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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva navrhem a ovéfenim systému dynamické hyper-
personalizace reklam ve fyzickém retailu s vyuzitim generativni umélé inteligence.
Teoreticka ¢ast shrnuje vyvoj marketingové personalizace, jeji psychologické mechanismy
a mapuje relevantni technologie Al. Prakticka Cast se zaméiuje na ndvrh architektury
systému kombinujici percepcni, inferencni a generativni vrstvu a na jeho nasazeni v radmci
terénniho experimentu ve Ctyfech kosmetickych prodejnach. Vysledky terénniho
experimentu ukazaly, Ze hyper-personalizovana reklama prodluzuje dobu zaujeti zakaznik,
zatimco vliv na pravdépodobnost nakupu nebyl potvrzen. Prace piispiva k empirickému

poznani vlivu Al personalizace v off-line prostedi a navrhuje sméry pro dalsi vyzkum.

Abstract

This thesis focuses on the design and validation of a dynamic hyper-personalization
advertising system in physical retail environments using generative artificial intelligence.
The theoretical part summarizes the development of marketing personalization, its
psychological mechanisms, and maps relevant Al technologies. The practical part
concentrates on the design of a system architecture combining perceptual, inferential, and
generative layers, and its deployment within a field experiment conducted in four cosmetic
stores. The results of the field experiment showed that hyper-personalized advertising
increases customer engagement time, while the effect on purchase probability was not
confirmed. The thesis contributes to the empirical understanding of Al-driven

personalization in offline environments and proposes directions for future research.
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Uvod

Personalizace marketingu se v poslednich letech stala jednim z kli¢ovych trendl v oboru.
Od tradi¢niho marketingu, jenz oslovoval masové publikum jednotnym sdélenim, se
postupné pieslo k cilenym kampanim Sitym na miru specifickym segmenttim zakazniki.
Vyzkumy potvrzuji, ze personalizovany marketing ma vyznamny pozitivni dopad na
obchodni vysledky. Naptiklad studie publikovana v Harvard Business Review uvadi, ze
pokrociléd personalizace ma potencidl snizit néklady na akvizici zakaznika az o 50 %, zvysit
trzby o 5-15 % a zlepSit navratnost marketingovych investic o 10-30 % (Ariker et al.,
2015). To, Ze vnimané vyhody personalizace nejsou jednostranné, dokazuji i1 studie
zkoumajici zakaznickou perspektivu. Podle nich 71 % spotiebiteli pozaduje od firem
personalizovany obsah a 67 % zakaznikli dokonce pocituje frustraci, pokud nabidka neni
pfizplisobena jejich potfebdm (Arora et al., 2021). Personalizace se tak stdva nezbytnou

soucasti marketingové strategie firem a jeji vyznam nadéle roste.

S nastupem novych nastroji umélé inteligence jako generativni umeélé inteligence a velkych
jazykovych modelti (LLM) dochézi k dal§imu zdsadnimu posunu v urovni personalizace.
Moderni technologie dnes umoziuji optimalizovat a zdrobnit marketingovou komunikaci aZ
na individualni uroven, kdy je kazdy zékaznik oslovovan zvlast’ skrze takzvanou hyper-
personalizaci. Pravé schopnost automatizace a Skdlovatelnosti personalizovaného obsahu
umoziuje firmam otevird firmdm moznost pienést efekt personalizované komunikace také
do fyzického prostiedi, kde dosud dominovaly standardizované formy oslovovani
zakaznikl. Nové nastroje jako generativni Al umoziuji, aby 1 v off-line retailu bylo mozné
oslovit kazdého navstévnika dynamicky na =zakladé jeho aktualniho kontextu a

charakteristik.

Tato diplomovéa prace si klade za cil tyto zmény v marketingové personalizaci nejen
teoreticky popsat, ale také demonstrovat jejich promitnuti do praxe. Hlavni zamé&feni prace
je navrh, realizace a experimentalni ovéfeni systému pro dynamickou hyper-personalizaci
reklamniho obsahu v kamenném obchodé pomoci nastroji umélé inteligence. Ackoli
zakladni princip dynamické hyper-personalizace sdéleni zlstdva zachovéan, oproti

pivodnimu zadméru prace doslo k posunu v sektoru aplikace této technologie. Zatimco



puvodni teze zamyslela jeji vyuziti v politickém marketingu, samotny vyzkum byl nakonec
realizovan v prostiedi fyzického retailu v soukromém sektoru. Tento odklon byl motivovan
vzniklou pfilezitosti testovat tuto technologii v ramci terénniho experimentu v prostredi
realnych prodejen, coz bylo vyhodnoceno jako cennéjsi vyzkumna prilezitost. Tato prace je

rozdelena do dvou hlavnich ¢asti: teoretické a praktické.

Teoreticka Cast byla navrzena tak, aby tvofila silny zakladni rdmec pro pochopeni
technologii a mechanismu, na kterych bude tato prace stavét. Nejprve systematicky rozebira
a definuje zakladni pojmy spojené s personalizaci marketingové komunikace, které posléze
zasazuje do historického kontextu. Nasledné je vénovéna pozornost psychologickym
mechanismiim a limitim personalizace, na které je referovano v praktické Casti prace, a
popisu relevantnich technologii umélé inteligence, jejichz pochopeni je stézejni pro navrh
architektury hyper-personalizacniho systému. Diulezitym aspektem této prace je také
rozdéleni, definice a praktické vyuziti segmentacnich dat, které jsou rozebrany v posledni

kapitole teoretické ¢asti.

Prakticka ¢ast prace je strukturovana do tfi navazujicich celkd. Prvni ¢ast je zamétfena na
tvorbu architektury systému dynamické hyper-personalizované reklamy. Tento systém
propojuje percepcni snimani zakazniki pomoci kamerovych senzort, inferen¢ni analyzu
vizualnich dat za Gi¢elem vyhodnoceni demografickych a behavioralnich charakteristik, a
naslednou generaci personalizovaného reklamniho obsahu v realném Case prostfednictvim
velkého jazykového modelu. Ve druhé casti praktické céasti prace byl tento systém
implementovan a nasazen do redlného prostiedi ¢ty kamennych kosmetickych. Tato ¢ast
podrobné popisuje jak technické aspekty implementace, tak specifické podminky prosttedi,
kter¢ mohly ovlivnit fungovani systému a sbér dat. Soucasti této Casti byl také navrh
experimentalniho designu, jehoz cilem bylo kvantitativné testovat efektivitu hyper-
personalizace v porovnani s generickym reklamnim sdélenim. Ve findlni ¢asti prace probiha
samotné vyhodnoceni experimentu, pro které byly analyzovany klicové metriky jako délka

zaujeti a nakupni chovani.



1. Teoreticka ¢ast

1.1. Personalizace marketingové komunikace

1.1.1.  Definice pojmii

Personalizace se uz jen dle svého ndzvu zaobira ptizptisobenim komunikace, nabidek, sluzeb
¢1 produktli potfebam a preferencim spotiebitelii na osobni Urovni, nicméné v literatute
najdeme hned nékolik definic tohoto pojmu, které se navic vyvijely s Casem. Od 80. let 1ze
sledovat posun od mezilidsky orientovaného pojeti smérem k vice holistickému technicko-
strategickému uchopeni pojmu. Jiz v 80. letech definovali Surprenant a Solomon (1987)
personalizaci jako jakékoli chovéani vyskytujici se v interakci, které ma pfispét k
individualizaci zdkaznika v oblasti sluzeb. Zacatkem 21. stoleti se s nastupem technologii
objevuje dliraz na digitdlni platformy a definice se zaméfuji na technologické
zprostfedkovani personalizace (Fan & Poole, 2006; Murthi & Sarkar, 2003). V druhé
dekad¢ lze sledovat zaméteni akademiki na datové orientované pojeti personalizace, kdy
autofi jako Zhang (2011) zdaraziuji dilezitost vyuzivani zdkaznickych dat k optimalizaci
komunikace. Nejnovéjsi definice napiiklad od Mehmood a spol. (2022) pak personalizaci
chapou jako komplexni pfistup, ktery integruje technologické, behavioralni i strategické

slozky a reflektuje jeji roli v celé hodnotové nabidce firmy.

Casto citovani autofi Arora a spol. (2008) na personalizaci nahlizi jako na pFistup firmy,
ktera na zdklade drive ziskanych zdakaznickych dat iteruje sviij marketingovy mix tak, aby byl
co moznd nejrelevantnéjsi pro jejich zakaznika. Jako §ir$i pojem, ktery se podepisuje do celé
marketingové strategie firmy, chape personalizaci Aguierre a spol. (2015), ktefi ji definuji
jako zdkaznicky orientovanou marketingovou strategii, jejiz cilem je poskytnout spravné
sdeleni spravné osobé ve sprdavny cas. Personalizace vtomto smyslu rozviji tradi¢ni
marketingovy mix smérem k individudlnim poZadavkiim zékaznik, coZz bylo s rozvojem
databazového marketingu a CRM vniméno jako cesta, jak pfekonat omezeni hromadné
uniformni komunikace. Nekteti z autorl vidi personalizaci spise jako samostatny proces.
Naptiklad Sunikka a Bragge (2012) popisuji personalizaci jako proces zajisteni relevantni

nabidky produktii a sluzeb spravnym zakaznikiim ve spravném case a v spravném kontextu.
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Ackoli je tato definice vizualné libiva, nabizi jen velmi omezeny kontext pro jasnou

diferenciaci personalizace od podobnych pojmti.

Definice personalizace, o kterou se bude tato prace opirat, je definice pouzita Jari
Vesanenem (2007). Tato definice byla vybrana pro své pomérn¢ uzké zaméieni, které sdili 1
tato studie. Personalizace je vyuziti technologii a informaci o zakaznicich k prizpiisobeni
interakci mezi podnikem a kazdym jednotlivym zdkaznikem. S vyuZitim informaci o
zdkaznikovi, které byly bud’ ziskany drive, nebo ziskany v redalném case, je vyména mezi
stranami upravena tak, aby odpovidala deklarovanym potrebdam zdakaznika a také potrebam,

které podnik vnima na zdkladé dostupnych informact o zakaznikovi.

1.1.1.1. Customizace, 1:1 marketing, hyper-personalizace

Princip personalizace je, jak akademiky, tak experty, Casto nespravné zaménovan jinymi
terminy jako individualizace (Riemer & Totz, 2001, segmentace (Smith, 1956),
customizace, profilovani a one-to-one marketing (Peppers & Rogers, 1993). VSechny pojmy
se vztahuji k individudlnimu pfizptisobeni marketingové nabidky zakaznikovi, avSak pfi

podrobnéj$im vymezeni 1ze mezi nimi rozliSovat.

Arora a spol. (2008) naptiklad vnimaji 1:1 a masovou komunikaci jako dva protipoly na
Skale segmentace a personalizaci a customizaci pak jako dvé odlisné podformy marketingu
1:1 (viz. Schéma 1). Pojmy personalizace a customizace se pak li§i pfevazné v mife
zakaznickém zapojeni. Zatimco personalizace podle nich nastava, kdyZ prodejce sam na
zakladé diive sesbiranych zékaznickych dat rozhodne, jaky kontaktni bod s jakou nabidkou
je pro konkrétniho zakaznika nejvhodnéjsi, customizace naproti tomu vyzaduje iniciativu od
samotné¢ho zékaznika. Ten se proaktivné zapojuje do specifikaci produktovych nebo
komunikac¢nich prvka tak, aby odpovidaly jeho vlastnim preferencim (Bleier et al., 2018). V
procesu personalizace je pro identifikaci a uspokojeni potfeby zakaznikd potieba
minimalniho vynaloZeni Gsili z jejich strany (Tam & Ho, 2006). Rozdil mezi customizaci a

personalizaci mtizeme hledat také v stylu ziskavani dat o uzivatelich. V piipad¢€ customizace
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data poskytuje proaktivné samotny uzivatel v ramci explicitni interakce. Typicky muize jit o
vybér jeho preferované barvy pfi tvofeni vlastnich tenisek Nike (Trefis Team, 2015), volba
vykonu procesoru pii vybéru notebooku, nebo tvorba salatu dle preferovaného slozeni. Pii
personalizaci jsou naopak data ziskavana nepfimo a Casto pasivné, a to napiiklad métenim
chovani zékaznikl (napi. nadkupni historie, interakce s obsahem, reakce na kampang), nebo

dal$ich atributli (napt. demografie, lokace, zafizeni, ale i vizualni atributy).

Mass
A
Degree of
Segmentation
. . e Y “ el
Firm initiated Customer initiated
Personalization One-to-One Customization

Schéma 1— Zndzornéni vztahu pojmii (Arora et al., 2008)

Za pomyslny idedl, ke kterému se personalizace snaZi pfiblizit, je pravé marketing 1:1, také
znamy pod pojmem hyper-personalizace. Ta pfedstavuje extrémni formu segmentace, pii
niz je cilovy segment zredukovan na jediného, konkrétniho zédkaznika, jehoz potteby, zajmy
a kontext urcuji podobu celého marketingového mixu firmy (Arora et al., 2008). Podle
Davenporta (2023) je nejvetsi limitujici faktor personalizace nedostatek kvalitnich dat a

personaliza¢nich technologii, které jsou pravé pro docileni hyper-personalizace kli¢ové.
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1.1.1.2. Personalizace jako proces

Pro lepsi projekci personalizace do novodobého marketingu muzeme personalizaci
konceptualizovat jako proces. S timto pojetim personalizace ptisli uz Peppers a Rogers
(1993), kteii byli taky jedni z prvnich, ktefi tento proces pokusili definovat. Podle nich se da
rozdélit do Ctyf fazi: identifikace potencialnich zdkaznikd, urceni jejich potieb a jejich
hodnoty pro nés jako spoleCnost, interakce se zdkazniky za ucelem ziskdni informaci a
pfizpisobeni produktii, sluzeb a komunikace jednotlivym zakaznikim. Ackoli toto pojeti
neni daleko od moderniho konceptu personalizace, autofi na tento proces divali jesté optikou

doby pred digitalni, kdy personalizaci chépali jako staticky prvek.

Aktualngjsi pojeti procesu personalizace sdili naptiklad Kushnarevych a Kollarova (2023),
ktefi predstavuji personalizaci v marketingu jako dynamicky proces, béhem nc€hoz je
marketingové sdéleni nebo zdkaznicky zazitek pfizptisobovan konkrétni osobé na zaklade
jejiho chovani a preferenci. Autofi v této studii rozdé€lili proces personalizace na 4 zékladni
elementy a na interakce mezi nimi (viz. Schéma 2). Personaliza¢ni proces podle nich za¢ina
(1.) ziskdvanim dat ptedevSim o chovéani zdkaznikli (napf. ndkupni historie, interakce s
obsahem, reakce na kampang) a dalSich atributii (napf. demografie, lokace, zatizeni, ale 1
vizualni atributy). DlleZité je schopnost zachytit jak strukturovana, tak nestrukturovana data
z riznych kanalt. (2.) Tato data jsou nasledovné agregovana, kombinovana a analyzovana
pomoci analytickych nastroji nebo algoritmii umélé inteligence. Cilem je odhalit preference
zakaznikd, predikovat jejich chovani a segmentovat je do co nejrelevantnéjsich kategorii —
pfipadné az na uroveii jednotlivce. (3.) Na zékladé¢ analyzy je tfeba definovat, jak bude logika
personalizace vypadat, a tedy jaky obsah komu a kdy dorucit. Zde hraje roli rozhodovaci
algoritmus, ktery kombinuje vstupy z analytiky a uplatiiuje pravidla nebo prediktivni modely
pro personalizaci. (4.) Po stanoveni personaliza¢ni logiky pfichdzi na fadu samotné
vytvofeni individualné pfizptisobeného sdéleni. V kontextu vyuziti Al se mize jednat o
automatizované generovani textu (napt. pomoci velkych jazykovych modeld (LLM)), vybér
nejvhodnéjsiho vizualu, produktového doporuceni nebo jina personalizace marketingového
mixu. (5.) Zasadni pro personalizaci je také nacasovani a vybér spravného komunikaéniho
kanalu, ptes ktery se personalizovany obsah dorucuje. V kontextu digitalni personalizace se
typicky jedna o e-mail, socialni sit, webovou stranku, notifikace. Personalizaci ale lze

provadét 1 ve fyzickém prostfedi naptiklad skrze vérnostni programy ¢i digitalni nosice
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v misté prodeje. (6.) Po doruceni sdé€leni je klicové méfeni a vyhodnoceni reakce zdkaznika
(napf. mira prokliku, zapojeni, nakup, doba sledovéani, emoce). Tato data jsou nasledné¢
zpétn¢ zaclenéna do systému personalizacniho procesu a cely proces se iterativné

optimalizuje.

Definice personalizace jako procesu ji vymezuje vuci pojeti jako pouze statické Upravy
nabidky, a naopak na ni umoziuje nahlizet jako na vyvijejici se mechanismus, ktery reaguje

na nova data a ménici se zakaznické preference. Jde tedy o proces vytvareni na miru Sité

&

R

Schéma 2 — Proces personalizace (Vesanen & Raulas, 2006)

Customization

formy komunikace, jehoz ucinnost se odviji od presnosti a relevance dat, z nichZ vychazi.
Cilem tohoto procesu je zvysit pravdépodobnost, ze se zakaznik se sdélenim ztotozni, bude

jej vnimat jako uzite¢né a relevantni, a tedy s vétsi pravdépodobnosti na n¢j zareaguje.



1.1.2.  Evoluce marketingové personalizace

I pfesto, ze je pojem personalizace v kontextu marketingové komunikace systematicky
zkouman az od 20. stoleti, samotny princip upravovani nabidky dle potifeb zdkaznika byl
vyuzivan od pocatki obchodu. V dobé pted industrialni revoluci probihal kontakt mezi
prodejcem a zdkaznikem nejCastéji na osobni Urovni a opakované. Prodejce tak mohl
upravovat svou komunikaci na miru jednotlivym zékazniktim, a to nejen podle jejich jména,
ale také podle preferenci, minulych nakuptl, potieb ¢i financnich moznosti. Nabidka
produktii a sluzeb tak Casto nebyla vytvarena plosné€, ale pravé ,,na miru®“ jednotlivym
zdkaznikiim. Tento pfimy kontakt, nazyvan jako vztahovy marketing (relationship
marketing), vede podle Setha a Parvatiyara k lepSimu porozuméni, kooperaci a silngj§imu

vztahu k produktu (1995).

V tomto obdobi tedy nebyla personalizace v komunikaci vnimana jako strategicka volba, ale
spiSe jako ptirozeny disledek omezeného velikosti trhu a nizkého stupné skalovatelnosti.
Vztahy byly vedeny bez prostifedniktl ¢i formalizované marketingové analyzy. Zakaznik byl
jedine¢ny a jeho jedinecnost byla samoziejmou soucasti obchodni interakce. Personalizace
v komunikaci existovala defaultné— nikoliv jako cileny nastroj optimalizace konverzi, ale
jako soucast kazdodenniho lidského kontaktu. Ukotveni konceptu personalizace
v historickém kontextu je diilezité pro pochopeni jeho evoluce ptichazejici v digitalni dob¢.
Ackoli se na prvni pohled mize zdat, Ze jde o novy marketingovy fenomén, jedna se spise o

technologicky zprostiedkovanou adaptaci diive bézné obchodni reality.

1.1.2.1. 1860s—1980s — Priimyslova revoluce a masova komunikace

Vyrazna zména piisla spolecné s primyslovou revoluci, v ramci které se zacala uplatiiovat
orientace na produkci. Robert J. Keith datuje toto zlomové obdobi mezi 1éta 1860 a 1930
(1960). V této dobé se centrem zajmu staly snahy o navySovani efektivity a objemu
produkce, a to zejména z diivodu, ze poptavka trhu stale presahovala jeho nabidku. Zatimco
v predindustridlni éfe pfevladal osobni a vztahovy marketing, rozvoj masové vyroby vedl k

potifeb€ masového odbytu a tim 1 k rozvoji masové komunikace. Oddé€leni osobniho vztahu

15



vyrobce a spotiebitele vedlo k poklesu personalizace a obchodnici zac¢ali hledat zptisoby, jak

-----

homogenni masa a marketing jako jednosmérna komunikace k zakaznikovi (Jones & Shaw,

2002).

Ptesto se i v tomto obdobi daji pozorovat prvni systematické pokusy o personalizaci formou
pfimého marketingu pomoci dopist (Dangi & Malik, 2017). I pfes pomérné nizkou uroven
personalizace formou pfimého osloveni jménem, dosahly podle studie magazinu Time
dopisy Sestinasobné miry odpovédi oproti dopisim generickym (Reed, 1949). Navzdory
tomuto pocateénimu uspéchu ziistavala personalizace pred nastupem pocitaci nakladnd a
obtiznd. S koncepcni zménou v marketingové teorii piiSel v druhé poloving 20. stoleti
Wendell R. Smith, ktery jako prvni systematicky popsal a obhgjil koncept segmentace trhu.
Smith ve své praci praci argumentuje, Ze trh neni jen homogenni masou jak se
predpokladalo, ale spiSe soucin rtiznorodych segmentti spotiebiteli s odliSnymi potiebami a
preferencemi (Smith, 1956). Touto myslenkou polozil zéklady moderniho marketingového
pfistupu a nasméroval ho svym zplisobem zpét k osobn¢jSimu vztahu mezi prodejcem a

zakaznikem.

1.1.2.2. 1990s — Segmentace a prichod internetu

Konec 20. stoleti vedl k vyraznému posunu v moznostech personalizace a segmentace, a to
pfedevSim diky nastupu informacnich technologii a internetu. Pfechod k piesnéjsi
segmentaci a komunikaci byl moZzny pfedev§im diky nastupu databdzovych systémi a
novych komunika¢nich kanalti. Velkym milnikem bylo spusténi prvni masové e-mailové
sluzby Hotmail, kterd v roce 1996 oteviela marketingovym specialistim piimy pfistup ke
svym zdkaznikim. Stejn¢ jako v pfipad€ personalizace dopisii se i zde nejprve zacala
vyuzivat velice jednoduchd personalizace skléddajici se z osobniho osloveni zakaznikil
objevovat nejen v podob¢ pfimého marketingu, ale 1 v podob¢ rané online reklamy — v¢etné
prvnich bannerovych formatd, jejichz spravu zefektivnila naptiklad platforma DoubleClick

(Murér, 2023). Akademici zacali pro tuto zménu v marketingové praxi pfichdzet s riznymi
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terminy jako 1:1 marketing ¢i personalizovany marketing, které se casto vyznamové
ptekryvaly, ale v rliznych iteracich zlstavaji pouzivané dodnes (Peppers & Rogers, 1993;
Surprenant & Solomon, 1987). Praveé Surprenant & Solomon (1987) jako prvni definovali
personalizaci jako jakékoli chovani vyskytujici se v interakci, které ma pfispét k

individualizaci zdkaznika v oblasti sluzeb.

1.1.2.3. 2000s — Nastup digitalnich kanali a personaliza¢nich
algoritmii

Na zacatku 21. stoleti byl pfistup k marketingové personalizaci zasadn¢ ovlivnén, a to jak
v teoretickém, tak technickém smyslu. Klicovou roli sehrdl nastup internetu a jeho rychla
adopce. Zacaly vznikat elektronické obchody, nové digitdlni kanaly a platformy, které
odemkly dosud nemoznou uroven personalizace. Tento pokrok se promitl i na zdjem
akademické komunity, kterd se odklonila od vyzkumu analogovych forem personalizace
smérem k jejich virtudlnim formdm napt. profilovani zdkaznikli, doporucovaci systémy,

systémy podpory rozhodovani a neuronové sité¢ (Chandra et al., 2022).

V tomto obdobi se také zaCaly poprvé objevovat vyznamnéj$i aplikace personaliza¢nich
algoritmtl do redlného prostiedi, které pfinesly empiricka data o efektivité personalizace. Na
zacatku roku 2000 se vyvinuly reklamni formaty bannerid, coZ podnitilo rychly rozvoj
webové analytiky. Kolem roku 2007 se objevil koncept remarketingu, ktery zobrazoval
cilené reklamy uzivatelim, ktefi opustili webovou stranku, aniz by dokoncili transakci

(Lambrecht & Tucker, 2013).

V roce 2003 byl zaméstnanci Amazonu v ¢asopise Internet Computing publikovan ¢lanek,
ktery popisoval vyvoj algoritmu zajist'ujici doporuceni produkti na zakladé minulého
nakupniho chovani a preferenci (Linden et al., 2003). Po ptfedstaveni sekci ,,doporuceno pro
vas“ a ,,zdkaznici také nakoupili“ podle vyzkumnikli vyrazn€ vzrostla mira prokliku a
konverze v porovnani snecilenym obsahem, jako reklamni bannery a seznamy

nejprodavangjSich produkti. V roce 2006 vyhlésila spolecnost Netflix soutéZ o néavrh

algoritmu na doporucovani filmu, ktery by piekonal tehdy vyuzivany systém Cinematch.
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Vyznam, ktery Netflix pfikladal personalizaci, doklada i fakt, ze vitéz soutéze mél ziskat

odménu jeden milion americkych dolarti (Bennett et al., 2007).

1.1.2.4. 2010s — Doba datova a nastup socialnich médii

Paklize minuld obdobi déavala diraz predevs§im na technologicky rozvoj digitalnich kanald,
po roce 2010 se pozornost upiela na data, kterd z téchto kandlli proudila. Firmy zacaly
systematicky vyuzivat jak strukturovana, tak nestrukturovana data (viz. kap. Data — vyznam,
typologie a zdroje) z rGznych internich i externich zdrojii ke generovani individudlnich
doporuceni, nabidek a obsaht. To pfineslo automatizovanou a datové fizenou personalizaci,

zapojeni strojového uceni a prediktivni analytiky (Wedel & Kannan, 2016).

Personalizace byla v tomto obdobi zdsadné ovlivnéna prudkym rozvojem mobilniho
internetu a masovym rozSifenim chytrych telefond. Internet se stal vSudypfitomnym a
prostupoval do kazdodenniho zivota ¢im dal tim vétSiho poctu lidi. Uz v roce 2015 bylo
podle dat Hyde a spol. (2024) na svéte pres 3 miliardy aktivnich uzivatell internetu. Mobilni
telefony zacaly plnit roli tiché¢ho sbérace dat, zaznamenavajiciho vzorce chovani uzivateld,
preference i kontext uzivatelova prostiedi. V kombinaci s dynamickym rozvojem socidlnich
siti vznikl ekosystém, v némzZ firmy dokazi vytvaret komplexni profily zdkaznikil, spoustét
piesné cilené kampané a vyhodnocovat jejich reakci na né. DuleZitost role zakaznickych
profild a vyrazny posun v efektivité personalizace dokladaji i piipady z praxe. V roce 2016
odhalil Netflix, Ze jeho doporucovaci systém fizeny Al usetii spolecnosti vice nez 1 miliardu
dolarii ro¢né, a to predevs§im diky zvySené mife spokojenosti a retence predplatitelti (Gomez-
Uribe & Hunt, 2016). Tato metrika ukazuje, jak velkou roli zafala personalizace hrat v

obchodnich modelech digitalnich platforem.

I pfes zjevnou vInu personaliza¢niho nadSeni zacaly silit 1 hlasy vznasejici etické a
spoleCenské otazky v oblasti datového soukromi (Acquisti et al., 2012; Aguirre et al., 2015).
Zésadni roli ve vyvoji vnimani datového soukromi sehraly udalosti, které vyrazné ottasly

davérou vefejnosti v praci s osobnimi daty. Mezi jednu z nejvyznamnéjSich patii kauza
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spole¢nosti Cambridge Analytica, ktera v rdmci prezidentské kampané v USA v roce 2016
nelegalné vyuzila data stovek milioni uzivateld Facebooku k vytvafeni detailnich
psychologickych profilti na zakladé pétifaktorového modelu osobnosti (Concordia, 2016;
Costa & McCrae, 1992). Zakladatel Cambridge Analytica Alexander Nix uvedl, ze se ji
z riiznych zdroji podaftilo nasbirat 5000 datovych bodii na vétSinu z 230 milionii americkych
voli¢i, na zaklad¢ kterych nasledné spustila ptes 10 000 variant reklam navrzenych tak, aby
oslovily voli¢e na zakladé jejich individualnich rysti a ovlivnily jejich volebni chovani
(OMR, 2017). Medializace tohoto ptipadu v roce 2018 vyvolala mezinarodni pobouieni a
ptispéla ke zvysSeni tlaku na regulaci zpracovani dat. V témze roce vstoupilo v Evropské unii
v platnost Obecné nafizeni o ochrané¢ osobnich udaji (GDPR), které nastavilo nové

standardy pro zachazeni s daty a posililo prava jednotlivct v digitalnim prostoru.

1.1.2.5. 2020s — Pokro¢ila analytika a uméla inteligence

Soucasné obdobi oznacila spole¢nost McKinsey ve svém reportu jako novou etapu pro
marketingovou personalizaci (Stein et al., 2025). Narazi tak na skokovy vyvoj v oblasti
generativni ume¢lé, ktery umoznuje prerod zklasické datové personalizace na
automatizovatelnou a tedy 1 Skdlovatelnou hyper-personalizaci, ktera dokaze

personalizovany obsah v realném Case nejen dorucovat, ale 1 vytvaret.

Vedle schopnosti Skalovat personalizaci prostfednictvim generativni umélé inteligence
pfinaSi souCasny vyvoj 1 zménu samotného piistupu k tvorbé a dorucovani
personalizovaného obsahu. Firmy se pfesouvaji od statickych segmentacnich modeld k
dynamickym, Al-fizenym rozhodovacim procestim, které umoziuji reagovat na potieby
zakaznikil v realném cCase. Jak uvadi McKinsey (Stein et al., 2025), diky kombinaci
vylepSené analytiky, pokrocilé segmentace a generativni AI mohou firmy nejen Iépe cilit
propagacni nabidky, ale i tvofit personalizovanou komunikaci s vhodnym ténem, stylem a

vizualy podle individudlnich preferenci zakazniki.
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1.2. Psychologické mechanismy vnimani personalizace

Jiz od zacatku obchodu existovala pfirozen¢ i touha po pochopeni zdkaznického chovani a
rozhodovéani. Tato touha byla umocnéna pierodem formy nékupu Cisté z kamenného
obchodu na dynamictejsi omnichannel (multikanalovy) prode;j. Pro odpovédi se vyzkumnici
obratili na teorie lidské psychologie, kterymi se chovani spotiebitelti v nakupnim prostiedi
da popsat a které vysvétluji ti¢innost personalizace. Nasledujici kapitola rozebira hlavni

psychologické mechanismy s dopadem na vnimani personalizované komunikace.

1.2.1.  Definice hlavnich psychologickych mechanismi

1.2.1.1. Priming a preatentivni procesy

Prvni interakce mezi vjemem a lidskym mozkem probiha na podprahové trovni, ale uz
v tento moment miizou byt ¢astecné zpracovany a na piijemce sdéleni ptsobit (Eysenck &
Keane, 2008). Tento efekt, ktery probiha v ramci preatentivnich (pfedpozornostnich)
procesll nazyvadme priming. Priming obecné oznacuje jev, kdy expozice prvniho podnétu
ovlivni vnimani podnétu nésledujiciho, aniz by si toho byl pfijemce vjemu védom. Vyzkum
primingu se datuje uz do 60. let 20. stoleti, nicméné do praxe se jeho techniky dostaly az v

poloving 80. let 20. stoleti, kdy se zacaly objevovat v byznysu a marketingu.

Priming lze rozdélit na rizné typy — napiiklad sémanticky, behavioralni ¢i afektivni. Kazdy
ztéchto typl mulze byt jinym zplsobem vyuzit v personalizované komunikaci. V
experimentu Fitzsimonse a spol. (2008) se ukazalo, Ze i pouhé vystaveni logu zna¢ky miize
podvédomé aktivovat mentélni asociace a ovlivnit nasledné chovani. Ugastnici, ktefi byli
kratce vystaveni logu znacky Apple, ktera byva spojovana s kreativnimi hodnotami, projevili
vys$§i miru originality v kreativnim tloze nez ti, ktefi vidéli logo IBM, asociované spise
s preciznosti. Tento behaviordlni priming ukazuje, Ze znacka miZe svym vizudlnim
symbolem navodit u zdkaznika konkrétni psychologické nastaveni, které ovlivni zplisob

zpracovani nasledujicich informaci, a to 1 bez védomého zaméru piijemce.

Zajimavy piiklad, ktery demonstruje limitaci a rizika primingu, pfinasi studie Larana s spol.

(2011). Ti zjistili, ze zakaznici, ktefi byli primovani logem znacky Walmart, Castéji
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inklinovali k levnéjsim produktiim, coz odpovida ocekéavani zalozenému na asociaci znacky
s nizkou cenou. Limit percepce se vSak ukdzal u skupiny, kterd byla primovana ptimym
sloganem znacky (,,Save Money. Live Better*). Zakaznici ztéto testovaci skupiny
paradoxné projevovali vyssi zajem o drazsi, prémiové produkty. Tento jev lze vysvétlit tzv.
kontrastnim efektem, kdy pftili§ o¢ividna snaha o ovlivnéni mize vyvolat u ptijemce zpravy
odpor vedouci k vynulovani efektu, nebo dokonce k efektu opaénému. Tento piiklad
podtrhuje, Ze u¢innost primingu zavisi nejen na samotném obsahu stimulu, ale také na jeho

formé¢ a percepci autenticity ze strany recipienta.

1.2.1.2. Retikularni aktivac¢ni systém (RAS)

Pro vysvétleni efektu hyper-personalizace je klicova také funkce lidského mozku nazyvana
retikularni aktivac¢ni systém (RAS). Tento systém je jeden z divodl, pro¢ lidé s vétsi
pravdépodobnosti budou vénovat pozornost sdéleni, které je pro né¢ vyslovné adresovéno, a
to naptiklad pomoci jména ¢i jiného konkrétniho znaku spojeného s nasi osobou (Stevens &
Hening, 2007). RAS funguje jako filtr, ktery automaticky udava vahu jednotlivym datovym
vstupim a podvédomé vyhodnocuje, kterym z nich ma vénovat pozornost a které jsou
nerelevantni ¢i repetitivni. Typickou ilustraci tohoto jevu je efekt koktejlové party, ktery byl
poprvé popsan v klasické studii Colina Cherryho (1953). Ten zjistil, Ze 1 v hlu¢né mistnosti
plné piekryvajicich se hlast dokaze ¢lovek zachytit své vlastni jméno, piestoze ostatni mix

slov ignoruje.

I kdyz se efekt koktejlové party tyka sluchovych podnétli, myslenka, kterd za nim stoji, se
odkazuje na schopnost mozku automatické selekce relevantnich informaci nad informacnim
Sumem. To ma pro hyper-personalizovanou reklamu, kterd s osobnimi znaky zékaznik
pracuje, velky vyznam. Pokud je spravné exekuovand, umoziuje to jejimu sdéleni

automaticky vystoupit z informaéni mlhy.
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1.2.1.3. Heuristiky a zkresleni

Po zachyceni prvotni pozornosti zdkaznika se do mixu ptidavaji tzv. heuristiky, tedy
kognitivni zkratky, které lidem pomahaji v rychlém vyhodnocovani a rozhodovani. Princip
heuristik popsali v roce 1974 Tversky a Kahneman. Ti zkoumali ¢asté chyby, kterych se lidé
dopousti pii usudcich, a odhalovali psychologické pficiny téchto chyb. I piesto, ze ve vétSing
ptipadd tento model usuzovani poméaha lidem dojit rychle ke spravnym, nebo alespoii
k ¢astecné spravnym zavérim, jeho piesnost pii logickych ulohédch se ukdzala jako nizka.
Zkresleni, ke kterému u téchto myslenkovych zkratkach dochazi, neni jen pouhym
nahodnym Sumem kognice, ale jedna se o predvidatelny efekt. V kontextu personalizace jsou

dilezité dveé konkrétni heuristiky — heuristika dostupnosti a reprezentativnosti.

Heuristika dostupnosti popisuje tendenci lidi pfisuzovat vétsi vyznam jevim, pro které si
jednoduseji vybavi ptiklady ¢i asociace. V personalizovaném marketingu tak miizeme zvysit
mentalni dostupnost informace tim, ze pfipomeneme zakaznikiim produkt nebo sluzbu, se
kterou se jiz setkal. Jako klasicky piiklad 1ze uvést metody retargetingu, které¢ vyuzivaji
minulych behavioralnich dat zakazniki a upravuji dorucovaci systém tak, aby zakaznici byli
vystaveni zpravé opakované. Takto opakovand expozice zvySuje mentdlni dostupnost

produktu a miiZze vést k chybnému tisudku, Ze nabizeny produkt musi byt plo§né popularni.

Heuristika reprezentativnosti zase popisuje tendenci lidi hodnotit pravdépodobnost ¢i
relevanci jevu na zdklad€ podobnosti s existujicim mentalnim prototypem. Tversky &
Kahneman (1983) tuto heuristiku demonstrovali v klasickém experimentu Linda, ve kterém
ucastnici dostali nasleduji popis smyslené osoby: Lindé je 31 let, je svobodna, uprimna a
velmi bystra. Vystudovala filozofii. Jako studentka se hluboce zajimala o problémy
diskriminace a socialni spravedinosti a také se ucastnila protijadernych demonstraci.
Nasledovné méli za ukol setadit 8 vyrokli o Lind¢€ na zakladé€ pravdépodobnosti toho, Ze jsou
pravdivé. Tti podstatné vyroky byly: (1) Linda je aktivni ve feministickéem hnuti, (2) Linda
je bankovni urednice, (3) Linda je bankovni urednice a je aktivni ve feministickém hnuti.
pfesto, Ze porusuje logické pravidlo konjunkce. Tento jev se v kontextu marketingové
personalizace miiZze projevit jako chybné pozitivni vyhodnoceni relevance sdéleni, které

vyuziva formulace typu ,zdkaznici jako vy si oblibili...“. Na ziklad€ heuristiky
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reprezentativnosti mize zédkaznik ptikladat sdéleni vyssi relevanci nikoli kvili objektivni
vhodnosti nabizené¢ho produktu ¢i sluzby, ale kvili tomu, ze obsahuje prvky podobajici se
jeho mentélni pfedstavé o sobé samém. Typickym piikladem muze byt pouziti vizualu
osoby, ktera se piijemci podoba vékem ¢i stylem, nebo volba tonu komunikace (,,tone of
voice®), kterd odpovidaji jeho demografickému profilu. Tyto znaky mohou slouzit jako
heuristické indikatory, na jejichz zakladé zdkaznik intuitivné usoudi, Ze i samotny produkt
¢1 sluzba jsou pro néj vhodné a to presto, ze k tomuto zavéru chybi racionalné podlozeny
zaklad. Tento mechanismus mtize vysvétlovat, proC personalizovana sdéleni plsobi
pfirozenéji a daveérnéji (Fulton, 2021). Jejich vnimana relevance mize byt totiz vysledkem

mentalni substituce, nikoli analytického vyhodnoceni.

1.2.1.4. Elaboration Likelihood Model (ELM)

Kromé¢ vyse zminénych intuitivnich zkratek hraje v i€innosti personalizace také Elaboration
Likelihood Model (ELM) neboli pravdépodobnostni model elaborace (Petty & Cacioppo,
1986). Tento model se zaméfuje na vliv riznych sdéleni na formovani postojii a nasledné i
chovani Cloveéka, a to skrze hloubku, s jakou pfijemce obsah sdéleni zpracuje. Petty a
Cacioppo na zéklad¢ hloubky procesovani definuji dvé kvalitativné odliSné cesty persvaze
— centralni a periferni. Pfi centralni cesté pfijemce vénuje sdélenim vysokou pozornost, do
hloubky je zpracovava a hodnoti jejich argumenty. Naopak v ptipad¢ periferni cesty je
ptesvédcovani povrchnéjsi, jedinec spise reaguje na jednoduché podnéty ¢i emocni apely a
nevénuje detailiim takovou pozornost. V tomto ptipadé mohou i relativné jednoduché

podnéty ve sdéleni ovlivnit jeho postoj a chovani (Ho & Bodoft, 2014).

Klicovym faktorem, ktery rozhoduje, kterou cestou se piijemce vydd, je mira osobni
relevance sdéleni a jeho motivace a schopnost informace zpracovat. Cilem personalizované
komunikace je zpravidla zvySovat vnimanou relevanci sdéleni pro piijemce, ¢imz podnécuje
zpracovani sdéleni centrdlni cestou a diikladnéj$i elaboraci obsahu. Je-1i nabidka ptimo
svazana s aktudlni potfebou zakaznika, ptijemce citi vysokou osobni zainteresovanost a je
ochoten vénovat sdéleni vice kognitivniho usili. Vysledek centralniho zpracovani byva

vznik pevnéjsich postojl, které jsou relativné trvalé a odolnéjsi vici vyvraceni.
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Studie potvrzuji, Ze personalizace jako marketingova strategie aktivuje oba typy zpracovani
dle ELM. Tam & Ho (2005) ukézali, ze personalizace muze fungovat jako centrdlni
argument, pokud je obsah relevantni a odpovida individudlnim potiebam. Zaroven vSak
muze personalizace puisobit 1 jako periferni signal, napiiklad prostfednictvim osloveni
jménem, pochvaly nebo jiného jednoduchého prvku hyper-personalizace, ktery vyvolava
pozitivni emoci u uzivatelll s nizs§i motivaci ¢i schopnosti hlubsiho centralniho zpracovani.
Tento dvoji uc¢inek personalizace z ni ¢ini flexibilni néstroj piesvédcovani, kdy jednak
podporuje hloubkové zpracovani u zapojenych jedinct a u téch méné angazovanych aktivuje

intuitivni periferni vyhodnoceni.

1.2.1.5. Uses and Gratifications Theory (UGT)

Vztah mezi personalizaci a psychologickym uc¢inkem reklamy lze zardmovat také
prostfednictvim teorie uziti a uspokojeni potieb (Uses and Gratifications Theory, UGT). Ta
chépe publikum jako aktivniho aktéra, jenz si vybira média a informace na zaklad¢ jeho
individudlnich motivaci. UGT ptedpoklada, Ze lidé¢ konzumuji medidlni obsah proto, ze jim
pfinasi kognitivni nebo emo¢ni uspokojeni (napf. ziskdni informaci, estetické naplnéni,
zabavu nebo unik od reality) (Katz et al., 1973). Na tomto teoretickém zékladu postavil
Ducoffe (1996) model vnimané hodnoty reklamy, ktery rozliSuje kognitivni a afektivni
prediktory. Mezi kognitivni aspekty patii predev§im vnimany informacéni pfinos
(informativeness) a daveéryhodnost (credibility), zatimco mezi afektivni faktory spada

vnimana zabava reklamy (entertainment) a jeji negativné pisobici otravnost (irritation).

Personalizovana reklama miiZe byt z pohledu UGT mimotadné u¢inna prave proto, Ze cilené
naplnuje uzivatelské potieby, které by bud’to jinak zlistaly nenaplnéné generickym obsahem,
nebo by pro jejich naplnéni musel zdkaznik projevovat proaktivni snahu. Tim, Ze vyuziva
data o preferencich, zajmech nebo demografii, zvySuje pravdépodobnost, ze dané sdéleni
bude vnimano jako relevantni a uZitecné (informativeness), ¢imZ se posiluje jeho
percipovana hodnota. Personalizovany obsah a stylistika sdéleni mize také Iépe rezonovat
na emoc¢ni Urovni a pfinaset tak vyS$i miru zdbavy (entertainment) a snizovat riziko

otravnosti (irritation). Experimentalni studie ale zaroven demonstruji rizika invaziné
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nastavené personalizace, kterd miize pohledem Ducoffeho modelu (1996) vést k celkovému

sniZzeni vnimané hodnoty reklamy.

1.2.2.  Psychologické hranice a personaliza¢ni paradox

Personalizace je ve své podstaté atraktivni strategii, diky své schopnosti zvysit relevanci
nabidky a napliovat individudlni potteby zadkaznika. Jak ale upozoriiuje Rust (2020) tento
prodejni argument neni zcela bezpodminecny. Pro dosahnuti opravdové relevance firemni
komunikace je od zdkaznika vyzadovana pomyslna sména jeho soukromi za personalizaci.
Mezi dvéma extrémy — tedy perfektni personalizaci a naprostym soukromim — vznika tak

prirozené napéti, které se v odborné literatufe oznacuje jako personaliza¢ni paradox.

Personaliza¢ni paradox popisuje mentalni rozkol zdkaznikli mezi vnimanou relevanci
sdéleni a kontrolou nad svym soukromim. Vétsi personalizace obvykle zvySuje relevanci
sluZzeb a jejich osvojeni zdkazniky, ale paradoxné muze také zvysit pocit zranitelnosti
zakazniki a snizit miru pfijeti. Navzdory studiim demonstrujicim zvysujici se miru odezvy
s vétsi mirou personalizace, vyzkumy v oblasti datového soukromi ukazuji, Ze tento vztah
neni linedrni. Pili§ vysoka mira personalizace mliZze byt vniména jako invazivni a zpusobit
opacny efekt jak na vnimani reklamy, tak na jeji samotnou efektivitu (Aguirre et al., 2015;

Némecek, 2022).

1.2.2.1. Hranice relevance a invazivitou

Hranice mezi relevanci a invazivitou personalizace se ukazuje jako velmi dynamickd a
zavisejici na kontextu. Néktefi akademici se pro jeji vyty€eni obraceji k racionalistickému
ptistupu k rozhodovani, ktery je popsan Beckerem (1976) jako vniméni spotiebitele jako
aktéra, ktery védome zvazuje piinosy a rizika jeho rozhodnuti. Autofi tento pohled na logiku

usudku vyuzili pro kvantifikaci vztahu mezi relevanci a invazivitou personalizace (Hann et
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al., 2007; Xu et al., 2011). Vznikly koncept rovnice soukromi (privacy calculus) vyjadiuje
ochotu zakaznika sdilet osobni udaje funkci poméru mezi vnimanym uzitkem (napf. lepsi
sluzby, tspora Casu) a rizikem (napf. zneuziti dat, manipulace rozhodnuti). Vyzkumy
ukazuji, ze pokud vnimané benefity personalizace piesahuji vnimana rizika, spotiebitelé
maji mensi obavy o soukromi a jsou ochotnéjsi poskytovat své osobni tidaje (Zhu & Chang,

2016).

Zhu a Chang (2016) také vyzdvihuji vliv relevance na vysledky rovnice soukromi. Podle
jejich vyzkumu pravé mira relevance doru¢eného sdéleni plisobi jako tlumici faktor obav
zakazniki o jejich datové soukromi. Pokud je sdéleni vnimano jako uzite¢né nebo piijemné,

ztrata Casti soukromi je vnimana jako pfijatelnd

Alternativni pohled na vnimani relevance a invazivity personalizace nabizi tzv. privacy
paradox, ktery upozoriiuje na rozkol mezi tim, co zdkaznici deklaruji o svém postoji viici
ochrané soukromi, a tim, jak se ve skute¢nosti chovaji. Pfestoze lidé Casto vyjadiuji silné
obavy o své soukromi, jejich redlné chovani, naptiklad ochota sdilet osobni idaje vyménou
za minimalni odménu, byva v pfimém rozporu s témito postoji. Studie Carrascal a spol.
(2013) ukazala, Ze uzivatelé byli ochotni poskytnout historii svého prohlizece za ¢éastku
odpovidajici cené¢ BigMac menu ve fastfoodu. Zajimavym piipadem privacy paradoxu je
studie monitorujici chovani nizozemskych uzivateli na internetu po uvedeni zakonu o
souborech cookies z roku 2013 (Aguirre et al., 2015). Prvotni data potvrzovaly ocekavany
propad v efektivité personalizované reklamy. Tento trend se ale po deviti tydnech otocil a
efektivita zacala stoupat nad hranice pted uvedenim zdkona do platnosti. Tento paradox lze
vysvétlit fadou psychologickych a behavioralnich faktorti, véetné okamzitého uspokojent,
omezené racionality, optimistického zkresleni nebo vlivu afektu na rozhodovani (Acquisti,

2004; Acquisti & Grossklags, 2005).

I pfes tato legislativni opatieni podle vyzkumu vétSina lidi pfi registraci na socialni sit’
ignoruje zasady ochrany osobnich tidajii (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 vysledka

mélo zavedeni negativni vliv na efektivitu reklamy prvnich devét tydnti. Po uplynuti tohoto
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Casu zacala efektivita znovu stoupat a prekrocila dokonce ptivodni hranici pfed zavedeni
tohoto zakona. Autofi tento efekt vysvétluji tim, Ze lidé si na sbér dat zvykli a zacali zfejmé

ocenovat i transparentnost sbéru dat (Aguirre et al., 2015).

1.2.2.2. Kontextualni rozdily ve vnimani personalizace

Dulezitym aspektem je také kontext, ve kterém je personalizacni sdéleni zakaznikem pfijato.
Naptiklad vyzkum Hess et al. (2020) ukazal, jak jinak reagujeme na sdéleni v soukromi a
jinak na vetejnosti. Personalizovana sd€leni promitand na vefejnosti (napt. v retailovych
prostorech) mohou dle vysledkli vyzkumu v ur€itych piipadech vyvolavat stud nebo
trapnost. Tento efekt je zejména viditelny, pokud se tykaji reklam ohrozujici sebepojeti
zakaznika a je zprostfedkovan vnimanym socialnim tlakem a pfitomnosti ostatnich. Naopak
lichotiva personalizace mlze ve vefejném prostoru piisobit pozitivné, pokud nepiekracuje

hranici vhodnosti.

Stejné¢ tak se ukazuje, Ze personalizace je v nékterych prostfedich 1épe akceptovana.
Naptiklad vétsi toleranci vykazali ve studii srovnavajici on-line prostiedi oproti off-line
zakaznici e-shopu (Wetzlinger et al., 2017). Déle byl také zjiStén vliv typu a povahy
produktt. Studie z dilny Priyadharshini & Mathew (2016) ukazuje, ze personalizované
reklamy na choulostivé produkty (konkrétné spodni pradlo nebo ptipravky na vypadavani
vlasii) mohou v porovnani s klasickymi produkty vyvolat negativni reakci, coz se projevuje

poklesem interakci i konverzniho poméru.
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1.3. Al strojové uceni, GenAl a jejich vyuziti v personalizaci
1.3.1.  Definice pojmi umélé inteligence

Tato kapitola se zaméfuje na definice a zakladni funkéni principy technologii spojenych a
podruzenych pod pojmem umélé inteligence. Zaroven si ukladd za cil rozfazeni téchto
technologii do hierarchické struktury, kterd mlze vnést svétlo na vztah mezi nimi. Pojmy
jako Al GenAl, strojové uceni a LLM, jsou totiz Casto pouzivany zaméniteln¢, a to nejen

v médiich a popularn€ nau¢nych publikacich.

Artificial Intelligence (Al)

~

Machine Learning (ML) N

“
N

Generative
Artificial Intelligence

Large Language
Models (LLM)

Generative
Pre-Trained
Transformers (GPT)

GPT-4

ChatGPT

Schéma 3 — Hierarchie pojmit umélé inteligence (Vasile, 2024)

Tato kapitola se bude drzet technické typologie umélé inteligence a ptijde po jednotlivych
vrstvach od obecnych zastfesujicich pojmil az po konkrétni technologie (viz. Schéma 3). Na
pomyslné nejvyssi Urovni stoji vSeobjimajici pojmem wumela inteligence (Artificial
Intelligence, Al), ktery se dale rozpada na podmnoziny podle jejich funkce. Jednou z téchto

podmnozin je strojové uceni (Machine Learning, ML), které piedstavuje systémy schopné
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sebezdokonalovani a optimalizace z dat. Specifickou podmnozinou strojového uceni je pak
hluboké uceni (Deep Learning, DL), vyuzivajici hluboké neuronové sité (Neural Networks).
Dale prace zmini specializované subdomény umélé inteligence, zaméiené na konkrétni typy
dat, jako naptiklad pocitacové videni (Computer Vision) pro zpracovani obrazovych
informaci a zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing, NLP) pro praci
s lidskym jazykem. V poslednich letech ziskaly na vyznamu velké jazykové modely (Large
Language Models, LLM), které spadaji do oblasti NLP a hlubokého uceni a piedstavuji
funk¢ni jadro soucasného trendu generativni AI (Generative Al, GenAl), tedy multimodalni
modely umélé¢ inteligence schopné generovat multimedialni obsah. Nasledujici podkapitoly
popisuji jednotlivé Grovné této hierarchie ve vétsim detailu, véetné definic pojmu, principt

fungovani a ptikladu jejich vyuziti.

1.3.1.1. Uméla inteligence (Artificial Intelligence)

Termin umela inteligence (Artificial Intelligence, AI) byl poprvé pouzit matematikem
Johnem McCarthym, ktery ho definoval jako vé€du a inzenyrstvi za tvorbou inteligentnich
stroju, zvlaste inteligentnich pocitatovych programi (What is AI? / Basic Questions, 2011).
Stalo se tak v ramci Dartmouthské konference v roce 1956, ktera se povazuje za formalni
pocatek oboru umélé inteligence. Cilem této vyzkumné konference skladajici se
z matematiki, informatikd, lingvistli, psychologli a neurologl, bylo zjistit, jak propojit
pocitace s pfirozenym lidskym jazykem, a jak pomoci nich feSit abstraktni koncepty a

problémy na lidské urovni (McCarthy et al., 1955).

I ptesto, Ze konference jako takova nepfinesla vyrazné prilomy v téchto otazkach, panoval
v prvnich dekadach vyzkumu umélé¢ inteligence optimismus ohledné rychlého pokroku v jak
v teoretickém pojeti, tak v prvnich aplikaci umélé inteligence. Vyzkumnici nicméné brzy
narazili na omezeni v moznostech vypocetni techniky a také na zvySenou komplexitu
problémt. To vedlo v az k obdobi zpomaleni vyvoje a investic do umg¢lé¢ inteligence zndmém
jako Al zima (Russell & Norvig, 2021). Toto ochlazeni pfim¢lo védeckou komunitu zménit
pfistup od plvodni vize vSeobecné umélé inteligence k vice pragmatickému pohledu

zaméfenému na specifické aplikace zndmé také jako expertni systémy. Ty se od
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ambicidzniho cile replikace obecné lidské inteligence odklonily k feSeni konkrétnich, uzce

vymezenych problémi.

Tato zména se pfirozen¢ odrazila i na evoluci definic umélé inteligence. Definice se
postupné posouvaji od abstraktnich formulaci zaméfenych na inteligenci a racionalitu
smérem ke konkrétnéjSim popisiim zamétujicim se na specifické rysy a praktické schopnosti
systémd. [ pfesto neni definice tohoto pojmu v akademickych kruzich ustalena a stejné jako

chapani umélé inteligence se 1 jeji definice neustale formuje.

Stejné jako ve své bakalatské praci na téma Umeéld inteligence jako ndstroj pro personalizaci
reklamy jsem jako vychozi zvolil definici od Michala Péchoucka, feditele Al centra pii
Fakulté elektrotechnické na CVUT v Praze. Ten umélou inteligenci chape jako soubor
technologii a védni obor, zkoumajici a umoznujici automatizaci, zrychlovani a extrémni
Skalovatelnost lidského vniméni, uvazovani a inteligentniho rozhodovani (Neurazitelny.cz,
2019). Pro aktualizaci této pét let staré definice je nutné ke tfem zminénym lidskym
kognitivnim schopnostem doplnit i pomérné nové nabytou schopnost tvofit, kterou umoznil
skokovy vyvoj ve velkych jazykovych modelech (viz. kapitola Velké jazykové modely). Na
rozdil od jinych tato definice vnimad mozZnost ptekonani efektivity lidskych kognitivnich

schopnosti v riznych oblastech.

S vlastni definici pfiSel 1 Evropsky parlament skrze Akt o umélé inteligenci (Al Act), ktery
jako prvni nafizeni na svété reguluje pouziti systémti umélé inteligence. Dle Evropského
parlamentu (2024) je um¢la inteligence ,,strojovy systém navrzeny tak, aby po zavedeni
fungoval s riznymi Grovnémi autonomie a ktery po zavedeni mlize vykazovat adaptabilitu
a ktery za explicitnimi nebo implicitnimi ucely z obdrzenych vstupii odvozuje, jak generovat
vystupy, jako jsou predikce, obsah, doporuceni nebo rozhodnuti, které mohou ovlivnit

fyzicka nebo virtudlni prostiedi..

Russell a Norvig (2021) vidi jako prusecik definic pravé cil vyvoje Al, tedy vyvinout
systémy schopné samostatné resit problémy, rozhodovat se a

vykazovat inteligentni ¢i racionélni chovéni v rlznych situacich podobné jako Cclovék.
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Z praktického pohledu jde o to, aby stroje dokazaly vnimat své okoli, ucit se, uvazovat,

planovat a jednat tak, aby dosahovaly zadanych cilti.

1.3.1.2. Strojové uceni (Machine Learning)

Strojové uceni (Machine Learning, ML) je podoblasti Al, kterd se zabyva systémy se
schopnosti autonomniho uceni. Russell a Norvig (2021) ho definuji jako agenta, ktery
dokéze systematicky optimalizovat a zdokonalovat své chovani prostfednictvim analyzy dat.
Kli¢ovou funkci téchto systém je tvorba a trénovani modell, na jejichz zakladé pak agent
formuluje hypotézy a te$i problémy. Hlavni vyhodou téchto systémi je schopnost
kontinudlniho uceni a zlepSovani se bez nezbytnosti explicitniho programovani kazdého
kroku, stejn¢ jako moznost prenaset naucena pravidla a aplikovat je na nové datové vstupy.
Pravé podle zpisobu, jakym se strojové uceni z dat u¢i, ho mizeme rozd¢lit do tfech

zakladnich kategorii.

Uceni s ucitelem (supervised learning) je zadkladni metodou strojového uceni, pii které agent
ve fazi tréninku dostadva predem ptipravené dvojice datovych vstupii a optimélnich vystupti
(tzv. labelt). Cilem agenta je pak nalézt aproximacni funkci, kterd dokazZe vztah mezi vstupy
a vystupy co nejvérnéji napodobit a nasledné jej generalizovat na data dosud nova. Takto
sparované datové body mohou mit podobu tfid, jedna-li se o klasifikaci, nebo hodnot jedna-
li se o regresi (Russell & Norvig, 2021). V ptipadé klasifikace by se v praxi mohlo jednat
napiiklad o rozpoznavani ¢lov€ka na obrazku, kdy by tréninkovym data setem bylo velké
mnozstvi obrazovych vstupl s bindrnim vystupem podle ptitomnosti ¢loveéka (tzn. 0 =
nepfitomnost ¢loveéka, 1 = pritomnost ¢loveka). Na zéklade trénovacich dat si agent vytvofti
predikéni model, ktery pfi vloZeni nového obrazku urci pfitomnost ¢lovéka 1 ptresto, Ze
tomuto konkrétnimu obrazovému vstupu nebyl nikdy vystaven. Pfi regresi se mlize napiiklad
jednat o model predikujici trzni cenu nemovitosti. Tréninkova data by v tomto piipadé
obsahovala spojité vstupni promeénné (napft. rozloha pozemku, pocet pokojl, staii budovy,
vzdalenost od centra) a odpovidajici ¢iselné vystupy predstavujici realné ceny nemovitosti.
Model by se vtomto piipadé ucil mapovat vztahy mezi vstupy a vystupy, aby dokazal

odhadnout cenu nové nemovitosti na zékladé jejich atributl. K vyhodnoceni efektivity
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modelu vyuzivame rozdéleni testovaciho data setu na trénovaci, testovaci mnozinu (Russell
& Norvig, 2021). Ve fazi trénovani modelu davame pfistup jen k trénovaci mnoziné, ktera
obvykle predstavuje 80 % data setu. Ve fazi testovani vykonnosti modelu pak vyuzijeme

zbylych 20 % dat a porovnavame odchylku oproti doptedu labelovanymi daty.

Uceni bez ucitele (unsupervised learning) na rozdil od predeslé metody hledd strukturu
v datech bez predeslého oznaceni, trénovani ¢i zpétné vazby. NejCastéjsi vyuziti maji tyto
modely v takzvaném shlukovani (clustering), pii kterém agenti hledaji vzory v poskytnutych
vstupnich datech a jako vystup poskytnou shluky dat s ur¢itou podobnosti. Typickym
ptikladem by byl model, ktery by po analyze miliont obrazkl na internetu dokazal sam od
sebe dokézal urcit shluk obrazkii, na kterych se vyskytla ko¢ka. Model pfitom nema zadny
kontext, co to kofka znamend, nebo ze se vibec shluk nazyvd kockou, pouze dava
dohromady datové podobnosti. Vyhodou této metody je moznost vyuziti neklasifikovanych
dat, ktera jsou obecné¢ dostupnéjsi nez anotované datové sety potiebné pro uceni s ucitelem.
Tento pristup je vSak limitovan nutnosti velkého mnozstvi dat, nebot’ bez poskytnutych
strojového uceni ukézala jako efektivni naptiklad v zachytdvani anomalii ve vyrobnim
procesu automobilek (Zhang et al., 2024), ¢i ve studiu urbanizace a méstském planovani

(Wang & Biljecki, 2022).

Zpétnovazebné uceni (reinforcement learning) funguje na metod¢ zpétnych vazeb ve formé
odmeén a trestll, pfi¢emz cilem agenta je maximalizovat jeho kumulativni odménu (Sutton &
Barto, 2018). Ve srovnani s ostatnimi metodami se tato liSi v jeji proaktivni povaze, kdy se
model mize vylepSovat autonomné skrze pokus-omyl. Typickym ptikladem vyuziti této
metody je model AlphaGo, ktery v roce 2016 porazil svétového mistra v Go, strategické
AlphaGo od spolecnosti DeepMind byl trénovan metodou uceni s ucitelem, ale hlavni
prilom pfiSel pii zapojeni zpé€tnovazebného uceni, pfi kterém model simuloval tisice partii
proti svym riznym verzim a podle vysledku hry dostaval odmény nebo tresty (Silver et al.,
2016). Je pak cisté na agentovi, aby analyzoval vztahy mezi vysledky a jeho chovanim, a

adaptivné meénil své budouci strategie pro maximalizaci dlouhodobé vykonnosti.
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1.3.1.3. Hluboké uéeni (Deep Learning)

Hluboké uceni (Deep Learning) je v momentéalni dobé nejviditelnéj$i a nejzkoumané;si
podkategorie strojového uceni. Ackoli jeho teoretické zéklady byly polozeny McCullochem
a Pittsem (1943) uz ve 40. letech minulého stoleti, pravy potencial této inovace piisel az
s narustem vypocetniho vykonu pocita¢ — konktrétné grafickych procesorit (graphics
processing unit, GPU). Pravé progres v pocitacovém hardwaru povazuje vedouci Al
vyzkumnik v Meta a prukopnik hlubokého uceni Yann LeCun jako nejzasadnéjsi piekazku

pro budouci vyvoj v hlubokém uceni (Al at Meta, 2020).

Hluboké uceni je zalozeno na umélych neuronovych sitich (Artificial Neural Networks,
ANN), které svou strukturou do jisté miry pfipominaji sit’ neuronti v lidském mozku. Tyto
sit¢ funguji na bazi vicevrstvych vypocetnich uzli, které umoziuji zpracovat vstupni data
nelinearné. Kazdy z téchto propojenych uzli se casem uci a uklada pamét’. Pamét’ uzli mize
byt bud’ fixni, kdy dalezitost kazdého konkrétniho uzlu zlistdva konstantni, nebo adaptivni,
kdy se dualezitost konkrétniho uzlu se mize v c¢ase meénit (LeCun et al., 2015). Propojeni
mezi témito uzly se nazyva parametry a vyuzivaji se jako hlavni mérnou jednotkou velikosti

neuronovych siti.

Hidden Hidden Hidden
Input layer 1 layer 2 layer 3
layer ™
Qutput
layer
=
A
P
7 o A 7
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Schéma 4 — Schéma umeélé neuronové sité (Nielsen, 2015)

V ptipad¢ hlubokého uceni je neuronova sit’ sloZzena z velkého mnozZstvi uzli a vrstev, coz
umoznuje modeliim vyhodnocovat data v riznych Urovnich abstrakce. Pravé abstrakce

umoziiuje modelliim rozpad komplexnich problémii realného svéta — jako napiiklad
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rozeznani obrazku kocky — na postupné kroky. Zatimco prvni vrstvy mohou byt zaméfené
jen na kontrasty a hrany v obraze, posledni vrstvy uz dokazi detekovat specifické aspekty
jako tvar kocicich usi. Oproti klasickym algoritmim strojového uceni maji hluboké sité
vyhodu ve své univerzalnosti a schopnosti pracovat s nestrukturovanymi daty jako obraz
nebo text. Tato vyhoda je vSak vykoupena vysokymi naroky na velikost trénovacich dat,

vypocetni kapacitu a obecné nizsi schopnosti interpretace modelu.

Diky hlubokému uceni doslo i k pokrokiim v oblastech medicinské diagnostiky (napft. Cesky
startup Carebot), bioinformatice (napft. projekt AlphaFold od firmy DeepMind), ale jsou také
jadrem technologie generativni umélé inteligence (napt. ChatGPT, Claude, DeepSeek apd.)

vvvvvv

v soucasnosti.

1.3.1.4. Pocitacové vidéni (Computer Vision)

Pocitacové videni (Computer Vision) je multidisciplinarni obor Al, zabirajici se schopnosti
stroju analyzovat a porozumét vizualnim datiim jako naptiklad fotografiim ¢i videim. Podle
Russella a Norviga (2021) obor pocitacového vidéni tesi dva zakladni problémy —
rekonstrukce a rozpoznavani. Rekonstrukce je dle autorii schopnost agenta vytvaret model
svéta na zéklad¢ vloZeného obrazu nebo jeho souborii. Rozpoznavéani na druhou stranu
oznacuje funkci rozliSit objekty, se kterymi se agent setkd, pfevazné na zakladé€ jejich

vizualnich informaci.

Pandey (2023) mezi zékladni ulohy pocitacového vidéni fadi naptiklad klasifikaci obrazu,
kdy algoritmus kategorizuje vizudlni vstupni data do pfedem urcenych tfid podle toho, co se
na daném obrazku vyskytuje; detekci objektii, kterd na obrazku ¢i ve videu lokalizuje vice
objektl a oznaci jejich hrubou polohu na snimku obvykle pomoci obdélniku; segmentaci
obrazu a instanci, jez rozd€li obraz na podoblasti odpovidajici jednotlivym objektim nebo
povrchim; sledovani objektit a jejich pohybu napfi€¢ na sebe navazujicimi snimky ve
videosekvencich; odhadovani pozy, ktera se zabyva ur€ovanim orientace objektl ¢i lidi

V prostoru.

34



V minulosti se pocitacové vidéni praktikovalo na relativné tizce definované problémy v
piredem ur¢eném prostiedi. Modely ¢asto vyzadovaly specifické datové sety postavené na
miru konkrétnim pfipadim a jejich schopnost generalizace pro komplexnéjsi a méné
kontrolované scénaie byla omezend. V poslednich letech vSak doslo k zasadnimu posunu
diky integraci pocitacového vidéni a velkych jazykovych modelii. Prvnim modelem tohoto
druhu byl CLIP od firmy OpenAl (Radford et al., 2021). Ten prokazal, Ze trénink na velkém
mnozstvi nestrukturovanych dat obsahujicich jak text, tak obraz umoziuje modelim chapat
vizualni informace na mnohem abstraktnéjsi urovni a aplikovat je v riznorodych tlohach.
Tomuto konceptu se tiké zero-shot learning (jednorazové uceni), tedy moznost aplikovat
model umél¢é inteligence bez potieby specifického tréninku na danou tlohu (Xian et al.,
2018). Tento piistup odemyké nové moznosti v odvétvich odkdzanych na hlubsi kontext a
adaptabilitu modeld, jako zédkaznicka analyza, obsahova moderace, behavioralni predikce ¢i

dynamicka personalizace reklam.

1.3.1.5. Zpracovani prirozeného jazyka (NLP)

Zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing, NLP) je obor zabyvajici se
interakci mezi pocitaci a lidskym jazykem. Tento obor zahrnuje poznatky z riznych obort,
vcetné lingvistiky, statistiky a strojového uceni (Mishra & Kumar, 2020). Pravé propojeni
stroji a jazyka bylo ve stfedobodu umélé inteligence od jejiho uplného pocatku. Jiz
v dokumentu svolavajici Dartmouthskou konferenci, na které byl poprvé pouzit termin
uméla inteligence, McCarthy a spol. (1955) poznamenali jako stéZejni aspekt zkoumani
,How Can a Computer be Programmed to Use a Language®, tedy jak mlze byt pocitac
naprogramovan k pouZiti pfirozeného jazyka. Autofi zdroven v dokumentu vznesli ivahu,
ze formovéani zobecnéni znamena zavedeni nového slova a pravidel pro jeho logické
odvozeni. Tato myslenka by se dala chapat jako ranna intuice pro zékladni principy, na
kterych funguje dnesni technologie NLP — tedy Ze vyznam slov je v ANN matematicky

zakddovan jako vztah k ostatnim sloviim.
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Cilem moderniho NLP je umoznit poc¢itatim porozuméni, interpretaci a vytvaieni jazyka
skrze text, ¢i mluvené slovo. To pro algoritmy znamena nutnost zvladnout komplexitu slovni
zasoby, gramatickych pravidel, kontextualnich rozdili a zamért za sdélenim. Takto
natrénované modely pak mohou fesit konkrétni ulohy naptiklad analyzu sentimentu tedy
urceni emocniho zabarveni textu; strojovy preklad umoziujici automaticky pieklad mezi
dvéma jazyky;, extrakce informaci tedy ziskavani strukturovanych informaci
z nestrukturovaného textu; generovani textu neboli automaticka tvorba vlastniho textu na
zaklad¢ zadani ¢i jinych vstupnich dat; odpovidani na otazky v ptirozeném jazyce s moznou
referenci na databazi znalosti nebo sumarizace textu tedy zkraceni dlouhého obsahu do

kréatkého vystihujiciho shrnuti (Patwardhan et al., 2023).

K feSeni téchto uloh se v historii NLP vysttidaly rizné pfistupy. Pivodni systémy v 60. a
70. letech 20. stoleti Casto vyuzivaly rucn€ zakddovana pravila pro analyzu a pteklad vét. Ty
se skladaly z gramatickych pravidel a slovnikovych dvojic na zakladé kterych se vyzkumnici
snazili demonstrovat naptiklad schopnost piekladu textu. Tyto systémy ale nezapocitaly
obrovskou komplexitu a mnoZzstvi vyjimek, které v sob&é ma jazyk skryté. S tim pomohly 90.
1éta a ptichod statistickych modelii spolecné s digitdlnimi texty. Zasadni prilom ale nastal
se zapojenim hlubokého uceni do zpracovani prirozeného jazyka a ptichodem transformer

architektury.

Transformer architektura byla poprvé navrhnuta v roce 2017 nyni jiZ v kultovnim ¢lanku
Attention Is All You Need vyzkumniky z Google (Vaswani et al., 2017). Ta uZ podle nazvu
pracuje s mechanismem pozornosti, ktery modelu umoziuje paralelné zpracovavat celé
sekvence slov a zdroven zachytit zavislosti mezi slovy bez ohledu na jejich vzdéalenost v
textu. Ktomu jsou vyuzivané takzvana tokenizace, tedy rozdé€leni vstupnich dat na
jednotliva slova, nebo jejich casti. Kazdy token je nasledovné pfeveden na vektorovou
reprezentaci, kterd v sobé uchovava vyznam tokenu ve vztahu s ostatnimi slovy. Pro
vyznamove podobna slova jako kocka a pes by si vektory byly blizsi nez naptiklad pro slovo
tramvaj. Tato architektura umoznila efektivné trénovat obrovskych textovych datech a je
zakladem vétSiny dnesnich velkych jazykovych modelt (viz. pismeno T v akronymu GPT —

Generative Pre-trained Transformer).

36



1.3.1.6. Velké jazykové modely (LLM) a generativni Al

Velké jazykové modely (Large Language Models, LLM) jsou posledni nejgranualnéjsi
podkategorii v déleni této prace vychazejici ztechnologie popsané v predeslych
podkapitolach. Pfivlastek velké odkazuje na obrovsky objem parametrti, ze kterych se tyto
modely diky tréninku na masivnich textovych, ale 1 vizualnich datovych setech skladaji.
Naptiklad velikost velkého jazykového modelu ChatGPT 4 se odhaduje na 1,76 bilionu
paramentri (Schreiner, 2023). Pravé zdanlivé neomezend Skalovatelnost téchto modelt je

davod jejich rychlé evoluce a globalni adopce.

Myslenka je takova, ze Skalovanim velikosti modelu i objemu trénovacich dat 1ze dosahnout
novych schopnosti modelu. Skute¢né, vyzkum ukézal, Ze zvétSovanim objemu trénovacich
dat a parametri se model nejen zlepsi v béznych metrikdch jako rychlost, ale zacne
vykazovat emergentni schopnosti, které mensi modely nemaji (Zhao et al., 2023). Mezi
takové schopnosti patii napiiklad lepsi porozuméni kontextu, schopnost fesit nové tilohy bez

explicitniho tréninku na nich (zero-shot learning) ¢i generovani koherentnéjsich vystupi.

LLM typicky vyuzivaji vySe popsanou transformer architekturu a jsou vytrénovany pro
ulohu predikce nejvhodnéjsiho nasledujiciho slova. Skrze tréninku na velkych datovych
setech volné& ptistupného webového obsahu, knih a ¢lanki ziskavd model obecné znalosti o
jazyce a svéte, které jsou zachyceny ve vahach neuronové siti (Brown et al., 2020). Tento
takzvany zakladni model (foundation model) se pro praktické vyuziti nasledovné doladuje
(fine-tuning) metodou uceni s ucitelem, aby byl schopen plnit specifické ulohy jako
naptiklad odpovidani na otazky. Model pracuje s mensim vzorkem piedem sparovanych
dvojic od lidskych testerd, které predstavuji optimalni vstup a vystup (napi. otazku a
odpovéd) a kol zékladniho modelu je naucit se tento styl vystupii mimikovat (Heaven,
2025). OpenAl tento proces trénovani inovovalo zapojenim tfetiho kroku, ktery vyuziva

zpétnovazebné uceni s lidskym hodnocenim (Reinforcement Learning with Human
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Feedback, RLHF). Pti RLHF se doladény model dale optimalizuje podle hodnoceni jeho
vystupt lidskymi testery. Cilem modelu se tak jako u klasického zpétnovazebného uceni
stane maximalizovani kumulativni odmény, ¢imz se ptfizptisobuje lidskym preferencim
(Ouyang et al., 2022). Vedle tohoto paradigmatu v tréninku LLM, ktery vyuzivaji nejveétsi
hréci jako OpenAl, Microsoft, Anthropic ¢i X, se objevuji i alternativni pfistupy. Naptiklad
¢insky projekt DeepSeek do jisté miry automatizoval proces doladovani modelu a
minimalizoval tak potiebu rozsahlého tymu lidskych testert. To je z pohledu ¢asu a naklada

na vyvoj a trénink modeli zasadni posun (Heaven, 2025).

Velké jazykové modely dnes predstavuji jadro generativni umélé inteligence (GenAl).
Generativni Al oznacuje systémy umélé inteligence, které jsou schopny obsah nejen
analyzovat, ale také generovat. Nemusi se pfitom jednat o jen o textova data, ale diky
propojeni LLM a pocitacového vidéni metodami typu CLIP (viz. podkapitola Pocitacové
vidéni), vznikaji modely s riznou modalitou. Ty dokazi generovat obrazky (napt. DALL-
E, Midjourney ¢i Stable Diffusion), videa (Sora, Runway nebo Wan) nebo hlas (napft.
ElevenLabs nebo Speechify). Rozvoj generativni Al vyrazné akceleroval kolem roku 2022,
a to pravé diky pokroku v hlubokych neuronovych sitich a dostupnosti velkych modeli.
Zaroven se v této dob& etabloval novy standard pro interakci s modely
takzvané promptovani. Prompt je strukturované zadani, typicky ve formé¢ textovych dat,
kterym uzivatel specifikuje pozadovany vystup modelu. Efektivni formulace promptu se

stala klicovou dovednosti pro dosazeni kvalitniho a relevantniho generovaného obsahu
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1.4. Data — vyznam, typologie a zdroje

Nyni uz notoricky zndma fraze ,,data is the new oil* (Cesky ,,data jsou novou ropou), se
kterou v roce 2006 piiSel Britsky matematik Clive Humby, byla na svou dobu vizionaiska
(Arthur, 2013). Za dobu od jejiho prvniho vyf€eni si typ dat, zplisob sbéru a analyzy prosly
vyraznou proménou. Humby jako zakladatel vérnostnich programii Tesco Clubcard s frazi
ptisel v dobé prvnich webovych banert a fyzickych vérnostnich programii — davno pred

nastupem socialnich siti, omnichannel remarketingu ¢i pokrocilych algoritmt.

Po témét 20 letech vyznam této fraze opét nabira nové vyse. S celosvétovou vinou velkych
jazykovych modeld, jejichz funkce do znaéné miry zavisi na kvantité trénovacich dat, se
zacCaly vychézet na povech otazky ohledné jejich piivodu a budoucnosti trénovani. Napiiklad
odhadovana velikost data setu vyuzitého k tréninku modelu GPT-4 z roku 2023 se podle
zdroji pohyboval kolem 1 petabytu (E2Analyst, 2023). To pro lepsi pfedstavu odpovida
ekvivalentu textového dokumentu o 678 000 000 000 stranach.

Pravé tato potieba velkych dat pro trénink novych jazykovych modeld je obvykle naplnéna
automatizovanym prochdzenim volného internetu a sbérem knih, ¢lankt, kodu, ptispévki na
socialnich siti ¢i formatd jako obrazkd nebo videi. Pravé plosné podstata tohoto sbéru dat
pak miize vést ke shromaZzd’'ovani obsahu, ktery je pod ochranou autorskych prav (Dang,
2024). Naptiklad vydavatelé¢ jako The New York Times podali Zaloby na OpenAl a
Microsoft za poruSovani copyrightu pii pouziti jejich obsahu pro trénink modelu ChatGPT
(AP News, 2025). Vyrazny posun v piistupu ukazuje pfipad komunitni socidlni sit¢ Reddit,
ktera se spolecnosti Google uzaviela dohodu na zpoplatnéné pravo pouZzivat jejich obsah k
tréninku jazykovych modelti. Podle agentury Reuters se vySe kontraktu odhaduje na 60
milionti dolard ro¢né (Tong et al., 2024). Tyto ptipady naznacuji zasadni zménu v tom, jak
vetejnost a firmy zacinaji nahlizet na hodnotu a vlastnictvi dat, ktera byla diive vniméana

jako voln¢ dostupnd a bez jasné pravni ochrany.

Vedle pravnich aspektii vyvstava dalsi, Cisté prakticky problém. Objem lidsky generovanych
vefejnych textovych dat je konecny a blizime se k dosazeni jeho limiti. Analyza vyzkumné
skupiny Epoch AI (Villalobos et al., 2022) odhaduje, Ze pti souc¢asné mite trénovani mohou

byt veskera vefejné a efektivné pouzitelna textova data spotfebovana uz mezi lety 2025 a
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2028. Firmy trénujici tyto modely tento problém snazi fesit pomoci takzvanych syntetickych
data setil, tedy dat, které mohou byt naptiklad upravenou verzi existujicich dat ¢i kompletné
uméle vytvoreny. Z pohledu vyzkumu a komercnich aplikaci Al to znamena, ze piistup ke
kvalitnim, legaln¢ vyuzitelnym a eticky spravovanym datim se stava klicovym strategickym

aktivem.

1.4.1.  Typologie dat podle segmentacni logiky

Pro systematické uchopeni personalizacnich dat byla zvolena typologie segmentacnich
celki. Farruh (2020) ve své studii uvadi devét zékladnich segmentt z pohledu data miningu,
které pro ucely této prace byly doplnény a jejich uziti je ukdzano na fadé personaliza¢nich

experimentd.

1.4.1.1. Geograficka segmentace

Geograficka data jsou zdkladem segmentacni logiky. Ta je zaloZena na premise, Ze
preference, potfeby a normy se mohou vyznamné lisit v zavislosti na geografickém umisténi
zdkaznika. Praktické vyuziti geografické personalizace se dnes uplatiuje predevsSim
prostfednictvim technologii, které na zaklad¢ IP adresy nebo GPS signalu pfizpiisobuji
obsah pro jednotlivé geografické segmenty. Typickym piikladem je automatické piepnuti
jazykové mutace webové stranky podle detekované zemé uzivatele, nebo zobrazeni lokalné

dostupnych produkti.

Na geografickou segmentaci se zaméfil vyzkum Kliman-Silver a spol. (2015), ktery prokézal
vyznamnou roli lokality uzivatele na vysledky webového vyhledavani. Autofi
demonstrovali, ze ke geografické personalizaci nedochazi jen na mezinarodnim méftitku, ale
1 v rdmci jedné zemé&. NejvyraznéjSi zména mezi vysledky byla zachycena v rdmci

takzvanych lokalnich dotazli na podniky ¢i sluzby. Geolokace nefunguje pouze jako nastroj
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technického pfizplisobeni, ale muze slouzit i jako proxy pro dal§i demografické
charakteristiky (napf. pfijem, vzdélani nebo politicka orientace), ¢imz se stava vyznamnym

faktorem v pfesné cilené komunikaci.

1.4.1.2. Demograficka segmentace

Demograficka data jsou data zahrnujici zakladni proménné o zékaznicich jako je vék,
pohlavi, zamé&stnani, pfijem, nebo rodinny stav. Demografie se povazuje za tradi¢ni
segmentacni metodu marketingu diky své schopnosti relativné snadno rozdélit Sirokou
populaci do menSic skupin jako generaci ¢i socio-ekonomickych tiid. V kontextu
personalizace demografické udaje Casto slouzi jako vychozi vrstva cileni: naptiklad jinou
formu sdé€leni volime pro mladsi publikum a jinou pro seniory, nebo odlisné produkty
doporu¢ime muziim a Zenam na zakladé obecné odliSnych preferenci danych demograficky.
I ptes svou snadnou aplikovatelnost maji demografickd data vSak samy o sobé& jen omezenou
vypovédni hodnotu, protoze nebere v potaz rozdily v motivacich a potiebach jedinct ve

stejnych vékovych nebo socio-ekonomickych segmentech.

V dob& algoritmické personalizace byla demografickd data nahrazena behaviorélni
segmentaci, kterd umoziuje 1épe vyhodnocovat chovani lidi pfi ndkupu. S ndstupem nové
éry personalizace, kterd umoznuje vyuziti tohoto druhu dat k vytvafeni kontextualné
relevantnich argumentti ptimo pro jedince na masové urovni, se demograficka data mohou
vracet do hledacku komunikacnich expertl. Napiiklad v experimentu zkoumajicim
presvédcivost LLM modelii Salvi a spol. (2024) shromézdili demografickd data, jako je
pohlavi, vék, etnicita, iroven vzdelani, zaméstnanecky status a politicka ptislusnost, aby
pfizptisobili argumenty pro debaty. Vysledek experimentu ukazal 61.4% narust ve
presvédcivosti pii porovnavani LLM modelu s pfistupem k demografickym datiim vs bez

pfistupu k nim.
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1.4.1.3. Behavioralni segmentace

Behaviordlni segmentace vychdzi z dat o chovani spotiebitele véetné historii nakupd,
prohlizenych produktii, cetnost a délku navstév webovych stranek, interakce s aplikaci,
reakce na kampané (otevieni emailu, klik na reklamu), zpisob pouzivani produktu, ale i
metriky jako Cas straveny u urcitého obsahu ¢i cesta uzivatele webem. Tento typ dat je cenny
pro predikci reakci zakaznikli na budouci marketingové aktivity obzvlasté proto, ze
zachycuji skute¢né chovani, které je spolehlivéjSim ukazatelem ve srovnani s meta-
hodnoticimi metrikami, které jsou zaloZeny na usudcich o vlastnostech zakaznikt (Kaptein,
2018). V personalizaci jsou behavioralni data kli¢ova zejména pro doporucovaci systémy a
prediktivni modely ve kterych algoritmy strojového uceni analyzuji data o chovani cilového
zakaznika a porovnavaji je se vzorci chovani zbytku uzivatelt. Prave tato agregace dat jim
umoznuje predikovat preference jednotlivce a nabidnout mu obsah, se kterym s velkou
pravdépodobnosti bude interagovat. Ptikladem je doporuc¢ovani filmi na zdkladé toho, jaké
filmy uzivatel dokoukal, nebo personalizace e-shopu podle minulych ndkupt a prohlizenych

polozek.

1.4.1.4. Psychograficka segmentace

Psychografické data jdou nad rdmec klasické deskripce zdkaznika a zamétuji se na hlubsi
motivace pro jeho chovani. Jedna se o psychologické charakteristiky uzivatele, jako jsou
jeho osobnost, hodnoty, postoje, hodnoty ¢i Zivotni styl (Sandy et al., 2013). Psychograficka
segmentace tedy namisto vné&jSich znakl zohlediiuje vnitini povahové rysy a motivace lidi,
a poskytuje vhled do emocnich ryst spotiebitele. Typickym ptikladem psychografickych
dat jsou osobnostni rysy podle pétifaktorového modelu osobnosti (Big Five). Ten
zjednodusen¢ popisuje lidskou osobnost na zaklade péti faktorii: extraverze (extraversion),
neboli mira, do jaké jsou lidé spolecensti a komunikativni, privétivost (agreeableness)
oznacujici miru kooperace a soucitu s ostatnimi, svédomitost (conscientiousness)
charakterizovand sebekéazni, vysokou efektivitou a cilevédomosti, neuroticismus
(neuroticism) mira, do jaké jsou lidé nachylni k proZivani negativnich emoci a ofevienost

(openness) ¢i sklon k radosti z dobrodruzstvi a novych véci (Costa & McCrae, 1992).
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Psychograficka segmentace se vyskytuje i ve vyzkumech. Naptiklad Zarouali a spol. (2022)
pfi tvorbé personalizaci politickych reklam na zdkladé extraverze a introverze zjistili vyrazné
vyss$i vliv v porovnani s generickou reklamou. S. C. Matz a spol. (2024) zjistili podobné
velky efekt u personalizovanych reklam na spotfebni zbozi, které byly tvofeny na zaklade
zakaznickych ryst z pétifaktorového modelu osobnosti. Jeden z nejrozséhlejSich vyzkumu
na cileni pomoci ryst osobnosti provedenych na redlném trhu uskutecnili Matz a spol.
(2017), kteti vytvoftili osobnostni profily pro 3,5 milionu uzivateli na zéklad¢ dat ziskanych
prostiednictvim socidlni sit¢ Facebook, a na zéklad¢ téchto profilli jim dorucovali rizné typy
reklam. Vysledky tohoto experimentu ukazaly, ze reklamy, které byly ptizpiisobeny na
zaklad¢ ryst extraverze a otevienosti a doruc¢eny lidem se stejnym osobnostnim profilem,
vedly k az 40% narGstu kliknuti na reklamu a k 50% zvySeni ndkupl ve srovnani s

reklamami, které nebyly personalizované nebo byly zaméteny na odlisné osobnostni rysy.

1.4.1.5. Ideologicka segmentace

Ideologicka segmentace rozdéluje zédkazniky podle jejich politickych postoji a etickych
hodnot. Tento typ segmentace vychazi z poznatku, Ze nazory jednotlivce na spolecenské ¢i
politické otazky zasadné formuji jeho postoje jak k politickym, tak i konzumnim znackam.
Tento druh segmentace miZe byt zejména efektivni v ptipad€ ndzorové polarizovanych trhd,

kde pomérné velké segmenty lidi mohou sdilet spolecné moralni postoje a pohledy na svét.

Kromé klasické politické orientace mliZze segmentace vychazet i z etickych a moralnich
ideologii. Napfiiklad S. C. Matz a spol. (2024) vyuzil moralnich zakladl k pfizpisobeni
politickych sdéleni tykajicich se klimatickych opatieni. K segmentaci vyuzil dotaznik
kvantifikujici individudlni rozdily v moréalnich usudcich pomoci vramci 5 dimenzi —
veérnost, péce, spravedlnost, nevinnost a autorita (Graham et al., 2013). V ramci studie byly
ucastnikiim prezentovany politické projevy héjici opatfeni na ochranu klimatu, které byly
uzpusobeny praveé t€émto moralnim zakladtim. Napiiklad sdéleni ptizpisobené ucastnikovi
s vysokym moralnim zékladem spravedlnosti mohlo znit takto: ,,Veérite ve spravedlivy svét
pro vsechny? Citite silnou odpovednost za to, aby mél kazdy dostupny cisty vzduch, cistou

vodu a zdravé Zivotni prostredi?** (S. C. Matz et al., 2024, str. 5). Tento pfistup vychazi z
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moralnich hodnot jednotlivce, aby sdéleni bylo presvédcivéjsi a odpovidalo jeho etickému

ramci.

1.4.1.6. Kulturni segmentace

Kulturni segmentace vychazi z ptedpokladu, ze zakladni lidské hodnoty a normy vychazi
z kulturniho prostiedi jednotlivce a vyrazné ovliviiuji jeho spotfebni chovéani. Kulturni
segmentace v praxi slouzi jako nastroj pro identifikaci odlisnych segmentd v kulturné
diverzifikovanych trzich. Jak uvadi Stetka a Grisakova (2022) teoretickym zakladem pro
kulturni segmentaci se staly Hofstedeho kulturni dimenze (Hofstede, 2011), jako je mira
individualismu versus kolektivismu, vyhybani se nejistot¢ nebo mocensky odstup. Tyto
dimenze se vyuzivaji k pochopeni rozdilti ve spotiebitelském rozhodovani mezi kulturami a
k predikci preferenci cilovych skupin v riznych regionech. Kulturni segmentace muze byt

zaloZena také na etnické pfislusnosti, kulturnim dédictvi nebo migra¢nim pozadi.

1.4.1.7. Kontextualni segmentace

Kontextudlni segmentace rozdéluje spotiebitele do skupin podle konkrétnich situacnich
faktorti, které by mohly ovlivnit rozhodovaci podstatu jejich ndkupniho rozhodovani. Jedna
se tak napfiklad o personalizaci na zaklad¢ dynamickych situacnich proménnych ovlivitujici
spotiebitelské rozhodovani jako umysl za nadkupem (darek vs. osobni potieba), obdobi
nakupu (zima vs. 1éto), nebo napiiklad svatky a Cas (Faraone et al., 2010). V praxi pak mtize
napiiklad personaliza¢ni systém vyuZivajici kontextudlni segmentaci vyhodnotit, Ze se
zakaznik praveé nachdzi v oblasti s vysokymi teplotami, mize mu zobrazit reklamu na
studené napoje. Kontextuadlni segmentace je proto zvlasté ucinna v prostredich, kde je mozné
data ziskévat a interpretovat v realném cCase, naptiklad diky pouziti pocitacového vidéni,

GenAl nebo interaktivnich digitalnich kanald.
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1.4.1.8. Segmentace podle benefitu

Tento segment rozd¢luje zékazniky podle pfinost, které od produktu nebo sluzby ocekavaji.
Na rozdil od ostatnich segmentaci neni davan diraz na zdkaznika jako takového, ale spise
na diivody, pro€ si produkt vybird. Mezi typické ptiklady vyhledavanych benefiti se tadi
napiiklad cena, kvalita, komfort, ekologi¢nost, nebo rychlost doruceni produktu nebo
sluzby. Vyzkumy ukazuji, ze zadkaznici Casto hledaji jak utilitarni pfinosy (napf. tispora
penéz, funkcnost), tak hedonické piinosy (napf. potéSeni, esteticky zazitek), a Ze tyto

preference lze vyuzit k vytvoteni pfesné zacilenych sd€leni (Tsenov, 2013)

1.4.1.9. Vice proménna segmentace

Tento druh segmentace zahrnuje propojeni dvou ¢i vice druhti vySe uvedenych typt
segmentacnich dat. Zatimco tradi¢ni segmentace pracuje ¢asto pouze s jednim rozmérem
(napf. vék nebo pohlavi), vice proménny pfistup umozituje soucasné¢ zohlednit naptiklad
demografickd, behavioralni a psychografickd data, a odhalit tak komplexnéjsi vzorce
spotiebitelského chovani. Tato metoda se stala Casto vyuzivanou s rozvojem datoveé
analytickych nastroju, které i v kombinaci nestrukturovanych velkych dat dokazi najit

vzorce a struktury vyuZzitelné pro segmentaci trhu.

K tomuto pfistupu, ziskdvani vhledli skrze analyzujak strukturovanych, tak
nestrukturovanych dat, se poji termin data mining (vytézovani dat). Kucerova termin
definuje jako ,technologie vyhledavani, modelovani a prezentace pfedem neznamych
informaci, pfipadn€ znalosti a vztahli mezi daty v rozsdhlych databazich a datovych
skladech. [...] VyuzZivaji se techniky umélé inteligence (neuronové sité, rozpoznavani,
samoucici se algoritmy), jez mohou byt kombinovany s technikami statistického a
matematického modelovani (klasifikaéni pravidla nebo stromy, regrese, shlukové analyza)

a s nastroji OLAP.“ (2003).
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Do kategorie vice proménné segmentace spada i obrazova inferencni personalizace, ktera je
pouzita v ramci vyzkumné ¢asti této prace. VSechna segmentacni data jsou v tomto piipadé
agregovana z vystupt vizualnich senzorti — tedy obrazu zékaznika v daném okamziku. Z n¢j
systém pomoci pocitacového vidéni a modeli strojového uceni odhaduje demografické
znaky (napf. v€k, pohlavi), psychografické indikatory (napt. styl obleceni ¢i zajmy) a
behaviordlni projevy (napi. drzeni kosiku, interakce se zbozim). Nejde tedy o novy typ
segmentace, ale o inovativni zpusob, jak klasické segmentac¢ni proménné odvodit v redlném

Case z vizualnich dat bez potieby aktivniho zapojeni zakaznika.

Teoreticky by vétsi mnozstvi informaci o pfijemci mélo vést k relevantnéjsi komunikaci.
Studie, zkoumajici mikrotargeting v politické komunikaci, vSak zjistila, ze prumérna
ptesvédcovaci prevaha mikrotargetingu nad generickym Sifenim sdéleni byla kvalitativné
nejveétsi, kdyz byla sdéleni zaméfena pouze na jednu proménnou, na rozdil od ptipadd, kdy
byla sdéleni zaméfena na dva nebo Ctyti (Tappin et al., 2023). To naznacuje, ze jednodussi
strategie cileni, naptiklad zaloZzené na jedné proménné, jako je stranicka pfislusnost nebo
ideologie, byly pfi vytvareni persvazivniho dopadu G¢innéjsi. Je nutno podotknout, ze se
tato studie nezaméfila na generovani personalizovanych zprav pro jednotlivé ucastniky, ale

spiSe na jejich cileni.

1.4.2. Sbér a struktura dat

Metody sbéru dat lze z pohledu zapojeni cilového uZivatele ¢i zdkaznika da rozdélit na
explicitni a implicitni. Explicitni sbér dat znamena, ze subjekt védomée a pfimo poskytuje
informace napftiklad skrze registracni formulare, dotazniky, uzivatelské ankety ¢i preference,
které si uzivatel sam nastavi v profilu (napf. oblasti z4jmu, v€k, pohlavi). Explicitn¢ lze
ziskat zejména demografickd, psychografickd ¢i ideologicka data, kdy dotazniky mohou
mapovat tieba osobnostni rysy (napt. Big Five) ¢i hodnotové postoje. Vyhodou explicitnich
dat je jejich transparentnost a strukturovanost, kdy zakaznik védomé poskytuje data vétSinou
v jasn¢ definovaném formatu. Nevyhodou je jejich omezené mnozstvi a vypovidajici
hodnota, kdy zdékaznici nejsou ochotni ani schopni explicitné poskytnout napiiklad

informace o svych nédkupech ¢i motivacich.
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Proto se personalizace opira také o implicitni sbér dat, kdy se informace ziskavaji
pozorovanim uzivatele pfi interakci se sluzbou. Implicitni data zahrnuji pravé behavioralni
zdaznamy (informace o prokliku, zobrazenych polozkach, ¢asu straveném u obsahu), ale i
odvozené metriky z jednani uzivatele, kdy personalizacni systém implicitné usoudi zajem o
téma, o kterém uzivatel Casto Cte ¢lanky, a to i presto, ze to explicitné neuvedl. Podobny
princip implicitniho ziskavani dat vyuziva i obrazova inference vyuzita v praktické ¢asti této

prace, kdy zédkaznik neposkytl pfimo sva data, ale systém je odvodil z vizualniho zaznamu.

Implicitni sbér dat probihd Casto na pozadi, bez aktivniho zapojeni subjektu, naptiklad
prostiednictvim cookies sledujicich pohyb na webu, analytickych ndstroji monitorujici
uzivatelské chovani, senzorli, nebo ndastroji strojového uceni, které analyzuji obsah
piispévkil uzivatele na socidlnich sitich. Implicitni data mivaji méné strukturovanou podobu
typicky se jedna o volné texty, seznamy zhlédnutych produktd, geografické soutradnice
pohybu, senzorem naméiené hodnoty atd., tedy data, kterd vyzaduji dalsi zpracovani a

interpretaci.
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2. Prakticka Cast

V predeslych ¢astech prace byly detailné popsany a definovany zdkladni funkéni principy
personalizace reklamniho sdéleni, technologii umélé inteligence, psychologickych
mechanisml rozhodovani a dat. Tyto koncepty byly nasledovné zasazeny do praxe
marketingové komunikace. V ramci praktické Casti této prace se budu o ukotvené teoretické
poznatky opirat a navrhnu systém pro tvorbu dynamické hyper-personalizované reklamy
pomoci nastroji umélé inteligence v prostiedi fyzickych prodejen. Tato prace svou piidanou
hodnotu nese nejen v navrhu systému jako modelové feseni, ale hlavné v jeho realné tvorbe,

implementaci a experimentalniho testovani funk¢éniho systému v terénu.

Tato ¢ast prace se bude postupné vénovat nejprve navrhu a popisu architektury systému
véetné zapojeni umélé inteligence do riiznych komponent (percepcni, inferen¢ni, generativni
a koordinacni), na které bude navazovat definice samotného vyzkumného problému,
vymezeni cili vyzkumu a formulace vyzkumnych otdzek. Nasledné bude popséana
metodologie experimentu zahrnujici nadvrh designu, sbér a ¢isténi dat a pouzité metody
analyzy. Prakticka ¢ast bude zakoncena analyzou vysledki, ovéifenim stanovenych hypotéz

a diskusi o praktickych implikacich nasazeni takovéhoto systému v redlném prostiredi

maloobchodnich prodejen.
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2.1. Navrh systému pro dynamickou hyper-personalizaci

2.1.1.  Popis architektury systému

Pro dosazeni dynamické hyper-personalizace reklamniho sdéleni ve fyzickém obchodé je
navrzen systém skladajici se z nékolika spolupracujicich komponent: lokalni percepcni
komponenty (pocitaC a vizualni senzor), cloudovad inferenéni komponenta (logika
v rozhodovani), cloudova generativni komponenta (LLM), databaze a vystupni komponenta

(zobrazeni vizualniho vystupu).
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Schéma 5 — Architektura systému dynamické hyper-personalizace v retailu

2.1.1.1. Percepcni vrstva

Hlavnim vstupnim bodem systému je kamera umisténd u reklamniho displeje, ktera
kontinudlné snima prostor pred obrazovkou. Hlavni funkci senzoru je detekce pfitomnosti
zakaznika a poskytovani obrazovych dat k analyze. Tento krok odpovida prvni fazi procesu
personalizace podle modelu Kushnarevycha a Kollarové (2023) — tedy ziskavani dat o

zakaznicich.
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Lokalni zafizeni je hlavni komponentou percepéni vrstvy, kterd pomoci algoritmi
pocitatového vidéni analyzuje ziskany obraz. Pro popisovanou architekturu systému jsou
vyuzivany algoritmy pocitacového vidéni zamétené na detekci obliceji a objektti, odhad
demografickych znakti a emoci, detekci osobnich predmétii a odhad pozic téla. Pro urceni
pozornosti se vyuziva kombinace lokalizace a sledovani objektt v ¢ase. Cilem této analyzy
je urcit ptitomnost zdkaznika v prodejné, lokalizovat ho v prostoru k ur¢eni thlu pohledu
kvali vypoctu Casu pozornosti a odhadnout demografické znaky (napt. vék, pohlavi),
psychografické indikatory (napf. typ obleCeni, osobni predméty) a behavioralni projevy

zakaznikl (napt. drzeni koSiku, interakce se zbozim).

Vyuziti lokdlniho zafizeni pro obrazovou analyzu minimalizuje, jak odezvu ziskanych
vysledkd, tak riziko Uniku dat a zaroven zjednoduSuje splnéni pozadavkl na soukromi a

ochranu osobnich udaji (Andriulo et al., 2024).

2.1.1.2. Inferencni vrstva

Inferen¢ni vrstva tohoto systému ma na starosti propojeni vSech sesbiranych relevantnich
vstuptl a na jejich zaklad¢é automatizovat personaliza¢ni rozhodnuti. Prvni komponentou je
lokalni algoritmus skladajici ziskand demografickd a dal$i kontextudlni data z vizudlni
analyzy do unikatniho promptu. Tento profil je dale rozSifen o informace ze statické
databaze produktid. Databaze obsahuje pfedem definovany seznam dostupnych produktd,
pficemz kazdy zaznam zahrnuje podrobna metadata, ze kterych bude dalS§i komponent

inferen¢ni vrstvy vychazet.

o Cilové demografické skupiny (napt. vékové rozmezi a pohlavi),

e Vizualni spoustéce (napf. oblek, sportovni obuv, slune¢ni bryle),

o Potieby zakazniku (napf. regenerace vlasti, ochrana pfed sluncem),

e Hodnoty/vyhody produktu (napi. zvySeni lesku vlasti, hydratace pokozky),

o Fakticka data (napf. sloZeni, Gi€inky, métena efektivita).
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Tato detailni produktova metadata slouzi jako stavebni kdmen pro inferen¢ni a generativni
vrstvy systému, které z nich ziskaji dostatecny kontext k co nejpfesnéjSimu rozhodnuti o
produktu a jaka reklamni zprava bude zdkaznikovi nabidnuta. Lokalni zafizeni pak takto
zkompletovana data posila skrze API do velkého jazykového modelu umisténého na serveru

(cloud-based LLM).

Cloud-based LLM v této systémové architektute plni funkce jak inferenc¢ni, tak i generativni.
Inferencni funkce oznacuje rozhodovaci schopnost modelu na zaklad¢ vstupnich
strukturovanych metadat o zdkaznikovi a dostupnych produktech vyhodnotit jejich
nejvhodnéjsi prisecik. Tato funkce je fizend personalizovanym promptem, ktery formuluje
konkrétni zadani a zamétuje Siroké schopnosti velkého jazykového modelu na specificky

ucel analyzy kontextu a generovani personalizovaného sdéleni.
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Schéma 6 — Struktura systémového promptu pro LLM

Struktura systémového promptu inferenéni vrstvy reflektuje nasledujici logiku (viz. Schéma

6):
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1. Preddefinovany ramec a role modelu

Hned na zacatku prompt explicitné nastavuje roli modelu: ,,vystupuje jako
marketingovy agent, jehoz tkolem je analyzovat zakaznicky profil a na jeho zaklad¢
generovat personalizovany obsah.” Tim se zuzuje obecny ramec LLM na konkrétni

kontext a se snizuje pravdépodobnost nerelevantniho rozhodovani ¢i generovani.

2. Hierarchicka organizace vstupnich dat

Metadata o zakaznickém profilu (pohlavi, vk, styl obleceni, pfitomné objekty, akce,
kontext) jsou systematicky uspofddana a interpretovana jako podklady pro inferen¢ni
rozhodovéani. Prompt timto zpisobem simuluje proces bézné analyzy cilového

zakaznika pro tvorbu marketingovych strategii.

3. Mechanismus rozhodovani a vybéru produktu

Pii vybéru nejvhodnéjsiho produktu je model veden k tomu, aby porovnaval
dostupné produkty s vysledkem zakaznické analyzy volil mezi dostupnymi produkty
na zakladé kombinace demografické shody, vizualnich indikatord psychografie,

nebo jinych kontextualnich indicii.

2.1.1.3. Generativni vrstva

Generativni funkce LLM komponenty ma podle ndzvu za cil samotné generovani hyper-
personalizované reklamy. K tomu vyuziva vystupni data percepcnich a inferen¢nich analyz
z minulych vrstev. Logika tohoto procesu je definovana pomoci druhé Casti systémového

promptu (viz. Schéma 6):

4. Logika generovani vystupu

Prompt dale definuje dvé roviny personalizace. Zakladni personalizace je zaloZena
na prizptisobeni reklamniho sdéleni podle demografickych informaci o zdkaznikovi
(vek a pohlavi). To se na vygenerovaném sdé¢leni projevi predevsim na volbé tématu
sdéleni a celkového stylu osloveni. Napiiklad mladSi zakaznici dostanou

dynamictéjsi a energictéjsi ton (,,Objevte eleganci s nasi panskou toaletni vodou!
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Dodava energii a sebejistotu.), zatimco starsi cilové skupiny mohou byt oslovovany

wev

klidngj$im a autoritativnéj$im stylem.

Druhd uroven personalizace se zaméiuje na vyuziti kontextudlnich informaci
ziskanych z inferen¢nich analyzy LLM (piedméty, styl obleCeni, chovani). Tato
personalizace umoziiuje jemnéjSi ladéni pomoci pouzitych apeli a motivaci,
napiiklad druha uroven personalizace vyuziva kontextudlni informace ziskané z
inferen¢ni analyzy (pfedméty, styl obleCeni, akce zdkaznika). Napiiklad pokud je
detekovana tinava (kruhy pod o¢ima), reklama se zaméti na benefity obnovy vzhledu
(,,Zbavte se unaveného vzhledu! O¢ni sérum hydratuje a zpeviuje plet’ kolem o¢i.),
zatimco pii detekci sportovniho stylu miize byt pouzit apel na aktivni zivotni styl.
Modelu mohou byt v této Casti promptu také definovany stylisticka a obsahova
pravidla generovaného sdé€leni jako komunikaéni ton znacky, ramcovani sdéleni,

nebo psychologické apely a presvédcovaci metody.

5. Standardizovany vystupni format

Vysledné reklamni sdéleni je vraceno v piesné definované JSON struktufe, kterd
umoznuje snadnou integraci vystupu do naslednych ¢asti systému (napf. dynamické
zobrazeni na digitalni obrazovce) a zaroven zjednodusuje analyzu dat pro ptipadné

budouci lazeni modelu.

2.1.1.4. Vystupni vrstva

Vystupnim médiem je digitdlni obrazovka, kterd zobrazuje vyslednou personalizovanou
reklamu. Reklama je sloZend z pfedem pfipravené vizudlni kreativy, ktera je na zakladé
vybéru optimalniho produktu (produkt ID) extrahovand z databidze, a dynamicky
generovaného textu prizptisobeného danému zakaznikovi. Takto hyper-personalizovana
reklama je v bodu generovani okamzité zobrazena na digitalni obrazovce ve fyzickém

obchodé. Pravé diky dorucovani v realném case a ve fyzické lokaci ma tato reklama
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potencidl zachytit zdkaznika v misté prodeje a ovlivnit jeho nakupni chovani. Pokud by
napiiklad kamera detekovala zménu (pfichod jiného zakaznika), obsah se opét dynamicky

prizpisobi.

Tento celek tedy funguje jako dynamicky cyklus — kamera kontinualné snima prostor pied
obrazovkou, modul pocitacového vidéni vyhodnocuje pfitomnost zakaznika a jeho
pozornost, analyzuje vizuélni atributy zdkaznika a posila je do LLM pro dalsi zpracovani,
LLM urci optimalni produkt a vytvoii personalizovany obsah, ktery je obratem prezentovan.
Systém dale vyuziva 1 podpirné komponenty jako je datové ulozisté pro ukladani
anonymizovanych zékaznickych dat (demografie, ¢as pozornosti, ¢as v obchod¢, vyse
nakupu apod.), které ma potencial v dalsi optimalizaci personaliza¢niho modelu za pomoci
zpétnovazebného uceni. Primdrni ¢tyfi komponenty — percepcni, inferen¢ni, generativni a

vystupni — vSak tvoii zdklad architektury navrhovaného systému.
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2.2. Experimentalni ovéfeni sytému v retailu

2.2.1.  Definice vyzkumného problému

Personalizace marketingové komunikace se jiz od prvopocatku obchodnich vztahli ukazuje
jako ucinna strategie pro efektivnéjsi osloveni zakaznikl. Po néastupu digitalnich médii se
ale jeji vyzkum omezil na on-line prostredi, ve kterém se zacCala personalizace zdokonalovat.
Rada studii potvrdila silngjsi zdkaznickou odezvu na personalizované a cilené sd&leni a to v
prostfedi socidlnich siti (S. Matz et al., 2017; Walrave et al., 2018), e-mail marketingu
(Grbovic et al., 2015), nebo streamovacich platforem (Goli et al., 2025). poznatky z téchto
studii jasn¢ ukazuji, Ze relevantné zacileny obsah zaujme zdkaznika a mize zlepsit jeho

nakupni chovani v prospéch znacky.

Tyto studie vSak fteSi personalizaci specificky v kontextu digitdlnich médii a mezi
vyzkumem tykajici se ucinkl personalizace v prostiedi fyzického retailu a digitalnich médii
tak vznikd dosud nevyplnéna vyzkumnd propast. Pravé mozZnost generalizace efektu
personalizace na multikandlovy prodej neni dosud dostatecné prozkoumana a rozdil mezi
vnimdnim personalizované komunikace v digitdlnim prostfedi a pfimo v kamenné prodejné
neni jasny. Fyzicky retail predstavuje oproti digitalnimu prostredi velmi odliSny kontext, ve
kterém nehraji roli jen odliSné smyslové vjemy, ale taky jiné typy psychologickych
mechanismii neZ v osobnim digitalnim svété zakaznika. Uéinnost personalizace zde tedy

nelze automaticky odvodit z poznatkt minulych studii.

Pravée od této identifikované vyzkumné mezery se odviji 1 vyzkumny problém této prace a
zabyva se zapojenim systému hyper-personalizované reklamy do prostiedi redlného
kamenného obchodu. ObecnéjSim cilem je ovéfit, zda dynamickd personalizace fizena
nastroji umélé inteligence miize v kontextu readlného kamenného obchodu zvysit zaujeti
zakaznikli a zaroven pozitivné ovlivnit jejich ndkupni rozhodovéni, obdobné¢ jako tomu je v
online prostfedi. Krom¢ pokusu o vyplnéni této mezery reaguje formulace vyzkumného
problému také na velice aktualni posun ve schopnostech velkych jazykovych modeld a

generativni umélé inteligence, ktery se podepsal i na moznostech personalizace.
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Potvrzuji to i nejnovéjsi studie, které demonstruji zcela nové moznosti Skalovani hyper-
personalizované komunikace skrze LLM modely. Matz et al. (2024) naptiklad zjistili, ze
zpravy personalizované pomoci modelu ChatGPT maji vyrazné vyssi persvazivni
ucinek v porovnani s nepersonalizovanym sdélenim napfi¢ riiznymi oblastmi. Podobné i
dalsi autofi (Salvi et al., 2024; Shin & Kim, 2024) zdlraziuji, ze vyuziti velkych jazykovych
modeld v marketingové komunikaci ma potencidl vyrazné zvysit relevanci a ucinnost
osloveni zakaznika. Dynamicky hyper-personalizovany systém na bazi LLM neni v tomto
experimentu integrovan jen jako nastroj ovéfeni ucinku personalizace ve fyzickém
retailovém prostiedi, ale zaroven jako demonstrace nové vznikajici Grovné interakce se
zakaznikem. Tento vyzkum tak pfinasi pfinos ve dvou urovnich — zapliiuje dosud
neprozkoumanou vyzkumnou mezeru v oblasti off-line personalizace a zaroven testuje

praktickou realizovatelnost systémi, které by mohly reprezentovat budoucnost

personalizované komunikace.

2.2.2.  Cile vyzkumu a stanoveni hypotéz

Hlavnim cilem tohoto vyzkumu je provéfit a popsat efekt hyper-personalizované reklamy
v realném prostiedi off-line retailu na zdkaznické chovani. Timto vyzkum navazuje na jiz
existujici poznatky ze studii efektt personalizované komunikace v digitalnim prosttedi a
vypliiuje tak zminénou empirickou mezeru. VedlejSim cilem je také detailnéji prozkoumat
mechanismy tohoto efektu a pfipadné moderacni vlivy demografickych faktorti na dobou
zaujeti a pravdépodobnost ndkupu. Tyto vyzkumné goly se promitaji do formulace

nasledujicich Ctyt hypotéz a jedné vyzkumné otazky.

Prvni hypotéza byla stanovena na zdkladé reportovanych konkuren¢nich vyhodach
personalizované reklamy v on-line prostfedi ve vySe zminénych studiich. Ty prokazaly
narust v relevanci a schopnosti napliiovat potieby zdkaznika oproti genericky cilenym
reklamam (Walrave et al., 2018), ale také narust v zajmu o interakci zékaznika (uzivatell)
(Goli et al., 2025). Proto ocekavame pieklopeni tohoto pozitivniho efektu na miru zaujeti
reklamou, kterd se v tomto experimentalnim designu promitne na del$im sledovanim hyper-

personalizované reklamy.
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H1: Vystaveni hyper-personalizované reklamé povede k delsimu primérmému zaujeti

zakaznikl nez pii vystaveni generické reklamé.

Diky poskytnuti relevantnéjsi reklamy s personalizovanym doporucenim by meélo u
zakaznikli dojit k posileni nakupniho timyslu. Tento efekt personalizovaného reklamniho
sd€leni na samotné nakupni chovani popsaly opét i studie z on-line prostiedi, které dolozily
signifikantni nrast v konverznim pomeéru (Grbovic et al., 2015; S. Matz et al., 2017). Na

zaklad¢ téchto poznatki byla formulovana druha vyzkumna hypotéza.

H2: Vystaveni hyper-personalizované reklam¢ zvysi pravdépodobnost nakupu

doporu¢eného produktu oproti vystaveni generické reklame.

Dalsi hypotéza byla formulova na zdklad¢ tradi¢nich modelli reklamni konverze (napf.
AIDA), které udavaji pozornost (attention) jako zakladni stavebni kdmen pro konverzi
(action), ale je zaroven podpofena aktudlnimi vyzkumy. Naptiklad analyza ekonometrického
datového setu slozeného z 141 znacek ukézala, ze t¢éméi 98% variace v zisku je vysvétleno
pozornosti (Basset & Rooney, 2024). To potvrzuje, Ze pozornost je silnym prediktorem
zisku. Kumulativni efekt kratkych interakci popisuje studie Havas Media Network, Lumen
Research a Brand Metrics (2024). Podle jejich zjisténi mlze i jedna sekunda zvySovat
povédomi o znacce, dvé sekundy mohou vést ke zméné zdkaznickych preferenci a piiblizné
deset sekund pozornosti mize zvysit zamér ndkupu. V tomto kontextu predpokladame, ze
zakaznici, ktefi budou davat reklamnimu sdéleni pozornost del§i dobu, budou castéji

konvertovat nez ti, ktefi reklamni sdéleni pouze kratce zaregistruji nebo ho zcela minou.

H3: Vyssi doba zaujeti zédkaznika jakoukoli reklamou zvySuje obecnou pravdépodobnost

nakupu.

Nasledujici hypotéza propojuje vySe uvedené piedpoklady, podle kterych by hyper-
personalizace méla ¢aste¢né plisobit na celkovy ndkup tim, zZe upouta pozornost zakaznika

na delsi dobu, coz néasledné zvysuje pravdépodobnost ndkupniho rozhodnuti.
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H4: Vystaveni zdkaznika hyper-personalizované reklamé vede oproti generické reklamé k
(H4a) zvysené pravdépodobnosti obecného nakupu a (H4b) tento vztah je ¢asteéné mediovan

délkou zaujeti.

Na zavér bude tento vyzkum proveétovat pripadné rozdily napii¢ demografickymi skupinami
ve vyse popsanych efektech. Z existujicich studii personalizace vime, ze ucinnost on-line
reklamy se muze liSit napti¢ vékovymi skupinami ¢i pohlavim (Boerman et al., 2017). Tyto

rozdily mohou byt v pfipadé véku dané naptiklad jinym ptistupem k datovému soukromi.

VO1: Ovliviji vék a pohlavi zdkaznika G¢inek generické a hyper-personalizované reklamy

na (VOla) miru zaujeti a (VO1b) jeho pravdépodobnost ndkupu?

2.2.3.  Metodologie vyzkumu

2.2.3.1. Design vyzkumu a experimentalni usporadani

Pro ovéteni vySe uvedenych hypotéz byl navrZzen mezisubjektovy experiment porovnavajici
reakci Gcastnikli experimentu na dvé podminky v realném prostiedi kamennych prodejen.
Konkrétné se jednalo o takzvané A/B testovani v ramci Ctyt prazskych obchodl ¢eského
vyrobce kosmetiky. Experiment probihal za Zivého provozu prodejen po dobu dvou tydnd,
béhem nichZ byly na reklamnich obrazovkach stfiddny dvé experimentilni podminky:
genericky reklamni obsah a hyper-personalizovany reklamni obsah generovany navrhnutym
syst¢tmem. Pro ucely jednodussi navigace v praktické casti této prace se budu na
experimentalni podminky odkazovat jako HP (hyper-personalizovanad reklama) a G
(genericka reklama). Zakladni rozdily mezi experimentalnimi podminkami byly nésledujici

(detailni popis viz. kap. Ptiprava stimula):

Stimuly generické reklamy (G) byly pfedem definovany a zobrazovany ndhodné bez ohledu
na to, kdo se pted obrazovkou nachazi. Video obsah umistén na pozadi byl ndhodné¢ vybiran

z databaze ptredem ptipravenych reklamnich spotl. Tato databaze obsahovala 11 unikatnich
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videi pro 11 odlisnych produktt. Textovy obsah, umistén na videu byl univerzalni, cileny na

Siroké publikum (viz. Obrazek 1).

U stimulil hyper-personalizovana reklamy (HP) se obsah personalizoval na dvou tGrovnich.
Video obsah byl vybirdn ze stejné databaze 11 spotii pro 11 odliSnych produktii, ale jeho
selekce byla cilend a probihala na zakladé inferencni vrstvy systému. Textovy obsah nebyl
jako u generické reklamy predem definovany, ale byl generovan v redlném ¢ase za pomoci
LLM na zédkladé¢ dostupnych informaci o zdkaznikovi (viz. kap. Néavrh systému pro

dynamickou hyper-personalizaci)

Obrazek 1 — Ukdzka rozlozeni obrazovek v obchodech 1 a 3

Cilem této experimentalni architektury bylo porovnat chovani zékaznikti ve dvou odlisnych
experimentalnich podminkach (HP vs. G) v redlném prosttedi fyzické prodejny. Po vstupu
zakaznika do zorného uhlu kamery byl systém automaticky aktivovan. Bez ohledu na to, zda
byl v dany den aktivni rezim generické (G) nebo hyper-personalizované (HP) reklamy,

percepéni vrstva systému (viz kapitola Navrh systému pro dynamickou hyper-personalizaci)
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zacala analyzovat vizudlni atributy zakaznika a zaroven meéfit klicovou proménnou
experimentu — zaujeti zdkaznika. To umoznilo, jak vyhodnoceni rozdil v mite zakaznického
zaujeti mezi generickou a hyper-personalizovanou reklamou, tak urCeni vlivu

demografickych proménnych na nakupni chovani.

Pro zajisténi interni validity experimentu, byly provedeny kroky s cilem odfiltrovéani
nezadoucich Ciniteld, které by mohli nekontrolovatelné ovlivilovat zavislou proménnou.
Kvuli terénni podstaté tohoto experimentu, bylo nutné kontrolovat Casové a lokacni
zkresleni. To bylo zajisténo stfiddnim podminek G/HP napfi¢ jednotlivymi prodejnami a
¢asovymi intervaly. Logika rozdéleni podminek byla nastavena nésledovné: prodejny s
identifikacnim cislem 2 a 3 zah4jily experiment v prvni den vystavenim zakaznika hyper-
personalizované reklamé a nésledné stfidaly podminky kazdy den. Prodejny 1 a 4 naopak
zacCinaly s generickou reklamou a rovnéz podminky denné stfidaly. Diky ¢trnéactidenni délce
sbéru bylo mozné ziskat data pro obé experimentalni podminky (G/HP) v ramci kazdé
prodejny i pro kazdy den v tydnu. To umoznilo vyrovnat vliv specifik jednotlivych prodejen
(napf. rozdilnd frekvence zdkazniki ¢i odliSné prostfedi) 1 vliv denni doby ¢i dni v tydnu

(napt. vikendové nékupni Spicky).

DalSim z rizik pro interni validitu byl naptiklad vizualni efekt samotné zmény reklamy, bez
ohledu na uroven personalizace. Tento vliv byl mitigovan skrze pfes nastaveni podobnych
vizualnich zmén pro ob¢ experimentalni skupiny. Vizualni stimul u skupiny vystavené
generické reklamé byl nastavena tak, aby se videa stfidala ndhodné a vZdy po prehrani
jednoho reklamniho spotu trvajiciho primérné 20 sekund. Tato vizudlni frekvence zhruba
odpovidala frekvenci pro hyper-personalizovanou reklamu, kterd se spustila primérné 6
sekund po prvnim zachyceni pozornosti a vydrZela na obrazovce do doby, kdy zdkaznik

vySel ze zorného pole snimajici kamery. To bylo podle sesbiranych dat v priméru 35 sekund.
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2.2.3.2. Popis vyzkumného souboru

V ramci 14denniho experimentu se podatilo ziskat celkem 8 176 zdznamt o zakaznickych
interakcich napfi¢ Ctyfmi prodejnami. V kontextu tohoto experimentu jsme povazovali
kazdou interakci s obrazovkou jako jednoho unikatniho zakaznika. Tento pfistup byl zvolen
v zajmu ochrany soukromi navstévnikli, protoze systém nezaznamenaval zadné
identifikatory, které by umoznily zpétnou identifikaci jednotlivci. Demograficky profil
téchto zdkazniki odpovida cilové skupiné vybranych obchodl s naméfenym piibliznym 91
% zastoupenim zen (po zpracovani dat viz. kap. Pfedzpracovani dat). VEkové rozpéti

zakaznikil bylo Siroké, nicméné dominantni zastoupeni méli zakaznici stfedniho véku.
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Graf 1 — Demografické rozloZeni vyzkumného souboru

Dle dat z vizualni analyzy se vék zdkaznikli pohyboval za rozmezi od 10 do 70 let, kdy
nejpocetnéjsi vékové skupiny byly v rozmezi 20 az 40 let. Zakaznici ve véku kolem 30 let
tvotili 63 % celkového vyzkumného souboru. Stars§i zdkaznici (nad 60 let) se objevovali
méne cCasto, coz muze odrazet i béznou klientelu daného obchodu. Celkové lze fici,
ze vyzkumny soubor zahrnuje prevazné mladsi a sttedn€ veékové dospélé Zeny, coz odpovida
typické demografii zdkaznikid vybranych obchodi. Demografické udaje (pohlavi a veék) byly

v ramci experimentu ziskdvany u kazdého detekovaného zakaznika nepiimo skrze
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pocitacové vidéni (viz kap. Navrh systému pro dynamickou hyper-personalizaci). Ackoli
tyto analyzy demografie vychazi z pravdépodobnostné zalozenych modeld, poskytuji
zajimavy pohled do slozeni vyzkumného souboru a mimo personalizaci samotnou umoznuji

1 zkoumat vliv demografickych faktort sledované jevy (viz VO1).

Vyzkumny design experimentu umoznil vyvazeného rozdéleni zakaznickych interakci mezi
dvé skupiny, kdy jedna byla vystavena klasické generické reklamé, zatimco pro druhou
skupinu byla zobrazovana hyper-personalizovana reklama. Ve skupiné s generickou
reklamou bylo po ukonceni experimentu zaznamenéno celkem 4026 interakci (49 %) oproti
4150 (51 %) v ptipadé¢ hyper-personalizované reklamy. Po vyc¢isténi datového setu (viz. kap.
Ptedzpracovani dat) bylo ve skupiné¢ s generickou reklamou ponechano 2425 interakci (50

%) a ve skupin€ vystavené hyper-personalizovanému stimulu 2385 interakci (50 %).

2.2.3.3. Predzpracovani dat

Pted samotnou analyzou byl nasbirany datovy set vyc¢istén a pfipraven tak, aby vysledky
nebyly zkresleny chybnymi ¢i extrémnimi hodnotami. Nejprve byly odstranény zaznamy,
jejichz ¢as zobrazeni reklamy byl nula. K tomuto pfipadu mohlo dojit tfeba tehdy, kdy
systém detekoval pfitomnost osoby v prostoru obchodu, ale nestihl do jejiho odchodu jiz
vygenerovat a zobrazit reklamni obsah (typicky velmi kratky prichod zékaznika pted
obrazovkou). Tento filtr vyfadil z findlniho datového setu 3275 zdznami, coZ muZe byt

wrwe

chovanim zékazniki v obchodech, nebo limitem v rychlosti sitové komunikace s LLM.

Tim, Ze systém je zavisly na komunikaci s cloudovym modelem LLM, bylo nutné vzit
v potaz také ¢as odezvy tohoto modulu, ktery pifimo umérné ovlivituje rychlost zobrazeni
reklamy. Pro monitorovani situace, kdy vykonnost internetového ptipojeni klesla pod
hodnotu umoziujici v€asné doruceni personalizované reklamy, byla vytvorena metrika LLM
odezva. V ptipadé, ze odezva ptesahla 16 sekund, byl zaznam povazovan za nevalidni a

vyfazeny ze souboru. Timto sitem se do findlniho datového setu nedostalo 142 zaznamd.
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Podivame-li se na metriku LLM odezva deskriptivné, vidime, ze median doby od zachyceni
zakaznika po doruceni reklamy neni konzistentni mezi lokacemi obchodl. Zatimco ve dvou
obchodech se pohybuje kolem 4 sekundy, zbyvajici dva obchody se pohybovali v rozmezi 6

az 8 sekund. Prave otazka odezva je podrobnéji diskutovana v kapitole limity vyzkumu.

ID Prodejny
n

"y

5s 10s 15s
LLM odezva

Graf 2 — Deskriptivni histogram LLM odezvy mezi jednotlivymi lokacemi

Déle byly naopak odfiltrovany extrémné pozitivné¢ vychylené hodnoty, kdy délka zaujeti
zakaznika ptfesahla 120 sekund. Hranice 120 sekund byla stanovena na zaklad¢ deskriptivni
analyzy, kterd ukdzala, ze 99 % z4znamil obsahuje miru pozornosti pod 84 sekund a
extrémné dlouhé Casy tak mohly znacit neobvyklé situace nesouvisejici béZznym chovanim
zakaznika. Typicky mohlo jit o zdznam zaméstnance dopliiujici zbozi, zdmérné testovani

systému apod.

Celkové bylo po tomto zpracovani vyfazeno 3366 zaznamu, coz ukazuje na poméerné velky
Sum zpusobeny zejména interakcemi, které byly na tolik kratké, ze systém nestihl zobrazit
reklamu. Odstranénim téchto extrému se zajistilo, Ze primérné hodnoty a statistické testy

nebudou netimérné ovlivnény neékolika malo atypickymi pozorovanimi.



2.2.3.4. Priprava reklamnich stimuli

Pro experiment bylo nutné ptipravit podklady, které byly systémem pouzité pro generovani
dvou typt reklamnich stimult odpovidajici obéma podminkdm generické a hyper-
personalizované reklamy. Zékladem obou typl reklam byly kratké vertikdlni propagacni
spoty, které byly vytvoteny pro kazdy z 11 vybranych produktl separatné. Nahledy spoti

pro vSechny produkty lze najit v pfiloze €. 6.

Pti generické podmince byl reklamni obsah sloZen z ndhodné se stfidajicich propagac¢nich
videi z této databaze. To znamend, Ze systém nezohlediioval Zadné informace o aktudlnim
zékaznikovi a reklamy se stfidaly ndhodné a mezi vS§emi dostupnymi produkty. K tomuto
vizualnimu obsahu byl ptidan také genericky reklamni text, navrzeny tak, aby ptsobil
obecné a fungoval u vSech z ptedvybranych produkti. Tento text se pii prolindni videospotil

nem¢énil a ziistal tak po celou dobu testovani generické reklamy konstantni.

kosmetik
vasi plet,

Obrazek 2 — Ukadzka zobrazeni stimulii generické reklamy
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Naopak v podmince hyper-personalizované reklamy byl vyuzit dynamicky personalizovany
systém popsany v kapitole 2.1, ktery v redlném Case generoval reklamni sdéleni §itd na miru
pravé pritomnému zdkaznikovi. Jakmile kamera a percepéni modul detekovaly zakaznika a
vyhodnotily jeho zdkladni charakteristiky, ptedaly tyto informace inferencni a generativni
casti systému. Vysledkem tedy bylo hyper-personalizované reklamni sdéleni, které se
zékaznikovi zobrazilo par sekund po jeho ptichodu do obchodu. To se v tomto piipadé
skladalo zreklamniho spotu nazvoleny nejrelevantnéj$si produkt a unikatniho
vygenerovaného reklamniho textu, vytvoreného na miru zadkaznikovi. Stylisticka a obsahova
pravidla generovanych sdéleni byly definovany v systémovém promptu LLM, ktery byl
v ptipadé tohoto experimentu naucen stylu komunikace vyuzité znacky na jiz existujicich
textech ze socidlnich siti a webu. Vysledkem jsou tedy hyper-personalizované texty

v unikétnim tonu znacky.

~

Obrazek 3 — Ukazka zobrazeni stimulii hyper-personalizované reklamy

2.2.3.5. Sbér dat a méiené proménné

Sbér dat probihal automatizované prostifednictvim vyse popsaného systému (viz. kap. Navrh

systému pro dynamickou hyper-personalizaci). Pti kazdé zapocaté zakaznické interakci byly
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do databaze ukladany relevantni informace o jejim pritbé¢hu. Mezi klicové proménné, vyuzité

v analyze patfily zejména:

Doba zaujeti zakaznika je zakladni metrika tohoto experimentu vyjadiena ¢asem, po ktery
se zakaznik aktivné dival na reklamni obrazovku. Tato metrika byla méfena v percepcnim
modulu pocitacového vidéni skrze analyzu pézy zdkaznika véetné uhlu pohledu, kdy se
kumulativné¢ zaznamendvala jen v pfipad¢ aktivniho thlu pohledu smérem k reklamni
obrazovce. Doba zaujeti zdkaznika je vyuzitd pro testovani hypotéz H1, H3, H4 a
vyzkumnou otazku VOI1 a tvofi tak zakladni experimentalni proménnou. Pro ucely naseho
experimentu piredpokladame, Ze personalizovany obsah udrzi pozornost déle, pokud Iépe

rezonuje se zajmy zakaznika.

Demografické charakteristiky zakaznika jako odhadovany vék a pohlavi jsou sbirdny
nejen k personalizaci samotné, ale také k ovéfeni vyzkumné otazky VO1. Ta se pta, zda tyto
faktory mohou mit méfitelny vliv na zdkaznikovu miru zaujeti, ¢i na jeho pravdépodobnost

nakupu.

Doporuceny produkt ukazuje, jaky z databaze 11 produktl byl pro konkrétniho zdkaznika
vybran inferen¢ni vrstvou systému. Tato informace slouzi k zobrazeni sprdvné reklamni
kreativy, ale také ndm umoznuje sledovat, zda toto hyper-personalizované doporuc¢eni vedlo

ke specifickému nakupnimu chovani.

Nakupni chovani po zhlédnuti reklamy vyjadiuje, zda zdkaznik béhem urcené doby po
zhlédnuti reklamy uskute¢nil nakup. Konkrétné byl ndkup definovan jako uskutecnéna
transakce v Casovém okné+7 minutod dané reklamni interakce, ktera vychazi z
kompromisu mezi spodnimi percentily ¢asovych interval ndkupli a primérnou dobou
strdvenou v obchod¢ (metoda je diskutovana v kap. Limity prace a doporu€eni pro dalsi
vyzkum). Tato analyza byla mozna diky externim datim mapujici prodeje ve sledovanych
obchodech, laskavé poskytnuta spolupracujici znackou kosmetiky. Na zaklad¢ informaci o
dob¢ prodeje a jeho obsahu byly definovany dvé binarni proménné indikujici konverzni
vysledek nékupniho chovani, a to Ndkup doporuceného produktu a Nakup jakéhokoliv

produktu. Proménna Ndkup doporuceného produktu nabyva hodnoty 1 v piipadé, Ze dany
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zakaznik zakoupil pfimo konkrétni produkt, ktery mu byl v ramci hyper-personalizované
reklamy doporucen. Hodnota 0 naopak znamena, Ze po vystaveni reklamé na tento konkrétni
produkt si ho zakaznik nekoupi. Naproti tomu proménna Ndakup jakéhokoliv produktu
oznaCuje piipady, kdy zakaznik uskutecnil jakykoli nakup béhem dané navstévy (1 =
nakoupil alesponi jeden produkt, 0 = nenakoupil nic). Tyto dvé proménné nam umozni
rozliit dva stupné ucinku reklamy na ndkupni chovani, a to jednak efekt na nékup
inzerovaného (doporu¢ené¢ho) produktu a druhak dopad na obecnou ndkupni aktivitu
zakaznika. Pro testovani H2 je podstatna proménna Nakup doporuceného produktu, zatimco
pro vyhodnoceni celkové pravdépodobnosti ndkupu a souvislosti se zaujetim

vyuzijeme Nakup jakéhokoliv produktu.

2.24. Metody analyzy

Pro ovéfeni stanovenych hypotéz byly vyuzity rizné nastroje statistické analyzy
odpovidajici kvantitativni povaze proménnych v experimentu. K urceni vlivu hyper-
personalizované reklamy na primérnou dobu zaujeti zdkaznika ve srovndni s vlivem
generické reklamy (H1), byl vyuzit dvouvybérovy T-test pro dva nezavislé vybéry. Ten mél
za cil ovéfit, zda se prumérné Casy zaujeti ve dvou skupinach signifikantné lisi. Pred
pouzitim T-testu byla ovéfena distribuce dat pomoci testu normality a homogenity rozptyla
hlavni zavislé promé&nné. Shapiro-Wilkav test odhalil vyraznou odchylku od normality (p <
.001) a Leveneho test potvrdil poruseni pfedpokladu rovnosti rozptyli (p < .001). Diky
vysokému poctu pozorovani (N = 4810) lze dle centralni limitni véty ocekavat, Ze rozdéleni
primért se bude blizit normélnimu rozde€leni a pouziti T-testu bylo tedy i1 pfes poruseni
normality povaZovéano za vhodné. Pro ovéfeni robustnosti vysledkt byl mimo Welchova t-

testu proveden 1 neparametricky Mann-Whitneyho U test (viz. kap. Vyhodnoceni vyzkumu).

Hypotéza =zabyvajici se efektem hyper-personalizace na pravdépodobnost ndkupu
doporu¢eného produktu (H2) a cast ¢tvrté hypotézy zamétujici se na dopad na obecné
nakupni chovani jako (H4a) byly analyzovany pomoci bindrni logistické regrese. Tato
metoda byla zvolena kviili dichotomické podstaté proménnych mapujici ndkupni chovani

zakaznikt, a to Nakup doporuceného produktu pro H2 a to Nakup jakéhokoliv produktu pro
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H4a (oznacuje jakykoli ndkup po zhlédnuti reklamy). Logisticka regrese v téchto ptipadech
ukazuje vliv experimentdlnich podminek na Sanci ndkupu, kterd bude pro lepsi interpretaci

vyjadfena také pomérem Sanci mezi zménou nakupniho chovani v riiznych podminkéch.

Vztah mezi obecnou dobou zaujeti zdkaznika skrze ob¢ experimentalni podminky a
pravdépodobnosti ndkupu (H3) byl analyzovan pomoci dvou ndstroji. Nejprve byla
proveden vypocet korela¢niho koeficientu, ktery pomohl urcit zdkladni vztah mezi dvéma
proménnymi. Pro ziskani pravdépodobnostni interpretace vztahu byla pak vyuzita logisticka
regrese, u které ocekavame projevu délky zaujeti jako signifikantniho pozitivniho prediktoru

pravdépodobnosti nakupu.

Pro ovéteni mediacniho efektu délky zaujeti na obecném ndkupnim chovéni po vystaveni
hyper-personalizované reklamé byl pouzit regresni model. Nejprve byl analyzovan piimy
efekt HP experimentalni podminky na obecné nakupni chovani vyjadiené proménnou Ndkup
Jjakéhokoliv produktu (H4a). Nasledné byl model rozsifen o potencialniho mediatora (délka
zaujeti reklamou) pro zjisténi jejich vzéjemné interakce (H4b). Pro hodnoceni miry mediace
bylo sledovéano, zda po ptfidani mediatoru do modelu klesne piimy efekt experimentélni

podminky na nakup a zda je naméfeny efekt mediatoru statisticky vyznamny.

Vyzkumna otazka zabyvajici se vlivem demografickych udaji jako vékova kategorie a
pohlavi na miru zaujeti hyper-personalizovanou reklamou (VO1a) a na ndkupni chovani
(VO1b) byla zodpovézena pomoci dvou statistickych metod. Pro VOla byla vyuzita
dvoufaktorovda ANOVA, ve které se zkoumal vliv pohlavi a v€ku na dobu zaujeti zakaznika,
s nasledovnymi post hoc testy pro uréeni zdroje efektu. Pro VO1b pak byly vyuzity dvé
statistické metody — chi-kvadrat analyza s dopliiujicimi post hoc testy pro demografickou
proménnou pohlavi a binomicka logisticka regrese pro demografickou proménnou véku. Ta
v tomto pfipadé nahradila chi-kvadrat analyzu z divodl extrémné nizkému poctu zaznam

u nékterych vékovych skupin.

K urcenti statistické signifikace zamitnutim nulové hypotézy byla pouzita obvykla hranice p

<0.05. K méfeni velikosti efektu u ANOVA byl vyuzit 5° (eta-kvadrat), ktery jehoZ velikost
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je bézné interpretovana podle takzvanych Cohenovych pravidel zndzornéné na stupnici

(Miles & Shevlin, 2000):

e 7’ >0.14 piedstavuje velky efekt
e 0.14>#*> > 0.06 ptedstavuje stiedni efekt

e 0.06>75°>0.01 piedstavuje maly efekt

Pro vyjadieni efektu u T-testil bylo vyuZzito Cohenovo d, které je interpretovano nasledovné

(Cohen, 2013):

e Cohenovo d = 0.2 pfedstavuje stfedn€¢ maly efekt
e Cohenovo d = 0.5 pfedstavuje stfedni efekt
e Cohenovo d = 0.8 predstavuje velky efekt

Pro vyjadreni efektu u Chi-kvadrat testu bylo vyuzito Cramerovo V, které je interpretovano

jako (Cramér, 1999):

e 0.2> Cramerovo V ptedstavuje slaby vztah
e 0.2 <Cramerovo V' < 0.6 pfedstavuje stfedné silny vztah

e 0.6 <Cramerovo V ptedstavuje velmi silny vztah
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2.3. Vyhodnoceni vyzkumu

2.3.1.  Vyhodnoceni vlivu hyper-personalizace na zaujeti (H1)

T-test pro nezavislé vybéry

Statistic df p Velikost efektu
Doba zaujeti Student'st 3112 4808 0.002 Cohenova d 0.0897
Welch's t 3.1 4689 0.002 Cohenova d 0.0896
Mannovo-Whitneyho U 2.78e+6 0.026 Rank biserial correlation -0.0371

Poznamka. H upp = Hg
2 | eveneho test je vyznamny (p < .05), coz naznacuje poru$eni predpokladu rovnosti rozptyld

Tabulka 1 — Vysledky t-testit a neparametrického testu pro porovnani doby zaujeti mezi podminkami (H1)

Deskriptiva skupin

Skupina N Pramér Median SD SE

Doba zaujeti HP 2385 12.8 6.74 16.4 0.336
G 2425 11.4 6.35 14.2 0.288

Tabulka 2 — Deskriptivni statistiky doby zaujeti podle typu reklamy (H1)

Pro ovéreni hypotézy H1 byla analyzovana rozdilna délka zaujeti zdkaznik mezi skupinami
vystavenymi hyper-personalizované¢ (HP) a generick¢ (G) reklam¢. Pfed samotnym
porovnanim byly testovany piedpoklady normality a homogenity rozptyld. Shapiro—Wilkv
test odhalil poruseni normality (W = 0.659, p < .001) a Leveneiiv test prokazal nerovnost
rozptyli mezi skupinami (F = 20.1, p <.001). Vzhledem k témto porusenim byl pro analyzu

pouzit Welchuv t-test, ktery je vici t€émto odchylkam robustni.

Vysledky Welchova t-testu odhalily, Ze G€astnici vystaveni hyper-personalizované reklamé
(M =12.8, SD = 16.4) vykazovali statisticky vyznamné del$i dobu zaujeti nez ucastnici v
podmince generické reklamy (M = 11.4, SD = 14.2), #4689) = 3.11, p = .002). Ackoli
velikost efektu byla mal4 (Cohenovo d = 0.09), jedna se o konzistentni a smérodatny posun

s o¢ekdvanym smér vlivu.
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Tyto vysledky podporuji hypotézu H1 o pozitivnim vlivu hyper-personalizované reklamy
na miru zaujeti spottebitelil ve srovnani s reklamou generickou. Statisticky vyznamny rozdil
v prumérné dob¢ zaujeti naznacuje, ze personalizovany piistup k reklamni komunikaci mtize
ucinngji pritdhnout a udrzet pozornost zakaznikti. Ackoli efekt velikostné zlstava v mezich
malého ucinku, v kontextu realného prostiedi s kratkou expozi¢ni dobou reklam mtize i takto

mirné prodlouzeni pozornosti piedstavovat relevantni vyhodu pro efektivitu sdéleni.
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Graf 3 — Primérnd a medianova doba zaujeti podle typu reklamy (H1)
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2.3.2.  Vyhodnoceni vlivu hyper-personalizace na nakupni chovani
(H2)

Méfitka vhodnosti modelu

Model Odchylka AIC R2y1cF

1 653 657 0.00107

Poznamka. Modely vypocitane na zakladé vzorku o velikosti N=4810

Tabulka 3 — Miry vhodnosti regresniho modelu pro predikci nakupu doporuceného produktu podle typu reklamy (H2)

Modelové koeficienty - Nakup doporu¢eného produktu

Prediktor Odhad SE Zz p Pomeér sanci (OR)
Intercept -4.470 0.194 -23.094 <.001 0.0115
Podminka:

G-HP 0.217 0.259 0.835 0.404 1.2419

Poznamka. Odhady predstavuji logaritmické pravdépodobnosti "Nakup doporuceného produktu = 1" vs.
"Nakup doporuéeného produktu = 0"

Tabulka 4 — Regresni koeficienty modelu testujiciho viiv typu reklamy na nakup doporuceného produktu (H2)

Cilem této analyzy bylo ovéfit hypotézu H2, kterd ptedpokladala, Ze vystaveni zdkaznika
hyper-personalizované reklam¢ (HP) zvySi pravdépodobnost nakupu doporuceného

produktu ve srovnani s generickou reklamou (G).

K testovani byl pouzit binomicky logisticky regresni model s dichotomickou zavislou
promé&nnou Ndakup doporuceného produktu (0 = nakup neprob¢hl; 1 = nakup probéhl).
Prediktorem v této analyze byla experimentalni podminka tedy hyper-personalizovana, nebo
generickd reklama (HP / G). Vysledky vSak neprokazaly statisticky vyznamny rozdil mezi
experimentalnimi podminkami (B = 0.217, SE = 0.259, Z = 0.835, p = .404). Hodnota
pomeéru pravdépodobnosti (OR = 1.24) nebyla podpotfena na hladin€ statistické vyznamnosti

a model celkové vysvétloval pouze velmi maly podil variance vysledku (R%v.r = 0.00107).
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Na zéklad¢ téchto vysledkl nelze s dostatenou jistotou tvrdit, Ze typ reklamy mél vliv na
pravdépodobnost nakupu doporu¢eného produktu a stanovend hypotéza H2 nemiiZe v

tomto experimentu byt podporena.

2.3.3.  Vztah mezi zaujetim reklamou a nakupnim chovanim (H3)

Méfitka vhodnosti modelu

Model Odchylka AIC R

1 5558 5562 0.0116

Poznamka. Modely vypoéitané na zakladé vzorku o velikosti N=4810

Tabulka 5 — Miry vhodnosti regresniho modelu pro predikci pravdépodobnosti nakupu na zaklade doby zaujeti (H3)

Modelové koeficienty - Nakup jakéhokoliv produktu

Prediktor Odhad SE z p Pomeér Sanci (OR)
Intercept 0.7641 0.04286 17.83 <.001 215
Daoba zaujeti 0.0204 0.00280 7.29 <.001 1.02

Poznamka. Odhady predstavuji logaritmické pravdépodobnosti "Nakup jakéhokoliv produktu = 1" vs.
"Nakup jakéhokoliv produktu = 0"

Tabulka 6 — Regresni koeficienty modelu testujiciho viiv doby zaujeti na pravdépodobnost nakupu (H3)

Pro ovéfeni hypotézy H3, kterd predpokladala, ze vysSi doba zaujeti reklamou zvySuje
pravdépodobnost ndkupu jakéhokoli produktu, byla pouZita binomicka logisticka regrese.
Vysledky ukazuji, Ze vztah mezi délkou zaujeti a ndkupnim chovanim je statisticky
vyznamny. Koeficient pro dobu zaujeti byl pozitivni a signifikantni (B = 0.0204, SE =
0.00280, Z = 7.29, p < .001), pticemz pomér Sanci (OR) naznacuje, ze s kazdou dalsi
sekundou pozornosti se pravdépodobnost nakupu zvysuje ptfiblizné o 2 % (OR = 1.02).

Ackoli se mliZze tento efekt jevit jako relativné maly, je konzistentni s pfedchozimi vyzkumy,

73



které ukazuji, ze i mirné rozdily v pozornosti mohou mit kumulativni dopady na rozhodovani

o nakupu, zejména v prostiedi realné spotieby.

Ackoliv vysvétlend variabilita modelu (R%ucr = 0.0116) zGstava relativné nizka, coz je u
predikce binarniho rozhodnuti bézné, vysledky piesto podporuji hypotézu H3. Doba
vizualni pozornosti se ukazuje jako relevantni prediktor, ktery mtze hrat roli v ndkupnim
rozhodovani — ¢im déle reklama udrzi pozornost zakaznika, tim vyssi je Sance, ze dojde k

nakupu.
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Graf 4 — Vztah mezi dobou zaujeti a pravdépodobnosti nakupu (H3)
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2.3.4.  Vliv hyper-personalizace na obecné nakupni chovani (H4)

Méfitka vhodnosti modeld

Model Odchylka AIC R2ucE
1 (bez mediatoru) 5623 5627 2.78e-6
2 (s mediatorem) 5558 5564 0.0117

Poznamka. Modely jsou vypoc&tené na zakladé vzorku o N=4810
Tabulka 7 — Miry vhodnosti regresnich modelii pro predikci pravdépodobnosti nakupu (H4a, H4b)

Modelové koeficienty - Nakup jakéhokoliv produktu

Prediktor Odhad SE Z p Pomér Sanci (OR)

Model 1 (bez mediatoru)

Intercept 0.98391 0.0460 21.385 <.001 2.67
Podminka:
G -HP 0.00810 0.0649 0.125 0.901 1.01

Model 2 (s mediatorem)

Intercept 0.7486 0.05462 13.705 <.001 2.1
Podminka:

G-HP 0.0299 0.06529 0.458 0.647 1.03
Doba zaujeti 0.0204 0.00280 7.303 <.001 1.02

Poznamka. Odhady pfedstavuji logaritmické pravd&podobnosti "Nakup jakéhokoliv produktu = 1" vs. "Nakup jakéhokoliv
produktu = 0"

Tabulka 8 — Regresni koeficienty pro modely testujici viivy HP na pravdépodobnost nakupu (H4a, H4b)

Za ucelem ovéfeni hypotézy H4b byla provedena binomickd logistickd regrese, ktera
testovala, zda vztah mezi typem reklamni podminky (hyper-personalizovand vs. generickd)
a pravdépodobnosti ndkupu jakéhokoliv produktu je ¢aste¢né zprostiedkovan délkou zaujeti

reklamou.

Prvni model (H4a) testujici pouze ptimy vliv reklamni podminky ukazal, Ze efekt hyper-
personalizované reklamy na pravdépodobnost nakupu nebyl statisticky vyznamny (p =.901).

Po ptidani mediatoru ve forme doby zaujeti do rozsifeného modelu se piimy efekt reklamni

podminky nezménil a zlstal nevyznamny (B = 0.030, p = .647). Naproti tomu doba zaujeti
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vykazovala silny a statisticky vyznamny pozitivni vztah k pravdépodobnosti ndkupu (B =

0.020, SE =0.0028, Z=7.303, p <.001, OR = 1.02).

Navzdory absence pifimého efektu experimentalni podminky (G / HP) v analyzovanych
modelech, piitomnost statisticky vyznamného medidtoru a zaroven mirné zvyseni
vysvétlené variance (R’wcr z 2.78 x 107° na 0.0117) indikuji, Ze doba zaujeti miize
predstavovat ¢asteCny mechanismus, skrze ktery hyper-personalizovana reklama ptisobi na

nakupni rozhodovani.

Tento zavér je podpofen 1 samostatnou analyzou v ramci hypotézy H3, kterd prokazala, zZe
delsi pozornost vénovana reklamnimu sdéleni (méfend jako doba zaujeti) obecné zvySuje
pravdépodobnost ndkupu bez ohledu na typ reklamy. I pfes ¢aste¢né potvrzeni hypotézy
H4b, nemiize byt hypotéza H4 plné potvrzena jako celek, kvili absence statisticky
signifikantniho efektu hyper-personalizované reklamy na obecnou pravdépodobnosti

nakupu, kterym byla podminéna hypotéza H4a.
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2.3.5. Moderujici efekty demografie (VO1)

2.3.5.1. Vliv véku a pohlavi na dobu zaujeti

ANOVA - Doba zaujeti

Sum of Squares df Mean Square F p n2
Celkovy model 9541 7 1363 5.97 <.001
Vék 8136 6 1356 5.80 <.001 0.007
Pohlavi 1405 1 1405 6.01 0.014 0.001
Residuals 1.12e+6 4802 234

Tabulka 9 — Vysledky analyzy rozptylu (ANOVA) pro dobu zaujeti podle veku a pohlavi (VOla)

Post Hoc srovnani - Pohlavi

Porovnani
Pohlavi Pohlavi Pramérny rozdil SE df t Piukey Cohenovad
F = M -1.98 0.808 4802 -2.45 0.014 -0.130

Poznamka. Srovnani jsou zalozena na odhadovanych meznich priimérech

Tabulka 10 — Post hoc test rozdilii v dobé zaujeti zakaznika mezi pohlavimi (VOla)

Zaucelem ovéfeni vyzkumné otazky VOla byla provedena dvoufaktorova analyza rozptylu
(ANOVA) s vé€kem (7 kategorii) a pohlavim (2 kategorie) jako mezi-subjektovymi faktory.
Vysledky ukazaly statisticky vyznamny hlavni efekt véku, F(6, 4802) =5.80, p <.001, ?=
.007, a pohlavi, F(1, 4802) = 6.01, p =.014, n? = .001. Ptestoze velikosti efektu jsou malé,

vysledek naznacuje, Ze demografické charakteristiky mohou hrét roli v reakci zdkaznika na

sdéleni.

Post hoc test pro pohlavi ukézal, ze muzi setrvavaly u reklamy o 1,98 sekundy déle nez
zeny #(4802) = -2.45, p = .014, coz odpovida malému efektu (Cohenovo d =—0.13). V post

hoc testu pro vekové kategorie (viz. pfiloha €. 2) se nejdelsi doba zaujeti vyskytovala u
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respondentll ve v€ku 40-59 let, zatimco vyrazn¢ krat§i dobu pozornosti vykazovaly
skupiny 10s, 20s a 70s. Nejvétsi prumérny rozdil o velikosti 4,23 sekundy byl zaznamenan
mezi 20s a 40s (p < .001, Cohenovo d= —0.28), a 2,70 sekundy mezi 30s a 40s (p <
.001, Cohenovo d = -0.18). Tyto vysledky potvrzuji, Ze v€kové rozdily v pozornosti jsou

nejvyrazngjs$i mezi mladSimi a stfednimi vékovymi skupinami.

Doplnujici vysledky ANOVA analyz ukazuji, ze zméfeny vliv demografickych proménnych
na dobu zaujeti zavisi na typu reklamy (G / HP). V generické podmince byl vyznamnym
prediktorem vék (p < .001), zatimco pohlavi nikoli. V hyper-personalizované reklamé se
tento vztah otocil — vék nevykazoval statisticky vyznamny vliv (p = .106), ale pohlavi ano
(p = .015). V souhrnném modelu byly oba faktory vyznamné, i kdyz s malym efektem. Tyto
vysledky naznacuji, Ze hyper-personalizovand reklama mize sniZzovat vékové rozdily v
reakci na obsah, zatimco u generické reklamy se vékové skupiny 1isi vice. Pohlavi hraje roli

spisSe pfi personalizovaném obsahu.

° ] HP
Ay m
’ / TL/J] ] Pohlavi : .L/%’J r”‘lf\},___
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Graf'5 — Odhadované mezni priméry doby zaujeti podle véku a pohlavi ve dvou experimentdlnich podminkach G vs. HP (VOla)
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2.3.5.2. Vliv véku na obecné nakupni chovani

Méfitka vhodnosti modelu a omnibus test vyznamnosti prediktort

Celkovy test modelu

Model/Prediktor Odchylka AIC R2%mcE X2 df p
Model 5530 5556 0.0166 93.3 12 <.001
Podminka - - . 0.00252 1 0.960
Vék - - - 51.01203 6 <.001
Podminka  Vék - - - 4.51106 5 0.478

Poznamka. Modely vypoctené na zakladé vzorku o velikosti N=4810

Tabulka 11 — Metriky logistického regresniho modelu a omnibus test vyznamnosti prediktorii ve vztahu k nakupu (VO1b)

Pro ovéreni vlivu véku, typu reklamniho stimulu (G / HP) a jejich interakce na obecné
nakupni chovani byl sestaven model bindrni logistické regrese. Kvalita celkového modelu
byla ovéfena pomoci testu vérohodnostiho poméru, ktery ukdzal statisticky vyznamny
vysledek (y%(12) = 93.30, p <.001). To znamen4, ze model zahrnujici veék, experimentalni
podminku a jejich interakci poskytuje vyrazné lepsi vysvétleni dat ve srovnani s nulovym
modelem. I pfes statistickou signifikanci tento model vykazoval velmi nizkou miru

vysvétleného rozptylu (R?,cF = 0.017).

Vysledky binarni logistické regrese pro jednotlivé prediktory ukéazaly, Ze vék zakaznika ma
statisticky vyznamny vliv na pravdépodobnost nakupu (y%(6) = 51,01; p < .001), a to
nezéavisle na typu reklamy. Jako referen¢ni kategorie byla pouZita skupina 30-39 let.
Zékaznici ve véku 50-59 let vykazovali ptiblizné tfikrat vyssi pravdépodobnost nakupu (OR
=2,97; p <.001), a skupina 60—69 let vykazovala vice nez dvojnasobnou pravdépodobnost
nakupu (OR = 2,44; p < .001), ve srovnani s referencni kategorii. Efekt byl na hranici
statistické vyznamnosti také u skupiny 4049 let (OR = 1,28; p = .077). Skupiny 10-19 let
a 70+ nebyly dale interpretovany vzhledem k extrémné nizkému poctu piipadii (viz. pfiloha

& 1).
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Ackoli mezi vékem a pravdépodobnosti ndkupu existuje spojitost, interakce mezi vékem a
experimentalni podminkou (hyper-personalizace vs. generickéd reklama) nebyla statisticky
vyznamna (y%(5) = 4,51; p = .478), coz naznacuje, ze vliv véku na nakupni chovani zistava

obdobny napti¢ obéma podminkami.

2.3.5.3. Vliv pohlavi na obecné nakupni chovani

x? Test
Podminka Hodnota df p Cramerovo V
HP X2 0.710 1 0.400 0.0173
N 2385
G X2 24.335 1 <.001 0.1002
N 2425
Celkem X2 15.781 1 <.001 0.0573
N 4810

Tabulka 12 — Chi-kvadrat test nezavislosti mezi pohlavim a nakupnim chovanim (VO1b)

Na zékladé kontingencni tabulky (viz. ptiloha €. 3) a vysledkt chi-kvadrat testu lze jiz pred
post hoc analyzou pozorovat celkovy trend v nakupnim chovani podle pohlavi. Z celkového
souboru (N = 4810) vyplyva, Ze muZzi nakupovali Castéji, neZ bylo ofekavano na zakladé
jejich populacnimu zastoupeni (9,2 % vs. ocekavanych 8,3 %), zatimco zeny nakupovaly
méné (90,8 % vs. ocekavanych 91,7 %). Tento rozdil byl sice statisticky vyznamny ¥ (1,
N=4810) = 15.78, p <.001, ale jeho efekt byl velmi maly (Cramerovo V' = .0573). Tento

vychozi ramec dale rozliSujeme podle experimentalni podminky.
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Post Hoc Test

Pohlavi
Podminka Nakup jakéhokoliv produktu Rezidua F M

HP 0 Nestandardizovana 523 -5.23
Standardizovana 0.842 -0.842

1 Nestandardizovana -5.23 5:23

Standardizovana -0.842 0.842

G 0 Nestandardizovana 28.50 -28.50
Standardizovana 4.933 -4.933

1 Nestandardizovana .28 50 28.50

Standardizovana -4.933 4.933

Tabulka 13 — Post hoc analyza rozdilit v nakupnim chovani podle pohlavi a experimentalni podminky (VO1b)

Post hoc analyza rozdili v ndkupnim chovani podle pohlavi a typu reklamy ukézala zajimavy
kontrast mezi podminkami. V experimentalni podmince generické reklamy (G) byl rozdil
mezi muzi a zenami statisticky vyznamny, kdy muZzi nakupovali vyrazné Castéji, nez by

odpovidalo o¢ekavané frekvenci (z = 4.933), zatimco Zeny méné (z = —4.933), kdy |z| > 1.96

vyjadiuje signifikantni rozdil dle na nasi pfedem nastavené trovné p < .05.

Naproti tomu v podmince hyper-personalizované reklamy (HP) rozdil mezi pohlavimi sice
existoval, ale jeho intenzita byla vyrazné niz§i (z = +0.842) a nedosahla statisticky

signifikantni hladiny. Vizualizace z Grafu 6 potvrzuje, Ze mira nakupu u Zen i muza byla v

této podmince podobna (zeny: ~72 %, muzi: ~75 %).
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Graf 6 — Procentudlni zastoupeni nakupniho chovani podle pohlavi mezi G a HP podminkou (VO1b)

Zajimavé zjisténi pfinesla prave izolace muzl pii analyze, které ukazalo, Ze mira nakupu
mezi muZi klesla v podmince hyper-personalizované reklamy o pfiblizné 13,3 % bodu ve
srovnani s generickou reklamou (viz. ptilohy ¢. 4 a 5). To se miize vysvétlovat jinym napf.
moc citlivym zaméfenim reklam na ustupujici vlasy. Zajimavé zjisténi ptinesla analyza
izolujici vyhradné¢ muze, kterd ukdzala, Ze pravdépodobnost ndkupu v podmince hyper-
personalizované reklamy klesla pfiblizné o 13,3 % ve srovnani s podminkou generické
reklamy. Tento pokles miize naznacovat, Ze personalizovany obsah byl pro tuto skupinu

zaméten na citlivé téma ustupujicich vlast (viz. kap. Diskuze a shrnuti).
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Graf 7 — Srovnani nakupniho chovani muzii podle typu podminky G vs. HP (VO1b)
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2.4. Diskuse a shrnuti

Cilem tohoto vyzkumu bylo nejprve navrhnout a popsat architekturu systému pro
dynamickou hyper-personalizaci reklamniho sdéleni ve fyzickém obchod¢ a nasledné skrze
jeho implementaci provétit efekty hyper-personalizované reklamy v readlném prostiedi off-
line retailu. Vysledky tohoto vyzkumu tak piedstavuji pfinos nejen prakticky, kdy popisuji
a demonstruji aplikaci novych technologii um¢lé¢ inteligence do marketingové praxe, ale také
akademicky, kdy pomohli vyplnit vyzkumnou mezeru v efektivit¢ a dopadech

personalizované komunikace ve kontextu fyzického prostiedi.

Experiment vedeny ve ¢tyfech kamennych prodejnach za redlného provozu demonstroval
signifikantni vliv personalizované komunikace na zdkaznické chovéani ve fyzickém
prostiedi. Hyper-personalizovand reklama dokazala upoutat pozornost zédkaznikli o néco
déle nez reklama generickd, ¢imz potvrdila hypotézu HI1. Tento naméfeny narust
v pozornosti nebyl sice z pohledu velikosti efektu velky (Cohenovo d = 0,09), ale v redlném
prostfedi mize mit i minimalni prodlouzeni pozornosti dopad na povédomi o znacce, nebo
muze vést ke zméne zédkaznickych preferenci (Havas Media Network et al., 2024). V souladu
s daty o personalizaci v on-line prostfedi 1ze potvrdit, Ze hyper-personalizace zvySuje zajem
a zapojeni zakaznikd. Z akademického hlediska jde o dilezity dilkkaz ptenositelnosti
konceptu personalizace z on-line do off-line prostfedi. Zatimco tada studii v digitdlnim
marketingu ukdzala, Ze dynamicka personalizace zvysuje zapojeni uzivateld, vysledky této
studie podobny efekt poprvé kvantifikuji pfimo v prostfedi kamenném obchodé¢. Prave
preklenuti této vyzkumné propasti digitalniho a fyzického prostiedi 1ze povaZovat za jeden

z inovativnich pfinost prace.

Préace dala do kontrastu tyto dva svéty taky pii srovnani dopadu na redlné nakupni chovani
zakazniki, kdy se vyzkumna hypotéza H2 neukézala jako validni. Statistickd nerelevance
zvySeni pravdépodobnosti ndkupu ve fyzickém prostiedi je v kontrastu s poznatky z
prostiedi on-line reklamy, ve kterém personalizace prokazatelné¢ vede pravé ke konverzi

(Grbovic et al., 2015; S. Matz et al., 2017). N¢které z moznych pficin nesignifikance tohoto
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efektu mizou byt naptiklad velmi nizkd mira nédkupu konkrétniho produktu po jedné
reklamni interakci, nedostatecnost jednorazové expozice zakaznika ¢i velice specifické
zaméteni prodejny a demografické homogenity zakaznikt (diskutovano v kap. Limity prace
a doporuceni pro dalsi vyzkum). Z praktického hlediska tento vysledek signalizuje, ze piinos
hyper-personalizace se nemusi projevit pfimo ve formé okamzitych prodeji konkrétnich

polozek, alespon ne pfi prvni interakci.

Za vyznamny nalez lze povazovat potvrzeni vztahu mezi zaujetim i pozornosti vici
reklamnimu nosici a nakupnim chovanim (H3). Tento vysledek potvrzuje tradicni reklamni
modely jako AIDA, které vnimaji dostate¢nou pozornost jako nutnou podminku pro
konverzi. V ramci experimentu byl kvantifikovan vztah mezi pozornosti a nakupem
narustem pravdépodobnosti nakupu o 2 % kazdou dodatecnou sekundou vizudlni pozornosti
zdkaznika. Vysledky tohoto vyzkumu odpovidaji i vySe zminénym aktudlnim studiim
z praxe, které potvrzuji silnou korelaci a provazani téchto dvou proménnych (Basset &
Rooney, 2024; Havas Media Network et al., 2024), a pfinaseji empiricky dikaz o relevanci
ekonomiky pozornosti nejen v digitalnim svété, ale 1 ve fyzickém kontextu. Pravé chapani
pozornosti nejen uzivateld, ale 1 zdkaznikl jako omezeného cenného zdroje (Williams, 2018)
muze vést k efektivnéjSim komunika¢nim strategiim jak v digitdlnim, tak fyzickém

prostiedi.

Kromé zkoumanych vztahti mezi hlavnimi proménnymi pfinesla tato studie 1 poznatky o
vlivu demografickych profilli zdkaznika na ndkup a pozornost. Statistické analyzy ukéazaly
méfitelné rozdily mezi experimentalnimi podminkami hyper-personalizované a generické
reklamy. Napftiklad u generické podminky existovaly v ramci demografie vyrazné rozdily v
délce zaujeti mezi vékovymi skupinami, zatimco v pfipadu hyper-personalizované reklamy
se projevil statisticky signifikantni rozdil pouze mezi pohlavim, kdy Zeny v priméru

vénovaly personalizované reklamé delSi pozornost nez muzi.

Zajimavy efekt se objevil pii analyze vlivu pohlavi na ndkupni chovani, kdy jsme u muzi
mohli pozorovat statisticky signifikantni pokles nakupu pfi zapojeni hyper-personalizované
experimentalni podminky. Jedno z moznych vysvétleni tohoto jevu se vaze k zminéné studii

od Priyadharshini & Mathewa (2016), ktera v on-line prostiedi popisuje pokles interakci 1
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konverzniho poméru pii personalizovanych reklaméch na choulostivé produkty. To se u
tohoto experimentu promitalo skrze produktovou nabidku, kterd byla pro muze urcend, a
nastavenim inferencni vrstvy promptu. Nejvyraznéjsi negativni efekt na nakupni chovani
jsme naméftili u reklam na Aktivacni viasove sérum, které bylo druhou nejdoporucované;jsi
polozkou pro muzského zédkaznika (doporucena ve 120 interakcich). Diky pfednastavené
logice promptu generovalo LLM texty s dirazem na komunikaci zékaznické potieby
v kombinaci s produktovou hodnotou. To v pfipad¢ zakaznikl s fidnoucimi vlasy vedlo

k hyper-personalizovanym textim jako napiiklad:

Generované reklamni texty pro Aktivacni viasové sérum

Session ID Text

539 Zirata viast? Podpofite jejich rist s nasim aktivnim sérem! Pfirozena inovace pro zdravou pokoZku hlavy.
975 Podpofte riist viast s nadim pfirodnim sérem! Ziskeijte aZ 28.200 novych viast a zdravou pokozku hiavy.
6215 Ziskejte zdravé vlasy a obnovte jejich objem s U€innym sérem! Obsahuije pfirodni ingredience pro rist viast.

Tabulka 14 — Priklad vygenerovanych reklamnich textii pro Aktivacni vlasové sérum

Prave tato explicitnéjsi narazka na pro nékteré zakazniky choulostivou potiebu mohla vést
ke snizené tendenci ndkupu a interakce v obchodé. Vliv socidlniho tlaku, fizeni dojmu a
vefejné sebepojeti na zakaznické chovani popisuje také Hess a spol. (2020). Ti upozoriuji,
ze lidé maji tendenci vnimat své vefejné vystupovani a snazi se kontrolovat, jakym
zplisobem jsou ostatnimi vniméni. Personalizované reklamy zobrazované na vefejnosti,
které¢ odkazuji na citlivé aspekty sebevnimani, mohou tento proces ovlivnit a vyvolat u

zakaznikli obavy o to, jaky dojem vytvafi (Fenigstein et al., 1975).

Pfinos prace lze shrnout jak v akademické, tak praktické rovin€. Z akademického hlediska
studie vypliuje mezeru ve vyzkumu off-line hyper-personalizace kdy jako jedna z prvnich
empiricky testuje systém personalizované digitalni reklamy pfimo na prodejni plose a
kvantifikuje jeho dopad na pozornost a prodeje. Z metodologického pohledu je prace
jedinecnd ve svém propojeni dat o pozornosti zdkaznikili sesbiranych skrze nastroje

pocitacového vidéni s redlnymi transakénimi daty. Z praktického hlediska tato studie
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ukazuje mozné pouziti novych technologii umélé inteligence jako LLM pro Skéalovani

dynamické hyper-personalizace v prodejnim prostiedi.

2.5. Limity prace a doporuceni pro dalsi vyzkum

Jako vétSina empirickych vyzkumt i tento ma ve svém poznani limity a omezeni, které jsou
potteba reflektovat a vyuzit je k ndvrhu moznych smérti budoucich praci na toto téma.
Prvnim vyraznym omezenim oproti personalizaénim praktikdm v digitalni reklamé je
nemoznost individudlniho rozeznavani zakaznikl, ktera by umoznila sledovat a
vyhodnocovat jeho historicka behaviordlni data. Navrzeny systém z divodu pravnich
limitaci nezaznamenéva identitu ani opakované navstévy zadkaznika a kazd4 interakce tak

byla posuzovana izolovang.

Dalsi vnimanou limitaci pro generalizaci vysledkli je slozeni zdkaznické zakladny
sledovanych obchodt, ve kterych tento experiment probihal. Z deskriptivni analyzy dat vysla
najevo vyrazni prevaha Zenského pohlavi v demografickém schématu (91 %) oproti
muzskému zastoupeni (9 %). Homogenita typického zédkaznického profilu se ukézala také
na vékovém rozlozeni, kdy zadkaznici ve vé€ku kolem 30 let tvofili 63 % celkového
vyzkumného souboru. Dopad na zméfené efekty mohl mit i velice uzce zaméteny vybér
produktt, ktery se sklad4 vyhradné z kosmetiky a nemusel byt pro viditelng;si personalizaci
dostate¢né riznorody. Je mozné, Ze v kontextu prodejen s vétsi produktovou diverzitou jako
napt. supermarket, obchod s elektronikou ¢i drogerie by zakaznici mohli na
personalizovanou reklamu reagovat jinak. Tento limit 1ze pfipodobnit k rozdilu mezi
velkymi e-shopy jako Amazon, které nabizeji Siroké spektrum produktii od elektroniky pies
knihy az po doméci potieby, a specializovanymi e-shopy zaméfenymi naptiklad pouze na
prodej outdoorového vybaveni. Zatimco na Amazonu umoziiuje vysoka diverzita sortimentu
cilit reklamu na velmi odlisné potieby zdkaznikl, v uzce specializovaném e-shopu by 1
personalizované sdéleni Casto oslovovalo zédkazniky s velmi podobnymi motivacemi, coz

sniZuje prostor pro vyraznégj$i efekt personalizace na zakaznické chovani.
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Mozny limit se vyskytl také v cloudovém fesSeni inferencni a generativni vrstvy, ktery byl
nastinén v kapitole o pfedzpracovani dat, kdy vcasnost doruceni personalizované reklamy
zavisela na vykonnosti internetového ptipojeni prodejny. Prave ta se mezi riznymi lokacemi
vyrazné lisila. Zatimco ve dvou obchodech se ¢as odezvy LLM modulu pohyboval kolem 4
sekundy, ve zbyvajicich dvou obchodech se drzel v rozmezi 6 az 8 sekund. Praveé vyraznéjsi
odchylka od dynamické hyper-personalizace v redlném cCase by mohla mit dopad na
zmétenou efektivitu reklamnich sdéleni. Nutné je zminit i vySe popsany kompromis pfi
tvorbé casového okna definujici ndkup po vystaveni reklamnim stimulem. I piesto, zZe se pii
tvorbé proménné vychazelo z dat intervali mezi nakupy, nelze s naprostou jistotou o¢ekavat,
ze vSechny nakupy byly spravné pfifazené k jednotlivym interakcim. Nicméné pro potieby
tohoto experimentu byla tato metoda praktické operacionalizace ndkupni reakce na reklamu

v prostiedi prodejny vyhodnocena jako dostacujici.

Nakonec je vhodné zminit i limitace dané samotnou povahou terénniho experimentu. A
ackoli jak v rdmci experimentalniho designu, tak i v post procesovani dat byly provedeny
kroky k maximalizaci interni validity (napf. randomizace, kontroly podminek, nebo ¢isténi
dat od extrémil) v redlném obchod¢ nelze vyloucit vliv dalSich ruSivych proménnych. Ty
mohou pfijit ve formé momentalni vytizenost prodejny, ¢i chovani obsluhujiciho personalu,
coz muze mirn€ ovlivnit nakupni chovani u zédkaznikli nezavisle na reklamé samotné. Tyto
vlivy jsme nemohli pln€ kontrolovat, coZ vnasi do dat urcity Sum. Celkové je vSak tfeba
zdiraznit, Ze uvedené limity jsou u terénnich studii obvyklé a neznehodnocuji zavéry, spise
vyty€uji prostor pro opatrnost v interpretaci a ndméty pro dalsi zlepSeni experimentalniho

designu.

Na zékladé téchto identifikovanych limitaci se nabizi nékolik doporuceni pro budouci
vyzkum v tomto odvétvi. Jako jedna z hlavnich cest k rozsifeni experimentalniho zabéru
muize byt testovani systému v rlznych typech obchodli a prodejnich segmentl, coz by
pomohlo ovéfit obecnou platnost pozorovanych efekti. Naptiklad implementace systému
dynamické hyper-personalizované reklamy v supermarketu, kde zdkaznici nakupuji
rychloobratkové zbozi denni potfeby, muize pfinést odliSné vysledky nez v ptipad¢ s
darkovym sortimentem. Toto zapojeni odliSnych segmentii by zaroven vedlo i k moZnosti
testovani personalizace na ptfipadech heterogenni nabidky produktii, kde by se jeji efekt

mohl li$it naptiklad u levnych nakupii impulzivnéjsi povahy oproti t€ém draz§im.
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Dal$im smérem muze byt rozsiteni schopnosti inferen¢niho systému skrze zapojeni novych
personaliza¢nich parametri a metod. Budouci systémy by mohly vyuzivat nejen data
z vizualni analyzy, ale také kontextudlni tidaje jako ¢as dne, zaplnénost obchodu, sezonnost,
¢1 probihajici akce. Zajimavou cestou se jevi 1 vyuziti strojového uceni k adaptivnimu
zlepsovani modell na zdkladé sbiranych dat v prodejn€. Systémy by tak na zaklad¢ uceni
s u¢itelem a zpétnovazebného uceni dokdzaly, podobné jako systémy v on-line prostredi,
Casem zlepSovat a optimalizovat jejich schopnost personalizace. Pfi rozSifeni moznosti
hyper-personalizace vSak nelze opomenout i1 nartstajici potfebu etickému ramci a ochrané
soukromi zakazniki. Budouci vyzkum by proto mél nejen technicky zdokonalovat systémy
personalizace, ale paraleln¢ také zkoumat, jaké formy a mira personalizace jsou z pohledu

zakazniki ptijatelné a jak tyto faktory ovliviiuji efektivitu sdéleni.

V konecném disledku tak mutze sprdvné uchopeny budouci vyzkum vést jak k rozvoji
teoretickych modelti personalizace v prostfedi kamennych prodejen, tak i k nastaveni
praktickych ptikladl propojeni digitalni personalizace a tradicniho nakupniho procesu pro

spokojenost obchodniki 1 zakaznik.

Zavér

Piedmétem a cilem této diplomové prace bylo navrzeni, zapojeni a ovéteni novych néstroji
umélé inteligence do personalizace marketingové komunikace. V ramci teoretické ¢asti byla
zpracovana rozsahla literarni reSerSe, kterd propojila technologické a psychologické aspekty
marketingové personalizace a poloZzila tak zéklad pro navrh architektury vlastniho hyper-

personaliza¢niho systému.

Hlavnim piinosem praktické cCasti prace je uspéSny navrh a implementace dynamického
hyper-personalizovaného reklamniho systému, ktery byl pilotné nasazen a testovan ve
¢tyfech kamennych kosmetickych prodejnach. Tento systém v redlném provozu generoval
a zobrazoval zdkaznikim personalizované reklamni sd€leni na zdkladé jejich vizualnich
charakteristik a chovani. Experimentdlni nasazeni systému poskytlo unikatni moznost

empirického ovéfeni u¢innosti personalizace v prostiedi fyzického obchodu.
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Analyza nasbiranych dat odhalila méfitelny vliv hyper-personalizovanych sdéleni na
chovani zakaznikli. Ve srovnani s generickou experimentdlni podminkou doslo
k signifikantnimu prodlouzeni priimérné doby pozornosti vénované zédkaznikem reklamé.
Tento narust pozornosti se ale nepromitl do pozorovaného ndkupniho rozhodovani
zakaznikl, které nevykézalo statisticky signifikantni zménu mezi generickou a hyper-
personalizovanou reklamou. Zajimavé vysledky pfinesla i analyza vztahu mezi mirou zaujeti
a pravdépodobnosti nakupu a analyza rozdila v u¢inku personalizace podle demografickych

charakteristik, které¢ obé odhalily statisticky vyznamné efekty.

Ziskané poznatky jsou vyznamnym piispévkem jak pro marketingovou teorii, tak pro praxi.
Prace poskytuje empirické ovéfeni G¢inkll hyper-personalizace v retailu, ¢imz podklada
dosavadni pfevazné teoretickou diskusi daty z redlného prostiedi. Zaroven byl v ramci prace
vyvinut a otestovéan inovativni systém pro dynamickou hyper-personalizaci, ktery muze
slouzit jako vzor aplikace generativni um¢lé inteligence do marketingového mixu pro
marketingové experty a maloobchodniky. Z hlediska akademického vyzkumu vysledky
davaji prostor pro navazujici studie zkoumajici naptiklad efekt hyper-personalizace v
odlisnych prodejnich segmentech ¢i mozZnosti zlepSeni navrzené systémové architektury o

schopnost dynamické optimalizace personalizacni logiky.

Summary

The subject and objective of this thesis was the design, integration, and evaluation of new
artificial intelligence tools in the personalization of marketing communication. In the
theoretical part, an extensive literature review was conducted, linking technological and
psychological aspects of marketing personalization, thus laying the foundation for the design

of a custom hyper-personalization system architecture.

The main contribution of the practical part is the successful design and implementation of a
dynamic hyper-personalized advertising system, which was pilot-tested in four brick-and-
mortar cosmetic stores. In real operating conditions, this system generated and displayed
personalized advertising messages to customers based on their visual characteristics and
behavior. The experimental deployment of the system provided a unique opportunity for

empirical validation of the effectiveness of personalization in a physical retail environment.
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The analysis of the collected data revealed a measurable impact of hyper-personalized
messages on customer behavior. Compared to the generic experimental condition, there was
a significant increase in the average attention time customers dedicated to the advertising
content. However, this increase in attention did not translate into statistically significant
changes in observed purchase decisions between the generic and hyper-personalized
advertising conditions. Interesting results also emerged from the analysis of the relationship
between attention duration and purchase probability, as well as from the analysis of
differences in the effects of personalization across demographic groups, both of which

revealed statistically significant effects.

The findings represent a significant contribution to both marketing theory and practice. The
thesis provides empirical evidence on the effects of hyper-personalization in retail, thus
complementing the previously predominantly theoretical discussion with real-world data.
Furthermore, an innovative system for dynamic hyper-personalization was developed and
tested, which can serve as a model for the application of generative artificial intelligence
within the marketing mix for marketing experts and retailers. From an academic research
perspective, the results open up space for follow-up studies, for example, investigating the
effects of hyper-personalization in different retail segments or exploring opportunities to
enhance the proposed system architecture with dynamic optimization of personalization

logic.
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Prilohy

Ptiloha ¢. 1 — Modelové koeficienty logistické regrese s interakci Podminka x Vék

Modelavé koeficienty - Nakup jakéhokoliv produktu

Prediktor Odhad SE z p Pomér pravdépodobnosti

Intercept 0.84796 0.0574 14.7642 <.001 2.335
Padminka:

G-HP -0.00399 0.0795 -0.0501 0.960 0.996
Vék:

10s - 30s 12.71811 378.5929 0.0336 0.973 333737.155

20s — 30s -0.14298 0.1452 -0.9846 0.325 0.867

40s - 30s 0.24287 0.1372 1.7698 0.077 1.275

50s — 30s 1.08690 0.2175 4.9968 <.001 2.965

60s — 30s 0.89251 0.2491 3.5824 <.001 2.441

70s — 30s 1271811 309.1198 0.0411 0.967 333737.155
Podminka # Vék:

(G —HP) 3 (10s — 30s) 0.00399 437.1614 9.12e-6 1.000 1.004

(G — HP) * (20s — 30s) 0.22194 0.2177 1.0194 0.308 1.248

(G — HP) # (40s — 30s) 0.08776 0.1977 0.4439 0.657 1.092

(G — HP) = (50s — 30s) -0.42680 0.2975 -1.4344 0.151 0.653

(G — HP) * (60s — 30s) 0.35949 0.3741 0.9609 0.337 1.433

(G — HP) # (70s — 30s)

Poznéamka. Skupiny 10s a 70s nebyly vzhledem k extrémné nizkému poétu pfipadd déle interpretovany
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Ptiloha €. 2 — Post hoc test rozdilti v dob¢ zaujeti mezi vékovymi skupinami

Post Hoc srovnani - Vék

Porovnani
Vék Vék Prdmérny rozdil SE df t Ptukey Cohenovad
10s - 20s -5.6950 5.457 4802 -1.04356 0.944 -0.37236
- 30s -7.2339 5.421 4802 -1.33455 0.836 -0.47299
-  40s -9.9289 5.443 4802 -1.82403 0.532 -0.64920
- 50s -0.8954 5.468 4802 -1.80960 0.542 -0.64700
- 60s -7.5379 5.490 4802 -1.37290 0.816 -0.49286
- 70s -7.2773 10.357 4802 -0.70265 0.992 -0.47582
20s - 30s -1.5389 0.764 4802  -2.01412  0.406 -0.10062
- 40s -4.2339 0.925 4802 -4.57806 <.001 -0.27683
- b50s -4.2004 1.056 4802 -3.97598 0.001 -0.27464
- B0s -1.8429 1.169 4802 -1.57664 0.697 -0.12050
- 70s -1.5823 8.869 4802 -0.17840 1.000 -0.10346
30s - 40s -2.6950 0.658 4802 -4.09516 <.001 -0.17621
- 50s -2.6614 0.831 4802 -3.20207 0.023 -0.17402
- BOs -0.3040 0.971 4802 -0.31301 1.000 -0.01987
- 70s -0.0434 8.848 4802 -0.00490 1.000 -0.00284
40s - 50s 0.0336 0.983 4802 0.03418 1.000 0.00220
- B0s 2.3911 1.103 4802 2.16875 0.313 0.15634
- 70s 2.6516 8.861 4802 0.29926 1.000 0.17338
50s - 60s 2.3575 1.215 4802 1.94060 0.453 0.15414
- 70s 2.6180 8.877 4802 0.29494 1.000 0.17118
60s - 70s 0.2606 8.890 4802 0.02931 1.000 0.01704

Poznémka. Srovnani jsou zaloZzena na odhadovanych meznich priimérech
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Ptiloha ¢. 3 — Kontingen¢ni tabulka cetnosti nakupu podle pohlavi

Kontingencni tabulka

Pohlavi
Podminka Nakup jakéhokoliv produktu F M Celkem
HP 0 Pozorované 596 53 649
Oéekavany 591 58.2 649
% v radku 91.8% 8.2% 100.0%
1 Pozorované 1575 161 1736
Oéekavany 1580 155.8 1736
v fadku 90.7% 9.3% 100.0%
Celkem Pozorované 2171 214 2385
Oéekavany 2171 214 2385
% v fadku 91.0% 9.0% 100.0%
G 0 Pozorované 635 21 656
Oé&ekavany 606 49.5 656
o v fadku 96.8% 3.2% 100.0%
1 Pozorované 1607 162 1769
Oéekavany 1636 133.5 1769
% v Fadku 90.8% 9.2% 100.0%
Celkem Pozorované 2242 183 2425
Oéekavany 2242 183 2425
v radku 92.5% 7.5% 100.0%
Celkem 0 Pozorované 1231 74 1305
Oéekavany 1197 107.7 1305
oL v Fadku 94.3% 5.7% 100.0%
1 Pozorované 3182 323 3505
O¢ekavany 3216 289.3 3505
% v fadku 90.8% 9.2% 100.0%
Celkem Pozorované 4413 397 4810
Oéekavany 4413 397 4810
% v Fadku 91.7% 8.3% 100.0%
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Ptiloha ¢. 4 — Kontingen¢ni tabulka rozdilu v ndkupnim chovani muzi mezi podminkou

HPaG

Kontingenéni tabulka

Podminka
Nakup jakéhokoliv produktu HP G Celkem
0 Pozorované 53 21 74
% tadku 71.6% 28.4% 100.0%
1 Pozorované 161 162 323

% v fadku 49.8% 50.2% 100.0%

Celkem Pozorované 214 183 397
% v fadku 53.9% 46.1% 100.0%

Ptiloha ¢. 5 — Chi-kvadrat test mezi experimentalni podminkou a ndkupnim chovanim

muzi
x2 Test
Hodnota df P Cramerovo V
X2 115 1 <.001 0.170
N 397
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Ptiloha ¢. 6 — Nahled kreativ pro vSechny produkty

Aktivaéni viasové sérum Plefové sérum Ruze SOS balzam SPF krém Sedmikraska

Télové mléko Sedmikraska Toaletni voda Love Story Pletovy olej Sedmikraska Parfémova voda Ranni Louka

-

m Y
T —
—
Panska toaletni voda 0éni sérum Sedmikraska Origindlni pivni Sampon
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