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Abstrakt

Tato bakalafska prace se zabyva trendem vyuziti umélé inteligence jako nastrojem pro
personalizaci v reklamé a jejimi vlivy na zdkaznika. Cilem této prace je zmapovat a popsat
vyuzivané nastroje umél¢é inteligence, jejich zasazeni do marketingové praxe a efekt, ktery
maji na zédkaznika. V rdmci experimentu jsou Uc€astnikiim na zéklad¢ jejich osobnostnich
rysi vytvofeny v readlném Case rizné personalizovand reklamni sdéleni, kterd se pak
v analyze vyhodnocuji ve tfech dimenzich — vnimani reklamy, relevance reklamy a tmysl
prokliku. Na zdkladé téchto dimenzi je zkoumana efektivita personalizace, hyper-
personalizace a mira dopadu obav o soukromi na internetu na hodnoceni reklamy. Vysledky
naznacuji pozitivni efekt na miry personalizace na vSechny dimenze, ale nejasné efekty u

hyper-personalizované reklamy a vlivu obav o soukromi na internetu.

Abstract

This bachelor thesis focuses on the trend of using artificial intelligence as a tool for
personalization in advertising and its effects on customers. The aim of this thesis is to map
and describe the artificial intelligence tools used, their incorporation into marketing practice
and the effect they have on the customer. As part of the experiment, differently personalised
advertisements are created in real-time for the participants based on their personality traits,
which are then evaluated in the analysis across three dimensions - ad perception, ad
relevance and click-through intent. Based on these dimensions, the effectiveness of
personalization, hyper-personalization, and the extent to which privacy concerns affect ad
ratings are examined. The results suggest a positive effect on personalization rates on all
dimensions, but unclear effects for hyper-personalized advertising and the impact of privacy

concerns.
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1. Uvod

Um¢la inteligence je rapidné se vyvijejici obor, ktery se rozrista napiic vSemi odvetvimi,
marketing a komunikace nevyjimaje. Rychlost adopce nastroji um¢lé inteligence v
soukromém sektoru se odrazi i reakcich na akademické sféte, ktera casto nestiha dopad
téchto inovaci podrobovat hlubsi analyze a aktudlni publikace tak jsou cCasto jen
povrchové vykazy efektivity nastrojii umelé inteligence. To Casto vede také k slepému
vyuzivani komplexnich marketingovych nastrojii, bez snahy o pochopeni pozadi
algoritmti umé¢lé inteligence a jejich hlubsich efekti na smysleni a chovani lidi. Cilem
této prace je tedy hlubsi popsani zakladnich koncepti a pojmu spojenych s personalizaci
reklamy s nastroji umélé inteligence, jejich nasledné zasazeni do marketingové praxe a

demonstrace moznych dopadl na zédkazniky.

Prace je rozdé¢lena na teoretickou a praktickou ¢ast, kdy teoretickd ¢ast rozebira a definuje
zakladni pojmy a koncepty, které jsou vyuzivany a na které je odkazovano v ramci celé
bakalarské prace a teoretickd cast, kterd se jiz vénuje samotnému experimentu a analyze
jeho vystupii. Samotna teoreticka ¢ast prace je rozdélena na dva vétsi celky, a to na
popisny a prakticky celek. Popisny celek se zamétuje na systematické vycteni a popis
nastroji pouzivanych v ramci implementace systému um¢lé inteligence do personalizace
reklamy. Vramci tohoto celku je nejvétsi pozornost vénovana samotnému
vSeobjimajicimu pojmu umélé inteligence, ktery je nejprve sam o sob& definovan a
zasazen do historického kontextu a poté je postupné rozebran na vSechny jeho
podmnoziny, které jsou pro dalsi celek relevantni. Nasledné je vénovan pohled datiim, u
kterych je nejprve rozebran jejich vyvoj a funkce v kontextu umélé inteligence a poté jsou
nastinény nékteré vyzvy z pohledu datového soukromi. Jako posledni je rozebran efekt
personalizace a jeho vyuziti v modernim marketingu. Druhy, prakticky celek teoretické
Casti je zam¢efen na samotnou aplikaci nékterych vybranych nastrojli umél¢ inteligence

do marketingové praxe.

Empiricka ¢ast je vénovana vlastnimu experimentu, ktery bude simulovat personalizaci
reklamniho sdéleni pomoci psychografické segmentace, jehoz principu je casto
vyuzivano algoritmy umélé inteligence. V prvni ¢asti tohoto vyzkumu budu

vyhodnocovat rozdily mezi efektem pozitivné personalizované reklamy, negativné



personalizované reklamy a jejich generické obdoby. V druh¢ ¢asti se pak zaméfim na to,
jak zakomponovani explicitnich hyper-personalizovanych prvki do reklamy ovlivni jeji
efektivitu a vnimani mezi Gc€astniky. V ramci toho budu také pozorovat, zda bude mit
meéfend mira citlivosti na datové soukromi vliv na hodnoceni hyper-personalizovanych
reklam. Ve findle budu zjiStovat, zda maji nékteré konkrétni osobnostni faktory

inherentni vliv na hodnoceni reklamy.

2. Teoreticka c¢ast

2.1. Uméla inteligence

2.1.1. Definice umélé inteligence

Um¢la inteligence (anglicky Artificial Inteligence, Al) se za posledni dvé dekady vyrazné
podepsala na proméné odvétvich jako tfeba primyslu, mediciny, ekonomie ¢i prave
marketingu. Um¢la inteligence je Siroky termin zastfeSujici pod sebe riizné néstroje a
techniky. Tento termin byl poprvé pouzit vroce 1955 Johnem McCarthy v ramci
Dartmouthské konference (viz. podkapitola Historie umélé inteligence), kde byl také
definovan problém umélé inteligence jako jak ptimét stroj chovat se zpisobem, ktery by
byl nazvan inteligentnim, kdyby se tak choval ¢lov€k (McCarthy et al., 1955). Tento typ
definice, vztahujici pojem k inteligenci, je mnohymi experty povazovan za vagni, a proto
je nyni popisovana umélé inteligence predev§im v terminech racionality a raciondlniho
jednéni (Russell & Norvig, 2021). I ptesto neni doposud podoba definice ustdlena a stejné

jako samotné chapani umélé inteligence, se neustale vyviji a formuje.

Svou definici nabidl napftiklad i ¢esky védec Michal Péchoucek, ktery umélou inteligenci
chépe jako soubor technologii a védni obor, umoznujici a zkoumajici automatizaci,
zrychlovani a extrémni Skalovatelnost lidského vnimani, uvazovani a inteligentniho
rozhodovani (Neurazitelny.cz, 2019). Z této definice, na rozdil od definic starSich,
vyplyva schopnost umélé inteligence v urcitych tkonech piekonat efektivitu lidského

vnimani, uvazovani a inteligentniho rozhodovani, a nejen imitovat tikon na urovni lidi.

Definovat umé¢lou inteligenci se pokusila i odborné skupina ziizena Evropskou komisi Al

HLEG (2019), ktera ji vnima jako ,,systémy vykazujici inteligentni chovani v podobé



vyhodnocovani svého okoli a nasledného rozhodovani ¢i vykondvani krokti — s urcitou
mirou samostatnosti — k dosazeni konkrétnich cili. Systémy zalozené na umeélé
inteligenci mohou byt Cisté softwarové a plisobici ve virtudlnim svéte (napiiklad chytii
hlasovi asistenti, software k analyze obrazu, vyhledavaci nastroje, systémy rozpoznavani
hlasu a obli¢eje), nebo mohou byt zabudovany v hardwarovych zatizenich (naptiklad v
pokrocilych robotech, autonomnich autech, dronech nebo aplikacich internetu véci).* (str.

3).

2.1.2. Historie umélé inteligence

Ackoliv samotny pojem ume¢lé inteligence 1 védni obor tak jak ho zndme pochdzi
z padesatych let 20. stoleti, otazky tykajici se um¢lé lidské mysli si kladli filozofové jiz

od pradavna.

Koteny védeckého oboru logiky miizeme hledat v tecké filozofii. Prvnim pfipadem
pokusu o kvantifikaci logiky se stal Aristoteliv sylogismus, ktery stoji na odvozeni
jednoho z vyroktli ze dvou riznych predpokladt (Russell & Norvig, 2021). Aristoteles ale
nepfipisoval stejny systém logiky jinym bytostem nez lidem. Podobny pohled na véc mél
1 francouzsky filozof Descartes, ktery se zamétoval na rozum a inteligenci. Zvifata podle
n¢ho na rozdil od lidi nedok4zou rozumné premyslet a jsou ve své podstaté jen hmotou
se schopnosti pohybu (Storig et al., 1991). V Rozpravé o metod¢ pak Descartes tuto
myslenku aplikuje na stroje a tvrdi, ze nelze sestavit stroj, ktery by byl schopen stejného
jednani jako ¢lovek. Ackoli pripousti, Ze by stroj dokazal urcité konkrétni ikony imitovat,
ba dokonce provadét 1épe nez Elovek, nebude podle jeho tvahy nikdy schopen reagovat

na vné&jsi podnéty tak vSestranné (Descartes, 1992).

Na tuto myslenku v roce 1950 navazal britsky matematik Alan Turing, ktery je povazovan
za zakladatele moderni informatiky. Ve své eseji Computing Machinery and Intelligence
polozil Turing otdzku ,,Can machines think?* (Turing, 1950, str. 433) (Cesky ,,Mohou
stroje pfemyslet?*), na jejimz zdklad¢ dal vzniknout takzvané Imitacni hie dnes zndmé
jako Turingové testu, kterd se méla vyhnout filozofické vagnosti této otazky. Tento
mySlenkovy experiment byl postaven na konverzaci pocitace a lidského tazatele
prostiednictvim psanych zprav. Podle Turinga by se pocita¢ dal oznacit za inteligentni

v piipad¢, kdyby lidsky tazatel ani po polozeni nékolika pisemnych otdzek nedokazal



rozli$it, zda pisemné odpovédi pochazeji od ¢lovéka, nebo od pocitace (Russell & Norvig,

2021).

Hodnoceni inteligence stroji témito parametry se ale setkalo 1 se svymi kritiky. Jeden
z nejznaméjsich protiargumentit polozil filozof John Searle ve svém c¢lanku Minds,
Brains, and Programs. Jeho takzvany argument o ¢inském pokoji je postaveny na
myslence, Ze i ¢loveék, ktery neovlada ¢insky jazyk, miize pomoci knihy pravidel a
pokynli, psané v jeho rodném jazyce na Cinsky psané vstupy, odpovidat ¢inskymi
vystupy. Zvenc¢i bychom vidéli systém, ktery pfijima vstupni data ve form¢ Cinskych vét
a generuje plynulé, inteligentni ¢inské odpovédi. Searle argumentuje, Ze ,¢inskd mistnost*
déla totéz, co dela pocitac, a proto pocitace negeneruji zadné realné porozumeéni véci

(Searle, 1980).

Za samotny vznik védniho oboru umélé inteligence se ale nejCastéji oznacuje
Dartmouthskd konference, kterd probéhla v 1ét€¢ roku 1956. Jednalo se o dvoumeésicni
workshop svolany matematikem Johnm McCarthym, kterého se ztcastnili experti napfic
odvétvimi jako informatika, psychologie, filozofie, neurologie ¢i lingvistika (Maftik et al.,
1993) a v ramci které byl poprvé pouzit pojem uméla inteligence (v origindlu Artificial
Inteligence) (McCarthy et al., 1955, str. 1). Konference byla postavena na ptedpokladu,
ze kazdy proces uceni, ¢i jiny rys inteligence Ize popsat tak piesné, ze je mozné vytvorit
stroj, ktery dany ukon pfesn¢ simulovat. Déle byl vyty€en cil zjistit, jak pfimé&t stroje
vyuzivat jazyk, vytvarfet abstraktivni koncepty, feSit problémy na lidské Urovni a
zlepSovat se (McCarthy et al., 1955). I pfes velkd oCekavani nepfinesla Dartmouthska

konference zadné prillomové objevy ve vytyCenych cilech (Russell & Norvig, 2021).

2.1.3. Strojové uceni

V ocich lidi je pojem strojové uceni (anglicky machine learning) ¢asto povazovan za
synonymum pro umelou inteligenci i piesto, Ze se jednd o jeji podmnozinu. Nékteré
systémy umélé inteligence k naplnéni cili vyuZzivaji strojové uceni, zatimco nékteré
nikoli. Strojové uceni se zabyva schopnosti stroji se ulit a zlepSovat na zaklade
zkuSenosti, a to bez ndsledovani explicitné naprogramovanych pravidel. Russell a Norvig

(2021) ho vnimaji jako systém, ktery na zaklad¢ vlozenych dat sestavi model, ktery je



pak pouzit jako predpoklad o fungovani svéta a diky nému dokéze tento software fesit
komplexni problémy. Diky témto pfedpokladiim se strojové uceni se stalo nejrychleji se
rozvijejici formou umélé inteligence, kterd ma své vyznamné vyuziti také v byznysu a
marketingu (Stanford Graduate School of Business, 2017). Podle metody, kterou jsou tato

takzvana tréninkova data zpracovana, je strojové uceni rozdéleno do tfech zékladnich tiid.

Uceni s uclitelem (anglicky supervised learning) je metoda zaloZzend na predem
vytvofeném datovém setu obsahujicim vstupy a chténé vystupy. Ty mohou byt bud'to
v podobé riiznych tfid, jedna-li se o klasifikaci, nebo hodnot, pokud jde o regresi (Russell
& Norvig, 2021). Tento datovy set je poskytnut algoritmu, ktery na jeho zéklad¢ vytvori
model vyhodnocujici jakékoli dalsi vstupy. V praxi by se mohlo jednat o program, jehoz
vstupem by byly e-maily a vystupem tfidy jako spam, reklama a dilezité. Algoritmu by
se poskytl datovy set se vstupy riznych e-maild, ke kterym by jiz byly spravné piifazené
jednotlivé tfidy. Na zékladé¢ téchto dat si strojové uceni vytvoii model, ktery pak vyuziva

jako referenci pfi klasifikaci vstupt.

Uceni bez ucitele (anglicky unsupervised learning) funguje na metod€ poskytovani
tréninkovych dat bez specifickych vystupnich tfid ¢i hodnot. Algoritmus pak sdm
v datovych bodech hleda vzorce, podobnosti a vztahy, které nasledovné vykazuje jako
vystup. Jedeno znejcastéjSich vyuziti tohoto typu strojového uceni je takzvané
shlukovani (anglicky clustering), které ve vstupnich datech hleda podobnosti, na zaklad¢

kterych tyto datové body shlukuje do stejnych kategorii (Russell & Norvig, 2021).

Tteti zdkladni metodou je zpétnovazebné uceni (anglicky reinforcement learning), ktera
funguje na zdkladé odmeén a trestdi. Pomoci nich dostava algoritmus pii konani jeho ukolu
zpétnou vazbu, kterd poskytuje urcity ukazatel kvality jeho chovéni. Jeho cilem je pak
optimalizovat soucet budoucich odmén (Russell & Norvig, 2021). Na rozdil od dvou
predeslych metod, zpétnovazebné uceni nefunguje na systému tréninkovych dat, ale
namisto toho je algoritmus ponechan v prostredi, kde si sva vstupni data analyzuje sam a
na jejich zaklad¢é voli takové vystupy, aby co moznd nejvice zvysil pravdépodobnost
uspéchu v daném tkolu (Cannella, 2018). Tento styl strojového uceni a jeho odnoze se i
diky skokovému vyvoji ve vypocetni sile pocitacii ukéazaly jako velice efektivni v hrani

her jako Sachy, ¢i Go.



2.1.4. Hluboké uceni

Hluboké uceni (anglicky deep learning) je kategorie metod spadajici pod strojové ucent,
kterd funguje na zékladé vypocetnich fetézcli sefazenych do mnoha vrstev, z ¢ehoz je
odvozen i ndzev. Algoritmy hlubokého uceni zpravidla vyuzivaji umélych neuronovych
siti (anglicky artificial neural networks / ANN), které simuluji funkci neuronti v lidském
mozku. To umoziuje algoritmu analyzovat data nelinedrnim zpisobem a zpracovéavat tak
komplexnéjsi koncepty, nez programy klasického strojového uceni vyuzivajici linearni
regresi ¢i klasifikaci (Cannella, 2018). Naptiklad pfi zpracovavani obrazka algoritmus
rozdéli vstup na mensi datové shluky, které se vlozi do prvni vrstvy neuronové sité. Poté,
co jednotlivé neurony zpracuji ptivodni vstup, predaji sviij vystup do druhé vrstvy. Tento
proces se opakuje az do doby, kdy data nedosdhnou posledni neuronové vrstvy, kterd

nasledovné predklada finalni vystup.

Samotna myslenka hlubokého uceni byla poprvé popsana uz v roce 1943 (McCulloch &
Pitts, 1943), ale v ramci své vypocetni komplexity hluboké uceni mohlo naplnit sviij
potencidl az 65 let pozd€ji snastupem vykonnéjSich pocitaci. Nejvétsi pokrok
v hlubokém uceni pftiSel po roce 2010, kdy se pro trénovani algoritmi zacaly vyuzivat
velké sety dat oznaCované také jako big data (viz. podkapitola Big Data). Prikopnik této
mySlenky byl stanfordsky profesor Andrew Ng, ktery pozdéji vramci Googlu
spoluzalozil a vedl vyzkumny projekt Google Brain vradmci kterého se podafilo
naprogramovat algoritmus hlubokého uceni, ktery se naucil rozpoznéavat kocky pouze na
zaklad¢é prohlizeni videi na YouTube, aniz by mu n¢kdo specificky definoval co to
,kocka“ je (Le et al., 2012). Hluboké uceni se ¢asem ukazalo jako velmi efektivni feseni
problémil jako rozpoznéavani feci ¢i obrazu (Russell & Norvig, 2021) a dnes je zdkladem

pro mnohé produkty a sluzby v soukromého sektoru.

2.1.5. Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani ptirozeného jazyka (anglicky natural language processing / NLP) je ndstrojem
strojového uceni zabyvajici se interakci mezi pocitatem a lidskym jazykem, zejména tim,
jak naprogramovat pocitace pro zpracovani a analyzu velkého mnozstvi dat v pfirozeném
jazyce. Podle Russella a Norviga (2021) existuji tfi hlavni diivody pro vyzkum v tomto

odvétvi: komunikace stroje a ¢lovéka, ¢erpani informaci a hlubsi porozuméni jazyk.



Historicky byla schopnost oboustranné komunikace se strojem povazovana za jednu
z klicovych v dosaZeni pravé umélé inteligence. Jeji funkci je mimo jiné také podminén
jiz zminény Turingiv test. K vyzkumu zpracovani ptirozeného jazyka se poji i dalsi dil¢i
ulohy, kter¢ jsou v praxi Casto provazany do vétsich celkti 1épe vyuzitelnych v produktech

a sluzbach.

Jednou z nich je rozpoznani feci (anglicky speech recognition), které se zabyva prevodem
mluveného slova na text. Tato tloha vyuziva metody hlubokych neuronovych siti, které
jsou vhodnym fesenim kviili komplexnosti jazyka. Diky této metod¢ miize algoritmus v
riznych vrstvach analyzovat jak elementarni stavebni dily fe¢i jako formy akustického
spolecnost Microsoft zvetejnila vysledky jejiho algoritmu rozpoznéni feci, ktery dosahl
chybovosti 5,1 %, coz je ¢islo odpovidajici lidskému vykonu v pfepisu mluveného slova
(Xiong et al., 2018). Rozpoznani fe¢i mé v praxi Siroké vyuziti od piekladact, ptes
hlasové asistenty az po automatické generovani titulk pro lepSi indexovani

audiovizualniho obsahu.

Dalsi tulohou je porozuméni pfirozenému jazyku (anglicky natural language
understanding / NLU), ktera se ukazala jako daleko vice komplexni, nez se predpokladalo
na pocatku vzniku oboru umélé inteligence (Russell & Norvig, 2021). Tato tloha se
zabyva strojovému porozuméni vyznamu a kontextu v jazyce. To hraje dtlezitou roli ve
vytvareni technologii, které umoziuji pfimou interakci ¢lovéka a stroje. NLU zaroven
umoziuje presnéjsi a hlubsi analyzu dat z textd, ¢i jinych jazykovych vstupt. To také
pfedstavuje hlavni rozdil mezi NLP a NLU, kdy algoritmy na zpracovani pfirozeného
jazyka feSi, jak text zpracovat do datovych bodi, zatimco algoritmy porozuméni
pfirozenému jazyku se zaméfuji na to, co textem bylo mysleno. K praktickym vyuzitim
patii napfiklad analyza sentimentu, ktera je ¢asto vyuzivana v monitoringu médii, nebo
v zdkaznické podpofe kde pomahd vyvozovat postoje urcité skupiny lidi k dané

problematice.

Posledni vyznamnou soucasti NLP je generace pfirozeného jazyka (anglicky natural
language generation / NLG). Reiter a Dale (1997) ji definuji jako podobor umélé
inteligence a pocitacové lingvistiky zabyvajici se konstrukci pocitacovych systému, které

mohou vytvaret srozumitelné texty v angli¢tiné nebo jinych lidskych jazycich na zakladé



nejazykovych dat. Generace pfirozeného jazyka je mimo jiné soucasti chatbotli a chytrych
asistentd, diky kterym mohou tyto systémy odpovidat pfirozené a koherentné (Cannella,

2018).

2.1.6. Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni (anglicky computer vision) je obor zabyvajici se schopnosti pocitact
zpracovavat a hluboce porozumét vizudlnim vstuptim jako fotografii, videu ¢i 3D
modellim, a na zéklad¢ nich pak Cinit rozhodnuti. Podle Huanga (1996) si pocitacové
vidéni klade za cil vytvofit systémy, které by dokéazali automatizovat a vylepSovat ukony
typické lidskému zraku. Ackoli se zda, ze zpracovavani obrazovych vjemu je pro ¢lovéka
¢innost bez namahy, jeji simulace pocitacovych programem vyzaduje znacné mnozstvi
sofistikovanych vypoct. Pocitacové vidéni a jeho dil¢i oblasti si nasly své vyuziti
v feSeni mnoha uloh jako napfiklad spojovani slov a obrazu, rekonstrukce obrazu,

generovani obrazu, nebo fizeni pohybu pomoci vidéni.

Jedna ze znamych a Casto vyuzivanych oblasti tohoto oboru je naptiklad detekce objekti,
tedy schopnost algoritmu najit, klasifikovat a prostorov€ zasadit objekt v ramci
libovolného vizudlniho vstupu (Russell & Norvig, 2021). Ta ku piikladu v rdmci
programti autonomniho fizeni umoziiuje detekci dopravnich znacek, jizdnich pruht a

celkovou analyzu prostoru kolem vozidla na jejimz zaklad¢ pak provadi rozhodnuti.

2.2. Data

Data hraji kritickou roli jak ve svété umélé inteligence, tak 1 personalizace a marketingu
samotného. Britsky matematik Clive Humby, ktery mimo jiné pfisSel s jednim z prvnich
vérnostnich programii Tesco Clubcard, je oznaCovan za otce fraze ,,data jsou novou
ropou®, kterou v roce 2006 predpovédel potencidl a hodnotu dat v budoucnu (Arthur,
2013). Toto ptirovnani se nesoustfedilo jen na hodnotu obou komodit, ale také na nutnosti
jejich spravného zpracovani k praktickému vyuziti. Stejné jako ropa nabyvéd svého
pravého potencidlu az po pfemené na plyn, plast ¢i jiné produkty, i data musi byt pred

vyuzitim spravné rozdélena a analyzovana, aby se jeji hodnota naplnila.
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Ziskavéani marketingového vhledu na zéklad¢ dat neptedstavuje zadny novy fenomén. I
pfesto, ze druh, kvalita a kvantita dat se jen za posledni dekddu zménila k nepoznani
samotnych zacatkli podnikéni. Pivodni funkce sbéru dat byla Cisté ekonomicka, tedy
méla za ukol informovat, jak se subjektu obchodné dati. Pozdé&ji se ale zacala data
vyuzivat 1 pro modelovani spottebitelského chovéani. Hlavni zména jak v objemu, tak v
jejich dostupnosti piisla s rozvojem internetu véci, socidlnich siti a mobilnich telefond.
VéEtsim datovym setiim pochazejicich z riiznych zdroji se pozdéji zacalo fikat big data

(¢esky velka data / veledata).

2.2.1. Big Data

Big data (Cesky velka data / veledata) je pojem, ktery zacal vyt vyuzivan koncem 90. let
minulého stoleti, ale jeho vyvoj byl definovan az rozvojem aplikaci um¢lé¢ inteligence. Za
jedny z prvnich, kdo pouzil termin big data v jeho dneSnim vyznamu, se povazuji védecti
pracovnici NASA Cox a Ellsworth, kteti ho zminili pfi popisu vyuziti vétSiho objemu
védeckych dat k vizualizaci (1997). Big data jsou Casto definovana jako soubor dat tak
velkych a slozitych, Ze se s nimi pomoci standardniho statistického softwaru pracuje
obtizn¢ (Snijders et al., 2012). Tato definice je ale nepfili$ jasna a nedokaze vyhoveét
rychlym zménédm v tomto oboru. Proto se mnozstvi autorti ptiklani k charakterizaci big
data navrzenou IBM (Zikopoulos et al., 2012), podle které¢ se big data vyznacuji tremi

,V¢ ato volume (Cesky objem), variety (Cesky riznorodost) a velocity (Cesky rychlost).

Volume odkazuje na rizné velikosti objemu pfichozich dat, kterd maji byt uloZzena a
analyzovana (Gentsch, 2018). Nektefi autofi mezi big data fadi datové sety presahujici
hranici terabitu, nebo petabitu (Sagiroglu & Sinanc, 2013). Efektivni uchovavani a

analyza téchto data set mohou pro spole¢nosti stale piedstavovat vyzvu.

Variety odkazuje na vyuziti riznych zdrojl a typii dat k provedeni analyzy. Na pocatcich
datové analyzy byla pozornost upfend prevazné na strukturovand data, kterd byla
a povahy dat ze strukturovanych na polostrukturovand a nestrukturovana ale zpochybnila
efektivitu téchto nastroji, a vyvolala poptavku po novych technologickych feSenich.

V dnesni dobé polostrukturovana a nestrukturovand data podle Gentsche (2018) tvoti az
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85 % vsech dat. Tyto typy dat mnohdy pochazeji z obsahu jako souvislych textl, obrazk
nebo videi, volné generovanymi uzivateli internetu. Zejména oblast sociadlnich médii
predstavuje obrovsky potencial v rdmci nestrukturovanych dat, ktery se s nastroji umelé

inteligence dafi vyuzivat.

Velocity pak predstavuje dva aspekty: na jedné stran€ rychlost generovani dat a na druhé
pak rychlost jejich zpracovani a analyzy (Gentsch, 2018). Diky technologickému pokroku
poslednich let se v dne$ni dobé naroky na rychlost analyzy dat posunuly az do okamzitych
reakci. V praxi to mizeme pozorovat napiiklad u autonomnich vozidel, které instantné
vyhodnocuji obii datové sety z riznorodych senzori na zakladé kterych, neptetrzité ¢ini
rozhodnuti. Dal§im piikladem mtZzou byt i automatizované bidovaci strategie, které na
zaklad¢ dat z webovych prohlize¢li umoziiuji inzerentim instantné nakupovat on-line

reklamni prostor specificky urceny pro jednotlivé uzivatele.

2.2.2. Data mining

K terminu big data se Casto poji i termin data mining (Cesky vytéZovani dat), ktery
popisuje proces ziskdvani a zpracovani datovych setll. Kucerova termin definuje jako
»technologie vyhledavani, modelovani a prezentace pfedem neznamych informaci,
pfipadné znalosti a vztahi mezi daty v rozsahlych databéazich a datovych skladech. [...]
Vyuzivaji se techniky umélé inteligence (neuronové sité, rozpoznavani, samoucici se
algoritmy), jez mohou byt kombinovany s technikami statistického a matematického
modelovani (klasifika¢ni pravidla nebo stromy, regrese, shlukova analyza) a s nastroji
OLAP.*“ (2003). Tento proces nasel své vyuziti v riznych odvétvich od analyzy dat ve

zdravotnictvi po obchodovéni s cennymi papiry na burze.

Data mining umoziiuje také pomoci kombinace dat zkoumat korelaci nejriznéjsich
informaci napfi¢ datovymi sety, kterd by jinak nikdy nebyla nalezena. K tomuto casto
vyuziva 1 jiz existujici strukturalizované a nestrukturalizované datové sety, které byly
vytvofeny za jinym ucelem (Margoni & Kretschmer, 2018). S timto se také poji otazky

ohledné datového soukromi uzivatell na internetu.
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2.2.3. Datové soukromi

Soukromi je casto diskutovanym aspektem data miningu a to hlavné z divodu, Ze
mnozstvi informact, které je v rdmci data miningu analyzovano, je vyuzivano v odvétvich
jako socialni site, spotiebitelské a obchodni analytiky a vladni sledovaci programy (Boyd
& Crawford, 2011). Jak jiz bylo zminéno, analyzovana data jsou casto generovéana
proaktivné uZivateli v rdmci socidlnich siti a dal§ich médii, nebo je stranky o zdkaznicich
sbiraji pasivné na zékladé jejich chovani na internetu. Tato data, ktera obsahuji informace
vztazitelné k jednotlivym uzivatelim, mohou byt v nékterych piipadech sbirdana a

vyuzivéana zplisobem, ktery prekracuje hranu soukromi, etiky ¢i ptimo zdkona.

Jako nejvlivnéjsi z definic prava na soukromi se povazuje ta z knihy Privacy and
Freedom od Alana Westina (1968), ktery v ni definoval soukromi jako narok jednotlivct,
skupin nebo instituci na to, aby si sami urcovali kdy, jak a v jakém rozsahu budou
informace o nich sdélovany ostatnim. Tato definice se méla vyrazny vliv na formovani
legislativy pokryvajici pravo na datové soukromi v mnoha zemich. Soucasny legislativni
stav oSetfujici ochranu osobnich udajii v Evropské unii ma za cil u€init jejich zpracovani
zakonné, spravedlivé a transparentni. To v rdmci obecné ochrany osobnich tidaji (neboli
GDPR) znamené napfiklad nutnost vyslovného souhlasu uzivatelii se zpracovanim a
pouzitim osobnich udajl, nebo pravo uzivatell ke ptistupu a spravovani dat svazanych
s jejich osobou. Pfi aplikovani GDPR na algoritmy umélé inteligence ale vznikaji i
nejasné Sed¢ zony. Napiiklad dokument norsky ufad pro ochranu udajii upozoriiuje na
obtiznost splnéni zdsady transparentnosti pii vyvoji a vyuzivani algoritmi umélé
inteligence. Dlivodem je podle n¢ho obtizné vysvétleni a pochopeni pouzité pokrocilé
technologie a také fakt, Zze n€které algoritmy strojového uceni prakticky znemoziuji

vysvétlit, jak jsou data v konkrétnim procesu korelovany a vazeny (Datatilsynet, 2018).

Dalsim zakonem ovliviiujicim datové soukromi v rdmci EU je takzvany Cookie zékon,
vramci kterého webové stranky musi od svych uzivateli nejprve ziskat souhlas
s vyuzivanim souboril cookies pied jejich aktivaci. Soubory cookies jsou malé balicky
kédu, které jsou webovou strankou odesildny do prohlizeciho zatfizeni uzivatele a které
jsou schopny monitorovat chovani spotiebitele na internetu (napt. nakup produktu) a jeho

historii prohliZzeni (Cannella, 2018).
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I pfes tato legislativni opatfeni podle vyzkumu vétSina lidi pfi registraci na socidlni sit’
ignoruje zasady ochrany osobnich tidaji (Obar & Oeldorf-Hirsch, 2020). Zajimavy vhled
do této problematiky pfinesla také studie z Nizozemska, ktera v pii zavedeni zdkonu o
souborech cookies méfila jeho dopad efektivitu personalizované reklamy. Podle
vysledkli mélo zavedeni negativni vliv na efektivitu reklamy prvnich devét tydnt. Po
uplynuti tohoto ¢asu zacala efektivita znovu stoupat a prekrocila dokonce ptivodni hranici
pted zavedeni tohoto zdkona. Autofi tento efekt vysvétluji tim, Ze lidé si na sbér dat zvykli
a zacali zfejm¢ ocefovat 1 transparentnost sbéru dat (Aguirre et al., 2015). Zaroven ale
poukazuji na takzvany paradox soukromi (anglicky privacy paradox). Paradox soukromi
se pouziva jako pojem popisujici nesoulad mezi deklarovanymi preferencemi spotiebiteli
v oblasti soukromi a jejich skutecnym chovanim. Védci zjistili, ze jednotlivei bézné
uvadeéji, ze maji velké obavy o své soukromi, a pfesto v praxi pomérné volné poskytuji

své citlivé osobni informace (Fulton, 2021).

2.3. Personalizace

Personalizace je Casto povazovana za klicovy aspekt marketingové komunikace a za
posledni dvé dekady se dostala do popfedi marketingovych strategii napfi¢ odvetvimi.
Personalizace uz jen ze své podstaty zahrnuje piizplsobeni reklamy potfebam
spotiebitelll na individudlni Grovni, nicméné v literatufe najdeme nékolik definic tohoto
pojmu. Napiiklad definice od Arora a spol. (Obar & Oeldorf-Hirsch, 2020) odkazuje na
pfistup firmy, kterd na zéklad¢ diive nasbiranych zakaznickych dat upravuje svij
marketingovy mix tak, aby byl vhodny pro jednotlivce. Pro ucely této prace se budu
opirat o definici od Aguierre a spol. (2015), ktefi personalizaci popisuji jako zdkaznicky
orientovanou marketingovou strategii, jejiz cilem je poskytnout spravné sdéleni spravné
osobé€ ve spravny ¢as. Jednou z klicovych vyhod této strategie je, Ze proces personalizace,
tedy identifikace a uspokojeni potieby zakaznikli, probihd v zdsad¢ s minimalnim
vynaloZzenym usilim ze strany zdkaznika (Tam & Ho, 2006). Timto se personalizace
koncepcné lisi od customizace (customization), kterd k Gpravé marketingového mixu

vyzaduje proaktivitni zapojeni zékaznika (Arora et al., 2008).

I kdyz tento fenomén provazi komunikaci v ramci obchodnich vztahti od praddvna,

nastup digitalnich technologii, diky zvySeni efektivity a sniZzeni ceny, adopci zasadné
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urychlil. Prvkll personalizace v marketingové strategii mohly zacit vyuzivat i velké
znacky, které byly do té doby upnuté piedev§im na hromadny marketing. Hlavni motivaci
za implementaci personalizované komunikace jsou vyhody vychdzejici z vyssi
relevantnosti reklamniho sdéleni pro pfijimaci stranu. Ackoli personalizace za pomoci
digitalnich technologii se v komerénim prostoru, ve formé cileni kuponti a letakt, zacala
objevovat jiz v 90. let 20. stoleti, adopce sofistikovangjSich algoritmi pfisla az s novym
tisiciletim. V roce 2003 byl zaméstnanci Amazonu v casopise Internet Computing
publikovan c¢lanek, ktery popisoval vyvoj algoritmu zajist'ujici doporuceni produktii na
zakladé chovani a preferenci (Linden et al., 2003). V roce 2006 pak vyhlasila spole¢nost
Netflix soutéZz o navrzeni algoritmu na doporucovani filmi, ktery by svou efektivitou
ptedcil v t¢ dobé vyuzivany algoritmus Cinematch. To, Ze si jiz v této dobé spole¢nost
Netflix uvédomovala cenu personalizace dokazuje i fakt, Ze vyherni cena za nejptesné;jsi
algoritmus byla 1 milion americkych dolarti (Bennett et al., 2007). V roce 2016 pak ve
studii zvefejnéné vysokymi piedstaviteli Netflixu vySlo najevo, Ze systém umélé
inteligence zajist'ujici personalizaci obsahu kazdoro¢né usetii Netflixu na 1 miliardu

dolar (Gomez-Uribe & Hunt, 2016).

Utinky a piinosy personalizovanych strategii v marketingu popisuji studie jak ze
soukromé, tak akademické sféry. Napiiklad podle vyzkum, provedenym spolecnosti
McKinsey, vede investice do personalizace primérné k 10 az 15 procentnimu naristu
v trzbach a také k rychlej$imu ristu firem samotnych. Zajimavym vhledem vychazejicim
ze studie je fakt, Ze sedmdesat jedna procent spotiebitelli ocekéava, ze jim spolecnosti
budou poskytovat personalizované interakce a sedmdesat Sest procent je frustrovéano,

kdyz se tak ned¢je (Arora et al., 2021).

Védei vnckolika piipadech také porovnavali Gcinnost personalizované a
nepersonalizované reklamy, pficemz byla ve vétSiné piipadli zjiSténa vyrazné vyssi
ucinnost pravé u personalizovanych reklam. Naptiklad Grbovic a spol (2015) ve svém
experimentu porovnavali miru prokliku a konverzni pomér u reklamnich e-mailt
zalozenych na popularnich a na personalizovanych nabidkéach produktti. Zatimco mira
prokliku u personalizovany nabidek vzrostla jen lehce, jeji konverzni pomér byl vyrazné
vys$si v porovnani s nabidkou popularnich produktt. Pozitivni efekt vii¢i personalizaci
popsala také Fulton (2021), kterd v ramci svého experimentu Ucastnikiim prezentovala

scéndf, na zakladé kterého hodnotili dvé reklamni sdéleni s prvky a bez prvkl
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personalizace. Z vysledkd studie vyplyva, ze personalizované sd€leni v porovnani se
sdélenim generickym vedlo k pozitivnéj$i vnimani reklamy, vétsi relevantnosti sdéleni a
k lep$imu umyslu prokliku. Walrave a spol. (2018) se ve své studii zaméfili na to, jaky
dopad maji rizné miry personalizace reklamy na chovéani mladistvych spottebitell, na
jejich postoj k reklamé a na ochotu reklamu sdilet. Experiment, ktery probihal v ramci
socialnich siti, ukézal jasny pozitivni efekt nejsilnéji personalizované reklamy na v§echny

meéfené proménné.

Jak ale ukazal naptiklad Aguirre a spol. (2015), i personalizace ma své limity. Na zaklad¢
jejich vyzkumu vyslo najevo, ze pokud firmy skryté shromazd’uji tdaje od zdkaznikl a
vyuzivaji je k poskytovani vysoce personalizované reklamy, ma to na efektivitu negativni
ucinky projevujici se naptiklad nizSim iimyslem prokliku. Tento efekt se d& vysvétlit na
zaklad¢ teorie reaktance, ktera popisuje mozné nezadouci chovani lidi v situacich, kdy
maji pocit omezovani jejich osobni svobody (Vaculik, 2006).Otazniky pfinasi i studie
zabyvajici se dopady silngjsi a pfesnéjsi personalizace na zakazniky (viz. podkapitola
Hyper-personalizace). Ku pfikladu Pfiffelmann a spol. (2020) zkoumali rozdil mezi
vnimanim a G¢innosti hyper-personifikované reklamy, obsahujici jméno a fotografii
zakaznika, a reklamy generické. Ukazalo se, ze ackoli hyper-personifikovana reklama
zvysila zrakovou pozornost zdkaznikl, pfinesla také negativni postoj lidi reklamé,

protoze jeji obsah vnimaji jako vtiravy.

2.3.1. Psychologie personalizace

Divody za fungovanim personalizace muzeme hledat v lidské psychice. Jednim
z faktorti, které k tomuto efektu prispivaji, je skutecnost, ze 1idé s vétsi pravdépodobnosti
vénuji pozornost marketingovému sdé€leni, pokud je jim vyslovné adresovano. K tomu
dochazi diky funkci lidského mozku, kterd se nazyva retikularni aktivaéni systém (RAS)
(Stevens & Hening, 2007). RAS funguje jako filtr, ktery udavd véhu jednotlivym
datovym vstuptim a podvédomé vyhodnocuje, kterym z nich ma vénovat pozornost a
které jsou nepodstatné ¢i repetitivni. Typickou ilustraci této myslenky je efekt koktejlové
party, ktery byl poprvé popsan v klasické studii Colina Cherryho (1953). Efekt koktejlové
party, neboli schopnost soustfedit se na jeden konkrétni, relevantni podnét a soucasné do
védomi nepropoustét mnoho jinych nepodstatnych podnéti, demonstruje schopnost

mozku selektivniho vybéru informaci. Pivodni vyzkum znazoriiuje tento efekt na
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schopnosti ¢loveéka zachytit své jméno v ru$né mistnosti plné lidi. I kdyz se efekt
koktejlové party tyka sluchovych podnétli, myslenka, kterd za nim stoji, se vztahuje na
sklon lidi vénovat vétsi pozornost personalizovanému obsahu nez obsahu obecnému.
Podobné vysvétluje ti€innost personalizace i efekt autoreference, podle kterého si lidé
dokdzi 1épe zapamatovat informace, které pro sebe vnimaji jako relevantni (Rogers et al.,

1977).

Autofi také diskutuji o dopadu personalizace jako takové na psychiku jednotlivet. V této
souvislosti néktefi argumentuji, Ze personalizace pomdhé snizovat informacni pretizeni
¢imz tim posiluje lidskou kognici, podporuje lepsi rozhodovani a v kone¢ném disledku
zvySuje blahobyt jednotlivee (Saeb et al., 2015). Jini oponuji, Ze personalizace fizena
algoritmy muize podle polariza¢ni teorie vést k posilovani postoji a ndzorti uvnitt skupin.
Personaliza¢ni algoritmy funguji na principu doporucovani obsahu jiz ovéfeného
uzivatelem, ¢imz se snazi zmenSit pravdépodobnost toho, Ze pro uzivatele obsah nebude
relevantni. Tento pfistup ma ale také sva rizika. Funguje totiz na premise, Ze zajem
uzivateli je nekriticky prohlubovat své dosavadni piesvédceni a ndzory. Tato funkce
muze byt neskodna a uzite¢na v ptipadé doporucovani filmii na Netflixu, ale naptiklad u
socialnich sitich ¢i webovych vyhledédvaci miize tato funkce vést k informacni a nazorové
izolovanosti uzivatelt. Tyto takzvané informacni ¢i ndzorové bubliny byly pozorovany

v rizné mife na socidlnich sitich, forech a blozich (Cinelli et al., 2021).

2.3.2. Hyper-personalizace

Za pomyslny idedl, ke kterému se personalizace snazi piiblizit, by se dal povazovat
takzvany marketing 1:1, také zndmy pod pojmem hyper-personalizace. Ta ptfedstavuje
extrémni formu segmentace, ve které je samotny segment redukovdn na jediného
unikatniho zékaznika, jehoz potfebdm, z4jmim a pfanim se pfizpisobuji aspekty
marketingového mixu firmy (Arora et al., 2008). Capgemini Consulting a ESSEC (2016)
definuji hyper-personalizaci jako pokrocilé pfizpisobeni nabidek, obsahu a zdkaznické
zkuSenosti v redlném case na individudlni Grovni. Zaroven upozoriiuji na dulezitou roli
Big Data v této strategii. Rozvoj hyper-personalizace je také silné ovlivnén rozmachem
digitalnich médii a technologickym pokrokem v systémech strojového uceni. Nastup
téchto néstroji umoznil spolecnostem, kteti do t¢ doby nemély prostfedky na udrzovani

1:1 kontaktu se zadkazniky, zuzit jejich segmentaci na mensi skupiny ba dokonce na
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jednotlivce, a to 1 ve velkém méfitku. V praxi je hyper-personalizace slozena z vice
elementt, které reklamni sdéleni ¢ini relevantnim pro konkrétniho zakaznika. Z datové
stopy, vztazené k jeho osobé, se lze vydestilovat informace o zédkaznikové predeSlém
nakupnim chovani, jeho zdjmech, pfesvédcenich, osobnostnich rysech ¢i konkrétni
datové body jako jméno, veék nebo fotografie. Tato data pak mohou byt vyuzita jak
explicitng, tak implicitn€ pfi generovani obsahu na zdklad¢ zédkaznikova osobnostniho

profilu.

Explicitni vyuziti dat mize pfedstavovat napiiklad piimé vyuziti datovych bodl jako
jména ¢i fotografie pro personalizované osloveni zdkaznika. Tento zptisob personalizace
se hojné vyuziva naptiklad v e-mail marketingu, kde je do textu Casto zakomponovano
pfimo jméno zékaznika. Podobnou funkcionalitu nabizi i socidlni sit’ LinkedIn, ktera
inzerentim umoznuje vkladat do reklamy kiestni jména a profilové fotografie za ticelem
propagace firemnich stranek, ¢i nabidky dostupnych pracovnich mist (Pfiffelmann et al.,

2020).

Implicitni ptistup pak zahrnuje spiSe generovani personalizovanych sdéleni na zakladé
psychografické segmentace, tedy zdkaznikova ptedeslém ndkupnim chovéni, na jeho
zajmech, pfesvédCenich, nebo osobnostnich rysech. Pravé implicitnim vyuzitim
osobnostnich ryst uzivatelii v marketingové kampani se nechvalné proslavila britska
spole¢nost Cambridge Analytica. T¢ se vramci prezidentské kampané v roce 2016
podarilo skrze Facebook a dalsi datové zdroje vytvorit okolo 5000 datovych bodl na
kazdého jedince ze 230 milién americkych volict (Concordia, 2016). Tato databaze byla
nasledovné analyzovana a pomoci nastroji jako strojové uceni byly vytvofeny osobnostni
profily zalozené na pétifaktorového osobnostniho modelu v psychologii zndmém jako
Big 5 nebo OCEAN. Ten zjednodusené popisuje lidskou osobnost na zdkladé péti faktorti
— extraverze (extraversion), neboli mira, do jaké jsou lidé spolecensti a komunikativni,
privétivost (agreeableness) oznacujici miru kooperace a soucitu s ostatnimi, svédomitost
(conscientiousness) charakterizovana sebekazni, vysokou efektivitou a cilevédomosti,
neuroticismus (neuroticism) mira, do jaké jsou lidé nachylni k prozivani negativnich a
nepiijemnych emoci a otevienost (openness) ¢i sklon k radosti z dobrodruzstvi a
neobvyklych napadii (Costa & McCrae, 1992). Cambridge Analytica uvedla, Zze v
americkych prezidentskych volbach v roce 2016 spustila 10 000 odlisnych reklamnich

kreativ, které byly zaloZené na odliSnych osobnostnich rysech. Kazdé z nich vytvofena
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tak, aby co nejlépe ovlivnila voli¢e k hlasovani pro jejich klienta, nebo je odradila od
hlasovani pro jeho oponenta (OMR, 2017). Ackoliv méla tato kauza velky dopad na
vnimani datového soukromi, o efektivité psychografické segmentace na realném trhu
stale neni jasno. VétSina vyzkuml zamétujicich se na dopad personalizace probiha totiz
v laboratornich ~ podminkach, kde jsou osobnostni profily zaloZzeny na
zavérech dotaznikovych Setfenich, a ne na datech dostupnych na internetu. Napiiklad
Winter a spol. (2021) ve svém experimentu sice potvrdil pozitivni vliv nékterych
specifictéjSich psychografickych ryst, jako je nadchylnost k pfesvédCovacim strategii, na
umysl prokliku, ale v ramci zkoumani efektu pétislozkového osobnostniho modelu Big 5
dosel k nejasnym vysledklim. S nejrozsahlej$im vyzkumem odehrdvajicim se na realném
trhu ptiSel Matz a spol. (2017), ktefi na zakladé dat ziskanych skrze socidlni sit’ Facebook
vytvofili osobnostni profil 3,5 milionim uzivateli na zdékladé¢ kterého jim byly
dorucovany rtzné typy reklamnich sdélenich. Vysledky tohoto experimentu ukazaly, Ze
reklamni sd¢leni se znaky extraverze a otevienosti, které¢ byly doruceny lidem s totoznym
osobnostnim profilem, vedly az k 40% narastu v kliknuti na reklamu a k 50% zvySeni

nakupl v porovnani s jejich nepersonalizovanymi a osobnostné odlisnymi protéjsky.

2.4. Uméla inteligence v marketingu

2.4.1. Uméla inteligence v dneSnim svété marketingu

Umeél4 inteligence a datova analyza jsou pojmy, které byly za posledni roky v ramci
marketingu a byznysu jako takového velmi ¢asto zmiflovanymi a vyzdvihovanymi.
zapojeni nastroji umélé do firemnich procesii a reality. Napiiklad studie z roku 2017
ukazala, ze i mezi firmami, které jsou si védomy vyhod umélé inteligence, jich ji do
podnikového procesu implementovalo jen asi 20 % (Bughin, McCarthy, et al., 2017). Ve
srovnani s tim studie od McKinsey zroku 2021 ukazala, ze implementace umélé
inteligence se od roku 2017 vice nez zdvojnésobila a dale pokracuje ve svém rastu. 56 %
vSech respondentii uvedlo, Ze v podnikovém procesu vyuziva alespon jednu funkci umelé

inteligence, oproti 50% adopci v roce 2020 (Chui et al., 2021).

Podle vyzkumu Oxford Insights (Oxford Insights, 2021) hraje roli v implementaci um¢lé

inteligence také pripravenost statu. V zebticku nejptipravenéjSich statl, ktery Oxford
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Insights kazdoro¢né publikuje, se na prvnim misté umistily Spojené staty americké,
nasledovany Singapurem a Velkou Britanii. Tento index hodnoti zemé na zaklad¢ 42
ukazateld ve tfech pilifich: data a infrastruktura, vlada a technologicky sektor. Podobny
systém s mirnymi upravami muzeme vyuzit i jako ukazatel pfipravenosti samotnych
firem. Kvalita a kvantita relevantnich dat je zakladni ptfedpoklad k efektivni adopci
nastroji umél¢ inteligence. Dilezita nejsou jen data samotna, ale také infrastruktura pro
jejich sbér a uchovavani. Technologicky sektor v prostiedi firem oznacuje
technologickou inovativnost a konkurenceschopnost podpofenou kvalitnim lidskym
kapitalem. Tyto kvality mohou byt v dnesni dobé€ jiz do jisté miry suplovany externimi
nastroji od specializovanych firem. Analogii pro pilif vlady by v soukromém sektoru dalo
oznacit silné vedeni spolecnosti s technologicky pozitivni vizi acili. Pravé nejasné
o¢ekavani od implementace nastroji umélé inteligence je hlavnim diivodem, pro¢ firmy

nakonec tyto technologie neadoptuji (Bughin et al., 2017).

2.4.2. Aplikace umélé inteligence v personalizaci marketingu

Pro strukturu této kapitoly bylo zvoleno rozdéleni dovednosti um¢lé inteligence podle
Puntoniho a spol. (2021), ktefi na tuto klasifikaci nahlizeli v kontextu rdznych
kontaktnich bodii umélé inteligence se zdkaznikem. V ramci jejich studie piedstavili 3

zakladni kategorie schopnosti algoritmil, a to sice naslouchéni, pfedpovidani, vytvareni.

2.4.2.1. Naslouchani

Naslouchani pfedstavuje prvni kontaktni bod algoritmu se zékaznikem. V tomto bod¢ ma
algoritmus za ukol shroméazdéni relevantnich dat, ktera jsou nasledovné vyuzita v dalSich
krocich jako predpovidani a vytvafeni. Propojenost kanali v online prostfedi zvysilo
naroky na komplexitu komunikace znacek. Od téch se v dneSni dobé¢ stéle vice vyzaduje,
aby jejich marketingové aktivity byly provazané a koherentni napfi¢ mnoha riznymi
kanaly, které jejich zakaznici pouzivaji (Cannella, 2018). Podle studie Googlu se roce
2018 primérny zakaznik ptfed samotnym nakupem dostal do kontaktu se znackou a jeji
komunikaci 2,8krat (4 Lessons to Understand the Purchase Path, 2018). K GspéSnému
zavedeni takzvané omnichannel komunikace, tedy propojené a zdkaznicky relevantni

komunikace napfi¢ kandly, je potieba z téchto kandlt ziskat velké mnozstvi dat. Pravé
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vyvoj ndstrojit umélé inteligence umoznil analyzovat data z doposud nevyuzivanych

zdroju jako teci, psané¢ho textu, obrazki, nebo ukazatelli chovani uzivatelii na internetu.

Jednou z aplikaci umélé inteligence pro tyto Ucely je rozpoznavani feci a NLU. Ty se
vyuzivaji napiiklad k analyze zvukovych souborli sbiranych v ramci telefonati a
hlasovych asistenti jako Amazon Alexa, Google Home ¢i Siri. Algoritmy z téchto dat
mohou extrahovat informace o charakteristice feci, ndladé a postojich, které jsou pak
vyuzity ke tvofeni ucelenéjSiho pohledu na jednotlivé zakazniky. Napiiklad Alexa, ktera
je s vice nez 46 miliony zatizenimi v USA nejvyuzivangj$im hlasovym asistentem (Smart
Speaker Devices Installed Base in the United States from 2017 to 2020, 2020), je
Amazonem aktivné vyuzivana ke sbéru dat za ucelem lepsiho poznani potieb uzivateld.
Nedavna studie ukazala, ze udaje o interakci s chytrymi asistenty neshromazd'uje jen
Amazon, ale také aplikace tfeti strany, které se na tato zafizeni daji naistalovat. Analyzy
z téchto zpracovanych hlasovych udajl jsou pak dale vyuzivany jak k cileni reklamy na

webu, tak i na samotné platformé (Igbal et al., 2022).

Nastroje jako NLP, NLU a pocitacové vidéni jsou hojné vyuzivany také k efektivnéjSimu
a presné&j$imu monitoringu médii. Ten probiha jak skrze analyzu sentimentu komentari,
pfispévkl a ¢lankd, tak skrze rozezndvani obrazového obsahu vytvaren¢ho uZzivateli
napfi¢ rtiznymi kandly. Tyto metody vyznamné proménuji zplisob marketingu na
socialnich sitich tim, ze nabizeji zplsob, jak sledovat a analyzovat chovani zakaznikl ve
velkém méftitku. Pfed prichodem technologii pocitacového vidéni bylo obtizné
kvantifikovat plisobeni znacky na socialnich sitich v rdmci organického obsahu. V dnesni
dobé ale externi analytické nastroje dokaZzi automaticky skenovat vizudlni obsah na

socialnich médiich pro objekty, produkty ¢i grafické prvky znacek (Cannella, 2018).

2.4.2.2. Predpovidani

Piedpovidani predstavuje dalSi zkontaktnich bodG zékaznika s ndstroji umcélé
inteligence. Spolecnosti vyuzivaji predikéni schopnosti umélé inteligence k vytvareni
relevantnich personalizovanych nabidek a ke zvySovani spokojenosti a aktivity
zakaznikl. Ackoli je velka ¢ast pozornosti upfena na umeélou inteligenci a personalizaci
v digitdlnim prostredi, jejich aplikace nejsou prostfedim omezeny a casto se vykytuji i

v nedigitalnim svété. Klasickym piikladem vyuziti predikénich schopnosti strojového
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uceni jsou doporucujici systémy. Tyto algoritmy detailné¢ segmentuji zédkazniky na
zaklad¢ Siroké Skaly dat zahrnujici jejich pfedeslé chovani, preference, demografické
udaje a dalsi ukazatele. Klasickym ptikladem je systém spolecnosti Netflix, fungujici na
strojovém uceni k nabizeni personalizovanych doporuceni filmi na zdkladé minulé
historie sledovani jednotlivcll a ostatnich divaka (Yu et al., 2019). Piedpovidani ale
mizZeme pozorovat také v mimo digitalni média. Napiiklad vyzkumny ¢lanek od Stimer
a spol. (2018) popisuje predikéni systém pro chytré venkovni bannery, které segmentu;ji

lidi na zaklad¢ pocitacového vidéni a predpovidaji jejich preference.

2.4.2.3. Vytvareni

Vytvafeni obsahu je vychazi z kombinace NLP a computer vision, kde algoritmy na
zaklad¢ datového vstupu dokdZou vygenerovat obsah sloZzenim vice vizudlnich dat
ziskanych vétSinou z volného webu. Jednim z piikladi této technologie je novy systém
umélé inteligence DAL-E 2 od spolecnosti OpenAl, ktery dokdze na zéklad¢ popisu v
pfirozeném jazyce vytvofit realistické obrazky a umélecka dila (Ramesh et al., 2022).
Vyuziti takto sofistikovanych programl pro vytvareni reklamniho obsahu je sice véc
blizké budoucnosti, ale podobné jednodussi systémy zalozené na vybirani spravnych
kombinaci titulkli a vizudlniho pozadi funguje opét u Netflixu. Ten Netflix dokonce
vyuzivd umélou inteligenci k vybéru miniatur videoklipli, které mohou zvysit

pravdépodobnost, Ze predplatitel¢ kliknou na konkrétni potad (Yu et al., 2019).

3. Empiricka ¢ast

V ptedeslych castech prace byla rozebrana problematika personalizace pomoci umélé
inteligence nejprve Cisté z teoretického hlediska a nasledovné byly tyto teoretické
koncepty zasazeny a prezentovany v praktickém kontextu. V rdmci empirické ¢asti této
prace navazu na teoreticky zéklad a budu simulovat personalizaci reklamniho sdéleni
pomoci psychografické segmentace (viz. podkapitola Hyper-personalizace), jehoz
principu je ¢asto vyuzivano algoritmy um¢l¢ inteligence. Na zékladé této simulace budu

zkoumat a porovnavat, zda personalizované reklamni sdéleni, zalozené na testu

22



osobnosti, ve srovnani se sdélenim generickym a se sdélenim zaloZenym na nejméné
zastoupeném osobnostnim rysu, pfinasi vétsi efektivitu a pozitivn€j$i vnimani reklamy,
¢i zda je rozdil zanedbatelny, ba dokonce opaény. Zaroven se zaméfim na to, jak
zakomponovani explicitnich hyper-personalizovanych prvkl jako jména a bydlist¢ do
reklamy ovlivni jeji efektivitu a vnimani. Na zaklad¢ pfistupu k datovému soukromi
ziskanych z dotazniku pak budu vyhodnocovat, zda se u ucastniki studie projevi
takzvany paradox soukromi (viz. podkapitola Datové soukromi), ¢i zda bude pfistup
k poskytovani osobnich tdaji kladné¢ korelovat se tiemi dimenzemi — vnimanim
reklamy, imyslem prokliku a relevanci sdéleni. Pro tuto praci jsem zvolil kvantitativni

vyzkum s vyuzitim metody vnitrosubjektového experimentu.

3.1. Definice vyzkumného problému

V tomto vyzkumu se budu zabyvat tim, jak mira personalizace komunikace ovliviiuje
vnimani a chovani zakaznikd, jaka je zavislost mezi prave témito indikatory a citlivosti
na datové soukromi ze strany zdkaznikii a také efektem explicitnich hyper-

personalizovanych prvki jako jména a bydlisté zakomponovanych v reklamnim sdéleni.

Otazky ohledné vyuziti a dopadu personalizovaného marketingu na spotiebitele byly
kladené jiz mnohokrat, ale jako u kazdého odvétvi, na které ptisobi silné komerc¢ni vlivy,
1 personalizace v reklamé Celi zavalu zabarvenych a rizné¢ motivovanych zprav o jeji
efektivité a pozitivnich dopadech. VétSina aktudlnich vhledd do této problematiky
pfichazi pravé ze soukromého sektoru, a to ze zprdv komunikacnich a poradenskych
spolec¢nosti. Relevance téchto dokumentl je ale Casto zpochybnitelnd, a to predevsim
kvtli nevhodné metodologii vyzkumt a nedostatecné hloubce vyzkumnych otazek.
Klicové poznatky v téchto zpravach jsou zalozené pifevazné na povrchové
korelaci investici do personalizace komunikace a procentudlnim rlstem obratu
spolecnosti. Ackoliv se korelace investici do personalizace a ristu obratu spolecnosti
nevylucuje, nepfindsi ndm zadné detailni vhledy do problému a ptehlizi i mozné limitace
personalizované reklamy, na které upozoriiuje fada autort (viz. kapitola Personalizace).
V akademické sféfe bylo na toto téma v provedeno mnozstvi vyzkumid, které na rozdil od
zprav ze soukromého sektoru Sly ve vyzkumnych otdzkach dopadu personalizace na

spottebitele do vetsi hloubky (Fulton, 2021; Grbovic et al., 2015; Walrave et al., 2018).
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Vétsina vyzkumu zabyvajici se stejnou problematikou se ale datuje pted rok 2018 (Matz
et al., 2017; Song et al., 2016), coz, v rychle se ménicim prostiedi personalizované
reklamy a umél¢ inteligence v marketingu, mize znamenat zcela odli$né podminky pro
vyzkum. Samotny rok 2018 byl z hlediska vnimani personalizované reklamy a datového
soukromi pfelomovy hned z nékolika divodi. Jiz zminovany skandal britské firmy
Cambridge Analytica, ktera zneuzila data uzivateld socidlni sit¢ Facebook
k marketingové kampani pro prezidentské volby v USA. Ve stejny rok také v Evropské
unii vzeslo v platnost Obecné nafizeni o ochrané osobnich udajii zndmé pod zkratkou
GDPR. Proto nelze s jistotou predpokladat, Ze postoje a chovani zdkaznikl
k personalizované reklam¢ a datovému soukromi neproslo za poslednich 5 let vyraznou

zmenou.

3.2. Cile vyzkumu a stanoveni hypotéz

Vyzkum si klade za cil zmé&fit vliv personalizace reklamniho sdéleni na chovani a vnimani
zdkaznikl. Zaroven nam umozni pozorovat, jak se bude liSit efektivita generického
reklamniho sdéleni od personalizovaného, které je zaloZzené na shod¢ s pétifaktorovym
modelem osobnosti zndmého jako Big 5, a od reklamniho sdéleni zaloZzeném na nejméné
zastoupeném osobnostnim rysu ucastnika. Dalsim cilem vyzkumu je zjistit, zda obavy o
sbér soukromych dat ze strany firem maji na zakaznika méfitelny dopad ve formé zmény
vnimani reklamy, umyslu prokliku a relevance. Tedy jestli Ize mezi citlivosti k datovému
soukromi uzivatele a jeho vnimanim personalizované reklamy objevit kladnou nebo
zapornou korelaci. Na zavér bude cilem prozkoumat efekt explicitnich hyper-

personalizovanych prvki jako jména a bydlisté zdkaznikd na vnimani reklamy.

Ackoliv studie potvrzuji efektivitu personalizace zaloZené na psychografii (Matz et al.,
2017; Winter et al., 2021). Nékolik studii zaméfujicich se na ucinky personalizace
ukazalo, ze obavy o soukromi jsou faktorem, ktery ovliviiuje zdmér chovani spotiebiteld,
pfi¢emz pocit narusen¢ho soukromi vede k negativni reakci a sniZzeni zaméru prokliku
(Aguirre et al., 2015). Z vyzkumu zaméfeném na vnimani hyper-personalizované reklamy
s vyuzitim jména a fotografie zdkaznika vyslo najevo, Ze je takova reklama, na rozdil od
generické verze, vnimana jako vtirava (Pfiffelmann et al., 2020). JelikoZ je v ramci tohoto
experimentu v personalizované verzi reklamniho sd€leni pouZito kiestni jméno a bydlisté

ucastniki, byly na zékladé€ vyse uvedeného stanoveny prvni dvé hypotézy:
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H1: Personalizovand reklama, zaloZzena na nejsiln€jSich osobnostnich rysech péti
faktorového osobnostniho modelu, mé ve srovnani s reklamou generickou a s reklamou
s prvky opacnych osobnostnich rysii, siln€jsi pozitivni efekt na (Hla) vnimani reklamy,

(H1b) umysl prokliku i vnimanou (H1c) relevanci reklamy.

H2: Vyuziti prvka explicitni hyper-personalizace, jako je jméno a bydlisté, ma negativni
vliv na (H2a) amyslu prokliku a na (H2b) vnimani reklamy, ale pozitivni efekt na (H2c)

relevanci reklamy.

Jung (2017) ve své studii doSel k zavéru, Ze spotiebitelé, kteti jsou uvédoméli a maji
obavy z toho, ze inzerenti shromazd’uji jejich osobni udaje, budou s vé&tsi
pravdépodobnosti vykazovat vyhybavé chovani vii¢i reklamam na socialnich sitich, jako
je nezapojeni se do reklamy nebo nekliknuti na ni. Na tomto zéklad¢ byla stanovena tieti
hypotéza, kterd vramci tohoto vyzkumu pokryva prvek citlivosti vici datovému

soukromi:

H3: Obavy o soukromi na internetu ovliviiuji dopad personalizace na (H3a) timysl
prokliku a (H3b) vnimani reklamy, pficemz vyssi Giroven obav o soukromi na internetu

ma negativni ucinky na tyto indikatory.

Vyzkum se také bude snazit zodpovédét otazku, zda sila jednotlivych faktort

v osobnostnim modelu jedince nesouvisi s pfistupem k reklamé jako takové. Tedy zda

vvvvvv

pfistup k reklamnim sdélenim.

VO1: Ma sila jednotlivych osobnostnich faktor v osobnostnim modelu vliv na obecny

pfistup k reklamé?

3.3. Metodologie

3.3.1. Design vyzkumu a stimula¢ni materialy
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K ovéfeni hypotéz byl navrzen vnitrosubjektovy experiment, ktery pracoval se tfemi
riznymi typy obsahu, z ¢ehoZ jeden z nich byl generické marketingové sdéleni bez prvki
personalizace, druhy typ byl personalizovan pro kazdého ucastnika zvlast na zakladé
nejsilngj$iho osobnostniho rysu a tieti obsahoval prvky nejslabsiho osobnostniho rysu
ucastniki. Dale byly ke kladné a zaporné personalizovanym reklamam néhodné
pfifazované prvky explicitni hyper-personalizace v podobé popisku se jménem a
bydlistém ucastniki. Poradi personalizovaného sdéleni, generického sdéleni a sdéleni se
zapornou personalizaci bylo generovano nahodné, aby se piedeslo jeho moznému vlivu

na vysledky experimentu.

Hlavnim ¢initelem, na jehoz zdkladé byla provedena personalizace, byl pétifaktorovy
model osobnosti zavedeny Costou & McCraem (1992) znamy piedevsim jako Big Five
¢i OCEAN (viz. podkapitola Hyper-personalizace). Tyto faktory byly v ramci
experimentu méfeny pomoci 44 polozkového dotazniku (John & Srivastava, 1999), na
ktery ucastnici odpovidali pomoci 5 bodové Likertovy skaly. Dotaznik byl uveden vétou
,Povazuji se za Cloveéka co:“ za kterou nésledovaly ndhodné rozfazené vyroky spojené
s jednotlivymi osobnostnimi rysy, jejichz trefnost méli respondenti za ukol bodoveé
ohodnotit. Z celkovych 44 vyrokt bylo 10 zaméfenych na rys otevienosti, 9 na
svédomitost, 8 extraverzi, 9 na ptivétivost a 8 na neuroticismus. Kazda z kategorii méla
uréity pocet pievracenych tvrzeni, jejichz bodovani se pocitalo opacné. Napiiklad pro
bodovani osobnostniho rysu piivétivosti byly pouzity vyrazy jako ,,Je vstficny a neni
sobecky vuci ostatnim®, ,,Snadno odpousti druhym*, nebo ,,Obvykle divéruje lidem*.
Jako pfevracené tvrzeni pak slouzilo ,,VS§ima si slabych stranek ostatnich lidi“. Po
obodovéani vsech vyrazl byly secteny a zprimérovany body k jednotlivym osobnostnim
rysim, na zéklad¢ kterych se ucastnikiim zobrazil stimulacni materidl odpovidajici

osobnostnimu rysu s nejvyssim dosazenym skore.

Pro potieby toho vyzkumu bylo vytvoreno 5 personalizovanych a 1 generické reklamni
sdéleni fiktivni znacky POP limonady (viz. Obrazky 1-6). Ta také poslouzila jako nosny
prvek ve vSech typech obsahu. Diivodem pro tento vybér byla snaha zvolit produkt, ke
kterému ma vétSina populace neutrdlni postoj a ktery je zaroven cenové dostupny. Prave
dostupnost by u drazsich produktii mohla mit u ¢asti souboru nezddouci vliv na tmysl
prokliku. Kazdy obsah byl navrzen jako reklamni sdéleni na socialni siti Instagram a

ucastnici studie byli vyzvani, aby k nému pfistupovali tak, jako by na n&j narazili
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ZAZITKUM

Koupit >
95 To se mi libi 95 To se mi libi
pop_cz pop_cz

Obrazek 2: Stimulacni obsah pro svédomitost

Obrazek 1: Stimulacni obsah pro oteviFenost
(conscientiousness)

(openness)

organicky pfi vyuzivani sit€. Samotna vizualni stranka reklamnich sdéleni obsahuje dva
prvky personalizace, které jsou specifické pro kazdy osobnostni rys, a to fotka na pozadi
a reklamni text v poptedi. Naptiklad fotografie u obsahu s nejvyraznéj$im osobnostnim
rysem extraverze (viz. obr. 3) ukazuje skupinu spolecné si pfipijejicich usmévavych lidi
a reklamni text ,limonada pro ty co nesedi v kout&”. Oba tyto prvky se vztahuji
k atributim jako socialni aktivita, energicnost ¢i nadSenost, které jsou v literatuie
spojované s extraverzi (Costa & McCrae, 1992; Hajnik, 2014). Obdobnym zplsobem

bylo postupovano pii tvorbe ostatnich reklamnich sdéleni.
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Obrazek 3: Stimulacni obsah pro extraverzi
(extraversion)
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Obrazek 5: Stimulacni obsah pro neuroticismus
(neuroticismus)
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Druhou trovni personalizace, ktera byla vyuzita vzdy ndhodné bud’ u reklam zaloZenych
na nejsilnéjSim osobnostnim rysu Uc¢astnika, nebo naopak u zaporné personalizovanych
reklam, byl text pod samotnou reklamou, ktery predstavoval popisek pod pifispévkem na
socialni siti Instagram. V ramci n¢ho byly opét vyuzity atributy vztahujici se
k jednotlivym osobnostnim rystim, ale zaroven s nimi byly do textu zapojeny i prvky
hyper-personalizace, a to sice kiestni jméno a ptiblizné bydlisté ucastnikli experimentu.
Tyto informace byly vyextrahovany zvodni stranky vyzkumu a vyuZity v hlavni
Casti experimentu praveé jako dalsi elementy personalizace reklamniho sdéleni. VSechny
texty mély stejnou strukturu, které se sklddala z ivodniho osloveni, popisu zalozeného na

nejvyraznéj$im osobnostnim rysu a geografické kotve.

U tvodniho osloveni bylo vyuzito tc¢astnikovo kiestni jméno, které sdéloval v ramci
povinné otazky na prvni strané¢ vyzkumu. Jméno muselo byt kvili limitacim vyzkumné
platformy pouzito v prvnim padé, a proto byla zvolena fraze ,,Halo, je tam <jméno>?7*
kterd tento pozadavek uspokojila. Reklamni text, vypliujici prostor mezi tivodnim
oslovenim a geografickou kotvou, opét vyuziva atributi, které jsou v literatufe spojovany
s jednotlivymi osobnostnimi rysy (Costa & McCrae, 1992; Hajnik, 2014). Naptiklad
v popisku pod obsahem pro rys otevienosti (viz. obr. 7) bylo zvoleno sdéleni ,,Nase POP
limonéda je navrZena pro ty, co se neboji zkusit néco nového.* To se zamétuje na tendenci
uzivat si dobrodruzstvi a neobvyklych napadi u lidi se silnym zastoupenim otevienosti
v osobnostnim profilu. Pro geografickou kotvu, stojici na konci popisku, byly opét
vyuzity vstupy z prvni strany vyzkumu, kde Gcastnici odpovidali na uzavienou otazku
ohledné mista jejich bydli§té. Na vybér bylo ze 14 kraji Ceské republiky s tim, Ze ostatni
moznosti pokryvala odpovéd’ ,zahrani¢i‘. U generického reklamniho sdéleni opét nebyly
v popisku pouzity prvky personalizace a text byl vztazen spiSe k obecnym vlastnostem

produktu (viz. obr. 8).

Half, je tam Mame tady novinku pFfimo pro tebe!

Nase POP limonada je navrZena pro ty, co se neboji zkusit

n&co nového. JiZ nyni ji najdes v regdlech - a to i v|Libereckém kraijill

Obrazek 7: Ukadzka personalizovaného textu pod stimulacnim obsahem pro otevienost (openness)
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Pfedstavujeme vam nasi neodolatelné svézi limonadu.
Ochutnejte jednu za nasich POP limonad a uZijte si

léto naplno! Jiz nyni ji najdes v regalech u dobrych prodejca.

Obrazek 8: Ukazka generického textu pod nepersonalizovanou reklamou

3.3.1.1. Dotaznik

Po vyplnéni zékladnich demografickych informaci v rdmci prvni strany vyzkumu, jako
napiiklad vékova skupina, pohlavi ¢i kraj trvalého pobytu, se Gcastnici dostali na stranu
druhou, kde jim byla prezentovana prvni kategorie dotazniku zamétend na jejich postoj
k datovému soukromi a k poskytovani osobnich udaji. Tato ¢ast dotazniku se skladala ze
tii vyrokt (viz. tabulka 1), které ucastnici hodnotili na zaklad€ 5 bodové Likertovy Skaly
kdy 1 bod piedstavoval ,rozhodné nesouhlasim® a 5 bodl ,rozhodné souhlasim®. Vyroky
vztahujici se k postoji k datovému soukromi byly odvozeny na zaklad¢ prace Smitha a
spol. (1996). Vysledky vychézejici ztohoto oddilu budou vyuzité ke zkoumadni

souvztaznosti mezi citlivosti na datové soukromi a vnimani personalizované reklamy.

Kategorie Vyroky”

Obavam se, Ze o mn¢ spolecnosti shromazduji ptilis
mnoho osobnich udajt.

Nerad poskytuji osobni idaje spolecnostem.

Casto se rozhoduji, zda a komu poskytnu své osobni iidaje
¢i potvrdim cookies.

Postoj k datovému soukromi

Vnimani reklamy Tato reklama me oslovila.
Z této reklamy mam dobry pocit.
Tato reklama mé nijak neoslovila.”

Relevance reklamy Reklama pro mé byla velmi relevantni.
Reklama promluvila k mym vnitinim potfebam.
Produkt ani reklama pro mé nebyly vhodné.™

Umysl prokliku S velkou pravdépodobnosti bych na tuto reklamu klik.
Mam nutkani s reklamou interagovat.
Tuto reklamu bych pravdépodobné ignoroval.”

" Vsechny vyroky byly méfeny pomoci 5 bodové Likertovy skaly.
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" Odpovédi byly zaznamenény s obracenou hodnotou.
Tabulka 1: Vyroky pouzité v dotazniku

V hlavni ¢asti vyzkumu dostali ucastnici tfi identické dotazniky vzdy po vystaveni
obsahu. Cilem dotazniku bylo vyhodnotit do jaké miry Ucastnici souhlasi s vyroky
ohledn€ vnimani reklamy, jeji relevance a imyslu prokliku. Kazdé z téchto dimenzi opét
zahrnovala tfi vyroky (viz. tabulka 1), kdy vzdy jeden z nich byl v opa¢ném vyznamu,
aby pomohl kompenzovat nejisté odpovédi. Vyroky k vniméni reklamy a jeji relevance
byly odvozené z vyzkumu Chen a spol. (2016), ktery byl zaméten na dopady kreativnich
reklam na zékazniky. Vyroky v kategorii vyhodnocujici imysl prokliku tc¢astnikii byly
zalozeny na studii na vliv strategii sbéru informaci a budovani diivéry na G¢innost online

reklamy od Aguirre a spol. (2015). Cely dotaznik Ize najit v kapitole Ptilohy.

3.3.2. Popis vyzkumného souboru

Vramci vyzkumu se podafilo ziskat 279 ucastnikii, ze kterych 5 bylo vyfazeno
z vysledkii z toho diivodu, Ze jejich odpovédi vramci 44 polozkového dotazniku
k vyhodnoceni uc¢astnikova osobnostnich rysit mély vSechny stejnou hodnotu, a tudiz
znemoznili nésledujici ¢ast experimentu zaloZenou na hodnoceni osobnostné nejblizsi a
nejvzdalengjsi reklamy. Findlni stav tedy ¢inil 274 plnohodnotnych odpovédi.
Respondenti pak byli v rdmci experimentu ndhodné rozfazeni do dvou skupin, z niz
skupina o 148 lidech dostala popisek s prvky hyper-personalizace u reklamy zaloZené na
jejich nejsiln€jSim osobnostnim rysu a skupina druha citajici 126 1idi dostala tento

popisek u reklamy zaloZené na nejslab§im osobnostnim rysu.

Z tohoto celkového poctu bylo 214 Zen, 53 muzd a 7 ucastnikii se rozhodlo pohlavi
neuvadét. Tento rozdil v pohlavi respondentt se da vysvétlit vétsim podilem zenskych
sledovatelll v ramci Instagramového uctu, ktery byl vyuzit jako distribucni kanal pro
Sifeni tohoto dotazniku. Dal§im vysvétlenim by mohl byt i obecné vétsi zajem Zen o
dotazniky tykajici se vyhodnoceni osobnostnich rysi a vlastnosti. V€kova distribuce
respondentll byla opét s nejvétsi pravdépodobnosti ovlivnéna demografii primérného
uzivatele socialni sit¢ Instagram. Nejvyraznéj$i podil predstavovala vékova skupina

respondentll mezi 18 a 25 lety, ktera tvofila necelych 76 % vSech ti€astnikii experimentu.
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Ostatni Ucastnici byli pomérné rovnomérné rozmisténi ve zbyvajicich vékovych

skupinach. Ucast v experimentu nebyla nijak vékoveé omezena.

Do jaké spadate vékové skupiny:

Odpovéd Pocet Hrubé procento
Pod 18 let (AO01) 12 4.38%
18 - 25 let (AC02) 208 75.91%
26 - 30 let (AOC03) 19 6.93%
31 - 40 let (AO04) 17 6.20%
41 - 57 let (AO05) 14 5.11%
57 a vice let (AO08) 4 1.46%
Bez odpovédi 0 0.00%
Nezobrazeno 0 0.00%
Celkem(hruby) 274 100.00%
Pod 18 let
18 - 25 let
26 - 30 let
31 -40 let
41 - 57 let
57 a vice let
Bez odpovédi

Nezobrazeno

Obrazek 9: Distribuce respondentii podle vekové skupiny
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3.4. Metody analyzy

Data sesbirand v ramci experimentu byla vyhodnocovéna za pomoci riznych nastrojt
statistické analyzy. Prvnim krokem analyzy bylo pfepocitdni hodnot jednotlivych
tvrzenich popisujici postoje k datovému soukromi, imyslu prokliku, vnimani reklamy a
vnimani relevance na jednu primérnou hodnotu. To umoznilo v dal§i analyze pocitat
s jednim datovym udajem vystihujicim celou dimenzi. Toto zprimérovani tiech odpovedi
probéhlo na zéklad¢ korelaéni matice, kterd u vSech dimenzi potvrdila statisticky

signifikantni vztah mezi jejich vyroky (viz. ptilohy 11-14).

K urceni efektu riznych trovni personalizace na tmysl prokliku, vnimani reklamy a
vnimani relevance sdéleni byla pouzita analyza rozptylu (ANOVA) s opakovanym
meéfenim s nasledovnym post-hoc testem v ramci zkoumani vztahu mezi jednotlivymi
faktory. Metodou ANOVA byly také analyzovany dopady prvki hyper-personalizované
reklamy na vSechny tfi dimenze hodnoceni reklamy. V tomto pfipad¢ byla hyper-
personalizace pouzita jako mezisubjektovy faktor, pomoci kterého se nechalo porovnavat
hodnoceni v dimenzich u klasicky personalizované reklamy a hyper-personalizované

reklamy.

Zavislost hodnoceni hyper-personalizované reklamy na obavach o soukromi na internetu
a hodnoceni generické reklamy byla analyzovana pomoci linearni regrese, ktera byla
provedena zvlast’ pro kazdou dimenze umysl prokliku a vnimani reklamy vzdy v ramci
negativni a pozitivni hyper-personalizované reklamy. Linearni regrese a korelacni matice
byla pouzita i u analyzy vlivu jednotlivych osobnostnich rysii na obecné hodnoceni

reklamy napfi¢ tfemi dimenzemi.

K urceni statistické signifikace zamitnutim nulové hypotézy byla pouzita obvykla hranice
p < 0,05. K méfeni velikosti efektu u ANOVA s opakovanym méfenim byl vyuZit ny?
(parcidlni eta-kvadrat), ktery jehoZz velikost je obvykle interpretovana podle takzvanych

Cohenovych pravidel zndzornéné na stupnici (Miles & Shevlin, 2000):
- %> 0.14 ptedstavuje velky efekt

- 0.14>n?%,> 0.06 predstavuje stfedni efekt
- 0.06 >n2%,>0.01 predstavuje maly efekt
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V ramci analyzy byly k popisovani skupin pouzity nasledujici zkratky:

- P+ / pozitivni personalizace = personalizovana reklama zalozend na nejsilnéji
zastoupeném osobnostnim rysu

- P-/ negativni personalizace = personalizovand reklama zaloZena na nejméné
zastoupeném osobnostnim rysu

- P++ / pozitivni hyper-personalizace = personalizovana reklama zalozena na
nejsilnéji zastoupeném osobnostnim rysu s prvky hyper-personalizace

- P-- / negativni hyper-personalizace = personalizovana reklama zaloZenad na
nejméng zastoupeném osobnostnim rysu s prvky hyper-personalizace

- G = generické reklama

- Hodnota O = skore osobnostniho rysu otevienosti (openness)

- Hodnota C = skdre osobnostniho rysu svédomitosti (conscientiousness)

- Hodnota E = skoére osobnostniho rysu exraverze (extraversion)

-  Hodnota A = skdre osobnostniho rysu piivétivosti (agreeableness)

-  Hodnota N = skdre osobnostniho rysu neuroticismu (neuroticism)

3.5. Vyhodnoceni vyzkumu

3.5.1. Efekt miry personalizace reklamy

ANOVA — Vnimani reklamy

SS df MS F p %
Personalizace 19.6 2 9.81 9.77 <.001 0.035
Residual 548.2 546 1.00

Tabulka 2: ANOVA miry personalizace a vnimani reklamy

ANOVA — Umysl prokliku

SS df MS F p N’
Personalizace 15.6 2 7.814 9.44 <.001 0.033
Residual 452.1 546 0.828

Tabulka 3: ANOVA miry personalizace a umyslu prokliku
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ANOVA — Relevance reklamy

SS df MS F p n%
Personalizace 9.75 2 4.876 7.01 <.001 0.025
Residual 379.95 546 0.696

Tabulka 4: ANOVA miry personalizace a relevance reklamy

Efekt rizné miry personalizace reklamy byl méfen na zdkladé hodnoceni v negativné
personalizované reklamy, generické reklamy a pozitivné personalizované reklamy skrze
vSechny 3 dimenze. ANOVA ve vSech pfipadech ukézala statisticky signifikantni rozdil
mezi mirou personalizace a hodnocenim reklamy a bylo proto ptistoupeno k post-hoc
testu. Nejvyznamnéjsi efekt byl naméten u dimenze vnimani reklamy (F(2-s46)= 9.77, p<
0.001, n% = 0.035), nasledovan umyslem prokliku (F2-s46)= 9.44, p< 0.001, n?% = 0.033)
a relevanci sdéleni (F2-s46)= 7.01, p< 0.001, 1% = 0.025).

Deskripce
Dimenze Mira personalizace Primér c

P- 2.95 1.16

Vnimani reklamy G 3.22 1.02
P+ 3.31 1.12
P- 1.95 1.02

Umysl prokliku G 2.05 0.983
P+ 2.28 1.11
P- 2.61 1.03

Relevance reklamy G 2.79 0911
P+ 2.87 1

Tabulka 5: Deskripce vysledkii pro dimenze v riiznych personalizacich
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Post-hoc testy - Efektivita personalizace reklamy

Srovnani
Mira personalizace Rozdil v priiméru df t Ptukey
P- - G -0.2689 273 -3.11  0.006
Vnimani reklamy - P+ -0.3650 273 -437 <.001
G - P+ -0.0961 273 -1.11 0.510
P- - G -0.0912 273 -1.27 0415
Umysl prokliku - P+ -0.3273 273 -4.02 <.001
G - P+ -0.2360 273 -2.97  0.009
P- - G -0.1764 273 =250 0.035
Relevance reklamy - P+ -0.2616 273 -3.53  0.001
G - P+ -0.0852 273 -1.24 0433

Tabulka 6: Post-Hoc testy na efektivitu personalizovanoé reklamy v riiznych dimenzich

Post-hoc test pro ovéteni hypotézy Hla u vykazal signifikantni rozdil mezi vnimani
reklamy u negativni personalizace (Pramér = 2.95, o = 1.16) a pozitivni personalizace
(Primér 3.31, 0 =1.12) (t(273) = -4.37, pukey< 0.001). Statisticky signifikantni rozdil byl
také spatien mezi vinimanim negativni personalizace a generické reklamy (Primér = 3.22,
o = 1.02) (t(273) = -3.11, pukey= 0.006). I ptesto, Ze se mirny rozdil mezi primérnym
hodnocenim generické a pozitivni personalizované reklamy projevil (viz. Graf 1), nebyl
dostatecné vyrazny na oznaceni efektu za statisticky signifikantni. Z tohoto divodu nelze

v plné mife potvrdit hypotézu Hla, byt’ z ¢asti se to podafilo.

Pro hypotézu H1b spojenou s efektem personalizace reklamy na imysl prokliku ukazal
post-hoc test statisticky signifikantni rozdil opét mezi negativni personalizaci (Primér =
1.95, 6 = 1.02) a pozitivni personalizace (Pramér 2.28, o = 1.11) (t(273) = -4.02, prukey<
0.001), ale na rozdil od ptedeslé hypotézy se statisticky vyrazny rozdil projevil mezi
generickou reklamou ( Primér = 2.05, o = 0.983) a pozitivni personalizaci (t(273) = -
2.97, pukey= 0.009). Tieti ¢ast post-hoc testu, tedy rozdil v umyslu prokliku mezi
negativni personalizaci a generickou reklamou, ale neposkytla vysledky napliujici
statistickou signifikanci. Na zdklad¢ téchto vysledkl nelze opét plné€ podpofit hypotézu

H1b, kterd pocita s vyraznym efektem mezi vSemi irovnémi personalizace.
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Co se tyCe dopadu personalizace na relevanci reklamy, kterd je diskutovana v ramci
hypotézy Hlc, post-hoc test vykazal opét dvé statisticky signifikantni dvojice a to
negativni personalizace (Primér = 2.61, o = 1.03) a pozitivni personalizace (Primeér 2.87,
o =1) (t(273) = -3.53, pukey< 0.001) a zaroven generické reklamy (Primér 2.79, o =
0.911) a negativni personalizace (t(273) = -2.50, pukey= 0.035). I pfesto, Zze mezi
generickou a pozitivné personalizovanou reklamou byl pozorovan rozdil mezi
primérnym hodnocenim relevance reklamy (viz. Graf 3), jeji efekt neni statisticky

dostatecné vyrazny, a proto ani hypotéza Hlc nemuze byt v celém jejim znéni potvrzena.
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3.5.2. Efekt hyper-personalizace v reklamé

V ramci ovéfovani hypotézy H2 byla pomoci tfech analyz rozptylu (ANOVA) zkoumana
mira efektu hyper-personalizace na chovani a vnimani zakaznikd. Kazda analyza byla
zamé&fena na rozdil v negativni a pozitivni personalizace vzdy u jedné z dimenzi, tedy
vnimani reklamy, tmysl prokliku a relevance reklamy. Aby byla analyza schopna
porovnavat efekt mezi klasicky personalizovanou a hyper-personalizovanou reklamou,
byl zaveden mezisubjektovy faktor pro hyper-personalizaci. U statisticky signifikantnich
vysledkll byl formou F-testu analyzovan vnitrosubjektovy efekt pro pozitivni a negativni
personalizaci. Mezi tfemi dimenzemi ANOVA odhalila statisticky vyznamny efekt
hyper-personalizace jen u vnimani reklamy (Fq.-272) = 5.42, p = 0.021, n% = 0.020). U
umyslu prokliku (p=0.912) ani relevance reklamy (p=0.391) se neprokazaly statisticky
signifikantni efekty (viz. pfilohy 16—18) a proto nemohly byt podpoifeny ani hypotézy
H2a a H2c.

Podle grafti (viz graf 4-6) zaloZenych na rozdilech mezi priiméry u jednotlivych dimenzi
lze pozorovat, Ze reklamy s pozitivni hyper-personalizaci vykazuji oproti klasickym
pozitivné personalizovanym reklamam konzistentné niz§i hodnoceni napfi¢ vSemi
dimenzemi. U graft jsou modie znacené reklamy s prvky hyper-personalizace u reklam
s pozitivni personalizaci (hyper-personalizace: P+) a zluté jsou oznaCeny reklamy

s prvky hyper-personalizace u reklam s negativni personalizaci (hyper-personalizace: P-

).
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U vnimani reklamy byl v rdmci testovani hypotézy H2b analyzovan vnitrosubjektovy
efekt pro pozitivni a negativni personalizaci (viz. pfiloha 19-20), ktery ukazal statisticky
signifikantni vliv pfidanim prvki hyper-personalizace k pozitivné personalizované
reklamé (F(1-125=20.9, p< 0.001). Druhy zkoumany efekt mezi prvky negativni hyper-
personalizace a pozitivni personalizace nesplnil stanovenou hodnotu pro statistickou

signifikanci (F-147= 2.88, p< 0.092). Hypotéza H2b, ptedpovidajici negativni efekt

prvki hyper-personalizace na vnimani reklamy, byla tak na zaklad¢ vysledkii analyzy

¢astecné podpofena, a to u vlivu pozitivni hyper-personalizované reklamy.
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3.5.3. Dopady obav o datové soukromi na efektivitu reklamy

Cilem této analyzy bylo zjistit, zda mira obav o soukromi na internetu ovliviiuje dopad
personalizace na (H3a) imysl prokliku a (H3b) vniméni hyper-personalizované reklamy.
Pficemz podle hypotézy H3 ma vyssi Groven obav o soukromi na internetu negativni
ucinky na tyto dvé dimenze. V ramci ovérovani hypotéz byly provedeny 4 linearni regrese
pro dimenzi vniméni reklamy a imyslu prokliku a to vzdy v pozitivni i negativni hyper-
personalizaci. Regrese pro hypotézu H3a, tedy efekt obav o soukromi na internetu a
umyslu prokliku u generické reklamy na Umysl prokliku u hyper-personalizované
reklamy, prokazala statisticky signifikantni efekt jak u pozitivni, tak negativni hyper-

personalizované reklamy.

Shoda modelu
F-test modelu
Model R R? F df1 df2 p
P-- 0.267 0.0710 4.70 2 123 0.011
P++ 0.231 0.0535 4.10 2 145 0.019

Tabulka 7: shoda modelii linearni regrese pro dimenzi umysl prokliku v P--a P++

Koeficienty modelu — P-- tmysl prokliku

Prediktor Odhad SE t p
Intercept 1.3819 0.4492 3.077 0.003
Obavy o soukromi na internetu 0.0131 0.1134 0.116 0.908
G — Gmysl prokliku 0.2826 0.0925 3.054 0.003

Tabulka 8: koeficienty modelu linedarni regrese pro dimenzi umysl prokliku v P—

Koeficienty modelu — P++ umysl prokliku

Prediktor Odhad SE t p
Intercept 2.462 0.3940 6.25 <.001
Obavy o soukromi na internetu -0.181 0.0954 -1.90 0.059
G —umysl prokliku 0.191 0.0954 2.00 0.047

Tabulka 9: koeficienty modelu linedrni regrese pro dimenzi umysl prokliku v P++
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Podle analyzy obavy o soukromi na internetu a imysl prokliku u generické reklamy
vysvétluji 5,35 % rozptylu v datech o umyslu prokliku u pozitivni hyper-personalizované
reklamy (F2-145y=4.10, p = 0.019) a 7,1 % rozptylu u negativni hyper-personalizované
reklamy (F2-123) = 4.70, p = 0.011). Pokud se ale podivame na konkrétni nezavislé
proménné zjistime, ze efekt miry obavy o soukromi na internetu je za hranou stanovené
statistické signifikance jak u pozitivni hyper-personalizace (p = 0.059) , tak negativni

hyper-personalizace (p = 0.908) a nepodporuje tak_hypotézu H3a. Srovndme-li mezi

sebou grafy meznich hodnot u umyslu prokliku u pozitivni a negativni hyper-

personalizace (viz. graf 9 a 10), vidime vyrazny rozdil mezi chovanim ucastnika.

Regrese pro hypotézu H3b, tedy efekt obavy o soukromi na internetu a vnimani generické
reklamy na vnimani hyper-personalizované reklamy, neprokazala signifikantni statisticky
efekt miry obavy o soukromi na internetu na vnimani pozitivni hyper-personalizace (p =

0.067), ani negativni hyper-personalizace (p = 0.341) a nepodporuje tak_hypotézu H3b

(viz. graf 7 a 8).

Uplné vysledky linearni regrese této hypotézy lze najit v piilohach k praci (viz. piilohy
8-10).
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3.5.4. Vliv osobnostnich rysi na efektivitu reklamy

Vrameci vyzkumné otdzky VOI1, ktera se zabyva vlivem jednotlivych faktori
v osobnostnim modelu na obecny pfistup k reklamé, byla provedena korela¢ni matice
skladajici se ze skore jednotlivych osobnostnich faktori naméfeného v dotazniku a
z hodnot vSech dimenzi, tedy vnimani reklamy, relevance reklamy a iimyslu prokliku.

Pro posouzeni linearniho vztahu mezi proménnymi byly vypocteny Pearsontiv korelacni

koeficient r a p-hodnota.

Matice ukazala statisticky signifikantni korelaci ve dvou ptfipadech a to mezi tmyslem
prokliku u generické reklamy a hodnotou osobnostniho rysu svédomitosti
(conscientiousness) 1(272) = 0.135, p = 0.025 a timyslem prokliku u generické reklamy a
hodnotou osobnostniho rysu extraverze (extraversion) r(272) = 0.131, p = 0.030. V obou

téchto ptipadech se jednalo o pozitivni korelaci.
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Korela¢ni matice — osobnostnich rysti a dimenzi v generické reklamé

G- G- G-
Hodnota O  HodnotaC  Hodnota E  Hodnota A  Hodnota N vnimani relevance umysl
reklamy reklamy  prokliku

Pearsonovo r —

Hodnota O
p-hodnota —
Hodnota C Pearsonovo r 0.021 —
odnota
p-hodnota 0.727 —
Hodnota E Pearsonovo r -0.054 0.133 * —
p-hodnota 0.369 0.028 —
Hodnota A Pearsonovo r 0.117 -0.230 *** -0.080 —
p-hodnota 0.053 <.001 0.188 —
Hodnota N Pearsonovo r 0.023 -0.164 **  -0.344 *** (344 w** —
p-hodnota 0.706 0.007 <.001 <.001 —
G — vnimani Pearsonovo r 0.079 0.047 -0.026 -0.009 0.062 —
reklamy
p-Hodnota 0.192 0.440 0.664 0.880 0.303 —
G — relevance Pearsonovo r 0.058 0.088 0.031 -0.057 -0.046 0.681 *** —
reklamy
p-hodnota 0.341 0.145 0.605 0.345 0.445 <.001 —
G — amysl Pearsonovo r 0.050 0.135 * 0.131 * -0.116 -0.078 0.612 **¥* (0642 *** —
prokliku
p-hodnota 0.411 0.025 0.030 0.056 0.195 <.001 <.001 —

Poznamka: *p < .05, ¥*p < .01, ¥***p <.001
Tabulka 10: Korelacni matice osobnostnich rysii a dimenzi v generické reklamé

3.6. Diskuse a shrnuti

Cilem tohoto vyzkumu bylo na zidkladé¢ psychografickych dat, které byly pomoci
pétifaktorového osobnostniho modelu v ramci experimentu o Ucastnicich nasbirany,
simulovat reklamni personalizaci, kterd je obvykle doru¢ovdna pomoci nastrojii umeélé

inteligence a analyzovat jeji dopady na ucastniky.

V ramci méfeni efektu personalizovanych reklamnich sdéleni na umysl prokliku, vnimani
reklamy a jeji relevance, se u vSech dimenzi projevil signifikantni rozdil mezi pozitivné
a negativn¢ personalizovanou reklamou, kdy hodnoceni dimenzi u negativni
personalizace bylo niz$i nez u té pozitivni. Zatimco tento rozdil byl vyrazny u vnimani
reklamy a u umyslu prokliku, hodnoceni relevance reklamy na rozdil od nich neukazalo
tak patrnou bodovou odchylku. To mohlo byt zpisobeno samotnym produktem

obsazenym v reklamnich kreativach. Ackoliv byla limondda vybrana proto, aby byla
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neutrdlnim stimulem pro co mozna nejvétsi okruh lidi, je pravdépodobné, ze nckteré
hodnoceni relevance bylo zkresleno subjektivnim vnimanim produktu u ucastnikli a

promitlo se tak jak do hodnoceni pozitivni, tak negativni personalizace.

Detailngj$i analyza odhalila, Ze u hodnoceni dimenzi vnimani reklamy a relevance
reklamy se ukazal také statisticky signifikantni rozdil mezi negativné personalizovanou
reklamou a generickou reklamou. To pfindsi zajimavy vhled do procesu vyhodnocovani
reklamy ze stran uzivateld, kteti jsou podle vysledkl analyzy v téchto dimenzich citlivéjsi
na reklamu se Spatné¢ provedenou personalizaci nez na spravné personalizovanou
reklamu. Tento jev se ale neobjevil u imyslu prokliku, kde se naopak signifikantni rozdil
v hodnoceni ukazal mezi generickou a pozitivné personalizovanou reklamou. Divodem
pro tento rozdil mize byt, Ze samotny proklik pfedstavuje v on-line reklamé zGzeny konec

konverzniho trychtyte, k jehoz aktivaci potiebuje zakaznik zpravidla siln€jsi stimuly. Ty

maji v tomto piipadé podobu pozitivni personalizace.

U méfeni dopadu hyper-personalizace na rizné dimenze se ukazal statisticky vyznamny
efekt jen u vnimani reklamy. Tam se prvky hyper-personalizace pouzité¢ v reklamnim
sdéleni projevily na vniméani reklamy, oproti klasicky personalizované reklamé,
negativnim zpisobem. U ostatnich méfenych dimenzi nevykézala hyper-personalizace
statisticky signifikantni efekt. Omezeny az negativni efekt hyper-personalizace v reklam,
vychazejici z vysledkt této studie, vznasi otazniky ohledné riiznych faktort, které mohu
vnimani hyper-personalizace v reklamé pozitivné ¢i negativné ovliviiovat. V praxi
mohou tyto faktory naptiklad znamenat, zda jsou uzivatelé na prvky hyper-personalizace
v konkrétnim médiu zvykli, a proto pro n¢ miiZze byt personalizace mén¢ prekvapiva, nebo
zda v ramci transparentnich pravidel ochrany osobnich udajii védomé poskytli souhlas

s vyuzitim jejich osobnich dat pro personalizaci reklamy.

Hypotéza, ze mira obav o soukromi na internetu ovliviiuje dopad personalizace na imysl
prokliku a vnimani reklamy, se ukazala jako licha. U Zzadné z téchto dimenzi nebyl
nameéten statisticky signifikantni efekt mezi témito proménnymi. I piesto ale Ize z analyzy
ziskat zajimavy vhled do chovéani ucastniki. Pokud srovndme miru shody mezi
dimenzemi a hyper-personalizovanou reklamo, mizeme pozorovat vyrazny rozdil v tom,
zda se jedna o hyper-personalizaci zaloZenou na nejsilnéj§im osobnostnim rysu, ¢i o tu

zalozené na nejslabSim z osobnostnich rysi (viz. graf 7-10). V rdmci této hypotézy by
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se také dalo diskutovat o vyskytu paradoxu soukromi (viz. podkapitola Datové soukromi)
popisujici nesoulad mezi deklarovanymi preferencemi spotiebitelii v oblasti datového

soukromi a jejich skute¢nym chovéanim.

Vramci zévérecné korelacni matice bylo zkoumano, zda maji jednotlivé faktory
v osobnostnim modelu signifikantni vliv na obecny piistup k reklamé. Vysledky ukazaly
pozitivni korelaci mezi umyslem prokliku u generické reklamy a hodnotou osobnostniho
rysu svédomitosti a mezi umyslem prokliku u generické reklamy a hodnotou
osobnostniho rysu extraverze. Zda se jednd o inherentni vliv osobnostnich rysi, ¢i zda
byl naptiklad navrh a obsah generického reklamniho sdéleni atraktivnéj$i zrovna pro tyto

dva osobnostni rysy, je na zéklad¢ jednoho experimentu nemozné s jistotou fict.

3.7. Limity prace a doporuceni pro dalsi vyzkum

Podobné jako vétSina vyzkuml ma i tento své limity a s jeho vysledky by tak mélo byt

nakléddano obezfetné a ve spravném kontextu.

Prvni moznou limitaci préce, branici generalizaci vysledki, je vekové rozlozeni
ucastniki. Nejrozsahlejsi vékova skupina byla kategorie 18 az 25 let, ktera predstavovala
76 % celkového poctu ucastniki experimentu. Druhou nevétsi byla skupina respondentt
spadajici vékove mezi 26 a 30 lety. Ta tvoftila necelych 7 % celku. Vékova skupina od 41
po 57 let, na jejimz zaklad¢ by se dalo predikovat chovéani Generace X, byla zastoupena
5 %. Prave star$i vékové skupiny mohou mit v rdmci vniméni datového soukromi a
pohybu na sociélnich sitich jiné navyky a hodnoty nez generace mladsi, a proto jejich

pocetni absence mohla vést ke zkreslenym vysledkim v porovnéni s priimérem populace.

Za dalsi limitaci by mohla byt oznacena i klasicky rozpor u dotaznikli vypliiovanymi
samotnymi respondenty. U této metody je Casto diskutovdna upiimnost, schopnost
sebereflexe a zkreslenost odpovédi, které mohou byt védomé i podvédomé formulovany
mohl byt ¢astecné zazehnan tim, Ze respondenti vypliovali anonymni dotaznik s vidinou
ziskani analyzy jejich osobnostniho profilu, coz mohlo vést k uptimnéjS$im odpoveédim na

otazky. V rdmci budoucich vyzkumu by bylo zajimavé provést podobné experimenty
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s pfirozeném prostiedi socidlnich siti na zaklad¢ datovych setl ziskanych néstroji data

miningu.

Vyrazny prostor pro dalsi badani spociva také ve vyzkumu faktori ovlivitujicich rozdilné
vnimani hyper-personalizace v reklamé a také hranic mezi negativné vnimanou hyper-

personalizaci a kladné pfijimanou personalizaci.

4. Zavér

Predmétem této bakalafské prace byly nastroje umélé inteligence vyuzivané pro
personalizaci reklamy. Hlavnim cilem prace bylo hlubsi popsani zakladnich konceptt a
pojmu spojenych s personalizaci reklamy s néstroji umélé inteligence, jejich zasazeni do
marketingové praxe a demonstrace moznych dopadl na zakazniky. Zakladnim kamenem
této prace byla jeji teoreticka cast, v ramci které byly definovany vSechny stézejni pojmy
a koncepty vztahujici se k personalizaci reklamy za pouziti umélé inteligence. Ty byly
pak v druhém celku teoretické ¢asti aplikovany do redlnych piikladi v marketingové

praxi.

Cilem empirické ¢asti bylo mimo jiné demonstrovat mozné dopady personalizace pomoci
nastroji umélé¢ inteligence na vnimani a chovani zékazniki. To bylo provedeno v ramci
experimentu, ktery s vyuzitim psychografické segmentace simuloval principy algoritm
umélé inteligence. Analyza vysledkii experimentu ukdzala signifikantni rozdil mezi
reklamou personalizovanou na zakladé silného osobnostniho rysu a reklamou
personalizovanou na zaklad¢ slabého osobnostniho rysu. Tento jev byl méfitelny u
vnimani reklamy, relevance reklamy i umysl prokliku. Zajimavy vysledek pfineslo
méfeni vnimani reklamy sprvky hyper-personalizace, kde oproti klasicky
personalizované reklamé vyslo jako negativni. V ramci hyper-personalizace a hodnoty
citlivosti na datové soukromi, nebyl prokdzan zadny statisticky signifikantni efekt. Ten
se ale projevil u korelaéni matice zkoumajici, zda n€které konkrétni osobnostni rysy
nemaji vrozenou citlivost na obecné reklamni sdéleni. Tato analyza vykazala pozitivni
korelaci mezi timyslem prokliku u generické reklamy a hodnotou osobnostniho rysu
svédomitosti a mezi tmyslem prokliku u generické reklamy a hodnotou osobnostniho

rysu extraverze. Motivace za touto praci bylo poskytnout hlubsi pohled do efekti téchto
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technik a nastroji na chovani a lidi. Vysledky tohoto vyzkumu nelze bréat jako
zobecnitelné, ale mohou slouzit jako stavebni kdmen pro komplexnéjsi vyzkumy stejné

problematiky.

S. Summary

The topic of this bachelor thesis was artificial intelligence tools used for advertising
personalization. The main objective of the thesis was to describe in depth the basic
concepts and terms related to personalization of advertising with artificial intelligence
tools, their insertion into marketing practice and demonstration of possible impacts on
customers. The cornerstone of this thesis was its theoretical part, in which all the key
terms and concepts related to advertising personalization using artificial intelligence were
defined. These were then applied to real examples in marketing practice in the second

part of the theoretical part.

The aim of the empirical part was, among other things, to demonstrate the possible effects
of personalisation using Al tools on customer perception and behaviour. This was done
in an experiment that simulated the principles of artificial intelligence algorithms using
psychographic segmentation. Analysis of the results of the experiment showed a
significant difference between advertising personalized based on a strong personality trait
and advertising personalized based on a weak personality trait. This phenomenon was
measurable for ad perception, ad relevance, and click-through intent. An interesting result
was obtained by measuring the perception of advertising with hyper-personalization
features, where it came out as negative compared to the classically personalized
advertising. Within the hyper-personalization and data privacy sensitivity values, no
statistically significant effect was found. However, one did emerge for the correlation
matrix examining whether some specific personality traits have an innate sensitivity to
general advertising messages. This analysis showed a positive correlation between click-
through intention for generic advertising and the value of the personality trait
conscientiousness, and between click-through intention for generic advertising and the
value of the personality trait extraversion. The motivation behind this work was to provide
deeper insight into the effects of these techniques and tools on behavior and people. The
results of this research cannot be taken as generalizable, but can serve as a building block

for more comprehensive research on the same topic.
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7. Pilohy

Ptiloha ¢. 1: seznam otazek v dotaznikovych Setfenich

Zakladni otazky

1. Kfestni jméno?

2. Pohlavi?

3. Do jaké spadate veékové skupiny?
4. Bydlim v:

Vyroky k vyhodnoceni postoje k datovému soukromi

1. Obévam se, Ze o mn¢ spolecnosti shromazd’uji pfili§ mnoho osobnich udajt.
2. Nerad poskytuji osobni udaje spole¢nostem.

3. Casto se rozhoduji, zda a komu poskytnu své osobni Gidaje, ¢i potvrdim cookies.

Vyroky k vyhodnoceni osobnostnich rysi

—

Je upovidany

V3§ima si slabych stranek ostatnich lidi
D¢la véci peclive a tplné

Je smutny a skliceny

Je origindlni, pfichdzi s novymi napady
Nechava si své myslenky pro sebe

Je vstiicny a neni sobecky viici ostatnim

Muze byt trochu nedbaly

A S AR L A

Je uvolnény, dobte zvlada stres

—
=]

. Je zvidavy a zajima ho spoustu riznych véci

—
—

. Je energeticky

—
N

. Vyvolava spory s ostatnimi

—
(98]

. Je pracovity

—
AN

. Umi byt napjaty a nervozni

—
(9]

. Je chytry; hodné premysli

—
[©))

. D€la vzrusujici véci
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17. Snadno odpousti druhym

18. Neni pfili§ organizovany

19. Je starostlivy

20. Ma dobrou piedstavivost

21. Ma tendenci byt tichy

22. Obvykle divétuje lidem

23. Byva liny

24. Nenecha se snadno roz¢ilit

25. Je kreativni a vynalézavy

26. Ma dobrou, silnou osobnost

27. Muze byt k ostatnim chladny a odtazity
28. Pracuje tak dlouho, dokud nejsou véci hotové
29. Muze byt naladovy

30. Ma rad umélecké a kreativni zazitky

31. Je trochu stydlivy

32. Je laskavy a ohleduplny témeft ke vSem
33. D¢la véci rychle a opatrné

34. Zachovava klid v obtiznych situacich

35. Ma rad rutinni praci

36. Je spolecensky; je rad obklopen lidmi

37. Nekdy je k ostatnim hruby

38. Déla si plany a drzi se jich

39. Snadno znervdzni

40. Rad premysli a prozkoumava nové napady
41. Nema rad umélecké véci (divadlo, hudbu, ...)
42. Réd spolupracuje; vychazi vsttic ostatnim
43. Ma problémy s pozornosti

44. Vi hodné€ o uméni, hudb€ a knihach

Vyroky k vyhodnoceni vnimani reklamy

1. Tato reklama mé oslovila.
2. Z této reklamy mam dobry pocit.

3. Tato reklama mé nijak neoslovila.
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Vyroky k vyhodnoceni relevance reklamy

1. Reklama pro mé byla velmi relevantni.
2. Reklama promluvila k mym vnitfnim potiebam.

3. Produkt ani reklama pro mé nebyly vhodné.

Vyroky k vyhodnoceni umyslu prokliku u reklamy

1. S velkou pravdépodobnosti bych na tuto reklamu klik.
2. Mam nutkani s reklamou interagovat.

3. Tuto reklamu bych pravdépodobné ignoroval.
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Ptiloha ¢. 2: Stimula¢ni obsah pro osobnostni rys otevienost (obrazek)

() porcz

Sponzorovano

LIMONADA

Y ;

POP
Iy#
e

OTEVRENE
ZAZITKUM

®QYV W

95 To se mi libi
pop_cz
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Ptiloha ¢. 3: Stimula¢ni obsah pro osobnostni rys svédomitost (obrazek)

pop_cz
Sponzorovano

o/

95 To se mi libi
pop_cz
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Ptiloha ¢. 4: Stimula¢ni obsah pro osobnostni rys extraverze (obrazek)

pop_cz
Sponzorovano

&)
)

Koupit

vay W

95 To se mi libi
pop_cz
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Ptiloha ¢. 5: Stimula¢ni obsah pro osobnostni rys piivétivost (obrazek)

@ pop_cz '
i Sponzorovano

95 To se mi libi
pop_cz
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Ptiloha ¢. 6: Stimula¢ni obsah pro osobnostni rys neuroticismus (obrazek)

pop_cz
Sponzorovano

o/

95 To se mi libi
pop_cz
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Ptiloha ¢. 7: Genericky stimula¢ni obsah (obrazek)

K \ pop_cz
—~  Sponzorovano

QY N

95 To se mi libi

pop_cz
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Ptiloha €. 8: Koeficienty modelu linearni regrese pro dimenzi vniméani reklamy v P--
(tabulka)

Koeficienty modelu — P-- vniméni reklamy

Prediktor Odhad SE t p
Intercept 2.6154 0.589 4.439 <.001
Obavy o soukromi na internetu -0.0538 0.122 -0.439 0.661
G — vnimani reklamy 0.1457 0.107 1.359 0.177

Ptiloha €. 9: Koeficienty modelu linearni regrese pro dimenzi vniméni reklamy v P++
(tabulka)

Koeficienty modelu — P++ vnimani reklamy

Prediktor Odhad SE t p
Intercept 2.936 0.4884 6.01 <.001
Obavy o soukromi na internetu -0.136 0.1041 -1.31 0.193
G — vnimani reklamy 0.163 0.0901 1.80 0.073

Ptiloha €. 10: Shoda modeli linedrni regrese pro dimenzi vnimani reklamy v P++ a P--
(tabulka)

Shoda modelu
F-test modelu
Model R R? F dfl df2 p
P-- 0.132 0.0173 1.09 2 123 0.341
P++ 0.191 0.0366 2.76 2 145 0.067

Tabulka 5: shoda modelii linearni regrese pro dimenzi vnimani reklamy v P++ a P--
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Ptiloha €. 11: Korelacni matice vyrokt v dimenzi postoje k datovému soukromi
(tabulka)

Korela¢ni matice — Postoj k datovému soukromi

Vyrok 1 Vyrok 2 Vyrok 3
Vyrok 1 Pearsonovo r —
p-hodnota —
Vyrok 2 Pearsonovo r 0.514 #** —
p-hodnota <.001 —
Vyrok 3 Pearsonovo r 0.281 #** 0.511 *** —
p-hodnota <.001 <.001 —

Pozndmka: * p <.05, ** p < .01, *** p <.001

Ptiloha €. 12: Korelacni matice vyrokli v dimenzi vnimani reklamy (tabulka)

Korela¢ni matice — Vnimani reklamy

Vyrok 1 Vyrok 2 Vyrok 3
Vyrok 1 Pearsonovo r —
p-hodnota —
Vyrok 2 Pearsonovo r 0.662 *** —
p-hodnota <.001 —
Vyrok 3 Pearsonovo r 0.754 #** 0.621 *** —
p-hodnota <.001 <.001 —

Pozndmka: * p <.05, ** p < .01, *** p <.001
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Ptiloha €. 13: Korelacni matice vyrokii v dimenzi relevance reklamy (tabulka)

Korela¢ni matice — Relevance reklamy

Vyrok 1 Vyrok 2 Vyrok 3
Vyrok 1 Pearsonovo r —
p-hodnota —
Vyrok 2 Pearsonovo r 0.592 ##* —
p-hodnota <.001 —
Vyrok 3 Pearsonovo r 0.445 *** 0.462 *** —
p-hodnota <.001 <.001 —

Pozndmka: * p <.05, ** p < .01, *** p <.001

Ptiloha €. 14: Korelacni matice vyrokti v dimenzi umyslu prokliku (tabulka)

Korela¢ni matice — Umysl prokliku

Vyrok 1 Vyrok 2 Vyrok 3
Vyrok 1 Pearsonovo r —
p-hodnota —
Vyrok 2 Pearsonovo r 0.718 *** —
p-hodnota <.001 —
Vyrok 3 Pearsonovo r 0.752 *#* 0.676 *** —
p-hodnota <.001 <.001 —

Pozndmka: * p <.05, ** p < .01, *** p <.001
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Ptiloha €. 15: Korelacni matice osobnostnich rysii a dimenzi v generické reklamé
(tabulka)

Korela¢ni matice — osobnostni rysy a dimenze v generické reklamé

G- G- G-
Hodnota O  HodnotaC  Hodnota E  Hodnota A  Hodnota N vnimani relevance umysl
reklamy reklamy  prokliku

Pearsonovo r —

Hodnota O
p-hodnota —
Hodnota C Pearsonovo r 0.021 —
p-hodnota 0.727 —
Hodnota E Pearsonovo r -0.054 0.133 * —
p-hodnota 0.369 0.028 —
Hodnota A Pearsonovo r 0.117 -0.230 *** -0.080 —
p-hodnota 0.053 <.001 0.188 —
Hodnota N Pearsonovo r 0.023 -0.164 **  -0.344 *** (344 w** —
p-hodnota 0.706 0.007 <.001 <.001 —
G - vnimani Pearsonovo r 0.079 0.047 -0.026 -0.009 0.062 —
reklamy
p-Hodnota 0.192 0.440 0.664 0.880 0.303 —
G - relevance Pearsonovo r 0.058 0.088 0.031 -0.057 -0.046 0.681 *** —
reklamy
p-hodnota 0.341 0.145 0.605 0.345 0.445 <.001 —
G - tmysl Pearsonovo r 0.050 0.135 * 0.131 * -0.116 -0.078 0.612 *** (0642 *** —
prokliku
p-hodnota 0.411 0.025 0.030 0.056 0.195 <.001 <.001 —

Poznamka: *p < .05, ¥*p < .01, ¥***p <.001
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Ptiloha €. 16: ANOVA hyper-personalizované reklamy v dimenzi imyslu prokliku
(tabulka)

ANOVA — Umysl prokliku

SS df MS F p L
Personalizace 14.5124 1 145124 159286  <.001 0.055
Personalizace * Hyper-personalizace 0.0112 1 0.0112 0.0123 0912 0
Residual 247.8171 272 09111

Ptiloha €. 17: ANOVA hyper-personalizované reklamy v dimenzi vniméni reklamy
(tabulka)

ANOVA — Vnimani reklamy

2
SS df MS F P e
. 0.071
Personalizace 19.71 1 19.708  20.94 <.001
Personalizace * Hyper-personalizace 5.10 1 5.100 5.42 0.021 0.020
Residual 255.99 272 0.941

Ptiloha €. 18: ANOVA hyper-personalizované reklamy v dimenzi relevance reklamy
(tabulka)

ANOVA - Relevance reklamy

SS daf MS F p "

Personalizace 9.681 1 9.681 12.838  <.001 0.045
Personalizace * Hyper-personalizace 0.557 1 0.557  0.739 0.391 0.003
Residual 205.126 272 0.754

Ptiloha €. 19: F-test P-- reklamy v dimenzi vnimani reklamy (tabulka)

Within Subjects Effects

SS df MS F p
Personalizace 20.8 1 20.762 20.9 <.001
Residual 124.0 125 0.992
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Ptiloha €. 20: F-test P++ reklamy v dimenzi vnimani reklamy (tabulka)

Within Subjects Effects

SS df MS F p
Personalizace 2.59 1 2.586 2.88 0.092
Residual 132.03 147 0.898
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