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La segmentation des magasins d’'une chaine :

une approche multi-facettes

Résumé :

Trois segmentations différentes ont été réaliseéaws de cadre d’'une enseigne de la
grande distribution, reposant chacune sur une teacdifférente des magasins de
I'enseigne. La premiere segmentation est constéufiartir des zones de chalandise ; la
seconde a partir de la clientele ; la troisiemeipde la fonction des magasins dans le
réseau de cette enseigne. Des outils méthodolagigaeents sont utilisés pour
construire cette segmentation « multi-facettes’ebjectif de ce travail est d’allier les
méthodes récentes de segmentation et la facilééatipnnelle de la prise de décision.
Deux exemples de magasins illustrent cette opénadilisation.

Mots clés :classification, enseigne, géomarketing, PLS, zanehdlandise

Abstract:

Three segmentations of stores are implementedmathetail chain, each of them based
on one specific facet of the retail chain. Thetfssgmentation is built from trade areas;
the second from costumer patronage; the third fleenstore function within the chain.
Recent segmentation tools are used to develop“tiigti-facets” segmentation. The
objective of this research is to link recent segiagon methods and the operationality
of the decision process. Two examples illustraite dperationality.

Key words: cluster analysis, fascia, geomarketing, PLS gia@a



Introduction

Une enseigne de magasins a besoin de segmentenaggssins afin de définir un
marketing adapté. Sila segmentation de consonumsa¢st assez usuelle en marketing,
celle de magasins I'est moins. Une chaine de nragesit étre regardée de facon trés
différente selon I'angle par lequel nous les appoos. Aborder une chaine de magasin
du point de vue de leurs zones de chalandise opotht de vue de la fonction des
magasins dans le réseau global donne des segroastdties différentes. Une
segmentation unique peut donc avoir I'inconvénigmtfocaliser les analyses sur une
seule des dimensions importantes. Effectuer @iffids segmentations et les mettre en
synergie peut étre une option pertinente dans deecanais cela complexifie les
résultats, et va donc dans le sens contraire dintégration opérationnelle par
I'entreprise. De plus, discuter de plusieurs segat®ns pour caractériser une seule
population est usuel dans le champ académique GBpendant, il est rare de voir

discuter des synergies qu’apportent plusieurs setatiens faites conjointement.

Les réseaux du commerce de détail sont le pluseswoomposés de magasins assez
hétérogénes selon leur localisation. Et plus leaésest important en nombre de
magasins et plus ceux-ci ont de chances d'étredugiges avec le risque d'impacts
négatifs sur I'image du réseau (6). Les directioasketing des groupes de distribution
cherchent donc a mieux comprendre la contribut®rtlthque catégorie de magasins a

I'image du réseau.

Pour ce faire, ce papier vise a améliorer cetteptéhension par la mise en ceuvre de
plusieurs segmentations selon les trois principtdesttes marketing d’'un magasin, a
savoir: sa zone de chalandise, sa clientele efosetion dans le réseau, d’ou

I'expression de « segmentation multi-facettes ».

La premiere section de ce papier développe laioalantre I'image et les points de
vente tout en montrant I'intérét d’'une segmentaties magasins au sein d'une méme
chaine. La deuxiéme section discute des objedtilmoyens mis en ceuwedans la
seconde, nous donnons les résultats obtenus et filessons par les extensions
potentielles. Un grand nombre de données ou détaés sont confidentiels, nous ne
développerons que trés partiellement les résultagsstant plus sur la méthodologie.

L’objet de notre travail est d'illustrer les solutis apportées pour la chaine en fonction



de ses objectifs marketing et des données disgmilet non de donner une solution

méthodologique valable pour toutes les enseignes.
1. Image et points de vente

Les notions d’'image et de points de vente ontlfalijet de recherches dés les années
60, mais d’'une part, ces travaux étaient centréfesunagasins, et d’autre part, le point
de vue restait davantage celui du consommateurcejue du responsable de magasin.
Par ailleurs, I'essentiel est resté associé ad'dlénage du point de vente et non a celle

d’'image de la chaine de points de vente.
1.1. De I'image du point de vente a celle d'une @f&ade points de vente

(28) ont montré I'importance de I'image du magaséms sa capacité d’attraction des
consommateurs en s’'appuyant sur une modele gravifdiais Ducrocq (12) souligne
les difficultés des enseignes de la grande digtabwaussi bien en Europe gu’aux Etats-
Unis a « développer une valeur ajoutée » commeeguede faire des marques comme
Apple ou Gucci dans leurs propres magasins. L'indgéd’enseigne est d’autant plus
difficile a construire gu’elle est la résultante Klmage des magasins et que celle-ci
peut étre tres différente d’'un point de vente autme au sein d'une méme chaine, d’ou
la nécessité de la protéger ce qui constitue lesgtands défis des réseaux de points de
vente (6). De leur cété, les grandes marques quirawaillé leur image a coups de
publicité pendant des années, ont beaucoup moimsalléx imposer une enseigne de
magasins... encore faut-il qu’elle soit rentable wamagasin se doit de disposer d’'une

gamme suffisamment étoffée.

L'image du point de vente est liée a divers factenternes aux magasins tels que : la
publicité (18), les marques de distributeurs (343, prix pratiqués (11), la largeur de
I'assortiment (30), certains programmes liés pangxe a la qualité nutritionnelle des
produits vendus mais a condition que les consonuratiesent les étiquettes (1), ou
encore les actions sociales (7) et on sait quemdraire est aussi vrai comme dans le
cas de Wal-Mart et de sa politique sociale qui t#t gpas a tout le monde (. Des

facteurs externes jouent aussi un réle comme $selaociale (26).

De plus, il est bien connu que les promotions peuseoir un effet négatif sur I'image

des magasins (22). La proximité peut aussi jouers da&valuation de I'image des



magasins comme I'a montré Anderson (2) sur un pleorique en se référant au
principe de différenciation minimale d’HotellingQRen mettant en avant I'importance
de la densité des magasins de la chaine.

Quant a I'image de la chaine de points de venliee né&d pas fait I'objet de beaucoup de
recherches alors qu’elle semble considérée commentslle dans le succes de la

chaine .
elle peut étre affectée par
1.2. L’'apport de la segmentation a la gestion denhge de I'enseigne

Une mise au point sémantique est d’abord nécessh@emot segmentation fait
référence a la fois a la stratégie marketing du enéom qui peut aussi bien concerner
la demande que l'offre, et a la méthode statistigialicative. Or la stratégie dite de
segmentation peut elle-méme étre préparée surale gihtistique aussi bien a l'aide
d’'une analyse de segmentation que d’une analysdotyigue (24). Ces deux méthodes
dont I'une est explicative (la segmentation stiajiss comme la méthode AID ou la
méthode du C de Belson) et I'autre est descrigavalyse typologique ou classification
automatique) correspond a une partition a posteators qu’'une autre analyse

(discriminante) repose sur une partition a priori.

Cependant, les segmentations en matiere de commderdétail concernent beaucoup

plus les clients des magasins, comme celle de §8&)Jes magasins eux-mémes.

Capturer I'image d’'une enseigne est chose diffi@teZimmer et Golden (36) le
rappellent fort opportunément en développant uredyaa de contenu afin de mieux
saisir toutes les dimensions de cette image. 'micént est mis sur la difficulté de
maintenir I'uniformité du concept et donc la perti@p de I'image de marque dans des
chaines composées de centaines de points de vierde dans des zones de chalandise
trées variées s’adressant a des clients trés hétdesget ayant une fonction souvent
assez spécifiques au sein de la chaine. En effatoavera dans une méme chaine et
donc sous la méme enseigne, aussi bien des magaamsaux » flagship storg (23)
que des magasins de centre-ville, des magasinspghiighériques et de proximité....

Bien cerner les typologies possibles des magasume chaine doit pouvoir contribuer



a mieux comprendre et donc a mieux maitriser etalje de la chaine et le concept qui

a pu subir des transformations dues aux contragmeisonnementales (6).
2. Proposition d’'une méthodologie pour segmenter unchaine de magasins

L’objectif est de segmenter de facon opérationnielfe magasins d’'une chaine. Les
magasins peuvent se trouver autant dans des ceiitess qu’en périphérie des grandes
villes, que dans des petites villes. De plus detgle surfaces variables et implantés
dans des zones de chalandise trés différentesjdctif était d’apporter d’'une part des
reperes concrets aux différents directeurs de egmsains afin de les aider a développer
un marketing adapté a leur magasin. Un autre tbjétait plus stratégique :
comprendre la contribution de chaque catégorie @gasins a l'image du réseau.
Enfin, les segmentations devant étre implantéescate SQL dans I'entrepbt de
données, elles se devaient d’étre composéees desréghples d’affectation. Nous
revenons dans un premier temps sur la problématigues sur la méthodologie

articulée.
2.1. Problématique

Les enseignes utilisent souvent une segmentatidonoant les magasins entre « tres
bons » (« A») et «trés mauvais » (« D »). Cetggmentation n’apparait plus

opérationnelle car construite sur des appréciattoos subjectives de la direction du

marketing opérationnel. Il semble donc nécessharmettre au point une segmentation
qui ait d’'une part une fonction opérationnelle pbées directeurs de magasins, mais
aussi qui puisse servir de support au marketingégiique. Plus que d’ordonner les
magasins sur une échelle de qualité, il convieappbrter une vision qualitative de ces
magasins. L’'objectif in fine n’est plus de valerigel ou tel magasin, mais d’apporter

des outils opérationnels aux directeurs de magasins

Comme on I'a vu ci-dessus, les magasins sont dessalianalyse moins fréquents que
les consommateurs. Cependant, la démarche dadindép aux mémes exigences
stipulées par (15) tant sur le plan méthodologiquéopérationnel. Ces auteurs
renvoient a la difficulté de concilier les modélééveloppés par les chercheurs et
'opérationnalitée des segmentations. Cette diffecuest croissante au regard du
développement des différentes approches proposmEsnment dans la littérature.

L’évolution des outils statistigues permet de tideta aujourd’hui avec des



segmentations « floues » (29), «canoniques » (@83, modéles bayesiens (19), ou

fondés sur les algorithmes génétiques (21).

Aux différents outils utilisables, s’ajoute ici tmoissance du nombre de données pour
chaque magasin. Il semble donc préférable de seppaduire une segmentation
unique, qui deviendrait LA référence absolue. [eahlif est de fournir différentes
segmentations apportant des regards complémensairdss différents magasins. Ces
segmentations doivent permettre d’adapter I'ofieeciaque magasin a sa fonction. La
fonction d’'un magasin est multiple pour une chaile prime abord, un magasin doit
adapter son offre a sa fonction pour les consomuraige sa zone de chalandise. La
fonction d’un magasin existe par exemple autant s« travaillants » de la zone de
chalandise que pour les résidents. De ce faifjuaanagasin a une fonction dans le

réseau de la chaine.

Nous considérons ici le cas d’'une chaine dont k& sera tenu confidentiel et dans
laquelle certains magasins n'ont comme clients pserésidents de leur zone de
chalandise, alors que d’autres au contraire ontclietéle composées essentiellement

de clients effectuant des courses de dépannage.

Trois grands axes ont été arrétés par la directiarketing : segmenter en fonction des
zones de chalandise ; segmenter en fonction ddidatale fidele a cette chaine;
segmenter en fonction de la fonction dans le régpgalbal de la chaine. Ces trois
segmentations devant étre implantable dans une dmsinnées accessibles par les

directeurs de magasins.
2.2. Les sources de données utilisables

L’'usage deglatawareet les analyses datamining sont devenus trés m@srgs), elles
permettent de fournir une multitude d’informatiorisa chaine considérée dispose d’un
entrepot de données intégrant tous les achatsugelés clients sur plusieurs années.
Chaque ticket de caisse est entré dans la basendées. Pour avoir plus d’information
sur les clients, les enseignes proposent des adetdislélitéspermettant de suivre les
clients. L’enseigne considérée propose une catBdélité qui est possédée par une
fraction importante de ses clients. Tous les ach#ectués avec une méme carte de
fidélité sont associés, méme s’ils le sont dan$émihts magasins. Cela permet

d’associer les types d’achats et les magasinsIpsrincipaux clients, certains clients



n'allant que dans un seul magasin, d’autres ré&sanmit les courses entre différents
magasins. Cependant, ce ne sont pas les perspimyggues qui sont suivies, mais les
cartes de fidélité qui peuvent servir a différemiessonnes. Afin d’éliminer les clients
parasites, nous avons adopté la définition clieléié suivante: «n client fidele est une
carte de fidélité qui a réalisé au moins deux esitlans un magasin monoprix (quel
gu'il soit) durant la période de I'année antérieuse Par ailleurs, la carte de fidélité
permet de géo-localiser tous ses détenteurs, et dlassocier ces clients aux zones de
chalandise des magasins. Ces zones de chalamdié& aéfinies par un modele adapté
des modéles MCI (10 ; 27). Elles furent qualifi&es un certain nombre de variables
sociodémographiques (13). Pour les construirestesces de données ont été entre
autres I'INSEE (ilot et Iris), LSA, la DGCCRF, lawce SIRENE, la DGI. Sont
introduits dans le modele la densité commerciafgakimité des magasins ciblés, la
surface de vente en m?, la surface par secteutidtac le chiffre d’affaires total en
Euros sur lI'année, le chiffre d'affaires par secten Euros sur I'année, le nombre
d’étages, le nombre de places de parking, les syidevie des ménages modélisés a
I'flot (via régression), le profil des emplois mdidé a I'llot. A partir de ces parameétres

et sources de données, des zones de chalandisi algfinies.

L’enseigne effectue par ailleurs des enquétesestertain qui donnent de nombreuses
informations. Notamment utracking mensuel permet d’avoir 100 000 répondants
annuels pour l'ensemble des magasins. Les climoist issus d’échantillons
représentatifs de la catégorie d’agglomérationpghiatenance du magasin : quotas en
termes d'age, sexe, CSP, taille de foyer par cagyd’agglomération sur I'ensemble
de I'échantillon (clients + non clients). Les dées recueillies sont des indicateurs de
satisfaction, le taux de pénétration dans sa zereghdlandise, le nombre de visites dans
le magasin considéré, le nombre de magasins deseigme visité, le profil

sociodémographique.
2.3. Méthodologie utilisée

La segmentation a depuis longtemps des fondemeédsiques (3;4 ;9 ; 16 ; 32 ; 35).
Les méthodes pour segmenter sont tres utiliséeis, maais savons qu’il n’existe pas
I'outil de segmentation optimal. La démarche défondre aux objectifs marketing et
aux données utilisées. Utilisant différentes sesirde données, différentes méthodes
peuvent étre employées.



La source essentielle est I'entrep6t de donnédeleeigne. Dans notre cas, I'entrepot
de données intégre pres de 1 million de ticketscaisse par jour, avec plusieurs
produits par tickets. Cela fait plusieurs millioths lignes-tickets qui sont entrées par
jour dans la base. L’entrep6t de données est cegngh® tables structurées que I'on peut
lier pour obtenir une information plus riche. De«xixlataminers » ont travaillé, sous la
direction scientifigue de I'équipe de recherchd, analyse de ces données pendant
plusieurs mois. Les outils utilisés ont été, erdutres, SAS enterprise mingf »,

SPSS, SPAD, le code SQL pour des extractions dysandirectes sur I'entrepot.

L’objectif final est d’implanter les trois segmetitas sous forme de regles de décision
élémentaires (programmable en SQL) dans le dataw@et objectif de simplicité ne

doit pas nous pénaliser sur le plan méthodologiqde ce fait, nous avons décidé
d’utiliser des outils méthodologiques plus compkexen amont pour générer les
segments (classifications hiérarchiques, « segrensacanoniques » a partir de la
régression PLS, ...), puis nous les avons transeniteegles simples, avec validation de
leur robustesse au sens de la validation de segtiere a partir d’algorithmes

supervisés comme CART (17).

La premiére segmentation porte sur les zones daralise. L’ensemble des données
géomarketing doit étre découpé en deux typesvdaables d’activité disponibles pour
les magasins et les variables sociodémographipsess des zones de chalandise. |l
convient de savoir que l'environnement peut jouer réle important aussi bien
concernant la concurrence locale que I'ambiancergés du centre commercial dans
lequel se trouve le point de vente (8). Ces dewumgs de variables doivent été
introduites dans une régression PLS, le secondpgrale variables étant exogene au
premier. Les composantes les plus significatigeta fois en termes d’activité et de
caractéristiques environnementales des magasimsmtéire retenues pour la typologie.
Nous avons utilisé la régression PLS plutét quedlgse canonique, car la régression
PLS est moins sensible a la multi-colinéarité (33).

La seconde segmentation s’appuye sur la cliertdas avons, dans un premier temps,
créeé des segments de clients a partir des donretda darte de fidélité, approche
recommandée (25). Les segments de clients ongéérés par une CAH sur un
échantillon de 1 millions de clients et sur un enisie de variables Récence-Fréquence-
Montant. A la suite, un arbre de segmentatiorGART (17) a été utilisé pour créer un



algorithme simplifié de segmentation des cliemspartir de cette segmentation-client,
nous avons définipour chaque magasin des taux pour chaque segmetiedts. Une
segmentation des magasins a pu alors étre entrefonmrtir de ces données via une
CAH. Afin de la rendre opérationnelle, nous avosside d’utiliser les CA dans les
différents rayons pour orienter cette typologie (des régressions PLS, mais ici seules
les composantes des variables exogénes ont éigéetil les variables endogenes
servant simplement a orienter la segmentation). dljorithme de segmentation
(CART) a enfin été utilisé a posteriori pour condet la segmentation des magasins

avec un algorithme simple.

La troisieme segmentation cherche a caractérigglatze du magasin dans le réseau de
la chaine. La carte de fidélité permet de suiggedients dans les différents magasins,
d’avoir leur volume d’achats. Lé&acking hebdomadaire est une autre source de
données complémentaires pour analyser les liens &d differents magasins. Une
convergence des résultats entre les deux outil® algservée sur le taux de clients
fréquentant deux mémes magasins. La similaritéréssltats de ces deux outils a
permis de valider le role de chaque magasin dafisXentra de la chaine. Un graphe
de flux a été créé sur 'ensemble de la chainpair de ces variables de flux - taux de
clients réguliers, taux de clients principaux, tade clients occasionnels (clients
principaux d'autres magasins venant en dépannages da magasin), taux de
pénétration du magasin, poids des résidents deria de chalandise fréquentant le
magasin, poids des non-résidents de la zone darcthsé fréquentant le magasins
nombre d'autres magasins fréquentés que le magasicipal - une CAH peut

déterminer les segments.
3. Opérationnalisation de la segmentation multi-fagttes

L’ensemble des résultats étant confidentiels, noes pouvons que donner les
informations non sensibles. Cela limite bien émd®ent pour une analyse approfondie,
mais cela est suffisant pour en comprendre I'o#raglisation qui en a été faite.

3.1. Les résultats de la segmentation multi-facstte

Trois segmentations différentes ont donc été menleshaque étape, une réunion était
organisée avec la direction marketing, notammengdponsable du pdle géomarketing,

avec validations de la cohérence et de I'opérasibiténdes résultats.



La segmentation sur les zones de chalandise a Peatenicaractériser six types de
magasins. Le premier type « G1 » est composéalatsple vente a forte rentabilité de
centre des grandes villes, avec une dominanteieetéle travaillant dans la zone de
chalandise. Le second type « G2 » est composeétids points de vente de province a
rentabilité tres faible. Le troisieme type « Ghtegre les points de vente de quartiers
populaires de grandes villes, a bonne rentabiligé quatrieme type « G4est constitué
de petits points de vente péri-urbains, a faibigatalité. Le type « G5 » comporte les
points de vente a environnement aisé ou touristiguess forte rentabilité. Le dernier
type « G6 » caractérise les points de vente desdgsaagglomérations de province a

profil d’hyper centre-ville.

La segmentation sur le type de clientéle nécesiteegmenter en amont les clients
fideles. Un échantillon de cent mille clients & iris. Les données Récence-
Fréquences-Montants ont permis de caractérisdiyges de clients sur cet échantillon.
Un arbre de segmentation via CART a permis d'intica des regles simples pour
catégoriser I'ensemble des clients. La robustdeda segmentation via CART (au sens
de la stabilité des résultats) est tout a faistaisante avec un taux de bonne affectation
supérieur a 90%. L’ensemble des clients fideléséaclassepar cet algorithme. Le
premier type « C1 » est composé des tres bondglidépensant au-dela d'un seuil S1.
Le second type « C2 » est composé de bons clidgpensant moins que S1, mais plus
gu’'un autre seuil S2. Le troisieme type « C3 #gne les clients effectuant des achats
similaires dans leur structures aux deux premiegments, mais avec un montant
inférieur a S2. Les trois derniers segments ietéigles clients dépensant moins que S2
et ayant une structure d’achat différente de CC2t Le type « C4 » est constitué de
clients effectuant des achats centrés sur le ¢extie type « C5 » comporte les clients
effectuant des achats centrés sur la parfumeparapharmacie. Le dernier type « C6 »
caractérise les clients effectuant des achats é&ergur le bricolage-maison-loisir.
Chaque magasin a été caractérisé par les taux atpuersegment parmi ses clients
fideles. Comme expliqué dans la section suivantejs avons utilisé les CA des
différents rayons pour orienter cette typologie lssrmagasins. Une régression PLS a
ete effectuée et seules les composantes des eari@kbgenes ont été utilisées pour étre
introduites dans une CAH. Neuf segments distidetanagasins ont été définis. Le
premier segment « FC1 » caractérise les magasiast ayne fonction alimentaire

dépannage. Le second segment « FC2 » caractésiseadgasins ou sont effectuées les
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grosses courses essentielles dites de « fond dargla. Le troisieme segment « FC3 »
caractérise les magasins n'ayant pas un profil degactérisé. Le quatrieme segment
« FC4 » caractérise les petits magasins provincsuxant au dépannage ponctuel en
alimentaire. Le cinquieme segment « FC5 » cargetées petits magasins provinciaux
servant au dépannage ponctuel dans tous les danalme sixieme segment « FC6 »
caractérise les grands magasins provinciaux seraantdépannage ponctuel en
alimentaire. Le septieme segment « FC7 » caraetégs magasins ayant une fonction
de dépannage dans les zones touristiques permanein¢ehuitieme segment « FC8 »
caractérise les magasins ayant une fonction dendége pour les zones touristiques
saisonnieres. Le neuvieme segment « FC9 » cas®ctés magasins ayant une fonction

de dépannage dans les zones de flux urbains aurlpain.

La troisieme segmentation, concernant les donngestérisant la fonction du magasin
dans le réseau au sein de I'enseigne, a genérésegments difféerents. Ces segments
gualifient les magasins en fonction de leur plaaasdle chainage de I'ensemble des
magasins. Le premier segment « FL1 » caractéaseniagasins ayant des clients
occasionnels et habituels mais avec une pénétrdtior la zone de chalandise faible.
Le second segment « FL2 » caractérise les magagaust une forte pénétration et
possédant beaucoup de clients fidéles et peu dmruzels. Le troisieme segment
« FL3 » caractérise les magasins similaires auépiett, mais avec un flux de clients
occasionnels venant de I'extérieur de la zone ddaokdise. Le quatrieme segment
« FL4 » caractérise les magasins a forte pénétratvec beaucoup de clients
principaux, mais ces derniers fréquentant paruwaslal’autres magasins de I'enseigne.
Le cinquieme segment « FL5 » caractérise les magasiforte pénétration avec des
clients principaux hors de la zone de chalandigerthue et beaucoup de clients non-

principaux, ces derniers fréquentant beaucoup dgsnas différents.

hY

Ces trois segmentations sont construites a pasdirddnnées qui ne sont pas
indépendantes, ce qui explique la proximité paetide ces segmentations. Cependant,
chacune a été construite avec un angle différerpeetnet de caractériser chaque
magasin de facon précise. Nous donnons deux ersmgbutilisation de cette

segmentation multi-facettes.

10
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3.2. lllustration sur deux points de vente

Pour premier exemple, nous discutons de l'analyfectaée avec le directeur d'un

magasin situé dans une banlieue proche de Pares.m&pasin est dans une zone
entourée de barriéres naturelles : deux autoroetesne voie ferré. La zone de

chalandise comporte une faible concurrence de mit&i mais elle possede des
moyennes surfaces a proximité : un point de veat2 500m2 a 2 km ; un de 20 000 m?
a3,5km;unde 12 000 m2a 4,6 km ; un de 13 B@06)1 km. Ce magasin appartient
aux segments G3, FC1, FL2. Ce magasin integre doaclientéle fidele (FL2), mais

n'effectuant pas I'essentiel de ses courses dangmtgasin (FC1). On peut penser que
les autres points de vente de la zone, certairssaitractifs en termes de prix, sont des
freins pour fidéliser encore plus cette clientele fait d’étre G3 empéche ce magasin
de déborder sa clientéle au-dela de sa zone dantdhisé « naturelle ». Cependant, la
rentabilité est bonne. La conclusion fuLe<potentiel de la zone semble limité (peu

riche et peu dense, absence de trafic). Envisagénvestissementeesurés.

Un magasin situé a Paris devait étre rénové. dlyne forte concentration de petits
points de vente maxidiscompte a proximité, un pdetwvente de 950 m2 a 800 m et un
de 15 000 m2 a 1,6 km. Cependant, il y a unedailehsité de commerces alimentaires
de proximité. Ce magasin est classé G1, FC2 et iFlagjasin a forte rentabilité, ayant
des clients principaux mais aussi des « travaglantomme clients fideles, ses clients
fréequentant d’autres points de vente de I'enseigeequi caractérise une fidélité a
I'enseigne importante. L’enseigne a décidé doncédever complétement le magasin
en mettant le magasin en adéquation avec les atede sa clientele. Les rayons
« service » furent développés car ils sont privigégar les « trés bons clients » fideles
et sont les plus rentables pour I'enseigne. LaZentile et bricolage a été réduite, les

rayons libre-service sont restés stables.

Ces deux exemples illustrent l'utilisation opératielle de cette segmentation multi-
facettes. Cette derniére se montre un outil d’'@d& décision pertinent pour la
direction marketing, et pertinent pour les directedle magasins qui se la sont

appropriés.
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Conclusion

La segmentation multi-facettes articulée dans aeatt est illustrative d’'une approche
marketing associant les outils récents de la ftpis (et du datamining) et
'opérationnalité des résultats. Les résultatseobs permettent de développer un
marketing adapté a chaqgue magasin. Cependaniglééget I'importance des données
permettent d’envisager des évolutions dans leulsations. Les résidents et non-
résidents de ces zones n’ont pas les mémes castgtéss, ni la méme utilisation du
magasin.De méme, la variabilité des comportements d’achlnsles heures et jours
de la semaine pourrait étre prise en compte. UWmijar objectif serait d’aider a
I'optimisation de lasupply chain Mais pour rester sur le terrain du marketingctr
sensu, les données permettent aussi d'envisagetirdieer le potentiel de chaque
magasin a partir de zones de chalandise modulalales le temps et dans I'espace.

Cela reviendrait a construire des zones de chaaridiynamiques”.

Ce travail présente des limites. |l conviendra@tbdrd de vérifier la supériorité des
choix effectués pour chaque segmentation. Par pheeffusage d’'un modele MCI est-
il préférable pour la segmentation des zones dictise comme l'ont fait (14) ? Les
perspectives de recherche sont importantes et smteaussi bien la gestion des

magasins et leur benchmarking (34) que les développts stratégiques.
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