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Voor de m
eeste bedrijven en instellingen is het internet een 'black box'waarbinnen m

en geen grip
heeft op het individuele consum

entengedrag. 
Clickstream

 onderzoek is een onderzoeksm
ethodolo-

gie welke de 'black box' opent en inzicht geeft in het online klantgedrag. De clickstream
 data weer-

spiegelen het online klantgedrag op m
icroniveau, per (m

icro)seconde wordt het klantgedrag vastge-
legd. Dit artikel beschrijft het onderzôek naar de ontwikkeling en behoud van klantrelaties op een
Nederlandse website, Fondsen O

nline (FO
), waerop bezoekers onder andere inform

atie kunnen
vinden over verschillende internationale aandelenopties en opties kopen en verkopen. Het is m

oge-
lijk de onrwikkeling en het wegloopgedrag van consum

enten te volgen, als ook de bezoekers van
FO

 op basis van hun gedrag te segm
enteren. Aan de hand van een case studie dem

onstreren we dat
bedrijven clickstream

 onderzoek kunnen tnzetten ais een effectief m
arketing instrum

ent om
 klant-

relaties te intensiveren.

Trefwoorden: e-com
m

erce, webhouse, clickstream
 onderzoek

1,. INLEIDING
M

et nieuwe interactieve m
edia hebben consum

enten m
eer invloed en koopkracht

(Com
er et aI., 1,999). Echter, de m

eeste bedrijven en instelling weten niet m
et welke

m
arketingacties zij duurzam

e klantrelaties kunnen opbouwen via het internet. Daar-
naast zljn de m

eeste bedrijven en instellingen niet in staat het individuele gedrag van
consum

enten op het internet te analyseren. Voor hen is het internet een 'black box'
waarbinnen m

en geen grip heeft op het gedrag van klanten en andere consum
en-

ten. Bedrijven en instellingen hebben een bruikbare onderzoeksm
ethodologie nodig

welke gedetailleerd inzìcht geeft in het klantgedrag op het internet. Dit probleem
 is

op te splitsten in twee deelvragen:
' 

W
at is een bruikbare onderzoeksm

ethodologie om
 het geðrag op het internet te

analyseren?
. 

Hoe identificeert m
en klantontwikkelingen en klantbehoud op een website?

A.E.Bronner et al. (red.), O
ntøikkelingen in bet m

artþtonderzoeÞ.: Jaarboeh M
arþ.tO

nderzoeþ-



m
 dezevragen te beantwoorden. Verschil_

ortage tools om
 het bezoek op hun web_

wijzekan de populariteit vanãe website,

L2.3.4.

bezoe-
en niet
elen en

het inzicht in het online gedrag op geag_

gedragop de website. Doordat er geen in t totalen of gem
iddelden van bt'ãtLtti-

niveau, is er dus ook geen kennis vãn wie
De conventionele online rappora
ten behoeve van een effectiãve e
verschillende congressen en
de titels zoals 'nØ

eb Analyti
de stap naar een effectieve e
sonaliseerde benadering prod
Am

azon.com
 in alle studiebo

verkoop, m
et behulp van'col

gebruiker te voorspellen aan de hand
ikers. llelaas zijn er weinig bedrijven
nbeveling- of verkooptechnieken- 

van
black box' en bedrijvìn kunnen hier-

ten behoeve 
iviteiten.

Dit artikel beschrijft op welke wijzebedrijven de stap n 
e e_com

_
m

erce kunnen zetten.In dit artikel wordt beargum
ent 

de hand
van click stream

 data.
In par. 2 vanhet artikel worden clickstream

 data beschreven. Aan de hand van een
, 1r p3r. 3, geven we aatt hoe clickstre am

 data zijn te onder-
rdt afgesloten m

et een conclusie en aanbevelirgár, -roo. r..r-

van clickstream
 data is het m

ogelijk om
 inzicht te krijgen in het individuele online

gedrag van consum
enten. Clickstream

 data zijn gegevens over het klikgedrag van de
bezoeker op de website. Het registreert onder andere waar de bezoeker op klikt, hoe
lang de bezoeker op een pagina was en in welke volgorde de bezoeker de pagina's
bezocht. De clickstrearr' data zijn dus objectief verzam

eld en bevatten een tijdspa-
troon.
Clicksream

 data weerspiegelen het online klantgedrag op m
icro-niveau; per (m

ili)
seconde wordt het online klantgedrag vastgelegd. Het hoge detailniveau van click-
streem

 data zorgt ervoor dat het een ongekend krachtige inform
atiebron is, welke

gevoelig is voor elke kleine wijziging in online klantgedrag. Analyse van clickstream
datavoorziet onderzoekers en m

arketers van de m
ogelijkheid het bezoekersgedrag

op de website te verklaren en te voorspellen. O
p basis van het clickgedrag kan een

analist voorspellen wat de kans is dat een bezoeker, die bepaalde pagina's bezoekt,
een voor m

arketing gewenste handeling op de site zal uitvoeren. Flierm
ee is de struc-

tuur van de website te optim
aliseren, om

 klanten in een bepaalde richting te m
anoeu-

vreren. Daarnaast kunnen bedrijven m
et behulp van deze data ook snel inhaken op

intenties van bezoekers m
et interessante aanbiedingen. O

p deze wijze wordt het
online verkoopkanaal interactiever. De om

veng en het hoge detailniveau van click-
stream

 data lijken een nieuw vakgebied te creëren binnen (m
arkt-)onderzoek. Echter,

de huidige statistische technieken zijn ook toepasbaar op deze data. M
et exploratief

onderzoek en 'data m
ining' is het m

ogelijk om
 zonder hypothesen op zoek te gaan

naar verborgen relaties.
Een voordeel van clickstr earr, data is dat het inzicht geeft in online gedrag op indivi-
dueel niveau van bezoekers op de website. De analist weet precies wie, wanneer en
'waarop klikt. Hierdoor kunnen tijdens de analyses allerlei m

ogelijke dwarsdoorsne-
den van de bezoekers worden gem

aakt en kunnen verschillende groepen gebruikers
worden gesegm

enteerd. Er kunnen tevens verschillende gedragsm
odellen worden

ontwikkeld, zoals verkoop-, retentie- enlof churn m
odellen. Indien bezoekers in

'secure sites' herkend kunnen worden, is het een m
ogelijkheid om

 clickstre am
 data

te verrijken m
et klantgegevens uit de m

arketing database. M
et deze datafusie hebben

bedrijven een integraal klantbeeld van het offline en het online gedrag. Kortom
, click-

stream
 onderzoek kan fungeren als een instrum

ent om
 het klantgedrag te sturen.

FIet opzetten van clickstream
 onderzoek kent een paar uitdagingen. Zo is het verza-

m
elen van clickstream

 data en het opbouwen van een webhouse, een datawarehouse
(DNøH) m

et clicks, een relatief nieuw vakgebied. Een website wordt beheerd op een
'server'. Een bezoeker ven een website zoekt verbinding m

et deze server. De server
verstuurt kleine bestandjes (htm

l, gif) naar de browser van de bezoeker, en zodoen-
de wordt een webpagina opgebouwd en getoond. De server logt inform

atie, ook
wel clickstre am

 data, over elke interactie tussen de server en de gebruiker. M
et deze

server data is het m
ogelijk om

 een webhouse op te bouwen. Daarnaast is het m
oge-

lijk om
 een webhouse op te bouwen m

et clickstrearr. datain sam
enwerking m

et een
Application Server Provider (ASP); dit zrjn dezelfde bedrijven die de online rappor-
tages tools aanbieden. Een ASP plaatst voor haar online rapportage tools onzicht-
bare tags op elke pagina, tekstfram

e en banner in de website.Deze tags loggen elke
interactie tussen de bezoeker en de website. Flierm

ee is het m
ogelijk om

 een logfile
m

et clickstream
 data te creëren.

Clickstream
 data kennen verschillende com

ponenten (M
attison, 1,999;M

ena, 1999;

2. CLICKSTREAM
O

NDERZO
EK

2.1. Clicþstream
 d,ata

9T-d. step te kunnen m
aken naar gepe sonaliseerde e-com

m
erce is het noodza-

kelijk om
 clickstream

 data te urt.^i"lån en analyseren. Alleen op h.t detailniveau
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Tabel 1. Voorbeeld oan een bestand. m
et clicþstream

 d.ata.
De hoeveelheid en het hoge detailniveau van clickstream

 d^ta m
aken hei m

oeili
voor datawarehouse m

anagers van bedrijven om
 een webhous

zljn zij onbekend m
et dir type data. Veel m

anagers willen der
heden clickstream

 data ook niet onderhouden. Voor veel onde
enkele m

eenden w 
r bepaalde longitudinale toepassingen zel

langer. ASP's hebb 
tise en in sam

enwerking is hàt -ogeli;k o
een webhouse m

er 
bouwen.

3. CLICKSTREAM
 O

NDERZO
EK IN DE PRAKTIJK

3.1. Case stwdy:'Fondsen O
nline'

M
et de direct m

arketing concepten, zoals 'het creëren en behouden van klantrel
ties', hebben m

arketers een beter begrip van klantrelaties op een website. Hierond
wordt een voorbeeld van clickstream

 onderzoek naar de ontwikkeling en behot
van klantgedrag op een v¡ebsite van een financiële instelling in Nederland beschr
ven. Via deze website kunnen bezoekers zich aanm

elden als klanten en in een pe
soonlijke om

geving internationale opties vergelijken en verhandelen.
'Fondsen O

nline (FO
)' is een v¡ebsite waar klanten een rekening kunnen opent

om
 fondsen aen te kopen en te verhandelen. Zowel consum

enten als profession
le brokers gebruiken FO

 vanwege de goede inform
atievoorziening en de relati

eenvoudige en goedkope wljze van fondsen aan- en verkopen. Bezoekers van F'
hebben de keuze om

 een rekening te openen en fondsen te verhandelen of niet. F,
kent twee type gebruikers: bezoekers en geregistreerde klanten. Het gedrag van er
bezoeker wordt gelogd via een cookie en blijft anoniem

. Een geregistreerde klant
uiteraard te volgen via een cookie en gebruikersnaem

.
Voor onderzoeksdoeleinden is clickstream

 data van januari 2O
O

3 tot en m
er apr

2004 verzam
eld. G

edurende deze periode zljn er ruim
 3,6 m

iljoen pagina's van F,
bezocht in ongeveer 460.000 sessies. M

arketeers wilden weten hoe klanren zichín 
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2.2. Valþ.uilen

De kwaliteit van clickstream
 data m

oet uiteraard hoog zijn. Hiervoor is een zeer
nauwkeurig ETL (Extracrion, Transform

ation "nd roäding) proces vereisr. Dara
extractie betreft het ophalen van de databij de bron. O

p de dãr" -ri.rd..r enkele trans-
elen, zodat het tot een bruikbaar databe_

oeten de data in een bepaalde strucruur in
al., zooz).
oces is het om

gaan m
et fouten of incom

_

worcren opgesragen in de cache om
 de "t:it:,.f1ïi,ï;":Tî?;i::::i::X-.'.Xï

te reduceren. Als de gebruiker de "back" -button aanklikt dan wordt de opgesla-
gen pagina getoond, en de server registreert niet 

u"n d. pägirr"
(M

obasher et al., 2000)..Een ander probleem
 wo 

.*.b ,pìdã.r,,
die de website doorzoeken. Dit ziþ robots, die 

en achierlaten
en m

isleidend zljn6\ het analyseren van surfgedrag (Spiliopoulou, 2ooo). Daarnaast
geven clickstreem

 data afkom
stig van proxy server; pioblem

en bij het identificeren
van website gebruik (cooley, 1999). Een proxy ,.*i, 

regelt het í"rk... tussen (de
server van) de website en de browsers van een groep gebiuikers. Hierdoor *orj.r,
werk¡em

ers van (grote) bedrijven in de logfile g...gìti....d als één gebruiker.
zonder een unieke gebruikersnaam

 of zondei hei toekenn.n ,r"r, cookies is het
erg m

oeilijk om
 unieke gebruikers te identificeren (M

ena, 1999).Een cookie is een
code, die ongem

erkt gekoppeld wordt aan de browser van de surfende consum
enr.

Elke keer dat de bezoeker de website bezoekt, herkent de server de browser van
de gebruiker via de cookie. Steeds m

eer websites m
aken een onderscheid tussen

een oPen en een gesloten om
geving bij het aanbieden van inform

atie en diensten.
Indien de website een 'gesloren' om

geving heeft en bezoekers dienen in te loggen



loop van de tijd ontwikkelen en urelke klanten weglopen. De activiteit van klanren
op Fo is per week bekeken. Figuur 1, laathet aantalbezoekers per week zien in de
periode januari2003 tot en m

et aprrl2O
O

4. Er is een duidelijkË toenam
e in zowel

bezoekers als klanten te zien.
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Figuur 2.1. (links) AantaL sessies oan bezoeþers en þ]anten in de eerste g zøeþen.
Figøur 2.2. (recbts) Aøntalpagina's per sessie aan bezoeþers en þ,|ønten in d.e eerste I zøeþ.en.
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Figuør 1. Aantal bezoeþers per røeeh. op Fo in d.e period.e januari 2003 tot en nxet a?r;l 2004.

3.2. Kløntontwiþ,heling

O
m

 klantrelaties op te bouwen m
oet de analist achterhalen welke gebruikers zich

ontwikkelen tot actieve klanten. M
et clickstr eam

 onderzoek kan e-r longitudinale
analyse naar de ontwikkeling van online gedrag worden uitgevoerd.
Hieronder wordt het verschil in het gem

iddelde aantal sessiei in de eerste acht weken
weergegeven tllssen bezoeþ.ers die bezoekers blijven na acht weken en bezoekers
die hlant worden (zie figuur 2.1). Een'klanr'is een bezoeker die zich heeft gere-
gistreerd en m

inim
aal éên order heeft uitgevoerd. In figuur 2.2 wordt het verichil

in het gem
iddelde aantal bezochte pagina's per sessie tussen bezoekers en klanten

van Fo in de eerste acht weken weergegeven. Diegenen die klant worden hebben
gem

iddeld.een hoger aantal sessies per week en bekijken gem
iddeld m

eer pagina's
per sessie dan bezoekers die géén klant van FO

 worden. Dii is al m
ereen in d. .erste

twee weken_duidelijk zichtbaar. Her verschil in het aantal sessies (F=10.66, p<o.oo1)
en het aantal bezochte pagina's (F=3938.63, pcO

.001) russen bezoekers en kllanten is
significant. Er is ook eãniignificant interaciie -effect tussen type gebruik er (bezoe-
ker of klant) en tiid (weken) voor her aanral sessies (F=2.82, p=O

.O
O

O
¡ en voor het

aantalbezochte pagina's per sessie (F=274.04,pc0.001). Het laãtste betekent dat het
type gebruiker verschilt in gedrag in de loop van de tijd. Het belangrijkste is dat de
figuren indicaties geven voor het herkennen van porentiële klanten ánder de beloe-
kers. vooral de roenam

e in sessie onder klanten in de eersre rwee weken (figuur 2.1)
is hierbij relevant. Dit soort bezoekers kunnen op een andere m

anier *o.d-.r, b.nal
derd, via banners e.d., dan de bezoekers die deze io.n"*. niet vertonen.
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Figuør 3.1. (linh.s) G
em

id'deld øantal sessies oan bezoeþers en þ.lanten ged.urende de laatste 4
uelàen.

Figuur 3.2- (yech*) G
em

iddeld aantalpagina\ per sessie oan bezoeþers en þlanten gedwrend,e d,e
laatste 4 zøeþ.en.



Het blijkt dat er een significant verschil is in het aanral sessies (F=42.94,p<0.001) en
het aantal opgevraagde pagina's per sessie (F=32.078, p<0.001) tussen bËide g.biui-
kersgroepen. Figuur 3.1laat een duidelijke terugval iienblj beide gebruik.isgro.-
pen in de laatste week. Vooral voor klanten is een terugval in het á"rrtal sessús in
de laatste week goed wear te nem

en; wie hoog zit,kin diep vallen. Er is echter
géén_ significant inreracrie-effect'waar re nem

en russen type gebruiker (bezoeker
of klant) en tiid (weken) voor zowel het aantal sessies alr -rooi het aarrtal pagina's
per sessie gedurende de laatste weken op Fo. Dit betekent dat op basis vãn acti-
viteit (hoe vaak m

en klikQ
 het m

oeilijk is om
 het wegloopgedr"g t. ,roo.rpellen.

M
isschien is dit anders als we kijken naar welke typebeiochie paginat (*a"rop rn.r,

klikQ
 gedurende de laatste 4 weken. Hiervoor kijken we in fifuur 4 naar hetãantal

keer dat deldant (op de bevestigingspagina heeft geklikt nadai hij of zrj) eenbeleg-
gingsfonds he.eft gekocht dan wel heeft verkocht in de laatste vier weken. De gestii-
pelde lijnen zljn de gem

iddelden.

Figuur 4laatzien dat het aantal aankopen in de laatste weken afneem
t. Het aantal

verkopen van beleggingsfondsen stijgt in de laatste twee weken dat m
en nog een

actieve klant is bij FO
. lØ

eglopers verkopen alle beleggingsfondsen voordat ze inac-
tief worden. Fo zou m

et een webhouse een'earlywarning system
'kunnen opzetteî,

waarbij weglopers in een vroeg stadiuÍn ean hun bezoekersgedrag herkend kunnen
worden. Klanten die qua activiteit onder het gem

iddelde zakken, kunnen door Fo
individueel benaderd worden m

et een gepaste m
arketing actie, bijvoorbeeld een aan-

bieding m
et korting op het aankopen van de volgende vijf beleggingsfondsen. ver-

volgonderzoek zal m
oeten bewijzen of 'off line' kenm

erken, zoals waarde van het
fonds, expiratie datum

 enlof dividend een relevante rol speelt in klantontwikkeling
en -behoud op een website.

3.4. Segm
entatie

Niet alleen het aantrekken en behouden van klanten kan worden ondersteund m
et

click stream
 data. De volgende vraagkan ook worden beantwoord m

et behulp van
deze data: Velke verschillende behoeften hebben bezoekers van FO

? Voor een ant-
woord op deze vraag, m

oet gekeken worden naar com
binaties van pagina's die

worden bezocht binnen dezelfde sessie. Als er duidelijke groepen van pagina's zijn,
dan is het m

ogelijk om
 segm

enten van bezoekersgedrag te bepalen. Als we veron-
derstellen dat m

en m
et een bepaalde intentie een website bezoekt, dan is elk segm

ent
gelijk aan de behoefte vân een groep gebruikers.
Aangezien een website uit veel pagina's bestaat, wordt eerst een Correspondentie
analyse uitgevoerd. M

et een Correspondentie analyse op de m
atrix die de aantal-

len bevat van het voorkom
en van com

binaties van pagina's binnen een sessie is het
m

ogelijk om
 unieke typologieên van sessies te ontdekken. Correspondentie analyse

visualiseert een verborgen structuur in de datam
atrix (Benzécri, 1973; G

reenacre,
1984). Een gegeven inertie stelt vast of een bepaalde weergave acceptabel is, en wat
de waarde van de assen (proportionele variantie uitgedrukt in TAU) zijn voor de
totale oplossing (Hoffm

an & Franke, 1936). In figuur 3-4.1 is een oplossing gegeven
(dim

ensie I,2; cum
ulatieve Tau = 0,61). Hoe dichter de pagina's 'bij elkaar liggen',

des te vaker worden ze in com
binatie binnen een sessie bezocht.

A

Figuur 5. Correspond,entie analyse (CO
RW

IN) øan FO
 (dim

ensie 1,2)

Uit figuur 5 blijkt dat er vier groepen pagina's binnen dezelfde sessie vaak in com
-

binatie worden opgevraagd: Type A: pagina's om
 inform

atie over de FO
 website te

87b543210

a.

tì.^ 
4^ 

4^ 
lì
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r

Yì'p.)
Figuur 4. G

em
id'd'eld' aantal þ.eren dat þlanten beleggingsfondsen Þopen en øerÞ,open in de laatste

,¿ier ueþen.
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verkrijgen (inform
atie site); Type B: pagina's om

 acruele inform
atie over fondsen re

Tabel2. De gem
iddelde døør en het gem

idd.elde aantal pagina's per sessie oa.n type A, type B, type
C en type D.

woe A
wpe B

tvoe C
type D

2Ð0iì

25t,ü

15{X)

1fþ00

500

U)
.oØø0)Øõc(ú(ú

gem
iddelde duur (m

inuten)
gem

iddeld aantal paqina's
I 1,8
1,7,8

lt,2
17,1,

10,2
13,8

7'l',7
1,7,1

word 
en D), sessies

Pagin 
essies, waarbij

orden 
aangeklikt en

type B (inform
atie over producten).

tie opzoeken over b 
type B) benaderen en o

beeld een introduct 
via FO

 rransacties uit
B,C en C zou een 

retentiebeleid kunnen
consequenties voor m

arketing zijn ook denkbaar, m
aar vallen buiten het bestek van

dit artikel.

jaar- en weeknum
m

er

Figuur 6. Verloop oan bet type sessies in de periode april 2003 t/rn april 2004.

4. CO
NCLUSIES EN AANBEVELING

EN
voor winstgevendheid op de lange term

ijn is klantbehoud van groor belang (\Ø
iegran

& Koth, 1999). Als bedrijvenretentie willenverhogen, dan m
oeren zij klanten'opslui-

ten' in een proces dat m
oeilijk is te verlaten (Nem

zow, t999). Een website m
oet

een lange term
ijn 'stickiness'bewerkstelligen en een financiële drem

pel creëren dat
klanten ontm

oedigt om
 over te stappen naar de concurrenrie (Nem

zow, 1999). Veel
websites zijn succesvol in het aantrekken van veel bezoekers, m

aar zrj hebben m
oeire

om
 hen om

 te vorm
en tot bezoekers of klanten m

et herheal aankopen (Agrawal et
al.,2001). Het bouwen van een winstgevende website m

et een vaste groep klanten is
ingewikkelder dan het ontwerpen van een paar m

ooie webpaginat en m
aar wachten

tot het geld binnen rolt (\Ø
iegran 8c Korh, 1999). Veel bedrijven slagen er nier in om

de website te integreren in de m
arketing strategie, om

dat zij geenduidelijke strategie
hebben op het gebied van klantontwikkeling 

en -behoud (Van M
eer, 2O

O
6a).

Er zijn verschillende m
ogelijkheden om

 het klantgedrag re sruren en de winstge-
vendheid van de klant te optim

aliseren. De interactieve m
ogelijkheden van het inter-

net helpt bij het creëren en het verbeteren van de relaties m
et klanten. Alles wat

digitaal is kan gepersonaliseerd worden, en op term
ijn zullen ook grote instellingen

relaties ontwikkelen m
et individuen (Pine et al., 1.995). Echter, verscheidene inter-

acties en structureel contact via het internet zijn nodig om
 een relatíe re creëren en

te behouden tussen bedrijven en hun klanten. Het behouden van klantrelaties m
oet

ook deel zrjnvan de m
arketing strategie.

Uit de case studie blijkt dat clickstream
 onderzoek geschikt is om

 de ontwikke-
ling van online klantgedrag in de tijd te analyseren. Door identificatie van potenti-
ele loyale klanten draagt clickstream

 onderzoek bij aan inzicht in de ontwikkeling



van klantrelaties. Tevens kan elke negatieve verandering in het gedrag van potentiêle
weglopers vroegtijdig worden gesignaleerd. M

et een -"bhonrã kunãen alie klanten
m

et een onder gem
iddelde activiteit direct worden benaderd om

 dit negarieve gedrag
te onderbreken en wenselijk gedrag te stim

uleren.

rig te analyseren en de aanbeveling- en verkoopm
odules op de website te voeden m

er
online gedragsm

odellen.

M
eea 2006b):

' 
Relatie tussen het online bezoekersgedrag en de KPI's m

et regressieanalyse;
' 

Segm
entatie van sessies van bezoekers m

et cluster analyse.
Vervolgonderzoek kan zich verder richten op het benutten van bestaande onder-
zoekstechnieken gebruikm

akend van clickstre am
 data, bijvoorbeeld:

- Niet elke sessie verloopt succesvol m
et bijvoorbeeld een aankoop als eindresul-

taat. O
m

 de verschillende klikpatronen van succesvolle sessies te onderscheiden
van niet-succesvolle sessies kan een classificatie techniek, zoals CHAID (Chi-
squere Autom

atic Interaction Detector), worden toegepast voor dit doeleinde.
- 

Een sessie is veelal onderdeel van een reeks van sessies. O
m

 inzicht te krijgen hoe
gedrag zich in de loop van de tijd ontwikkelt, sequentiële patronen van sessies
kunnen onderzocht worden m

et M
arkov M

odellen.
De onderzoeksresultaten 

en de uikom
sten van de voorspellingsm

odellen zijn geschikt
voor gepersonaliseerde aanbevelingen voor inform

atie, producten of diensten. De
kom

st van een nieuwe data bron vraagt niet altijd acuut om
 een nieuw onderzoeks-

program
m

a (Bucklin et al.,2O
O

2), m
aar het toenem

ende gebruik van websites en de
daarm

ee gepaarde groei in de hoeveelheid beschikbare inform
atie stellen nog een

aantal belangrijke uitdagingen voor onderzoekers die clickstream
 dara ook op de

juiste waarde weten re schatten.
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