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Sazetak

U radu se prikazuje na koje nacine se analiza slijeda klikanja mozZe primijeniti na procese
upravljanja odnosa s klijentima. Za pocetak je predstavljen pojam upravljanja odnosa s
klijentima, potom sustavi koji €ine podrSku upravljanju odnosa te procesi koje ti sustavi
podrzavaju. Pojmovno je takoder definirana i clickstream analiza te clickstream podatci,
predstavljeni su osnovni izvori tih podataka kao i tehnike koje se primjenjuju i izvjeS¢a koja
nastaju. Drugi dio rada rezerviran je za clickstream analizu nad stvarnim podatcima web
trgovine. Analiza se fokusira na istraZivanje ponaSanja korisnika prilikom pretrazivanja
web mijesta, te je u tu svrhu napravljena analiza ulaznih i izlaznih stranica, analiza stranica
druge razine, izraCunata tranzicijska matrica za vjerojatnost tranzicije izmedu kategorija
stranica te na temelju statistiCkin podataka pronaden naj¢eséi koristeni put kroz web

mjesto.

Kljuéne rije€i: CRM, clickstream, analiza, ponaSanje korisnika,web



Sadrzaj

R U 1Y o o 1
2. Metode i tehNIKe rada ......coooieiiiieeee 2
3. Upravljanje 0dnosa s Klijentima. ... 3
3.1. Sto se dogadalo prije CRM-8? ...........ccceeevereeiereeeeeeeeteeteeeetee ettt e eeaens 3
I B = 11 01 Tod | = W O = WP 4
3.3, ClHlJEVI CRM-@1..ceitiiiiteieeieeeeeeee ettt 5
3.3.1. ProfitabilnOSt KUPCA......ccoeieeieeeeeeeeeeeee 6
3.3.2. Predvidanja ponasanja..........ccoooiiiiiiiiiiie 7
3.3.3. SEOMENLACIHA ..o 7
3.3.4. PersSONaAliZACIHA .....cce oo 8
3.4. Korisnosti proizasdle iz CRM-a ..........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 8
3.5. CRM pomocu informacijske tehnologije ..............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiis 9
4. CRIM SUSTAVI ..ttteiiiiieiieiit ettt ettt e e e e ettt e e e e e s st e et e e e e e e e 12
4.1, CRM SUSLAVY ....ouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii bbb 12
4.2. POASUSEAVI CRM SUSTAVEA .......uviiiiiiieiiiiiiii ittt 12
4.2.1. StrateSKi CRM ... 13
4.2.2. KolaborativNi CRM .........oiiiiiiiiiiiii et 14
4.2.2.1. Upravljanje Kontaktima............oouiiiiiiiiiiici e 15
4.2.2.2. @CRM IINEINEL ....oeiiiiiitie e 15
4.2.2.3. Interakcijski centar (eng. Customer interaction Center) ..........cccccvvveeeeeeeenen. 16

e T @ o 1= = 1117 T @1 Y 17
4.2.3.1. Automatizacija Marketinga..........ccceeeieeeiiiiiiiiiie e 17
4.2.3.2. AUtOMALiZACIHA PrOU@JE .. ..o eeeeeeeiiieee e 19
4.2.3.3. AUOMALIZACIHA USIUGE... ..o i e e 19

4.2.4. ANAIItICKI CRIM..... ..ottt 20

4.3. FUNKCIONAINOStE CRIM SUSTAVA.......ccciiiiiiiiiiiiiieee ettt 24
4.4, ProCeSI CRM SUSTAVA. ......uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 26



N Y 61 (3 o] (0 To7 == PR 27

4.4.2. Model procesa CRM SUSEAVA ...........ccuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeeee e 28
5. ClicksStream analiza...........oooooiiii i 30
5.1, WED @NAJITKE .....eeeeiiieeiiieiee e 30
5.1.1. Vrste ili izvori podataka za web analitiku ...............ccooooii 31
5.2. Rudarenje Web pOdataKa ...........uuuuriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 31
5.2.1. Rudarenje podataka o sadrzajuweba ................co 32
5.2.2. Rudarenje podataka 0 Strukturi Weba ... 32
5.2.3. Rudarenje podataka o koriStenju weba...............ccoooiiii 32
5.3. ClICKSIrEAM ANAIZA.......eueeiiiiiiiiiiiiieiieiie bbb 33
I O [ 0d 3 (== 10 g o0 Lo F= L (o 1R 34
5.5. Metode prikupljanja clickstream podataka...................euvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeieeenanns 35
5.5.1. ANAlIZa 10Q ZAPISA ....coeeeeeee e 36
5.5.2. Oznadavanje StraniCe..........coooiiiiiii i 38
5.6. Prethodna obrada podataka................uuiiiiiiiiiiiiiiic e 39
5.7. Tehnike koje se primjenjuju kod clickstream analize .............cc...ooviiiiiei e, 41
5.7.1. Razvrstavanje U SKUPINE ........ouuuiiiii e 41
I A N F- 1Y | 1= U - U 42
5.7.3. Pravilo @SOCIHACIHE .......iiii e 42
5.7.4. Analiza slijeda UZOraKa.............uiiiiieiiiiiic e 43
B.7.5. ANALIZA PULA ..o 43
5.8. Metrike i izvjeSc¢a clickstream analize..............ccccoii i 43
5.8.1. Navigacijske metrike i iIZVJeSCa ........ccouuiii i 44
5.8.1.1. Metrike za mjerenje prometa StraniCe.............cvieieiieeeiieeiiiiiie e 44
5.8.1.2. Metrike za mjerenje ,ljepljivosti“ i ,skliskosti® stranice .................ccccvvnnnnnnnin. 44
5.8.1.3. Metrike za mjerenje posljednjih posjeta i uestalosti posjeta ..........c............ 45
5.8.1.4. Metrike za mjerenje konverzija i profitabilnosti..............cccccooeeeii . 47
5.8.2. lzvjeS¢a o segmentaciji i trendovima ... 48
5.8.2.1. lzvjeS€a i metrike segmentacije .........cooii i 48



5.8.2.2. 1zvjeS€a 0 treNdOVIMA. ........cuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee ettt 49

5.8.3. lzvjeS€a o web stranicCama ... 50

5.9. Primjena clickstream analize i osnovni problemi koje ona rjeSava...............cccccccunees 51
6. ANAlIZA WED MJESTA ..o 55
6.1, ANANZA PUBIKE ...t 56
6.2. Analiza koriStenja Web trgOVINe ............uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiii 58
6.2.1. Analiza ljepljivosti® ulaznih stranica ............ccccooviiiiiiiiiii 58
6.2.2. Analiza izIaznin SErANICA .........uuuuiiiiiiiiiii e 60
6.2.3. Analiza StraniCa drUge FAZINE .............uuuuumummiiiiiiii e 61
6.2.4. Analiza dubiNe POSJELA .......uuuuiiiiiiiiiiiiiiii e 64
6.2.5. Trend ukupnog broja pregleda StraniCa ...........cccooeevviviiiiiiiiiie e 65

RS N o [14= W (0] = W Fo NV [0 F= (o [ TR 66
6.3.1. IzraCun tranzicijske matrice za kategorije stranica web trgovine......................... 69

6.4. Analiza toka KOFiSNICKOG PULA.......uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiibiiiiiibb e 72
T ZAKIUCAK ... 76
(I (=T o1 T PP PP TP PP PP PP PPPPPPPPPPPP 77
0T oY ST 1] T 80
POPIS TADIICA ..o 81



1.Uvod

PocCetak 21. stolie¢ca donio je veliki tehnoloSki napredak, prvenstveno u
komunikacijskoj tehnologiji. Taj napredak se u vecini slu€ajeva pozitivno odrazio na svjetsku
ekonomiju i na sama trzidta. Proizvod ili uslugu nije nikada bilo lakSe prezentirati i plasirati na
trziste nego $to je to danas, a komunikacijski kanali kojima organizacije raspolazu kako bi se
ostvarila dvosmjernu komunikaciju sa svojim potroSaima nikada nisu bili mnogobrojniji i
jednostavniji za pristup. Kao direktna posljedica takvog rapidnog napretka javlja se, izmedu
ostaloga, i jedna nova poslovna filozofija utemeljena na nacelima marketinskog koncepta,
to€nije na nacelima marketinga odnosa. Naravno, rije€ je o upravljanju odnosa s kupcima
(eng. Customer Relationship Management - CRM). Ova poslovna filozofija svoj fokus
usmjerava isklju€ivo ka potrodaCu. No treba biti oprezan, jer ovdje se ne govori o potroSacu
kao o subjektu Cija je osnovna svrha upravo ona koja proizlazi iz njegova imena, potrositi. U
ovoj poslovnoj filozofiji potroSac za poduzeée predstavlja njegovog aktivnog partnera koji ima
svoje potrebe, svoje Zelje i svoja stajaliSta. Upravo oko tog koncepta se gradi i nadograduje

upravljanje odnosa s klijentima.

Jedna od glavnih karakteristika upravljanja odnosa s klijentima je izgradnja velikih
baza podataka o samim kupcima te izgradnja sustava sa svojim programskim rjeSenjima oko
tih baza. U proSlosti se taj proces, bez prisustva tehnologije, €inio mnogo primitivnijim. No,
ako se danas sagledaju trzista, razina konkurentnosti te broj novih poduzeca, veoma lako se
moze zakljuCiti kako je upravljanje odnosa s Kklijentima jednostavno neizvedivo bez

implementacije komunikacijske tehnologije i slozenih programskih rjeSenja.

Internet trziSte postalo je najveée trziSte na svijetu, a upravo isti taj internet
omogucuje i uvelike olakS8ava onu osnovnu karakteristiku CRM-a, a to je prikupljanje
podataka o potroSagima. Iz takvog sustava rodile su se brojne moguénosti prikupljanja
podataka, vodenja evidencije i analize tih istih podataka u svrhu dono$enja poslovnih odluka

ili kao temelj poslovne filozofije poduzeéa.

S obzirom na to da se u takvom okruzenju svako poduzecée ima priliku prezentirati na
internetu, niknuo je veliki broj poslovnih web stranica i u novije vrijeme raznih aplikacija.
Potreba za pracenjem ponaSanja korisnika na tim istim web stranicama i aplikacijama s
vremenom je rodila i nesto Sto se zove analiza slijeda klikanja (eng. Clickstream Analysis).
Jasni ciljevi clickstream analize su pracenje ponasSanja i kretanja korisnika po web mjestu ili
aplikaciji, strukturiranje tih podataka te donoSenje konkretnih poslovnih odluka na temelju

analize tih podataka.



2. Metode | tehnike rada

U radu ¢e se primijeniti analiza slijeda klijanja (eng. Clickstream Analysis) nad
stvarnim podatcima. Podatci su pribavljeni od digitalne trgovine Jako sport, koja se bavi
prodajom sportske opreme, obuce i odje¢e. Analiticki podatci nalaze se na servisu Google
Analytics.

U alatu Google Analytics, pri analiziranju, fokus ¢Ce biti stavljen manjim dijelom na
izvijeS¢e o publici, a vec¢im dijelom na izvjeS¢e o ponaSanju korisnika. Prilikom obrade
izvieS¢a o publici ukratko ¢e se predstaviti znacajke prosjecnog korisnika uz objasnjenje i
analizu odgovarajuc¢ih metrika. Prilikom obrade izvje§¢a o pona$anju korisnika, istraZivanje
Ce se bazirati na izvjeS¢ima o toku pona$anja korisnika, sadrZzaju stranice te navigacijskom

izvjeS¢u (eng. Navigation Summary).

Kao Sto je navedeno, u poletku ¢e se predstaviti publika kroz spolnu i dobnu
strukturu, nacionalnost, interese, ponaSanje i tehnologiju kojom se koriste. Potom slijede
analize slijeda. Prvi dio analize je analiza koriStenja web trgovine kroz analizu ljepljivosti,
ulaznih i izlaznih stranica te analizu dubine posjeta. Takoder ¢e se prikazati trend kretanja
ukupnog broja pregleda stranica kroz godinu. Kroz posebne izraunate metrike analizirat ¢e
se stopa drugorazrednosti stranica kako bi se utvrdilo koje stranice su optimalne za dubinu
korisniCke sesije. Drugi dio analize sastoji se od analize toka ponasanja (eng. Behaviour
Flow) te analize navigacijskog izvje$¢a. Prvi korak je podjela stranica u kategorije na temelju
sadrzaja. Nakon toga na temelju podataka odredit ¢e se uzorak od 25 najeScih korisnickih
puteva kroz stranicu, a zatim se na temelju sljedova izracunati tranzicijska matrica za
vjerojatnosti tranzicije izmedu kategorija stranica prilikom korisni¢ke sesije. Zadnji korak
analize bit ¢e kroz dijagram toka pokusati utvrditi razloge visoke stope odbijanja pojedinih
stranica te izrada najCesceg slijeda korisnickih interakcija na temelju statisti¢kih podataka iz

dijagrama.



3. Upravljanje odnosa s klijentima

3.1. Sto se dogadalo prije CRM-a?

Slobodno se moze reéi kako sve do ozbiljnijeg shvacanja marketinga sredinom 20.
stolje¢a poslovne politike nisu u prvom planu imale kupce kao ni odnos s kupcima. Kroz
povijest je poznato nekoliko poslovnih orijentacija Cije su izmjene dovele do danadnje

orijentacije na kupca.

Kao najstarija poslovna politika svakako se mozZe istaknuti usmjerenost poduzeca na
proizvodnju. Takvu poslovnu politiku krasi teza da potro3aci prihvacaju samo one proizvode
koji su lako dostupni i €ija je cijena relativno niska. Svrha poduzeca koji njeguju ovu poslovnu
politiku je postizanje proizvodne efikasnosti, niskih troSkova proizvodnje i masovne
distribucije. Ova politika funkcionirala je prilikom probijanja poduzeéa na trziStu. Rada se
pojavom prve industrijske revolucije te proizvodali iskoriStavaju pojavu tada novih
tehnologija kako bi smanijili troSkove proizvodnje. Eventualno, to rezultira manjom cijenom
proizvoda te brzom ekspanzijom na trziStu. Nakon toga uslijedila je usmjerenost poduzeca
na proizvod. Ta politika drzi do toga da potrosaci favoriziraju proizvode koji ponude veéu
kvalitetu, bolju izvedbu ili inovativno rieSenje. Poduzeca su usredotoCena na izradu vrhunskih
proizvoda i na njihovo poboljSanje s vremenom, pod pretpostavkom kako kupci uvijek
prepoznaju kvalitetu i izvedbu. Karakteristike izvedbe ove politike su djelovanja bez
ispitivanja potreba trziSta i bez uzimanja u obzir potreba korisnika. Poslovna politika
usmjerenosti poduzeca ka prodaji novi je koncept koji je zavladao svjetskom ekonomijom.
Naime, najveéi strah svakog poduzeca koje prakticira ovu politiku bio je ,status quo“. Stoga
agresivne prodaje. Takva agresivnost najbolje se iskazivala prodajuéi proizvode za koje je
malo tko bio zainteresiran. No, ono na $to nisu ra¢unali je negativna konotacija koja ¢e se s
vremenom stvoriti medu potrosaima nezadovoljnima proizvodom koji im je na kraju krajeva
bio nametnut (Kotler, 2000).

Nadalje, dolazi sredina 20. stolje¢a i vrijeme kada se marketing budi i pridaje mu se
sve viSe paznje. Obiljezje ove poslovne politike, koja je najozbiljnije konkurirala svojim
prethodnicima, bilo je nadjaavanje konkurencije u stvaranju, isporuci te komunikaciji s
potroSaCima iz ciljane skupine kao kljuénim faktorom postizanja organizacijskih ciljeva.
Najjednostavnije pojasnjenje razlike izmedu orijentacije ka prodaji i orijentacije ka marketingu
je bila ta Sto se u orijentaciji ka prodaji gleda iskljuivo na potrebe poduzeca, dok se u

orijentaciji ka marketingu u prvi plan stavljaju potrebe potroSaca. Koncept marketinga pociva
3



na predefiniranom trzistu, potrodacevim potrebama, koordinaciji utjecaja na potro3ace te

stvaranju profita kroz zadovoljavanje potreba potroSaca (Dyche, 2001).

Pojava interneta i razvoj komunikacijskih tehnologija oznaCavaju novu priliku za
izgradnju kvalitetnog odnosa s potroSacima. Internet je proizvodaCima omogucio lakse
prezentiranje i plasiranje proizvoda na trziSte. Takoder, internet je kljuéni faktor u izgradnji te
dvosmjerne komunikacije, nudeci potro$acCima jedan novi komunikacijski koji je prije svega

bio brzi, pouzdaniji i precizniji. Ono $to je internet ponudio potrosacima je (Dyche, str.8-9.):

e 24-satni pristup,

¢ informacije u stvarnom vremenu,

e mogucnost istrazivanja proizvoda prije same kupovine,
e online korisni¢ku podrsku,

e online samoposlugu,

e personalizirani sadrzaj.

3.2. Definicija CRM-a

Pojam CRM relativno je novijeg porijekla. On se javlja rapidnim tehnoloSkim
napretkom na pocletku 21. stoljeéa Cija je osnovna posljedica porast konkurentnosti
poduze¢a na trziStu. Upravljanje odnosima s klijentima koncept je koji svoje ishodiste
pronalazi u konceptu marketinga, to¢nije u neCemu $to se zove marketing odnosa. No, sam
koncept CRM-a ustvari objedinjuje nekoliko koncepata. Osim marketinga odnosa, koji slovi
kao temelj nastanka CRM-a, ostala dva koncepta bez kojih bi CRM bio nezamisliv i neizvediv
su menadzment i suvremena komunikacijska tehnologija. U nacelu, to je mnogo slozeniji
sustav nego $to se Cini. Osim §to pojam podrazumijeva spoznaju potreba potroSaca, on
takoder podrazumijeva i stvaranje dvosmjernog odnosa izmedu ponudaca i potroSaca sa

krajnjim ciliem stvaranja partnerstva (Duki¢ i Gale, 2015).

S obzirom na to da se radi o Sirokom pojmu, u raznoj literaturi Cesto se nailazi na
razli¢ita objasnjenja. CRM-a. Tako Magdi¢ (kako citiraju Duki¢ i Gale, 2015) definira CRM
kao ,poslovnu strategiju orijentiranu kupcima s osnovnim ciljem povecanja prihoda pomocu
poboljsanja interakcije s kupcima“. Sto bi znadilo da je u centru paznje ove poslovne
strategije stvaranje ¢vrstog i kvalitetnog odnosa s potroSacima ili kupcima. Takoder, Magdi¢
(kako citiraju Duki¢ i Gale, 2015) daje i drugu definiciju CRM-a, kazavsi da je to ,strategija
prikupljanja podataka o kupcima i djelovanje na osnovi tih podataka u svrhu izgradnje

dugoroc¢nog profitabilnog odnosa izmedu poslovnog subjekta i potrosaca“. 1z ove definicije



ipak malo jasnije shvacamo kolika je zapravo uloga tog odnosa s potroSadima u ovoQj
strategiji (Duki¢ i Gale, 2015).

Takoder, postoji jos jedna definicija upravljanja odnosima s klijentima koja mozda i
najbolje opisuje samu bit njezine implementacije. Tako se navodi da je upravljanje odnosa s
klijentima ,proces u kojemu se stvara dodana vrijednost kroz izgradnju dugorocnih i
zadovoljavajucih odnosa svim strankama uklju¢enima u proces®. Ovdje se, naravno, ne misli
samo na poduzede i potroSace, vec¢ i Siru zajednicu koja uklju€uje dobavljace i distributere
(Jugovic, Petrovi¢, Kosti¢-Stankovié, 2015.str. 286).

No, ono $to se moZe reéi da je zajedni¢ko svim navedenim definicijama je da, s
gledista poslovnog subjekta, CRM oznacava automatizaciju integriranih poslovnih procesa
koji ukljuCuje dijelove poslovnog subjekta u izravhom odnosu s potroSacima, te pri tome

koriste razliite medusobno povezane kanale .

Zadatci koje CRM-a kao poslovna strategija ispunjava vezani su kako uz potro$aca
tako i uz samo poduzeée. Magdi¢ (kao Sto citiraju Dukic¢ i Gale, 2015.) navodi kao oshovne

zadatke upravljanja odnosa s klijentima:

e povecanje profita organizacije,

e priznatost i postojanost na trzistu,

e konsolidacija procesa unutar tvrtke,
e podizanje kvalitete poslovanja,

e povecanje zadovoljstva kupaca,

e zadrzavanje postojecih kupaca,

e privlagenje novih kupaca,

e povecanje odanosti profitabilnih korisnika.

3.3. Ciljevi CRM-a

Cilievi svakog poduzeca koje se odluéi za implementaciju CRM procese okrenuti
su prema optimalnom iskoriStavanju svojih ljudskih i materijalnih resursa. Unutarniji
menadzment poduzeca primjenom CRM-a dozivljava procvat kroz stvaranje kvalitetnog
radnog okruzenja i osje¢aja zadovoljstva. Direktan utjecaj CRM sustava na poduzece je
taj da kvalitetnije iskoriStavaju svoje ljudske i materijalne resurse. To se odnosi na
¢injenicu da sustav daje izvrsnu potporu pri odlu€ivanju vezanom uz alokaciji prodaje i
segmentaciji potrosaca. No, osim Sto otvara brojna vrata prodaji, CRM takoder ucvrséuje

odnose izmedu zaposlenika u poduzecu. Zaposlenici kroz CRM dobivaju niz kvalitetnih
5



podataka na kojima se temelji prioritizacija pojedinih potrodaca, proizvoda, pa cak i

lokacija 8to njihov posao uvelike olak$ava.

Kada se priCa o unutarnjoj sinergiji vazno je napomenuti kako implementacijom
CRM-a u sam proces bivaju uklju€eni svi odjeli poduzeéa. S obzirom na to da je dobro
poznato da u uspjeShom poduzeéu mora prevladavati kvalitetha komunikacija izmedu
odjela kako bi se stvorila Sira i kvalitetnija slika o poslovanju poduzeca, podatci prikupljeni
putem CRM sustava tvore izvrsnu poveznicu izmedu odjela i &vrst temelj za dono3enje

zajednickih odluka.

Osim gore navedenih cilieva koji su usko vezani uz interni menadzment
poduzecéa, Mukerejee i Singh (2009) navode Eetiri cilja modernog CRM-a za koje se

smatra da su veoma vazni svakom poduzecu Ciji je fokus usmjeren ka kupcu:

e Profitabilnost kupca
e Predvidanje ponasanja
e Segmentacija

e Personalizacija

3.3.1. Profitabilnost kupca

Ranije u tekstu spomenuto je kako je troSak akvizicije novih kupaca ¢ak do Sest puta
vecli nego troSak zadrzavanja postojeéih kupaca. Imajuéi to na umu poduzecéa nastoje otkriti
tko su zapravo njihovi klju€ni kupci (eng. Key Customers). Klju€ni kupci su kupci koji donose
znatnu zaradu vasem poduzec¢u. Drugim rije€ima, to su najéeS$¢e najceséi i najisplativiji
kupci. Takve kupci obiéno se odreduju na temelju demografskih obiljezja, psiholoskih profila,
ucestalosti kupovine ili drugih aktivnosti te faza zivotnog ciklusa (Mukerejee i Singh, 2009).
Ponas$anje pri kupovini smatra se ipak kao jedan od klju¢nih faktora za dono$enje daljnjih

odluka pri identifikaciji kljuénih kupaca.

Profit se vodi kao jedan od osnovnih krajnjin ciljieva svakog poslovanja i
implementacije bilo koje poslovne tehnologije. Svaka organizacija trebala bi ciljati ka
poslovnoj politici u kojoj se profit ostvaruje kroz stvaranje vrijednosti za korisnika tako da se
zadovolje njegove potrebe bolje nego Sto to konkurencija €ini. Stoga postoji proces kontrole
profitabilnosti kako bi se ona dublje istrazila. Kontrola profitabilnosti predstavlja proces
istrazivanja kako bi se utvrdilo na kojim frontama organizacija zaraduje, a na kojima gubi

novac. Profitabilnost kupca ispituje se prema (Kotler, 2000):



e proizvodima,

e teritoriju,

e Kkupcu,

e segmentu kupaca,
e kanalu razmjene i

e velidini narudzbe.

3.3.2. Predvidanja ponasanja

Predvidanje ponasanja kompliciran je proces koji svoje uporiste pronalazi u neCemu
8to se naziva biheviorizmom ili bihevioralnoj psihologiji. Ukratko re€eno, to je psihologija
ljudskog ponasanja. Koriste¢i analizu ponaSanja kupaca moze se stvoriti kvalitetan temelj za
definiranje ciljanih skupina, Sto je jedan od najvaznijih procesa prilikom kreiranja

marketinskog plana (Mukerejee i Singh, 2009).

Koriste¢i modernu informacijsku i komunikacijsku tehnologiju, proces predvidanja
ponasSanja koristi podatke o kupcima iz proSlosti kako bi predvidio buduéa pona$anja. Dyche

(2001) navodi kako predvidanje ponasanja dolazi u obliku nekoliko vrsta najée$¢ih analiza:

e analiza sklonosti kupovini koja otkriva koje odredene proizvode ¢e odredeni kupac
najvjerojatnije kupiti,

¢ analiza sljedeée kupovine koja predvida sljedecée proizvode koje bi korisnik mogao
kupiti te

¢ modeliranje elasticnosti cijena i dinamiéno odredivanje cijena koje odreduju

optimalnu cijenu odredenog proizvoda prema odredenom kupcu ili segmentu kupaca.

3.3.3. Segmentacija

Segmentacija kupaca direktno proizlazi iz predvidanja pona$anja kupaca. Analizom
podataka o pona$anju otkrivaju se razli€iti obrasci ponaSanja kupca, te ih se po tim
obrascima ponasanja moze i kategorizirati. Drugim rijeima, prema obrascima se stvaraju

segmenti i radi se segmentacija kupaca.

Kategorije kupaca su razliite, a mogu biti definirane na temelju vrijednosti kupovine,
afiniteta prema odredenoj kategoriji proizvoda, preferencije odredenog komunikacijskog

kanala, uCestalosti kupovine te brojnih drugih ¢imbenika (Mukerejee i Singh, 2009. str. 70).



3.3.4. Personalizacija

Personalizacija se temelji na segmentaciji, a cilj personalizacije je ponuditi razli€itim

kategorijama kupaca proizvod ili uslugu koja odgovara njihovim potrebama (Mukerjee i

Singh, 2009). Mo¢ personalizacije je ogromna i poduzeca su toga veoma svjesna. Neke od

mogucénosti koje personalizacija pruza poduzec¢ima su (Dyche, 2001):

3.4.

kreiranje ponude prema specificnim zahtjevima pojedinca,

segmentiranje e-mail lista,

slanje preporuka temeljenih prema karakteristikama i ponasanju pojedinca,
osobnija obostrana komunikacija (stvaranje prijateljske atmosfere),

kreiranje sadrzaja prema zahtjevima pojedinaca.

Korisnosti proizasle iz CRM-a

Navedene korisnosti odnose se na korisnosti poslovnog subjekta koristenjem CRM-a,

a one su sljedecée (Duki¢ i Gale, 2015., str. 590):

sreal time“ mogucnost prikupljanja i analize podataka,

pouzdanija predvidanja u prodaiji,

objedinjeno znanje o kupcima i korisnicima postprodajne usluge te razmjena tih
znanja, ¢ime se znacajno unapreduje ucinkovitost i kvaliteta odnosa s kupcima,
predvidanje financijskih rezultata i posljedica razli¢itih konfiguracija proizvoda,
pracenje rezultata promotivnih programa i ostvarenih marketinskih rezultata te prema
tim podatcima mijenjanje marketinSke strategije,

koristenje podataka o Zeljama i problemima kupaca kod razvoja proizvoda,

povecanje prodaje kroz sustavno identificiranje i obradu svih prilika za prodaju bez
gubitka zbog ljudske pogreske ili neodgovornosti,

povecanje kvote ponovnih kupaca,

stvaranje i poboljSavanje postprodajnih usluga i korisniCke podrske.

Ono $to je bitno spomenuti jesu i kljuéne strateSke prednosti za poslovne subjekte

koje direktno proizlaze iz koristenja CRM-a, koje se ocituju kroz ucenje, upravljanje,

predvidanje i predznanje. Te strateSke prednosti su (Duki¢ i Gale, 2015., str. 591):

definiranje strateskih ,crnih to€aka“ u odnosu s kupcem. Svako poduzece ima razlog
zasto planira implementirati CRM, a ti razlozi obiéno se nalaze u problemima u
komunikaciji s kupcima. Kvalitetno identificiranje ,crnih to¢aka“ daje bolje financijske

rezultate i stvara prednost nad konkurencijom,



e procjena vrijednosti informacija kojim CRM sustav raspolaze. Na vrijednosti
informacija se temelji procjena isplativosti uvodenja CRM-a,

e odabir tehnoloske podloge i izracun trodkova,

e mogucnost stvaranja programa nagradivanja zaposlenika kako bi se osigurala
zainteresiranost zaposlenih za sudjelovanje u CRM programima,

o mogucnost praéenja utjecaja i uvodenja CRM rjeSenja te takoder otvorena vrata za

stvaranje sustava za pracenje sveukupnog poslovanja.

3.5. CRM pomoéu informacijske tehnologije

Koridtenje informacijske tehnologije u CRM-u omogucuje poduzecu da odrzi
kvalitetan i profitabilan odnos s kupcem, a to radi na tako da omogucuje dijeljenje i
integraciju podataka kroz interakciju izmedu zaposlenika, kvalitetnu analizu i personaliziranu
obostranu komunikaciju. TehnoloSke komponente CRM-a su sljedeé¢e (Mukerjee i Singh,
2009, str. 73):

o front-office” aplikacije za automatizaciju prodaje, marketinga i usluge,
e repozitorij s podatcima i

o back-office” aplikacije za integraciju i analizu podataka.

U samim pocetcima, softverska CRM rje$enja bila su usmjerena isklju€ivo prema
prodaji. Takve aplikacije nisu bile u moguénosti isporuciti visoke prodajne rezultate upravo iz
razloga jer su, komunicirajuéi isklju¢ivo s kupcima u svrhu prodaje, zanemarili zahtjeve i zelje
kupaca (Duki¢ i Gale, 2015).

Za odabir CRM tehnologije i aplikacija potrebno je aktivirati zaposlenike iz svih odjela,
kako bi se na temelju zajednickih znanja i iskustava stvorila Sira slika potrebna za izgradnju
kompleksnog CRM sustava. Takoder, pri odabiru tehnoloskih CRM rjeSenja svakako bi
trebali sudjelovati i oni u samom vrhu uprave poduzeca, jer ipak su oni ti koji najbolje

razumiju ciljeve poduzeca (Mukerjee i Singh, 2009).

Proces odabira CRM tehnologije zahtjeva pomno promisljanje uprave. Naime,
najbolje je izabrati odgovarajuce CRM rjeSenje na temelju cilieva koje to rjeSenje treba
ostvariti. Stoga je potrebno prije odabira programskih rjeSenja sastaviti listu ciljeva. Primjeri
mogucih ciljeva poduzeca pri odabiru CRM programskih rieSenja su (Mukerjee i Singh, 2009,
str. 73):



e pruzanje proaktivne korisniCke podrske,
e personalizacija ponuda na temelju potreba individualaca,
e pojacati svijest o brandu te

e omoguciti unakrsnu prodaju.

Programska rijedenja za potporu CRM-u moraju ispuniti odredene zahtjeve, a oni su
sljedeéi (Duki¢, Marinovi¢ i Duki¢, 2015):

e usmijerenost potrebe na klijenta,
e podrska pri suradniji s poslovnim subjektima,
¢ mogucnost uskladivanja sa specificnim potrebama razli¢itih grana djelatnosti te

e mogucnost integracije s ostalim aplikacijama poslovnog subjekta.

Informacijska tehnologija takoder je uspjela pruziti korisnicima alate koji pomazu pri
akviziciji korisnika. Akvizicija korisnika vrSi se detaljnom analizom baza kupaca te baza
potencijalnih kupaca, uzimajuéi u obzir znanje o navikama kupovine potroSa¢a (Mukerjee i
Singh, 2009)

Primjer suvremenog i popularnog programskog rijeSenja za CRM je SAP CRM.
Funkcionalnosti ovog programskog rieSenja odnose se na tri osnovna procesa u CRM-u, a to
su: marketing, prodaja i usluga. U tablici 1 prikazane su funkcionalnosti SAP CRM

programskog rieSenja za svaki od navedenih procesa.
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Tablica 1. Sastavnice SAP CRM programskog rjesenja [izvor: Duki¢ i Gale, 2015, str. 596]

MARKETING

IstraZivanje trzista

Planiranje

Budzetiranje

Kontrola

Planiranje troSkova

Organizacija marketinga

Radni rokovi

Segmentacija

Upravljanje kampanjama

Upravljanje lojalno$¢u

PRODAJA

Planiranje prodaje

Upravljanje performansama proizvoda

Kontakti

Upravljanje teritorijem

Upravljanje mogucnostima

Upravljanje narudzbama

Cijene i ugovaranje

Vrijeme

Upravljanje poticajima i provizijama

USLUGE

Ugovori o uslugama

Prodaja usluga i marketing

Instalacija i odrzavanje

Podrska korisnicima

Povrati i popravci

Upravljanje prigovorima

Upravljanje prigovorima

Upravljanje financijama.nabava

Kontroling

Analize, optimizacije

Unaprjedenje usluga
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4. CRM sustavi

4.1. CRM sustav

Bez obzira na koji nacin bio interpretiran termin CRM sustava, &injenica je da se u
oba slucaja moze jasno definirati kako se radi o sustavu usmjerenom na klijente. Tako CRM
sustav mozZe predstavljati sustav koji Cine ljudi, informacijska tehnologija i procesi, a
usmijeren je ka potroSacu. S druge strane, pojam CRM sustava moZe se shvatiti kao
poslovnu strategiju koja poslovnom subjektu omogucuje da ima klijente u centru pozornosti
politike poduzecéa. Stoga se moze zakljuciti kako se pojam CRM sustava moze promatrati

kroz dvije dimenzije (Duki¢, Marinovic i Duki¢, 2015):

e kao poslovnu strategiju, i

e kao informacijsku tehnologiju.

Promatrajuéi CRM kao poslovnu strategiju moze se reéi da ona koristi kako bi se
optimizirale dugoro¢ne vrijednost s obje strane. CRM kao poslovna strategija takoder

zahtjeva poslovnu filozofiju usmjerenu na klijente (Vasiljev i Milovac, 2010).

Ako se CRM sustav promatra s tehnoloSkog aspekta, tada se on moze pojasniti kao
skup programskih rjesenja, koji €ine tehnolosku infrastrukturu CRM sustava, namijenjen
implementaciji CRM strategije. No, sam CRM informacijski sustav po sebi igra podredenu

ulogu bez ostalih komponenti sustava, procesa i ljudi (Troggler, 2008).

CRM sustav sastoji se od svojih komponenti ili podsustava. Od ¢ega se sastoji, ovisi
govori li se o CRM sustavu kao o poslovnoj strategiji, ili kao informacijskom sustavu. S
obzirom na to da je rad tehnoloske prirode, na dalje ¢e se u radu pojam CRM sustava

spominjati isklju€ivo u tehnoloskom kontekstu.

4.2. Podsustavi CRM sustava

CRM sustav dijeli se na komponente ili podsustave koji ¢ine cjelinu CRM sustava.
Podsustavi CRM sustava su sljedeci (Troggler, 2008; Rababah, Modh i Ibrahim, 2011):

e StrateSki CRM
e Kolaborativhi CRM
e Operativhi CRM

¢ Analiticki CRM
12



Slika 1 prikazuje podsustave CRM-a i njihov medusobni odnos u cjelokupnom
sustavu. Na slici se mogu vidjeti i koje funkcije izvrSava svaki podsustav unutar poslovhog
procesa.

Kolaborativni —— )
CRM licem u lice E mail Call centar
Operativni S Automatizacija Automatizacija
Automatizacija . -
CRM R prodajnog korisnicke
marketinga =
procesa podrike
Analiticki CRM Obrada podataka
I
{ f
| Baza podataka |
—
\ kupaca \

Slika 1. Prikaz podsustava CRM-a, njihovih funkcionalnosti i medusobnog odnosa [izvor: Navijali¢, 2014,
str. 18]

4.2.1.Strateski CRM

Cilj strateSkog tipa CRM podsustava je da stvori oko poduzeéa kulturu ili poslovnu
politiku u Cijem ée centru paznje biti klijent. Takva poslovna politika ima zadadu stvoriti
dodanu vrijednost u odnosu izmedu poduzeéa i klijenta tako da donosenjem kvalitetnih
odluka pravilno rasporeduje resurse. Upravo ta dodana vrijednost smatra se klju¢nim

faktorom za ostvarivanje prednosti nad konkurencijom (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011).

Osnovni zadatak strateSkog podsustava je povecCanje baze znanja o Kklijentima te
koriStenje tog znanja za jaCanje odnosa i ispunjavanje njihovih specifi¢nih potreba (Navijali¢,
2014). To jaCanje odnosa i ispunjavanje specifinih potreba spada pod dodanu vrijednost

koja se ostvaruje u odnosu izmedu potroSaca i poduzeca.

Takvo stvaranje dodatne vrijednosti vrsi se kroz sliedeée korake (Navijali¢, 2014):
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1. Strateski CRM implementira se u sve odjele poduzecéa kao $to su nabava, marketing,
prodaja i podrS§ka. Takoder je potrebno imati i odjel tehni¢ke podrdke preko kojeg se
vr§i komunikacija s klijentima. Takve informacije ¢e u buduénosti posluziti svim
odjelima pri kvalitethom dono$enju poslovnih odluka.

2. Nakon zavr3etka implementacije i stvaranja organizacijske strukture, iduci korak pri
koristenju strateSkog sustava je razvijanje strategije poduzeéa i izgradnja kvalitethog
projektnog tima. U takvim timovima potrebni su profesionalci i stru¢njaci s velikim
obujmom znanja i iskustvom, kako bi se buducée poslovne odluke donosile brze i bile
kvalitetnije.

3. Strategiju poduzeca potrebno je izgraditi prema stvarnim potrebama poduzeéa.
Prikupljanje informacija o potrebama poduzeca vrSi se putem anketa i upitnika s

odjelima prodaje, marketinga i financija.

Naravno, iako postoje programski alati koji se bave strateSkim CRM-om, u vedini

literature strateSki CRM se ne moze pronaci kao podsustav CRM sustava.

4.2.2.Kolaborativni CRM

Kolaborativni podsustav CRM sustava predstavija kolaborativne servise i
infrastrukturu koji omoguéuju interakciju putem vecéeg broja komunikacijskih kanala. Koristeci
vise komunikacijskih kanala omoguéuje se interakcija sa svim sudionicima: poduzeéem,

klijentima i okolinom (dobavljaci) (Payne, 2005).

Kolaborativni CRM podsustav zaduzZen je za uspostavljanje komunikacije putem svih
raspolozivih kanala. Sva komunikacija koja ide prema klijentima ide preko kolaborativnog
CRM-a, dok odgovori klijenata u informacijski sustav pristizu preko operativhog podsustava
CRM sustava (Vasiljev i Milovac, 2010).

Ta komunikacija se u praksi najéesc¢e ostvaruje putem raznih aplikacija, web servisa,
elektronicke poSte i telefona. Sve navedeno predstavlja kanale putem kojih klijent moze
izraziti svoje misSlienje, svoje potrebe vezane uz proizvod ili uslugu te iznijeti ostale
informacije koje zeli. Kolaborativni CRM olakSava komunikaciju s klijentom i ubrzava
prikupljanje informacija. Upravo ti podatci osnova su za stvaranje kontakata s velikim brojem
klijenata (Navijali¢, 2010).

Kolaborativni podsustav takoder je zaduZen za kontrolu i integraciju svih tih
komunikacijskih kanala putem kojih se ostvaruje kontakt s klijentom. Preko takozvanih
dodirnih to¢aka s kupcima (eng. Customer Touch Points) ostvaruje se konstantan dijalog

izmedu poduzecda i klijenata koji je temelj u€enja o odnosu s klijentom i uéenju o klijentovom
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ponasanju. Raznovrsnost kanala omogucéuje raznovrsnost prikupljenih informacija te

ograniCavanje prikaza informacija krajnjim korisnicima (Troggler, 2008).

Kolaborativni podsustav CRM sustava sastoji se od vise programskih rjeSenja
(modula) od kojih svaki ima svoje funkcionalnosti za rieSavanje odredenog problema. U
daljnjem tekstu navedeni su neki od naj¢eséih funkcionalnosti kolaborativnog podsustava za

koje se nude programska riedenja.

42.2.1. Upravljanje kontaktima

Upravljanje kontaktima ukljuCuje sve alate i programska rjedenja potrebna za
upravljanje i odrzavanje kontakata s klijentima i njihovih podataka kao $to su adresa, kontakt
osobe, status veze, dob, itd. U vecini sluCajeva podatci su pohranjeni u centralnoj bazi
podataka kako bi se njima lako pristupalo te pomocu njih stvorio temelj za orijentaciju svih

poslovnih procesa orijentiranih prema klijentu (Troggler, 2008).

Upravljanje kontaktima zapravo je potproces procesa automatizacije prodaje Ciji je
zadatak organizacija i upravljanje podatcima o kupcima. Programska rjeSenja za upravljanje
kontaktima mogu sadrzavati razne module za lokalnu bazu klijenata, prikaz sloZenih
organizacijskih grafikona ili onih koji omoguéuju trgovcu pregled informacija o klijentima ili
prilikama. Programska rieSenja za upravljanje kontaktima svojim korisnicima najceSce daju

odgovore na pitanja poput (Dyche, 2001):

e Tko je kontakt osoba klijenta X? Tko je kontakt osoba za pojedini odjel?

o Kako glasi postanska adresa klijenta X? Kako glasi e-mail adresa klijenta X?
¢ Tko je klijentov ovlasteni agent?

e Kaoji kupci su sudjelovali u kojoj promaociji?

¢ Kome smo od klijenata poslali broSure?

o Kada je posljednji put ostvaren kontakt s klijentom?

422.2. eCRMi internet

Pojam eCRM (eng. electronic Customer Relationship Management) odnosi se na
uporabu digitalnih prodajnih alata u kombinaciji s elektroni¢kim kanalima pri upravljanju

odnosa s kupcima (Payne, 2005).

Zbog integracije interneta u procese CRM-a, svi podatci klijenata mogu se direktno
integrirati u centralnu bazu. Direktna posljedica ovakvog stanja je veliki broj CRM aktivnosti
koji se poduzedima stoji na raspolaganju za koriStenje. Neke od tih aktivnosti ukljucuju

pracenje korisnika, identifikacija pojedinog korisnika u stvarnom vremenu, kreiranje virtualnih
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asistenata i druge. Planiranje i implementacija mreznih kataloga i mreznih trgovina takoder
su bazirane na internet tehnologijama. Toc¢nije, njihova komunikacija u stvarnom vremenu
unutar i izvan poduzec¢a u potpunosti ovise o raspolozZivim internet tehnologijama (Troggler,
2008).

Razlika izmedu CRM-a i eCRM-a je ta $to se CRM smatra poslovnim pristupom koja
pruza integraciju svih podruéja poslovanja koje se tiCu kupca kroz integraciju ljudi, procesa i
tehnologija. S druge strane, eCRM predstavlja naprednu verziju CRM-a sa integracijom
novih tehnologija poput elektronskih kanala komunikacije i transakcije, weba i glasovnih
tehnologija. Slobodno se moze reci kako su moguc¢nosti CRM-a samo vrh sante leda
naspram moguc¢nosti eCRM-a. Slika 3 poku$ava docarati razlike izmedu CRM-a i eCRM-a
(Pan i Lee,2003).

PODRSKA KUPCU PODRSKA KUPCU PODRSKA KUPCU

SKLADISTE PODATAKA ANALTIZA TRANSAKCIIA CILJANI MARKETING
« informacije o kupcima « profili kupaca . _statiEna |_Js|uga
CRM « povijest transakcija = povijest transakcija = jednosmjerna usluga

» vremenska i prostorna

+ informacije o proizvodu e

"WEB KUCA" ANALIZA TRANSAKCIIA MARKETING 1 NA 1
. . . « profili kupaca
. lrlfO_r_maCl]e o kUD_C_lma « povijest transakcija + usluga u stvarnom vremenu
eCRM . !JO\FI]ESIZ I_:ransakc_l]a « dvosmjerna usluga

* informacije o proizvodu ANALIZA AKTIVNOSTI « bilo kada

+ slijedovi klikanja - cn e - - « bilo gdje

+ informacije o sadrZaju * IStraZI\I.’aCkE?k'IEIVIIOStI
(putanja, koSarica, uzorak
kupovina...

Slika 2 Razlika izmedu CRM-a i eCRM-a [izvor: autor prema Pan i Lee, 2003, str.96]

4.2.2.3. Interakcijski centar (eng. Customer interaction Center)

Interakcijski centar srediSte je korisnicke podrske. U njemu su objedinjeni svi
komunikacijski kanali, a najnoviju komunikacijsku tehnologiju koristi kako bi omogucio
automatizaciju procesa kao $to su integracija telefona, distribuciju automatskih poziva,
preselektiranje klijenata temeljeno na demografskim ili nekim drugim obiljezjima. (Troggler,
2008)

Interakcijski centri u obliku popularnih pozivnih centara (eng. Call Center) postojali su

jos u vremenu prije velikih skladista podataka i uporabe interneta, stavljajuci blizak odnos s
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klijentima u fokus svake ozbiljne organizacije. Stari sustavi imali su mogucnost primanja
velikog broja poziva, pracenja velikog broja prituzbi od samog zaprimanja pa sve do
konac¢nog rjeSenja problema te ¢ak usporedbu problema sa prethodnim sli¢nim slu€ajevima i

to u toku razgovora (Dyche, 2001.)

U danas$nje vrijeme, iako se &ini pomalo zastarjelom tehnologija, pojava call centra
unosi bliskost u odnos s klijentima koji vole svoje probleme iznijeti stvarnim osobama, a ne
racunalu. Telefon tako, u danadnjem poslovanju, jo$ uvijek predstavlja vazan komunikacijski

kanal za stvaranje vrijednosti (Payne, 2005).

4.2.3.0perativni CRM

Operativni CRM bavi se stvaranjem informacija, odnosno unosom podataka u
informacijski sustav putem aplikacija za nadzor klijenata (Vasiljev i Milovac, 2010). Tako, na
primjer, funkcioniraju telekom operateri. Kada korisnik nazove sluzbu jednog od
teleoperatera, sluzbenik s kojim razgovara, osim u trenutni problem, ima uvid u sve

prethodne nastale probleme i ostale podatke.

Takoder, operativni podsustav  CRM sustava planira, dizajnira i implementira
operacijske aktivnosti CRM-a, te nudi programska rjeSenja za podrSku svakodnevnom

poslovanju kroz tri osnovna procesa ili podrucja (Troggler, 2008):

Marketing,
Prodaja,

3. Uslugaili servis.

Operativni CRM zaduzen je za unaprjedenje i automatizaciju ,back-office“ poslovanja
u navedenim podrucjima tako Sto automatizira poslovne procese i komunikaciju s kupcima.
Automatizacija prodaje ipak je jedan od glavnih fokusa operativnog CRM-a, iako ne treba
zanemariti ni vaznost automatizacije marketinga te usluge (Navijali¢, 2014). U vecini
slucajeva, operativni i analiticki podsustavi CRM-a integrirani su u zatvorenu petlju putem

koje medusobno razmjenjuju podatke o klijentima (Troggler, 2008).

4.2.3.1. Automatizacija marketinga

Proces automatizacije marketinga odgovoran je za upravljanje i podrSku svim
marketin§kim aktivnostima usmjerenima na Klijenta. Glavna sastavnica automatizacije
marketinga je proces upravljanja kampanjama. On klijentima stavlja na raspolaganje prave
informacije u pravo vriieme kroz prikladne komunikacijske kanale, a sve to u svrhu

osiguravanja dugoro¢ne komunikacije s klijentima (Troggler, 2008)
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Kroz analizu podataka o proteklim kampanjama i klijentima, poduze¢a imaju
mogucénost pratiti vlastiti uspjeh u kampanjama. Veli€inom baze podataka o klijentima
proporcionalno raste i mo¢ poduzeca da kvalitetnije razumije klijente i uvede ,jedan na jedan®
marketing. Takoder, CRM programska rjeSenja za automatizaciju marketinga nude

upraviteljima kampanja znacajnu ustedu vremena i novca (Vasiljev i Milovac, 2010).

Navedeno je kako proces upravljanja kampanjama mora proéi kroz sljedeée faze
(Vasiljev i Milovac, 2010):

e definiranje kampanje,

e planiranje kampanje,

e segmentacija potro$aca,

e kreiranje rasporeda aktivnosti,

e upravljanje reakcijama i procesom izbora.

S aspekta automatizacije marketinga, postoje tri osnovne funkcionalnosti operativnog
CRM podsustava za koje se nude povolijna programska rjeSenja. Te funkcionalnosti su
(Troggler, 2008):

Planiranje kampanja,
Izvr§avanje kampanja,

3. Kontrola kampanija.

Kod planiranja kampanja CRM rjeSenje za automatizaciju marketinga nudi podrsku
kako za planiranje marketinskih aktivnosti (ciljevi kampanje, datumi, odabir kanala), tako i za

pripremu same kampanije (financijski planovi, definiranje ciljeva) (Troggler, 2008).

Sustav za izvrSavanje kampanja izmedu ostaloga nude opciju prikazivanja prikladnog
sadrzaja korisnicima kroz jednako prikladan komunikacijski kanal. Takoder, sustav
omogucuje automatizaciju izvrSavanja i upravljanja kampanjama (personalizacija sadrzaja,

sadrzaj aktiviran odredenim dogadajem) (Troggler, 2008).

Sustav za kontrolu kampanje korisnicima pruza mogucnost praéenja i analiziranja
trenutnih ili zavrSenih kampanja. Rezultati analize otvaraju vrata ka lakSem planiranju

buduéih kampanja (Troggler, 2008).

Poduzeéa ne kupuju CRM rjeSenja za automatizaciju marketinga i kampanja bez
jasne vizije na koji nacin Zele iskorisiti ta sredstva te koji su im ciljevi. No, oni koji se odluce

za koriStenje takvog sustava imaju jasnu viziju i taktiku na koji nacin povecati vrijednost za
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klijente i time povecati njihovu vjernost. Neke od inicijativa automatizacije marketinga su
sliedeée (Dyche, 2001):

e unakrsna prodaja (Cross-selling),

e dodatna prodaja (Up-selling),

e zadrzavanje klijenata,

e predvidanje ponasanja potrodaca,

o profitabilnost potroSaca i model vrijednosti potro$aca,
e optimizacija kanala,

e personalizacija,

e marketing zasnovan na dogadajima.

4.2.3.2. Automatizacija prodaje

Automatizacija prodaje ukljuuje programska rjeSenja namijenjena pruzanju podrske

svim prodajnim procesima vezanim uz odredenog klijenta (Troggler, 2008).

Takozvana ,automatizacija prodajne sile® (eng. Sales Force Automation - SFA)
osmidliena je s ciliem da poboljSa produktivnost prodaje, te svako poduzece navodi da
dokumentiraju svoje aktivnosti i 0 njima vode raspravu. S vremenom, programi namijenjeni

automatizaciji prodaje postaju sve vise orijentirani prema klijentu (Vasiljev i Milovac, 2010).

Danasnji proizvodi za automatizaciju prodaje osluskuju zelje i zahtjeve predstavnika
prodaje te iste automatiziraju. Tako pomazu njihovoj produktivnosti na najbolji moguci nacin.
Oni omogucéuju niz usluga poput kalendarske podrSke i dodavanja u raspored obavijesti o
dogadajima klijenata. Svaki od tih programa spada u jednu ili vise sljedeéih kategorija
(Dyche, 2000):

upravljanje prodajnim procesom i prodajnim aktivhostima,
upravljanje prodajom i teritorijima prodaje,

upravljanje kontaktima,

upravljanje prilikama (eng. Lead management),

podrska konfiguraciji,

I e A

upravljanje znanjem.

4.2.3.3. Automatizacija usluge

Automatizacija usluge pruza podrSku usluznom odjelu u poduzecu, toénije odjelu
korisniCke podrSke. Upravo taj odjel klju€an je za uspjeh poduzeca u odrzavanju dugorocnih

veza s klijentima. Ovisno o procesu i sudionicima procesa, CRM sustavi za automatizaciju
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usluge pruzaju funkcionalnosti kako za zaposlenike u terenskoj podrsci, tako i za zaposlenike
u uredskoj podrici. Dok zaposlenici terenske podrSke za obavljanje zadataka koriste
administrativhu podrSku (zapis o zahtjevu za uslugom, administracija zahtjeva, podatci o
proizvodu), zaposlenici uredske podrSke viSe koriste napredne komunikacijske programe

(povijest kontakata, automatska distribucija poziva) (Troggler, 2008).

Takozvani ,call centar, centar za kontakt ili centar za interakciju s korisnicima
postojao je mnogo prije nego su postojala velika skladiSta podataka. Jedan je od najstarijih
oblika korisniCke podrske. U njemu su ljudi klju¢ni faktor, a tehnologija je samo potpora. Call
centri zaprimaju korisnikove zahtjeve te ih prosljeduju na odgovarajuée lokacije u poduzecéu
(Dyche, 2001).

Automatizirani kontakt centri nastali su tako da je grupa radnika jednog poduzeca
koje se bavi visekanalnom prodajom odludila da odgovori na svaki poziv pristigao unutar
radnog vremena. Na taj nacin, radnici su shvatili su vaznost odnosa s kupcima. Proizvodaci
programskih rjeSenja za automatizirane kontakt centre nude sljedeée mogucnosti (Dyche,
2001):

e usmjeravanje poziva poziva,

e kontakt centar za podrsku u prodaji,
e samoposluga na webu,

¢ mjerenje zadovoljstva potrosaca,

e bilijezenje poziva,

e ,cyber-agenti®,

e upravljanje radnom snagom.

4.2.4.Analiticki CRM

Analiticki CRM direktna je poveznica izmedu ,front office" i ,back office“ poslovanja, a
oshovni ciljevi su mu priprema, simulacija, analiza i optimizacija procesa odlucivanja
usmjerenog prema kupcu. Svaki od tih zadataka temelji se na podatcima o klijentima

prikupljenim kroz procese prodaje, marketinga i usluge. (Troggler, 2008)

Cilj analititkog CRM-a je pretvoriti suhoparne podatke o Klijentima u korisne
informacije i znanja. Njegovi zadatci ukljuuju prikupljanje, skladiStenje, procesuiranje i
analizu podataka. Zadatak analitickog CRM-a takoder je i izvjeStavanje na temelju analiza
podataka, no medutim izvjestaji kao finalni proizvodi moraju imati naglasak na podizanju

vrijednosti klijenta (Navijali¢, 2014).
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Analiticki CRM, dakle, radi na povec¢anju vrijednosti organizacije i kupca koristeéi
podatke o klijentima. Ovaj podsustav hrani se podatcima prikupljenima u operativnom i
kolaborativnom podsustavu te nad istim podatcima vrSi razne analize o segmentaciji
klijenata, ponaSanju klijenata te vrijednosti klijenta za organizaciju koristeCi statistiCke i
analitiCke alate, a izmedu ostaloga i one za rudarenje podatcima (Rababah, Modh i Ibrahim,
2010).

Analiticki CRM temelji se na skladistima i skladiStenju podataka. Obrada podataka
kao rezultat donosi razliite obrasce pona$anja klijenata. Jednom kada poduzeée raspolaze
tim obrascima, na temelju njih moze donijeti puno kvalitetnije odluke vezane uz
personalizaciju ponude. Takoder, ti isti obrasci mogu se iskoristiti i pri analizama potrebnim
za planiranje marketindkih aktivnosti (Duki¢, Martinovi¢ i Duki¢, 2015). Podatci tvore snaznu
podlogu za daljnje CRM aktivnosti jer vrijednost koju oni donose nalazi se u obliku izvied¢a o
stanju na trzistu, ponasanju kupaca i buduéim trendovima te su klju¢ni pokazatelji poslovanja

(eng. Key Performance Indicator - KPI) (Troggler, 2008).

Slika 2 prikazuje putanju podataka kroz operativni i analiticki CRM, pocevsi od
njihovog nastajanja pa sve do transformiranja podataka u znanje. Sve pocinje u procesima
prodaje, marketinga i usluge, gdje podatci nastaju. Ti podatci se skladiSte u velikim
skladistima podataka. Podatci potom prolaze proces analize i rudarenja podataka te kao
finalni proizvod kreiraju izvieS¢a na kojima ¢e se temeljiti nova poslovna strategija. Tako
promijenjena poslovna strategija ponovno utjeCe na procese prodaje, marketinga i usluge te
se odvija jedan zacarani krug u kojem prethodni proces konstantno poboljSava svog

sljedbenika.
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"Front office" "Back office"

OPERATIVNI CRM

PODATCI O
KORISNIKU

IZVRSAVANIE POSLOVNOG PLANA

RUDARENJE
= PODATAKA I
KORISNICKA
PRODAJA MARKETING PODRSKA ANALIZA

NOVA POSLOVNA
STRATEGIIA

Slika 3. Prikaz analiticCkog CRM-a i njegove uloge [izvor: autor prema https://techonestop.com/what-is-

analytical-crm

Prodaja, marketing i usluga, kao tri osnovha procesa za prikupljanje podataka, imaju
veliku ulogu i u funkcionalnostima analitickin podsustava CRM-a. Tocnije, prema njima se
moze utvrditi kako velik broj poduzecéa svoje analitiCke sustave mogu podijeliti na tri osnovne

funkcionalnosti (Troggler, 2008):

1. analiza prodaje,

2. analiza marketinga,
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3. analiza usluge.

Analiza prodaje kao vrijednost isporucuje indikatore za optimizaciju procesa prodaje.
Te indikatore isporuCuje kroz analize prodajnih kanala, analize ciklusa prodaje, analize
koSarica i sli¢no. Analiza marketinga prvenstveno se oslanja na indikatore uspjeSnosti
reklamnih kampanja. Pritom se Kkoriste izmedu ostaloga i analizom unakrsne prodaje i
analizom slijeda klikanja. Takoder, analiza marketinga zaduzena je i za analizu zadovoljstva
potroSaca. Analiza usluznih procesa bavi se procjenom svih usluga i proizvoda iz ponude.

Pritom se koriste analize ciklusa usluge, analize Stete te analize kvalitete (Troggler, 2008).

Kao temelj analitickog CRM-a navode se alati za poslovnu inteligenciju (eng.
Business Intelligence - Bl). Bez dobre informaticke tehnologije napredak postaje nemoguc.

Informati¢ka podloga za poslovnu inteligenciju su (Duki¢, Martinovi¢ i Duki¢, 2015):

e skladista podataka i

e programski alati za analizu podataka.

Skladista podataka koriste se kako bi se u njih spremala velika koli¢ina razlicitih
podataka, od podataka o prodaji, podataka o specifikacijama proizvoda do podataka o
geografskom mapiranju. Prikupliene informacije dolaze iz razli€itih izvora (sustava) u
poduzec¢u. Na taj nacin stvara se kompletna slika poslovanja. Sustavi koji sluze kao takvi

izvori podataka su (Dyche, 2001):

e sustav naplate,

e sustav narucivanja i sustav provizija,

e ERP sustavi,

e sustav upravljanja ljudskim potencijalima,
e POS sustav,

e web posluzitelj,

e baza podataka o marketingu,

e sustav pozivnog centra,

e vanjski izvori podataka.

Programski alati za analizu podataka takoder uklju€uju i mogucnosti eksploatacije i
vizualizacije podataka. Osnovna zadac¢a im je automatska izrada i distribucija izvjeStaja svim
razinama menadZzmenta u svrhu donoSenja poslovnih odluka (Duki¢, Martinovi¢ i Duki€,
2015).
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Analize koje programski alati izvode uglavhom se temelje na velikoj koli€ini
raznovrsnih podataka. Izvori tih podataka nekada se moraju traziti na viSe razlicitih lokacija,
dok je za neke analize dovoljan samo jedan izvor informacija-internet. Ovo su osnovne i
najpopularnije vrste ili metode analize podataka koje se koriste u praksi (Vasiljev i Milovac,
2010):

e OLAP (eng. Online Analytical Processing) i
e Rudarenje podataka (eng. Data Mining).

OLAP predstavlja metodu brze i lake viSedimenzionalne obrade podataka iz skladiSta
podataka. OLAP metodu karakterizira unos upita u sustav od strane korisnika te primanje
odgovora na te upite. OLAP analiza za stvaranje izvjeS¢a zahtjeva rad sa skladiStem
podataka organiziranim oko jedne dimenzije, najée$ce vremena ili lokacije. OLAP analiti¢ar,
da bi mogao izvrsiti OLAP analizu mora imati pripremljen upit ili hipotezu koju ¢e dokazati.

Ako hipoteza ne postoji, onda se koristi rudarenje podataka (Vasiljev i Milovac, 2010).

Rudarenje podataka je metoda kojom se identificiraju uzorci iz velike koli€ine
podataka koji predstavljaju tu dodanu vrijednost. To je proces u kojem korisnik kao rezultat
dobije prethodno nepoznate informacije bez postavljene hipoteze (Dyche, 2001). Rudarenje
podataka predstavlja proces odabira, istrazivanja i modeliranja velikih koli¢ina podataka. Kao
cili postavlja se otkrivanje znacajnih uzoraka, cCije tumacenje omogucuje bolju dijagnozu
stanja, bolja predvidanja i bolje donosenje odluka. Rudarenje podataka vrsi se na dva nacina
(Duki¢, Martinovi¢ i Duki¢, 2015):

¢ metodom verifikacije (eng. Verification Mode) i

¢ otkricem znanja (eng. Knowledge Discovery).

4.3. Funkcionalnosti CRM sustava

Implementacija CRM sustava odvija se u fazama u kojima se u svakoj implementiraju
odredeni moduli s odgovarajuéim specifikacijama i funkcionalnostima. Funkcionalnosti CRM
sustava mogu se podijeliti na prodajne, marketinske, operativne i analiticke. Te
funkcionalnosti integriraju se sa poslovnim sustavima poduzeca i raznim izvorima podataka,

te na taj nacin definiramo podrucja funkcionalnosti (Brodari¢, 2010):

1. Biljezenje komunikacije i kontakata - evidentiranje svih aktivnosti i zahtjeva

korisnika poput upita, prijava kvarova, komentare te njihovu kategorizaciju. Takoder,
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10.

evidentira se ostvarivanje kontakata s klijentima kroz razliite kanale kao Sto su e-
mail, telefon posta i drugi.

Opis korisnika — €ine svi vazni podatci kao na primjer podatci o korisniku, podatci o
isporukama, podatci o naplati, korisnicki zahtjevi i aktivnosti i sli¢ni. Takoder, kako bi
se stvorila potpunija slika, povlaée se podatci i iz drugih sustava kao $to su podatci o
racunima, pristupni podatci i opomene.

Prodajni proces — predstavlja niz evidencijskih podataka o prodajnim prilikama,
odrZzanim sastancima, zaprimljenim upitima, izdanim ponudama te ukljuCuje i
analiticke podatke o potencijalnim i postoje¢im kupcima.

Procesi isporuke, odrzavanja i tehnicke podrske — definiranje tijeka procesa kroz
viSe odjela u integraciji s preostalim sustavima unutar organizacije.

Korisnicka podrska i pozivni centar — Omogucuju jedinstven pogled na klijenta
imajuci uvid u kompletan skup podataka iz svih sustava. Jedinstven pogled ostvaruje
se analiziraju¢i pregled povijesti rada s klijentima i promjene vezane uz klijente.
Putem pozivnog centra agenti zaprimaju korisniCke upite i tako pune bazu novim
podatcima. Pritom, agent ima na raspolaganju napredno korisnicko sucelje koje ga
navodi na ispravan tok komunikacije s klijentom prezentiraju¢i mu svjeze informacije.
Zadavanje i pracenje zadataka (eng. Ticketing) — definiranje toka procesa za
rieSavanje razliCitih problema. Problemi su kategorizirani te korisnici imaju
mogucnost prioritiziranja zadataka. Takoder, dostupna je mogucnost filtriranja i
pregledavanja zadataka prema razliitim kriterijima te moguénost izrade automatskih
akcija s okida¢ima za njihovo izvodenje u obliku ispunjenja postavljenih uvjeta.

Baza znanja — srediSnja baza znanja predstavlja centar kategoriziranja znanja i
mjesto na kojem se nalaze sve potrebne informacije, kao na primjer informacije o
uslugama, informacije o procesima i vodi¢ kroz rjeSavanje problema. Baza znanja je
digitalna dokumentacija raspoloziva modulima aplikacije na koristenje.

lzvjestaji i statistike — ovisno o potrebama, u sustav su instalirani i predefinirani
obrasci za izradu raznih izvje$taja. S alatom za upravljanje upitima korisnik
jednostavno pristupa listi klijenata, a za nastale izvjeStaje je vazno da imaju
mogucnosti izvoza u razliCite formate te mogucénost grafickog prikaza.

Integracija — veoma vazna funkcionalnost CRM sustava je i mogucnost integracije s
drugim sustavima putem raspolozivih i poznatih protokola i formata. Takoder, vazna
je i mogucnost uvoza podataka u CRM sustav iz drugih sustava koja moze proteci uz
pohranu podataka na CRM sustav, ili bez pohrane isklju€ivo za prikaz.

Upravljanje promjenama — unutar sustava potrebno je definirati i uspostaviti
procedure i procese za upravlijanje promjenama. To ukljuCuje operativhu

administraciju i promjene na odredenim modulima aplikacije u ovisnosti na opseg
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promjene. Promjene na modulima naj¢eS¢e obuhvacaju proSirenje same aplikacije ili
promjene funkcionalnog opsega aplikacije. Upravljanje promjenama oznafava
proces koji po€inje s identifikacijom, a zavr8ava s rieSavanjem incidenata tako da se

sustav vrati u normalno funkcioniranje.

4.4. Procesi CRM sustava

Proces se moze prikazati kao nacin na koji se nesto odvija unutar organizacije. Kada
govorimo o CRM procesu, definiramo ga kao ,skup aktivnosti u domeni upravljanja odnosima
s klijentima i kategorizaciju tih istih aktivnosti prema duljini veze s kupcem kao osnovnim
faktorom® (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011). Cilj CRM procesa je rekonstrukcija klijentove
perspektive poduzeca i proizvoda koji nudi kroz identifikaciju klijenata, stvaranje znanja o

klijentima i stvaranje odnosa s klijentima (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011).

Iz navedenoga se moze zakljuCiti koje sve procese standardna programska CRM

rieSenje podrzavaju (Brodari¢, 2010):

e proces kontaktnog centra,

e proces prodaje,

e proces marketinga,

e proces isporuke usluge,

e proces aktivacija i naplata usluga,

e proces tehni¢ke podrske i odrzavanja,

e proces upravljanja korisni¢kim uslugama i zahtjevima te

e proces izvjeStavanja.

1

Procesi CRM sustava podijeljeni su na vertikalne i horizontalne procese, ,front office’
i ,back office” procese te primarne i sekundarne procese. Vertikalni procesi odnose se na
one procese koji su isklju€ivo u sluzbi poslovanja i imaju direktan utjecaj na poslovanje, kao
na primjer proces akvizicije kupaca. S druge strane, horizontalni procesi su unakrsno
funkcionalni te nemaju direktan utjecaj na poslovanje, kao na primjer proces razvoja
proizvoda. ,Front office” procesi predstavljaju one koji imaju direktan doticaj s klijentima kao
na primjer zaprimanje i obrada prituzbi, dok ,back office® predstavljaju skrivene i
proceduralne procese poput raznih analitickih procesa. Primarni procesi su oni koji imaju
velike troSkove ili velik utjecaj na ostvarivanje prihoda, poput procesa logistike. Sekundarni
procesi nemaju veliki utjecaj na troSkove niti ostvarivanje prihoda (Rababah, Modh i Ibrahim,
2011).
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4.4.1.Vrste procesa

S druge strane, Rababah, Modh i Ibrahim (2011) navode kako se CRM procesi mogu

podijeliti u Cetiri osnovne kategorije ili vrste:

Procesi u direktnoj interakciji s kupcem (eng. Customer-facing level Process),
Procesi orijentirani prema kupcu (eng. Customer-oriented Process),
Procesi unakrsnih funkcionalnosti (eng. Cross-functional Process),

> w NP

Procesi visoke razine (eng. Macro-level process).

Procesi u direktnoj interakciji s kupcem definirani su kao skup kategoriziranih
procesa za upravljanje inicijacijom odnosa s klijentom, odrzavanjem i u konacnici zavrdetkom
tih odnosa. Postoje tri CRM procesa u ovoj kategoriji, a to su: iniciranje odnosa, odrZzavanje
odnosa i zavrSavanje odnosa. Iniciranje odnosa odnosi se na procese u samom zacetku
odnosa, kao na primjer identifikacija potencijalnih klijenata. Odrzavanje odnosa ukljucuje
aktivnosti koje oslikavaju veze s klijentima, dok proces zavrSavanja veze ukljuCuje aktivnosti

vezane uz zavrSetak loSeg ili neisplativog odnosa (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011).

Procesi orijentirani prema kupcu su oni procesi koji obuhvacaju aktivnosti izvrSene
u svrhu zadovoljavanja potreba kupca ili rieSavanja kup&evih problema. Identificirana su tri
takva procesa unutar CRM sustava, a to su: proces dostave, proces korisniCke podrske i
proces analize. Kroz dostavu se ostvaruje direktan kontakt s kupcem, kroz korisniCku
podrSku se tezi ka oCuvanju starih i stvaranju novih vrijednosti, dok se kroz analizu
prikupljaju i obraduju podatci koji se pretvaraju u korisna znanja (Rababah, Modh i Ibrahim,
2011).

Procesi unakrsnih funkcionalnosti ukljuuju proces razvoja strategije, proces
stvaranja vrijednosti, proces viSekanalne integracije, proces upravljanja informacijama te
proces procjene izvedbe sustava. Proces razvoja strategije objedinjuje niz strateSkih procesa
u kombinaciji s detaljnom slikom organizacije. Stvaranje vrijednosti izvlagi i isporuCuje
vrijednosti razvijene na temelju rezultata procesa razvoja strategije. Proces viSekanalne
integracije objedinjuje rezultate prethodna dva procesa i pomocu njih stvara procese koji ¢e
direktno utjecati na povecanje vrijednosti. U upravljanju informacijama svi podatci su
obradeni i iskoriSteni kao temelj za povlacenje marketinskih poteza. Proces procjene izvedbe
sustava obavlja zadacu usmjeravanja poduzeca ka ostvarivanju organizacijskih ciljeva te

planiranju buducih poboljSanja u organizaciji (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011).

Procesi visoke razine odnose se na poduzete aktivnosti organizacije s ciliem
stvaranja trziSne inteligencije uz pomo¢ alata za poslovnu inteligenciju, sve to kako bi
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organizacija stvorila prednost nad konkurencijom. Stvaranje prednosti se odvija kroz dva
procesa, a to su: upravljanje znanjem i upravljanje interakcijama. Upravljanje znanjem
obuhvaca aktivnosti usmjerene prema stvaranju prednosti na polju trziSne inteligencije, ¢ime
stvaraju jak portfolio odnosa s kupcima. Upravljanje interakcijama nastoji iskoristiti tu trzisSnu
inteligenciju kako bi ojaCala odnose s kupcima i povecala komunikacijsku produktivnost

izmedu kupca i prodavaca (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011).

4.4.2.Model procesa CRM sustava

Literatura predlaze model procesa CRM sustava koji prikazuje zahtjeve za
izvrSavanje pojedinog CRM procesa. Kombinacija razumijevanja CRM procesa i koriStenja
ovog modela kao vodilje organizacijama pruza veliku pomo¢ pri povec¢anju uspjesnosti CRM

sustava (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011). Model procesa je prikazan na slici broj 3.

RAZVITI STRATEGIIU VEZANU UZ POSTAVITI CILJEVE VEZANE UZ PROCIIENITI SPREMNOST
KUPCE KUPCE ORGANIZACIJE
« ciljani marketing « zadovoljstvo kupca ::> » usredototenost na kupca

« ustroj menadZzmenta

« segmentacija + odanost kupca + podatai

» strategije diferencijacije = yrijednost za kupca « tehnologije
= USKLADITI ORGANIZACIIU S
MIERENJE UCINKOVITOSTI IZVRSITI CRM PROGRAME CILJIEVIMA
PROGRAMA 3 « utemeljenost na strateqiji
R ) ) + usredotofencst na cilieve <:: I L
= U postizanju ciljeva usmjerenih kupaca . . proml]evnltl strategiju | programe
prema kupcu ) « izgradnja baze podataka o menadzZmenta
» u doprinosu poslovno] strategiji kupcima

orjentiranoj prema kupcu

» U pobolj$anju podatkovnih
sposobnosti

« prepoznavanje potencijala za
pobaolj§anje programa u
buduénaosti

Slika 4. Model CRM procesa [izvor: autor prema Rababah, Modh i Ibrahim, 2011, str.26]

Model pocinje s razvojem strategije usmjerene prema kupcu, pri ¢emu je definirano
ciliano trziSte, napravljena segmentacija trziSta te definirane razliCite strategije prema
profitabilnosti kupaca. Nakon toga potrebno je postaviti cilieve usmjerene na kupca kako bi
postigli zadovoljstvo, lojalnost te stvorili vrijednost. U procjeni spremnosti organizacije,
organizacija u fokus stavlja kupca umjesto proizvoda. Na taj nacin osigurava se predanost i
podrSka vrhovnog menadzmenta te omoguéuje planiranje CRM sustava. U procesu
uskladivanja organizacije s njenim ciljevima dogadaju se drastiCne promjene u organizaciji ili
organizacijskoj kulturi. Izvedba CRM programa uklju€uje osmisljavanje razli€itih strategija za
svaki segment kupaca koristeci razliCite programe. Posljednji proces mjerenja efikasnosti

CRM programa ima zadacu definirati skup metrika po kojima ¢e se mijeriti postignu¢e CRM
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programskog rjeSenja u ostvarivanju ciljeva, doprinos svakog pojedinog programa, doprinos
u poveCanju baze podataka korisnika te mjerenje potencijala za napredak programa u
buduc¢nosti (Rababah, Modh i Ibrahim, 2011).
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5. Clickstream analiza

5.1. Web analitika

Pojava elektroni¢ke trgovine (engl. E-commerce) predstavljala je revoluciju za svaku
industriju. Svi aspekti klasicne trgovine sada su dobili svoju digitalnu verziju uz opciju
automatizacije svih procesa. Omogucéena automatizacija procesa poput izrade ponude,
transakcija, pa €ak i dostave postavila je veoma visoke kriterije elektroniCkog trgovanja time

Sto je omogucila neprestanu dostupnost i Sirok izbor mogucnosti.

Digitalno poslovanje donosi potpuno novi smisao poslovnim podatcima i njihovom
tumacenju. Izvori tih podataka u pocCetcima djelovanja bili su tada organizacijama dostupni
sustavi poput POS terminala (eng. Point of Sale), baze podataka inventara i zapisi o
transakcijama. Kombiniranje svih tih podataka te njihova analiza do sada su nailazili na slabe
uspjehe. U pocetku su organizacije koristile klasi¢ne statisticke alate za izradu izvje$¢a, a
nesto kasnije i naprednije OLAP (eng. Online Analytical processing) alate. Tek pojave
rudarenja podataka i web analitike mogu se oznaciti kao velika prekretnica u razumijevanju

podataka i njihovoj analizi (Alghalith, 2015).

Web analitika se stoga moze objasniti kao ,proces nadgledanja i izvieStavanja o
koristenju web stranice kako bi organizacije bolje razumjele interakciju izmedu aktivnosti
posjetitelja stranice i ponude web stranice te kako bi dobiveno znanje iskoristila u svrhu
povecanja odanosti kupca ili povecanja prodaje“ (Peterson, 2004). Organizacije koriste web
analitiku kako bi kroz analizu dobivenih podataka poku$ali otkriti uzorke ponasanja svojih

kupaca i te informacije iskoristili za stvaranje dodane vrijednosti (Peterson, 2004).

Peterson (2004) navodi (kako citiraju Sanner i Janowski) kako web analitika kao
proces koristi razliCite podatke iz razli€itih izvora kako bi vrjednovali izvedbu stranice i
iskustvo posjetitelja, uklju€ujuéi razine koriStenja stranice i uzorke na individualnoj i grupnoj
razini. Podatci i izvori podataka koji se koriste mogu ukljuCivati podatke o toku klikanja,
transakcijske podatke, podatke unesene od korisnika ili bazu podataka kupaca. Kao ciljeve
web analitike istiCu povecCanje izvedbe stranice, poboljSanje korisniCkog iskustva,

razumijevanje kupaca i prodajnih kanala te identifikaciju prilika i rizika.

Zadaca web analitike je detaljno i automatizirano istrazivanje velike koli¢ine podataka

i s vremenom otkrivanje povezanosti izmedu tih podataka (Alghalith, 2015).
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5.1.1.Vrsteiliizvori podataka za web analitiku

Podatci o web prometu svakako su najpoznatiji podatci koristeni u svrhu analitike.
Izvori ovih podataka pronalaze se u log zapisima ili serverskim log zapisima koji se pune
uporabom JavaScript kodova za prikupljanje. Ovaj tip podataka prikupljaju aplikacije Cija je
zadaca biljeZzenje svakog zahtjeva za stranicom ili njenom komponentom. Transakcijski
podatci karakteristiCni su za organizacije koje se bave elektronickom prodajom i prikupljaju
prihode. Podatci o izvedbi posluzitelja govore o tome koliko vremena je potrebno stranici da
se ucita, postoje li elementi stranice (slika, video) koji usporavaju ucitavanje stranice, koliki je
protok podataka izmedu korisnika i posluzitelja i sli¢no. Studiji iskoristivosti predstavljaju viSe
znanost za sebe nego vrstu podataka, a zapravo se radi o skupu podataka koji ukljuuju rad
s korisnicima u svrhu otkrivanja na koji nacin korisnici koriste aplikaciju. Podatci generirani
od korisnika i vanjski izvori podataka su zapravo svi oni podatci koje korisnik generira putem

raznih upitnika, anketa, formi za unos i slicno (Peterson, 2004).

5.2. Rudarenje web podataka

Rudarenje web podataka predstavlja primjenu metodologija, tehnika i modela procesa
rudarenja podataka na sve podatke vezane uz internet (Alghalith, 2015). Rudarenje
podataka pak je metoda otkrivanja primijenjena na velike koliCine podataka. To radi
metodom Klasificiranja i klasteriranja podataka, a potom medu sredenim podatcima traZi
poveznice. Rudarenjem podataka otkrivaju se razli€iti uzorci vezani uz kupCeve navike

kupovanja, stil zivota i demografska obiljezja (Dyche, 2001).

Rudarenje web podataka relativno je Sirok pojam kojeg se moze podijeliti u kategorije
na temelju vrsta podataka koje pronalazimo na webu. Stoga se razlikuje rudarenje podataka
0 sadrzaju weba, rudarenje podataka o strukturi weba te rudarenje podataka o koristenju

weba poznatije pod nazivom clickstream analiza. (Fernandes i Teixeira, 2015).

Na slici broj 4 prikazana je taksonomija rudarenja web podataka te Sto svaka od

pojedinih kategorija uzima u obzir pri analizi.
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RUDARENJE WEB
STRUKTURE
RUDARENJE WEB RUDARENJE WEB P“{E;:E[?:A
PODATAKA SADRZAJA IRl
RO ARENIE OTKRIVANJE
KORISTENJA R
WEBA
ANALIZA
UZORAKA

Slika 5. Taksonomija rudarenja web podataka [izvor: autor prema Parvatikar i Joshi, 2014, str. 27]

5.2.1.Rudarenje podataka o sadrzaju weba

Podatci o sadrzaju weba dolaze u obliku kolekcije objekata i veza koje se prenose
krajnjem korisniku. U vecini slu€ajeva, sastav ovakvih podataka &ini kombinacija tekstualnih
datoteka, fotografija, video zapisa te razli€itih strukturiranih zapisa poput tablica (Fernandes i
Teixeira, 2015).

lzvori podataka za ovakve aktivnosti takoder mogu uklju€ivati HTML i XML
dokumente, dinamicki generirane segmente raznih web stranica te skup zapisa iz operativne

baze podataka (Jamalzadeh, 2011).

5.2.2.Rudarenje podataka o strukturi weba

Rudarenje podataka o strukturi weba odnosi se na podatke u strukturi poveznica
izmedu razli¢itih stranica kao i u strukturi poveznica unutar svake stranice. Rudarenje
strukturnih podataka proces je otkrivanja strukturnih informacija o webu. Dobivene
informacije se kategoriziraju i prikazuju putem hiperlinkova ili dokumenata. Hiperlinkovi su
html elementi koji igraju ulogu reference prema odredenoj web lokaciji, internoj ili eksternoj
(Jamalzadeh, 2011).

5.2.3.Rudarenje podataka o koristenju weba

Svaki klik koji korisnik napravi na web stranici odgovara HTTP zahtjevu za stranicom
poslanom na posluzitelj. Svaki taj zahtjev generira zapis u log datoteci. Svaki zapis u log

datoteci sastoji se od podataka poput datuma i vremena slanja zahtjeva, razmijenjene
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koliCine bajtova, IP adrese korisnika, IP adrese servera, HTTP metode, podataka o
pretrazivaCu, podataka o operativnom sustavu i brojnih drugih. Veli€ina log zapisa ovisi

isklju€ivo o koli€ini podataka kojom se Zeli baratati (Fernandes i Teixeira, 2015).

Rudarenje podataka o koristenju weba je primjena tehnika rudarenja nad velikim
repozitoriima podataka kako bi se otkrila korisna i zanimljiva znanja te zlata vrijedne

informacije o ponasanju kupaca prilikom koristenja internet servisa (Jamalzadeh, 2011).

Osvrcéuéi se na klasi¢ni proces rudarenja podataka, rudarenje podataka o koristenju
weba moze se podijeliti na Cetiri faze koje se uzastopno izvode. Te faze su (Parvatikar i
Joshi, 2014):

prikupljanje podataka,
prethodna obrada podataka,

otkrivanje uzoraka,

SN

analiza uzoraka.

Faza prikupljanja podataka odvija se iz viSe izvora i pri tom procesu se kreiraju
datoteke s log zapisima .Tijekom faze pretprocesuiranja podatci se Ciste i sortiraju, a zatim
spajaju i transformiraju u smislene strukture podataka (Fernandes i Teixeira, 2015).
Pretprocesuiranje podataka koristi metode poput ¢isc¢enja podataka, identificiranja korisnika,
identificiranja sesije te identificiranja transakcija (Parvatikar i Joshi, 2014). Otkrivanje uzoraka
ukljuCuje primjenu algoritama poput statistickog modeliranja, klasteriranja i klasifikacije,
primjene pravila asocijacije, generiranja uzastopnih uzoraka te predvidanja. Analiza uzoraka
predvida na koji nacin bi uvodenje tih uzoraka u poslovanje utjecalo na samo poslovanje

(Fernandes i Teixeira, 2015).

5.3. Clickstream analiza

Clickstream analiza direktno se nadovezuje na rudarenje podataka o koristenju weba.
Velike koli¢ine podataka nastale rudarenje podataka o koriStenju weba Salju se na analizu
koja se naziva analiza slijeda kliktanja (eng. Clickstream Analysis). Analizom podataka o
koriStenju pomaze organizacijama u razumijevanju ponasanja korisnika. Time se pruza uvid
u nacine poboljSanja poslovnih procesa, nacine stvaranja dodatne vrijednosti za kupce te

nacine poboljSanja web stranica organizacije (Alghalith, 2015).

Clickstream analiza izvodi se nad takozvanim clickstream podatcima. Analiza
clickstream podataka pomaze pri otkrivanju uzoraka korisnikova ponasanja na webu. No,

ipak postoje i odredeni problemi vezani uz opSirnost clickstream podataka. Naime, upravo
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zbog velike koliCine podataka te veli€ine log zapisa, clickstream analiza moze analitiCaru
oduzeti puno vremena na procesima poput otkrivanja uzoraka ili klasifikacije uzoraka.
Nadalje, clickstream podatci sastoje se iskljuivo od podataka o aktivnosti korisnika na
odredenoj web stranici, $to onemogucuje istraZivanje pona$anja korisnika na webu izvan
okvira te odredene web stranice. lako clickstream podatci sadrze veliku koli€inu informacija,
informacije koje ne sadrZe su ipak one najvaZznije, a to su motivacija i razlozi koji navode

korisnike da generiraju odredeni uzorak ponasanja na webu (Ting, Clark i Kimble,2009).

U stranoj literaturi analiza slijeda klikanja jo$ je poznata pod nazivom ,Click Path
Analysis®.

5.4. Clickstream podatci

Bucklin i Sismeiro (2009) definiraju clickstream podatke kao ,elektronicki zapis
korisnikove aktivnosti na internetu®. Ti podatci prate put kretanja korisnika po webu te biljeze
svaki njegov korak. Korisnikov put kretanja zapravo odrazava zahtjeve koje je korisnik

generirao na jednoj odredenoj stranici ili se kreCuéi kroz viSe stranica.

Jamalzadeh (2011) pak clickstream podatke definira kao ,skupina zapisa o
zahtjevima za stranicama, poredanih po vremenskom slijedu i generiranih od korisnika
prilikom posjeta web stranici“. Skup podataka se sastoji od zapisa korisnickih aktivnosti na
internetu, ukljuCujudéi i aktivnosti dolaska na stranicu, odlaska s nje, vremena provedenog na
stranici te svake stranice za kojom je korisnik poslao zahtjev. Takoder, u obzir se uzima
vrijeme provedeno na svakoj odredenoj stranici te redosljed stranica kojima je korisnik

pristupa.

Koristenje clickstream podataka pomaze organizacijama, a narocito onima koji se
bave elektroniCkom trgovinom, da prou€e na koji nacin se korisnici ponasaju dok koriste
njihov web te putem toga otkriju i najéeS¢e uzorke navigacijskog ponaSanja. Kako bi
clickstream podatci bili od koristi moraju se urediti rasporediti prema sesijama. Sesija
predstavlja glavni aspekt s kojeg zelimo promatrati clickstream podatke, odnosno zelimo
znati sve akcije koje je korisnik napravio na nasem webu tijekom jedne njegove sesije i

izraditi putanju po sesiji (Fernandes i Teixeira, 2015).

Promatrajuéi standardno korisnikovo ponasanje prilikom interakcije s webom mozemo
zakljuciti kako postoje odredeni univerzalni koraci koje on obavlja. Prije svega, svaki korisnik
pristupa web servisu putem direktne pretrage ili kroz neki drugi izvor. Nadalje, odvija se

pretraga za odredenim proizvodima, uslugama ili informacijama na web servisu. Ako se radi

34



0 pretrazi usluge ili proizvoda, oni se nakon uspjedne pretrage dodaju u koSaricu, odakle
slijedi unos osobnih podataka i u konaénici naplata. Svaka od ovih korisni¢kih akcija ostavila
je trag u bazi podataka u obliku zapisa iz kojeg ¢e se kasnije prou€avati i rekonstruirati na

koji nacin je kupac do$ao do tog proizvoda te do finalnog koraka, naplate.

Clickstream podatci koje organizacija prikuplja, izmedu ostaloga, sadrZe informacije o
(Abramson i Kistler, 2011):

e |P adresi klijenta,

e [P adresi posluzitelja,

e datumu i vremenu slanja zahtjeva,

e HTTP statusu,

e koli¢ini razmijenjenih bajtova,

e vremenu potrebnom za preuzimanje sadrzaja,
e HTTP metodi (get i post),

e stranici za kojom je poslan zahtjev,

e pretrazivacu i operativnhom sustavu korisnika i

e koladiéu.

Clickstream podatci takoder mogu sadrzavati informacije o interesnim skupinama
korisnika koji su stranici pristupili putem raznih oglasa, redoslijedu korisnikovih ponuda
prilikom aukcija te kategorijama i obiljezjima proizvoda ili usluga koje su korisnici kupili u

proslosti (Bucklin i Sismeiro, 2009).

Clickstream podatci sadrzavaju veliki broj raznovrsnih podataka, a koji podatci ¢e se
uzimati u obzir ovisi 0 svrsi izvodenja analize. U slu€aju clickstream analize elektroni¢kog
trgovanja u obzir ¢e se uzeti i podatci o ostvarivanju konverzija, dok je na primjer za
istrazivanje ponaSanja korisnika pri koriStenju weba dovoljno samo uzeti u obzir podatke o

putaniji.

5.5. Metode prikupljanja clickstream podataka

Izvori clickstream podataka mogu biti razli¢iti. Osim standardnih metoda prikupljanja
podataka, postoje i one alternativhe poput raznih anketa, upitnika, terenskih izvjestaja ili

istrazivanja u laboratorijima (Bucklin i Sismeiro, 2009).
Dvije osnovne metode prikupljanja clickstream podataka su (Cerina, 2017):

1. analiza log zapisa i
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2. oznacCavanjem stranice (eng. Page tagging).

5.5.1. Analiza log zapisa

Za svaki zahtjev koji korisnik po3alje na server putem jednog od internet preglednika
(Chrome, Firefox, Edge...), automatski se generira zapis u log datoteci. Log zapis ograni¢en
je na jedan redak unutar datoteke i svaki redak predstavlja drugi zahtjev. Log zapis
karakterizira to da je on liSen razmaka, tablatura te zareza (Jamalzadeh, 2011). Primjer

skraéenog log zapisa izgleda ovako (W3C, bez dat.):

00:34:23 GET/foo/bar.html

Ovaj log zapis, s lijeva na desno, otkriva informacije o vremenu slanja zahtjeva, HTTP
metodi kojom je zahtjev poslan te adresi lokacije (eng. Uniform Resource Locator - URL) za
koju je poslan zahtjev (W3C, bez dat.). Obrati li se paznja na duze i kompliciranije log zapise,
lako se moze zakljuciti kako oni otkrivaju i puno viSe informacija. Svaka informacija koju log
zapis otkriva predstavlja jedno polje log zapisa. Slika 5 prikazuje primjer standardne log
datoteke sa (u ovom slucaju) Sest log zapisa koji u sebi sadrze dodatne informacije poput

verzije preglednika, verzije operacijskog sustava i drugih.
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1 |2006-02-01 00:08:43 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers.html - 200 9221
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozi1lla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+SV1;+.NET+CLR+2.0.50727)
http://dataminingresources.blogspot.com/

2 |2006-02-01 00:08:46 1.2.3.4 - GET /classes/cs589/papers/cms~-tai.pdf - 200 4096
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+SV1;+.NET+CLR+2.0.50727)
http://maya.cs.depaul .edu/~classes/cs589/papers.htal

3 |2006-02-01 08:01:28 2.3.4.5 - GET /classes/ds575/papers/hyperlink.pdf - 200
318814 HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1)
http://www.google.com/search?hl=enilr=kg=hyperlink+analysis+for+the+web+survey

4 |12006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/csd480/annocunce.html - 200 3794
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/csd480/

5 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/csd80/styles2.css - 200 1636
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+ (compatible ;+MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+5V1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs480/announce. html

6 |2006-02-02 19:34:45 3.4.5.6 - GET /classes/cs480/header.gif - 200 6027
HTTP/1.1 maya.cs.depaul.edu

Mozilla/4.0+(compatible +MSIE+6.0;+Windows+NT+5.1;+SV1)
http://maya.cs.depaul.edu/~classes/cs480/announce.html

Slika 6. Primjer standardne log datoteke sa zapisima [izvor: Fernandes i Teixeira, 2015, str. 13]

NajceS¢a polja od kojih se sastoji standardni log zapis i informacije koje ta polja

sadrze su sljedece (Fernandes i Teixeira, 2015):

e polje za adresu udaljenog ra¢unala (eng. Remote Host Field),

¢ polje za identifikaciju (eng. Identification Field),

e polje za datum i vrijeme slanja zahtjeva (eng. Date and Time Field),
¢ polje metode slanja i prihva¢anja HTTP zahtjeva,

e polje uputne adresa (eng. Referrer Field),

¢ polje korisnickog agenta (eng. User Agent Field),

e polje za oznaku stanja (eng. Status Code Field) te

¢ polje za koli¢inu prenesenih podataka (eng. Transfer Volume Field).

Polje za adresu udaljenog racunala sadrzi IP adresu klijenta koji je izvrSio zahtjev,
koja se zbog svojih svojstava ipak ne smatra najboljim identifikatorom racunala korisnika.
Identifikacijsko polje u pravilu sadrZzava korisni¢ko ime kao identifikator korisnik, a polje se
popunjava samo u slu€aju registracije i prijave korisnika. Polje za datum i vrijeme sadrzavaju

datum i vrijeme slanja zahtjeva, dok polje za metodu ozna¢ava kojom metodom je zahtjev
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poslan ili primljen na posluzitelj. Nadalje, misterij zadnje stranice koju je korisnik koristio prije
nego li je pristupio nadoj rieSavamo Citajuci podatak iz polja uputne adrese. Polje korisni¢kog
agenta otkriva nam informacije o korisnikovom pretrazivacu, verziji pretrazivaCa te
operativnom sustavu. Takoder, polje moZe sadrzavati informacije o programima za
indeksiranje i pretrazivanje weba, ukoliko oni postoje. Polje za oznaku stanja sadrze
troznamenkaste oznake koje nam govore je li zahtjev uspjeSno proSao ili se dogodila
nekakva pogreSka, dok polje za koli€¢inu prenesenih podataka otkriva koliko podataka u

bajtovima je posluzitelj poslao korisniku prilikom zahtjeva (Jamalzadeh, 2011).

5.5.2. Oznacavanje stranice

Oznacavanje stranice metoda je kojom se u stranice implementiraju JavaScript
kodovi koji biljeze korisni¢ke aktivnosti. Oznaka, u ovom slucaju, predstavlja odsjetak koda
napisan u JavaScriptu te implementiran u stranicu na za to predvideno mjesto. Kod se izvrSi
onda kada korisnik napravi odredenu akciju koja sluzi kao okidac€ izvrSavanja, poput klika na
link ili posjeta stranici. Nakon izvrSavanja, kod Salje odredene informacije svojim vlasnicima
(Gabor, bez dat.).

Oznacavanje stranice predstavlja suvremeni oblik prikupljanja web podataka.
Moguc¢nosti oznaka su te da prikupljaju veée koli€ine podataka na jednostavniji nacin, za
razliku od log zapisa. Takoder optimalan je izbor za prikupljanje podataka na stranicama
elektronicke trgovine, gdje upravo oznake imaju sposobnost pracenja veceg broja kupovina
za jednog korisnika. Takoder, oznaCavanjem stranice aktivno se moze pratiti interakcija
korisnika s multimedijskim sadrzajem stranice, $to je joS jedna aktivnost koju log zapis ne

moze obavljati (Cerina, 2017).

Kada se govori o modernom nacinu prikupljanja podataka, onaj koji svakako
posjeduje najve¢u popularmost je kombinirana implementacija Googleovih alata Tag
Managera i Google Analytics-a. Uz pomo¢ Google Tag Managera sada je u potpunosti
olakSano izradivanje, uredivanje i implementacija oznaka na stranicu, te njihova
kategorizacija i lakSe pracenje. Google Analytics pak pruza detaljan uvid u bazu podataka i
nevjerojathne mogucnosti segmentiranja i dimenzioniranja podataka kakve do sada nisu bile

dostupne na trzistu.

Primjer jedne takve oznake stranice prikazan je na slici broj 6. Radi se o globalnoj
oznaci web-lokacije (eng. Global Site Tag — gtag.js). Oznaku je, prema pravilima, potrebno
postaviti neposredno ispod HTML oznake <head>. lzvrS8avanjem ovog isjeCka koda
uspostavlja se veza sa gtag.js JavaSscript bibiliotekom, uspostavlja se korisnikov ID te se u

Google Analytics direktno Salje ,pageview hit“ (Google, 2019).
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<!-- Global site tag (gtag.js) - Google Analytics --=>
=script async src="https://www.googletagmanager.com/gtag/js?1d=GA_MEASUREMENT_ID"></script>
<script>

window.datalayer = window.datalayer || [];

function gtag(){datalayer.push(arguments);}

gtag('js’, new Date());

gtag( config’, 'GA_MEASUREMENT_ID');
</script>

Slika 7. Globalna oznaka web-lokacije [izvor:
[https://developers.google.com/analytics/devguides/collection/gtagis]

5.6. Prethodna obrada podataka

Sirovi log zapisi iz datoteka, iako strukturirani i sekvencirani, nisu povoljni za primjenu
bilo kakvih vrsta analiza. U njima se mogu naéi razne nezelijene informacije poput
redundancije vezane uz slanje zahtjeva za stranicama s multimedijskim stranicama, pri ¢emu
se za svaki pristup multimedijskom sadrzaju biljezi jedan posjet stranici. Takoder, potrebno je

obrisati sve zapise koje su generirali razni botovi (Fernandes i Teixeira, 2015).

Prije analize podataka potrebna je njihova detaljna priprema kako bi se sirovi podatci
transformirali u strukturirane podatke neophodne za izvodenje analize. Proces ove pripreme
podataka za analizu naziva se prethodna obrada podataka (eng. Preprocessing). Proces se

sastoji od nekoliko uobi¢ajenih zadataka, a oni su (Jamalzadeh, 2011):

¢ identifikacija korisnika (eng. User Identification),
e sesionizacija (eng. Sessionization),

e spajanje podataka (eng. Data Fusion/Merging),
¢ filtriranje podataka (eng. Data Filtering),

e uklanjanje robotskih zapisa (eng. Despidering),
e zavrSetak putanje (eng.Path Completion),

e integracija podataka (eng. Data Integration) te

¢ dentificiranje akcije (eng. Pageview/Transaction Identification).

Kroz identifikaciju korisnika podatci iz log zapisa slazu se prema aktivnostima
jednoga korisnika tijekom svih njegovih prethodnih sesija. Identificirati korisnika mozemo na
nekoliko nacina. Jedan od najefikasnijinnacina svakako je registracija korisnika zbog svojih
mogucénosti, medutim i ona ima svoju negativnu stranu u tome $to se korisnici zbog privatnih
razloga teze odlu€uju na ostavljanje podataka. Takoder, moguca je i identifikacija putem IP
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adrese, koja se zbog nedostataka pracenja putem IP adrese nadopunjuje usporedbom
drugih polja (Jamalzadeh, 2011). Ako su IP adrese u zapisima jednake, tada se za
diferencijaciju sesija koriste sporedni podatci za identifikaciju poput verzije pretrazivaca i
vrste operativnog sustava. U slu¢aju da su sve tri varijable jednake kod oba korisnika, za
diferencijaciju se tada koristi polje uputne adrese (eng. Referrer) (Mehak, Kumar i Aggarwal,
2013).

Sesionizacija je vjerojatno jedan od kljuénih zadataka procesa prethodne obrade
podataka. Pri ovom procesu vrsi se segmentacija aktivnosti pojedinog korisnika na temelju
sesije. Svaka sesija predstavlja jedan korisnikov posjet web mjestu. Rezultati sesionizacije
po svojim se karakteristikama mogu razvrstati u dvije kategorije: vremenski orijentirane sesije
i navigacijski orijentirane sesije (prema web mjestu). Metoda vremenski orijentirane sesije
postavlja granicu na sesiju prema zadanom vremenskom ograni¢enju, dok metoda
navigacijski orijentirane sesije granicu stavlja prema navigacijskoj strukturi mjesta

(Fernandes i Teixeira, 2015).

Spajanje podataka jedan je veoma koristan zadatak u procesu prethodne obrade za
web mijesta velikih razmjera. Radi se o spajanju clickstream podataka iz viSe vanjskih
servera kako bi se dobila kompletna slika o ponaSanju korisnika. Ovaj korak najces¢ée je

sljedbenik identifikacije i sesionizacije (Fernandes i Teixeira, 2015).

Filtriranje podataka je uklanjanje nepotrebnih referecni na objekte koji nisu potrebni
prilikom analiziranja. Takoder, podrazumijeva se i uklanjanje polja koja iz log zapisa koja nisu
potrebna prilikom analize, kao $to je to ponekad slu¢aj s poljima HTTP verzije i koli€ine

podataka u bajtovima (Jamalzadeh, 2011).

Uklanjanje robotskih zapisa oznaCava korak u kojem se uklanjaju svi zapisi u log
datotekama koji su nastali aktivnostima raznih botova. Botovi mogu biti oni dobro¢udni koji
su zaduzeni za pretrazivanje i indeksiranje sadrzaja nase stranice, a mogu biti i oni loSih

namjera.

Zavrsetak putanje nadopunjuje nedostatke nastale s log zapisima kada se korisnik
vrati na prethodno posjecCenu stranicu unutar iste sesije. Naime, prilikom vracanja na
prethodnu stranicu ne Salje se novi zahtjev na server, nego se korisniku prezentira ista
verzija stranice koju je prethodno pogledao. Samim time §to nema zapisanog zahtjeva, nema

ni traga ovoj aktivnosti (Jamalzadeh, 2011).

Integracija podataka u proSlosti je na primjer znacila integraciju clickstream
podataka s podatcima o kupovini kako bi se istraZivale navike potroSa¢a. Medutim, danasnje
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aplikacije nude mogucnosti koridtenja oba modula, pa se integracija podataka proSiruje na

druge sustave unutar organizacije poput podataka o pozivima (Fernandes i Teixeira, 2015).

Identificiranje akcije je koncept koji predstavlja zapis odredene akcije na web
mjestu. Ta akcija moZze biti bilo 8to Sto korisnik napravi, poput klika na poveznicu, €itanja
Clanka, dodavanja proizvoda u koSaricu i slicno. Identifikacija akcija najvise sluzi za

postavljanje ciljeva koji ¢e se mjeriti u buduénosti (Jamalzadeh, 2011).

5.7. Tehnike koje se primjenjuju kod clickstream analize

Clickstream analiza koristi proces otkrivanja znanja kako bi izvukla korisne informacije
iz skupine strukturiranih podataka. Prilikom otkrivanja znanja u analitici postoje odredene
tehnike koje su univerzalne za analize ovog podrudja. Znanje se poku$ava otkriti na temelju
uzoraka otkrivenih u podatcima, pa mozemo reéi da je proces otkrivanja znanja u podatcima

zapravo proces otkrivanja uzoraka.

Postoji nekoliko tehnika koje se primjenjuju u analizama ovog podrucja, pa tako €Cine i
oshovu clickstream analize. Naj¢eSée primjenjivane tehnike web analize su (Mehak, Kumar i
Aggarwal, 2013).

1. razvrstavanje u skupine (eng. Clustering),
klasifikacija (eng. Classification),
primjena pravila asocijacije (eng. Association Rules),

analiza slijeda uzoraka (eng. Sequential Pattern Analysis),

o M 0N

analiza puta (eng. Path Analysis).

5.7.1. Razvrstavanje u skupine

Razvrstavanje u skupine ili klastere tehnika je grupiranja objekata koji posjeduju
sliéne karakteristike. Dvije su posebne uobiCajene skupine razvrstavanja kada je u pitanju
web analitika. To su skupine na osnovu stranica i skupine na osnovu koristenja.
Razvrstavanje po skupinama na osnovu stranice moze se izvesti na temelju podataka o
koriStenju weba, poput sesije ili transakcije, dok se razvrstavanje na osnovu sadrzaja izvodi
prema znaCajkama sadrzaja, primjerice kljuénim rije€ima ili atributima proizvoda (Mehak,

Kumar i Aggarwal, 2013)

Razvrstavanije se, takoder moze dogoditi na osnovu (Parvatikar i Joshi, 2014):
e web stranice,

e niza web stranica,
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e |P adresa.

Na primjer, tehnika razvrstavanja koristi se u analizi navigacijskog pona$anja
korisnika. Tamo se podatci procesuiraju i iz njih se izvlae uzorci pretraZivanja weba te svaki

od tih uzoraka postaje zasebna skupina (Ting, Clark i Kimble, 2009).

Kod razvrstavanja web stranica postoje razvrstavanja na temelju sadrzaja i na temelju
uzoraka koristenja. Ako se stranice razvrstaju na temelju sadrZzaja, kao rezultat proizlazi
skupina stranica koje su povezane sa slichom temom ili kategorijom. Ako se stranice
razvrstavaju na temelju uzoraka koristenja, tada se kao rezultat dobije skupina stranica kojoj

kupci najée&ce pristupaju unutar iste sesije (Mehak, Kumar i Aggarwal, 2013).

5.7.2. Klasifikacija

Klasifikacija je izraz za tehniku koja koristi strojno u€enje kako bi klasificirala
predmete ili korisnike prema odredenim kriterijima te im dodijelila odredene oznake iz
skupine predefiniranih oznaka (Aggarwal i Mangat, 2015). Ova tehnika veoma je slicna

razvrstavanju po skupinama.

Kriteriji klasifikacije mogu biti raznovrsni, ali ono $to je sigurno je da njihova struktura
ovisi 0 samom cilju analize. Tako na primjer kao glavni kriterij moze posluziti kategorija
stranice ili uCestalost posjeta odredenom segmentu (Aggarwal i Mangat, 2015). Primjerice,
klasifikacija log zapisa otkriva organizaciji informacije poput prosje¢ne dobi korisnika koji
narucuju odredeni proizvod kao dobar temelj za pokretanje ili redizajniranje marketindke
kampanje (Alghalith, 2015).

5.7.3. Pravilo asocijacije

Primjena pravila asocijacije otkriva korelaciju medu objektima, na primjer korelaciju

medu stranicama koje korisnik najéesc¢e posjecéuje (Parvatikar i Joshi, 2019).

Pomnije objasnjeno, pravilo asocijacije cilja ka pronalasku objekata kojima se
najCesce pristupalo te identifikaciji uzoraka promatrajuci vezu izmedu tih objekata na temelju
sesije. Ova tehnika se koristi pri istrazivanju skupine proizvoda koje korisnici naj¢esce
kupuju, poznatijem kao istrazivanje potroSacke koSarice (Aggarwal i Mangat,2015). Kao
rezultat takvog istrazivanja proizlazi postotak transakcija koje u pozadini sadrze sli€an uzorak

kretanja (Mehak, Kumar i Aggarwal, 2013).
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5.7.4. Analiza slijeda uzoraka

Analizom uzoraka ili slijeda uzoraka se otkrivaju najées¢i uzorci u velikom slijedu
podataka. Primjerice, pomoc¢u analize uzoraka istraZuju se uzorci ponaSanja kretanja
korisnika, koje koristimo za klasterifikaciju i segmentaciju (Mehak, Kumar i Aggarwal, 2013).

Uzorci se otkrivaju na temelju jedne sesije korisnika.

Primjer rezultata analize slijeda uzoraka moZze biti: ako je korisnik posjetio tokom iste
sesije stranicu a.html, pa odmah potom b.html, S3anse su 70% da cCe idu¢a posjecena

stranica biti c.html (Mehak, Kumar i Aggarwal, 2013).

5.7.5. Analiza puta

Analiza puta tehnika je kojom se generira nekakva vrsta grafi¢kog prikaza kojom ¢e

se prikazati najée&c¢i uzorci puta korisnika kroz web mjesto (Alghalith, 2015).

U alatu Google Analytics takav graf prikazan je kao dijagram toka korisnika (eng.
User Flow Diagram). U dijagramu toka korisnika stranice web mjesta, poredane po
najposjecenijoj, prikazane su u obliku &vorova (eng. Nodes). Graficki su takoder ucrtane
putanje ili veze (eng. Connections) izmedu tih évorova. Graficki je to spretno izvedeno tako

da, koristeci nijanse boja, alat prikazuje gusto¢u ¢vora (Google, 2019).

5.8. Metrike i izvjeSéa clickstream analize

U ovom poglavlju ¢e se prikazati i detaljnije predstaviti metrike i izvjestaji koji se vezu
uz clickstream analizu. S obzirom na to da moderna vremena zahtijevaju moderne metode,

metrike i izvjeS¢a ¢e se prikazivati na primjerima alata Google Analytics.

Google Analytics posebno je koristan alat u pracenju aktivnosti na elektroni¢kim
trgovinama, a jedinstven sustav mjerenja uspjesnosti u ostvarivanju ciljeva poput povecéanja
prometa stranice, povecanja profitabilnosti i povecanja angazmana ostvaruje izradom
metrika poznatijih pod imenom Kkljuéni pokazatelji uspjeSnosti (eng. Key Performance
Indicator - KPI) (Jamalzadeh, 2011).

U elektronickom trgovanju veoma popularan KPI je i omjer konverzija (eng.
Conversion Rate) kao omjer korisnika koji su ostvarili odredene konverzijske ciljeve

(kupovina, prijava na ,newsletter®..) i svih korisnika koji su pristupili stranici.

Analiticka izvjeS¢a sadrzavaju informacije poput najCeS¢e pregledanih stranica,

prosjeénog vremena posjeta stranici, prosje¢nog vremena trajanja puta kroz web mjesto,
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najcescih ulaznih i izlaznih to€aka, omjera posjeta i kupovina i drugih. lako nisu dubinska,
ovakva izvjeS€a uvijek pruzaju informacije koje se s vremenom pretvore u korisno znanje
(Jamalzadeh, 2014).

Mijerenje atributa web sesija jedna je od osnovnih zadac¢a analize. Kolika je ucestalost
sesija, razmak izmedu ponavljanja, vrijeme trajanja, dubina posjeta te prikaz puta posjeta.
Metrika broj pregledanih stranica po sesiji, $to su pokazala i brojna istraZivanja (Jamalzadeh,

2014), postala je jedna od kljuénih metrika u mjerenju zanimljivosti sadrzaja na webu.

5.8.1. Navigacijske metrike i izvjeS¢a

Clickstream podatci prikupljeni putem servera u kombinaciji s Google Analyticsom
izvrsna su podloga za istraZivanje ponasanja potroSaca. Ovisno o cilju istraZivanja, podatci
se lakoéom mogu transformirati i prikazati na raznim razinama apstrakcije uz odgovarajucée
metrike. Prema Jamalzadehu (2011) metrike koje se referenciraju na kretanje korisnika po

webu mogu se podijeliti u sliedece kategorije metrika za mjerenje:

e prometa stranice (eng. Website Traffic),
o liepljivosti i ,skliskosti“ stranice (eng. Website stickiness / slipperiness),
e zadnijih posjeta i uCestalosti posjeta (eng. Recency and frequency) te

e konverzija i profitabilnosti (eng. Conversion and profitability)

5.8.1.1. Metrike za mjerenje prometa stranice

Mijerenje prometa stranice moze se prevesti kao mjerenje popularnosti stranice. Radi
se o mijerenju koli€ine prometa (broju prenesenih bajtova) kroz cijelo web mijesto ili na
zasebnim stranicama. Osnovne metrike za mjerenje popularnosti stranice su (Jamalzadeh,
2011):

e broj pregleda stranica (eng. Pageviews) i

¢ broj jedinstvenih posijetitelja (eng. Unique Visitors).

Broj pregleda stranica je metrika koja govori koliko puta se va$oj stranici pristupilo.
Dakle, posjetitelj tijiekom dana moze posjetiti stranicu dva puta i pritom generirati dva
pregleda. No, kao jedinstveni korisnik on je ipak samo jedan. Upravo to govori druga metrika,

koliko je jedinstvenih korisnika pristupilo stranici.

5.8.1.2. Metrike za mjerenje ,ljepljivosti“ i ,,skliskosti“ stranice

Ljepljivost stranice izraz je za privlaCnost sadrzaja web mjesta koja rezultira
korisnikovim duzim boravkom na web mjestu, a samim time i poveéanjem trajanja prosje¢ne
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sesije. Takoder, cilj svakog web mjesta je da se korisnik na njega vrati, 8to se takoder uzima

u obzir kada se procjenjuje ,ljepljivost®.

Mjerenje ljepljivosti moze biti izvedeno nad cijelim web mjestom, nad odredenom
skupinom stranica ili odredenim segmentima stranica. No ljepljivost ne mora biti dobra
osobina. U slu€aju portala s vijestima ova osobina je pozeljna, ali u slu€aju online trgovine

nije. ,Skliskost* stranice je pak pojam potpuno suprotan od ,ljepljivosti“ (Jamalzadeh, 2011).

Najpopularnija metrika za mjerenje ljepljivosti weba svakako je omjer posjetitelja koji
se vracaju (eng. Returning Visitors) i novih posjetitelja (eng. New Visitors), dok je
najpopularnija za mijerenje skliskosti stupanj odbijanja (eng. Bounce rate) (Jamalzadeh,
2011).

Google Analytics nove posjetitelje broji onda kada korisnik pristupi web mjestu s
odredenog uredaja. Svaki uredaj broji se kao jedan novi korisnik. Ako korisnik stranici
pristupi s osobnog raCunala, a potom sa mobitela, Google Analytics biljezi dva nova
korisnika. Na taj na€in Google Analytics zna i tko se vratio, koliko puta i koliko dugo. Jednom
kada je Analytics zabiljezio prvi posjet web mjestu s jednog uredaja, korisnik mora ponovno
pristupiti minimalno jednom kroz idu¢e dvije godine da bi se zabiljezio kao korisnik koji se
vratio (DBS Interactive, 4.10.2016.).

Stopu ili stupanj odbijanja Google Analytics (Google, 2019) definira kao ,omjer svih
sesija napram sesija s jednom pregledanom stranicom®. To¢nije, Google Analytics oznacava
odbijanje u sesiji onda kada je od pocetka do kraja sesije poslan samo jedan zahtjev za

stranicom. Stupanj odbijanja klju¢na je metrika u znanju vezanom uz dizajn poc¢etne stranice.

Formula za stupanj odbijanja stranice glasi:

broj sesija s "odbijanjem"

St dbijanja =
opaocbyana ukupan broj sesija

5.8.1.3. Metrike za mjerenje posljednjih posjeta i ucestalosti posjeta

Ove metrike daju informacije o tome koliko ¢esto se korisnici vracaju te koji je razmak
izmedu njihova dva posjeta stranici. UzimajuCi u obzir ove metrike, mjeri se koli€ina
korisnikove aktivnosti i uc€estalosti na webu. Metrike koje spadaju u ovu kategoriju su
(Jamalzadeh, 2011):
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o ucCestalost posjeta (eng. Frequency of visit),

o posljednji posjet (eng. Recency of visit),

e dubina posjeta (eng. Depth of visit),

o broj posjecenih stranica (eng. Number of pages visited),
e vrijeme trajanja sesije (eng. Session time duration),

e prosje¢no vrijeme gledanja stranice (eng. Average time duration per page).

Ucestalost posjeta predstavlja broj sesija u kojima je korisnik posjetio web stranicu.
Google ovu mjeru postavlja prema korisniku, $to znaci da jedan posjetitelj moze imati puno

posjeta ako koristi isti ureda;j.

Posljednji posjet, ili vremenski razmak izmedu dva uzastopna posjeta pokazatelj je

uCestalosti posjeta vadeg korisnika.

Mjerenje dubine posjeta je oznaka koja daje informaciju o tome koliko korisnik
interaktira s vasim sadrzajem tijekom jedne sesije. TocCnije, koliko je zahtjeva tijekom jedne
sesije poslano s vaseg web mijesta ili koliko aktivnosti je korisnik izveo na vasem web mjestu
tijekom jedne sesije. Dubina posjeta se, prema Jamalzadehu (2011), koristi kao vazan atribut

za mjerenje sesija. Pritom se koriste dvije varijable koje se promatraju:

1. broj posjecenih stranica u sesiji i

2. vrijeme trajanja provedeno na stranici.

Broj posje¢enih stranica tijekom trajanja jedne sesije najpopularnija je metrika za
mjerenje dubine posjeta i angaziranosti korisnika na web mjestu. Formula za izraCun ove

metrike glasi:

Ukupan broj posjeéenih stranica

Broj st . .
roj stranica po sestji Ukupan bT'Oj posjeta

Vrijeme trajanja sesije je vrijeme koje korisnik provede na stranici tokom jedne sesije.
Vrijeme trajanja sesije takoder je vazna metrika pri mjerenju angazmana korisnika. No, puno
vremena provedenog na stranici moze biti pozZeljno portalu s vijestima, no ako se radi o

elektronickoj trgovini to je znak da nesto nije u redu (Jamalzadeh, 2011).

ProsjeCno vrijeme gledanja stranice moze se definirati kao prosje€no vrijeme koje

korisnik provede na jednoj stranici unutar jedne sesije.
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5.8.1.4. Metrike za mjerenje konverzija i profitabilnosti

Metrike za mjerenje konverzija prate njihovo ostvarivanje kroz vrijeme. Na primjer,
uspjesdno ostvarena konverzija bila bi kada kupac, prethodno gledajuéi informativnu stranicu
proizvoda, odluCi kupiti proizvod. Do sada su u poboljSanje mjera konverzije uloZeni veliki
napori u vidu istraZivanja motiva kupaca. Konverzija ne mora biti samo kupovina, ona moze
biti i bilo koji drugi oblik ostvarenja mikro cilja poput registracije i prijave na newsletter.

Osnovne metrike za mjerenje konverzija su (Jamalzadeh, 2011):

e omjer konverzija (eng. Conversion rate),
o ucestalost kupovine (eng. Frequency of purchase),
¢ mjerenje zadnje kupovine (eng. Recency of purchase),

e prosjecno vrijeme ostvarenja konverzije (eng. Average conversion time)

Omjer konverzija u slu€aju digitalne trgovine moze se prikazati jednostavnom

formulom koja glasi:

Broj posjetitelja koji ostvare kupovinu

- o
mjer konverzija Ukupan broj posjetitelja

Naravno, u ostalim slu€ajevima ostvarivanja konverzije potrebno je definirati cilj te mu

postaviti vrijednost kako bi omogucili njegovo mjerenje.

Ucestalost kupovine mijeri ukupan broj kupovina korisnika kroz odredeno vrijeme.

Ucestalost kupovine metrika je koja pokazuje lojalnost kupca (Jamalzadeh, 2011).

Mjerenje zadnje kupovine ustvari predstavlja mjerenje vremenskog razmaka izmedu
dvije uzastopne kupovine te analizu prikupljenih uzoraka. Kupci sa manjim razmakom

izmedu kupovina oznacavaju lojalne i isplative kupce.

Prosje¢no vrileme ostvarenja konverzije zanimljiva je metrika koja predstavlja omjer
vremena konverzije i vremena trajanja sesije. AnalitiCarima daje uvid u informacije u kojem

periodu sesije se korisnik odluci na kupovinu (Jamalzadeh, 2011).
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5.8.2.l1zvjeS¢a 0 segmentaciji i trendovima

Za izradu izvjeSéa veoma Cesto koriste se segmentiranje korisnika prema odredenim
atributima (Jamalzadeh, 2011). Segment u analitici predstavlja ,podset analitiCkih podataka“
(Google, 2019). Cesto koristene segmentacije prema sesiji mogu biti sesije u kojima se
ostvarila kupovina naspram onim sesija u kojima se kupovina nije ostvarila. Takoder, u
analizama su nezaobilazne segmentacije prema demografskom podrucju, spolu i ostalim
karakteristikama (Jamalzadeh, 2011).

Trendovi proizlaze iz pracenja i analize uzoraka ili odredenih metrika kroz odredeni

vremenski period (tjedan, mjesec, godina).

5.8.2.1. lzvjeSéa i metrike segmentacije

Segmenti i segmentiranje u analitici omogucuju korisniku da izolira odredeni skup
podataka i nad njim vrSi analizu. Takoder, alatu Google Analytics nudi opciju izrade vlastitog
segmenta, primjerice poput segmenta korisnika koji posje¢uju samo jednu odredenu stranicu
i sliénih (Google, 2019).

Segmenti koji se najéesce koriste u analitickim izvjeS¢ima i analizama su segmenti
prema (Jamalzadeh, 2011):

e geografskoj lokaciji,

e direktnom prometu (eng. Direct Traffic),

e uputnom prometu (eng. Referral Traffic),

e pretrazi klju¢nih rijeci (eng. Keyword searching),

e prvoj/ ponovljenoj sesiji (eng. First time / Repeat Session) i

¢ tehnickim informacijama (eng. Technical machine information).

Uhvaceni preko IP adrese koja u sebi sadrzi lokatore, podatci o geografskoj lokaciji
veoma su Cesta tema segmentacije. U elektroni¢kom trgovanju ova izvje$¢a daju na uvid
informacije o prodaji i uspjesnosti marketinskih kampanja prema geografskim podrucjima.
Takoder, pracenje kretanja po stranici ovu metriku moze iskoristiti za segmentiranje prema

odredenom kriteriju kako bi se istrazivala ponasanja korisnika na odredenom podrudju.

Segmentiranje prema direkthom prometu analitiCaru daje na uvid informacije o
korisnicima koji su naSem web mjestu pristupili ciljano i direktno bez prethodnog istrazivanja i
bez pristupa putem nekog drugog linka. To se naj¢eS¢ée dogada direktnim upisivanjem pojma

u trazilicu gdje korisnik to¢no zna $to Zeli.
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S druge strane, uputni promet predstavlja stranicu s koje je korisnik pristupio
promatranoj stranici. Da bi se uputni promet ostvario, korisnik najéeS¢e mora kliknuti na
poveznicu, sliku, reklamu ili neki drugi objekt na nekoj drugoj stranici. Segmentacija prema
uputnom prometu potencijalno razlu€uje one korisnike koji su na web mjestu prvi puta putem

nekog oblika reklame te predstavljaju potencijalne kupce.

Klju€ne rije€i su veoma vazne za segmentaciju, jer putem njih dolazimo do informacija
koje su rijeci korisnici upisivali u traZilicu da bi pristupili naSem web mjestu. Segmentacija
prema klju¢nim rije€ima ima velike benefite u podru€ju optimizacije web traZilice (eng.
Search Engine Optimization - SEO).

U alatu Google Analytics ove metrike se mogu pronaci pod nazivima ,New Visitor” i
.Returning Visitor®. Radi se o korisnicima kojima je alat zabiljezio prvi posjet web stranici, te
onim korisnicima koji su ve¢ pristupali. Kako je navedeno u prethodnom tekstu, pravilo koje
vrijedi je da se korisnik mora s istog uredaja pristupiti web mjestu minimalno dvije godine od
prvog pristupanja, inae se smatra ponovo novim posjetiteliem. Segmentiranje prema ovoj
metrici vazno je iz tog razloga jer su na svjetskoj razini u podrucju elektroni¢ke trgovine

istrazivanja ponasanja novih i stalnih korisnika uobi¢ajeni zadatci.

U tehnicke informacije ulaze informacije o pretrazivacima, operativnim sustavima i
vrstama uredaja. Takoder, i Google Analytics nudi segmentiranje prema ova tri, za dizajnere
iznimno vazna kriterija. Naime, putem tehnickih informacija otkrivaju se pogreSke u web
mjestima koje utjeCu na odredene uredaje, operativhe sustave pa €ak i verzije pretrazivaca.
Te iste pogreSke se mogu sanirati i web mjesto je mogucée optimizirati prema Sirem spektru

tehnickih specifikacija.

5.8.2.2. lzvjeséa o trendovima

Izvije$c¢a o trendovima sadrze pracenje odredene metrike i promjene njene vrijednosti
kroz definirani period vremena. Na taj na¢in se mogu identificirati odredeni uzorci te se
okusSati u aktivnostima poput pra¢enja sezonskih trendova prodaje. Metrike po kojima se
najceSce prate trendovi su broj pregleda stranica, duljina trajanja sesije, vrijeme i datum,

ostvarivanje konverzija, kupovine i druge (Jamalzadeh, 2011).

Izvjestaji o trendovima postali su Cesti i u donoSenju odluka u marketingu. Prije nego li
se reklama objavi, potrebno je istraziti postoje li odredeni uzorci u posjetima web mjestu koji
odskacu od ostatka. PretraZuje se izvjeS¢e o trendovima posjeta na bazi dana ili tiedna te se

putem podataka lako utvrduju vremenske domene tokom kojih je broj posjeta znatno veci.
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Slika 7 prikazuje izvjeSce trenda organskog prometa stvarne elektronicke trgovine.
Naime, uz pomo¢ alata Google Analytics i upotrebom vanjskog alata Google Usage Trends
kreirano je izvjeS¢e za organski promet elektroniCke trgovine u posljednjih Sest mjeseci. Alat

je identificirao, i zabiljezio sivom linijom, trend organskog prometa koji je u blagom padu.

google / organic

== qoogle/organic

100%

30%

60%

% of total

40%

20%

Weeks ago

Slika 8. Trend organskog prometa web stranice [izvor: https://ga-dev-tools.appspot.com/usage-trends/]

5.8.3. lzvjes¢a o web stranicama

Ova vrsta izvjeSéa u fokus stavlja web stranicu, ili bolje re€eno slijed web stranica.
IzvieS¢a o web stranicama produkt su analize korisni¢kog ponasanja prilikom posjeta web

stranici i njegovog kretanja po stranici.

Ovdje ¢e se spomenuti samo one najpopularnija izvie$§¢a vezana uz kretanje po web

mjestu, a to su izvjeSce o (Jamalzadeh, 2011):

e ulaznimiizlaznim stranicama (eng. Top entry and exit pages),

e najpopularnijim putevima (eng. The most popular path).

IzvieS€e o ulaznim i izlaznim stranicama veoma je korisno kada se prouCava
ponasanje korisnika na webu. Ulazna ili pristupna stranica (eng. Landing page) predstavlja,
unutar jedne sesije, stranicu s kojom je korisnik poeo svoje putovanje na vaSem webu.
Pristupna stranica nije uvijek pocetna stranica jer postoje razni slu€ajevi u kojima Korisnici
kliknu na reklamu na drustvenoj mrezi i kao ulazna stranica u web mu se prikaze stranica o
odredenom proizvodu. S druge strane, izlazna stranica predstavlja zadnju stranicu na vasem

webu koju je korisnik gledao prije nego je prekinuo sesiju. Izvjed¢e o ulaznim stranicama se
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iskoristi za poboljSanje konverzije na stranici, dok izvjeS¢e o izlaznim stranicama sluzi za

otkrivanje problema na tim stranicama te sprjeCavanje daljnjih odstupanja.

Izvie§¢u o putevima (putanjama) u Google Analytics alatu se moZe pristupiti u
izborniku pod kraticama ,Navigation summary“ i ,User flow", prilikom ¢ega se generiraju dvije

vrste izvjeSc¢a o putanjama korisnika.

,Navigation summary“ izvjeSce oblikovano je tako da se promatrana stranica nalazi u
sredini u obliku ikone, dok se s lijeve i desne strane nalazi lista s po 10 stranica. Lista s lijeve
strane prikazuje najviSe rangirane stranice s kojih se pristupalo promatranoj stranici, dok lista
s desne strane prikazuje najviSe rangirane stranice na koje se odlazilo s promatrane
stranice. Na taj nacin se za svaku stranicu posebno moze istraziti s koje se stranice najviSe

dolazi na nju te na koju se najviSe odlazi nakon nje.

.Users flow* izvieSée pak daje detaljan uvid u uzorke kretanja korisnika po web
mjestu. Ova vrsta izvjeS¢a je u stvari vizualizacija razli¢itih na¢ina na koji korisnici putuju kroz
sadrzaj. Strukturiran je tako da stranice predstavljaju ¢vorove, dok graficki prikaz veze
prikazuje najCeS¢e putanje kroz web mjesto. Takoder, u izvjeSéu se moze vidjeti koliko
korisnika koji se nalaze u putanji odustaju na kojem koraku, postotke prometa izmedu svake

stranice kao i broj sesija.

5.9. Primjena clickstream analize i osnovni problemi koje

ona rjesava

Clickstream analiza veoma je moc¢an alat za upoznavanje digitalnih korisnika, te
samim time pronalazi Siroku uporabu web analitici. SavrSen primjer s poCetka 21. stolje¢a su
drustvene mreze. Njihova broj na trziStu i popularnost premasuju sva o€ekivanja te stoga ne
cudi kako su upravo drustvene mreze zlatna riznica za izvlaCenje podataka o korisnikovom

ponasaniju.

Iz poslovne perspektive, rapidan rast drustvenih mreza pruza izvrsnu priliku za
prikupljanje potencijalnih kupaca. S obzirom na ogroman broj korisnika drustvenih mreza,
kada se govori o marketingu na tim platformama, zapravo se govori o viralnom marketingu.
Analiza druStvenih mreza oslanja se na rudarenju teksta. Proces rudarenja izvrSava se NLP
(eng. Natural Language processing) metodama, a ono $to je karakteristicno za ove metode
je to da svaku rijec tretiraju zasebno te analiziraju njezinu strukturu, znacenje i povezanost s

okolnim rije€ima u tekstu (Breuer, 2011).
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Bucklin, Trusov i Pauwels (kako navode Bucklin i Sismeiro, 2009) proveli su
istrazivanje na jednoj novoj druStvenoj mrezi o broju poslanih pozivnica korisnika za
priklju€enje drustvenoj mrezi, i te podatke su uparili s podatcima o prijavljenim korisnicima.
Na taj nacin se htio provjeriti utjecaj takozvane usmene predaje (eng. Word of mouth -
WOM). WOM je nesto Sto se u marketingu smatra svetim, jer ne postoji bolja recenzija od

usmene predaje potrodaca ili popularne preporuke.

Analizom drudtvenih mreza prikupljaju se znacajni podatci o ponasSanju korisnika.
Istrazivanje iz 2017. godine pokazalo je kako se primjenom clickstream analize uspjelo otkriti

pet uzoraka ponasanja korisnika Twittera (Meier, Aigner i Elsweiler, 2017):

e surfer po naslovnici (eng. Surf Timeline),

e provjeravac® obavijesti (eng. Check Notifications),

e U interakciji s drugima, ( eng. User Interaction),

e surfer svojim i tudim profilima (eng. Other and Own Profile),

e trazitelj informacija (eng. Information Seeking).

Surferi po naslovnici su osobe koje veéinu svoje sesije provedu surfajuéi po pocetnoj
stranici, ponasanje popularnije pod izrazom ,skrolanje“. Provjeraval obavijesti osoba je
velike popularnosti koja veéinu svojih sesija provede provjeravajuci obavijesti. Treéi profil
korisnika je onaj koji vecéinu vremena komentira, lajka ili koristi chat. Surfer svojim i tudim
profilima poznatiji je kao ,uhoditelj jer vecinu sesije provede na profilima, dok trazitelj
informacija pasivno koristi drustvenu mrezu i vec€inu vremena provede Citaju¢i (Meier, Aigner
i Elsweiler, 2017).

Za trgovce, prednost koriStenja clicsktream analize je ta $to se moze primijeniti na
procese akvizicije i zadrzavanja kupca. U digitalnom dobu, u kojem konkurencija neprestano

raste i lako se stvara, ova dva procesa mogu biti od iznimnog znacaja za organizaciju.

Brojni su izvori iz kojih je korisnik mogao pristupiti web stranici. Ti izvori mogu biti
mrezni pa se onda govori 0 poveznicama, ,banner oglasima na web stranicama, trazilicama
ili newsletterima. No, ti izvori takoder mogu biti i u analognom obliku poput printanih letaka,
papirnate poste, plakata i slino (Wilson, bez dat.). Sto je viSe digitalnih izvora, pracenje je

lakSe i podatci tvore kompletniju sliku.

Kampanje sa svrhom zadrzavanja kupaca svoje uporiSte pronalaze upravo u
clickstream analizi. Analizom se otkriva Sto od sadrzaja uspijeva, odnosno ,prolazi“ kod
publike. Ovakve kampanje namijenjene su postojeéim kupcima. S druge strane, analize u

svrhu zadrzavanja postojeCih kupaca, osim S§to pomazu u izradi kampanja, pomazu i u
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odrzavanju i unaprjedivanju programa lojalnosti, newslettera i korisniCke podrske (Wilson,
bez dat.).

Funnel je u svijetu marketinga ili prodaje pojam koji oznaCava niz koraka koje
posijetitelj mora naciniti kako bi ostvarili Zeljeni cilj. Ovisno radi li se o marketingu ili prodaji,
svaki proces ima svoj predefinirani funnel s odredenim brojem koraka. Takoder, ovisno o
marketingu ili prodaji, postavljeni ciljevi su razliiti. AnalitiCarima je sada omoguceno detaljno

pracenje kroz sve korake funnela te otkrivanje koji korak je potrebno unaprijediti.

Uporabom clickstream analize radila su se brojna istrazivanja o ponaSanju kupaca
koji posjecuju digitalne trgovine. Tako Schellong, Kemper i Bretter (2016, str.4) razlikuju dvije

kategorije ponasanja kupaca:

e ponasSanje diktirano ciliem i

e istrazivaCko pona3anje.

Istrazivalko ponaSanje predstavlja tip ponaanja u kojem korisnik surfa po web
mjestu u potrazi za odredenim proizvodom. Pritom gleda slike, Cita opise i istraZuje odredene
skupine kategorija. PonaSanje definirano ciljem je kada kupac dolazi na stranicu s namjerom

da kupi odredeni proizvod, a manifestira se kra¢im trajanjem sesije.

Na putu do ostvarivanja cilja korisnici ¢esto obavljaju razne postavljene aktivnosti,
koje mogu ukljucivati popunu razli€itih formi, anketa, pretrazivanja kategorija, Citanja opisa
proizvoda i sli¢no. Korisnici koji tijekom sesije naprave puno takvih aktivnosti smatraju se
aktivnim korisnicima i njihovo uéescée je visoko. Kombinacijom uceSc¢a (eng. Involvement) i
tipova ponasanja, definirana su Cetiri osnovna tipa potrosaca (Schellong, Kemper i Bretter,
2016):

Kupuje (eng. Buying),
Trazi (eng. Searching),

Pretrazuje (eng. Browsing),

P 0w N PR

Odbija (eng. Bouncing).

U podrucju marketinga clickstream analiza rieSava problem ciljanog marketinga te
otvara mnogo viSe mogucnosti za stvaranje ciljanog sadrzaja i implementaciju ciljanog
marketinga. Uporabom clickstream analize otvorena su i vrata personaliziranim oglasima,
gdje sustav u nesSto manje od jedne minute izvrSava analizu i nudi korisniku

personalizirani oglas u stvarnom vremenu.
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Na isti nacin ostvaruje se i sustav automatiziranih preporuka. U realnom vremenu,
dok se pretrazuje odredena kategorija proizvoda, moguce je primiti oglas vezan uz objekt

koji pretrazujete zahvaljujuci brzim analizama (Bucklin i Sismeiro, 2009).
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6. Analiza web mjesta

U ovom poglavlju napravit ¢e se clickstream analizu nad stvarnim podatcima web

shopa u hrvatskoj.

Jako sport digitalna je trgovina koja se bavi prodajom sportske opreme. Njihov
asortiman ukljuuje Zzenski i muski program, timsku liniju proizvoda, torbe i ruksake, opremu
za izvodenje sporta, djecji program te kategoriju ,fan shop“ gdje aktivho prodaju sluzbenu
sportsku opremu NK Zagreb, NK Cibalia, NK Marsonia, NK Zadar i ostalih.

Kao grani¢ni datumi za uzorke podataka postavljeni su 10.07.2018. i 10.07.2019.
godine. Unutar godine dana, web trgovinu je koristilo 31975 korisnika, od kojih je njih 31 486
pristupio trgovini po prvi puta. Broj sesija iznosi 51 364, $to rasporedeno na broj korisnika u
prosjeku predstavlja 1.61 sesija po korisniku. Broj pregledanih stranica tokom godine iznosi
627 069. To znacCi da je prosje€an broj stranica po sesiji iznosio 12.21, dok je prosje€an broj
stranica po korisniku iznosio 19.61. ProsjeCno vrileme trajanja sesije iznosi 3 minute i 40
sekundi. Taj rezultat je dobar uzimajuéi u obzir istraZivanje Colemana (2019) koje govori

kako prosjek za web trgovine iznosi 3 minute i 18 sekundi.

Kako izgleda djeli¢ korisni¢kog sucelju alata Google Analytics s prikazom osnovnih

podataka o posjetiteljima, prikazuje ham slika 8.

Users ~ | VS. Selectametric Hourly ' Day Week = Month

M New Visitor M Retuming Visitor

Slika 9. Prikaz segmenta izvjeS¢a o publici u alatu Google Analytics [izvor: autor]

Za pocetak ¢ée se prikazati osnovne metrike potrebne za clickstream analizu. Zatim
¢emo na temelju tih metrika izraditi izvjeS¢a korisna za upoznavanje s prometom na stranici i

publikom.
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6.1. Analiza publike

Ono $to se na pocetku Zeli znati su osnovni podatci o stranici i o tome tko gleda web
stranicu. Vazno je analizirati ukupan broj korisnika, sesija i pregleda stranica. Takoder, kada
se zeli znati i kakva je demografska struktura stanovnistva, stanovnici kojih drzava i kojih
gradova donose najviSe prometa, kojim se opracijskim sustavima i preglednicima koriste, te
kojim tehnologijama pristupaju web trgovini. Ukratko Ce se prikazati i interesne skupine koje

prevladavaju medu korisnicima web trgovine.

U alatu Google Analytics, pod izbornikom publika (eng. Audience), takoder se nalaze i
izvieS¢a vezana uz ponasanje korisnika. Prvo izvijeS¢e prati nove posjetitelje i one koje se
vracaju, drugo prati u€estalost posjeta te vrijeme zadnjeg posjeta, dok trece prati angazman
korisnika na stranici, to jest koliko interakcije ostvaruju sa sadrzajem stranice. lzvjeSéa su

korisna za clickstream analizu i njih je potrebno spomenuti.

Pocevsi redom, veéina posjetitelja web trgovine pripada stanovnicima Republike
Hrvatske (80.10%), dok znatno manji broj otpada na susjednu Bosnu i Hercegovinu (4.82%) i
ostale drzave izmedu kojih je Srbija, SAD, Njemacka i ostale. Samim time se moze zakljuditi
da je najkoristeniji jezik medu posjetiteljima hrvatski (73.26%), dok ostatak otpada na
engleski (17.58%). Sto se segmentacije posjetitelia prema gradovima u kojima Zive, Zagreb
ostvaruje znacajnu dominaciju nad Splitom (8.55%) i ostalim gradovima sa 47.88% prometa

na web trgovini ostvarenog iz ovog grada.

Na uzorku od 55.72% svih posijetitelja za kojih su podatci prikupljeni, Google Analytics
pokazuje kako vecinu posjetitelia Cine muskarci (64.9%). Posjetitelji velikom vecinom
pripadaju u dvije dobne skupine. 40% posjetitelja varira izmedu 25 i 34 godine, dok 27%
varira od 35 do 44 godine. Stoga mozZemo zakljuliti kako se 67% posjetitelia nalazi u

starosnim granicama izmedu 25 i 44 godine.

Sto se tie interesnih skupina posjetitelja web trgovine, na vrhu liste nalaze se politika
i vijesti, sport i fitness, zivotni stil i hobiji te nogomet. Ove interesne skupine predstavljaju
idealan interesni model posijetitelja ovakvog web shopa. Zanimljivo je istaknuti kako se i po
interesnim skupinama vec¢ sada da naslutiti da nogometasi i zaljubljenici u nogomet ostvaruju

najviSe prometa na stranici, $to predstavlja i stvami sluca;.

TehniCki podatci o posjetiteliima prikazuju kojim se operacijskim sustavima i
preglednicima pristupa web trgovini. Tako je otkriveno da €ak 56.79% posijetitelja trgovini

pristupa putem mobilnog operacijskog sustava Android, a slijede ga desktop verzija
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Windowsa sa 27.47% te mobilni operativni sustav iOS sa 13.57%. Obrati li se paznja na
statistiku internet preglednika, uoCava se kako vecina prometa dolazi s preglednika Google
Chrome (56.95%). Postotak je sasvim sukladan oCekivanjima nakon iznesenih podataka da
vecina prometa dolazi s Androida i Windowsa. Ostala mjesta na listi najpopularnijin
preglednika zauzimaju Android WebView (11.81%) te Safari (11.11%), Ono Sto je specificno
za Android WebView je da se taj preglednik otvara uglavnom u slu¢ajevima kada se web
trgovini pristupi putem oglasa na druStvenim mrezama ili nekim drugim web mjestima, stoga

se moze zakljuciti kako velika veéina tog prometa dolazi putem oglasa.

Mobilna tehnologija neprestano ¢&ini korak naprijed sa svojim mogucnostima i
inovacijama. Poznato je kako developeri posljednjih nekoliko godina web stranice, zbog sve
veceg broja mobilnih korisnika,obavezno optimiziraju za mobilne uredaje. Stoga ne Cudi
podatak da vecinu prometa web trgovine ostvaruju upravo korisnici mobilnih uredaja, i to ¢ak
68.18%. Korisnici desktop racunala zauzimaju 29.42%, dok korisnici tableta tek 2.39%.
Stranica je u potpunosti optimizirana i za mobilne uredaje i za desktop racunala, stoga

mjesta panici nema.

Ako se pak analiziraju metrike vezane uz ponasanje kupaca na pocetku, to ée nam
dati dobar uvid u izradu daljnje strategije analize. Jedna od klju¢nih zadaca clickstream
analize je poboljSati proces zadrzavanja kupaca, pa je stoga vazno provijeriti koliko ¢esto se
kupac zapravo vraca. Statistika kaZze kako broj novih posjetitelja (82%) debelo premasSuje
broj posjetitelja koji se vracaju. Isplativost posjetitelja se direkthno moze vidjeti kao
.ecommerce conversion rate”, gdje ova metrika ima trostruko veéu vrijednost kod postojecih
nego kod novih korisnika, $to preciznije govori da su korisnici koji se vrac¢aju ostvarili

trostruko veci prihod nego novi korisnici.

IzvieSc¢e o ucestalosti govori kako postoji €ak 31 521 novih ili prvih sesija, $to €ini oko
75% svih zabiljezenih sesija. ,Nove“ sesije su one prije koje na uredaju nije zabiljezena niti
jedna sli¢na. Korisnika koji su ostvarili dvije sesije ima 6610, onih s tri 2919 i nadalje. Tijekom
prvih sesija zabiljezeno je 350 976 pregleda stranica, Sto €ini oko 56% svih zabiljeZzenih.
IzvieS¢e o posliednjem posjetu govori koliko je dana razmaka izmedu dvije korisnikove
uzastopne sesije. Podatci otkrivaju da su vlasnici 40 720 sesija bili aktivni korisnici, Sto znadi

da je toliki broj sesija bio ponovljen u razmaku od 0 dana.
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6.2. Analiza koriStenja web trgovine

6.2.1.Analiza ,ljepljivosti* ulaznih stranica

Kako bi bolje razumijeli kretanje korisnika po web trgovini potrebno je znati koje
stranice svojim sadrzajem privlae korisnike, a koje stranice korisnike natjeraju na zavrSetak
sesije. U ime tih potrebno je istraziti metrike pod nazivom ljepljivost® i ,skliskost* stranice.
Metrika ljepljivosti stranice otkriva nam koliko stranica uspijeva u zadrzavanju korisnika.
Ljepljivost stranice racuna se prema formuli u kojoj se broj odbijenih (eng. Bounce) sesija
podijeli s brojem puta kada je korisnik s navedenom stranicom zapoc€eo sesiju, a navedeni

omjer se oduzme od 1 (Peterson, 2004)

U alatu Google Analytics za radunanje ljepljivosti se koriste metrike stupanj odbijanja

(eng. bounce rate) i ulaze (eng. entrances), pa formula izgleda ovako:

Broj "odbijenih" sesija

Ljepljivost stranice = 1 —
Jepytlvost stranice (Broj puta kada je stranica bila ulazna

Skliskost stranice raduna se tako da se ljepljivost stranice oduzme od 1, jer su te dvije
vrijednosti suprotne. Ljepljivost stranice potrebno je raCunati za stranice koje su najviSe puta
ostvarile epitet ,landing“ stranice, odnosno najpopularnije stranice s kojima su korisni¢ke
sesije pocinjale. Klasi¢na pristupna stranica svakako je i po€etna stranica web mjesta, no s
obzirom na to da marketinske kampanje aktivno mijenjaju ,landing“ stranice, nerijetko je

sluc¢aj da takve stranice budu i stranice proizvoda ili ¢ak blogovi.

Prvih deset stranica koje su u web trgovini najpopularnije kao pocetne stranice
korisniCkih sesija prikazane su na slici 9. Uvjerljiva pobjeda u kategoriji naj¢escih pristupnih
stranica sesije pripada stvarnoj pocetnoj stranici s 22 471 sesijom tog tipa, ili postotkom od
43.75% svih ostvarenih sesija. No, ono $to je zanimljivo je da se na drugom mjestu nasla
informativna stranica pod nazivom tablica veli¢ina. Ova tablica sadrzi tablice veli¢ina za
muskarce, zene, djecu, obucu i rukavice. S obzirom na to da se stranica ne koristi kao
pristupna stranica prilikom provodenja marketinskih kampanja, jer na njoj ne postoji nikakav
CTA (eng. Call To Action), pretpostavlja se da je stranica izvrsno optimizirana za trazilice te
joj ljudi pristupaju direktno preko trazilice. Postoji jo$ jedna zanimljivost, jer se na Cetvrtom
mjestu nalazi stranica kontakt, to daje naslutiti kako korisnici ¢esto pretrazuju informacije o

web trgovini.
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Acquisition Behavior

Landing Page
Sessions % New Sessions New Users Bounce Rate

51364  61.38% | - 7.37%

% of Tota I_ Avg for View ﬂ_‘_=: b of T Avg for Vie 7

2 Ul4% %
T/ @ 22,471 (43.75%) 63.17% 14,195 (45.02% 473%
2. Jtablice-velicina/ @ 2,619 (5.10%) 86.56% 2267 (7.19% 13.25%
3. /trgovina-jako-sport/ @ 2,196 (4.28%) 59.20% 1,300 (412% 401%
4 gﬁ?ﬁgor'ja-p'0'2‘.-'oda_.-'fan-shop.*'ﬂk-sil: @ 1,484 (2.89%) 74.26% 1,102 (3.50% 5.12%
5. /kontakt/ @ 1,401 (2.73%) 55.53% 778 (2.47% 8.07%
6 ;ﬁ;z?o”a'p'D'Z‘"Dda-"'fa”'shOP"'“"“ar @ 542 (1.06%) 81.37% 441 (1408 0.55%
7. /proizvod/podmajica-comfort/ @ 520 (1.01%) 85.38% 444 (1.41% 6.15%
8. /proizvod/hnk-cibalia-paket/ @ 497 (0.97%) 80.48% 400 (1.27% 0.20%
9. /proizvod/golmanski-dres-leeds/ @ 489 (0.95%) 72.39% 354 (112% 9.82%
10. /proizvod/dres-team/ @ 473 (0.92%) 58.14% 275 (0.87% 1.48%

Slika 10. Prikaz najpopularnijih 10 pristupnih stranica [izvor: autor]

Prema podatcima iz prethodne slike, tablica postotka ljepljivosti za 10 najpopularnijih

pristupnih stranica izgleda ovako:

Tablica 2. Postotci ljepljivosti za prvih 10 najéescih pristupnih stranica [izvor:autor]

Stranica Ljepljivost
/home 82.8 %
[tablice-velicina/ 4441 %
/trgovina-jako-sport/ 61.65 %

/kategorija-proizvoda/fan-shop/hnk-sibenik/ 74.75 %
/kontakt/ 55.02 %

/kategorija-proizvoda/fan-shop/nk-marsonia

/proizvod/podmajica-comfor/ 82.73 %

/proizvod/hnk-cibalia-paket/

/proizvod/golmanski-dres-leeds/ 58.91 %

/proizvod/dres-team/ 89.28 %
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Iz dobivenih podataka se moze zakljuciti kako bi bilo potrebno napraviti neSto sa
stranicama tablice veliCina i kontakt, s obzirom na to da se nalaze pri vrhu popisa pristupnih
stranica, imaju znatno najmanje postotke ljepljivosti. Tablica veli€ina ima 44.41% ljepljivosti,
dok kontakt ima 52.02%. Poc&etna stranica zadovoljava u obavljanju svoje zadaée, jer ima
visok postotak ljiepljivosti od ¢ak 82.8%. No, ipak se vidi kako korisnici najvise nastavljaju
pretragu onda kada su pristupili ili preko stranice /proizvod/hnk-cibalia-paket/ (99.05%) ili
preko stranice /kategorija-proizvoda/fan-shop/nk-marsonia (97.46%). Osobe koje pristupe
preko ove stranice ocCito su zainteresirane za daljnju pretragu, a ovo znanje moze se

iskoristiti kako bi se optimizirao put korisnicima koji po€inju s ovim stranicama.

6.2.2. Analiza izlaznih stranica

Analizom izlaznih stranica poku$ava se predoditi koje stranice su najpopularnije kao
zadnje koje korisnik gleda prije nego zavrSi sesiju. Ove stranice oznacavaju kraj jednog
korisniCkog putovanja, te je za provodenje procesa zadrzavanja kupaca veoma vazno znati
koje stranice je potrebno optimizirati ili unaprijediti kako bi korisnici §to vise odgodili odlazak
sa stranice. U tablici 3 prikazano je 10 najpopularnijih izlaznih stranica i njihovi emigracijski

omijeri (postotci izlaznosti).

Tablica 3. 10 najéesé¢ih izlaznih stranica [izvor:autor]

Stranica Broj pregleda | Broj izlaza | Izlaznost %
/home 81772 7245 8.86%
/tablice-velicina/ 10988 2942 26.77%
/kontakt/ 7809 1937 24.80%
/trgovina-jako-sport/ 21052 1375 6.53%
/kosarica/ 10124 869 8.58%
/kategorija-proizvoda/muski-program/ 16505 812 4.92%
/kategorija-proizvoda/nogomet/ 26958 809 3.00%
/kategorija-proizvoda/fan-shop/hnk-sibenik/ 7332 775 10.57%
/kategorija-proizvoda/nogomet/dres-nogomet/ 12618 687 5.44%
/kategorija-proizvoda/timska-linija/ 22300 598 2.68%
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Iz izvjeSéa se vidi kako su najCeSce stranice s kojima korisnici zavrSavaju sesije
tablica veli€ina i kontakt. Tablica veliina rangirana je kao druga, a kontakt kao Cetvrta
naj¢esc¢a pristupna stranica. Bounce rate za tablicu veli¢ina iznosi 13.25%, dok za kontakt
iznosi 8.07%. Ovi podatci ukazuju na to da je potrebno unaprjedenje ovih dviju stranica, a
pogotovo stranice tablica veli€ina. Naime, stranica je prometna, a o€ito je prema ovim

metrikama da stranica nema dovoljno elemenata kako bi korisnika zadrzala u sesiji.

lako su na vrhu liste po broju izlaza, stranice poput kategorija-proizvoda/muski-
program, kategorija-proizvoda/nogomet i /kategorija-proizvoda/timska-linija/ ipak imaju male
omjere izlaznosti s obzirom na veliki broj pregleda. Te stranice nalaze se i naj¢eS¢im

uzorcima sliedova posjecenih stranica.

6.2.3. Analiza stranica druge razine

Stranicama druge razine nazivaju se sve one koje se posjecuju tijekom sesije nakon
poCetne stranice, sve do pregledavanja zadnje stranice sesije. ProuCavanje koriStenja ovih
stranica pojasnjava sredinu korisni¢kog puta. Kao uzorak podataka za izradu analize stranica
druge razine odabrani su podatci 10 stranica s najviSe pregleda. Metrike koje je potrebno

proucavati prilikom analize su:

e postotak ulaznosti (eng. Entrance rate),
e postotak drugorazrednosti (eng. 2nd Level Pages rate),
e postotak izlazaka (eng. Exit rate),

e vrijednost stranice (eng. Page value).

Postotak ulaznosti predstavlja postotak slu€ajeva u kojem je gledana stranica bila
pocetna stranica korisnickih sesija. Broj sluCajeva u kojima je stranica bila stranica druge
razine izraCunava se tako da se od ukupnog broja pregleda gledane stranice oduzme broj
slucajeva kada je stranica bila ulazna. Taj broj se zatim podijeli s ukupnim brojem pregleda
stranice, te se dobije podatak u kojem su postotku korisnici gledali promatranu stranicu u
sredini sesije (izmedu pocetne i izlazne stranice). Postotak izlazaka raduna se tako da se
broj slu¢ajeva kada je korisnik zavrSio sesiju s promatranom stranicom podjeli s ukupnim
brojem pregleda stranice. Metrika vrijednosti stranice je mjera koja pokazuje kako odabrana
stranica, u korelaciji s drugim stranicama, doprinosi ostvarivanju prihoda. Racuna se kao
omjer zbroja ostvarenih prihoda i vrijednosti cilja, ukoliko je vrijednost postavljena, i broja

jedinstvenih pregleda promatrane stranice. Formula glasi ovako (Google, 2019):

ukupan prihod + ukupna vrijednost ciljeva

Vrijednost stranice =
J broj jedinstvenih pregleda stranice
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Kao uzorak za istraZivanje odabrano je 10 stranica s najviSe pregleda. Za svaku

stranicu ¢e se izraCunati stopa ulaza, stopa drugorazrednosti i stopa izlaza. Stanje nakon

izraCuna prikazano je na slici 10. Nad podatcima u tablici je provedeno uvjetno bojanje celija,

Sto znacCi da ¢e se optimalni podatci prikazati u zelenim éelijama, dok ¢e se oni loSi i ne tako

dobri prikazati u crvenim ili narancastim ¢elijama.

Page Entrance® |2nd Level Pages %| Exit% |Page Value
/ 27.48% 72.52% 8.86% EUR 1.13
[kategorija-proizvoda/nogomet/ 0.85% 99.15% 3.00% EUR 1.40
[kategorija-proizvoda/timska-linija/ 0.64% 99.36% 2.68% EUR 1.20
[trgovina-jako-sport/ 10.43% 89.57% 6.53% EUR 2.06
[kategorija-proizvoda/muski-program/ 0.93% 99.07% 4.92% EUR 0.94
[kategorija-proizvoda/mega/ 1.58% 98.42% 2.72% EUR 1.72
[kategorija-proizvoda/nogomet/dres-nogomet/ 1.09% 98.91% 5.44% EUR 0.80
[tablice-velicina/ 23.81% 76.16% 26.77% EUR 2.37
[kosarica/ 3.58% 96.42% 8.58% | EUR13.49
[kontakt/ 17.94% 82.06% 24.80% | EUR1.03
Prosjek 8.84% 91.16% 9.43% EUR 2.61

Slika 11. Analiza stranica druge razine [izvor:autor]

Prema podatcima potrebno je istraziti koje stranice su optimalne kao stranice druge

razine, a koje stranice treba jo$ optimizirati da bi to postale. Obrati li se paznja na metrike

takvih stranica, prvo Sto treba provijeriti je ima li stranica nizak ili visok postotak ulaznosti.

Stranice koje imaju visok postotak ulaznosti predstavljaju pristupne stranice s kojima korisnik

poCinje sesije, tako da ¢éemo se u svrhu naSeg istrazivanja okrenuti stranicama s niskim

postotkom ulaznosti. Potrebno je, takoder, da optimalna stranica druge razine ima visoku

stopu drugorazrednosti, Sto govori o tim stranicama koliko su €esto one pregledavane kao

stranice druge razine. Takoder, optimalna stranica mora imati nizak postotak izlaznosti, jer

stranice koje korisnik pregledava sredinom sesije ne smiju sluziti kao Cesta izlazna tocka.

Vrijednost stranice je metrika koja ¢e se uzeti u obzir kako bi se zakljucilo koje stranice treba

optimizirati kao stranice drugog reda s obzirom na prihode za koje je zasluzna.

Stranice koje se u podatcima prikazuju kao najkvalitetnije iz kategorije stranica druge

razine su:
e /kategorija-proizvoda/nogomet,
o /kategorija-proizvoda/timska-linija i

e /kategorija-proizvoda/mega.

Promotre li se metrike navedenih stranica, ono §to se moze primijetiti za pocCetak je

da sve tri stranice imaju izrazito nisku stopu ulaznosti, $to je prvi dobar pokazatelj. Takoder,
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sve tri stranice imaju izrazito visoku stopu drugorazrednosti, $to znaci da se stranice veoma
Cesto pregledavaju kao stranice druge razine. Takoder, podatak koji pogoduje ugledu ovih

stranica takoder je i niska stopa izlaznosti, koja se kre¢e u domeni od 2.72% do 3%.

Za navedenim stranicama takoder ne zaostaju ni stranice /kategorija-
proizvoda/muski-program te /kategorija-proizvoda/nogomet/dres-nogomet. lako se po prvim
dojmovima ¢ini kako su i te dvije stranice optimalne kao stranice druge razine, ipak je
potrebno jo§ malo raditi na njihovim nesto viSim stopama izlaznosti (4.92% i 5.44%). Sve
navedene stranice imaju prostora za napredak, jer ono $to je svim stranicama zajednicko je
to da imaju nisku vrijednost (0.80€ — 1.40€), Sto znaci da iako su popularne kao stranice
druge razine, ipak ne pridonose toliko ostvarivanju prihoda. Tu se prikrada jo$ jedan podatak
o0 stranici /kosarica kao najvrjednijoj stranici, $to nije iznenadujuée. Medutim, kako bi ko3arica
bila optimalna stranica drugog reda potrebno je poraditi na njenoj viSoj izlaznoj stopi od
8.58%. Nad ovim stranicama potrebno je napraviti detaljnije istraZivanje i provjeriti kamo
korisnici odlaze nakon gledanja navedenih stranica, kako bi se utvrdilo gdje nastaje problem

prilikom korisnikovog putovanja.

Sada ¢e se napraviti analiza stranica sortiranih prema vrijednosti stranice. Kako bi
izbacili one nepotrebne, nad podatcima je postavljen filter podataka. Pri filtriranju su
isklju¢ene stranice naplata, moj-racun i ostale stranice koje se ne odnose na proizvod,
kategoriju proizvoda ili informacije o poslovanju. Takoder, isklju€eni su i podatci stranica koje
imaju manje od 10 pregleda, kao i one sa stopom ulaznosti od 0%. Nakon izvlacenja

podataka i izraCuna, konacna tablica prikazana je na slici 11.

/proizvod/promo-majica-jako-nk-zagreb/ 657 1.22% 98.78% 3.81% 31.52
/proizvod/stucne-glasgow-2-0-nk-zagreb/ 773 0.78% 99.22% 2.59% 30.90
/proizved/ruksak-nk-zagreb/ 178 1.12% 98.88% 3.37% 2491
/proizvod/poliester-jakna-nk-zagreb/ 317 0.95% 99.05% 4.42% 23.08
[ proizvod/suskavac-nk-zagreh/ 341 3.81% 96.19% 8.50% 22.32
/?s=88168&post_type=product 22 9.09% 90.91% 0.00% 21.37
/proizved/majica-dugih-rukava-nk-zagreb/ 331 1.81% 98.19% 6.34% 20.87
/proizvod/torba-nk-zagreb/ 113 3.54% 96.46% 4.42% 20.48
[proizvod/zimska-jakna-nk-zagreb/ 392 6.12% 93.88% 10.46% 19.08
/proizvod/34-trening-hlace-nk-zagreb/ 211 3.32% 96.68% 3.79% 19.08

Slika 12. Stranice poredane po vrijednosti, njihove metrike ulaznosti, drugorazrednosti i izlaznosti
[izvor:autor]

Prve Cetiri stranice s liste predstavljaju idealne kandidate za stranice druge razine.
Kao Sto se moze vidjeti, radi se o stranicama veoma popularnih proizvoda koje ostvaruju
visoke prihode. Osim $to dakle imaju visoku vrijednost, stranice takoder imaju niske stope

ulaznosti i izlaznosti te visoke stope drugorazrednosti. Cinjenica da im je broj pregleda
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znatno manji nego na stranicama iz prethodne analize govori o nepopularnosti tih stranica
tijekom korisni¢kog putovanja. Za stranice s ovakvim pokazateljima svakako je potrebno naci

nacin na koji se one mogu infiltrirati u korisnicko putovanje.

6.2.4.Analiza dubine posjeta

Dubina posjeta stranici je atribut za oznaku kvalitete korisnikove sesije. Mjeri se
prema broju posjecenih stranica i vremenu koje korisnik provodi na web stranici. Postoje

dvije vazne metrike koje opisuju dubinu posjeta stranici, to su (Jamalzadeh, 2011):

¢ duljina trajanja sesije,
e broj stranica po sesiji,

¢ duljina sesije po stranici (vrijeme pregleda stranice).

Podatci za navedeno izvjeS¢e u Google Analyticsu se mogu pronaci pod izbornikom
»<Audience>Behaviour>Engagement® Ovo su u stvari podatci o angazmanu korisnika prilikom
koristenja web trgovine, toCnije koliko stranica korisnik pregleda po prosjecnoj sesiji, te kolika

je duljina trajanja te prosje¢ne sesije.

Ukupno je ostvarena 51 364 sesija unutar godinu dana. Broj pregleda stranica iznosi
627 069. Od toga 20 853 stranice u prosjeku traju od 0 do 10 sekundi, $to €ini 40% ukupno
ostvarenih sesija. Medu tih 40% nalaze se i odbijene sesije, Cije vrijeme trajanja iznosi 0.
Segmentiraju li se podatci prema novim posjetiteljima i onima koji su se vratili, moze se
primijetiti da ¢ak 7718 od ukupnih 51364 (15%) sesija u kategoriji od 0 do 10 sekundi pripada
korisnicima koji su se vratili, $to znaci da implementirana web trgovina ne uspijeva u svojoj

zadaci zadrzavanija korisnika.

Prema digitalnom izvje$éu iz 2019. godine (Coleman, 2019), prosje¢ne vrijednosti
metrika za angazman na web trgovinama prikazani su na slici 10. U kategoriji sesija web
trgovine izmedu 181 i 600 sekundi nalazi se ¢ak 8474 sesija, Sto je 16.49% od ukupnog
broja. Na slici se vidi kako prosje¢na duljina trajana sesije iznosi 3 minute i 1 sekundu, dok
se iz podataka moze iS€itati da je prosje€no trajanje sesije web trgovine 3 minute i 40
sekundi. Takvo vrijeme potrebno je skratiti jer su web trgovine napravljene s ciliem
pristupanja stranici i brzog ostvarivanja konverzije. Takoder, 18% ukupnog broja sesija
(9255) otpada na sesije duljine izmedu 1 i 3 minute. Segmentiraju li se pak sesije prema
sesijama u kojima se ostvarila konverzija, jasno se vidi da je najveci broj konverzija ostvaren
u sesijama izmedu 61 i 180 sekundi te 181 i 600 sekundi. Sesija web trgovine sa 220

sekundi pripada u kategoriji optimalnog trajanja.
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Slika 13. Prosjecne vrijednosti metrika angazmana web trgovina [izvor: KPI report 2019:
https://www.wolfgangdigital.com/kpi-2019/]

Prosje€an broj stranica po sesiji web trgovine iznosi 12.21, dok istrazivanje (Coleman,
2019) kaze kako je taj broj 5 stranica po sesiji. Korisnici web trgovine gledaju iznad
dvostrukog broja stranica od prosjeka. Cak je 17 101 sesija (33%) sa samo dvije pregledane
stranice. Od velikih brojeva treba izdvojiti i 9276 sesija s 20 ili vise pregledanih stranica.
Vrijeme pregleda stranice iznosi 18 sekundi.

Tablica 4. Vrijednosti metrika web trgovine za dubinu posjeta stranice [izvor: autor]

Broj stranica po sesiji 12.21
Prosje¢na duljina trajanja sesije 03:40
Duljina trajanja pregleda stranice 18s

6.2.5. Trend ukupnog broja pregleda stranica

nnnnn

ov mber2018  January2019  Febmay 2019 Mach2019  Apid2019  May2013

Slika 14. Linijski grafikon kretanja broja pregleda stranica [izvor: autor]

Slika 13 prikazuje kretanje ukupnog broja pregleda stranica kroz proteklu godinu
dana, i to na tjednoj bazi. Promatrajuci grafikon metrike koja slovi kao jedna od najvaznijih
metrika za mjerenje koriStenja sadrzaja, moze se uociti da je trend pregleda stranica kroz
Citavu godinu u blagome padu. Taj pad posebno je izrazajan od kraja travnja (21.4.2018.) pa
sve do krajnjeg datuma. Koriste¢i opciju usporedbe metrika detaljnije ¢e se pregledati Sto se

dogodilo u protekla dva mjeseca.

Za pocetak, pogledat e se u kakvom odnosu su broj pregleda stranica i broj izlazaka

i ulazaka. Odnos dvaju metrika prikazan je na slici 14 koja prikazuje odnos dvaju isjeCaka
65


https://www.wolfgangdigital.com/kpi-2019/

vremena. Isje¢ak vremena odnosi se na promatrano vrijeme u kojem je primije¢en pad

trenda pregleda stranica.
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Slika 15. Grafikon prikazuje odnos broja pregleda stranica i stope ulazaka (lijevo), odnosno stope izlaza
(desno) [izvor: autor]

Grafikoni govore da je odnos broja pregleda i broja ulazaka ostao poprili¢no
uravnotezen. Medutim, s obzirom na to da je broj pregleda na svojoj najnizoj to¢ki do sada,
bilo bi pametno razmisliti o reorganizaciji ili promjeni sadrzaja stranica. S druge strane,
odnos broja izlazaka je naglo porastao napram broja pregleda, Sto takoder nije dobro.
Nadalje, ako se broj pregleda stranica usporedi sa stopom odbijanja, dolazi se do jo$
zabrinjavajucih podataka. Na godiSnjoj razini je cijelo vrijeme odrzavana relativno niska stopa
odbijanja, no u promatranom razdoblju ta stopa se drasti¢no povecéala. Na nekim mjestima
doseze do 40%. Kako to izgleda prikazano linijskim grafikonom vidimo na slici 15. Iz
grafikona se zakljuCuje da je pocCetna interakcija korisnika sa sadrzajem web trgovine u

posljednje vrijeme poprili€no ugrozena.

60.00%

40.00%

20.00%

May 2019 June 2019

Slika 16. Grafikon odnosa broja pregleda stranica i stope odbijanja [izvor: autor]

6.3. Analiza toka navigacije

Analiza toka navigacije osnovna je zadaca clickstream analize. Pomocu nje odreduje

se slijed korisnikovog putovanja kroz web trgovinu, na koje stranice je ulazio, kojim
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stranicama se kretao te s kojim stranicama je zavrSavao i kada. U obzir se, naravno, uzimaju

i metrike poput duljine trajanja sesije, broja korisnika te broja sesija kao osnova analize.

Analiza toka Navigacije u alatu Google Analytics izvodi se pracenjem dva izvjeS¢a o
kretanju posjetitelja. lzvjed¢e ,Navigation Summary“ omogucéuje korisniku da odabere
stranicu i prati s kojih stranica korisnici najéeS¢e dolaze na odabranu te na koju stranicu

korisnici najceS¢e odlaze nakon odabrane stranice.

Analizirat ¢e se naj¢es¢éi uzorci putovanja kroz stranicu koriste¢i spomenuto izvjesce.
S obzirom na to da je najvide ulazaka na web trgovinu ostvareno upravo preko pocetne
stranice, ta stranica ¢e se uzeti kao pristupna u svrhu istrazivanja. Takoder, uzevsi u obzir to
da se pristupnom stranicom smatra prva stranica korisnikove sesije, za tu stranicu se nece

uzeti u obzir podatci odakle korisnici dolaze na nju.

Za istrazivanje kretanja korisnika po stranici koriSteno je izvjeS¢e ,Navigation
Summary*“. Istrazivanje uzorka ponasanja odnosi se na prva tri korisnikova koraka. Uzete su
u obzir tri stranice na koje korisnik najviSe stupa nakon $to pregleda poc€etnu stranicu, te po
tri stranice za svaku od te tri na koju korisnik takoder najéesc¢e odlazi. Nakon $to su podatci
raspisani i napravljen izraCun, stvorena je konacna slika prve tri razine korisni¢kog puta s

naj¢esc¢im putanjama ucrtanima uz ulazne tokove.

Graf tranzicije izmedu stanja na slici 11 prikazan je u obliku Markovljevog lanca,
nazvan po Andreyu Markovu, slavhom ruskom matematiCaru. Stanja su prikazana u obliku
stranica koje korisnik posjecuje u idu¢em koraku, a uz veze su ispisane i vrijednosti
vjerojatnosti svih tranzicija. Ovakva metoda omogucuje analitiCarima izracun vjerojatnosti za
odredeni put. Stranice su prikazane s istaknutim kategorijama, kako bi bolje objasnili

tranzicije kategorija stranica prilikom korisnikova posjeta, o éemu éemo nesto kasnije.

Na primjeru sa slike 11 to se moze prikazati prema najée$coj ucrtanoj putanji kroz
stranicu kategorije: nogomet. Putanja glasi: ,POCETNA STRANICA® — L KATEGORIJA-
nogomet‘ — ,KATEGORIJA-nogomet-dres nogomet” . Iz podataka se moze procitati da je
vjerojatnost tranzicije sa po€etne stranice na stranicu kategorije:nogomet 0.078 (7.8%), dok
je vijerojatnost tranzicije sa stranice kategorije:nogomet na stranicu kategorije:nogometni
dres 0.66 (66%). Vjerojatnost putanje od pocetne stranice do kategorije:nogometni dres bila
bi jednaka umnos$ku dviju putanja (0.078 x 0.66), $to bi iznosilo 5.14 %. Na taj nacin, pratedi

podatke iz Markovljevog lanca, se moze izraCunati vjerojatnost za bilo koju putanju.
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KATEGORA-nogomet

0.078

- 0.054
POCETNA STRANICA

81722

KATEGORIJA-muski program

0.063

KATEGORIJA-timska linija

0.24

KATEGORIA-nogomet-dres
nogomet

KATEGORIJA-hlacice golmanske

0.27

KATEGORIJA-hlacice nogomet

KATEGORIJA-muski program-page
2

0.27

PROIZVOD-hlace microfib.

0.37

0.07

POCETNA STRANICA
0.38

0.34 KATEGORIJA-timska linija
prestige

0.26

KATEGORIJA-timska linija
champ

Slika 17. Prikaz prve tri razine korisnickog puta sa ucrtanim putanjama i izraGunom vjerojatnosti za svaku

putanju [izvor: autor]
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6.3.1.1zraéun tranzicijske matrice za kategorije stranica web

trgovine

Otkrivanje uzoraka ponaSanja temelj je za izraCun tranzicijskih matrica. Ono Sto se
kroz tranzicijske matrice pokuSava prikazati je kolika je vjerojatnost tranzicije s jednoga na
drugo stanje. Prvi korak u otkrivanju uzoraka je struktruriranje podataka. Ovo istrazivanje,
radi lakSe analize, bit ¢e izvedeno nad smislenim skupinama stranica prema njihovom
sadrZaju. S obzirom na to da se istrazuje uzorak ponasanja tokom koriStenja web trgovine, iz
skupa podataka izbaCene su stranice poput koSarice i naplate. Imajuéi to u vidu, struktura

web mjesta prema kategorijama stranice izgleda ovako:

Tablica 5. Kategorizacija stranica web trgovine [izvor: autor]

Pocetna stranica /

Trgovina

ftrgovina-jako-sport/

Kategorija proizvoda

/kategorija-proizvoda/

Proizvod

/proizvod/

Informativne

/kontakt/, /tablice-velicina/, /jako-katalog/

I1zlaz

-izlaz iz sesije-

Kategorija poCetne stranice sadrzi samo jednu stranicu — poCetnu. Pocetna stranica
zbog svoje uloge zahtjeva svrstavanje u posebnu kategoriju. Posebnu kategoriju takoder
zahtjeva i stranica trgovine Jako sport. To je stranica koja sadrzi prikaz svih kategorija
proizvoda. Zatim, imamo stranicu kategorija raznih proizvoda, a kategoriju razlikujemo po
identifikatoru /kategorija-proizvoda/ u URL-u stranice. Cetvrta kategorija je stranica proizvoda
na kojoj se nalazi prikaz odredenog proizvoda s informacijama o proizvodu i moguéno$éu
dodavanja u koSaricu. Svaki proizvod posjeduje vlastitu stranicu. Kategorija informativnih
stranica sadrzi stranice kontakta, tablice veli€ina, katalog i blog stranice. Izlaz sluzi ne kao

stranica, ve¢ kako bi prikazao korak koji ozna¢ava kraj sesije.

Za istrazivanje koristili su se podatci nastali na temelju kombinirane uporabe ,User
Flow“ i ,Navigation Summary“ izvjeSc¢a. lzvjeS¢e toka korisnika prikazuje Siru sliku, dok
navigacijsko izvjeS¢e predstavlja segmente te slike. Uzimajuci u obzir postotke prometa u
svakom koraku sesije, izraden je uzorak od 25 nasumicnih sesija koje predstavljaju model
korisni¢kog ponaSanja na web trgovini. Prilikom otkrivanja uzoraka u obzir su takoder uzeti

podatci omjeri u€estalosti pojave kao ulazne stranice, stoga velik postotak sesija poc€inje sa
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najpopularnijom ulaznom stranicom, pocetnom. Oznaka ,LAND*“ oznaCava pocetnu stranicu
sesije, dok brojevi od 1 do 12 predstavljaju korak interakcije kroz sesiju. Brojevi od 1 do 25
predstavljaju redni broj sesije. Svaki korak sesije obojan je u boju koja prikazuje odredenu

kategoriju stranice, a potpuni prikaz sljedova i putokaz moZzete vidjeti na slici 12.
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Slika 18. Slijedovi zahtjeva za kategorijama stranica [izvor:autor]

Na temelju ovakvih sljedova izraCunava se tranzicijska matrica za svaku sesiju
posebno. Tako ¢e se dobiti 25 tranzicijskih matrica, gdje svaka predstavlja svoj slijed u sesiji.
Racunanjem skalarne prosjecne vrijednosti tih matrica, kao rezultat proizlazi konacna
tranzicijska matrica za kategorije stranica web trgovine. Matrica je prikazana na slici 13, na
kojoj su takoder bojama naznaclene veliCine vjerojatnosti, s tim da zelena boja oznacava
visoku vjerojatnost, dok crvena nisku.
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Slika 19. Tranzicijska matrica vjerojatnosti tranzicije izmedu kategorija web trgovine [izvor: autor]

Konacan rezultat govori kako je vjerojatnost tranzicije izmedu proizvoda i kategorije
proizvoda ¢ak 41%. Ovakav uzorak govori o tome kako korisnici dosta Cesto izlaze iz
stranice proizvoda i nastavljaju pretragu po kategoriji. Cest izlazak sa stranice s proizvodom,
u takvim slu€ajevima, znaci da stranice proizvoda nisu ostvarile potrebnu konverziju. Od
ostalih tranzicija u Ceste spadaju tranzicije s kategorije na proizvod te s po€etne stranice na
proizvod. Upravo visoka vjerojatnost tranzicije kategorija-proizvod (32.40%) te visoka
vjerojatnost obrnute tranzicije proizvod-kategorija (41%) govori o tome koliko korisnici web

trgovina vole provoditi vremena pretrazujuci stranice kategorija proizvoda i proizvoda.

Ova matrica takoder otkriva podatke o tome koja kategorija stranica predstavlja to¢ku
zavrSetka za sesije. Tako se moze vidjeti da korisnici svoje sesije najceS¢e zavrSavaju sa
stranicama kategorija proizvoda, pa nakon toga sa stranicom o informacijama. Postotak od
22% kao vjerojatnost tranzicije s informacija na proizvod govori o u€estalom uzorku slijeda
sesije, gdje korisnici nakon pregledane stranice o kontaktima, uvjetima pla¢anja ili tablici

veli€ina svoju pretragu nastavljaju na stranicama o proizvodu.
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6.4. Analiza toka korisni¢kog puta

Korisni¢ki put u alatu Google Analytics prikazan je pomocu grafikona nazvanog
.Behaviour Flow“. Prikaz odaje informacije poput naj¢eséeg korisnickog puta kroz vase web
mjesto, gdje korisnici najviSe odlaze sa stranice te na koji nacin vrSe interakciju sa
sadrZajem, a sve to prikazuje korak po korak. Behaviour flow sastoji se od sljedecih

elemenata (Google, 2019):

e C&vorovi (eng. Nodes),
e veze (eng. Connections) i

e izlazi (eng. Exits).

Cvorovi su tocke kroz koje se promet odvija. Prikazani su u obliku zelenog kvadrata.
U Google Analytics alatu korisnicima je stavljeno na izbor §to da ¢vorovi predstavijaju, a s

obzirom na izbor ¢vor moze predstavljati (Google, 2019):

¢ vrijednost pocetne dimenzije prema kojoj se filtrira vizualizacija puta,

e stranicu ili skupinu stranica,

e grupu stranica koja se najceS¢e dodjeljuje prema tematici sadrzaja, a kreira ju sam
korisnik ili

e dogadaj.

Veze prikazuju putanju izmedu &vorova, a takoder prikazuju i koli€inu prometa kroz
¢vorove. Oznacavanjem veze klikom, na uvid se dobije istaknuti segment prometa koji se zeli
promatrati. Izlazi su predstavljeni u obliku crvenih vodopada koje se slijevaju iz ¢vorova.

Predstavljaju to¢ke na kojima je korisnik zavrsio putovanje kroz web trgovinu.

Pocetna stranica zadana je dimenzija prema kojoj se filtrira promet prikazan u
izvieScu. Ovaj segment prikazuje s koje poc&etne stranice je promet dosao. Istrazivanje nad
ovim izvie§¢em se moze izvrSiti primjenom razli¢itih ponudenih ili samostalno izradenih
segmenata. Tako se, primjerice, izvjeSée o toku moze filtrirati prema korisnicima koji su
ostvarili kupovinu, korisnicima koji su pristupili putem mobilnog uredaja, novim korisnicima te
jo§ prema jo$S dvadesetak razliCitih segmenata. Takoder, prva razinu izvieSéa moze se
mijenjati prema velikom broju metrika, tako da su moguénosti zbilja viSestruke. Bez
segmentiranja, koristeci izvor i medij kao metriku poCetne razine, izvjeS¢e toka za web
trgovinu prikazano je na slici 19. S obzirom na to da je izvjeS¢e dugacko, na slici su prikazani

izvori prometa, poCetna stranica te prva tri koraka interakcije sa sadrzajem.
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Slika 20. Prikaz toka ponasanja web trgovine [izvor: autor]

Iz grafickog prikaza se moze iSCitati da je vecina prometa web trgovine pristigla u
obliku organskog prometa. Zasluge se svakako mogu pripisati dobro odradenoj SEO
optimizaciji. Vecina sesija poc€inje s poCetnom stranicom, kako i izvijeSc¢e pristupnih stranica
kazuje. Prva stvar koja bode u oc€i svakako je veliki crveni slap koji se izlijeva iz kategorije
stranice proizvod kao pocCetne stranice, $to znaci da joj neke stranice iz te kategorije ruse
ugled svojim visokim stopama odbijanja. Uvidom u detalje se saznaje da je sav odbijeni
promet vecinom pristigao kao organski promet, i to u ¢ak 5600 sesija od njih 9800 (57%), a
stranice s visokim postotkom odbijanja, predstavljene kao najproblemati¢nije, prikazane su
na slici 20. lako stranice nemaju puno pregleda, visoke stope odbijanja ipak su
zabrinjavajuce za nastavak korisni¢kog puta.

Page Sessions z{rja?ffic :;Lrttép—ﬂff
Iproizvodipodmajica-comfort/ [F 520 3.93% 82 1%
Iproizvod/hnk-cibalia-paket/ CF 497 3.76% 76.7%
Iproizvod/golmanski-dres-leeds/ [T 489 3.70% 74.4%
/proizvod/dres-team/ [ 473 3.58% 74.6%
Iproizvodidres-hnk-sibenik/ CF 350 2.65% 61.7%
/proizvod/promo-majica-jakol CF 332 251% 64.8%
Iproizvodiskolski-paket/ CF 332 251% 62.0%
Iproizvod/dres-striker-2-0/ CF 323 2.44% 83.9%
Iproizvodiclassico-paketif [ 307 2.32% 94 8%

Slika 21. Prikaz stranica kategorije /proizvod/ s visokim stopama odbijanja [izvor:autor]
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Tablica veli€ina takoder je jedna od najpopularnijih pristupnih stranica web trgovine.
Radi se o stranici koja prikazuje tablice veliina za odjec¢u i obuéu. Razlog zbog kojeg je
stranica veoma popularna kao pristupna stranica lezi u pretpostavci kako je stranica izvrsno
optimizirana za traZilice. To je, kao i u prethodnom sluéaju, jo$ jedna pristupna stranica koja
ne uspijeva u zadrzavanju korisnika jer ima visok broj izlazaka. Pogleda li se detaljna
statistika, stranici tablice-velicina kao pristupnoj najvise se pristupalo putem organskog
prometa, i to ¢ak 2400 od 2600 sesija. Od tih 2600 sesija, ¢ak 2500 ih je okoncalo na ovoj
stranici. Za potrebe istrazivanja stvoren je segment stranica koje u sebi sadrze pojam:
/tablice-velicina. Time se omogucilo da kroz svaki korak izvijeS§¢a promet bude istaknut,
izmedu ostaloga, specificno i kroz stranicu tablice-velicina. Informacije koje se javljaju u
izvieS¢u potvrduje tezu o tome kako je stranica tablice-velicina ustvari dobro optimizirana.
Korisnici pristupaju upravo njoj kada u trazilicu upisSu kljuéni pojam ,tablica velicina“, a nakon
Sto dobiju informaciju koja ih zanima, korisnici nemaju viSe razloga ostati na stranici. Slika 21
prikazuje vecinski organski promet koji prolazi kroz tablicu veli€ina, te slap koji oznaCava

odbijeni promet koiji predstavlja veliku vecinu (95%) ukupnog prometa kroz stranicu.

Starting pages

o 5K sessions, 2.5K drop-offs
=p Qoogle / organic wm [fablice-velicinal
= 24K 4K Il ;4K /26K

Slika 22. Promet kroz stranicu tablice velicina [izvor:autor]

U daljnjim koracima interakcije, korisnici najviSe vole surfati po stranicama kategorija
proizvoda, proizvoda te nesSto manje trgovine. Sli€na skupina stranica pojavljuje se i u

kasnijim koracima, kojih je maksimalno 13 u ovom slucaju.
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Putem ovog izvijeS¢a moze se odrediti i koji je to najéeséi korisni¢ki put. Uz pomoc¢
prikaza gusto¢e prometa izmedu d&vorova, uz olakSavajuéu moguénost oznaCavanja
pojedinih veza i puteva te uz pomoc¢ statistiCkin podataka izraCunati ce se najceSca
korisniCka putanja na web trgovini. Posljednji (13.) korak predstavlja stranicu na kojoj je
korisnik zavrsio sesiju. Sortirana vremenski po koracima, poéevsi od izvora prometa, kroz

svih 13 koraka interakcije, najée$éa putanja izgleda ovako:

ORGANSKI PROMET,

/home,
/kategorija-proizvoda/nogomet,
/kategorija-proizvoda/dres-nogomet,
/proizvod,

/home,

/proizvod,

/home,

/proizvod,

© O N o gk~ 0obdPEP o

/home,
10. /kategorija-proizvoda/timska-linija,
11. /home,
12. /kategorija-proizvoda/timska-linija,
13. /home.

Tijekom 13 koraka najéeSceg uzorka korisniCkog putovanja, Cak Sest puta je
posje¢ena pocetna stranica. Stranice kategorije proizvoda posjeéivane su Cetiri puta, a
stranice proizvoda tri puta. Pregledavajuéi najées¢i uzorak putovanja samo se potvrduje teza

0 ,izgubljenim® korisnicima na stranici koji s poteSko¢éama ostvaruju konverzije.
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7. Zakljucak

Upravljanje odnosa s kupcima dosegnulo je potpuno novu razinu implementacijom
moderne tehnologije, 3to je otvorilo niz brojnih mogucnosti za kvalitetno i detaljno
evidentiranje baze o kupcu. Sustavi upravljanja odnosa s kupcem neprestano jaCaju i tako
olakSavaju ostvarivanje svojih osnovnih cilieva. Procesi unutar sustava stavljaju u fokus
korisnika i njegove potrebe, te imajuci to u vidu kao krajnji cilj analize pomazu stvoriti korisna

znanja i tako neprestano nadogradivati komunikaciju s kupcem.

Clickstream analiza zahtjeva veliku koli¢inu raznovrsnih podataka, a moguénosti za
istraZivanje su mnoge. Prikupljeni podatci se metodom rudarenja podataka pretvaraju u
krajnje profitabilno znanje. Analiza otvara mogucnosti donoSenja brojnih korisnih zaklju¢aka.
Analiziranje slijeda klikanja mora imati jasno definirane ciljeve analize na temelju kojih je
potrebno odabrati odgovarajuée metrike. Potrebno je paziti prilikom odabira metrika tako da
se odaberu one metrike koje su optimalne za rjeSavanje odredenog problema.
Kombiniranjem metrika potrebno je stvoriti jedinstveno izvjeS¢ée koje ¢e ispriCati svoju

jedinstvenu pricu.

Clickstream analiza web trgovine Jako sport pokazala je ulazne toCke, medu toCke te
izlazne toCke prosjeCne korisnikove sesije. Postoje odredene ulazne stranice s visokom
stopom odbijanja na kojima bi trebalo izvrsiti odredene promjene. Radi li se to o dizajnu,
duljini u€itavanja stranice ili samom proizvodu zahtjeva dodatna istrazivanja. Analiza izlaznih
stranica pokazala je dvije stranice s iznimno velikom stopom odbijanja naspram ostalih
stranica te je takoder potrebna nekakva korekcija na stranici u obliku CTA, vidljive poveznice
natrag na trgovinu ili neCeg treéeg. Stranice druge razine, za koje je izvrSena posebna
analiza, potrebno je dodatno pribliziti korisniku tako da se izravno reklamiraju ili da se njihove
poveznice na drugim stranicama dodatno istaknu. Da nesto nije u redu sa sadrzajem
stranice u posljednjem periodu, pokazalo je i izvieS¢e o trendu broja pregleda stranica. U
otkrivanju uzoraka ponasanja korisnika pri pretrazivanju trgovine, kategorizacija web stranica
bila je prvi korak. Analiza slijedova korisni¢kih zahtjeva za kategorijom stranice urodila je
tranzicijskom matricom na kojoj je vidljivo kako korisnici web trgovine vole pretrazZivati
kategorije proizvoda i pregledavati proizvode, §to nam je pokazalo, primjerice, visoko vrijeme
boravka na stranici te druge metrike. Analizom korisni¢kog toka utvrdio se najces¢i korisnicki

put te se dodatno istaknuo problem sa stranicama na kojima treba poraditi.
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