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Produktova analytika za pouziti dat z Google Analytics

Abstrakt

Tato bakalafskd prace se vénuje produktové analytice za pouziti dat z Google
Analytics, predev§im vyuziti dosud nepouzivanych dat k ziskani dalSich informaci o
zékaznicich. Dil¢im cilem prace je hledani produkta s nevyuzitym potencialem a tedy, zda
zékaznici kupuji, to co si pfidali na seznam oblibenych vyrobkt, interpretace vysledk
analyz a navrh na pouziti zjiSténych vysledkt. Hlavnim diivodem pro vybér tohoto tématu
mé bakalatské prace byl mij zdjem o to, jak mohou firmy data z webovych stranek ziskat a
jakym zpusobem je mohou vyuzit. Prvni ¢ast prace se vénuje teoretickym poznatkiim o
webové analytice, sluzbé Google Analytics a analytickym metodam pro préci s daty.
Praktickd ¢éast se zaméfuje na analyzu uzivatelského chovani internetového obchodu
spolecnosti Sportisimo. Tato ¢ast se zabyva hledanim produktii s nevyuzitym potencidlem a
tedy, zda zakaznici kupuji to, co si pfidali na seznam oblibenych vyrobkt, interpretaci

vysledkd a navrh na pouziti zjisténych vysledkd.

Klicova slova: webova analytika, produktova analytika, Google Analytics, analyza,
metriky, konverzni pomér, mira opusténi, analyza chovani, analyza navstévnosti, analyza

nakupniho kosiku



Product analytics base on Google Analytics data

Abstract

This bachelor's thesis is devoted to product analytics using data from Google
Analytics, especially the use of previously unused data to obtain additional information
about customers. The partial goal of the work is the search for products with unused potential
and therefore whether customers buy what they have added to the list of favorite products,
the interpretation of the analysis results and a proposal for the use of the results. The main
reason for choosing this topic of my bachelor's thesis was my interest in how companies can
obtain data from websites and in what way they can use it. The first part of the thesis is
devoted to theoretical knowledge about web analytics, the Google Analytics service and
analytical methods for working with data. The practical part focuses on the analysis of user
behavior of Sportisimo's online store. This part deals with the search for products with
untapped potential and therefore whether customers buy what they have added to the list of
favorite products, the interpretation of the results and a proposal for the use of the found

results.

Keywords: web analytics, product analytics, Google Analytics, analysis, metrics,

conversion rate, bounce rate, behaviour analysis, traffic analysis, shopping cart analysis



I VO uuuinieneinncencensensesensssenssesssssasssssssessssessssesssssssssssssssssssssssesssssssssessssssssssssssssssass 10
2 Cil prace a MeEtOdIKa ......ueeeeueiervuriissnninssnninssnninssnnissssnessssnessssnessssnosssssosssssosssssessssssses 11
B N O 1 ) ¢ 1o SRS 11
2.2 MEtOAIKA....oiiiiiiiieiieiee e 11

3 Teoretickd VYChOAISKA ....cccoueievvuriinsrinssnrinisnninssnnisssnncssssncsssnessssncssssnosssssossssscsssssoses 12
3.1 Uvod do WeboVe analytiKy ............ooveeveuiveeeeieeeeeeeeeeee s 12
3.2 NA&stroj Google ANALYLICS ..ccuuieiieriieiieiieeiieete ettt be e 16
3.2.1 Historie Google ANalytiCs.......cccvuieeiiiieriiiieeiie et 16
3.2.2  Rozdil mezi verzemi Google ANalytics .........ccceerieeeiieniieniieniieiieeieeieene 17
3.2.3  NASLro] MatOmO ....coeeviieiiiieciieeeiie ettt evee e e e e snaee e 17
324 Metodika METENT ..ccueiiiiiiieiiiee e 18

3.3 Dimenze @ MEtriKY ...ccoieiiiiiieiieeie ettt 21
3.3.1 DIMENZE ...ttt st 21
3.3.2  DatOVE KOSTKY ..ocuvieiiieiieiieeiieie ettt et 21
3.3.3  MEMIIKY ottt e ettt e e eneens 22
3.3.4  ZAKIAdni MEtITKY ...oeeeiiieeiieecie ettt 23
3.3.5  Zivotni cyklus pouZiti MEtrik ............covevveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees e 25

34 ANAlytick€ TlONY ..cccuveiiiiieiieeeeee e e 26
3.4.1 SEEMENTACE ...eeveeiiiiiieeeiiiiee ettt e e e et e e e e e s e ata e e e enaeeeas 26
3.4.2  Analyza ndkupniho KOSTKU........ccoooiiiiiiiiiiiiiie e 26
3.5.1 ATB ESTOVANIL. ...ttt 27

4 VIASENI PIACE cuuerrueeiruecssnecsuenssaesssnesssecssnsssansssessssesssnssssssssassssssssssssassssassssessassssassssassnns 28
4.1 Predstaveni fIrmy ......oocooiiiiiiiii e 28
4.2 Struktura pouzZitych datasetll.........cceoeeeiieiieiiiieiieeieee e 29
4.2.1  UdAlosti Produktl.......ccccveeriieeiieiieeieeriee ettt 29
4.2.2  Produktovy Katalog ......c.cceeuiiieiiieeiieciie ettt 30
4.2.3  TransakCeni data.......cceeecuieriieiiieiieeie ettt 31
424 NAKUPNT TISTY .ooneiieiiiieieeiee ettt e 31
4.2.5  Nakupy ZAKazZniKil........ccceeoviiiiiiieiiiieciie et e e 32

4.3 AGIEZACE daL....iiiiiiiieiiieiiece ettt abe e ennas 33
43.1 Denni aZreZaCE. ....cceuuuiieeeiiiiee ettt e e e e 33
4.3.2  Agregace na urovni produktu @ mesiCe.......covevvirrieriieniieiieeiieeie e, 34
4.3.3  ProduktOvVA Q@IeGACE .......cccuieeuiieiieeiiieiie ettt ettt 36

4.4 Zéavislost krokil v ndkupnim proCesU.........cecvureeriieerieesiieeniieeeiieeeieeesvee e 37
4.4.1  Zakladni mySIenka ........c.coooveeiiiiiiiiiiieieee e 37
4.42  Chovani zékaznika v datech.........ccccooiiiiiiiiiiiiiee, 37



4.43  Analyza krokli Denni ST1-S2 ........coooiiiiiiiieeeeeeeee e 38

4.5  Porovnani datasetll........cceeeuierieeiiienieeiienieeiee et ettt ettt eeee s 42
4.5.1  Zavislost krokll na denni agregaci — dataset ,, ALl ..........c.cccoeriiininnnnnn. 42
4.5.2  Zavislost krokli na denni agregaci — rozdélené datasety..........c..ccccveennneen. 43

4.6 MEZIMESICNT VYVO] .eeeriiiuiieiieiiieetienieeetteeiteeteeseteeteesiaeesseessaeenseesnseenseesssesnseens 45

4.7  Srovnani na Grovni Produktli..........cccceeevieeiiiiiiiiiieniieecie e e 46
4.7.1 Produkty s nevyuzitym potencidlem...........cccceeviieerieeecieeneiieeeee e 46
4.7.2  Hledani alternativnich produktll ...........c.ccoeeviiiiiiiniiiie e 48

4.8  Analyza pouzivani funkce ,,Na seznam®...............cccceeviieriiieniieecie e 50
4.8.1  Pridané produkty na S€ZNam..........cccceeeeueeriieniieniieniieie e 51
4.8.2  Pocet dni od pridani po NAKUD .......eevveeeiieiiieiiieiieeie e 52
4.8.3  Primérny pocet dni od Znovu POUZIti.......cccvveervieeciieeiiieeiieeeieeeeiee e 53

5 VysledKy a diSKUSE .....cccevvurieririiisriissnnicssnnisssnnisssnnisssssesssssessssssssssnesssssosssssssssssssassess 54
L 77 ) N 56
7 Seznam PoOUZItYCh ZATOJU ..ccevurerreirsuinsrercsnessnnssinsseisssnesssnsssnssssissssesssssssssssssossssssassns 58
8 Seznam obrazki, tabulek, grafii a ZKrateK.........occovveerrercsnnsseicsancssancsnsssasesasessasns 60

8.1  Seznam OBTAZKI ......cc.eevuiiiiiriiiiiiierieeecee e 60

8.2 Seznam tabulek .........cccoiiiiiiiiiiii e 60

8.3 SezNam Grafll........cccuieiiiiiiiiiiiieieee e et 60



1 Uvod

Vyuzivani riiznych webovych stranek patii k béznym c¢innostem naprosté vétSiny
z nés. Uz delsi dobu mé zajimalo, jak webové stranky funguji z pozice firem a jak mohou
firmy data ze svych webovych stranek ziskat a jakym zplisobem je mohou vyuzit. Proto jsem
si jako téma bakalarské prace vybral produktovou analytiku za pouziti dat z Google

Analytics.

Témeét vSechny firmy s daty o navstévnicich webi jiz pracuji, proto jsem se zaméftil
na data, ktera firma sice ma k dispozici, ale zatim je nijak nevyuziva. Cilem mé bakalaiské
prace tedy je vyuziti dosud nepouzivanych dat k tomu, aby firma ziskala dalsi informace o

svych zakaznicich a ptipadné tak zvysila svlij obchodni zisk.

V teoretické Casti je predstavena webova analytika, sluzba Google Analytics a jeji
nastroje a analytické metody pro praci s daty. Praktickd Cast se zaméfuje na analyzu
uzivatelského chovani internetového obchodu spole¢nosti Sportisimo. Tato ¢ast se zabyva
hledanim produktt s nevyuzitym potencidlem a tedy, zda zékaznici kupuji to, co si ptidali

na seznam, interpretaci vysledkti a ndvrh na pouziti zjisténych vysledk.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace
Hlavnim cilem bakalaiské prace je vyuziti aktualn€ nevyuzivanych produktovych dat

pro leps$i uzivatelskou zkusenost a obchodni zisk firmy.

Diléi cile:

- hledani produkti s nevyuZitym potencidlem

nakupuji zakaznici to, co si pfidali na seznam

atraktivita produktu

interpretace vysledkt

navrh pouziti vysledki

2.2 Metodika

Prace je zaloZena na studiu védecké a odborné literatury.
V teoretické ¢asti prace budou popsany (zaklady) charakteristika zakladi webového méteni
jak zpohledu implementacniho, technického tak wuzivatelského. Budou analyzovany
jednotlivé zakladni metriky jako Navstévy, Uzivatelé, Mira okamzitého opusténi, Zobrazeni

a dalsi.

V praktické ¢asti bude analyza uzivatelské chovani v ramci ndkupniho procesu,
vykon jednotlivych produkti a hledani produkti s nevyuzitym potencidlem, identifikaci
zastupnych produktl, vyuzivani seznamu uzivateld. Na zdklad¢ zjiSténych faktt bude

syntetizovan zaver prace.
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3 Teoreticka vychodiska
3.1 Uvod do webové analytiky

Webova analytika cili predev§im na sbér, méfeni, sledovani a vyhodnocovani
internetovych dat. Webovy analytik Stéphane Hamel jako definici uvadi: ,,Webova analytika
zahrnuje pokrocilé vyuzivani kvalitativnich a kvantitativnich dat, statistickych analyz,
exploracnich a prediktivnich modelti za G¢elem kontinudlniho vylepSovani online aktivit a

lepsi navratnosti investic.” (1)

Kaushik definuje webovou analytiku jako analyzu kvalitativnich a kvantitativnich
dat z vlastniho webu i webl konkurence, a to za Ucelem kontinualniho vylepSovani
uzivatelského prozitku soucasnych 1 potencialnich zakaznikli, coz se promita do

pozadovanych vysledkt na webu 1 mimo n¢j. (2)

Na zaklad¢ vyse uvedenych definic mizeme konstatovat, Ze webova analytika se
zabyva zjistovanim informaci o chovani navstévnikii na webovych strankach, napiiklad
kolik navstévnikt a odkud na web ptichazi, jak se na strankach pohybuji, jaka klicova slova
zadavaji do vyhledavani. Webova analytika firmam pomaha s pochopenim soucasného

fungovani a podporou manazerského rozhodovani pro optimalizaci.

12



Typy dat ve webové analytice

Veskeré udaje, které lze ziskat a zanalyzovat se déli na kvantitativni a kvalitativni

data.

Kvantitativni data jdou vyjadfit ¢iselné a méfi, co a jak se udalo. Nejcastéji se mefi
zobrazovani stranek na webu, prokliky z newsletteru, pfihlaSeni k odbéru newsletteru,
transakce, mira opusténi, objednavky a dalsi rizné typy interakci. VEtSinou se data sbiraji

pies JavaScript méfici kod uvedeny na strance. (3)
Diky kvalitativnim datim lze ziskat hlub§i porozuméni tomu, pro¢ se urcité okolnosti

d¢ji nebo staly. Tyto informace jsou nejcastéji ziskany pomoci riznych metod vyzkumi,

jako naptiklad dotazniky nebo jiné kvalitativni techniky na vzorku navstévnik. (3)
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Ve webové analytice se pouziva mnoho riznych typt nastroji tzv. clickstream data,
ktera popisuji pohyb navstévnikli po webu. Jinymi slovy je to forma analyzy, ktera sleduje a

analyzuje navstévniky webovych stranek. (2)

Clickstream data mohou zahrnovat nasledujici typy informaci o navstévnicich:

e Zdaje navstéva webu jedine¢na nebo opakovana.

e Jakou ¢ast webu navstivi jako prvni.

e Cas, jaky na webové strance stravi.

e Kdy a jak je polozka ptidana nebo odebrana z nakupniho kosiku.
e Kam uzivatel odchazi dal.

e Kdy pouzije tlacitko zpét.

(4)

Avsak i clickstream data maji sva omezeni. Jedno z hlavnich omezeni clickstream

dat je znazornéno v obrazku nize:

Obrazek 1 Staré paradigma webové analytiky

Obrazek vlastni uprava, zdroj: (2)

14



Kaushik zavadi pojem webova analytika 2.0, protoze se dle néj za¢ina prehodnocovat
vyznam webové analytiky a vyuziti jejich nastrojii. Webova analytika 2.0 se zabyva jednak

analyzou kvalitativnich a kvantitativnich dat, ale také analyzou dat z konkuren¢nich

24

dana véc déje a pochopit tak 1épe chovani zdkaznik. (2)

Obrazek 2 Klicove otazky spojené s webovou analytikou 2.0

Obrazek vlastni uprava, zdroj (2)
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3.2 Nastroj Google Analytics

Google Analytics je online analytické feSeni od spolecnosti Google Inc. V soucasnosti
je Google Analytics hlavnim ndastrojem pro 94 % nejvice recenzovanych ceskych
internetovych obchodi. Existuji také firmy, které vyuzivaji alternativni ndstroje jako je
natiklad Adobe SiteCatalyst, Webtrends nebo Matomo. Google Analytics slouzi k ziskavani
dat o uzivatelich webovych stranek. Pomoci néstroje Google Analytics je mozné sledovat
jak aktualni, tak historicka data, ktera se tykaji chovani uzivatelti na webovych strankach, a
to véetné informaci o jejich vlastnostech, jako je doba kterou uzivatel na strance stravi,
kolikrat web navstivil opakované€ nebo polozky které ptidal do svého nakupniho kosiku.
Jako zakladni princip mizeme oznacit sbér analytickych dat z méfen¢ho webu, jejich

a finalni zobrazeni vybranych dat. (5) (6) (7)

Sluzba Google Analytics funguje pomoci méficiho kodu. Tento kéd se musi vlozit
na vSechny stranky, které maji byt do méfeni zahrnuty. Méfici kod sleduje, které stranky si

navstévnici zobrazuji. Nékteré idaje uklada do anonymniho souboru cook. (5)

3.2.1 Historie Google Analytics

Sluzba Google Analytics vznikla v roce 2005. Béhem této doby prosla nékolika
vyvojovymi fazemi. V roce 1997 byl vyvinut software Urchin samostatnou firmou, kterou
Google koupil v roce 2005 a ptejmenoval ho na Google Analytics. Poté v roce 2007 pfisla
druha vyvojova faze Classic Analytics. Sluzba se postupné rozsifovala o nové funkcionality,
a tak v roce 2012 vznikla dal$i fdze Universal Analytics. Od roku 2016 zacala fungovat 1
placend verze Google Analytics Premium, kterd byla pozd¢ji pfejmenovana na Google
Analytics 360. Nejnovéjsi verze, kterd se jmenuje Google Analytics 4, byla vydana v roce
2020. Jednou z nejvétSich novinek této verze je, ze umoznuje métit spolecné webové stranky

1 mobilni aplikace. (5) (8)
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3.2.2 Rozdil mezi verzemi Google Analytics

Sluzba Google Analytics je pro uzivatele dostupna ve dvou modifikacich. Primarni
verzi lze vyuzit zdarma. V neplacené verzi uzivatelé narazi predev§im na omezeni limitl a
kvot pro pocet pozadavkll na server Google Analytics a to konkrétné na 10 miliond
pozadavkll mési¢né. V zakladni verzi mize nastat i prodleva mezi méfenim a zpracovanim

dat. (9)

Zakladni verzi dopliiuje placend verze Google Analytics 360, jejiz cenikova cena
zacina na 135 000 eurech mési¢né. Placena verze zvysSuje limit na 500 000 000 pozadavki
mésicné. Tato verze garantuje maximalni dobu zpracovani na 4 hodiny. Mezi dalsi vyhody

oproti zakladni verzi patii navyseni limita:

e 200 vlastnich dimenzi a 200 vlastnich metrik (misto dosavadnich 20 + 20),
e 50 kalkulovanych metrik (misto dosavadnich 5),

e export az 3 000 000 fadka (misto dosavadnich 5 000),

o kardinalita tabulky az 500 000 fadkti denn¢ (misto dosavadnich 75 000),

e az 2 000 pozadavkil na jednu navstévu (misto standardnich 500).

)

3.2.3 Nastroj Matomo

Néstroj Matomo, dfive zndmy pod nazvem Piwik, se fadi mezi jednu
z nejpopularnéjSich alternativ k nastroji Google Analytics. Je to software s otevienym
zdrojovym koédem, ktery lze stahnout zdarma. Aplikace funguje pomoci skriptu, ktery se
vlozi do zdrojového kodu stranky, pro kterou se bude analyza provadét. Velkou vyhodou
oproti Google Analytics je fakt, Zze provozovatelé webovych stranek ukladaji vSechna data
na svych vlastnich serverech. Nezavislym hostovanim dat maji provozovatelé webovych
stranek plnou kontrolu nad vSemi daty. Zaroven je to vyhodné z hlediska ochrany udajt,

protoze Matomo nevyzaduje od navstévniki webu souhlas se sledovanim. (10) (11)
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3.2.4 Metodika méfeni
Ke sledovani provozu na webovych strankach sluzba Google Analytics vyuziva
meéfici kéd v jazyce JavaScript. Tento kod se nachéazi na vSech strankach webu, sbira tdaje

o navstévnikovi webu a odesila je na servery spolecnosti Google. (12)

Sluzba Google Analytics, i konkuren¢ni sluzby jako Adobe Analytics nebo Matomo,
vyuzivaji pro vSechna méfeni méfici kod. Stejné jako se vyviji celé odvétvi webové
analytiky, tak se vyviji 1 nastroje a métici kody. U spolecnosti Google byl vyvoj nasledujici:

J Google Analytics rok 2005 méfici kod ga.js

o Classic Analytics rok 2007 analytics.js

o Universal Analytics rok 2012 gtag.js

o Google Analytics Premium nebo 360 rok 2016
J Google Analytics 4 rok 2020

(8)

Originalni kéd ga.js je dnes jiz oznaCovan jako zastaraly, Google doporucuje migraci

na nov¢jsi zptisoby meétent.

Obrazek 3 Ukazka viozeni dat do dataLayeru

<script type="text/javascript">

var _gaq = _gaq || [1;
_gag.push ([' setAccount', 'UA-XXXXX-X']);
_gaqg.push ([' trackPageview']);
(function () {
var ga = document.createElement ('script'); ga.type = 'text/javascript';
ga.async = true;
ga.src = ('https:' == document.location.protocol ? 'https://ssl'
'http://www') + '.google-analytics.com/ga.js';
var s = document.getElementsByTagName ('script') [0];

s.parentNode.insertBefore(ga, s);

Py O
</script>

Obrazek zdroj: (13)

Implementace méficiho kodu piimo do kédu webu je dnes jiz také historii.
Samoziejmé je to mozné, ale pro tyto Ucely se dnes jiz pouzivaji znackovaci manaZefi.
Jednim takovym je Google Tag Manazer (GTM). Jedna se o prostiednika mezi nastroji a

webem. (13)
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Pomoci tohoto manazera lze do webu vkladat a spravovat rizné kédy jako napiiklad
Google Analytics nebo méfici kody marketingovych platforem, kde firmy inzeruji.
Vyznamnou zménou bylo zavedeni takzvané datové vrstvy slouzici k preddvani
dodate¢nych informaci, které se daji vyuzit pro analytické nebo marketingové ucely.
Vyhodou tohoto pfistupu je to, Ze takova hodnota je pomoci datové vrstvy predana GTM a
ten ji pak muze distribuovat do vice systému. V roce 2014 byl také pfedstaven Measurement
protokol, ktery umoznoval novy zpiisob vkladani dat do Google Analytics a to dokonce 1
informace, které se staly po konverzi navstévnika jako napiiklad storno objednavky.
Nejvyznamnéj$i zménu vSak prinasi nastroj Google Analytics 4, ktery umoziuje méfit
webové prezentace, a i mobilni aplikace spolecné. Na nasledujicim obrazku je architektura

Measurement Protokolu aktudlni verze Google Analytics 4. (13)

Obrazek 4 Prehled architektury

i 77 Automatically sent
i___1 from the client
m ___\ fromthe clien
> ~ - Manually sent
p— I_I App instance 1d from the client

Your web client Your Server Your mobile client I:I

Event Data Event Data

Payload

Y Y r

Collection Endpoint

l l | .

- Google Analytics
GAUI Data API BigQuery infrastructure

. . (Client Id / App Instance Id
(Aggregated Reporting) (Aggregated Reporting) based Reporting)

Obrazek zdroj: (14)

Architektura znazoriiuje moznosti méfeni od klasického pres server-site, az po
meéfeni mobilnich aplikaci. Data se pak ukladaji do BigQuery, odkud se zpracovavaji v UI,
piipadné k nim lze pfistupovat pies API nebo v Google Analytics UI. Dalsi soucasti méteni
jsou také cookies, coz jsou kratké textové soubory umoznujici zjistit, odkud navstévnik
ptichazi, jaky typ operac¢niho systému pouziva, jaky typ prohlizece pouziva ¢i jakou ma

nastavenou jazykovou mutaci. (13) (5)
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Cookies se obecné daji rozdélit do nasledujicich skupin:

e Bezpecnostni

e Analytické

e Marketingové

e A dalsi...

() (15)

Rizné nastroje samoziejmé mohou vytvaret vlastni cookies dle potieb kazdého
nastroje. Po sbéru vSech téchto udaji sledovaci kéd nastavi nékolik soubori cookies na
pocitaci navstévnika. Vyuzitim cookies jsou do Google Analytics zasilana data naptiklad o

tom, jestli navstévnik zobrazil stranku poprvé nebo ji jiz v minulosti navstivil, pfipadné

kolikrat se za urc¢itou dobu vratil, nebo jak dlouho trvalo néz stranku opét navstivil. (15)

Pro sluzbu Google Analytics je vyuzivani soubort cookie klicové. V piipadé, kdy
sluzba Google Analytics nemize nastavit soubory cookie na pocitaci navstévnika, neni

mozné ho sledovat. Sluzba Google Analytics vyuziva ke sledovani navstévniki webt Ctyii

piipadné pét vlastnich soubort cookie. (12)

Tabulka 1 Zakladni sledovaci soubory cookie sluzby Google Analytics

Nizev souboru cookie

_utma

_utmb

_utme

_utmZ

_utmv

Ukel

Uchovavi identifikatory navitévnika. Obsahuje ¢iselny identifikator. Sluzba Google Analytics
piepocitava soubor _utma, aby sledovala pocet navitévniki daného webu, znamych jako Jedinecni
navitévnici.

Uchovavi identifikatory relace. Sluzba Google Analytics pouZiva tento soubor cooke a soubor
_utmc k vypottu Easoveé zaloZenych metrik jako je napf. Doba na strance a Doba na webu,

Uchoviva identifikatory relace. Sluzba Google Analytics pouziva tento soubor cooke a soubor
_utmb k vypottu Easové zaloZenych metrik jako je napf. Doba na strance a Doba na webu.

Uchoviva zdroj navitévnika. Identifikuje, odkud navstévnik této konkrétni navtévy pochazi.
Sleduje napf. marketingové kampané, klicové slova a odkazujici stranky.

Uchoviva vlastni proménné. Tento soubor cookie se pouZiva s funkci zvanou Vlastni proménné pro
uloZeni informaci, které se se asociuji s navstévniky webu.

Tabulka vlastni zpracovani, zdroj: (12)
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3.3 Dimenze a Metriky

Dimenze a metriky tvofi zakladni strukturu ukladanych dat, dimenze maji charakter

kategorickych informaci a fikaji ¢eho se data tykaji, zato metriky jsou pocitatelné. (16)

3.3.1 Dimenze

Dimenze je vlastnost méfené hodnoty tedy vétSinou vlastnost navstévnika. Piikladem
dimenzi mize byt naptiklad geografickd poloha, zdroj zafizeni, varianta produktu nebo typ
stranky. DalSim pfikladem dimenzi muze byt také ¢as. Dimenze tvoii v Google Analytics

obvykle prvni sloupec tabulky, pti pouziti sekundarni dimenze sloupecky dva. (5) (17)

3.3.2 Datové kostky

Jsou druhem vicedimenzionalni matice, kterd uzivatelim umoziuje zkoumat a
analyzovat soubor dat z mnoha riznych perspektiv, vyhledat a vytvofit mezi nimi souvislosti
a vazby. Datov¢ kostky maji obvykle tii rozméry — dimenze. S narlistajicim po¢tem rozméra
se kostky stavaji rozptylenéjSimi — mnoho bun¢k ptedstavujicich specifick¢ kombinace

atributi je tedy prazdnych, neobsahuji zddné agregované udaje. (18) (19) (20)

Datové kostky agreguji metriku (Casto oznaCovanou jako fakt ulozenou v tabulce
faktl), naptiklad "display cnt" nebo "clicked cnt" pfes dimenze. Umoziiuji uspotadat velké
objemy dat tak, aby bylo mozné ziskat srozumitelné vystupy, které jsou vyuzivany pro

analyzu a rozhodovani. (18) (21) (20)
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3.3.3  Metriky

Pod pojmem metrika se ve webové analytice rozumi statisticky méfitelna veliina
nebo ukazatelé, které slouzi k ohodnoceni vykont. Metriky jsou kvantitativni méteni, které
charakterizuje jednotlivé dimenze. Metriky se pfedevSim pouZzivaji v souvislosti s webovou
analytikou k analyze chovéani navstévnikii na webu nebo k méteni vysledki marketingovych
online kampani. Pod pojmem klicové indikatory vykonu se rozumi metrika, kterd pomaha

porozumeét, jak se posunout ke stanovenym cilim a urcit, zda jsou cile dosazeny. (2) (16)

Dimenze muzou obsahovat jednu nebo vice metrik. Napiiklad dimenze ,,zdroj

navstév* maze nabyvat téchto metrik:

. Pocet navstév
. Pocet novych navstévniki
. Primérny ¢as straveny na strance

. Mira odchodu
. Pocet konverzi (5)
Zde je uvedeno pouze nékolik piikladii, samoziejmé je také mozné si vytvofit své vlastni

metriky, podle potfeby a uzpisobit je potfebné analyze.
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3.3.4 Zakladni metriky

Celkovy vycet metrik by byl velmi dlouhy, proto je zde uvedeno pouze nékolik

zakladnich a nejpouzivané€js$i metrik a dale pak metriky vztahujici se k praci samotné.

Navstévy a navstévnici

Navstévy a navstévnici tvori zéklad prakticky kazdého vypoctu webové metriky.

Navstévy (sessions)

Navstévy z anglického sessions, nékdy uvadeény také jako relace, jsou definovany
jako doba, po kterou je uzivatel aktivni na webu nebo v aplikaci. Ve vychozim nastaveni,
pokud je uzivatel neaktivni po dobu 30 minut nebo déle, je jakakoliv budouci aktivita
pfipsédna nové relaci. Uzivatelé, kteti opusti web a vrati se do 30 minut, se pocitaji jako

soucast piivodni relace. (2)

Unikatni navstévnici

Matematicky odhad skute¢né navstévnosti zaloZené na otisku prohlizece uloZzeném
v cookies. Vypocet neni znam, ale zahrnuje problematiku povolenych cookies i fakt, ze za
danym zatizenim nemusi vZdy sed¢t stejnad osoba. Nelze zaméiovat s poctem navstév, ktery

udava, kolikrat uzivatel ptisel na web. (2) (22)

Cas stravenv na strance a Cas straveny na webu

Dalsi vyznamnou metrikou, hned po névstévach a navstévnicich, je ve webové
analytice Cas. Jedna se o méfeni Casu, ktery navstévnici stravi na jednotlivé strance a o Cas,

po ktery se pohybuji po celém webu, a to v radmci jedné relace. (2)
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Mira opusténi

Jedna se o metriku, kterd je standardné obsaZena v mnoha nastrojich pro webovou
analytiku. D4 se pouzit na vice Urovnich, zejména pii identifikaci lehce opravitelnych
problémt. Presnéjsi definice technického charakteru tika, Ze se jedna o procento relaci, které
pfi navstéveé webu skonci prohlédnutim stranky. Za optimalni hodnotu se povazuje hodnota
pod 50 %. Priimérna hodnota miry opusténi se pohybuje mezi 26 % a 40 %.
(2) (23) (24) (25)

Mira odchodt

Mira odchodi ukazuje, kolik uzivateli opustilo web z urc€ité zadané stranky. Problém
nastava v tom, ze kazdy, kdo navstivi web, musi nékudy také odejit. Uzivatelé budou typicky
prochazet stranky webu a opoustét je prakticky libovolnou z internetovych stranek tohoto
mista. OvSem jejich odchod ze stranek nemusi v tomto pfipad¢ nutné znamenat piiliSnou

velikost nebo né¢jaky nedostatek na strance. (2) (24) (25)

Mira konverze

Mira konverze vyjadiena v procentech se definuje jako pocet konverzi déleny poctem
unikatnich navstévnikli (nebo navstév). Pocet konverzi je obvykle nabidka objednévek na
webu zaméfeném na elektronické obchodovani. Optimalni konverzni pomér se pohybuje od

2% do 5 %. (2) (26) (27)
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3.3.5 Zivotni cyklus pouZiti metrik
Pokud se rozhodneme pro vyuziti metriky nebo metrik pro vyhodnoceni vykonu,
aktivit nebo néceho jiného, je tieba také fict, ze webova analytika je v podstaté iterativni

proces, ktery se tyka i pouzivani samotnych metrik. (2)

Obrazek 5 Zivotni cyklus webovych metrik

Definovani

Zdokonaleni
nebo

odstranéni

Obrazek vlastni zpracovani, zdroj: (2)

Nejlépe je si pro zacatek zvolit vice metrik, které se opakovanym pouzitim a rozsiti

nebo eliminuji na pocet metrik, které budou vyhovovat danému pouziti. (2)
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3.4 Analytické ulohy

3.4.1 Segmentace

Ve webové analytice se Casto pouziva pojem segmentace, ktera umoziuje rozdelit
navstévniky a zdkazniky do riznych skupin na zéklad€ riznych kritérii jako napftiklad typ
zafizeni, ze kterého navstévnik ptichazi (pocitac, tablet, mobilni telefon), prohlizec, opera¢ni
systém, poloha navstévnika, odkud navstévnik piichazi a zda se jednd o nového ¢i
vracejiciho se zakaznika. Segmentace se vyuziva piedev§im k optimalizaci obsahu, ktery je

pro dané skupiny navstévniki nejdilezité;si. (28)

Pomoci segmentace je mozné z celkovych primérnych hodnot najit odliSnosti mezi
témi typy zakaznik, u nichz je vyssi pravdépodobnost dokonceni konverze. Na zakladé toho

je potom mozné upravit naptiklad cileni kampani. (28)

3.4.2 Analyza nakupniho koSiku

Analyza nakupnich ko$ikli se pouziva k pochopeni chovani uzivatelti, zejména
k ziskani informaci o tom, jaké produkty jsou nakoupeny spoleéné¢ nebo naopak jako
samostatné polozky. Analyza nakupnich koSikli mlize pomoci pii rozhodovani, které
produkty se navzajem dopliiuji a bylo by vhodné je umistit vedle sebe, coz miize zlepsit
prodejnost produktli. Tento typ prodeje se nazyva ,,Cross-selling. Mezi dalsi strategie pro
zvySovani prumérné hodnoty objednavky je ,,Up-selling”. Tento typ nabizi zdkaznikovi
drazsi verze produktu, které si jiz ptidal do ndkupniho kosiku. Vyuziti analyzy nakupniho
kosiku miize pomoci jak pfti ,,Cross-sellingu® tak pii ,,Up-sellingu®, protoze umoziuje

identifikovat produkty, o které zdkaznik projevil zajem.
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3.5.1 A/B testovani

Pro optimalizaci konverzniho poméru se témét vzdy pouziva A/B testovani jako
statistickd metoda pro ovétovani hypotéz.
Navstévnost na vstupni strance se rozdeli na minimalné dvé kontrolované skupiny, jimz se
zobrazi odlisné verze stranek. Vyhodnocuje se, kterd z verzi méla vyssi konverzni pomér, a

vitézna varianta se poté pouzije. (28)

A/B test pomuze také zjistit, které upravy byly vhodné a které radéji vratit zpét.
Poradi, ktery text vice prodavd. Kone¢nym cilem kazdého procesu CRO (optimalizace

zamétend na zvySeni konverzniho poméru) by mélo byt zvyseni celkovych trzeb. (5)

Testy A/B jsou nejvhodnéjsi pro testovani zasadnich zmén tykajicich se rozvrzeni
stranky a Sablon u internetovych stranek, popfipad¢ tam, kde chcete ptidat ¢i odstranit
stranky a Sablon u internetovych stranek. Ddle je také mozné vyuzit A/B testovani k

porovnani produktii, reklamnich kampanim nebo obsahu na webové strance (2)

Vyhody A/B testovani
A/B testovani je ziejme nejlevnéj$im zplisobem, jak s testovanim zacit. Je to tim, Ze
se vyuzivaji interni zdroje a neni ani pfili$ slozité, co se ty¢e vynaloZeného Usili. Vysledky

jsou jasné srozumitelné. (2)

Nevyhody A/B testovani

Pti A/B testovani je snadné odhadnout, kterd varianta stranky je ta lepsi, ale byva

vvvvvv

27



4 Vlastni prace

4.1 Predstaveni firmy

V této Casti prace bych chtél predstavit spolecnost Sportisimo, kterou jsem si vybral
pro pouziti produktové analytiky pomoci Google Analytics. Sportisimo je ptivodné Ceska sit’
prodejen, kterd byla zaloZzena v roce 2000. Sportisimo byl prvnim vyznamnym sportovnim
fetézcem, ktery umoznil zdkaznikim nakup zpohodli domova a vroce 2008 spustil
internetovy obchod. Momentaln¢ firma piisobi v dalSich 8 zemich s vice nez 200 prodejnami

a prodava vice nez 400 znacek.

Cilem firmy je poskytnout zdkazniklim veskeré vybaveni nejen ke sportu, ale ke
vSem zdbavnym aktivitam. Internetovy obchod obsahuje stovky kategorii, které¢ zobrazuji
tisice produkt od vice jak 400 znacek. Zobrazeni takového mnozstvi produktl a jejich

variant neumoznuje dat stejny prostor k prezentaci vSem vyrobkliim.
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4.2 Struktura pouzitych dataseti

V nasledujici ¢asti jsou popsany datasety, které byly ziskany exportem z Google
Analytics, vyjimkou je produktovy katalog, ktery je z datového skladu. Pro pfipravu i
zpracovani datasetli byly pouzity nastroje Keboola Connection. Pro potieby bakalarské prace
byly také nekteré sloupce ,,zaheshovany* z diivodu bezpec¢nosti a anonymity, tyto sloupce
byly také zkraceny ze tficeti dvou znaki na deset, a to z divodu piehlednéjsiho zobrazeni

pouzitych tabulek.

4.2.1 Udalosti produktu

Tabulka 2 Udalosti produktu

€5911397ee 91f9¢9d53b 2021-05-23 category 738 29 0 0 0
02a3b55be5 d41d8cd98f 2021-07-06 category 1990 40 0 0 0
0624656ae7 d41d8cd98f 2021-07-13 category 88 1 0 0 0
161e496225 a7fdf55ae2 2021-06-17 product 0 0 99 9 0
b07db95f35 f10306a8c2 2021-06-17 product 0 0 43 8 0
2d9c209f7f 0974c8ad77 2021-09-28 product 0 0 147 8 0
d41d8cd9sf d41d8cd9sf 2021-10-11 category brand 824 a5 0 0 0
1943355b6d 0518d21ec0 2021-05-03 category brand 393 8 0 0 0
02a3b55be5 7652d23e26 2021-05-11 purchase 0 0 0 0 5
02a3hb55be5 80601428de 2021-05-10 purchase 0 0 0 0 3

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka obsahuje n¢kolik sloupcti, jako napiiklad ,,produkt SKU®, primarni kli¢,
ktery slouzi k identifikaci produktu, zatimco ,,product variant* identifikuje varianty
produktu. Datum, ke kterému se udalosti na urovni produktu staly, je oznacen jako ,,date*.
Sloupec ,,Page type“ zachycuje typ stranky, na které se udalosti staly. Dilezité jsou také
sloupce, které zaznamenavaji chovani uzivateld, naptiklad ,,displayed cnt* udava pocet
zobrazeni produktu v dané kategorii, poc€et proklikli je zaznamenan v ,.clicked cnt®, pocet
zobrazeni detailu v ,,detailed cnt“ a pocet pfidanych produkti ,,added to cart cnt™. V

posledni sloupci ,,purchased cnt“ je mnozstvi zakoupenych produkta

Tabulka udalosti reflektuje aktivitu chovani zakaznika ve vztahu k produktu, nékteré
udalosti se mohou stat pouze na urcitych typech stranek. Napiiklad ,,displayed cnt® je
validni jen v kombinaci ,,page type = category®, stejn¢ tak zobrazeni detailu produktu se
méii pouze na strance ,,page type = detail*“. Hodnoty v tabulce udavaji pocet udéalosti daného
typu, coz samoziejm¢ znamend, ze jeden navstévnik miize danou udélost provést v jedné

navstéve opakovane.

29



4.2.2 Produktovy katalog

Produktovy katalog slouzi k poskytnuti informaci o produktech, které firma prodava.
Firemni produktovy katalog obsahuje desitky sloupct, pro ucel bakalaiské prace bylo
vyexportovano pouze nekolik sloupct. Prvni sloupec v produktovém katalogu obsahuje
priméarni kli¢, ktery slouzi k identifikaci produktu. Nasledujici sloupce obsahuji nazvy
jednotlivych kategorii, které popisuji produkt. Sloupec ,,ProductSeasonalityName* urcuje,
jestli je produkt v nabidce stale nebo se objevuje na zakladé sezony. V poslednim sloupci je

zaznamenavano, pro koho je produkt uréeny, zda je produkt ur€en pro muze, zeny ¢i déti.

Tabulka 3 Produktovy katalog

Product_SK Name Brand CategoryName CategorylL1Text
9c953d23c6  BLU/YES/RED ZABKY ARESS OBUV - CHLAPECKE - VOLNY CAS - PANTOFLE OBUV
b07b27053e  UNE UMBRO OBUV - UNISEX DETSKE - TURISTIKA - VYCHAZKOVE - NiZKE 0BUV
9be7919fad  $520552-9990 MUMBIA CROSSROAD OBUV - DAMSKE - VOLNY CAS - SANDALE OBUV
1d04f2e066  HIKELITE 32 OSPREY HW - UNISEX DOSPELE - TURISTIKA - BATOHY - TREK DO 50L HW
92d25cf850  COPA SENSE.4 FXG ) ADIDAS OBUV - CHLAPECKE - FOTBAL - FG OBUV
1d9c7784b9  GRN DETSKA KOLA12 ARCORE HW - CHLAPECKE - CYKLISTIKA - KOLA - HORSKA (MTB) HW
01147df176  AURIZJR PUMA OBUV - CHLAPECKE - OSTATNI MiCOVE SPORTY - VOLEJBAL - HALA - NiZKE OBUV
9a294c486c  SCO SHIRT JR TRAIL 10 5/SL SCOTT TEXTIL - UNISEX DETSKE - DRESY - KRATKE RUKAVY - CYKLISTIKA TEXTIL
dfd76ed53d  GRASSOR JRRAIL+FI7JR  FISCHER HW - UNISEX DETSKE - SIEZD - LYZE - ALLMOUNTAIN HW
6d53c8b647  J4 RED ALPINA HW - UNISEX DETSKE - SIEZD - LYZAKY - ALLMOUNTAIN HW
CHLAPECKE VOLNY CAS PANTOFLE letni DETSKE
UNISEX DETSKE ~ TURISTIKA TURISTIKA VYCHAZKOVE NizZKE staly DETSKE
DAMSKE VOLNY CAS SANDALE letni DAMSKE
UNISEX DOSPELE  TURISTIKA TURISTIKA BATOHY TREK DO 50L staly PANSKE
CHLAPECKE FOTBAL FOTBAL FG staly DETSKE
CHLAPECKE CYKLISTIKA CYKLISTIKA KOLA HORSKA (MTB) letni DETSKE
CHLAPECKE OSTATNI MICOVE SPORTY VOLEIBAL HALA NIZKE staly DETSKE
UNISEX DETSKE ~ DRESY KRATKE RUKAVY  CYKLISTIKA CYKLISTIKA staly DETSKE
UNISEX DETSKE  SIEZD SIEZD LYZE ALLMOUNTAIN  zimni DETSKE
UNISEX DETSKE ~ SIEZD SIEZD LYZAKY ALLMOUNTAIN  zimni DETSKE

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
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4.2.3 Transakéni data

Transak¢ni obsahuji informace o jednotlivych aktivitach. Prodeje produktu jsou

agregovany na urovni jednotlivych objednavek. Sloupce ,,Product SK* slouzi k identifikaci

produktii, zatimco ,,ProductSKU_SK slouzi k identifikaci varianty produktu. K identifikaci

transakce je pouzit sloupec ,,Transaction Number®, datum této transakce je zaznamenan ve

sloupci ,,SalesDate*. Nasledny sloupec ,,SalesChannel* neboli prodejni kanal transakce,

urcuje, zda byl produkt nakoupen na e-shopu nebo v kamenném odchodu. V polednim

sloupci je uvedeno mnozstvi produktové varianty, které se v ramci transakce prodalo.

ed1fa94a2f a35661fee9 0d73e7d925 2021-09-04 Direct sale 1
de73ff1c92 cO0eaa565f8 436ac27b7c 2021-09-04 Direct sale 1
cea08058el 0Oa46550235 9ebcbe/all 2021-09-04 Direct sale 1
0cf3631c28 ca72e01580 0b3b98e09e 2021-09-04 Direct sale 1
cbd63ac981 A24ccd65a3 35856269c1 2021-09-04 Direct sale 1
f06f93bde0 5377ff626h 7500e44c16 2021-09-04 Direct sale 1
A4e8843cec? 429102ebd1 ccflaab72d 2021-09-04 Direct sale 1
c9924bc446 b8ebc57d97 58d20fb768 2021-09-04 Direct sale 1
a0f99a7e5c 816024923 5134b2d3c8 2021-09-04 Direct sale 1
f8b537e3bb 8009189d97 806fb92f34 2021-09-04 Direct sale 1

Tabulka 4 Transakcni data

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

4.2.4 Nakupni listy

Jsou extraktem tabulky a dat ziskanych zwebu pomoci funkce ,,Na seznam*

umozivujici zakaznikm si ukladat produkty do vlastnich seznamd.

Tabulka 5 Nakupni listy

3c9e9lee53 Oblibené 2021-04-12 11:01:04 1 4602fc349f 0bDa0d9fad 7ccc9296f5 1 2021-09-18 20:36:12
6168210845 Oblibené 2021-04-12 21:44:23 1 edabdeaf8a 0be8d0c049 434936a347 1 2021-09-18 21:30:41
c391afe3b3 Oblibené 2021-04-12 06:43:20 1 1ff537294b 0d3d118397 4559ce%868 1 2021-06-06 16:38:23
7e7048f0fc Oblibené 2021-04-12 22:22:52 1 a15016b8e5  0d5e558907 66b59d8afd 1 2021-04-13 09:12:53
5e8900fcc2 Oblibené 2021-04-12 11:11:06 1 d865667177 0Oea5430655 d44aldad3f 1 2021-07-30 23:13:48
5f49072249 Boty 2021-04-12 19:50:31 0 8596bc7765  0eb21063d0 07c5118e57 1 2021-04-20 10:20:50
8aa9b99cd7 Oblibené 2021-04-12 14:29:01 1 ae989e91f5 Oeec2fbac9 8c75ffadfe 1 2021-04-12 14:35:13
b9e86cf10f Novy 2021-04-12 22:25:02 0 bce2bf7adh 0fbab29b79 efbd57ba60 1 2021-04-12 22:25:02
c391afe3b3 Oblibené 2021-04-12 06:43:20 1 1ff537294b 0fc399525f 681f50f661 1 2021-08-30 10:38:32
cB8c3%a2476 Fotbal 2021-04-12 20:04:41 0 e3e8fof07f 1163eb416f 0815a4acl2 1 2021-04-12 20:07:53
333eca27b4 ja 2021-04-12 07:55:56 0 bf29dd4122 11d005d357 fOobO1baSef 1 2021-04-12 08:02:59 |

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
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Vyznam jednotlivych sloupct:

shopping_list id — Primarni kli¢ seznamu, ktery si uzivatel vytvofil nebo pouzil defaultni
list ,,Oblibené*.

name — Nazev seznamu.

date list_created — Datum vytvofeni seznamu.

is_default — Urcuje, zda je seznam vychozi nebo neni. Pokud je seznam vychozi v tabulce
je zaznamenana ,,1%, pokud byl vytvoten uzivatelem bude zaznamenana ,,0%.
customer_id — Id zdkaznického uctu.

product_variant_id — Identifikace produktové varianty.

product_code — Identifikace produktu, podle které se dany produkt identifikuje (Id).
quantity — MnoZzstvi produktové varianty, které bylo pfidano do seznamu.

date product_added — Datum, kdy byl produkt pfidan na seznam.

4.2.5 Nakupy zakazniku

Nasledujici tabulka ,,Nékupy zakaznik(i“ obsahuje primarni klic objednavky
,order id“, ktery identifikuje objednévku, kterou uzivatel realizoval. V nésledujicim sloupci
je primarni kli¢, ktery byl ptidélen kazdému unikatnimu zdkaznikovi ,,customer id*. Datum,
kdy byla objednavka zaplacena je uveden ve sloupci ,,date_purchased*. Identifikacni ¢islo
produktu, které bylo pfidano do objednavky je ve sloupci ,,product variant id“ a jeho

mnozstvi ve sloupci ,,quantity*.

Tabulka 6 Nakupy zdakazniku

261c675825 fd0b89ceel 2021-03-24 20:31:56  dd77913860 c8e7b1b374 2
805da6c351 d6116f9905  2021-05-18 11:37:42 5769d7e01e cd441512ec 3
e80eea26d2 cefcecc440a 2021-03-04 10:06:38 acbeB07316 fda7794bb5 2
d3a744a6a8 c45b2a69ba  2021-03-04 13:18:54 4f7cee686a e55bbcb047 2
5458ab3454 81cb602954 2021-04-19 20:49:36 c2d37flcel aalbac83ad 2
5a9190ab16 9ad97b2eff 2021-07-12 21:53:03 04ef931e25 OBefadf2db 5
e84a2d5b76 b6d5ebbdfé  2021-01-03 19:32:24 21431ed840 912935e3fh 2
d9db65ca9f 01e8318c28 2021-12-08 20:36:21 0e904985a4 73af884ef9 2
cObBe353ab 7f64ce3e81 2021-03-14 16:44:24 9efd40a404 ff525e447c 2
3690691dc7 70e0884869 2021-01-08 09:39:16  792bfe4300 a2d18db95sf 2,

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
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4.3 Agregace dat

Pro samotné analyzy byly =zvoleny agregace dat popsané v nasledujicich
podkapitolach. Vzdy je uvedena ukazka SQL kodu a deset fadk dat jako vzorek po agregaci.
Prace s daty byla realizovana v Keboola Connection na Snowflake backendu, toto prostiedi

bylo poskytnuto spole¢nosti Sportisimo.

4.3.1 Denni agregace

Agregace, ktera pocitd unikatni produkty a varianty a sumy jednotlivych udalosti,
funkce TRY TO NUMBER byla pouzita pro ptipad, ze by sloupce obsahovaly nevalidni
hodnoty. Data v tomto forméatu byla pouzita pro sezndmeni se s celou problematikou a pro

zakladni analyzy, které vychazeji z nésledujicich agregovanych dat.

Obrazek 6 Ukdzka kodu, denni agregace dat

"daily-traffic-AGG"

COUNT( ) "uniqueProducts"

COUNT( ) "unigueProductVariants"
SUM(TRY_TO_NUMBER ( )) "displayed_cnt"
SUMCTRY_TO_NUMBER( )) "clicked_cnt"
SUMCTRY_TO_NUMBER( )) "detailed_cnt"
SUM(TRY_TO_NUMBER ( )) "added_to
SUMCTRY_TO_NUMBER( )) "purchased_quantity"

Obrazek zdroj: (29) (30), vlastni zpracovani

Vysledek agregace poté vypada nasledovné.

Tabulka 7 Vysledna data po agregaci na urovni dne

27.05.2021 38320 64813 5917763 95286 196673 15953 6020
17.07.2021 38237 47885 8138444 139916 271666 22904 8335
27.06.2021 37662 43606 8357514 140201 304760 33639 13896
17.08.2021 33593 44720 998240 104577 222164 18615 7180
09.06.2021 37842 45373 7122662 114016 234879 19666 8072
20.09.2021 27136 51813 1289890 169626 353462 24335 10019
23.10.2021 39940 50354 8461879 143504 276311 18940 7371
06.06.2021 37660 45368 7284742 116915 247447 21847 9014
05.08.2021 38660 41409 5276912 91076 189984 14234 5651
06.05.2021 38402 67382 6861032 116859 217436 19299 6929,

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
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4.3.2 Agregace na urovni produktu a mésice

Tato agregace slouzi pro vytvoreni dat na zéklad¢, kterych je mozné ovéfit vyvoj
v Case. Zda se data néjak méni v zavislosti na rocnim obdobi nebo na zdklad¢ sezénnosti.
Mésic je doplnén o agregaci na urovni produktu tak, aby byla zachovana moznost prace na

puvodni myslence a zarovein bylo pro kazdy mésic dostatek pozorovani.

Obrazek 7 Ukazka kodu, mésicni a produktova agregace dat

"product-monthly-traffic-AGG"

LEFT(
COUNT(

COUNT(

SUM(TRY_TO_NUMBER(

SUM(TRY_TO_NUMBER(

SUM(TRY_TO_NUMBER(

SUM(TRY_TO_NUMBER( ) "added_to_cart_cnt"
SUM(TRY_TO_NUMBER( )) "purc d_quantity"

"events-cz-sample"

Obrazek zdroj: vlastni zpracovani
Vysledna data neobsahuji tak velka cisla jako denni agregace, coz je zcela
pochopitelné. Dataset ukazuje pocty variant jednotlivych produkta (sloupecek

uniqueProductVariants).

Tabulka 8 Vysledna data po agregaci na urovni mésice a produktu

d6a079808d  2021-09 2 0 0 91 0

5a448d1771  2021-05 5 11657 337 762 20 5
6d8baadb65  2021-07 6 3951 68 156 15 9
5590a4c216 2021-08 2 1201 22 79

b47{f33927 2021-06 2 1801 11 17

ca2ad1l04aa 2021-07 6 6808 85 212 13 9
e955eal3ch 2021-08 6 7210 67 260 28 12
861f3d7940 2021-08 2 0 0 458 40 18
a4c3e88hb95 2021-10 8 10471 41 244 7 4
6204c45e35 2021-08 5 0 0 154 15 5

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
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Data také obsahuji zdanlivé nelogické hodnoty, jako napiiklad prvni fadek tabulky.
Jak je mozné, ze produkt ma navstévy (detailed cnt), kdyz nemd zadnd shlédnuti
(displayed cnt). Tento fakt je zplisoben tim, Ze data shlédnuti (displayed cnt) a kliknuti
(clicked cnt) jsou sbirana z vypisu produkti. Produkt mize byt zobrazovan i1 v sekcich
doporucené, kterd neni klasickym vypisem produktl na strance jako v piipadé kategorie.
Produkt muze byt také navstévovan z newsletteru nebo na n¢j mohou vést externi kampané,
takovato navstévnost vzdy konc¢i na detailni produktové strance. Metrika navstév stranky
detailu produktu (detailed cnt) je méfena bez ohledu na zdroj navstévnosti nebo predchozi

stranku.

35



4.3.3 Produktova agregace

Tato agregace vytvaii data pro ovéfeni zavislosti na urovni produktl, vSechny

metriky jsou opét stejné jako u predchozich agregaci.

Obrazek 8 Ukazka kodu, produktova agregace dat

"product-traffic-AGG"

COUNT( ) "uniqueProductVariants"
SUM(TRY_TO_NUMBER( )) "displayed_cnt"
SUM(TRY_TO_NUMBER( i "clicked_cnt"
SUM(TRY_TO_NUMBER( )) "detailed_cnt"
SUM(TRY_TO_NUMBER( )) "added_to_cart_cnt"
SUM(TRY_TO_NUMBER( : )) urchased_quantity"

nple"

Obrazek zdroj: vlastni zpracovani

Vystup agregace vypadd nasledovné, data byla pouzita pro hleddni produktu

s nevyuzitym potencialem.

Tabulka 9 Vysledna data po agregaci na urovni produktu

28e04a2082 6 21953 642 1053 241 44
bba025fb8e 6 15873 312 1710 100 30
58d3bob875 6 13170 161 662 26 14
68b8712712 7 6345 297 2433 64 33
5e2c2421d5 7 8927 137 1030 58 31
e684df7a3b 8 257245 3225 5680 716 364
2a9b95a2f3 7 9380 106 461 113 14
2b3cf29d704 6 15003 101 149 12 4
9b79977583 7 5400 86 404 25 4
657eafdf8e 9 36524 716 2296 299 82

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Zde je vidét rozdil ve vykonu jednotlivych produktl. Tento rozdil je na fadku 8 a 9,
kde jsou produkty, které maji stejnou purchased quantity, ale pomér zobrazeni je cca 3:1.
Tyto produkty maji ptitom proklikovost 10:8, ale zobrazeni detailu 15:40 a také ptidani do
kosiku je ve prospéch druhého produktu, a to v poméru 12:25. Je nutno podotknout, Ze se

jedné o vzorek ndhodné vybranych 10 zdznamu.
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4.4 Zavislost krokii v nakupnim procesu

Nasledujici sekce se zabyva hledanim zavislosti mezi jednotlivymi kroky ndkupniho
procesu. K tomu byla pouzita regresni analyza v prostfedi MS Excel a jeho dopliiky.
4.4.1 Zakladni myslenka

Pokud je produkt v tazeni kategorii na nizSich mistech, mad mensi névstévnost a

v zavislosti na to také prodejnost. ,,Co zakaznik nevidi to nekoupi.*

Nulova hypotéza — pocet nakoupenych produkti neni zavisly na poctu zobrazeni produktu.
Alternativni hypotéza — popird platnost nulové hypotézy. Mezi proménnymi existuje

zavislost. Tudiz pocet nakoupenych produktii je zavisly na poctu zobrazeni daného produktu.

4.4.2 Chovani zakaznika v datech

Tabulka 10 Chovani zakaznikii na webu

28e04a2082 21953 642 1053 241 44
bba025fb8e 15873 312 1710 100 30
58d3b9ob875 13170 161 662 26 14
68b8712712 6345 297 2433 64 33
5e2c2421d5 8927 137 1030 58 31
e684df7a3b 257245 3225 5680 716 364
2a9b95a2f3 9380 106 461 113 14
2b3cf29d704 15003 101 149 12 4
9b79977583 5400 86 404 25 4
657eafdf8e 36524 716 2296 299 82,

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Vyznam jednotlivych sloupct a jejich nasledné znaceni:

produkt_SKU — Primarni kli¢ slouzici k identifikaci jednotlivych produkta.
displayed cnt — Prvni krok - (S1) nakupniho procesu, udava pocet zobrazeni dané¢ho
produktu.

clicked_cnt — Druhy krok - (S2) sleduje pocet kliknuti na dany produkt na strance.
detailed_cnt — Tteti krok - (S3) udava pocet zobrazeni daného produktu v detailu.
added_to_cart_cnt — Ctvrty krok - (S4) znazortiuje pocet ptidanych produktti do kosiku
purchased_quantity — Paty krok - (S5) ndkupniho procesu vyjadiuje pocet zakoupenych
produkti.
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4.4.3 Analyza kroki Denni S1-S2

Pro nézornost nasledujici oznaceni ,,.Denni S1 — S2* udava, Ze pfi analyze byla
pouzita data s denni agregaci a zavislost je poCitdna mezi krokem jedna (S1) — zobrazeni v

kategorii a krokem dva (S2) — kliknuti na produkt.

Vysledky analyzy zéavislosti klikii na zobrazeny produkt ve vypisu v kategorii,

pomoci regresni statistiky jsou zobrazeny v nasledujici tabulce.

Tabulka 11 Regresni analyza — koeficienty zavislosti mezi ,,S1-S2

Regresni statistika

Korelacni koeficient 0,078446977
Koeficient determinace 0,006153928
Adjustovany koeficient determinace R 2adj 0,000693236
Chyba stf. hodnoty 20666,78476
Pozorovani 184

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Korelacni koeficient — Korelace je linedrni zéavislost mezi dvéma proménnymi. Miru
korelace vyjadiuje korelacni koeficient, ktery nabyva hodnot od —1 do 1. Hodnota 0 udava,
ze mezi proménnymi linedrni zavislost neni. Zatimco kladné hodnoty udavaji, Ze mezi
proménnymi existuje zavislost. S ristem jedné proménné roste i proménna druha. Naopak
zaporné hodnoty znamenaji, ze mezi proménnymi existuje vztah ,,Cim vice — tim mén¢*®, tedy
s riistem jedné veli¢iny druh4 veli¢ina klesa. Cim bliZe jsou hodnoty korelaéniho koeficientu
I nebo -1, tim je zé&vislost mezi proménnymi vyssi a vztah silnéjsi. Pokud se hodnoty

pohybuji kolem 0 znamena to, Ze mezi proménnymi neni zavislost. (31) (32)
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Koeficient determinace — oznacuje miru kvality regresniho modelu a jaky podil variability
zavislé proménné vysvétluje. Kvalitu modelu vyjadifuje v procentnich bodech a fika ndm
kolik procent variability vystupu (Y) je zplsobeno nasim vstupem (X). Koeficient
determinace nabyva hodnot od 0 do 100. Pficemz 100 % - znamend dokonalou predikci
hodnot zavisle proménné. Naopak hodnota 0 (resp. 0 %) znamend, Ze model nepiinasi pro
poznani zavisle proménné Zzadnou informaci, je zcela neuziteCny. Koeficient determinace
nezohlednuje pocet proménnych, ptidanim dalsi proménné se vzdy zvysi. Z tohoto diivodu

je lepsi pouzit Adjustovany koeficient determinace, ktery tento problém eliminuje. (32)
Chyba stredni hodnoty — Vyjadiuje tedy kolisani vybérovych primérii kolem teoretické
(skutecné) stredni hodnoty v celém zakladnim souboru.

Pozorovani — Udava pocet prvka, které pozorujeme. (32)

Tabulka 12 Regresni analyza — vysledek regresni analyzy

Koeficienty Chyba stf. hodnoty t Stat Hodnata P Dolni 95% Horni 95%  Dolni 95,0%  Homi 950%
Hranice (Konstanta) b0 117325,1935 1919,845299 40,18198961  2,0222E-92 111564,0932 123086,2937 111564,0932 123086,2937
displayed_cnt (Smérnice) b1 0,000531857 0,000501006 1,061579063 0,289833469 -0,000456669 0,001520384 -0,000456669 0,001520384

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Konstanta B0 — hodnota Y pro X=0 (prisecik s osou Y)

Smérnice B1 — iika o kolik jednotek se zvysi Y, pokud se X zvysi o jednotku

Hodnota P — Tato hodnota predstavuje maximalni moznou hladinu testu alfa, pro kterou
hypotézu HO jesté nezamitneme. Pokud tedy hladina testu alfa bude vétSi nez uvedena
hodnota P, zamitneme HO. Nebo obracen¢, bude-li hodnota P mensi nez ndmi piedem
zvolena hladina testu, nulovou hypotézu zamitame, v opa¢ném piipad€ nulovou hypotézu

nelze zamitnout. (32)
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Jak je vidét z tabulek vyse, zavislost (korelace) stejné jako determinace je velmi
slaba. Coz zcela odporuje zékladni hypotéze celé prace. Po pohledu na nasledujici graf bylo
zjisténo, Ze vizualni rozloZeni dat je n¢jaké podezielé. Graf ukazuje dvé mnoziny bodla
s odliSnou smérovou orientaci a jeden bod mezi nimi uprostied. CozZ je pro linearni regresi

samoziejmé velmi Spatné feSitelny problém.

Graf 1 Zavislost poctu proklikii na poctu zobrazeni produktu

rd - - b4 - (-] b4 rd
Graf zavislosti poctu kliku na poctu zobrazeni
250000 -
*
= 200000 -
c .
= 150000 - r
x | | | I E
= 100000 - *
0 54
o]
Q. 50000 -
0 T T T T T 1
0 2000000 4000000 6000000 8000000 10000000 12000000
Pocet zobrazeni ¢ clicked_cnt
M Predicted clicked_cnt

Graf zdroj: vlastni zpracovani

Leva mnozina ,,Red* vykazuje daleko niz$i displayed cnt, tim pddem daleko vyssi
konverzni pomér. Naopak prava mnozina prvkt ,,White* vykazuje vyssi displayed cnt a nizsi
konverzni pomér. Bod uprostted znazornuje den, kdy byla pouzita zména kodu a méfeni

bylo vraceno do normalu.
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Bohuzel zména je skokova od 2021-08-17 a kon¢i 2021-10-18, vyraznd zmeéna je
pouze v hodnotach displayed cnt, ze kterych se zminéné dvé metriky pocitaji. Na zdkladé
tohoto zjisténi byl dataset rozdélen na dva a data z 2021-10-18 vyloucena uplné. Tyto zmény
v hodnotéach jsou zplsobené¢ chybou meéfteni, jejichz pfi¢inou mohlo byt nasazeni nové
funkcionality webu nebo zménou méteni v GTM. Tuto domnénku bylo mozné konzultovat

a potvrdit se spolecnosti Sportisimo.

Rozdé€leni datasetu je ilustrovano v poslednim sloupecku ,,cluster*, pro potieby prace
budou datasety oznac¢ovany jako ,,red” (snizené hodnoty displayed cnt) a ,,white“. V praci

bude dale pouzit pouze dataset ,, White*.

Tabulka 13 Rozdéleni dat

date displayed_cnt clicked_cnt purchased_guantity 51-52 CR% 51-55 CR%  cluster

2021-05-01 7630205 135950 7216 1,78% 0,09% white
2021-08-16 7002 100 115 975 2427  1,66% 0,12% white
2021-08-17 993 240 104 577 7180 10,48% 0,72% red
2021-08-18 784 292 105 559 6974 13,456% 0,89% red
2021-10-16 804 820 126136 7134 14,10% 0,20% red
2021-10-17 738 448 101 251 6510 13,71% 0,88% red
2021-10-18 2961 768 101 043 6734 341% 0,23% X
2021-10-19 5960502 100530 6505 1,69% 0,11% white
2021-10-31 6547 247 108159 7141 1,65% 0,11% white

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
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4.5 Porovnani datasetua

Originalni data ziskana o chovani zakaznikli od spolecnosti Sportisimo po denni

agregaci jsou dale oznacovany jako “all* data jsou za obdobi od 2021-05-01 do 2021-10-31

a obsahuji tedy 184 tadku (pozorovani). Datasety ,red“ a ,,white* vznikly rozdélenim
puvodniho datasetu ,,all*“. Red obsahuje data od 2021-08-17 do 2021-10-17 (véetn¢) tedy 62
fadkt (pozorovani) a white od 2021-05-01 do 2021-08-16 a 2021-08-19 do 2021-10-31

(v€etng) 121 tadka (pozorovani).

4.5.1 Zavislost krokii na denni agregaci — dataset ,,All*

Tabulka 14 Zavislost krokit v datasetu "All" na denni agregaci

$1-S2 $1-S3 $2-S3 $3-S4 $4-S5 $1-S5
Korelacni koeficient 0,078447 0,029495 0,966728 0,791207 0,968964 0,346587
Koeficient determinace 0,006154 0,00087 0,934563 0,626009 0,938891 0,120123
Koeficient determinace (%) 1% 0% 93% 63% 94% 12%
Adjustovany koeficient determinace R 2adj | 0,000693 -0,00462 0,934203 0,623954 0,938555 0,115288
Chyba stf. hodnoty 20666,78 39272,97 10050,67 2892,502 462,8739 1756,392
Pozorovani 184 184 184 184 184 184
t Stat 1,061579 -0,39809 50,98326 17,45402 52,87996 4,984676
Hodnota P 0,289833 0,691031 1,1E-109 1E-40 2,1E-112 1,44E-06

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

V prvni tabulce u sloupcit S1-S2 a S1-S3 je vidét dopad nesouladu v datech na

koeficienty korelace a determinace v ptivodnim datasetu ,,all*. Z toho byla nasledné

zjiSténa minimalni zavislost mezi kroky S1-S2 a S1-S3. Na zaklad¢ hodnoty P, kterd byla

vys$$i nez kriticka hodnota pro hladinu alfa = 0,05 byla nezamitnuta nulova hypotéza a

vysledek je povazovan za statisticky nevyznamny.
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4.5.2 Zavislost krokii na denni agregaci — rozdélené datasety

Tabulka 15 Zavislost krokit v datasetu "White" na denni agregaci

51-52 51-53 52-53 53-54 54-55 51-55

Korelaéni koeficient 0,977661 0,960629 0,956077 0,932153 0,967229 0,882914
Koeficient determinace 0,955821 0,922809 0,914083 0,868909 0,935531  0,779538
Koeficient determinace (%) 96% 92% 91% 87% 94% 78%
Adjustovany koeficient determinace R 2adj 0,95545 0,92216 0,913361 0,867807 0,934989| 0,777685
Chyba stf. hodnoty 3840,444 9232,826 9740,672 1845,179 511,3246 945,5588
Pozorovani 121 121 121 121 121 121

t Stat 50,74047 37,71765 35,58176 28,08499 41,55539 20,5128
Hodnota P 1,83E-82 4,91E-68 2,88E-65 2,45E-54 1,08E-72 6,99E-41

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Na vysledki z rozd€lenych subsetl, byla prokdzand statistickd vyznamnost na

hladin€ alfa = 0,05, byla zamitnuta nulovd hypotéza a pfijata alternativni hypotéza. Tudiz

byla prokédzana silnad zavislost v chovani navstévniki mezi jednotlivymi kroky nakupniho

procesu.
Tabulka 16 Zavislost krokii v datasetu "Red" na denni agregaci
5$1-52 $1-S3 $2-53 $3-54 S$4-55 $1-55

Korelaéni koeficient 0,983309 0974729 0,986038 0,861231 0,977691 0,846894
Koeficient determinace 0,966897 0,950097 0,972271 0,74172 0,95588| 0,717229
Koeficient determinace (%) 96,69%  95,01% 97,23%  74,17%  95,59% 71,72%
Adjustovany koeficient determinace R 2adj 0,966345 0,949265 0,971809 0,737415 0,955145| 0,712517
Chyba stf. hodnoty 4454,191 10335,33 7707,103 1944,043 329,2762 833,6072
Pozorovani 62 62 62 62 62 62
t Stat 41,86296 33,79832 45,86761 13,12652 36,05466 12,33638
Hodnota P 411E-46 9,24E-41 2,02E-48 2,73E-19 2,29E-42 4,2E-18

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Tento cely problém by bylo mozné dale fesit pomoci slozitéjsi funkce nez linearni

regrese, napiiklad logaritmickou nebo exponencidlni funkci. Tyto funkce vSak nejsou

vhodné pro uréeni zavislosti z tohoto diivodu byla pouzita linearni regrese.
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V nésledujici tabulce jde vidét, Zze rozdé€leni piivodniho datasetu na nové dva
datasety toto rozdéleni vedlo ke zlepSeni hodnot koeficientd ve v§ech porovnani, pouze pro
S2-S3 je ,,White dataset* lehce horsi nez piivodni dataset. [Toto zhorSeni je vSak pfijatelné

vzhledem k ostatnim vysledkam.

Tabulka 17 Porovnani koeficientii z dataseti

Korelacni koeficient Koeficient determinace
All Red White All Red White

$1-S2 ),983:

$1-S3 0,974729| 0,960629 0,922809
$2-S3 0,966728 0,956077 0,914083
$3-Ss4 0,791207| 0,861231( 0,932153 0,868909
S4-S5 0,968964 1| 0,967229 0,935531
$1-S5 87| 0,846894| 0,882914 0,779538

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
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4.6 Mezimésicni vyvoj

V ramci kazdého roku je nékolik vyznamnych nakupnich obdobi, ktera se opakuji a
mohou ovlivitovat chovani zakazniku (novorocni vyprodeje, prazdniny, zacatek Skolniho
roku, Cerny patek). Pro ovéfeni velikosti zmény na naSich datech byl vybran zacatek

prazdnin.

Pro toto porovnani byly pouzity prvni tfi mésice z datasetu ,,all“. Ve vybranych
mesicich je nabizeny sortiment konstantni a chovani zdkazniku by mélo byt ovlivnéno pouze

jejich potiebou, kterd se s pichodem prazdnin miiZze promitnout v Case.

Tabulka 18 Mesicni vyvoj zavislosti jednotlivych krokii nakupniho procesu

5. mésic 6. mésic 7. mésic
51-52 52-53 §1-S5 51-52 52-53 §1-55 51-52 §2-53 §1-S5
Korela¢ni koeficient| 0,98097 0,95663 0,94072|0,96982 0,97263 0,88938|0,96905 0,96463 0,8401
I(oef|C|.ent 96% 92% 88% 94% 95% 79% 94% 93% 71%
detrminace %
Chyba st¥. hodnoty 4028,89 11237,8 777,069(4314,79 7999,05 932,669|3359,99 6977,39 657,12
Pozorovani 31 31 31 30 30 30 31 31 31

Hodnota P 3,4E-22 4,5E-17 3,8E-15 1,1E-18 2,7E-19 5,1E-11 3,6E-19 2,5E-18 3,4E-09

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani
V tabulce jsou vidét zmény v krocich S1-S2 a S2-S3 v jednotkach procent, vyrazna

zména koeficientu determinace fikd, Ze v sedmém mésici je nakupovani zdkaznikii méné

zavislé na zobrazeni produktui.
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4.7 Srovnani na Grovni produkta

V této sekci je popsdna analyza provedend na origindlnich datech s agregaci na
produktu. Ziskana ¢isla slouzi jako vychozi hodnoty pro dalsi analyzy a dalsi kroky popsané
v nasledujicich podsekcich, do vyhodnoceni byly zahrnuty vSechny produkty, které se v

datech vyskytovaly.

Tabulka 19 Zavislost jednotlivych krokit nakupniho produktit na urovni produktii

$1-S2 $1-S3 $2-S3 $3-54 $4-S5 $1-S5

Korelaéni koeficient 0,809797 0,630378 0,834957 0,860207 0,964148 0,584428
Koeficient determinace 0,655772 0,397377 0,697154 0,739956 0,929582 0,341556
Koeficient determinace (%) 66% 40% 70% 74% 93% 34%
Adjustovany koeficient determinace R 2adj  0,655766| 0,397367 0,697149 0,739951/ 0,92958 0,341545
Chyba stf. hodnoty 302,578 1357,643 962,44 94,54615 21,32458 65,20738
Pozorovani 59902 59902 59902 59902 59902 59902
t Stat 337,8054 198,7429 371,3357 412,8502 889,2297 176,2725
Hodnota P 0 0 0 0 0 0

Tabulka zdroj: vlastni zpracovani

Jak Ize vidét z tabulky vyse, zavislost mezi zobrazenim a nakoupenim produktu je
slaba. Jelikoz produkt mtze mit naptiklad 1 000 zobrazeni a pouze desetkrat byl nakoupen.
Druhy produkt mtize mit také 1 000 zobrazeni, ale byl nakoupen stokrat Na zaklad¢ tohoto

zjisténi byla provedena analyza, které hleda produkty s nevyuzitym potencidlem.

4.7.1 Produkty s nevyuzitym potencialem

Jako produkt s ,,nevyuzitym potencidlem* byl bran takovy produkt, ktery ma velké
mnozstvi zobrazeni, ale podprimérné obchodni vysledky. Respektive je hodné zobrazovany,

ale malo prodavany.

Pro hledani produktt s nevyuzitym potencidlem byla vybrana nasledujici data:
Top 100 produktii — nejvice zobrazované produkty, které byly sefazeny podle celkového
mnozstvi zobrazeni. Bot 100 produkti — nejméné¢ zobrazované produkty, které byly také
sefazeny podle celkového mnozstvi zobrazeni, kde pocet zobrazeni byl vétsi nez 40 000.
Pfiblizné 200 zobrazeni denné. Tento pocet zobrazeni byl vybran z divodu statistické

vyznamnost.
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Graf 2 Konverzni pomer S1-85 Top 100 produktii
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Graf zdroj: vlastni zpracovani

V nasledujicim histogramu je zobrazen konverzni pomér Top 100 produkti mezi

kroky zobrazeni produktu a nakoupenim produktu.

Graf 3 Konverzni pomér S1-S5 Bot 100 produktii
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Graf zdroj: vlastni zpracovani

Témét polovina produktil z datasetu ,,Bot 100* vykazuje konverzni pomér od 0,15 %
a vys, kdezto polovina datasetu ,,Top* 100* vykazuje konverzni pomér od 0 do 0,15 %.
Z tohoto diivodu by bylo vhodné nahradit pravé produkty z datasetu ,,Top 100%, které
nevykazuji vysoky konverzni pomér prave daty z ,,Bot “, které maji konverzni pomér vyssi.
Tuto zmény by bylo potieba nasledné nasadit do zvyhodnénych pozic ve vypisech a po Case

ov¢ftit, zda si produkty zachovaji podobnou vykonnost i1 pti vy$$im poctu zobrazeni.
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4.7.2 Hledani alternativnich produkti

Pro hledéni alternativnich produkti bylo pouzito jednoduchého kédu pracujiciho s
produktovym katalogem. Kazdy produkt v katalogu je porovnan s ostatnimi ptfes vSechny
dostupné parametry a jejich hodnoty. Pfed samotnym porovnanim bylo tfeba origindlni
podobu katalogu transformovat do nasledujiciho formatu a odstranit zdznamy s hodnotami,

které nenesou validni informace jako napiiklad (“*,*-¢, “unknown®). (33)

Obrazek 9 Transformovany produktovy katalog

Obrazek zdroj: vlastni zpracovani

Produkt, ktery nema parametry vyplnény, nebo je velmi specificky, bude mit velmi
malo alternativ s malym poc¢tem shodnych parametri/atribut. Nasledovné pak dochazi k
sefazeni produktti podle poctu shodnych parametrii/atribut. Vzhledem k tomu, Ze neni jak
podobnost déle hodnotit, slouzi sloupecek ,,sort order spiSe k orientaci, kolik existuje

alternativnich produktii se stejnym poctem shodnych parametri/atributa.

Obrazek 10 Ukazka kodu na hledani alternativnich produktii

Obrazek zdroj: vlastni zpracovani
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Cena produktu by se také dala zahrnout do hledani, naptiklad jako vaZeny parametr
od -1 do 1, poskytnuty katalog cenu neobsahuje z n¢kolika divodu. Z pohledu navrhu
databaze se nejednd o parametr, cena se bude ménit v Case a také dle domény, na které se
zakaznik nachazi. Dale mlze byt upravena aktudlné probihajicimi akcemi. Vypocet je
realizovan na Urovni produktu tak, aby se eliminovalo porovnani produktovych variant,

které se 1i$§i zejména velikosti a barvou.

Obrazek 11 Nalezené alternativni produkty a jejich sdilené atributy

Obrazek zdroj: vlastni zpracovani

Analyza byla provadéna nad produktovym katalogem Ccitajicim vice jak 18 tisic

produktt, pro pfedstavu je zde uveden pocet alternativ jednoho produktu.

Obrazek 12 Pocet nalezenych variant k danému produktu

Obrazek zdroj: vlastni zpracovani

Takto napocitanou tabulku lze pouzit k doporuovéani produkt. Tabulku je tieba
prepocitavat pouze pii rozSifovani katalogu o nové parametry nebo pii pfidani novych
produkt na detail produkti, pii odstranéni produktu z koSiku, vyprodani produktu nebo

dané velikosti.
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4.8 Analyza pouzivani funkce ,,Na seznam*
Tato Cast je zaméfena na pouzivani funkcionality ,,Na seznam* na webu firmy.
Funkcionalitu je mozné najit ve vypisu produkti vpravo nahote u kazdého produktu, po

najeti mysi na ikonu srdicka.

Obrazek 13 Nahled produktu a pridani tlacitka "Na seznam"

Na seznam

P
Détska volnegasova pohoding mikina Puma ESS+CAMO
HOODIE FL B. M3 stylovou ...
Puma 749 KE

ESS+CAMO HOODIEFL B
)

Obrazek zdroj: Sportisimo.cz

Nebo také jako tlacitko v pravé horni ¢asti detailu produktu mezi hodnocenim a
piidanim produkt do porovnani s jinymi produkty. Funkce ,,Na seznam* umoznuje ptidavat
produkty do seznamu ,,Oblibené“, piipadné si vytvofit seznamy vlastni a nasledné je
editovat. Pojeti teto Casti je vice interpretacni a obchodné popsané v ndsledujicich

podsekcich.

50



4.8.1

Pridané produkty na seznam

V datech bylo nalezeno 49 841 unikatnich zakaznik, ktefi v roce 2021 funkci ,,Na

seznam‘* vyuzili, z toho bylo zjiSténo, Ze 39 144 uzivateli v roce 2021 nenakoupilo ani jeden

produkt ze svého seznamu. Naopak 10 697 uZzivatel nakoupilo alespon jeden produkt, ktery

si ptidali na svlij seznam, z toho primérné nakoupi 28 % produktt.

Tabulka 20 Kolik procent z toho, co zakaznik prida a nasledne nakoupi

000abac17f03f393d94
0012a83clebcda9d73e
00225e015223f4a512c
0022e8439e01662208.
004709e32b0176d63et
004e2536ac571d1143¢4
0052511648d677908¢e!
0055a2521ee9dd528atl
0056e7e1318951a02ft
0057eba7235ad14f93:

32 1 3%
2 1 50%
3 3 100%
25 1 4%
9 2 22%
24 2 8%
1 1 100%
83 3 4%
5 1 20%
24 1 4%

Tabulka zdroj: viastni zpracovani

Primérny pocet polozek v seznamu, které si uzivatel piida ,,Na seznam® je

devatenact produktii. Pokud se na data podivame o jednu uroven hloubé;ji, tedy na mnozstvi

produktt, které uzivatel ptidal a nasledné nakupil, vidime, ze se chovani zakaznikt 1isi v

poméru pridanych a nakoupenych produkti. Mnozina 39 144 zakazniki, kteti nenakoupili

zadny produkt ze seznamu, nejsou v grafu uvedeny z ditvodu spravného zobrazeni grafu.

Graf 4 Konverzni pomér toho, co zdakaznik prida na seznam a ndsledné nakoupi
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Graf zdroj: vlastni zpracovani
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4.8.2 Pocet dni od pridani po nakup

Z celkového poctu 10 697 zakaznik si produkt ptidalo a nasledné nakoupilo pozdéji
10 219 z nich. Z toho 4 242 zakaznikl si nakoupilo produkt v ten samy den, ve ktery byl
pfidan na jejich seznam. Pouze 478 zakazniku si produkt nakoupilo a poté ptidalo na svij
seznam. Ndasledné¢ byla zjisténa doba, ktera uplynula od ptidani po ndkup produktu. Vysledna
doba byla primémeé 9,13 dni od pfidani produktu po nakup daného produktu. Rozdily v

chovani jednotlivych zakaznikt jsou vidét v nasledujicim histogramu.

Graf 5 Pocet dni od pridant produktu na seznam po jeho koupi
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Graf zdroj: vlastni zpracovani
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4.8.3 Priamérny pocet dni od znovu pouZziti

V ptedchazejici analyze bylo zjisténo, Ze téméf polovina zakaznikd, ktefi funkci
pouzili, nakoupili ve stejny den jako byl produkt piidan na seznam. Na zéklad¢ tohoto
zjisténi byla provedena dopliujici analyza, a to zjiSténi po jaké dobé zakaznici opét pouziji

funkci ,,Na seznam*

Zde je dtlezité ptfipomenout, Ze data byla dostupné za 12 mésici a do analyzy bylo
zahrnuto 42 295 zékaznikd, ktefi ptidali produkt na seznam, ktery nasledné zakoupili. Z
nich 3 441 funkci pouzilo znovu alespoi jednou. Primérny pocet dni od znovu pouziti
funkce se pohybuje primérné okolo dvou mésicii — 57,7 dni, coz znadzornuje nasledujici
Histogram.

Graf 6 Pocet dni od znovupouziti funkce "Na seznam"
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Graf zdroj: vlastni zpracovani
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5 Vysledky a diskuse

Cilem prace bylo vyuziti dat z webové analytiky pro lepsi fungovéni e-shopu.
Vsechna zjisténi byla u¢inéna vlastni praci na popsanych datasetech. Analyzy byly zaméteny
na chovani zédkaznikl a produkty. Zakladni hypotéza, kterd fikala, zda existuje zavislost mezi
mnozstvim zakoupenych produkti a po¢tem zobrazeni produktu ve vypisu na webu, byla
v ramci prace nékolikrat potvrzena, a to pii riznych pohledech na data. Toto vyhodnoceni

zavislosti bylo soucasti vSech analyz v prvni ¢asti praktické ¢asti prace.

Vysledky koeficientii korelace a determinace mezi S1-S2 a S2-S3 vedli k rozhodnuti
o rozdéleni piivodniho datasetu. Analyza vyvoje v ¢ase slouzila zejména pro oveteni reality
a realizaci, jak moc se mohou hodnoty ménit v ¢ase. Jak jiz bylo zminéno vzhledem k tomu,
ze S3 (mnozstvi zobrazeni detailu produktu) mize byt ovlivnéno dal§imi vlivy, proto byl

kladen dtraz predev§sim na S1-S2 a S1-S5.

Srovnani na produktové trovni také odhalilo n€kolik malo desitek produkti, které
m¢ély niz$i desitky zobrazeni detailu a ostatni metriky nulové. To je fakticky zpiisobeno tim,
ze produkty jsou i po jejich vyprodani stale dostupné pomoci odkazu, na webu se vSak
nezobrazuji. Pokud si tedy oteviete tieba rok stary newsletter a prokliknete se z néj na web

vytvoftite praveé takovy zdznam. Tyto zdznamy byly z datasetu odstranény.

Pro analyzu produkti s nevyuzitym potencidlem bylo vybrano 100 produkta
s nejveétsSim poctem zobrazeni a 100 produktii se zobrazenim 40 000 a nizsi. Z datasetu
TOP100 bylo vybrano 20 produktii s nejnizs$i vykonnosti, které by se daly nahradit 20
produkty s nejvyssim vykonem ze skupiny BOT100. Rozdil vykonnosti byl v priméru
dvojnasobny a vétsi, tyto produkty by bylo dobré nasadit do zvyhodnénych pozic ve
vypisech a po Case ovérit, zda si produkty zachovaji podobnou vykonnost i pii vy$Sim poctu
zobrazeni. Samoziejmé stejnym zpisobem jde postupovat i u produktl, které se nachazeji
mezi zminénymi skupinami produkti. Do pfipadného algoritmu na vyménu produktti by se

dala ptidat i podobnost produkti napocitana v sekci ,,Hledani alternativnich produkta‘
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Pro dal$i analyzu byli vybrani névstévnici pouzivajici funkci ,,Na seznam* a to z
divodii domnénky, Ze tito uzivatelé mohou byt stejné jako uzivatelé, ktefi pouzili
vyhledavani na webu skupinou navstévnikii s vys$§im konverznim potencidlem. V ramci
analyzy byl kladen diiraz predevsim na tii aspekty chovani, a to mnoZzstvi produkti, cas mezi
interakcemi a retenci pouzivani funkce. Tuto funkci v roce 2021 vyuZzilo néco malo pies 40
000 navstévnikii webu, transakci provedla zhruba ¢tvrtina z nich. Primérny uzivatel funkce
nakoupi 28 % zbozi. Tato informace muze byt lehce zavadéjici, protoZe nékteti uzivatelé
pridali na seznam pouze jeden produkt, ktery posléze nakoupili, avSak existuji také uzivatelé

s desitkami produktl na seznamech, proto byl do vyhodnoceni pfidan také histogram.

Dale bylo zjisténo, Ze vice jak 40 % uzivatelt nakoupi produkt ve stejny den jako si
ho pfidaji do kosiku, coz neni zanedbatelny pocet uzivatelli, proto by bylo zajimavé se na
tyto uzivatele podivat detailnéji, napiiklad na trovni dni a hodin, zda se nenajde né&jaky
vzorec chovani jako napiiklad ,,v praci najdu — vecer proberu s manzelkou®. Primeér
ostatnich uzivatell je pak 9 dni mezi pfidanim na seznam a naslednym nakupem. Velmi
zajimavym poznatkem v této analyze bylo Ze ptiblizné 4 % uzivatell funkci pouzili az po
nakupu produktu cili pravé naopak, nez bylo zamysleno. Pii pohledu na retenci uzivatelt
v histogramu jsou vyrazné dva intervaly a to 7 a 60 dni od nakupu k ptidani dalSiho produktu

na s€znam.
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6 Zavér

V rédmci prace se prokazalo, Ze Cistota a porozuméni datlim jak po technické, tak i
obchodni strance jsou nedilnou soucasti a predpokladem kazdé analyzy. Prace se zaméiuje
na vyuziti jiz dostupnych zdroj, které nejsou aktivné vyuzivany. V praci jsem se zamértil
piredevsim na vyuziti sbiranych dat o produktech. Tato data byla analyzovédna za ucelem
ziskani podkladii pro névrh relevantnéj$iho fazeni produktid v produktovych vypisech na
webu. Pro realizaci je pak mozné pouzit konverzniho poméru mezi zobrazenimi a prokliky
produktu. Tato hodnota byla oznacena jako koeficient atraktivity, jeho primérna hodnota je
rovna 2,95 % (pfes produkty srelevantnim mnozstvim prokliku). Alternativou je také
konverzni pomér mezi zobrazenimi a mnozstvim zakoupenych produktl. Zde je primérna
hodnota 0,24 % a koeficient korelace a determinace je zde nizsi. Dal§im zdrojem miiZe byt
také analyza alternativnich produktti. Pfipadné je mozné ptistupy kombinovat nebo naopak
testovat vii¢i sobé&, soucasti nasazeni takové funkcionality by mélo byt A/B testovani.
Jako produkty s nevyuzitym potenciadlem bereme takové produkty, které maji i ptes velké
mnozstvi zobrazeni nizké (podprimérné) konverzni koeficienty S1-S2 a S1-S5. V praci byla
pro nazornost uvedena analyza na vybranych skupinach produkti. TOP100 reprezentuje
nejzobrazovangjsi produkty naopak BOT100 obsahuje nejméné zobrazované produkty, ale
jsou to produkty, které jsou statisticky vyznamné. Zaména mezi t€émito skupinami byla
navrzena realizovat u 20 produktti. Bylo vybrano dvacet produktl s nejvyssim vykonem ze
skupiny BOT100, které budeme preferovat ve vypisech tak, aby se dostaly do TOP100,
nasledn¢ je pak nutné porovnat zménu vykonnosti. Tuto zd&ménu neni mozno realizovat 1:1
a to predevsim z diivodu, Ze produkty patii do jinych kategorii, které se na zéklad¢ poptavky

mohou vyrazné li§it nav§tévnosti.
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Analyza funkce ,,Na seznam*® je zaméfena na uzivatelské chovani, které je zachyceno
v datech, které generuje pouzivani funkce na webu. U téchto uzivatell stejné jako u
uzivatell, ktefi pouzili vyhledavani na webu, byl ocekdvan vyssi konverzni potencial.
Konverzni pomér této funkce se pohybuje kolem 25 %. Primérny uzivatel funkce nakoupi
28 % zbozi, coz je zkresleno uzivateli, kteti si na seznam pfidali jeden produkt, ktery posléze
nakoupili. Vice jak 40 % uzivatel nakoupi uloZeny produkt ve stejny den. Z pohledu retence
uzivatelll vy¢nivaji dva intervaly, a to 7 a 60 dni od nédkupu do ptidani dalsiho produktu na
seznam. Nasledné kroky zde mohou byt detailni analyza uzivatelt, kteti pfidany produkt
nakoupi v ten samy den, zejména s ohledem na ¢as. Potencial zde vidim v tom, Ze funkci
vyuziva jen minimum zékazniki, a tak ji mtize provozovatel predstavit i tém co ji aktualné
nevyuzivaji. Na produkty v seznamech se d4 navazat komunikace ve stylu ,,opustény kosik*
a také idedlni ak¢ni ceny, které budou personalizovany podle toho, co ma uZzivatel na

seznamech.

Préace se celkové snazi poukdzat na potencidl vyuziti aktualné dostupnych dat pro
vhodnéjsi produkty, ze kterych mohou mit prospéch jak zakaznici, tak provozovatel.
Moznosti rozsifeni prace jsou zfejmé, a to realizace navrhovanych experimentt dle

moznosti, kapacit a priorit vlastnika dat ¢ili firmy Sportisimo.
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