing de maniéere péuilie.

A ce stade le but marketing de notre recherche qui était de quantifier et de modéliser empiriquemen
OfpODVWLFLWp GX WDX[ GH QRXUULWXUH SRXU HQ GpGXLUH XQH
est suffisamment précis pouWUH j PLQLPD UHSURGXLW SDU GYDXWUHV FKHU

2.26.2 Les limites:

- Les donnéesde panel individued et magasia ne porteat que sur desproduits de grande
consommation

- Nous aons choisi des modeéles préchRIMA, perceptron, Apriori, Séquence, des modeéles
GIDQDO\WH GH GRQQOguHM r&sssbQRIXOV EDYPLRQV SX FKRLVLU
modeles
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- Elle ne porte que surr@archés

- Nous aurions pu analyser des sous marchés homogénes par marché ou -desesobies de
marques avec des caractégags similaires, nous avons limité notre choix de marques

- Nous avons travailléwe sur un panel nous aurions pomme dans nos autres recherclhedgaire
aussi sur des bases de distributeurs

- La période étudiéde 104 semainesx%tpeutétrepas asselongue

- Elle ne fait pasuffisamment de lienasvec la LTV, recherchgui seraith mener

2.27 Conclusions:

Cette these surtUD YD X[ PYD SR XV \Weux dé potFavadxpaskégut id fidélisatioret a réfléchir
VXU OD GpWHUPLQDWLRQ GX W DWjué&ddansebtdseDemeraRd@pxT XH MIDYDLV

Il apparait que le taux de nourriture et son élasticité ourgdasticité sont defacteus clefs pour déterminer

les clients potentiellement rebtas dans unprogramme de fidélisationcar pouvant accroitre leurs
consommations sans subir cette accroissengeneux qui ne le peuvent pasF 1 H \oWén @&me)du taux

de captation, Ipart que la marque peut capter grace a la fidélisation.

/ 1 Bplication de cette élasticité limitée » du taux de nourritur@st due principalementa O fLQHUW L H
consommateur qui répéges achats aux marquasX 1L O FR QV RDP B kacXu6 hiveau de besoin en
guantité a peu prés identiguee consommateur est firmhent trés stable darses achats des produits
étudiés.&H QTHVW SUREDEOHPERMNWQSPIVQXFEH GAHRSAIHFBWLRQ QL XC
FIHVW XQH KDEIpwgixéeH QRQ VXELH

Cette recherche est donc une continuité detwaviaX L P D [pRe&Elgemn $ous élément de la rentabilité

GH OD ILGpOLVDWLRQ OfpODVWLFLWp GX WD X][b@GrteQ Hixiteehi W X Ut
&THVW XQLTXHPHQW GDQV OD édpéldarGue pEut déteinker lp pellt Zaptahifeldésp O |
achats fait a la concurrence pour rentapilé®s actions de fidélisation.

/ITLQHUWLH GX WDX[ PRQWUH T8O HVW WUqV GLIILFLOH GYDOO

Il est donc trés important de déterminer par client quels sont les clients pnésemius grande élasticité
audela de la plus grande probabilité derachat.Cela devrait changer les segmentations clients en leur
rajoutant systématiquement une part captatifisticité.

1R XV O ftbsveRre@piriguement cela fonctionne. Cettendéche remettra en question certaise
conclusions sur la norentabilitéde la fidélisation. Par ailleurslle montre que ne pas encouralgsrbons

clients élastiquesa le resterfragilise a moyen tene la rentabilité de la marque oG H OTHQVHLJQ
pURJUDPPH GH ILGpOLVDWLRQ D\DQW SRXU EXW QRQ VHXm@aisPHQW
degarcer OfpODVWLFLWp GX FRQVRPPDWHXU FRQWUEEKXKWA I X Q@LGHHW I
valeur du consommateur.

A méditerquandon voit les efforts marketing se détoemde la fidélisation des meilleurs clients pour se
tourner vers des réductions de prix.

La comparaison sur le long terme des dstmatégiesV XU OH WDX[ GH QRXUULWXUH GX |
GIDXWHHW RKH V «

Le Taux de Nourriture (TN) est mal utilisé car trés invari&@spérons que cette recherche amantréque
savariationlimitée est une preuve de son utilité pour le décideur.
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Deuxieme Partie

Recherche2 /D ILGpOLVDWLRQ UHQWDE
PRGgOH FRPSRVLWH HOQWUH OD YDC(
T et sa valeur a vie
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Avant-propos
La présente étude est une nouvelle version 2012 de précédents travaux publiés en 2002/2003.

(O O H notirkeVdd/ toutes les recherches que nous avons effectuées chez SOCIO Logiciels depuis notl
modéle initial Objectifs Fidélisation mis au point a D Interactive et le calcul de LTV (Valeur a Vie du Client
sur sa Durée de Vig)sans pour autant en modiffendamentalement la forme originale.

Comme dans la premiére version, nous mettons en évidence a chaque étape, les points communs et
complémentarités de deux méthodesx QH HVWLPDWLRQ GH OD YDOHXU GX FOLH
O THV W dé Mk BuQclient sur sa durée totale de consommation. Nous voulons faire un travail qui
H[SOLTXH VLPSOHPHQW FRPPHQW OHV GHX[ PpWKRGHV WHUFDOF
SOXV JUDQG QRPEUH 6XU FH SRLQ VgurtoatHamh@dice Qdans Ysd @@disiory H U
méthodologique.

Ce travail de recherche porte sur la détermination de la rentabilité des programmes de fidélisation et de CR
(Customer Relationship Managemer@estion de la Relation Clients). Il a pour but de définie nouvelle
modélisation de cette rentabilité en tenant compte des modéles existants. Aprés avoir passé en revue
concepts théoriques sous tendus :

- couverture de cibles

- structure PMG (segmentation en Petits, Moyens, Gros clients basée sur le CA)
- acivation

- taux de captation

- marge allouable

- maintien des codts unitaires

- axe temps

Nous comparons deux modélisations a partir de deux exemples concrets :
®

- Objectif Fidélisation HVW XQ PRGqOH GIDQDO\VH GH OD YDOHXU
tempssurOTLQVWDQW 7

- Un modéle de LTV (Life Time Value 9DOHXU GX &OLHQW j 9LH HVW XQ
valeur du client qui considére lemps sur un continuum et donc cettdeur du client est
estimée sur ce continuum.

Ces deux modéles sont construitsQ XWLOLVDQW OfHQVHPEOH GHV FRQFHSWYV
OHXU GHJUp GYDSSOLFDELOLWp 8QH FRQYHUJHQFH GHV GHXJ[ PF
composite réunissant dans une méme formulation les deux modéles précé@btsY DOH XU GX FOLH
T vs sa valeur sur la totalité de sa durée de vie.

/I YDSSRUW GH OD UHFKHUFKH pWDQW GH PRQWUHU OD FRPSOpPH

/IHV DYDQWDJHV HW OHV OLPLWHYV GH OIDSSURFKH VRQW DORUYV

’ Life time value est le terme anglais utilisé pour désigner la valeur vie client. La life time value est donc la sommofitsles
DFWXDOLVpY DWWHQGXV VXU OD GXUpH GH YLH GTXQ FOLHQW /H SWduesFLSH (
GIDFTXLVLWLRQ HW GH ILGpOLVDWLRQ GH OD FOLHQWgOH
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Introduction:

En cette période de crise et de concurrence exacerbée, les entreprises tentent de conquérir de nouve:
clients mais également de se concentrer et de développer leurs clients les plus rentables. Par ailleurs, la
des investissements en communication BB GLDV QD FHVVp GH FURVWUH SRXU L
hors média vs 36,7% pour les mass médias.

Le hors médias et plus précisément le marketing direct sont, par tradition, un poste de dépenses importa
pour les annonceurs ou la rentabilité ddisolument étre mesurée. Pourtant peu de travaux ont fait & notre
FRQQDLVVDQFH XQ SRLQW j GDWH VXU OHV GLIIpUHQWHYVY WHFK
sujets sur la fidélisation, le CRM ont été abondamment traités en 2000 et 2001.

Ce travail de recherche porte sur la détermination de la rentabilité des programmes de fidélisation et de CRI
(Customer Relationship Manageme@estion de la Relation Clients).

Il 'a pour but de définir une nouvelle modélisation de cette rentabititéenant compte des modéles
existants PRGqOH TXL HVWLPH OD UHQWDELOLWpPp GH OD ILGpOLVDW
la fidélisation sur la durée de vie totale du client.

Aprés avoir passé en revue les concepts théoriques sous termduserture de ciblesstructure PMG
(segmentation des clients en Petits, Moyens, Gros clients basée sur{ac@Astion-taux de captation
marge allouablemaintien des codts unitairesxe temps, notre recherche compare alors deux modélisations
a partir de deux exemples concrets :

®
- Objectif Fidélisaton HVW XQ PRGgqOH GIDQDO\VH GH OD YDOHXU
WHPSV VXU, dfduiyiani2 Wepartie de la duréeatssommation du client
- Un modele de LTLife Time Value 9DOHXU GX &OLHQW j 9LH HVW FRP
PRGqQOH TXL FXPXOH OD YDOHXU GX FOLHQW VXU OTHQVHF

Le modéele court termiste de la durée de vie, Objectiflisatéon est donc un modele qui est par construction
LQFOXV GDQV OH PRGQgOH GH /79 & tbhwyasiterQPeuHiOttavaux HérmpfitteSt U R F
FRPSOpPHQWDULWP GHV GHX[ DSSURFKHV HW FRPPH HOOHV VRC

UneconHUJHQFH GHVY GHX[ PRGqQOHV HVW DORUV SURSRVpH VRXV
XQH PrPH IRUPXODWLRQ OHV GHX[ PRGqOHV SUpFpGHQWV /L
complémentarité des deux modeéles. Les avantages et les lifite@d§ DSSURFKH VRQW DORUV

Nous définirons les termes clefs de notre recherche.

/I YTREMHW GH OD SUpVHQWH UHFKHUFKH HVW j OD IRLV GH IDLUH
client quel que soit le type de « relations »rgmtises avec lui pour justement essayer sans a priori, de définir
XQ PRGqOH GIHVWLPDWLRQ GH FHWWH YDOHXU VXIILVDPPHQW L
plus grand nombre de décideurs.

Le but de nos travaux étant de fournirala fdiQ H WHFKQLTXH GTHVWLPDWLRQ PDLV
GH OD YDOHXU GX FOLHQW SHUPHWWDQW GH VHUYLU GH EDV!
prioritairement déboucher sur des applications trés opérationnelles.

Le décideur doit pavoir choisir quel type de CRM, de marketing relationnel il va développer avec ses
clients. Nous situons notre travail-&aasHOj GHVY PRGHY DFWXHOOHPHQW OH PDU
CRMP HQ LQFOXDQW FHUWHV XQ SO X\appdiigaiHie®@®PDLQH PDLV FRPP]

8 La gestion de la relation clientconsiste & savoir cibler, attirer et conserver les bons clients et représente un facteur déterminant du
VXFFqV GH OfHQWUHSULVH &RQVWUXLUH HW GpYHORSSHU GHV Upti€eDWLRQV DY
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Notre approche esgade déterminer une approche « immuable » de la valeur du client pour estimer cette
valeur dans le temps et perdurer méme si, sur cette période, les techniques et les dénominations changent.

Notre modélisation est basée sur des présupposés méthodologiques que nous validons par une revue
théories qui les supportent.

1RXV SURSRVRQV j OD IRLV XQ PRGqOH FRQFHSWXHO VXU OfTpYR(
de la part dtibuable & une marquda part de la valeur que la marque peut utiliser pour a la fois couvrir les
colts du programme et dégager un profit.

Nous définissons ensuite une modélisation mathématique « composite » permettant de déterminer la vale
allouable par cette marque sur ce client pour le fidéliser et lui faire accroitre sa consommation sur cette dure
de vie.

/IYDVSHFW SUDWHTFXH UFHKH RWUGBRBLQH SDV VXU OYDVSHFW WKy
modeélisation dynamigue que nous proposons au lecteur.

Par ailleurs, cette recherche est basée sur les travaux que nous avons réalisés pour nos clients au sein ¢
Interactive. Basél V XU PRGpOLVDWLRQV j GDWH GDQV GHV VHFWHXU\
chaque secteur, chaque client. Néanmoins, le fondement théorique de la réflexion reste le méme et se dégs
alors, une sorte de méta modgle modéle conceptuel

Cette recherche vise trois publics :

'f{DERUG OH GpFLGHXU TXL GpFRXYULUD XQH SXEOLFDWLRQ
synthétisant un nombre important de travaux précédents.

Le chercheur qui pourra valider les enjeux théoriqu€s &WHQD QW FRPSWH GH OfDYLV C
domaine.

/ITpWXGLDQW TXL SRXUUD OLUH XQ VXSSRUW SpGDJRJLTXH HW H]
client sur sa durée de vie. Beaucoup de lecteurs ont entendu parler de LTV (Lif¢dliraeou Valeur du
&OLHQW VXU VD 'XUpH GH 9LH &RPELHQ OTROQW YX UpHOOHPHQV

possede des millie(soire des millions) de clients qui communiquent avec eglite multiples maniéres. Pour arriver a un résultat
satisfaisant, les systemes de gestion des relations chestsrer relationship managemer@RM en anglais) doivent permettre

aux responsBEOHV GTHQWUHSULVH GH PLHX[ FRPSUHQGUH OHXUV FOLHQWY SRXU DGI
aussi permettre aux différents départements de I'entreprise de collaborer a travers le partage d'information concernant toute
interaction avec le client.
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Figue8 /D SDUW GX KRUV PpGLDV OfTHQMHX

Cette figure remise a jour par rapport a la premiére édition, montre la part prégnante Ei¢dHardans les
dépenses des annonceurs avec 63% des dépenses et du Marketing Direct avec 29,6% en 2009. On voit la |
wuqV LPSRUWDQWH GX +RUV OpGLDVY HW GRQF OTHQMHX GH OD P

Tableau65 /fpYROXWLRQ GX FRQFHSW GH PDUNHWLQJ GLUHFW SDU I

Etude de dénombrement des mots réalisée a partir du corpus complet de Marketing Magazine, Marketin
Vente, Marketing Direct de 1988 a 2001.

&H WDEOHDX HV Wrdmént de GdtXdRoiSipdaris Bne page systématique du magazine Marketing
'LUHFW LO PRQWUH OYpPHUJHQFH VRXGDLQH HW IRUWH GX PRW
le «mot marketingalamode@ GHV DQQpHYV | TRM R ®etiaig RiQbeSdih @oissant de
mesure de son ROL.

Quelques définitions :

Rappelons ici quelques définitions clefs des concepts les plus importants de notre recherche.

CRM :

Selon Desmet OLVH HQ °XYUH GIXQH UpRUJDQLVDWLRQ GH OTflL

GILQWpJUHU WRXWHY OHV VRXUFHV GYLQIRUPDWLRQ FOLHQW G
dans une application unique de gestion de la relatiomedgoit dans la définition @iessus que la détention
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GILQIRUPDWLRQ VXU OH FOLHQW HVW XQ SUpDODEOH j OD GpWtF
de la pérennité du concept.

Fidélisation :

/IRUVTXH OTRQ GplLQLW @B ehlgéngn@llanbtidhlde qrogRIQME geViidélisarion :
Selon Bénavent et Crié (1998) :

© 3DbU SURJUDPPH GH ILGpOLVDWLRQ RQ HQWHQG XQ HQVHPEOH
les plus intéressants et les plus fidéles soient sStmuMQWUHWHQXV DILQ TXH OYDWWU
clients perdus, soit minimisée et/ou que les volumes achetés soient augmentés ».

Selon Trinquecoste (1996) :

Un client fidele est donc un client qui, de fagon répétée voire systematiquerfightM®w j GLUH H[F O X\
IDLW OH FKRL[ GYXQ PrPH SURGXLW RX GTXQH PrPH PDUTXH SUp
FRQVLGpUpVY FRPPH VXEVWLWXDEOHY HW SURYHQDQW GTHQWUHS:E

La stratégie de croissance par développemertatesommations de la clientéle actuelle.

Nous rappelons ce concept car nous opposerons deux situations possibles pour une marque face a
fidélisation :
- RIIHQVLYH OD PDUTXH SHXW DFFURVWUH VHV DFKDWYV SI
concurrence. Pour ce concept Trinquecoste parle de « culture intensive ».
- défensive : la marque essale maintenir les quantités actuelles de ses meilleurs clients car son
WDX[ GH QRXUULWXUH HVW WUqV pOHYp VXU FHWWH SRS’
achats incrémentaux sur la concurrence mais ne peut que perdre des unités.

Fidélité vs rétention :

Selon Crié (1996) :

« Lafidélité peut étre constatée comme la baseédachat par une attitude favorable ou encoredehat si
OfRQ VH WURXYH GDQV OH FDGUH GH ELHQV GXUDEOHYV EHI® ILG
LQGLTXH OD SURSHQVLRQ GHV LQGLYLGXV j UpSpWHU OHXU FKR
FOLHQWY DFWXHOV j FKRLVLU GH QRXYHDX QRWUH HQVHLJQH j O
Il oppose cette définition a la notion de rétemtio

« Larétention représente simplement le fait de maintenir en activité une clientéle existante. Elle se mesure
HVVHQWLHOOHPHQW j OfDLGH GX WDX[ GIDWWULWLRQ SURSRU!'
mesure faite a un niveau agrégé, qui peut masqUErAWpURJIJpQpLWp GIXQH SRSXODWLF
RQ SHXW FRQVLGpUHU TXH OD UpWHQWLRQ HVW OD FRQVpPTXHQF

/JHV GHX[ QRWLRQV VRQW LQWLPHPHQW OLpHV HW LO QYH\Vt& SDV
HVW GRQF XQ DFWH SURDFWLI GH OD SDUW GH OD PDUTXH OfDW

'H OfREVHUYDWLRQ GX WDX[ GIDWWULWLRQ OH UHVSRQVDEOH
fidélisation.

Méme si le concept va aida de la fidélisation du client, il nous semble important de rappeler sa définition.

Valeur client

86



Le concept de Life Time Value (LTV) que nous traduisons par « vdlewtient sur sa durée de vieest
défini par Don Peppemrst Martha Roger dans un article récent paru dans DM Review (1998) : « La LTV est
une quantité qui peut étre précisément calculée pour chague consommateur.

/ID /LIH 7LPH 9DOXH HVW GRQF OD VRPPH GHV SURILWM. DFWXDOL

2Q HQ D EHDXFRXS SDUOp GDQV OH PRQGH GHV VHUYLFHV QRWI
VH SHUGDQW GDQV OD FRQMHFWXUH GH OTDQDO\VH GHV FR€WYV
parfois trop complexes pour étre s opérationnellement.

%LHQ TXH OTDQDO\VH GHV FREWV VRLW WUqV HQULFKLVVDQWH
les plus gros clients en CA (mouvement du compte, nombre de produits différents souscrits et montant tot:
des avoivv VRQW OHV SOXV UHQWDEOHV /YfDQDO\WH GHV FR€WV Y

analyse.
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2.28 Contexte managérial et problématique de recherche
2.28.1 Importance de la fidélisation et du CRM
Une tension économique de plus en plus forte :

- desmarques trés matures et hyper segmentées,
- une possibilité de différenciation réduite,
- des rivalités concurrentielles exacerbées.

«72% des annonceurs déclarent « segmenter leurs clients », 15% « modéliser leur valeur », 6% « calculer
LTV ». Ces chiffes montrent un intérét pour une politique client différenciée mais aussi une relative
diversité des pratiques. (Source : « Etudes sur la mesure des clients par les entreprises $fancaises

La croissance passe surtout par des gains de part de marehéosnpétitivité par des réductions des
PFRQRPLHV GYpFKHOOH /D ILGpOLVDWLRQ GHV FOLHQWY GHYHQ
Trinquecost, 1996).

La fidélisation et la relation client sont des attentes marketing importantes des entreprises.
2.28.2 Les présupposés de la rentabilité de la fidélisation

Selon Hallberg (1995) les programmes de fidélisation ne peuvent étre rentables que si cing contraintes so
atteintes simultanément :

- /D FRXYHUWXUH GY1XQ F°XU GH FLEOH SUpDODEOHPHQW LGH!

- La structure PMG (répartition du CA généré en Petits, Moyen, Gros clients) de la base de données,

- /H WDX[ GIDFWLYDELOLWp OH GH S HdJsécd® foiy aTuK ktinluR Q W
marketing aprées leur adhésion au programme de fidélisation)

- La baisse puis le maintien des co(ts unitaires de fidélisation (le colt que représente une personr
dans le programme de fidélisation)

- Le temps pour parvenir a attenredes quatre objectifs-ciessus simultanément.

Le temps est souvent un axe induit. Nous allons définir précisément chacune des condigssasci qui
seront ensuite les parameétres de nos modéles.

2.28.3 Le client et ses différentes valeurs :

La LTV expime les flux des futurs profits espérés, diminués des co(ts des transactions avec le
consommateur, diminués du taux du capital pour obtenir une valeur actuelle nette.

Nous retiendrons la formule de Don PepprMartha Roger car elle a le mérite de résumer le processus de
calcul de la LTV.

'DQV OHXU RXYUDJH /H &OLHQW &DSLWDO GH OT(QWUHSULVH &
YDOHXU FOLHQW ,0V HQ UHSUHQQ H&d\contiivttixriet WidhiXeot e Fadd¢dSteRs F D
empirique la contribution marginale des meilleurs clients

La perte de 1% des clients les plus rentables peut entrainer une perte de 20% de la marge.

Les clients les plus rentables restent aussi les @lastiques a une offre de consommation
incrémentale. Ces trois éléments sont fondamentaux de la « théorie » de la valeur client.

o S VVUH 00 E o0]* % E D EI| §]vP D P I]Jv *pE o[ v oC-~ 0 HWE* %o CE } %o (
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/IH SUREOgqPH GH OD GpPRQVWUDWLRQ GH &XUU\ HW 6WRUD HVW
étayer leur dématration. lls basent leur ouvrage sur du pur empirisme.

Figure 9: La pyramide de la valeur client

La pyramide GHVV XV PRQWUH OYDFFURLVVHPHQW GH OD YDOHXU GX
la relation seprolonge.

2.29 La durée de vie du client

Il convient de visualiser la LTV (Life Time Value) valeur du client sur sa durée de vie :

Figure 10: Durée de vie du client et évolution de sa valeur
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/ID FRXUEH VI\PEROLVH OTpYROXWLRQ GH OD YDOHXU GY1XQ FOLHC
OH VHFWHXU GH OYDXWRPRELOH 2Q auRrmdbileF XGX ORDN UP SWRQV H Q&
VLWXH ORUVTXYLO D HQHWUIHVV XHHWGH D@QVWXREZHY6,00 GH .DQWDU 0y

On peut tracer cette courbe pour tous les produits et services, que ce soit en B to C ou en B to B.

/[{DSSURFKH SDU OD /79 HW OHV FREWYV

Nous faisons une comparaison de la formule originale de Wayland et(189&) dans leur ouvrage
Customer Connection et « leur » formule reprise par Venturi et Lefébure (2000) dans leur ouvrage Gestio
de la relation client. Nous montrons que par cette comparaison les deux formules sont assez proches, seule

définition desparamétres est sensiblement différente.

Wayland et Cole :

Figure 11: Modéele de détermination de la valeur client

Ce type de modéle dont les différentes versions sont des dérivés du modéle initial tient compte de
SDUDPgQWUHYV SULQFLSDX[ GH OfHVWLPDWLRQ GH OD /79 OHV THX

valeur du capital.

Ce modéle a été initialeQW GplLQL SDU 'ZH\HU 'ZH\HU HW HQVXLWV
FRPSOpWp FY{HVW OH FDV GH :D\ODQG HW &ROH
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Figure 12: Modéle de détermination de la valeur client de Wayland et Cole d'aprés Venturi et
Lefébure

Il nous semble que Venturi et Lefébure omettent le paramétre t symbolisant le temps pour Wayland et Col
DYHF OH L GX FOLHQW L 6RLW LFL L VIPEROLVH OH WHPSV PDLV
Venturi et LeféebureFDOFXOHQW OH IDFWHXU W PDLV QH VIHQ VHUYHQW
général LO QIDSSDUDvVW SDV H[SOLFLWHPHQW 'H SOXV VX¥XlW OH
WUDGXFWLRQ GH OWDX[ GITHVFROSWIH 203 R$ 9 OARE&WM @BX FDB LHD (
Wayland et Cole.

Dans leur ouvrage, Venturi et Lefébure insistent sur le fait que « la valeur client doit distinguer la valeur
potentielle des clients (espérance) de la valeur passée (constatée). La isompgartentielle/constatée
SHUPHW GYLGHQWLILHU OHV pFDUWV HW GYLPDJLQHU GHV VWL
WHPSRUHOOH« 2
« © /ID GpWHUPLQDWLRQ GTXQH YDOHXU SRWHQWLHOOH VIfHQULI
- GHV FRHIILRMDHIMONLY IBWDRQ SRXU PHWWUH HQ DYDQW TX{XQ
dans un an.
- GHV FRHIILFLHQWY GYLQFHUWLWXGH TXL YDULHQW VHORQ (
- OD GpWHUPLQDWLRQ GTXQ pFDUW SDU UDSSRUW | X&QHUQRUF
marché global.

Ces éléments visent généralement a relativiser le calcul de la fonction de valeur a long terme par rapport al
gains espérés a court terme.

/ITMLQWpPpJUDWLRQ GHV LQFHUWLWXGHYV SHUPHW GTHRWHF®&HVGPD U
profitabilité client (EPC). Ce dernier terme est moins chargé de contresens que le terme traditionnel de valet
FOLHQW HW PHW HQ DYDQW OfLQFHUWLWXGH GH OTDSSDULWLRQ

Ce sont les propos de Venturi et Lefébdams La gestion de la Relation client (2000).qui proposent ensuite
la formule suivante :
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Figure 13: Modéle de détermination de la valeur client de Venturi et Lefébure

Cependant a la différence de Wayland et Cole cett ¥OH QH WLHQW FRPSWH QL GH O
marché afin de déterminer une élasticité.

La formule cidessous de ces deux auteurs tadiat réellement compte de ce phénomer#afis un article

paru dans Journal of Database Marketing intituléc@ating lifetime values of business customers for a
telecommunications company, Kim, Min et Shin (1999) utilisent la part de manaiéur» et une sorte de
SUpYLVLRQ SRXU GpWHUPLQHU OYLQFHUWLWXGH PDUFKp

Figure 14 : Modéle de valeur client et probabilité d'achat

1RXV SUpFRQLVRQV FRPPH FHV DXWHXUV GIXWLOLVHU OD SDUW
que celleFL YD SRXYRLU VIDWWULEXHU VXU OD FRQVRPRRWALAEQ | XV
OfMDJUpJDW DX QLYHDX PDUFKp GHV WDX|[ @dtut}R XURJEMWEKRWL L QG
est la maximisation de la valeur client par la fidélité dans la durée et la prise de valeur a la concurrence.

Qui fidéliser ?

Structure PMG sur un exemple du secteur cosmétique vendu en GMS
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Graphique 16 : Structure PMG sur un exemple du secteur cosmétique vendu en GMS

Selon Desmef2001) les clients les plus rentables sont les gros clients, Pour simplifier ceux qui représenten
XQ FKLINTUH GIDIIDLUHV H Q@e3gu® geldDnidyen@e.pFDUW W\SH DX

&RPPH OH UDSSHOOH pJDOHPHQW %DEHWWH /HyRdihhhhéMgeReenG H 6
78% duCA’® /H UDLVRQQHPHQW VHPEOH GRQF SRXYRLU pJDOHPHQW

Ces clients sont fidéles, possédent plus de produits que la moyenne. Ce sont des « G » ou CPP (Clients
Plus Précieux). Ce raisonnemesst démontré dans plusieurs ouvrages pour les produits de grande

consommation, pour les services banques/assurances et pour la distribution par Brian Woolf dans sc
ouvrage Le marketing de la différence.

Cet auteur souligne les points suivants :
Les codts fixes des petites transactions sont supérieurs a ceux des gros achats.

Il démontre une corrélation entre la valeur du panier moyen et la marge dei.cilmontre aussi que les
gros clients ont, par définition, les plus gros paniers mogens de plus petits colts de gestion que des
clients plus petits. lls sont marginalement plus rentables a fidéliser.

Les colts unitaires de fidélisation sont donc marginalement mieux amortis sur les clients les plus contributif
TXH VXU OHV mraNa)ddssi defi® corméldtion entre le PVC (Prix de Vente Client) des produits
toujours plus élevés en moyenne chez les clients les plus contributifs.

,O UDMRXWH © SRXUWDQW OD SOXSDUW GHV GLVWU leEdoWiethidd) V G
SULRULWp DX FOLHQW GH SUR[LPLWp TXL SHXW HQWUHU QYLPSF
MRXU HW SD\HU j OD FDLVVH UDSLGH« & 1RXV DYRQV QRXV PrP
aupres de pétroliers) que @HWLW FOLHQW PrPH GH SUR[LPLWp QYD SDV GH
SUDWLTXHPHQW FDSWLI j OfHQVHLJQH GH SDU VD SUR[LPLWp 'D
pour étre fidélisé comme les consommateurs les plusitootifs. Il faut viser le « gros » client.

10 Référenseign003 : étude annuelle réalisée par Kantar sur la GSA
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Figure 15: Détermination des segments clients les plus rentables

Une approche complémentaire est de définir sur quel type de segmentation client se trouve le marché de
PDUTXH j ILGpOLVHU 8Q FHUWDLQ QRPEUH GH JUDQGV IDLWV V(Y
segments de clients :

OTMRIIUH dduit\wu dnGefvide,

on maitrise ou non la distribution,

la marge est forte ou faible en valeur relative et surtout en valeur absolue,

OH F\F O Hé@mfHatE vt ou long (de quelques semaines a des années),

le produit est impliguant pour l@nosommateur ou non

OD FRQVRPPDWLRQ GX SURGXLW QH GXUH TXTXQH SpULRGH

Ces différents éléments vont avoir un effet direct et trés important sur la prise en compte des segments P, |
G de clients.

&HUWDLQV DXWHXUYVY SDUOHQW GH &90 &XVWRPHU 9DOXH 0DQD.
CRM. Le CVM consiste simplement a piloter la valeur des clients en fonction de leur rentabilité future. Il
SU{QH OYDOORFDWLRQ VHJPéh@onctich dd Ha\brapanisiom des RRRsHIXcdngommer
(John Distifano, DM News, 2000, Jan Mrazek, DM News, 2001).

/HV FOLHOWY OHV SOXV UHOWDEOHVY VRQW DXVVL OHV SOXV pOD

Garth Hallberg montre dans son livre « All consumer are notler€@tHTXDO 8 GHYHQX OTRXY
VXU OH PDUNHWLQJ GH OD GLIIpUHQWLDWLRQ GHVW EQdud WV S
QRXUULWXUH PR\HQ GHV JURV FRQVRPPDWH X-ti YeasgnX 0o deDaurT X H

achat a la concurrence. Il cite une amplitude selon les secteurs étudiés allant de 48% a 5% de taux
nourriture pour les G sur une marque &a

1RXV DYRQV DXVVL YpULILp GDQV EHDXFRXS GH FDV FH SKpQRP«
gros en volume et en CA) achetent en moyenne plus de 50% de leurs achats a la concurrence.

2Q HOQWUHYRLW GRQF ELHQ OitlicRIS R hakgDeSErHes@iKerANs XdgrBedts@drckents
pour la fidélisation.

1 MCRA (Market Research Corporation of Amerjest une société qui gérait des panels consommateurs dans les années 1990. Elle
a été absorbée depuis par IRI.
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[ILPSRUWDOFH GX WDX[ GH QRXUULWXUH

P M G
NA : Nombre d'acheteurs 6553818 | 5299785 | 3075368
QA : Quantité Achetée a la Marque
X par acheteur 1,4 4,1 11,9
QA autres margues par acheteur 35,2 41,8 54,5
Nombre d'actes 1,3 3,4 8,5
Somme dépensée (en euros) Ya Ya Ya
Taux de nourriture 3,90% 9,00% 17,90%
Quantité achetée par acte d'achat 1,1 1,2 1,4

Tableau 66 : L'importance du taux de nourriture

&H WDEOHDX HVW XQ H[HPSOH GH GRQQpHV LVVXHV GYXQ SDQH
consommation.

Dans la littérature récente on retrouve une confusion réguliére sur les effets de la fidélisation sur le taux d
nourriture :

la fidélisation devrait avoir un impact positif sur le taux de nourriture. Dans les faits et dans ces
DUWLFOHYV FIHdeEmeraDGUL €5l bbsEWEl eHdonc cette hypothése est systématiquement
LQYDOLGpH /D ILGpOLVDWLRQ QYfDFFURVW SDV OH WDX[ GH
marque mais aussi éduque a la catégorie qui croit globalement, le tauxridgneodécroit donc
sensiblement.

En fait on observe en général un accroissement concomitant des QA des produits concurrents sur
catégorie au QA de la margue qui cherche a fidéliser. Bien que les QA augmentent et le CA aussi, |
taux de nourriture rés souvent étalé ou diminué.

La fidélisation doit avoir un impact positif sur la part de marché : en fait la aussi comme il y a finalement un
lien entre taux de nourriture et part de marché, on constate le mémee<f&A sur NA augmentent mais
les quantités globales de la catégorie augmentent également par consommateur.

2.30 Les modeles composites

Nous entendons par « modéle composite » un modéle dynamique capable de déterminer la valeur du clien
un instant t en prenant en compte les paramétresogtidéfinis cidessous :

couverture de cible

structure PMG

WDX[ GIDFWLYDELOLWp HW WDX[ GH FDSWDWLRQ
maintien des codts unitaires

/IH PRGqQOH GRLW SRUWHU VXU XQ LQVWDQW W PDLV GRLW DXV\
globale dwclient si nécessaire.

Nota : on emploiera tour & tour activation et « activabilité » qui est un anglicisme impropre en frangais mais
nous le préférons parfois, car il porte plus ennd@me la notion de proactivité attendue de la part du
consommateur dewt agir aux stimulations du programme de fidélisation. Le concept marketing le plus
proche étant activation» : le fait de faire acheter le client.

Rappel des principaux indicateurs marketing utiles a notre modeéle : les concepts de notre modele
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Le taux de couverture de cible :
/IH WDX[ GH FRXYHUWXUH GH FLEOH HVW OD SDUW GH OD FLEOH -

3DU DGKpVLRQ YRORQWDLUH RQ SHXW FDSWHU GH OD FLEO
fidélisatiRQ &H WDX[ SHXW DWWHLQGUH VL OfDQQRQFHXU SRVV(q(

On observe ce taux de 30% empiriguement dans tous les programmes sur lesquels nous avons été amen
WUDYDLOOHU HQ )UDQFH $ OfpW bn QAGIH OF H GMD KIH S\ARDOU U DLW Xrd
PR\HQV GH UHFUXWHPHQW ULVTXH GYLPSDFWHU IRUWHPHQW OH
cible. A ce momenla, les codts unitaires ne sont plus assez bas pour gue les achats incrémentaux de
ILGpOLVpY DPRUWLVVHQW OfLQYHVWLVVHPHQW GX SURJUDPPH
efficace.

Pourguoi ce taux ?

Compte tenu des moyens de recrutement existants pour la marquep@t unitaire décent en maintenant
une adhésionvolo@ LUH LO HVW WU gi¢laGshns inipacieHgrévgmedtdes €bUB Me recrutement.

Au-delade 30%, le 1% suivant sort de la cible. En élargissant les filets, on recrute davantage de personne
hors cible. Il y a une notion de seuil maximal.

30 Ff{HVW DXVVL OH QRPEUH GH SHUVRQG®HSHDRH WEGHDW OGN P!
VXIILVDQW VXU OHV YHQWHV LQFUpPHQWDOHV DILQ GIDPRUW
OfLQYHVWLVVHPHQW SUpVHQWHUD XQ WDX[ GIDPRUWLVVHPHQW
le mix marketing ded marque. Ce taux de 30 % est nécessaire pour avoir un effet profitable sur la PDM
(Part De Marché) a moyen terme.

En effet, auGHVVRXV GH FH WDX[ GH FRXYHUWXUH GH OH SURJUD
SHX OD FLEOH SRXU TXfLO \ DLW XQ HIIHW YLVLEOH

Simulation de couverture de cible :

([HPSOH GH YLVXDOLVDWLRQ GHsklo&a©Hs kN sgus tibesdeRBHW GILVROH

2pour unprogrammefidélisationcompris entre 500 000 et plus de 1dé personnes en base en fonction cieux qui
Alvs E P]E v aAtafewdd poduits de la marque fidélisantdes réactifs,

96



Figure 16 : Simulation de couverture de cible

- Nombre de foyers total en France: 23 880 Source INSEE 2002

Acheteurs de la Marque X : 60,7% des panélistes, soit 14 452 767 foyers francais

Gros Acheteurs de la Margque X 19,3% des acheteurs Margue X, soit 2 789 384 Foyers
- &RQVRPPDWHXUV 3FDSWDEOHV™ GDQV OH SURJUDPPH GH

Structure PMG

Figure 17 : Durée de vie du client et évolution de sa valeur

Le G est le client le plus élastigue en général, il est gros consommateur de la marque mais aussi de
catégorie. Le taux de nourriture de la marque pour laquelle il est déja un gros consommatewerist sou
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IDLEOH FH TXL OXL JDUDQWLW XQH ERQQH pODVWLFLWpP;ceO D X
TXL OXL FRQIqgUH XQH IRUWH SUREDELOLWp GH UHSRUWHU VD Gp
et choix du point de vente dlle, p 222).

(Q JpQpUDO OD FLEOH GTXQ SURJUDPPI¢NG te leLnamoaquéthetcRes SR U
fidéliser. Les Gros clients sont en général les plus rentables (loflerbois) et aussi les plus élastiques. La
SHUWH GT1XQ *URV FOLHQW D XQ IRUW LPSDFW VXU OD PDUJH GH

ITH[FOXVLI j OD PDUTXH HVW OH SOXV VRXYHQW XQ 3 SHWLW FO
i OYDFWH

Il faut que la basealdonnées soit composée de 50% de ces Gros clients cible pour avoir une rentabilité.

En général, la base de données recrute le marché, pour obtenir 50% de Gros clients, il faut appliquer d
régles de gestion et procéder au cleaning des consommate@s non

2Q SHXW RSWLPLVHU j OD PDUJH OH UHFUXWHPHQW GTLQGLYLG.:
ramenent le plus de G. Malgré tout, cette optimisation reste difficile et on recrute finalement le marché.

,O HVW LPSRVVLEOWHEBHDWRLU B LHFWA GXYV GDQV OD FLEOH

Il est difficile de supprimer du programme (opération de nettoyage de la base de données) dés le départ, |
clients hors cible qui ont manifesté par adhésion volontaire un intérét pour le programme. Les sug®imer, d
OYDGKpVLRQ VXVFLWH FKH] HX[ XQH IUXVWUDWLRQ IRUWH

EnnGHoj GH FH PLQLPXP GH GILQGLYLGXV GDQV OD FLEOH GH
GI{DFWLIV SHUVRQQHVY DFKHWDQW GHV SURGXLWYV HQ SOXV

Evidemment, avec le temps, on peuteacentrer sur les sources qui apportent le plus de G au programme
mais on a du mal a obtenir mieux que la structure du marché.
&THVW GRQF SDU OH FOHDQLQJ GHV LQDFWLIV HQ JpQpUDO QRQ

Le taux de G étant directemé FRUUpOp j OTDFWLYLWp OYDFKDW LO HVW W
HW GH Of{DWWHLQGUH

Des sources trop intrusives et des moyens de recrutement essentiellement basés sur des mécaniq
promotionnelles font baisser ce taux, elles sontdoéviter. Sans suffisamment de G dans le programme de
fidélisation (mauvais ciblage) celk L QIDXUD MDPDLV GH 52, SRVLWLI

Aprés étude des donnéesnarché» via un panel de consommateurs, on peut connaitre les caractéristiques
qui déterminent un grosonsommateur. En général, ce sont deux variables comportementales : la fréquence
GIDFKDW OH QRPEUH GH SURGXLWV GH OD PDUTXH GpFODUpH D
du foyer (Promotion et choix du point de vente, Volle, p 222).

PoXU OIDXWRPRELOH OHV YDULDEOHV VRQW DVVH] GLIIpUHQWH)\

comportementales : la marque et le modéle de véhicule possédé, le kilométrage parcouru par an et le nomi
de véhicules dans le foyer.

Dans la distiK WLRQ DOLPHQWDLUH FYHVW OD IUpTXHQFH GH YLVLWH
SURSHQVLRQ j VH ILGPOLVHU GH IDORQ UHQWDEOH SRXU OfHQVH

Prises seules, les variables socio démographiques sans variable comportementale sont asdetiyes pré
de la propension a consommer.

/IH WDX[ GIDFWLYDELOLWpP
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5DSSHORQV OD GpILQLWLRQQGMpDFMWW IGITRUYURKWEHUH D UpDJL DX
adhésion.

Selon Manuel et Xardel j PLQLPD GH OTHQVHPEOH GHV LQGLYLGXV GDC
IRLY DSUqV r'WUH UHQWUpVY GDQV OD EDVH GH GRQQpHV &H V
nécessaire pour assurer suffisamment de réactivité de rang supérieur GH UpDFWLIV GTRUGUF
GH UpDFWLIV GfRUGUH SDUPL OHV UpDFWLIV GTRUGUH
DLQVL GH VXLWH 2Q UHWURXYH FH UDLVRQQHPHQW GDQ¥n®OH FI
OHV FRPSRUWHPHQWY YpSpFLVWHY ODQXHO HW ;DUGHO GplLQL'
TXL QRXV LQWpUHVVH LFL FYHVW OD UpWHQWLRQ GH FOLHQWYV I

(YROXWLRQ GX WDX[ GIDFWLYDELOLWp

Ce tableau indique le taux déactif a un programme de fidélisation au fil des réactions dans le temps. Il
SURYLHQW GH OYDQDO\VH GHV UpDFWLIV HQ EDVH GH GRQQpPHYV (

Tableau 67 : Evolution du taux d'activabilité

/1 R E M Haetiabilitds® peut étre atteint que si les répondants ont adhéré volontairement au programme.
/HV * VRQW HQ JpQpUDO VXU UHSUpVHQWpPV GDQV OHV UpDFWLIV
/I TDWWHLQWH GX WDX[ GIDFWLYDWLRQ VRXKDLWp rah&etioelld W +
BR %WRQV GH 5pGXFWLRQ ERXWLTXH« HW GHV RIIUHV UHODWLR
volontaire obtenue. Le mix des offres doit étre particulierement bien géré pour maintenir le consommateu

actif le plus longtemps psible sans entamer le capital de marque : le rendre sensible au prix par de trop
fortes offres promotionnelles par exemple.

7DX[ GH FDSWDWLRQ GYDFKDW j OD PDUTXH

La notion de « culture intensive » : sur les consommateurs actuels de la raaogoissement des quantités
en valeur absolue et en part de marché dans le set des marques consommeées.

'DQV OD WKpRULH GX FRPSRUWHPHQW GH OYDFKHWHXU

Les acheteurs ont un set de marques difficilement modifiable, ceci est démontré dans la théorie d
OPDWHPEOH GH FRQVLGpUDWLRQ GYf+RZDUG

Selon Howard en moyenne (et bien que cela soit trés différent en fonction des catégories de produit) u
consommateur a 7 margues dans son ensemble de considération.
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Le but des actions de fidélisation est de rendre RRUWT XH SOXV SUpVHQWH GDQV OTHQ'
GpWULPHQW GHV DXWUHV (Q FRPSOpPHQW GH OYHQVHPEOH G
GpWHUPLQDQW /THQVHPEOH @GQWMAEOAH GHOWM HY WHRQ OMR BWHeFR QV
TXH OHV PDUTXHV DFKHWpHVY OH FRQVRPPDWHXU QITDFKHWDQ
considération.

/I NTDFEWLRQ GH ILGpOLVHU j OD PDUTXH FRUUHVSRQG GRQF j UHC
OfHQVHPEOH GH FRQVIFGHPQWWUBOW FOHHXMLSDREDELOLWp Gfrwu
OfHQVHPEOH GpWHUPLQDQW

(Q UHFUXWDQW YLD XQ FRXSRQ SRUWp VXU RX GDQV OYHPEDOOL
dos du bons de réduction portant sur le produitRuiPH RQ HVW V€U TXH OD PDUTXH
déterminant du client.

Howard distingue lesPDUTXHV GIDFKDW IUpTXHQW GYDFKDW URXWLQL
GILQIRUPDWLRQ QfpWDQW SDV GH PrPH LQWHQVLWp

/IHV FRQVRPPDWHXUV RQW GHV FRPSRUWHPHQWYV GIDFKDW LQH
marques (ils achétent prestH WRXMRXUV OHV PrPHV PDUTXHV HW QYDFFUR
guantités de facon forte (ils achetent presque toujours les mémes quantités). On retrouve cette inertie dans
travaux de Pierre Volle (Promotion et choix du point de ventdleVp 221) visa-vis des enseignes qui
montrent que les efforts promotionnels ont du mal a affecter cette probabilité de choix du point de vente.

3RXU FHWWH UDLVRQ GYfLQHUWLH RQ QH SHXW FDSWHU 8mU OD
en moyenne des quantités faites a la concurrence.

&H WDX[ GH GH FDSWDWLRQ QfHVW SRVVLEOH TXH VL OH WDX
Au-GHOj GH GH FDSWDWLRQ OYDFKHWHXU FRPPHQFHU&LW |
habitudes de consommation). Cette modification devient alors trés improbable, le client ayant du mal :

modifier son ensemble déterminant.

Elasticité et taux de captation :

Tableau 68 : Elasticité et taux de captation

&H WDEOHDX HVW XQ H[HPSOH GH GRQQpHV LVVXHV GY{XQ SDQH
consommation.

Maintien du co(t unitaire de fidélisation

/IH FREW XQLWDLUH GH ILGpOLVDWLRQ HVW GpWHUPLQp XQH IRL
DWWHLQWH &H FRE€W GRLW V{DPRUWLU VXU OD PDUJH GHV DFKD
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/IH FREW XQLWDLUH G9DHBERWGWHASW GRQW Q@ BIUHPU j OTREMHFW
Ensuite, ce colt doit étre impérativement maintenu. Une accélération ou une baisse de performance d
autres objectifs peut faire remonter ce colt de fagon symptomatique.

Axe temps :

/I TDWWHLQWH a-HedsudRtEsk tdifeVildns\Mune dimension temporelle « descente » de retour sur
LQYHVWLVVHPHQW SRXU OTHQWUHSULVH (Q JpQpUDO DQV SR
produit de grande consommation. Pendagitecpériode et aprés une phase de tests, les colts unitaires
doivent tendre vers ceux fixés une fois la couverture de cible et la taille de base atteintes.

®
Cette dimension est une dimension induite dans Obijectif Fidélisgtiatre premier modele décdans la
partie 4 du présent document). Cette dimension temporelle est prise en compte dans la projection de la dur
du programme.

2Q FRPSUHQG ELHQ OYLQIOXHQFH GTpWXGHYV GH RIesfusUHYV ILDEO|
- des études portant&él GH JUDQGHY FRKRUWHY GH FRQVRPPDWHXUV |
age « moyen »).
- GHV pWXGHV D\DQW XQH FRPSRVDQWH WHPSRUHOOH GLUHF
SRUWH VXU GHV LQGLYLGXV G1kJH We@dutbedeNiQtédrigaiel UP HW W D
Pour la LTV, le second modéle présenté, la dimension temporelle est omniprésente.

La complémentarité des deux approches passe par une démonstration que les deux notions se complétent.

/ID ORWLROQ GH SURGXLWY FOHIV GIHQWUpH HW GH SURGXLWV VX

&H WDEOHDX UHSUpVHQWH OHV GRQQpPHV LVVXHV GYXQ SDQHO
consommation.

Tableau69 : La notion de produits clefs d'entrée et de produits supports

/HV SURGXLWY FOHIV GIfHQWUpH VRQW OHV SURGXLWYVY TXL SUpV
GIYDFKDW IUpTXHQW HW XQH ERQQH PDUJH IR Us\sErvéhRa&ovE dé. E X W
support au recrutement. Les autres produits sont des produits présentant moins simultanément ces de
caractéristiques. Ce sont alors des produits « invités » dans le programme.
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Cette notion de « produitBdélisant» est plus malLQDOH GDQV OD PRGpPOLVDWLRC
UplpUHQFH SRXUWDQW VRQ LPSDFW HVW IRUW VXU OH 52, GT1XQ

8Q0 PRGqOH GH OD YDOHXU FOLHQW SRXU OTHQWUHSULVH

Figure 18: Modele de détermination d'accroissement de la valeur du portefeuille client

On retrouve dans la formule-dessus les trois dimensions du développement de la propension a consommer.
,O SRUWH VXU XQH ILGpOLWpP j XQH H Qnéhharg@ a Rinstanyt] DeS 8dsL T X t
dimensions sont les « effets » attendus du mix marketing.

Figure 19: Les effets de la fidélisation

Ce modele comportemental explicite cette évolution de consommation. Il a été repris par Bénaven
(Bénavent et Crié, 1998). On retrouve le schéma « classique » lié a la fidélisation. On entrevoit dans chaqt
phase ou se situent les différentes composanésgmes précédemment dans les figures 10 et 11.
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Apres avoir défini les concepts de notre recherche et les différents modeles conceptuels et mathématiqu
associés, nous allons préciser notre problématique.

2.31 Définition de nos questions de recherche

®
La question fondamentale de notre recherche esfpeut-on trouver un lien entre Objectif Fidélisation
et une approche par la LTV en définissant un modéle composite ?

Au-dela de ce lien, les deux approches-sdesdissociables Bousquelles condition®
SontHOOHV REOLJDWRLUHPHQW FRPSOpPHQWDLUHY RX YRLUH LQG
Peuton véritablement créer un modeéle composite de ces deux approches ?

I1RXV pPHWWRQV TXDWUH TXHVWLRQV GH UHFKHUFKH Tekofitde QR X
valider.

3RXU QRXV XQ PRGgOH © FRPSRVLWH 2 HVW ELHQ OfpWURLWH L
OTDXWUH 1RXV pPHWWRQV GHV TXHVWLRQV GH UHFKHUFKH VRX'

®
- Q1 :0n retrouve les mémes composants (hors le temps) entre Objectif Fidélisatioat une
approche p%r laLTV

Obijectif Fidélisation utilise les mémes variables que les modéles de LTV mais calcule la valeur du client

sur une période définie et courte (12,24, 36 mois). Par définition un modéle de LTV calcule la valeur du
client sur sa durée de vie totale, qui est une somme de couitetepéte consommation. De par ses origines
basées sur des donnés de panels de Home Scanning (ou les études de marché sur de grands échantillons |

®
sur une période donnée comme SIMM de Kantar) il est normal que Obijectif Fidélisaiwaille sur des
données saturées dans le temps.

®
- Q2 :Seule la prise en compte du temps dans la durée de vie différencie Objectif Fidélisation
GIXQH DSSURFKH SDU OD /79
La LTV utilise la durée de vie totale du client, la durée de vie totale est divisée en périodegetedurées,
FITHVW OD VRPPH GH FHV SpULRGHYV

Q3 :Aun instant t, la modélisation de la LTV sur année moyenne donnée est égale au résultat
®
G 1 2 E MFHdeNatidn
Le tout (la LTV) est bien la somme des parties (la valeur sur une courte période)

- Q4 :0n ne peut pas faire un calcul de ROI du programme de fidélisation sans prendre en
compte la durée de la relation.
Dans les approches basées sur des panels de Home Scanning et/ou études de marché, il faut donc bien 1
compte de la durée de vie donsommateur sur sa durée totale pour esti®mer la valeur client.

Nous allons présentdes deux modéles séparément Objectif Fidélisatlansun premier temps, puis
OYDSSURFKH SDU OD /79 j SDUWLU GH GHX[ H[HP SO EI¥ cénipasie) HW \
sur cas réels en faisant ressortir les éléments de validation de nos quatre hypothéses de recherche que r
testerons.

2.32 Modélisation du roi de la fidélisation a court terme (Objectif fidélisation®)
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Dans la partie du document qui suit nguésentons une premiére approche empirique de la modélisation du
ROI de la fidélisation a court terme.

Pour la modélisation suivante, nous utilisons des données issues de Home*Scan de Nielsen. Ces donne
portent sur un cas réelanonymés.

Rappel sur Home*Scan de Nielsen

Le panel Home*Scan de Nielsen :

8 000 foyers représentatifs de la population francaise gqui scannent tous les achatsafcededes produits
TXYLOV DFKgWHQW HQ *06 &H V\VWgPH JDUDQWL

- Une donnée de ventes hebdomealaon déclarative
- Une représentativité de la distribution
- Un historique trés important

Le guestionnaire média du panel Home*Scan de Nielsen :

Sur ce panel, Nielsen pose deux fois par an un questionnaiéglias® VXU OfH[SRVLWLRQ GH
mass médias (TV, Radio, Presse Mag, PQR, PQON, Affichage, Cinéma) construits dans les standards ¢
guestions des études spécifiques a ces médias.
- Plus de 70% des interrogés répondent de fagcon exploitable a ce questionnaire.
- Les résultats de ce questioneasont utilisés dans plusieurs outils de référence du marché : Scan
30DQQLQJ GT1(0%$3 +RPH 6FDQ OpGLD GH &DUDW )UDQFH 7pO

+RPH 6FDQ HVW XQH IRUPH GH VLQJOH VRXUFH SHUPHWWDQW G
des produits de grande consommation.

Figure 20: Les utilisations de Home Scan

Source des informations : Nielsen

Le graphique iGHVV XV PR QW U H siagle $oxitél. \BW uK @&meCindividu dans un panel on va
FROOHFWHU j OD IRLY VD VRFLR GpPRJUDSKLH VRQ VW\OH GH Y
consommeé le produit dans le foyer, lesdoH SURPR HWF«

233 /YDQDO\WH VWUXFWXUHOOH GX PDUFKp

La pénétration de la Margue X
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