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JAK PRECYZYJINIE PRZYPISAC UDZIAt W SPRZEDAZY
WSZYSTKIM DZIALANIOM E-MARKETINGOWYM? NA POCZATEK
SCENA Z ZYCIA. PROCES DECYZYINY W UJECIU KOBIECYM
(PONAD 50% KLIENTOW DANEGO SKLEPU W WYBRANEJ
KATEGORII PRODUKTOW). POTRZEBUJE PRODUKTU X,
ODWIEDZAM SKLEP Y, SZUKAM WEWNETRZNIE PO
POZADANYCH PARAMETRACH | SORTUJE WG CEN. ZNAJDUJE ..
FAINIE. WYCHODZE NA OBIAD. ZAPOMINAM, ZE POTRZEBUJE.
DZIEN POZNIEJ ,t APIE” MNIE REMARKETING. NIE KLIKAM, BO
AKURAT CZYTAM ARTYKUL NA DANEJ STRONIE | NIE CHCE SIE
OD NIEGO ODRYWAC. ALE JEDNAK POTRZEBUJE X! NIECO
POZNIEJ WPISUJE ADRES URL SKLEPU Y Z Bt EDEM, WCHODZE
Z LINKU W WYNIKACH NATURALNYCH GOOGLE. OGLADAM.
MOZE JEDNAK NIE POTRZEBUJE, SA INNE WYDATKI...

Autor: Karolina Lejman-Rosinska

wa dni péZniej jestem bardziej
D zdecydowana. Wchodze, wpisujac

adres URL do przegladarki, ale
tym razem mi podpowiada, nie myle sie
w pisowni, wchodze od razu na strone
sklepu Y. Jeszcze raz przegladam podobne
produkty, wybieram jeden z nich, patrze
na cene. W drugiej zaktadce przegla-
darki otwieram wyszukiwarke Google
i wpisuje model, przegladam reklamy
oraz wyniki organiczne w poszukiwaniu
danego modelu i jego ceny. Widze link
do poréwnywarki cen i wchodze, zeby
sie upewni¢, ze nie przeptace w sklepie,
ktéry juz znam. Drozej o 3 zt niz w naj-
tafiszym sklepie ,no-name”, ale darmowy
odbiér w punkcie. Wracam do zaktadki

Odwiedziny
bezposrednie
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Odstona kampanii
displayowej

z otwartg strong sklepu Y. Kupuje. Hura!
A to byta tylko suszarka...

Decyzje finalng podjetam w trakcie
trwania wizyty z wejscia bezposred-
niego, nie podczas odwiedzin z wynikéw
organicznych, jak zechce to zaraporto-
wa¢ Google Analytics (ostatnia wizyta
niebezposrednia). Proste? Oczywiscie,
ze nie. Znatam sklep wczeéniej. Odwie-
dzalam go poprzez wykorzystanie jego
nazwy. O zakupie przypomniata mi
reklama retargetowana (niekliknieta).
Podjetam decyzje, uwzgledniajac taczny
koszt zakupu, ktéry wezeéniej ocenitam,

Bezptatne wyniki
wyszukiwania

bazujgc na wynikach poréwnywarki cen
(ogladanych, ale nie klikanych).

Fakt pierwszy: najczesciej nie mamy
wszystkich danych o procesie zakupowym.
Nie mozemy wiec méwi¢ o precyzyjnej
ocenie udziatu poszczegélnych zZrédet
ruchu w sprzedazy. Mozemy jednak
poruszac sie na pewnym akceptowalnym
poziomie ogélnosci, w modelu zgodnym
ze zdrowym rozsadkiem i realnym zacho-
waniem internautéw.

Fakt drugi: kazda wizyta uzytkow-
nika w serwisie ma jaki$ wptyw na jego
decyzje o zakupie.

Tytutl artykulu zawiera wiec co naj-
mniej jedna pulapke i jedno zasadnicze
uproszczenie.

Odwiedziny
bezposrednie




W putapke wpadamy, chcac wykonaé
zadanie precyzyjnie, podczas gdy naj-
czesciej wszytko co mozemy zrobi¢, to
wykorzystaé zagregowane dane, przyjac¢
pewne zalozenia i testowa¢, liczac na
zwiekszanie doktadnos$ci analiz przy
kolejnych testach. Warto jednak pamie-
ta¢, ze nie o sama tylko ocene chodzi,
ale o poprawne wnioski i kolejne dziata-
nia. Zaraz za oceng rentownosci zrédet
konwersji, drugim istotnym celem jest
zidentyfikowanie tych kanatéw ruchu,
z ktérych mozemy pozyskac wiecej trans-
akcji przy akceptowalnym koszcie.

Uproszczeniem jest natomiast przyjecie
do analizy tylko dziatan e-marketingo-
wych. Gdy analizujemy dane z najlepiej
mierzalnych Zrédet ruchu, nie badZmy
do konica gtusi na glos z offline’u.

Analiza $ciezek wielokanatowych
oraz atrybucja konwersji stanowig hasta
atrakcyjne i jednoczesnie do$¢ mgliste.
Niby wiadomo, Ze znajdujg uzasadnienie
w faktycznym zachowaniu klientéw, niby
chcemy wiedzie¢, jak kanaty marketingowe
wplywaja na ostateczng sprzedaz. Nie
ma jednak zgody co do tego, jak to robic.
Ostatecznie, to standardowe raporty daja
poczucie bezpieczeristwa podczas oceny
skutecznosci dziatan reklamowych.

My jednak chcieliby$my zmieni¢ to
podejscie. Ponizszy artykul ma na celu
da¢ czytelnikowi konkretne rozwigza-
nie, racjonalne i dajace mozliwo$¢ dosto-
sowania go do prowadzonego biznesu.

Uzytkownicy Google Analytics patrza
na sprzedaz w sklepie internetowym przez
pryzmat standardowej atrybucji tego
narzedzia, ktéra ujmuje wagi odwiedzi-
nom bezposrednim, koficzacym $ciezke do
zakupu. Tymczasem, nawet jesli kupujacy
podjat decyzje podczas wezesniejszych
odwiedzin w sklepie internetowym,
z latwoscig mégtby porzuci¢ zakup pod-
czas ostatniej wizyty bezposredniej (nie
musi sie zmierzy¢ oko w oko z nieuste-
pliwym sprzedawca). Decyzja umacnia
sie w czasie, ale w uproszczeniu finali-
zuje sie podczas klikniecia w przycisk
»do koszyka” — niezaleznie od tego, czy
odwiedziny pochodza z reklamy ptatnej,
newslettera, czy wpisania adresu w pasek

przegladarki. Inng sprawa jest fakt, ze
standardowe raporty Google Analytics
umniejszaja tez istotnos¢ wezesniejszych
zrédet odwiedzin na $ciezce do konwersji.
0 tym wlas$nie traktuje ponizszy tekst.
Kluczowy jest jednak punkt odniesie-
nia, a jest nim peina $ciezka podrézy
internauty prowadzaca do zakupu - od
pierwszych do ostatnich odwiedzin.

W ten sposéb dochodzimy do hasta
kluczowego — atrybucja zrédet ruchu
w $ciezkach do konwersji.

Google Analytics dostarcza 7 podstawo-
wych modeli atrybucji. Istnieja szczegélne
okolicznoséci, w ktérych kazdy z modeli
moze mieé zastosowanie. Z poczucia
obowigzku poswiecimy stowo komen-
tarza poszczeg6lnym modelom, jednak
najlepsze zostawiamy na koniec.

Cala zastuga dla ostatnich odwiedzin.
Prowadzimy wyprzedaz w branzy FMCG,
gdzie proces decyzyjny jest ultraszybki.
Faktycznie, kiedy$ narzedzia analityczne
mogty zidentyfikowa¢ tylko OSTATNIE
zrédto. Niepolecany.

Cata zastuga dla ostatnich odwie-
dzin, ale nie tych bezposrednich. Dla-
czego? Jesli wezeéniejsze Zrédto byto
takie skuteczne, dlaczego uzytkownik
potrzebowat kolejnych odwiedzin, aby
dokona¢ zakupu? Poza tym — zastoso-
wanie jak w punkcie pierwszym. Model
stosowany w standardowych raportach
Google Analytics.

Model przydatny tylko menedzerom
kampanii PPC dla argumentacji zwiek-
szenia budzetu na media. Nie broni go
ani proces decyzyjny klienta, ani jaki-
kolwiek (prawdopodobnie) biznesowy
model serwisu. Niepolecany.

Jezeli pierwsze odwiedziny byly tak
istotne, dlaczego klient potrzebowat
x kolejnych odwiedzin (by¢ moze nawet
z réznych zrédet), by skonwertowac?
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Model prawdziwy dla wybranych klientéw
serwisu, z pewnos$cia nieadekwatny dla
catej sprzedazy w jakimkolwiek sklepie.

Sprawiedliwy. Wszystkim po réwno.
Niczym system spoleczny — jawi sie
atrakcyjnie, nie trzeba chyba jednak
dtugo thumaczy¢, dlaczego takie podejécie
jest wadliwe. Plus za to, ze nadaje wage
kazdemu ze Zrédet ruchu na $ciezce do
zakupu, jednak prowadzi do znacznego
przeszacowania istotnosci mato warto-
$ciowych kanaléw oraz niedoszacowania
tych kluczowych i ,sprzedazowych”.

Nareszcie. Model uwzglednia wszyst-
kie odwiedziny klienta w danym skle-
pie, w badanym okresie. W racjonalny
sposéb przypisuje kolejnym odwiedzi-
nom wieksze znaczenie. Moze nie jest
doskonaty, ale sposréd podstawowych
modeli najlepiej oddajacy tak zwane
»2yciowe podejscie”.

Drugi (sposréd podstawowych) model
przypisujacy wage wszystkim odwiedzi-
nom klienta w serwisie. Nadaje szczegdlna
wage pierwszej interakcji, co zasadne
np. w przypadku nieznanej marki. Réw-
nie wysoko cenione jest ostatnie Zrédto
odwiedzin, co broni si¢ w kontekscie
decyzji zakupowej w sklepie interneto-
wym (w obliczu przewaznie zblizonych
ofert konkurencyjnych sklepéw). Jedyny
zarzut, jaki mozna skierowac pod adre-
sem tego modelu, to rozktad wag: 40%
pierwsza interakcja, 20% $rodkowa, 40%
ostatnia. I ten rozklad przewaznie dys-
kwalifikuje dany model w podstawowej
ocenie skutecznosci Zrédet sprzedazy.

Aby zastosowa¢ jeden z nich, musieli-
bysmy mie¢ pewnos¢, ze prawie wszyst-
kie $ciezki do zakupu w naszym sklepie
maja zblizony i zgodny z danym mode-
lem charakter. Oznacza to, ze cechuja
sie podobnym czasem, iloscig odwie-
dzin, zaangazowaniem, czyli ogélnie
moéwiac — zachowaniem klienta. Dla
wiekszosci sklepéw internetowych takie
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uogdlnienie bedzie prowadzito do bled-
nych wnioskéw o uzytkownikach ser-
wisu i o skutecznosci Zrédet sprzedazy.
Z drugiej strony, segmentacja klientéw
ze wzgledu na ich zachowanie i Zrédto
odwiedzin po to, by w dalszej kolejnosci
analizowa¢ dla nich §ciezki do konwersji
jest stuszna, ale zlozona.

Jezeli chcesz szybko, sprawnie i bez
nadmiernego angazowania zasobéw wia-
snych lub oséb trzecich oceni¢ udziat
zrédet ruchu w sprzedazy, zastosuj model
rozkladu atrybucji w czasie. Jest rozsadny
w praktycznym ujeciu $ciezki uzytkownika
do zakupu (czas, pozyskanie informacj,
poréwnanie, nabranie pewnosci co do
produktu i sklepu itp.). Model rozktadu
czasowego nie ignoruje zadnych odwie-
dzin klienta w sklepie. Jednoczes$nie nie
jest sztucznie sprawiedliwy w przypisy-
waniu odwiedzinom znaczenia, co réw-
niez wydaje sie praktycznym podejsciem.

Gdy wykonasz juz taki raport i z poczu-
ciem bezradnosci stwierdzisz, ze polowa
sprzedazy to ruch bezposredni, poswie¢
mu czas. Segment uzytkownikéw bezpo-
§rednich jest czesto niedoceniany i ignoro-
wany jako ten, ktéry konwertuje w sposéb
oczywisty. Warto jednak pochyli¢ sie nad
tym, co wiemy o uzytkownikach odwie-
dzajacych sklep bezposrednio. Przeanalizuj
dane méwiace o tym, skad przychodza
do serwisu. Jak sie po nim poruszaja.
Z jaka skutecznoscia realizuja kolejne
kroki prowadzace do zakupu. Jak bardzo
angazuja sie w tres¢ serwisu. Mamy do
dyspozycji liczng grupe uzytkownikéw
wysokiej wartosci, dla ktérych zmiana
uzyteczno$ci serwisu czy wewnetrzne
retargetowanie moga cho¢by nieznacz-
nie poprawi¢ skuteczno$¢ sprzedazows,
co przez wielko$¢ grupy uzytkownikéw
moze mie¢ znaczgcy wpltyw na ogélne
wyniki skutecznosci.

Jezeli analiza i atrybucja $ciezek wie-
lokanatowych jest tylko jednym z wielu
Twoich zaje¢, mozesz zakonczy¢ czytanie
w tym momencie. Masz gotowe rozwia-
zanie. Je$li jednak chcesz sie zaglebi¢
w analize §ciezek, poznac jakos¢ poszcze-
gélnych kanatéw ruchu i pozyskac jak
najwiecej z niedocenianych dotad zZrédet —
zachecam do zapoznania sie z ostatnim,
szczegblnym i otwartym modelem atry-
bucji sciezek wielokanatowych.
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Jezeli potrafisz odpowiedzie¢ na
pytania:

1. W jakim czasie, rednio, od pierwszej
wizyty, dokonywana jest konwersja?
(podpowiedzi szukaj w raporcie Uptyw
czasu w sekcji Konwersje, §ciezki wie-
lokanatowe, w Google Analytics).

2. Jaki typ zachowania uzytkownika jest
wartos$ciowy/istotny pod wzgledem
sprzedazy?

3. Jaka jest specyfika sprzedazy w danym
sklepie — decyzja spontaniczna czy
rozlozona w czasie?

Masz juz wystarczajaco duzo infor-
macji, aby rozpoczaé testy z modelem
niestandardowym.

Jako model podstawowy mozesz wybra¢
dowolny z opisanych wczesniej. Jednak
wystarczajgco uniwersalny i jednoczesnie
umozliwiajacy dostosowanie kilku atry-
butéw, jest model uwzgledniajacy pozycje.

Rozklad procentowy mozesz ustali¢
wg wiasnego ,wyczucia” dla danego biz-
nesu. Model i tak bedzie podlegal testom.

Wybierz nieco wiecej dni niz to,
co wskazuje raport Czas do konwersji
(dla wiekszosci konwersji, nie dla naj-
liczniejszej grupy). Dla przyktadowego
sklepu internetowego z produktami
codziennego uzytku (jak mate AGD,
zabawki dla dzieci, kosmetyki) moze
to by¢ 30-45 dni.

Ze wzgledu na sposéb obliczania czasu
odwiedzin przez Google Analytics, sku-
teczniejsze moze okaza¢ sie uwzglednie-
nie zaangazowania w kontekscie odston
stron serwisu.

Dla odwiedzin o wybranych parame-
trach mozesz dostosowaé wage np. 0.5
lub 1.5 wzgledem innych interakecji na
$ciezce do konwersji.

Do wyboru jest miedzy innymi typ inte-
rakeji (klikniecie, wejscie bezpo$rednie,
multimedia, np. wy§wietlenie reklamy),
typ kierowania reklamy (stowo kluczowe,
witryna, odbiorcy itp.), adres docelowy
i wiele innych. Jesli jednak nie jeste$ pewien,
ktére kryterium wybra¢, pomin ten punkt
w pierwszym podejéciu do modelowania
niestandardowego.

Gotowe. Oto pierwsza odstona modelu
dostosowanego do Twojego biznesu. Pierw-
sza, ale nie ostatnia. Teraz nalezy:

1. Z pomocg nowego modelu oceni¢ sku-
teczno§¢ zrédet ruchu i zidentyfiko-
wa¢ zrédto z nieodkrytym wezesniej
potencjatem (optymistyczna wersja).

2. Wprowadzi¢ jednorazowo jedna zmiane
na kolejny okres, na przyklad zwiek-
szenie budzetu na reklame AdWords.

3. W kolejnym okresie przeanalizowaé
zmiany.

4. Przygotowac nowy, lepszy model.

5. Patrz pktr.

Proste. Powodzenia.

Wiecej informacji znajdq Panstwo na eksperckim blogu Bluerank:
bluerank.blogspot.com

Karolina Lejman-Rosinska — SEM analyst, Bluerank

Od 5 lat zwigzana z agencja Bluerank, obecnie na stanowisku SEM analyst.
Poza analitykg webowag jej specjalnosciag sg strategie reklamowe kampanii
AdWords. tgczac doswiadczenie w dziedzinie PPC oraz wiedze analityczna,
koncentruje sie na zagadnieniach monetyzacji ruchu pozyskiwanego przez
serwisy WWW. Studiowata matematyke stosowang na Wydziale FTIMS Poli-
techniki todzkiej oraz finanse i rachunkowosc na Uniwersytecie todzkim
Prywatnie mitosniczka offroadowych podrozy z corkg i motocrossu
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