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SAZETAK

Cilj ovog diplomskog rada je istraziti kako personalizirane preporuke temeljene na umjetnoj
inteligenciji utjeCu na potroSacko ponasanje u e-trgovini. Posebna paznja posvecena je
razumijevanju nacina na koji ove preporuke mogu poboljsati korisnicko iskustvo, povecati
zadovoljstvo kupaca 1 potaknuti ponovnu kupovinu. Svrha istrazivanja je pruziti uvid u
ucinkovitost sustava preporuka te identificirati klju¢ne Cimbenike koji pridonose njihovoj

uspjesnosti.

U teorijskom dijelu rada analizirani su dosadas$nji studiji 1 literatura koja se bavi
personalizacijom u e-trgovini, umjetnom inteligencijom te potrosackim ponaSanjem. Kroz ovaj
pregled literature, steCeno je dublje razumijevanje temeljnih principa i izazova koji prate

primjenu tehnologiju umjetne inteligencije u e-trgovini.

Empirijski dio rada temelji se na anketnom upitniku koji je distribuiran medu korisnicima e-
trgovine. Koristeno je sluc¢ajno uzorkovanje kako bi reprezentativnost rezultata bilo osigurano,
a prikupljeni podaci analizirani su pomocu statistiCkih metoda kako bi se utvrdili korelacijski

odnosi izmedu varijabli.

Rezultati ankete otkrivaju razli¢ite stavove ispitanika prema personaliziranim preporukama u
online kupovini. Vecina ispitanika pokazuje umjereno povjerenje prema takvim preporukama,
dok manji broj ispitanika izraZzava visok stupanj povjerenja ili odredeni skepticizam. Ispitanici

ve¢inom donose odluke na temelju vlastitih potreba i preferencija.

Zakljucak diplomskog rada naglaSava da personalizirane preporuke, generirane umjetnom
inteligencijom, znacajno utjeu na potroSacko ponaSanje u e-trgovini, povecavajuci
zadovoljstvo kupaca i sklonost impulzivnoj kupovini. Postoji potreba za daljnjim razvojem
algoritama kako bi bolje odgovarali individualnim preferencijama kupaca. Takoder, naglaSena
je vaznost etickog pristupa, ukljucujuéi transparentnost 1 ravnotezu izmedu personalizacije 1

autonomije potroSaca, kako bi se osigurao uspjeh u e-trgovini.

Kljucne rijeci: umjetna inteligencija, personalizirane preporuke, e-trgovina, potroSac



ABSTRACT

The aim of this thesis is to investigate how personalized recommendations based on artificial
intelligence affect consumer behavior in e-commerce. Special attention is paid to understanding
how these recommendations can improve the customer experience, increase customer
satisfaction and encourage repeat purchases. The purpose of the research is to provide insight
into the effectiveness of recommendation systems and to identify key factors that contribute to

their success.

In the theoretical part of the work, previous studies and literature dealing with personalization
in e-commerce, artificial intelligence and consumer behavior are analyzed. Through this
literature review, a deeper understanding of the fundamental principles and challenges

accompanying the application of artificial intelligence technology in e-commerce was gained.

The empirical part of the work is based on a questionnaire that was distributed among e-
commerce users. Random sampling was used to ensure the representativeness of the results,
and the collected data were analyzed using statistical methods to determine correlations

between variables.

The results of the survey reveal different attitudes of respondents towards personalized
recommendations in online shopping. The majority of respondents show moderate trust in such
recommendations, while a smaller number of respondents express a high degree of trust or some

skepticism. Respondents mostly make decisions based on their own needs and preferences.

The conclusion of the thesis emphasizes that personalized recommendations, generated by
artificial intelligence, significantly influence consumer behavior in e-commerce, increasing
customer satisfaction and the tendency to make impulsive purchases. There is a need for further
development of algorithms to better match individual customer preferences. Also, the
importance of an ethical approach, including transparency and a balance between
personalization and consumer autonomy, was emphasized in order to ensure success in e-

commerce.

Keywords: artificial intelligence, personalized recommendations, e-commerce, consumer
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1. UVOD

Razvoj tehnologije i digitalizacija u posljednjih nekoliko desetlje¢a uvelike su promijenile
nacin na koji poslujemo, komuniciramo i kupujemo. E-trgovina kao jedan od klju¢nih aspekata
ovog digitalnog doba, dozivjela je nevjerojatan rast i transformaciju. U ovom kontekstu,
personalizirane preporuke temeljene na umjetnoj inteligenciji postale su neizostavan alat za

mnoge e-trgovine koje nastoje pruziti bolje korisni¢ko iskustvo i povecati prodaju.

Personalizacija u e-trgovini ima za cilj prilagoditi ponudu proizvoda i usluga specificnim
potrebama i preferencijama svakog korisnika. Tehnologije umjetne inteligencije omogucuju
analizu velikih koli¢ina podataka o korisnicima, $to rezultira to¢nijim 1 relevantnijim
preporukama. Kroz analizu prethodnih kupnji, pretrazivanja i drugih interakcija s web
stranicom, sustavi umjetne inteligencije mogu predvidjeti §to bi korisnika moglo zanimati te

mu ponuditi upravo ono S$to trazi.

Ova tema je izuzetno vazna jer razumijevanje utjecaja personaliziranih preporuka na potrosacko
ponasanje moze pomoci trgovcima da bolje usmjere svoje marketinSke strategije, povecaju
zadovoljstvo korisnika i potaknu njihovu lojalnost. IstraZivanja pokazuju da personalizirane
preporuke mogu znacajno utjecati na odluke o kupnji, ali jo§ uvijek postoji mnogo prostora za

istrazivanje kako bi se u potpunosti razumyjeli svi aspekti ovog utjecaja.

U ovom je diplomskom radu istrazeno kako personalizirane preporuke temeljene na
tehnologijama umjetne inteligencije utjecu na potrosSacko ponaSanje u e-trgovini. Kroz teorijski
pregled literature 1 empirijsko istrazivanje putem anketnog upitnika, nastoji se odgovoriti na
sljedeca pitanja: Koliko su korisnici zadovoljni personaliziranim preporukama? Kako one

utjecu na njihovu odluku o kupnji? I na koji na¢in mogu povecati lojalnost korisnika?

Rezultati ovog istrazivanja pruzaju vrijedne uvide u u¢inkovitost sustava umjetne inteligencije
za personalizirane preporuke te mogu pomoci e-trgovinama u optimizaciji njihovih strategija

kako bi zadovoljile potrebe i ocekivanja svojih korisnika.

1.1. Predmeti cilj rada

Predmet ovog diplomskog istrazivanja su personaliziranih preporuka temeljenih na umjetnoj

inteligenciji 1 njihov utjecaj na potrosacko ponaSanje u e-trgovini. Fokus je na analizu te kako



ove preporuke mogu poboljsati korisnicko iskustvo, povecati zadovoljstvo kupaca i potaknuti

njihovu lojalnost prema online trgovinama.

Cilj rada je istraziti i razumjeti koliko su korisnici zadovoljni personaliziranim preporukama
koje im nude sustavi umjetne inteligencije, te kako te preporuke utjecu na njihovu odluku o
kupnji 1 sklonost ponovnoj kupovini. Takoder, cilj je identificirati klju¢ne ¢imbenike koji
doprinose ucinkovitosti ovih preporuka. Kroz anketni upitnik prikupljeni su podatci iz prve
ruke od korisnika e-trgovina, te su njihovi odgovori detaljno analizirani kako bi se dobio

konkretan uvid i zakljucak.

Ovim istrazivanjem nastoji se pridonijeti boljem razumijevanju uloge tehnologija umjetne
inteligencije (engl. Artificial intelligence — Al) u e-trgovini i pruziti korisne informacije koje
bi mogle pomo¢i trgovcima da unaprijede svoje strategije personalizacije, te time poboljsaju

zadovoljstvo 1 lojalnost svojih kupaca.

1.2. Metode istrazivanja i izvori podataka

Metoda istrazivanja koriStena u ovom radu je anketni upitnik, dizajniran kako bi prikupio
relevantne podatke o percepciji 1 iskustvima korisnika e-trgovina u vezi s personaliziranim
preporukama temeljenim na umjetnoj inteligenciji. Anketni upitnik je distribuiran online,
ciljaju¢i korisnike razli¢itih e-trgovina kako bi se osigurala raznolikost 1 reprezentativnost

uzorka.

Upitnik je strukturiran u dva dijela koji ukljucuju demografske podatke, ucestalost koristenja
e-trgovina, zadovoljstvo korisnika personaliziranim preporukama, utjecaj tih preporuka na
odluke o kupnji te sklonost ponovnoj kupovini. Prikupljeni podaci su analizirani pomocu

statistickih metoda.

Izvori podataka za ovo istrazivanje ukljucuju odgovore prikupljene putem anketnog upitnika
od strane korisnika e-trgovina. Uzorak ispitanika je odabran slucajnim uzorkovanjem kako bi
se postigla reprezentativnost podataka i omogucilo generaliziranje rezultata na Siru populaciju
korisnika e-trgovina. Analizom ovih podataka nastoji se pruziti dubinski uvid u percepciju i

utjecaj personaliziranih preporuka na potroSacko ponasanje.



1.3.  Struktura diplomskog rada

Diplomski rad je strukturiran u pet poglavlja koja kronoloski prate tijek istrazivanja i analize
utjecaja personaliziranih preporuka umjetne inteligencije na potrosacko ponasanje u e-trgovini.
Prvo poglavlje uvodi citatelja u temu rada i obuhvaca tri potpoglavlja. U prvom potpoglavlju,
"Predmet i cilj rada," definira se glavni fokus istrazivanja te se navode specificni ciljevi koje
rad nastoji ostvariti. Drugo potpoglavlje, "Metode istrazivanja i izvori podataka," opisuje
koriStenu metodologiju, s naglaskom na anketni upitnik kao primarnu istrazivacku metodu te
izvore podataka. Trec¢e potpoglavlje, "Struktura diplomskog rada," detaljno objasnjava
organizaciju i sadrzaj svakog poglavlja. Drugo poglavlje pruza temeljno razumijevanje umjetne
inteligencije. U potpoglavlju "Pojmovno odredenje umjetne inteligencije" definira se pojam
umjetne inteligencije 1 njezin razvoj kroz povijest. Potpoglavlje "Vrste i podru¢ja primjene
umjetne inteligencije" klasificira razliCite vrste umjetnih inteligencija te opisuje njihovu
primjenu u razli¢itim industrijama. "Umjetna inteligencija u e-trgovini" istraZuje specifi¢ne
primjene Al tehnologija unutar konteksta e-trgovine. Trece poglavlje fokusira se na
personalizirane preporuke. U potpoglavlju "Pojmovno odredenje i znacajke personaliziranih
preporuka umjetne inteligencije" definira se $to su personalizirane preporuke i koje su njihove
kljuéne znacajke. "Teorijski modeli 1 pristupi" objasnjava razli¢ite modele i algoritme koji se
koriste za generiranje preporuka. "Primjeri personaliziranih preporuka u e-trgovini" daje
konkretne primjere iz prakse. Zadnje potpoglavlje, "Pregled dosadasnjih istraZivanja o utjecaju
personaliziranih preporuka umjetne inteligencije na potroSacko ponaSanje," sazima relevantna
istrazivanja i njihove klju¢ne nalaze. Cetvrto poglavlje predstavlja empirijski dio rada. U
potpoglavlju "Opis provedenog istrazivanja" detaljno se opisuje provedeno istrazivanje.
"Pregled metodologije" objasnjava koriStene metode istrazivanja, s posebnim naglaskom na
dizajn anketnog upitnika i postupak prikupljanja podataka. "Pregled 1 interpretacija rezultata
istrazivanja" analizira prikupljene podatke 1 interpretira glavne nalaze. "Diskusija i ograni¢enja
istrazivanja" raspravlja o rezultatima istraZivanja i navodi potencijalna ograni¢enja koja mogu
utjecati na valjanost i pouzdanost nalaza. Peto poglavlje donosi zakljuéne misli istrazivanja.
Sazimaju se glavni nalazi rada, te se iznose preporuke za prakti¢nu primjenu rezultata u e-
trgovini. Takoder se predlazu smjernice za buduca istrazivanja kako bi se dodatno produbilo
razumijevanje utjecaja personaliziranih preporuka umjetne inteligencije na potroSacko

ponasanje.



2. KONCEPT UMJETNE INTELIGENCIJE

Umjetna inteligencija je podrucje raCunalne znanosti koje se bavi razvojem racunalnih sustava
sposobnih za izvodenje zadataka koji obi¢no zahtijevaju ljudsku inteligenciju. Definicija
umjetne inteligencije varira, no u $irem smislu, AI' se moZe opisati kao sposobnost racunalnog
sustava da rjeSava probleme, uci iz iskustva, prilagodava se novim situacijama te obavlja

zadatke koji su tipi¢ni za ljudsku inteligenciju (Russell & Norvig, 2020).

Razvoj umjetne inteligencije zapoceo je jos u pedesetima godinama proslog stolje¢a, no znatan
napredak ostvaren je tek u posljednjih nekoliko desetlje¢a zahvaljuju¢i brzom razvoju ra¢unalne
tehnologije 1 dostupnosti velikih koli¢ina podataka. Danas, umjetna inteligencija ima Siroku
primjenu u razli¢itim podru¢jima, ukljuuju¢i medicinu, financije, obrazovanje, promet, i

naravno, e-trgovinu (LeCun et al., 2015).

U e-trgovini, umjetna inteligencija igra klju¢nu ulogu u poboljSanju korisnickog iskustva,
optimizaciji marketinskih strategija te povecanju ucinkovitosti poslovanja. Na primjer, sustavi
za personalizirane preporuke koriste Al algoritme kako bi analizirali korisnicke preferencije i
prethodne kupovine te tako generirali personalizirane ponude proizvoda ili usluga, §to rezultira

veéim angazmanom korisnika i ve¢im brojem konverzija (Bell et al., 2007).
2.1. Pojmovno odredenje umjetne inteligencije

Umjetna inteligencija obuhvaca podrucje racunalne znanosti koje se bavi razvojem rac¢unalnih
sustava sposobnih za obavljanje zadataka koji su tipi¢ni za ljudsku inteligenciju. Prema
definiciji, Al se odnosi na sposobnost raCunalnog sustava da rjeSava probleme, uci iz iskustva,
prilagodava se novim situacijama 1 obavlja zadatke koji su karakteristicni za ljudsku

inteligenciju.

Razvoj definicije umjetne inteligencije odvijao se kroz godine, reflektiraju¢i napredak
tehnologije 1 spoznaje iz podrucja ra¢unalne znanosti. U osnovi Al leze klju¢ni koncepti kao
Sto su strojno ucenje, duboko ucenje, obrada prirodnog jezika, racunalni vid i dr. Detaljniji
prikaz daje Slika 1. Ove tehnike omogucuju racunalnim sustavima da obavljaju sloZzene zadatke,

poput prepoznavanja uzoraka u podacima ili generiranja preporuka (LeCun et al., 2015).

L Al (Artificial intelligence), naziv koji pridajemo svakom neZivom sustavu koji pokazuje sposobnost snalaZenja u
novim situacijama



Slika 1. Prikaz koncepata umjetne inteligencije

Obrada prirodnog | 0 - - -
jezika (NLP) I———4 Umijetna inteligencija

Racunalni vid

Razumijavanje okoline

Izvor: Bird Academy (2018)

Iako se pojam umjetne inteligencije danas Cesto koristi, njegova povijest seze unatrag do
pedesetih godina proslog stoljeca, kada su znanstvenici poceli postavljati temelje za racunalne
servise koji bi simulirali ljudsku inteligenciju. Definicija i opseg umjetne inteligencije mijenjali
su se kroz vrijeme sukladno tehnoloSkim naprecima. Prvi koraci u razvoju umjetne inteligencije
bili su usmjereni na rjeSavanje problema poput igranja Saha ili prepoznavanja simbola, $to su

bili izazovi i za ljude (Russell & Norwig, 2020).

Kljucna prekretnica u razvoju umjetne inteligencije dogodila se 1956. godine, kada je John
McCarthy, zajedno s nekoliko drugih znanstvenika, organizirao Dartmouth konferenciju. Na
ovoj konferenciji, McCarthy je skovao sam termin umjetna inteligencija i postavio temeljne
smjernice za daljnje istrazivanje ovog polja. McCarthy je vjerovao da strojevi mogu simulirati
svaki aspekt ljudskog ucenja i inteligencije, 1 to na nacin koji je znanstveno istraziv, §to je bila

revolucionarna ideja u to vrijeme.



Jos jedan kljucan pionir u razvoju umjetne inteligencije bio je Alan Turing, britanski
matematicar i logicar. Njegov rad iz 1950. godine, u kojem je postavio pitanje "Mogu li strojevi
misliti?" i predlozio poznati Turingov test, odredio je smjer rasprava o prirodi strojne
inteligencije. Turingov test je bio namijenjen evaluaciji moze li racunalni sustav oponasati
ljudsku inteligenciju do te mjere da ljudski ispitiva¢ ne moze razlikovati stroj od ¢ovjeka u

razgovoru.

Kroz povijest razvoja umjetne inteligencije, bilo je nekoliko klju¢nih trenutaka i izazova. Prva
zima umjetne inteligencije dogodila se 1970-ih godina kada su ocekivanja nadmasila
mogucénosti tadasnjih tehnologija, $to je rezultiralo smanjenim interesom i financiranjem. lako

su algoritmi napredovali, strojevi nisu ispunjavali optimisti¢ne prognoze.

Drugi kljucan trenutak bio je uspjeh IBM-ovog Deep Blue racunala, koje je 1997. godine
pobijedilo svjetskog prvaka u $ahu, Garryja Kasparova. Ovo je oznacilo prekretnicu u povijesti
umjetne inteligencije jer je demonstriralo snagu racunalne obrade u rjeSavanju kompleksnih
problema poput Saha. Iako je Deep Blue bio specijaliziran za Sah, njegov uspjeh simbolizirao

je potencijal racunala u sloZenim zadacima.

Druga zima umjetne inteligencije nastupila je kasnih 1980-ih 1 1990-ih godina, kada su mnogi
projekti ponovno nai$li na ograni¢enja i smanjenje financijske potpore. Medutim, umjetna
inteligencija dozivjela je novi uzlet krajem 2000-ih, zahvaljuju¢i napretku u strojnom ucenju i

dubokim neuronskim mrezama.

Jedan od najznacajnijih trenutaka u modernom razvoju umjetne inteligencije dogodio se 2016.
godine, kada je Googleov AlphaGo sustav pobijedio svjetskog prvaka u igri Go, Lee Sedola.
Go je izrazito kompleksna igra s mnogo viSe mogucih kombinacija poteza od Saha, a pobjeda
AlphaGo-a pokazala je izvanredne mogucénosti uc¢enja iz podataka te napredak u sposobnosti

racunala da oponasa ljudske misaone procese.

Danas, umjetna inteligencija ima Siroku primjenu u razli¢itim podrucjima, ukljucujuci
medicinu, financije, obrazovanje, promet, i naravno, e-trgovinu. Primjerice, u medicini,
umjetna inteligencija se koristi za dijagnozu bolesti 1 interpretaciju medicinskih slika, dok u
financijskom sektoru analizira velike koli¢ine podataka kako bi se donosile odluke o
investicijama. U e-trgovini, umjetna inteligencija se koristi za generiranje personaliziranih

preporuka proizvoda ili usluga temeljenih na prethodnim kupovinama i preferencijama



korisnika, §to povecava angazman kupaca i potencijalno rezultira ve¢im prihodima (LeCun et

al., 2015).

Uz napredak tehnologije, pojavljuju se i eticka i moralna pitanja vezana uz umjetnu
inteligenciju. Problemi kao $to su privatnost podataka, pristranost algoritama, sigurnost sustava
1 drugi postaju sve vazniji kako Al tehnologija postaje sveprisutnija u nasim zivotima. Stoga je
vazno razmatrati ova pitanja 1 raditi na razvoju etickih smjernica za upotrebu umjetne

inteligencije (Russell & Norvig, 2020).

2.2. Vrsteipodruéja primjene umjetne inteligencije

Umjetna inteligencija podijeljena je na razliCite vrste, svaka s razli¢itim sposobnostima i
primjenama. Opcéenito, umjetna inteligencija se moze klasificirati u dvije glavne kategorije:

uska (slaba) Ali opca (jaka) AL

Uska (slaba) umjetna inteligencija odnosi se na sustave koji su dizajnirani 1 osposobljeni za
obavljanje specifi¢nih zadataka. Ovi sustavi mogu nadmasiti ljudske sposobnosti u vrlo uskim
domenama, ali nemaju sposobnost generalizacije znanja ili rjeSavanja problema izvan svojih
specifi¢nih podruéja. Primjeri uske Al uklju¢uju virtualne asistente poput Siri? i Alexa®, koji
mogu razumjeti 1 izvrSavati glasovne naredbe, sustave preporuka na platformama poput
Netflixa 1 Amazona, koji analiziraju korisnicke preferencije za preporuku sadrZaja, te
autonomna vozila koja koriste kompleksne algoritme za navigaciju 1 izbjegavanje prepreka

(Russell & Norvig, 2020).

Opca (jaka) umjetna inteligencija odnosi se na hipotetske sustave koji bi imali sposobnost
razumijevanja, uc¢enja i primjene znanja na nacin koji je jednak ljudskoj inteligenciji. Ovi
sustavi bi mogli obavljati bilo koji intelektualni zadatak koji ljudsko bi¢e moze, ukljucujuci
apstraktno razmiS$ljanje, rjeSavanje problema, razumijevanje jezika i ucenje iz iskustva.

(Nilsson, 1998).

Takoder, umjetna inteligencija moZze se klasificirati u superinteligenciju, a ona se odnosi na Al
sustave koji nadilaze ljudske sposobnosti u svim aspektima intelektualne aktivnosti. Ovi
sustavi, ako se ikada razviju, mogli bi imati sposobnost obavljanja zadataka na nacin koji je

daleko superiorniji od ljudskog, ukljucujuéi kreativnost, rjeSavanje problema i donoSenje

2 Digitalni asistent kompanije Apple
3 Digitalni asistent kompanije Amazon



odluka. Koncept superinteligencije Cesto je predmet rasprava u znanstvenoj zajednici zbog
svojih potencijalnih implikacija na druStvo (Bostrom, 2014). Potencijalne implikacije na
drustvo koje donosi umjetna inteligencija su duboke i raznolike, obuhvacaju¢i ekonomske,
socijalne, eticke 1 pravne aspekte. Ovaj dio razmatra kljucne implikacije Al na drustvo,
ukljucujuci promjene na trzistu rada, pitanja privatnosti i sigurnosti, eticke izazove, te drustvene

i ekonomske nejednakosti.

Jedna od najznacajnijih implikacija Al je njen utjecaj na trziSte rada. Automatizacija zadataka
putem Al tehnologija moze dovesti do smanjenja potrebe za radnom snagom u odredenim
sektorima, osobito u proizvodnji, logistici i administrativnim poslovima. Studija McKinsey
Global Institute predvida da bi do 2030. godine automatizacija mogla zamijeniti do 800 milijuna
radnih mjesta Sirom svijeta (Manyika et al., 2017). Iako ¢e neki poslovi nestati, stvorit ¢e se 1
novi poslovi, Cesto zahtijevajuéi vjestine koje ukljucuju rad s Al tehnologijama. Kao primjer,
moze se osvrnuti na industrijsku revoluciju, kada su strojevi zamijenili ljude u mnogim
manualnim poslovima. lako je tada postojala zabrinutost da ¢e strojevi potpuno eliminirati
potrebu za radnicima, realnost je bila drugacija — strojevi su potaknuli produktivnost i stvorili
nova radna mjesta u industrijama koje tada nisu ni postojale. Slicno tome, Al ¢e unaprijediti
radne procese 1 omoguciti zaposlenicima da se usmjere na kreativnije 1 sloZenije zadatke, koji
zahtijevaju inovativno razmisljanje 1 empatiju, sposobnosti koje strojevi ne mogu replicirati

(Smith, 2019).

Osim toga, umjetna inteligencija omogucava stvaranje novih zanimanja, posebno u
tehnoloskom sektoru. Na primjer, stru¢njaci za strojno ucenje i inzenjeri podataka bit ¢e kljucni
za razvoj 1 implementaciju Al sustava. Kako AT sustavi ovise o velikim koli¢inama podataka,
struénjaci koji znaju analizirati te podatke te optimizirati algoritme bit ¢e neophodni za daljnji
napredak. Stru¢njaci za etiku Al-a postat ¢e takoder sve trazeniji, s obzirom na pitanja koja se
postavljaju oko pristranosti algoritama i1 privatnosti podataka. Te uloge obuhvacaju kreiranje

pravila i nadzor nad etickim koriStenjem umjetne inteligencije (Ford, 2020).

Druga vazna uloga bit ¢e povezana s dizajnom korisni¢kih sucelja izmedu ljudi i strojeva.
Dizajneri korisni¢kog iskustva ¢e razvijati sucelja koja omogucuju laksu interakciju s Al-om,
¢ine¢i tehnologiju pristupacnijom i jednostavnijom za koristenje Sirokom spektru korisnika.
Takoder, novi poslovi poput "trenera" ili nadzornika umjetne inteligencije bit ¢e klju¢ni kako

bi se osiguralo da Al funkcionira to¢no 1 u skladu s eti¢kim standardima. Ove uloge ukljucuju



rad s Al sustavima na nacin da se prilagode specificnim potrebama 1 osiguraju pravilno

donosenje odluka (Brynjolfsson & McAfee, 2017).

Osim stvaranja novih poslova, umjetna inteligencija ¢e poboljSati postojece profesije. Na
primjer, u medicini, Al sustavi ve¢ sada pomazu lije¢nicima u dijagnosticiranju bolesti
analizom medicinskih slika, $to im omogucava da se viSe usredotoCe na izravnu skrb za
pacijente. U financijama, Al moze analizirati velike koli¢ine podataka i1 pruziti stru¢njacima
viSe vremena za strateSko planiranje i donosenje preciznih odluka. Al ¢e zamijeniti monotoniju
1 repetitivne zadatke, omogucéujuci zaposlenicima da se usmjere na kreativniji i analiticki rad

(Smith, 2019).

Sto se ti¢e dugoroénih u¢inaka na radna mjesta, povijest tehnoloskih inovacija nam govori da
se radna snaga mora prilagoditi. Al ne znaci kraj ljudske radne snage, ve¢ pocetak suradnje
izmedu ljudi i tehnologije. Poslovi buduénosti zahtijevat ¢e visoko obrazovane stru¢njake koji
¢e suradivati s Al sustavima i koristiti ih za poboljSanje kvalitete rada i Zivota. Umjesto zamjene
ljudske radne snage, umjetna inteligencija ¢e unaprijediti ljudske sposobnosti, omoguéujuci

zaposlenicima da preuzmu odgovornije 1 zahtjevnije uloge (Ford, 2020).

Takoder, Al sustavi ¢esto ovise o velikim koli¢inama podataka za ucenje i donoSenje odluka,
Sto postavlja znacajna pitanja o privatnosti i sigurnosti podataka. Prikupljanje i obrada osobnih
podataka moze dovesti do zloupotrebe 1 krSenja privatnosti ako nisu postavljene odgovarajuce
zaStitne mjere. Nadalje, sigurnost Al sustava je klju¢na jer ranjivosti u ovim sustavima mogu
biti iskoristene za cyber napade®, $to moZe imati ozbiljne posljedice za kriti¢ne infrastrukture i

usluge (Brundage et al., 2018).

Al tehnologije postavljaju brojne eticke izazove, ukljuCujuéi pitanja pristranosti i
diskriminacije. Algoritmi koji nisu pravilno dizajnirani ili obuceni mogu proizvesti pristrane
rezultate koji nepovoljno utjeCu na odredene skupine ljudi. Na primjer, sustavi prepoznavanja
lica pokazali su se manje preciznima za osobe tamnije puti, §Sto moze dovesti do nepravednih
posljedica (Buolamwini & Gebru, 2018). Razvijanje etickih smjernica i okvira za odgovorno

koriStenje Al kljucno je za minimiziranje ovih rizika.

Al'moze pridonijeti povecanju drustvenih i ekonomskih nejednakosti ako koristi od tehnologije

nisu jednako raspodijeljene. Bogate zemlje i velike tehnoloske kompanije imaju prednost u

4 pojam koji oznacava upotrebu ragunala, interneta za provodenje napada na informacijske sustave



razvoju 1 primjeni Al tehnologija, §to moze dovesti do koncentracije mo¢i i resursa. Takoder,
postoji rizik da ¢e sektori i radnici s nizim vjeStinama biti nepovoljno pogodeni

automatizacijom, dok ¢e oni s visoko specijaliziranim vjestinama profitirati (West, 2018).

Al takoder utjeCe na nacin na koji ljudi komuniciraju i stupaju u interakciju. Na primjer,
koristenje chatbota® i virtualnih asistenata mijenja dinamiku korisni¢ke podrike i interakcije s
tehnologijom. Dok Al moZze poboljsati u¢inkovitost i korisni¢ko iskustvo, postoji zabrinutost

da moZze smanjiti potrebu za ljudskim kontaktom i utjecati na druStvene vjestine.

Kako se Al tehnologije sve vise integriraju u razlicite aspekte zivota, postaje nuzno razviti
pravne okvire koji ¢e regulirati njihovu upotrebu. Ovo ukljucuje pitanja odgovornosti u slu¢aju
greSaka ili Stete uzrokovane Al sustavima, kao i regulaciju koriStenja podataka i1 zaStitu
privatnosti. Razvijanje adekvatne regulative klju¢no je za osiguranje da Al tehnologije djeluju

u skladu s drustvenim vrijednostima i pravima (Calo, 2017).

Umjetna inteligencija nalazi primjenu u mnogim razli¢itim podru¢jima, znac¢ajno utjeuci na
razli¢ite aspekte drustva i industrije. U nastavku su kratko opisane mogu¢nosti njene primjene

u odabranim podruc¢jima.

Medicina je jedno od najvaznijih podruc¢ja primjene Al. Al sustavi se koriste za dijagnozu
bolesti, analizu medicinskih slika, predvidanje ishoda lijeCenja i1 personalizaciju terapija. Na
primjer, algoritmi dubokog ucenja mogu analizirati radioloske snimke s visokom to¢noscu,
pomazudi lije¢nicima u otkrivanju abnormalnosti poput tumora ili fraktura (Esteva et al., 2017).
Takoder, Al se koristi za analizu genetskih podataka i identifikaciju potencijalnih ciljeva za

nove lijekove.

Financije su jo$ jedno klju¢no podrucje primjene Al. Algoritmi strojnog ucenja koriste se za
analizu trziSnih podataka, predvidanje trendova i optimizaciju investicijskih strategija. Al
sustavi mogu otkrivati prijevare analizom transakcijskih obrazaca i identificirati sumnjive
aktivnosti koje bi mogle ukazivati na prijevaru (Bussmann et al., 2020). Takoder, chatbotovi i

virtualni asistenti koriste se za pruzanje korisni¢ke podrske i upravljanje financijama klijenata.

5 Radunalni program koji automatizira odredene zadatke, obi¢no razgovorom s korisnikom putem
konverzacijskog sucelja.
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Obrazovanje koristi Al za personalizaciju ucenja, analizu performansi ucenika i razvoj
inteligentnih tutorskih sustava. Al sustavi mogu prilagoditi obrazovni sadrzaj prema potrebama
i preferencijama ucenika, pomazuéi im da bolje razumiju gradivo i1 postizu bolje rezultate

(Luckin et al., 2016).

Transport i logistika su podrucja gdje Al donosi znacajne promjene. Autonomna vozila, sustavi
za optimizaciju ruta i prediktivno odrzavanje koriste Al za povecanje efikasnosti 1 sigurnosti.
Na primjer, autonomna vozila koriste kombinaciju senzora, racunalnog vida i algoritama

strojnog ucenja za navigaciju i izbjegavanje prepreka na cestama (Litman, 2020).

E-trgovina koristi Al za poboljSanje korisni¢kog iskustva, personalizaciju ponuda i optimizaciju
zaliha. Sustavi preporuka analiziraju ponaSanje korisnika i predvidaju njihove potrebe, nudeci
proizvode koji bi ih mogli zanimati. Al takoder pomaze u optimizaciji cijena i upravljanju
zalihama, osiguravajué¢i da proizvodi budu dostupni kad ih kupci traze (Jannach &

Adomavicius, 2016).

2.3. Umjetna inteligencija u e-trgovini

Umjetna inteligencija igra klju¢nu ulogu u transformaciji e-trgovine, omogucujuci trgovcima
da bolje razumiju svoje kupce, optimiziraju operativne procese 1 poboljsaju ukupno korisni¢ko
iskustvo. Primjena AI tehnologija u e-trgovini obuhvaca razliite aspekte, ukljucujuci
personalizaciju preporuka, optimizaciju zaliha, prediktivnu analitiku, automatizaciju korisnicke

podrske 1 jo§ mnogo toga.

Jedan od najznacajnijih doprinosa Al u e-trgovini je personalizacija korisni¢kog iskustva.
Algoritmi za preporuke analiziraju podatke o korisni¢kom ponasanju, preferencijama i povijesti
kupovine kako bi ponudili relevantne proizvode i usluge. Primjerice, platforme poput Amazona
koriste sustave za preporuke koji predvidaju koje proizvode korisnici mogu biti zainteresirani
kupiti, ¢ime se povecava stopa konverzije i zadovoljstvo kupaca (Smith & Linden, 2017).
Algoritmi dubokog ucenja omogucuju preciznije preporuke jer mogu prepoznati slozene

obrasce u velikim skupovima podataka (Covington, Adams & Sargin, 2016).
Al tehnologije takoder igraju vaznu ulogu u optimizaciji zaliha 1 upravljanju lancem opskrbe.

Algoritmi za prediktivnu analitiku omogucuju trgovcima da predvidaju potraznju za odredenim

proizvodima na temelju sezonskih trendova, povijesnih podataka i vanjskih faktora kao $to su
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vremenski uvjeti ili druStveni dogadaji. Ovo smanjuje rizik od prekomjernih zaliha ili nestaSica,

¢ime se poboljsava ucinkovitost i smanjuju troskovi (Agrawal, Gans & Goldfarb, 2018).

Automatizacija korisnicke podrske pomocu Al tehnologija, kao §to su chatbotovi i virtualni
asistenti, znacajno poboljSava ucinkovitost i brzinu odgovora na upite kupaca. Chatbotovi,
primjerice, mogu pruziti trenutne odgovore na najces¢a pitanja, obavljati jednostavne
transakcije 1 usmjeravati sloZenije probleme prema ljudskim agentima. Ovi sustavi koriste
prirodni jezik za interakciju s korisnicima, ¢ime se smanjuje potreba za velikim brojem

zaposlenih u korisnickoj podrsci 1 poboljSava zadovoljstvo korisnika (Shawar & Atwell, 2007).

Al se koristi za dubinsku analizu korisnickog ponasanja, Sto trgovcima omogucuje da bolje
razumiju potrebe 1 preferencije svojih kupaca. Algoritmi strojnog ucenja analiziraju obrasce u
podacima o pretragama, pregledima proizvoda i kupovinama kako bi identificirali trendove i
predvidjeli buduce ponasanje korisnika. Ovi uvidi pomaZu trgovcima da prilagode svoje
marketinSke strategije, optimiziraju raspored proizvoda na web stranicama i razviju

personalizirane marketinske kampanje (McKinsey, 2017).

Dinamicko odredivanje cijena je joS jedno podrucje gdje Al pokazuje znacajan utjecaj.
Algoritmi za dinamicko odredivanje cijena analiziraju razli¢ite faktore, kao §to su potraznja,
konkurentske cijene, sezonski trendovi i povijesni podaci o prodaji, kako bi automatski
prilagodili cijene proizvoda u realnom vremenu. Ova praksa omogucuje trgovcima da
maksimaliziraju prihode 1 profitabilnost dok istovremeno nude konkurentne cijene svojim

kupcima (Elmaghraby & Keskinocak, 2003).

Al tehnologije omogucuju trgovcima da koriste prediktivnu analitiku za razvoj ucinkovitih
marketinSkih kampanja. Analiza podataka o proslim kampanjama, korisnickim odgovorima 1
vanjskim faktorima omogucuje predvidanje uspjeha buduc¢ih kampanja 1 prilagodavanje
strategija kako bi se postigli bolji rezultati. Prediktivna analitika pomaze trgovcima da usmjere

svoje resurse na najprofitabilnije marketinSke kanale 1 aktivnosti (Davenport & Ronanki, 2018).

Al se takoder koristi za smanjenje rizika od prijevara u e-trgovini. Algoritmi za prepoznavanje
uzoraka analiziraju transakcijske podatke kako bi otkrili sumnjive aktivnosti koje mogu
ukazivati na prijevaru. Ovi sustavi mogu brzo identificirati neobi¢ne obrasce ponasanja, poput
naglih promjena u potrosackim navikama ili neobi¢nih lokacija za transakcije, te upozoriti

trgovce na potencijalne prijetnje (Ngai, Hu, Wong, Chen & Sun, 2011).
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Sve gore navedene primjene Al tehnologija imaju zajednicki cilj poboljSanja ukupnog
korisnickog iskustva u e-trgovini. Personalizacija preporuka, brza i efikasnija korisnicka
podrska, prilagodljive cijene i bolje razumijevanje korisnickih potreba doprinose vecem
zadovoljstvu korisnika i1 lojalnosti prema brandu. Trgovci koji uspjesno integriraju Al
tehnologije u svoje poslovanje mogu znacajno povecati konkurentnost na trziStu i ostvariti

dugoroc¢ne poslovne uspjehe.
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3. KONCEPT PERSONALIZIRANIH PREPORUKA

Personalizirane preporuke predstavljaju jedan od najvaznijih elemenata suvremene e-trgovine,
omogucujuci trgovcima da prilagode svoje ponude individualnim potrebama i preferencijama
korisnika. Ovi sustavi koriste napredne algoritme umjetne inteligencije kako bi analizirali
podatke o korisnickom ponasanju, povijesti pretrazivanja, prethodnim kupovinama i ocjenama
proizvoda. Na temelju te analize, Al generira preporuke koje su specifi¢ne za svakog pojedinog

korisnika, ¢ime se povecava vjerojatnost kupovine i zadovoljstvo korisnika.

Primjena personaliziranih preporuka moze se vidjeti u mnogim vode¢im platformama za e-
trgovinu. Amazon, primjerice, koristi sloZzene algoritme za preporuku proizvoda temeljenih na
povijesti pregledavanja, pretrazivanja i kupovine korisnika. Ove preporuke cesto ukljucuju
proizvode koje su kupili drugi korisnici slicnog profila, kao i dodatke ili povezane artikle koji

nadopunjuju prethodne kupovine (Linden, Smith & York, 2003).

3.1. Pojmovno odredenje i znacajke personaliziranih preporuka umjetne

inteligencije

Pojmovno odredenje personaliziranih preporuka umjetne inteligencije temelji se na
razumijevanju kako ovi sustavi koriste algoritme i podatke za pruZanje individualiziranih
prijedloga proizvoda ili usluga korisnicima. Personalizirane preporuke koriste razlicite tehnike
analize podataka kako bi se prepoznali obrasci 1 preferencije korisnika, omogucujuéi trgovcima
da ponude sadrzaj koji je relevantan za svakog pojedinog korisnika. To povecava angazman

korisnika, stopu konverzije i lojalnost kupaca.

Jedna od klju¢nih znacajki personaliziranih preporuka je njihova sposobnost da se prilagode
promjenama u korisnickom ponaSanju. Algoritmi strojnog ucenja kontinuirano uce iz novih
podataka, omogucujuéi sustavu da azurira preporuke u stvarnom vremenu i osigura da su uvijek

relevantne 1 korisne (Covington, Adams & Sargin, 2016).

Personalizirane preporuke mogu se podijeliti u nekoliko osnovnih kategorija: filtriranje

temeljeno na sadrZaju, kolaborativno filtriranje 1 hibridni sustavi.

Filtriranje temeljeno na sadrzaju koristi informacije o samim proizvodima kako bi identificiralo

slicnosti izmedu onih koje je korisnik ve¢ pregledao ili kupio te onih koje bi mu mogle biti
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zanimljive. Na primjer, ako korisnik Cesto pretrazuje knjige odredenog zanra, sustav cCe

preporuciti druge knjige iz istog zanra (Lops, Gemmis & Semeraro, 2011).

Kolaborativno filtriranje koristi podatke o ponaSanju drugih korisnika sa sli¢nim interesima
kako bi preporucilo proizvode koje su ti korisnici pozitivno ocijenili ili kupili. Ova metoda
analizira obrasce ponaSanja korisnika i pronalazi sli¢nosti izmedu razlicitih korisnika,
omogucujuci preporuke na temelju preferencija slicnih korisnika (Koren, Bell & Volinsky,

2009).

Hibridni sustavi kombiniraju elemente oba pristupa, filtriranja temeljenog na sadrzaju i
kolaborativnog filtriranja, kako bi poboljsali to¢nost i1 relevantnost preporuka. Hibridni sustavi
mogu prevladati ogranienja pojedina¢nih metoda i pruziti preciznije i pouzdanije preporuke

(Burke, 2002).

Primjena personaliziranih preporuka umjetne inteligencije moze se vidjeti u brojnim vode¢im
platformama za e-trgovinu. Amazon, primjerice, koristi slozene algoritme za preporuku
proizvoda temeljenih na povijesti pregledavanja, pretrazivanja i kupovine korisnika. Ove
preporuke ¢esto ukljucuju proizvode koje su kupili drugi korisnici sli€nog profila, kao 1 dodatke

ili povezane artikle koji nadopunjuju prethodne kupovine (Linden, Smith & York, 2003).

Netflix takoder koristi Al za preporuku filmova 1 serija na temelju korisnikovih prethodnih
ocjena 1 pregleda. Sustav koristi kolaborativno filtriranje 1 duboko ucenje kako bi pruZzio Sto
preciznije preporuke, prilagodene ukusu svakog pojedinog korisnika (Gémez-Uribe & Hunt,
2016). Ovi primjeri ilustriraju kako personalizirane preporuke mogu poboljsati korisni¢ko
iskustvo pruzanjem relevantnih 1 prilagodenih sadrzaja, Sto rezultira ve¢im angazmanom i

lojalno$c¢u korisnika.

Dosada$nja istrazivanja pokazuju da personalizirane preporuke imaju znacajan utjecaj na
potrosacko ponasanje, povecavajuci stopu konverzije, prosjecnu vrijednost narudzbe i lojalnost
korisnika. Studija provedena na primjeru Amazona pokazala je da sustavi preporuka mogu
generirati do 35% ukupne prodaje (Smith & Linden, 2017). Korisnici cijene personalizirani
pristup 1 smatraju ga korisnim za otkrivanje novih proizvoda koji odgovaraju njihovim

interesima 1 preferencijama (Ricci, Rokach & Shapira, 2015).
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3.2.  Teorijski modeli i pristupi

Teorijski modeli 1 pristupi personaliziranim preporukama utemeljeni su na raznim
algoritamskim tehnikama koje omogucuju prilagodavanje sadrzaja individualnim korisnicima.
Glavni ciljevi ovih modela su poboljSanje korisni¢kog iskustva, povecanje stope konverzije i

stvaranje dugoro¢nih odnosa s korisnicima.

Jedan od najstarijih 1 najesc¢e koriStenih modela je filtriranje temeljeno na sadrzaju. Ovaj
pristup koristi karakteristike proizvoda koje korisnik prethodno pregledavao ili kupio kako bi
preporucio sli¢ne proizvode. Na primjer, sustav za preporuku knjiga moze koristiti podatke o
autoru, zanru, kljuénim rije¢ima i sli¢nim atributima kako bi preporucio druge knjige koje dijele
iste karakteristike (Pazzani & Billsus, 2007). Filtriranje temeljeno na sadrzaju Cesto koristi
tehnike poput TF-IDF® i metode strojnog uéenja kao $to su klasifikacijski modeli i klasteriranje

(Lops, Gemmis & Semeraro, 2011).

Kolaborativno filtriranje je drugi znacajan pristup 1 moze se podijeliti na dva podtipa:
kolaborativno filtriranje temeljeno na korisnicima i kolaborativno filtriranje temeljeno na
proizvodima. Kod kolaborativnog filtriranja temeljenog na korisnicima, sustav preporucuje
proizvode na temelju slicnosti medu korisnicima. Ako dva korisnika imaju sli€ne povijesti
pretrazivanja i kupovina, preporuke za jednog korisnika temeljene su na preferencijama drugog
korisnika (Sarwar et al., 2001). Kolaborativno filtriranje temeljeno na proizvodima, s druge
strane, preporucuje proizvode koji su ¢esto kupljeni zajedno ili koje korisnici ¢esto ocjenjuju

na sli¢an nacin (Koren, Bell & Volinsky, 2009).

Hibridni modeli kombiniraju elemente filtriranja temeljenog na sadrzaju 1 kolaborativnog
filtriranja kako bi prevladali nedostatke svakog pojedinacnog pristupa. Primjer hibridnog
sustava je onaj koji koristi filtriranje temeljeno na sadrzaju za inicijalne preporuke, a zatim
koristi kolaborativno filtriranje za finije prilagodbe preporuka na temelju korisnickog ponaSanja
(Burke, 2002). Hibridni modeli pokazali su se vrlo uinkovitim jer mogu bolje upravljati
problemima poput hladnog starta (problema novih korisnika ili proizvoda) i skalabilnosti (Bell

& Koren, 2007).

Duboko ucenje takoder je postalo popularan pristup u izradi sustava za preporuke. Modeli

dubokog ucenja, poput konvolucijskih neuronskih mreza (engl. Convolutional neural networks

5 TF-IDF (engl. Term Frequency-Inverse Document Frequency) - uobiGajena tehnika za pronalaZenje informacija
u tekstualnim dokumentima
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- CNN) i rekurentnih neuronskih mreza (engl. Recurrent neural networks - RNN), koriste se za
analizu slozenih obrazaca u podacima o korisnicima i proizvodima. Ovi modeli mogu
automatski uciti slozene reprezentacije podataka i pruzati visoko personalizirane preporuke
(Covington, Adams & Sargin, 2016). Primjer je YouTube-ov sustav za preporuke, koji koristi
duboke neuronske mreze za analiziranje korisniCkih podataka i1 predlaganje relevantnih

videozapisa (Covington, Adams & Sargin, 2016).

Sve ove metode imaju zajednicki cilj — pruziti korisnicima S§to preciznije 1 relevantnije
preporuke kako bi se poboljSalo njihovo iskustvo i povecala njihova angaziranost na platformi.
Tehnike se neprestano razvijaju kako bi bolje razumjele i predvidjele korisnicke preferencije,

¢ime se potice daljnji rast i inovacija u e-trgovini.

3.3.  Primjeri personaliziranih preporuka u e-trgovini

Personalizirane preporuke u e-trgovini koriste se za poboljSanje korisniCkog iskustva,
povecanje prodaje i zadrzavanje korisnika. RazliCite platforme implementiraju personalizirane
preporuke na razliite nacine, koriste¢i napredne algoritme i analizu podataka kako bi
korisnicima pruZile relevantne i prilagodene prijedloge. U ovom potpoglavlju analiziraju se
primjeri personaliziranih preporuka kod vodecih e-trgovinskih platformi: Amazon, Netflix,

Spotify i1 Zalando.

Amazon

Amazon je jedan od pionira u koriStenju personaliziranih preporuka, koje su postale kljucni
element njihove strategije za povecanje prodaje. Amazonov sustav preporuka koristi hibridni
pristup koji kombinira kolaborativno filtriranje, filtriranje temeljeno na sadrzaju 1 duboko
ucenje. Preporuke se temelje na podacima o povijesti pretraZivanja, kupovine i ocjenjivanja

proizvoda od strane korisnika.

U kontekstu kolaborativnog filtriranja Amazon koristi podatke o ponaSanju korisnika kako bi
preporucio proizvode koje su drugi korisnici slicnog profila takoder kupili ili pozitivno
ocijenili. Na primjer, ako korisnik A kupi proizvod X, a korisnik B kupi proizvod X i proizvod

Y, korisniku A ¢e se preporuciti proizvod Y (Linden, Smith & York, 2003).

U kontekstu filtriranja temeljenog na sadrzaju Amazon takoder analizira karakteristike
proizvoda koje korisnik pregledava ili kupuje kako bi preporucio slicne proizvode. Ako
korisnik ¢esto kupuje knjige iz odredenog zanra, sustav ¢e mu preporuciti druge knjige iz istog
zanra (Lops, Gemmis & Semeraro, 2011).
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Naposljetku, Amazon koristi modele dubokog ucenja za analizu velikih koli¢ina podataka o
korisnicima i proizvodima, §to omogucuje preciznije i prilagodene preporuke (Smith & Linden,

2017).

Netflix
Netflix koristi napredne algoritme za preporuku sadrzaja na temelju korisnikovih prethodnih
pregleda, ocjena i preferencija. Sustav preporuka Netflixa takoder koristi hibridni pristup koji

kombinira kolaborativno filtriranje i duboko ucenje.

U kontekstu kolaborativnog filtriranja Netflix analizira obrasce gledanja korisnika 1
preporucuje sadrzaj koji su gledali drugi korisnici slicnog profila. Na primjer, ako korisnik A 1
korisnik B imaju slicne povijesti gledanja, sadrzaj koji je korisnik B pozitivno ocijenio

preporucit ¢e se korisniku A (Koren, Bell & Volinsky, 2009).

U kontekstu dubokog ucenje Netflix koristi duboke neuronske mreZe za analizu korisnickih
podataka i stvaranje personaliziranih preporuka u stvarnom vremenu. Ove mreze mogu
analizirati slozene obrasce u podacima, ukljucuju¢i povijest gledanja, ocjene, pa cak i vrijeme

gledanja odredenih sadrzaja (Goémez-Uribe & Hunt, 2016).

Spotify
Spotify koristi personalizirane preporuke kako bi korisnicima pruzio prilagodene glazbene
prijedloge. Sustav preporuka Spotifya koristi kolaborativno filtriranje, filtriranje temeljeno na

sadrzaju 1 duboko ucenje.

U kontekstu kolaborativnog filtriranja Spotify analizira povijest sluSanja korisnika 1
preporucuje glazbu koju slusaju drugi korisnici sli¢nog profila. Na primjer, ako korisnik A ¢esto
slusa odredeni izvodac, a korisnik B takoder sluSa tog izvodaca i sli¢ne izvodace, preporuke za

korisnika A ¢e ukljucivati izvodace koje sluSa korisnik B (Karypis, 2001).

U kontekstu filtriranja temeljenog na sadrzaju Spotify koristi podatke o karakteristikama
pjesama, kao §to su zanr, tempo i ton, kako bi preporucio slicne pjesme na temelju prethodnih

preferencija korisnika (Schedl, 2016).

U kontekstu dubokog ucenja Spotify koristi modele za analizu velikih koli¢ina podataka o
korisnicima i1 glazbi, $to omogucuje stvaranje preciznijih i relevantnijih preporuka (Van den

Oord, Dieleman & Schrauwen, 2013).
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Zalando
Zalando, vodeca europska online trgovina odje¢om i obu¢om, koristi personalizirane preporuke
za poboljSanje korisni¢kog iskustva i poveéanje prodaje. Zalando koristi kolaborativno

filtriranje, filtriranje temeljeno na sadrzaju i modele dubokog ucenja.

U kontekstu kolaborativnog filtriranja Zalando koristi podatke o ponasanju korisnika kako bi
preporucio proizvode koje su drugi korisnici sli¢nog profila takoder kupili ili pozitivno
ocijenili. Na primjer, ako korisnik A kupi odredeni par cipela, a korisnik B kupi isti par cipela
1 nekoliko drugih proizvoda, ti dodatni proizvodi preporucit ¢e se korisniku A (Tzoumas et al.,

2011).

U kontekstu filtriranja temeljenog na sadrzaju Zalando analizira karakteristike proizvoda koje
korisnik pregledava ili kupuje kako bi preporucio sli¢ne proizvode. Ako korisnik ¢esto kupuje
odjecu odredenog stila ili brenda, sustav ¢e mu preporuciti druge proizvode iz istog stila ili

brenda (Gémez-Uribe & Hunt, 2016).

U kontekstu dubokog ucenja Zalando koristi modele za analizu velikih koli¢ina podataka o
korisnicima 1 proizvodima, omogucujuci preciznije i prilagodene preporuke (Grbovic et al.,

2016).

3.4. Pregled dosadaSnjih istraZivanja o utjecaju personaliziranih preporuka

umjetne inteligencije na potrosac¢ko ponasanje

Personalizirane preporuke temeljene na umjetnoj inteligenciji postale su kljucni alat za e-
trgovinu, s ciljem poboljSanja korisnickog iskustva 1 povecanja prodaje. Mnoga istrazivanja su
se bavila proucavanjem utjecaja ovih preporuka na potroSacko ponasanje, analiziraju¢i kako 1
zaSto personalizacija utjece na korisnike. U ovom potpoglavlju razmatraju se klju¢na saznanja

iz dosadasnjih istraZivanja.

Jedno od klju¢nih podrucja istrazivanja je utjecaj personaliziranih preporuka na zadovoljstvo
korisnika. Pazzani i Billsus (2007) isticu da personalizirane preporuke znacajno poboljSavaju
korisni€¢ko iskustvo, jer korisnicima pruZaju relevantne prijedloge koji odgovaraju njihovim
interesima 1 potrebama. Istrazivanje koje su proveli Schafer, Konstan i Riedl (2001) pokazalo
je da korisnici imaju tendenciju pozitivno reagirati na preporuke koje percipiraju kao korisne 1

personalizirane, §to povecava njihovo zadovoljstvo s platformom.
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Drugo vazno podrucje istrazivanja je utjecaj personaliziranih preporuka na kupovne odluke
korisnika. Istrazivanje koje su proveli Senecal i Nantel (2004) otkrilo je da personalizirane
preporuke mogu znacajno utjecati na odluke o kupovini, posebno kada korisnici nisu sigurni
koji proizvod odabrati. Preporuke koje dolaze od sustava za preporuke mogu pomoci
korisnicima u donosenju odluke, smanjujuci vrijeme pretrazivanja i povecavajuci vjerojatnost

kupovine.

Mnoga istrazivanja su takoder pokazala da personalizirane preporuke mogu dovesti do
povecanja prodaje i stope konverzije. Smith 1 Linden (2017) navode da su personalizirane
preporuke na Amazonu znacajno pridonijele povecanju prodaje, jer korisnicima pruZaju
relevantne prijedloge koji poticu dodatne kupovine. Sli¢no tome, istrazivanje koje su proveli
Jannach, Zanker i Fuchs (2014) pokazalo je da personalizirane preporuke mogu povecati stopu

konverzije tako Sto korisnicima olakSavaju pronalazak proizvoda koji ih zanimaju.

Jedan od vaznih ciljeva personaliziranih preporuka je povecanje lojalnosti korisnika.
Istrazivanje koje su proveli Wang i Benbasat (2007) pokazalo je da korisnici koji redovito
primaju relevantne preporuke imaju veéu vjerojatnost da ¢e ostati lojalni platformi.
Personalizacija stvara osjecaj da platforma razumije i cijeni korisnikove individualne potrebe,

Sto moze potaknuti dugoro¢nu lojalnost.

lako vecina istrazivanja ukazuje na pozitivne ucinke personaliziranih preporuka, postoje i
odredeni 1zazovi 1 potencijalni negativni ucinci. IstraZzivanje koje su proveli Toma 1 Hancock
(2012) ukazuje na moguénost prekomjerne personalizacije, koja moze dovesti do osjecaja
narusavanja privatnosti kod korisnika. Takoder, previSe personalizirane preporuke mogu
ograniCiti korisnicke izbore 1 smanjiti njihovu izloZenost novim 1 razli¢itim proizvodima

(Ekstrand, Riedl & Konstan, 2011).
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4. ISTRAZIVANJE POTROSACKIH PREFERENCIJA NAKON UTJECAJA
PREPORUKA UMJETNE INTELIGENCIJE

4.1. Opis provedenog istrazivanja i metodologija

Istrazivanje je provedeno s ciljem analize utjecaja personaliziranih preporuka temeljenih na
umjetnoj inteligenciji na potrosacko ponasanje u e-trgovini. Glavni fokus bio je na ispitivanju
percepcije korisnika o relevantnosti i korisnosti ovih preporuka te na utvrdivanju njihovog
utjecaja na kupovne odluke, zadovoljstvo i lojalnost kupaca prema e-trgovinama. Istrazivanje
je provedeno na uzorku od 110 ispitanika koji redovito koriste usluge e-trgovina. Uzorak je
obuhvatio razli¢ite demografske skupine, ukljucujuéi ispitanike razlicitih dobi, spola, razina
obrazovanja i prihoda, kako bi rezultati istrazivanja bili §to reprezentativniji. Ispitanici su

odabrani nasumi¢no ¢ime je osigurana raznolikost iskustava s personaliziranim preporukama.

IstraZivanje je provedeno koriStenjem anketnog upitnika, koji je bio strukturiran u dvije sekcije.
Prva sekcija sadrzavala je pitanja koja su se odnosila na demografske podatke ispitanika i
njihovu ucestalost koristenja e-trgovina. Druga sekcija bila je usmjerena na pitanja vezana uz
percepciju personaliziranih preporuka, njihovu relevantnost, u¢inak na kupovne odluke te
utjecaj na zadovoljstvo i lojalnost korisnika. Pitanja su bila dizajnirana kako bi omogucila
dubinsku analizu svakog od navedenih aspekata. Podaci su prikupljeni putem online anketnog
upitnika, koji je omogucio Siroku dostupnost 1 jednostavno sudjelovanje za ispitanike. Anketni
upitnik je distribuiran putem druStvenih mreza i e-poste, a sudjelovanje je bilo dobrovoljno i

anonimno, ¢ime se osigurala privatnost ispitanika i povecala vjerojatnost iskrenih odgovora.

Ciljna skupina u ovom istraZivanju bila je sastavljena od korisnika e-trgovina koji redovito
obavljaju online kupovinu. Sudionici su obuhvacali Sirok raspon demografskih karakteristika,
ukljucujuéi razlicite dobne skupine (manje od 18 do 56+ godina), spolove, obrazovne razine 1
prihode. Time je osigurana raznolikost iskustava i percepcija koje su od klju¢ne vaznosti za
razumijevanje utjecaja personaliziranih preporuka na potroSacko ponasanje. Ovakva struktura
ciljane skupine omogucila je analiziranje razliCitih stavova 1 reakcija na personalizirane
preporuke u razli¢itim segmentima populacije, ¢cime su rezultati istrazivanja postali relevantni
1 primjenjivi na Siru publiku e-trgovine. Uzorak se birao nasumicno, a anketni upitnik slao se
putem drustvenih mreZa i e-poste. Upitnik je kreiran putem Google obrasca, a istraZivanje je
provedeno u periodu od 11. srpnja do 20. kolovoza 2024. godine. Ukupno je prikupljeno 110

ispunjenih anketa.
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Prikupljeni podaci analizirani su koriStenjem kvantitativnih metoda.. lako istrazivanje
obuhvaca znacajan uzorak ispitanika, treba uzeti u obzir neka ogranicenja. Pristup istrazivanju
putem interneta mogao je ograniCiti sudjelovanje na one s pristupom internetu, dok
samoprocjene ispitanika mogu utjecati na subjektivnost podataka. Ova ograniCenja bit ce

detaljnije razmotrena u diskusiji istrazivanja.

Metodologija koriStena u ovom istrazivanju temeljila se na kvantitativnom pristupu, s ciljem
prikupljanja i analize podataka o percepcijama i iskustvima korisnika s personaliziranim
preporukama u e-trgovini. Pitanja su bila strukturirana kao jednostavni odgovor DA/NE, kao
viSestruki odabir, kao odgovori pomoc¢u Likertove skale od 5 stupnjeva i kao samostalni
odgovori, odnosno unos vlastitog misljenja. Prikupljanje podataka provedeno je online, ¢ime je
omogucena brza distribucija ankete i prikupljanje velikog broja odgovora. Nakon prikupljanja,
podaci su obradeni statistiCkim metodama kako bi se identificirali kljucni faktori koji oblikuju

potroSacko ponasanje u kontekstu personaliziranih preporuka.

4.2. Pregled i interpretacija rezultata istraZivanja

Empirijsko istrazivanje obuhvatilo je uzorak od 110 ispitanika s ciljem razumijevanja utjecaja
personaliziranih preporuka temeljenih na umjetnoj inteligenciji na potroSacko ponaSanje.
Podaci su pregledani i obradeni statistickim metodama kako bi se identificirali obrasci trendovi
u ponaSanju potrosaca, te njihovi stavovi prema personalizaciji preporuka u e-trgovini.
Ispitivanje je bilo dobrovoljno i anonimno, a u nastavku su predstavljeni rezultati istraZivanja

pomocu grafickih 1 tabli¢nih prikaza.

U Tablici 1. prikazani su sociodemografski podaci ispitanika. U ispitivanju je sveukupno
sudjelovalo 110 ispitanika medu kojima je prevladavao Zenski spol 56,4% dok je muskih
ispitanika bilo nesto manje, njih 43,6%. Dob izmedu 18-25 je u ovom istraZivanju najvise
prevladala (61,8%), a potom slijede ispitanici starosne dobi 56+ (10,9%). Ispitanici od 26-35
se nalaze neposredno iza (10%), a zatim slijede u manjem broju dobi 36-45, 46-55, te manje od

18.
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Tablica 1: Sociodemografski profil ispitanika (N=110)

VARIAJBLE FREKVENCIJE
APSOLUTNE RELATIVNE (%)

SPOL Musko 48 43,6
Zensko 62 56,4

DOB manje od 18 5 4,5
18-25 68 61,8

26-35 11 10

36-45 8 7,3

46-55 6 5,5
561 vise 12 10,9

Izvor: izrada autora na temelju analize podataka

Grafikon 1. prikazuje razinu obrazovanja ispitanika, pri ¢emu je najveéi udio onih koji su

zavrs$ili srednju Skolu (40%). Slijede ih oni sa zavrSenim preddiplomskim studijem (37,3%),

zatim na red dolaze ispitanici koji su zavrSili diplomski studij ukljucivo s integriranim

programom (12,7%), dok je udio onih s osnovnom $kolom, viSom Skolom i postdiplomskim

studijem znatno manji. Iz ovih podataka moze se zakljuciti da je vecina ispitanika stekla

srednjoskolsko obrazovanje, dok je udio visokoobrazovanih ispitanika manji.

Grafikon 1: Struktura ispitanika prema najviSem stupnju obrazovanja

Izvor: izrada autora

= Osnovna Skola

= Srednja skola

m Visa Skola

m Preddiplomski studij

m Diplomski studij (ukljucivo i

integriraniprogrami)

= Postdiplomski studij
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Grafikon 2. prikazuje strukturu prihoda ispitanika podijeljenu u 4 skupine:

Manje od 700 € (19.1%): Ovaj segment ispitanika predstavlja 19.1% uzorka. Ovi
sudionici imaju nizi prihod, §to moZe utjecati na njihove potrosacke navike i sposobnost
kupovine putem interneta. Moguce je da su oni vise skloni trazenju jeftinijih proizvoda
ili rjede kupuju online zbog ogranicenih financijskih sredstava.

700-1300 € (40.9%): Najveci postotak ispitanika, njih 40.9%, pripada ovoj skupini
prihoda. To sugerira da vecina sudionika ima umjerene prihode, koji im omogucuju
povremenu ili redovitu online kupovinu. Ova grupa je kljucna za razumijevanje tipi¢nih
potrosackih ponaSanja u e-trgovini, jer su najbrojnija skupina.

1301-2000 € (25.5%): Ova grupa, koja ¢ini 25.5% ispitanika, ima nesto vise prihode,
Sto im moze omoguciti ¢es¢e kupovine online ili kupovinu skupljih proizvoda. Ovi
ispitanici mogu biti viSe otvoreni prema luksuznijim ili specijaliziranim proizvodima i
uslugama.

Vise od 2000 € (14.5%): Ovaj segment, koji obuhvaca 14.5% ispitanika, predstavlja
najvisi prihod medu sudionicima. Ovi pojedinci vjerojatno imaju ve¢u kupovnu moc,
Sto znaci da mogu ceS¢e kupovati online 1 biti manje osjetljivi na cijene. Njihovo
ponasanje u online kupovini moze ukljucivati ¢eS¢u kupovinu luksuznih proizvoda ili

vecu potro$nju u cjelini.

Grafikon 2: Struktura ispitanika prema prihodima
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Grafikon 3. prikazuje rezultate istrazivanja na pitanje "Koliko cesto kupujete online?".
Prikazani su rezultati u obliku kruznog dijagrama. Rezultati otkrivaju raznolike obrasce u
ucestalosti online kupovine medu ispitanicima. Manji postotak, tocnije 10%, nikada ne kupuje
putem interneta, Sto moZe ukazivati na preferenciju za tradicionalne oblike kupovine ili na
moguce prepreke koje ih sprjecavaju u koristenju online platformi. Oko 24,5% ispitanika rijetko
se odlucuje za online kupovinu, §to sugerira da ovu opciju koriste samo u posebnim prilikama
ili kada nemaju drugu moguénost. Najve¢i udio ispitanika, 27,3%, kupuje povremeno online,
integriraju¢i online kupovinu kao dopunu tradicionalnim metodama. Udaljavajuéi se od
povremenih kupaca, 21,8% ispitanika Cesto koristi online kupovinu, §to sugerira da im je ona
postala redovita navika, vjerojatno zbog pogodnosti i Siroke ponude. Na kraju, 16,4% ispitanika
navodi da vrlo cesto kupuju online, Sto ukazuje na znacajnu ovisnost o internetskim

platformama za svakodnevne potrebe.

Grafikon 3: Odgovori ispitanika na pitanje koliko ¢esto kupuju online?
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Grafikon 4. prikazuje rezultate istrazivanja na pitanje o vrstama proizvoda koje ispitanici
najcesce kupuju online. Najveéi postotak, 80%, navodi da najcesce kupuje odjecu 1 obucu, Sto
ukazuje na dominaciju ove kategorije u online kupovini. Elektroniku najées¢e kupuje 24,8%
ispitanika, dok 15,2% preferira kupovinu hrane putem interneta. Knjige su popularne kod
13,3% ispitanika, a kategorija "Ostalo", koja obuhvaca razne druge proizvode, biljezi 18,1%
odgovora. Rezultati pokazuju raznolikost potreba i preferencija u online kupovini, s naglaskom
na odjecu 1 obucu kao najtrazenije artikle.
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Grafikon 4: Odgovor ispitanika na pitanje koje proizvode najceS¢e kupuju online?
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Grafikon 5. prikazuje rezultate istrazivanja vezane uz to jesu li korisnici primijetili
personalizirane preporuke na online trgovinama. Od 110 ispitanika, velika vecina, ¢ak 89,1%,
je potvrdila da su primijetili takve preporuke. Samo 10,9% ispitanika je odgovorilo negativno.
Ovaj rezultat jasno pokazuje da su personalizirane preporuke postale uobi¢ajena pojava na

online trgovinama i da veéina korisnika svjesna je njihovog postojanja.

Grafikon 5: Odgovor ispitanika na pitanje jesu li primijetili da trgovine nude
personalizirane preporuke?
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Nakon ovog pitanja slijedi novi odjeljak s 14 pitanja vezanih uz personalizirane preporuke.
Ukoliko je ispitanik na prethodno pitanje odgovorio s ,,Ne“ odnosno da nije primijetio da mu
online trgovine nude personalizirane preporuke tu je za njega zavrSilo sudjelovanje u

istrazivanju. Nastavno na to, u daljnjoj analizi preostalo je 98 ispitanika u uzorku.

Grafikon 6. daje zanimljiv uvid u to koliko ¢esto ljudi uzimaju u obzir personalizirane
preporuke prilikom kupovine. Vidljivo je da je veéina ispitanika, tocnije 35,7%, izjavila da
ponekad uzima u obzir te preporuke prilikom donosenja odluka o kupnji. To je najveci postotak
1 ukazuje na to da personalizirane preporuke imaju znac¢ajan utjecaj na odluke o potrosnji.
Zanimljivo je primijetiti da je cak 22,4% ispitanika navelo da nikad ne uzima u obzir te
preporuke, Sto govori da dosta ljudi ne vjeruje tim preporukama i smatra ih beskorisnim. S
druge strane, manji postotak ispitanika, oko 15%, izjavio je da rijetko uzima u obzir
personalizirane preporuke. Najmanji postotak ispitanika, tek nesto viSe od 12%, izjavio je da
¢esto uzima u obzir takve preporuke, a 14,3% ispitanika izjavilo je da uvijek uzima u obzir
personalizirane preporuke. Ovaj grafikon jasno pokazuje da su personalizirane preporuke
postale sastavni dio online iskustva kupovine i da su miSljenja oko njihove korisnosti
podijeljena. Medutim, postoji i dobar dio ljudi koji su manje skloni oslanjati se na takve

preporuke prilikom donoSenja odluka o kupnji.

Grafikon 6: Odgovor ispitanika na pitanje koliko ¢esto uzimaju u obzir personalizirane
preporuke pri donosenju odluka o kupnji?
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Na grafikonu 7. prikazani su rezultati istrazivanja povezani uz pitanje "Koliko vam se korisnima
¢ine personalizirane preporuke?". Grafikon prikazuje distribuciju odgovora na skali od 1 do 5,
gdje je 1 najmanja ocjena korisnosti, a 5 najveca. Najvise ispitanika, njih 39 ili 39,8%, odabralo
je ocjenu 3. Sljedeca najceS¢a ocjena je 4, koju je odabralo 23 ispitanika, $to ¢ini 23,5%
odgovora. Ocjene 1 1 5 imaju najmanje odgovora, s 11 (11,2%) odnosno 12 (12,2%) odgovora,
dok je ocjenu 2 odabralo 13 ispitanika, Sto predstavlja 13,3% ukupnih odgovora. Ovi podaci
sugeriraju da veéina korisnika smatra preporuke umjereno korisnima, s prosje¢nom ocjenom
izmedu 2 1 4, dok manji broj ispitanika nalazi preporuke izuzetno korisnima ili potpuno

beskorisnima.

Grafikon 7: Odgovor ispitanika na pitanje koliko korisnim im se ¢ine te preporuke?
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Grafikon 8. prikazuje rezultate istrazivanja za pitanje "Jeste i ikada kupili proizvod na temelju
personalizirane preporuke?". U obliku tortnog dijagrama, plavi segment predstavlja 68,4%
ispitanika koji su odgovorili "Da", dok crveni segment s 31,6% oznacava one koji su odgovorili
"Ne". Vecina ispitanika tako potvrduje da su barem jednom kupili proizvod temeljem

personalizirane preporuke, dok manji dio nikada nije donio takvu odluku.
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Grafikon 8: Odgovor ispitanika na pitanje jesu li ikada kupili proizvod na temelju
personalizirane preporuke?
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Na grafikonu 9. prikazani su rezultati vezani uz to koliko su personalizirane preporuke to¢ne u
odnosu na interese korisnika. Prikaz je u obliku stupcéastog dijagrama, gdje svaki stupac
oznacava razli¢ite ocjene od 1 do 5, pri ¢emu 1 predstavlja najmanju to¢nost, a 5 najvecu.
Najveéi broj ispitanika, njih 33, odabrao je ocjenu 3, Sto ¢ini 33,7% ukupnih odgovora,
sugeriraju¢i umjerenu to¢nost preporuka. Ocjenu 4, koja ukazuje na visu razinu tocnosti,
odabralo je 25 ispitanika, odnosno 25,5%, dok je 22 ispitanika (22,4%) dalo najvisu ocjenu 5,
Sto ukazuje na visoko zadovoljstvo to€nosc¢u personaliziranih preporuka. Manji broj ispitanika
ocijenio je preporuke niskim ocjenama 12 ispitanika (12,2%) odabralo je ocjenu 2, a samo 6
ispitanika (6,1%) ocijenilo je preporuke najnizom ocjenom 1. Ovi rezultati pokazuju da veéina
ispitanika smatra personalizirane preporuke barem donekle to¢nima, s time da znac¢ajan dio njih
prepoznaje visoku ili vrlo visoku razinu to¢nosti u odnosu na njihove interese. S druge strane,

manji broj ispitanika izraZzava nezadovoljstvo ili smatra preporuke neto¢nima.
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Grafikon 9: Odgovor ispitanika na pitanje koliko su personalizirane preporuke to¢ne u
odnosu na vase interese?
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Grafikon 10. prikazuje rezultate istraZivanja u kojem su ispitanici odgovarali na pitanje koliko
th Cesto personalizirane preporuke poti¢u na kupovinu impulzivnih proizvoda. Rezultati su
prikazani u pet kategorija na skali od 1 do 5, pri ¢emu je "1" oznacavala najmanji, a "5" najveéi
utjecaj. Najveci broj ispitanika, njih 27 (27,6%), odabrao je srednju vrijednost "3", Sto sugerira
da personalizirane preporuke imaju umjereni utjecaj na njihovu impulzivnu kupovinu. Zatim
slijedi 23,5% ispitanika koji su odabrali "1", $to znaci da ih personalizirane preporuke rijetko
poticu na impulzivnu kupovinu. Oko 19,4% ispitanika odabralo je "2", dok je 16,3% odabralo
"4" Sto sugerira da ove dvije skupine dozivljavaju umjereni do visoki utjecaj preporuka.
Najmanji postotak, 13,3% ispitanika, odabrao je "5", $to ukazuje na manju, ali znac¢ajnu skupinu
ljudi na koje personalizirane preporuke snazno utjeCu. Rezultati pokazuju da personalizirane
preporuke imaju razlicitu ulogu u poticanju impulzivne kupovine, a najviSe ispitanika

dozivljava srednji utjecaj.
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Grafikon 10. Odgovor ispitanika na pitanje koliko ih Cesto personalizirane preporuke
poti¢u na kupovinu impulzivnih proizvoda?
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Grafikon 11. prikazuje razinu povjerenja ispitanika u personalizirane preporuke na skali od 1
do 5, gdje "1" oznaCava najmanje povjerenje, a "5" najvece. NajviSe ispitanika, njih 28 (28,6%),
odabralo je srednju vrijednost "3", Sto sugerira umjereno povjerenje u personalizirane
preporuke. Slijedi 23,5% ispitanika koji su odabrali "4", §to pokazuje relativno visoko
povjerenje. S druge strane, 20,4% ispitanika ocijenilo je povjerenje s "2", dok je najmanje
povjerenja (ocjena "1") izrazilo 16,3% ispitanika. Najmanji broj ispitanika, 11,2%, dao je
najvisu ocjenu "5", §to ukazuje na manju, ali znacajnu skupinu koja ima visoko povjerenje u
personalizirane preporuke. Ovi rezultati ukazuju na to da vecina ispitanika ima umjereno do

visoko povjerenje u personalizirane preporuke, iako postoji 1 znacajan broj skepticnih.

Grafikon 11. Odgovor ispitanika na pitanje koliko vjeruju personaliziranim
preporukama?
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Grafikon 12. prikazuje rezultate odgovora na pitanje koliko je vazno da su osobne informacije
zaStic¢ene prilikom koriStenja personaliziranih preporuka. Najveéi broj ispitanika, njih 57 ili
58,2%, ocijenilo je vaznost zaStite osobnih podataka ocjenom 5, §to ukazuje na vrlo visok
stupanj zabrinutosti. Manji broj sudionika dao je ocjenu 4 (22 sudionika ili 22,4%), dok su
ocjene 3 i niZze dobile znac¢ajno manje glasova, s time da je ocjenu 2 odabralo 9 sudionika
(9,2%), ocjenu 3 odabralo je 8 sudionika (8,2%), a samo 2 sudionika (2%) dala su ocjenu 1.
Ovi rezultati jasno pokazuju da veéina sudionika smatra izuzetno vaznim zastitu osobnih

podataka kada su u pitanju personalizirane preporuke.

Grafikon 12. Odgovor ispitanika na pitanje koliko im je vaZno da su njihove osobne
informacije zaSti¢ene prilikom koriStenja personaliziranih preporuka?
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Grafikon 13. prikazuje rezultate odgovora na pitanje koji im se tipovi preporuka najcesce
prikazuju. Najvise sudionika, njih 78 ili 79,6%, izjavilo je da im se najces¢e prikazuju proizvodi
slicni onima koje su ve¢ pregledavali, §to ukazuje na popularnost algoritama temeljenih na
povijesti pregledavanja. Slijede proizvodi s popustom, koje je odabralo 46 sudionika (46,9%),
te novi proizvodi, koje najces¢e vidi 39 sudionika (39,8%). Najmanje ispitanika, njih 32 ili
32,7%, izjavilo je da im se najc¢esce prikazuju proizvodi popularni medu drugim korisnicima.
Ovi rezultati sugeriraju da algoritmi personaliziranih preporuka najcesce ciljaju korisnike na

temelju njihovih prethodnih aktivnosti i sklonosti.
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Grafikon 13. Odgovor ispitanika na pitanje koji im se tipovi preporuka najceSce
prikazuju?
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Grafikon 14. prikazuje odgovore na pitanje koliko ¢esto sudionici smatraju da su preporuke
koje primaju relevantne za njih. Najvise sudionika, njih 31 ili 31,6%, ocijenilo je relevantnost
preporuka ocjenom 4, Sto sugerira da vecina sudionika ¢esto nalazi preporuke korisnima.
Ocjenu 3, koja ukazuje na umjerenu relevantnost, dalo je 26 ispitanika (26,5%). Slijede ocjene
512,519 (19,4%) odnosno 17 (17,3%) glasova. Najmanje sudionika, njih 5 (5,1%), smatralo
je da su preporuke vrlo rijetko relevantne, ocijenivsi ih ocjenom 1. Ovi rezultati ukazuju na to
da vecina sudionika u odredenoj mjeri dozivljava preporuke kao relevantne, iako postoji

odredeni broj koji ih ne smatra korisnima.

Grafikon 14. Odgovor ispitanika na pitanje koliko ¢esto smatraju da su preporuke koje
primaju relevantne za njih?
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Grafikon 15. prikazuje rezultate odgovora na pitanje "Koliko Cesto klikate na preporucene
proizvode kako biste saznali viSe o njima?". Najve¢i broj ispitanika, njih 31 ili 31,6%, odabrao
je ocjenu 4, Sto sugerira da Cesto klikaju na preporucene proizvode. Slijedi ocjena 3 s 28
odgovora (28,6%), Sto ukazuje na visoku ucestalost interakcije s preporukama. Ocjenu 2
odabralo je 23 ispitanika (23,5%), dok su ocjene 1 i 5, koje oznacavaju najmanju i najvecu
ucestalost, odabrale po 8 ispitanika (8,2%). Ovi rezultati pokazuju da vecina ispitanika
povremeno do Cesto klikne na preporucene proizvode, dok manji broj to ¢ini vrlo rijetko ili
veoma cesto, Sto ukazuje na umjerenu do visoku razinu interesa za istrazivanje preporucenih

proizvoda.

Grafikon 15. Odgovor ispitanika na pitanje koliko ¢esto klikaju na preporucene
proizvode kako bi saznali viSe o njima?
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Grafikon 16. prikazuje rezultate odgovora na pitanje "Jeste li ikada prilagodili svoje postavke
kako biste poboljsali personalizirane preporuke?". Najveci broj ispitanika, njih 43,9%, odabrao
je opciju "Ne", §to znaci da nisu prilagodili svoje postavke radi poboljSanja preporuka. Vrlo
blizu, s udjelom od 42,9%, su oni koji nisu znali da je prilagodba postavki uopée moguca, Sto
ukazuje na znacajan nedostatak svijesti o ovoj opciji medu korisnicima. Najmanji udio, 13,3%
ispitanika, odgovorio je potvrdno, $to pokazuje da je samo manji dio korisnika aktivno
prilagodio svoje postavke s ciljem poboljSanja personaliziranih preporuka. Ovi rezultati
sugeriraju da postoji potencijal za vecu edukaciju korisnika o moguénostima personalizacije,

budu¢i da vecina ili nije prilagodila postavke ili nije bila svjesna te opcije.
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Grafikon 16. Odgovor ispitanika na pitanje jesu li ikada prilagodili svoje postavke kako
bi poboljsali personalizirane preporuke?
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Grafikon 17. prikazuje rezultate odgovora na pitanje "Sto biste Zeljeli poboljsati u vezi s
personaliziranim preporukama koje primate?". Rezultati pokazuju da su ispitanici najvise
zainteresirani za bolju zaStitu privatnosti, Sto je naznacilo 50% sudionika (49 glasova). To
sugerira da postoji velika zabrinutost medu korisnicima u vezi s na¢inom na koji se rukuje
njihovim osobnim podacima prilikom generiranja preporuka. Osim toga, 39,8% ispitanika (39
glasova) zeli viSe informacija o tome kako se personalizirane preporuke kreiraju, Sto ukazuje
na potrebu za ve¢om transparentno$¢u i edukacijom u vezi s ovim procesima. Istovremeno,
34,7% ispitanika (34 glasova) smatra da bi se to¢nost preporuka trebala poboljsati, kao i
raznolikost sadrzaja koji im se preporucuje, Sto upucuje na to da mnogi korisnici smatraju da
trenutne preporuke nisu dovoljno precizne ili da se previse ponavljaju. Zanimljivo je da samo
jedan ispitanik (1%) odgovorio samostalno, odnosno da ne Zeli primati nikakve personalizirane
preporuke, Sto pokazuje da vecina korisnika vidi vrijednost u ovim preporukama, ali Zele

odredena poboljSanja kako bi bile korisnije 1 sigurnije.
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Grafikon 17. Odgovor ispitanika na pitanje Sto bi Zeljeli poboljSati u vezi s
personaliziranim preporukama koje primaju?
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Grafikon 18. prikazuje rezultate odgovora na pitanje "Mislite li da ¢e personalizirane preporuke
postati vazan dio vaSeg online kupovnog iskustva u buducnosti?". Rezultati su podijeljeni ali
ipak prevladava odgovor ,,Da* za kojeg se odlucilo 39,8% ispitanika. Odgovor ,,Ne* izabralo
je 25,5% ispitanika, a odgovor nisam siguran/na izabralo je 34,7% ispitanika. Na temelju
prikazanih rezultata, moze se zakljuciti da veéina ispitanika ocekuje da ¢e personalizirane
preporuke imati sve vecu ulogu u njihovom online kupovnog iskustvu u buduénosti. Ovaj trend
ukazuje na to da trgovci na internetu sve vise trebaju ulagati u razvoj sofisticiranih algoritama

za preporuke kako bi zadovoljili potrebe 1 o¢ekivanja svojih kupaca.

Grafikon 18. Odgovor ispitanika na pitanje misle li da ¢e personalizirane preporuke
postati vazan dio njihovog online kupovnog iskustva u buduénosti?
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Nakon ovog pitanja, uslijedilo je pitanje u kojem su ispitanici mogli ostaviti svoje misljenje
vezano uz personalizirane preporuke. Ovaj dio upitnika bio je otvorenog tipa, kako bi se
omogucilo sudionicima da izraze svoje stavove, komentare ili prijedloge. Dva komentara su
posebno zapela za oko. Prvi ispitanik istaknuo je kako su personalizirane preporuke previse
»agresivne* 1 kako ih ima posvuda §to po njegovom/njezinom misljenju moze dovesti do kontra
efekta. Drugi ispitanik napisao je kako su personalizirane preporuke zastrasujuce iz razloga Sto
su previse tocne, odnosno ispitanik je naglasio kako se prikazuju razliciti oglasi za koje nije ni

bio/la svjestan/na da su joj potrebni.

4.3. Diskusija i ogranicenja istraZivanja
U ovoj studiji analizirani su stavovi i ponaSanja potroSaca prema online kupovini i
personaliziranim preporukama, s naglaskom na njihov utjecaj na impulzivnu kupovinu.
Rezultati anketnog istrazivanja jasno pokazuju raznolikost stavova ispitanika prema
personaliziranim preporukama i njihovom utjecaju na online kupovinu. Rezultati su dali uvid u
to kako potrosaci percipiraju personalizirane preporuke te u kojoj mjeri te preporuke oblikuju
njihovo ponaSanje prilikom kupovine. Jedan od kljuénih nalaza istraZivanja jest da
personalizirane preporuke imaju znacajan, ali ne odlucujuci utjecaj na odluke potroSaca. Vecina
ispitanika iskazala je umjereno povjerenje u personalizirane preporuke, dok je manji broj njih
pokazao visoku razinu povjerenja. Ovo ukazuje na to da, iako su potrosaci svjesni korisnosti
personalizacije u olakSavanju procesa odabira proizvoda, istovremeno zadrzavaju odredeni
stupanj opreza i ne prihvacaju preporuke bez kritickog promisljanja. Najveci dio ispitanika
povremeno koristi online kupovinu, dok manji, ali znacajan dio Cesto ili vrlo Cesto kupuje putem
interneta. Postoji 1 manji postotak koji rijetko ili nikad ne koristi ovu opciju, Sto moZe ukazivati
na odredene preferencije ili prepreke u koriStenju internetske trgovine. Osim toga, uloga
personaliziranih preporuka u poticanju impulzivne kupovine takoder je ocijenjena kao
umjerena. lako su neki ispitanici priznali da im preporuke pomaZzu u otkrivanju novih proizvoda
1 da ih ponekad poticu na neplaniranu kupovinu, velik dio njih smatra da te preporuke rijetko
vode do impulzivnih odluka. Sveukupno, moze se zaklju€iti da su personalizirane preporuke
vazan, ali ne i presudan faktor u online kupovini. lako mnogi ispitanici priznaju da te preporuke
utjecu na njihove odluke, postoji jasna svijest i kriticki stav prema njima. Ovo sugerira da, iako
personalizacija moze poboljSati iskustvo kupovine i1 povecati prodaju, potrosaci i dalje donose

odluke na temelju vlastitih preferencija i potreba, a ne isklju¢ivo na temelju preporuka koje im
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se nude. Za trgovce, ovi rezultati naglaSavaju vaznost balansiranja izmedu personalizacije 1

transparentnosti kako bi se zadrzalo povjerenje kupaca.

Rezultati istrazivanja Zhang, Zhao i Liu (2021) pokazuju da e-trgovine koje koriste
personalizirane preporuke biljeZe povecanje stope konverzije u rasponu od 15-20%. Ovi nalazi
ukazuju na znacajan utjecaj personalizacije na ucinkovitost online trgovina u privlacenju i
zadrzavanju kupaca. Ova saznanja mogu se povezati s rezultatima dobivenim u istrazivanju
ovog diplomskog rada, koji takoder pokazuje da personalizirane preporuke pozitivno utjecu na
stopu konverzije. Ova uskladenost potvrduje da personalizacija igra klju¢nu ulogu u
poboljSanju poslovnih performansi e-trgovine i zadovoljstva korisnika, ¢ime se dodatno
naglasava znacaj implementacije sofisticiranih sustava preporuke u online okruzenju.

Garcia i Patel (2023) u svom istrazivanju o sigurnosnim i privatnim aspektima personaliziranih
preporuka zakljucili su da je klju¢no implementirati snaznije sigurnosne protokole i zastitu
privatnosti kako bi se o¢uvalo povjerenje korisnika i sprijecili sigurnosni incidenti. Njihovo
istrazivanje ukazuje na potrebu za enkripcijom, anonimizacijom podataka i jasnim politikama
o prikupljanju i koriStenju podataka, s ciljem minimiziranja rizika od neovlaStenog pristupa i
curenja podataka. Ovaj zakljucak je posebno relevantan u kontekstu rezultata ovog diplomskog
rada, koji pokazuju da je velik broj ispitanika zabrinut za svoju privatnost prilikom generiranja
personaliziranih preporuka. Rezultati upucuju na to da strahovi 1 zabrinutosti zbog zaStite
osobnih podataka igraju znacajnu ulogu u percepciji korisnickog iskustva s personaliziranim
preporukama. Stoga, kao Sto sugerira istraZivanje Garcia i Patela, vazno je da e-trgovine razviju
1 primijene sigurnosne mjere i transparentne politike zaStite privatnosti kako bi sprijecili

zabrinutost 1 osigurali pozitivno korisnic¢ko iskustvo.

Unato¢ korisnim uvidima koje ovo istrazivanje pruza, postoje odredena ogranicenja koja treba
uzeti u obzir. Prvo, uzorak ispitanika bio je ograniCen, §to moZe utjecati na generalizaciju
rezultata. [ako je broj odgovora bio dovoljno velik da se izvuku odredeni zakljucci, istraZivanje
nije ukljucivalo Siri demografski spektar, Sto moZe rezultirati pristranostima u nalazima. Na
primjer, navike 1 stavovi potroSaca prema online kupovini mogu se razlikovati ovisno o dobi,
socioekonomskom statusu ili geografskom polozaju, Sto nije bilo u potpunosti obuhvaceno u
ovom istrazivanju. Drugo ograni¢enje odnosi se na prirodu samoprocjene koriStene u anketi.
Ispitanici su odgovarali na pitanja temeljem vlastite percepcije i sje¢anja, §to moze dovesti do
subjektivnih neto¢nosti. Na primjer, pojedinci mogu podcijeniti ili precijeniti ucinak
personaliziranih preporuka na svoje ponasanje zbog nesvjesni pristranosti ili drustveno

pozeljnih odgovora. Trece, istrazivanje se fokusiralo na odredeni vremenski okvir i specificne
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platforme online kupovine, §to moze ogranicCiti relevantnost rezultata za druge kontekste.
Online trgovina i tehnologija personalizacije brzo se razvijaju, Sto znaci da bi se stavovi
potrosaca mogli mijenjati u kratkom vremenskom razdoblju, osobito s obzirom na napredak u

algoritmima za preporuke i promjene u ponasanju potrosaca.
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5. ZAKLJUCAK

Ovaj diplomski rad o utjecaju personaliziranih preporuka, koje generira umjetna inteligencija,
na potrosacko ponasanje u e-trgovini istrazio je slozen odnos izmedu modernih tehnologija i
odluka koje potrosaci donose prilikom online kupovine. Kroz teorijsku analizu i empirijsko
istrazivanje putem anketnog upitnika, obuhvaceni su klju¢ni aspekti kako personalizacija moze
oblikovati iskustvo kupovine, utjecati na zadovoljstvo kupaca i povecati njithovu sklonost

impulzivnoj kupovini.

Jedan od klju¢nih nalaza istrazivanja jest da personalizirane preporuke znacajno utjecu na nacin
na koji potrosaci dozivljavaju proces kupovine. Vecina ispitanika koji su sudjelovali u
istrazivanju pokazala je razinu povjerenja u personalizirane preporuke, Sto ukazuje na to da
kupci cijene dodatnu vrijednost koju ove preporuke donose u smislu uStede vremena i
prilagodenosti njihovim specifi¢cnim potrebama. Ispitanici su, u velikom broju, prepoznali
korisnost personaliziranih preporuka kao alata koji im pomaze u otkrivanju novih proizvoda
koji odgovaraju njihovim interesima, ¢ime se povecava njihovo zadovoljstvo s cjelokupnim

iskustvom kupovine.

Medutim, istraZivanje je takoder pokazalo da, iako vecina ispitanika vjeruje u korisnost
personaliziranih preporuka, taj utjecaj nije univerzalan niti uvijek odluc¢ujuéi. Znacajan broj
ispitanika zauzima umjereno povjerenje prema preporukama, svjestan da personalizacija moZe
biti rezultat algoritamskih pretpostavki koje nisu uvijek u potpunosti uskladene s njihovim
trenutnim potrebama ili preferencijama. Ovaj nalaz ukazuje na to da, iako umjetna inteligencija
moze pruziti snazan alat za povecanje prodaje i zadovoljstva kupaca, konac¢na odluka o
kupovini jo§ uvijek u velikoj mjeri ovisi o individualnim preferencijama i kritickom

razmiS$ljanju potroSaca.

Sto se ti¢e impulzivne kupovine, rezultati ankete pokazali su da personalizirane preporuke
imaju odredeni utjecaj na takvo ponasanje, ali da taj utjecaj varira medu razli¢itim skupinama
ispitanika. Dok neki ispitanici priznaju da su personalizirane preporuke ponekad potaknule
njihovu impulzivnu kupovinu, veéi dio anketiranih navodi da takve preporuke rijetko rezultiraju
neplaniranim kupovinama. Ovaj rezultat govori da iako personalizirane preporuke mogu
povecati izlozenost proizvodima i time potencijalno potaknuti impulzivnu kupovinu, potrosaci

ipak ostaju prili¢no svjesni i promisljeni u svojim odlukama, oslanjaju¢i se na vlastite procjene.
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Kroz istrazivanje je takoder postalo jasno da je usvajanje personaliziranih preporuka jos uvijek
u fazi razvoja, te da postoji prostor za daljnje usavrSavanje tehnologija koje stoje iza njih. Na
primjer, kako se algoritmi umjetne inteligencije budu razvijali i postajali sve sofisticiraniji,
ocekuje se da ¢e preporuke biti sve preciznije i bolje uskladene s individualnim preferencijama
kupaca. Ipak, uz razvoj tehnologije, javlja se 1 potreba za etickim promisljanjem o privatnosti
podataka, transparentnosti algoritama te ravnotezi izmedu personalizacije i autonomije
potrosaca. Na temelju rezultata istrazivanja, moze se zakljuciti da personalizirane preporuke
umjetne inteligencije imaju potencijal znac¢ajno oblikovati potroSacko ponasanje u e-trgovini,
ali da njihov stvarni utjecaj ovisi o nizu faktora, ukljucujuéi povjerenje potrosaca, njihovu
svijest o tehnologiji i individualne sklonosti. U buduénosti, kako tehnologija napreduje, o¢ekuje
se da ¢e personalizacija postati sveprisutna u online trgovini, ali s njom dolazi i potreba za
kontinuiranim istrazivanjem 1 prilagodavanjem kako bi se osigurala ravnoteza izmedu

korisnosti 1 eti¢kih normi.

Ovo istrazivanje potvrduje vaznost personalizacije u modernoj e-trgovini, ali takoder naglasava
nuznost kritickog pristupa u analizi njenog utjecaja. Personalizirane preporuke imaju potencijal
da poboljsaju iskustvo kupovine i povecaju prodaju, ali su potrosaci jos uvijek kljuéni akteri u
procesu donoSenja odluka. Stoga ¢e uspjeh personalizacije ovisiti o sposobnosti trgovaca da

kombiniraju tehnologiju s razumijevanjem ljudskih potreba i1 ponaSanja.
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PRILOZI

Prilog 1. Anketni upitnik o utjecaju personaliziranih preporuka umjetne inteligencije na

potrosacko ponasanje u e-trgovini

Postovani/a,

Hvala $to sudjelujete u istrazivanju! Ovaj anketni upitnik je dio diplomskog rada koji se bavi
proucavanjem kako personalizirane preporuke generirane umjetnom inteligencijom utjecu na
potroSacko ponasanje u e-trgovini. Vase sudjelovanje ¢e pomo¢i da bolje razumijemo
preferencije potrosaca i korisnicko iskustvo online kupovine.

Sto su personalizirane preporuke?

Personalizirane preporuke su prijedlozi proizvoda ili usluga koje vam online trgovine nude na
temelju vasih prethodnih aktivnosti, interesa i ponasanja. Na primjer, ako Cesto kupujete
knjige, online trgovina moze vam preporuciti nove knjige autora koje ste prethodno kupovali
ili Zanrove koje preferirate. Ako ste pregledavali odredeni tip elektronike, mogu vam se
prikazivati sli¢ni proizvodi koje bi vam mogli biti zanimljivi. Cilj ovih preporuka je poboljsati
vase iskustvo kupovine i pomo¢i vam da brze pronadete proizvode koji vam odgovaraju.
Upitnik je anoniman i svi podaci ¢e biti koristeni isklju¢ivo u svrhu istrazivanja te obradivani
kao grupni odgovori. Popunjavanje upitnika traje par minuta.

Unaprijed zahvaljujem na vaSem vremenu i doprinosu!

Srdacan pozdrav,

Matko Prakljaci¢

Ekonomski fakultet, SveuciliSte u Zagrebu

1. Spol:
Musko
Zensko

2. Dob:
manje od 18
18-25
26-35
36-45
46-55
561 vise

3. Najvisi zavrSeni stupanj obrazovanja:
Osnovna skola
Srednja skola
Visa skola
Preddiplomski studij
Diplomski studij (ukljucivo 1 integrirani programi)
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Postdiplomski studij

. Prihodi:

manje od 700 €
700-1300 €
1301-2000 €
vise od 2000 €

. Koliko ¢esto kupujete online?
Nikad

Rijetko

Povremeno

Cesto

Vrlo Cesto

. Ukoliko kupujete online, koje vrste proizvoda najces¢e kupujete online?
(mogu¢i visestruki odgovori)

Odjeca i obuca

Elektronika

Hrana

Knjige

Ostalo

. Jeste li primjetili da vam online trgovine nude personalizirane preporuke?
Personalizirane preporuke su prijedlozi proizvoda ili usluga koje vam online trgovine
nude na temelju vaSih prethodnih aktivnosti, interesa 1 ponasanja. Na primjer, ako
¢esto kupujete knjige, online trgovina moZze vam preporuciti nove knjige autora koje
ste prethodno kupovali ili Zanrove koje preferirate. Ako ste pregledavali odredeni tip
elektronike, mogu vam se prikazivati sli€ni proizvodi koje bi vam mogli biti
zanimljivi. Cilj ovih preporuka je poboljsati vase iskustvo kupovine i pomo¢i vam da
brze pronadete proizvode koji vam odgovaraju.

Da

Ne

. Koliko ¢esto uzimate u obzir personalizirane preporuke pri donosenju odluke o
kupnji?
Nikad

[0, T S 'S T NS I

Uvijek
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9. Koliko vam se korisnima Cine te preporuke?
Nimalo korisne

hn AW N~

Vrlo korisne

10. Jeste li ikada kupili proizvod na temelju personalizirane preporuke?
Da
Ne

11. Koliko su personalizirane preporuke to¢ne u odnosu na vase interese?
Uopce nisu tocne

1

2

3

4

5

U potpunosti su tocne

12. Koliko vas ¢esto personalizirane preporuke poti¢u na kupovinu impulzivnih

proizvoda?

Nikad
1

wm B~ W DN

Uvijek

13. Koliko vjerujete personaliziranim preporukama?
Nimalo

1

2

3

4

5

U potpunosti

14. Koliko vam je vazno da su vaSe osobne informacije zasti¢ene prilikom koriStenja

personaliziranih preporuka?
Nimalo vazno



15.

16.

17.

18.

19.

D AW N =

Izuzetno vazno

Koji vam se tipovi preporuka najcesce prikazuju?
(mogu¢i visestruki odgovori)

Proizvodi s popustom

Novi proizvodi

Proizvodi sli¢ni onima koje ste pregledavali
Proizvodi popularni medu drugim korisnicima
Ostalo:

Koliko Cesto smatrate da su preporuke koje primate relevantne za vas?
Nikad

WD AW N~

Uvijek

Koliko ¢esto klikate na preporucene proizvode kako biste saznali viSe o njima?
Nikad

1
2
3
4
5
Uvijek

Jeste 1i ikada prilagodili svoje postavke kako biste poboljsali personalizirane
preporuke?

Da

Ne

Nisam znao/la da je to moguce

Sto biste Zeljeli poboljsati u vezi s personaliziranim preporukama koje primate?
Bolja to¢nost preporuka

Veca raznolikost preporuka

Bolja zastita privatnosti

Vise informacija o tome kako se preporuke generiraju
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Ostalo:

20. Mislite li da ¢e personalizirane preporuke postati vazniji dio vaseg online kupovnog
iskustva u buduénosti?
Da
Ne
Nisam siguran/na

21. Ukoliko imate neki dodatni komentar koji biste zeljeli podijeliti vezano uz
personalizirane preporuke, mozete ga ostaviti ovdje.
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