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ABSTRAKT

BREDA, Dionyz: Prediktivne marketingové analyzy prostrednictvom nastrojov umelej
inteligencie. — Ekonomicka univerzita v Bratislave. Obchodna fakulta; Katedra marketingu.

— Vedci zavereénej prace: Ing. Peter Cervenka, PhD. — Bratislava: OF EU, 2021, 63s.

Cielom zavere¢nej prace je zistit' sposoby vyuzitia prediktivnej marketingovej analyzy
prostrednictvom nastrojov umelej inteligencie. Praca je rozdelena do Styroch kapitol.
Obsahuje dva obrazky a jednu tabulku. Prva kapitola je venovana suc¢asnym analytickym
nastrojom vyuzivanych v marketingu, vratane predstavenia novych trendov v spracovani
aanalyze dat, a aj charakteristiku zakladnych atributov umelej inteligencie, ktorymi sa
umelé neurénové siete a hiboké ucenie. Dal’sia ¢ast’ tejto kapitoly je venovana predikcii, jej
prinosu a vyuzitiu v marketingu. Zaverecna kapitola sa zaobera konkrétnym prikladom
vyuzitia marketingovej predikcnej analyzy prostrednictvom umelej inteligencie spolo¢nosti

Amazon na patentovanom projekte s nazvom ,,predbezné dorucenie®.

KPacéoveé slova:

Predikcia, marketing, analyza, vel'ké data, umeld inteligencia



ABSTRACT

BREDA, Dionyz: Predictive marketing analyzes using artificial intelligence tools. -
University of Economics in Bratislava. Faculty of Commerce; Department of
Marketing. - Thesis supervisor: Ing. Peter Cervenka, Ph.D. - Bratislava: OF EU, 2021,
62p.

The aim of the final work is to find out the ways of using predictive marketing analysis
through artificial intelligence tools. The work is divided into four chapters. It contains two
pictures and one table. The first chapter is devoted to the current analytical tools used in
marketing, including the introduction of new trends in data processing and analysis, as well
as the characteristics of the basic attributes of artificial intelligence, which are artificial
neural networks and deep learning. The next part of this chapter is devoted to prediction, its
benefits and use in marketing. The final chapter deals with a specific example of the use of
marketing predictive analysis through artificial intelligence of Amazon on a patented project

called "anticipatory shipping".

Keywords:

Prediction, marketing, analysis, big data, artificial intelligence.
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Uvod

Pojem a vyznam marketingu sa v porovnani s predchadzajicimi obdobiami vyrazne
zmenili. V dnesnom marketingovom vyzname je pre spolo¢nosti ¢oraz dolezitejsia cielena
digitalna reklama. Dramaticky sa zmenili aj komunikacné kanaly a spravanie spotrebitel'ov.
Zatial’ ¢o v 90. rokoch stacilo posielat’ reklamy a prevadzkovat’ reklamy, dnes to musi byt

aj online marketing.

Online marketing je za poslednych desat’ rokov ¢oraz ddlezitejsi. Dévodom je celosvetoveé
Sirenie digitalnych médii. To printtilo reklamné spolo¢nosti prehodnotit’ svoj marketingovy
koncept. Doraz na digitalny pristup mal za nésledok aj zmenu nakupného spravania. Kazdy
spotrebitel’, ktory ma pristup k pocitacu a internetu, si pred kupou produktu najskor vyhl'ada
informacie na internete. Cita ¢lanky o hladanom produkte na spotrebitel'skych portaloch a
navzdjom porovnava rozne ponuky. V minulosti sa vicSina predaja generovala
prostrednictvom predaja v tovariach alebo obchodoch. Na druhej strane dnes vedenie
spoloc¢nosti dosahuje vysSie trzby pomocou opatreni online marketingu a novs$ich nastrojov
digitdlneho marketingu (socidlne média). Aby spolo¢nosti dokazali prezit v konkurencii,

musia prisposobit’ svoje marketingové opatrenia marketingovému vyznamu stcasnosti.

Zmenil sa aj pojem zakaznik. Vd’aka T'ahSiemu pristupu k informécidm v porovnani s
predchédzajicimi dobami st potencialni kupujici kritickejsi. Preferujii vyrobky, ktoré
kupujuci pozitivne hodnotia. V tejto suvislosti je potrebné vnimat’ aj analyzy spokojnosti
zakaznikov vykonané mnohymi spolo¢nostami. Zmeneny marketingovy vyznam dnes
roz§iril aj obsahovy obsah reklamného kandla. Klasicky marketingovy mix sa rozsiril
o0 digitalne kanaly, v zavislosti od obchodného modelu méze online marketing dokonca

prevladat.



1. Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Hal Varian, hlavny ekonom spolocnosti Google, v roku 2013 uviedol: ,, Pred miliardou hodin
sa objavil homo sapiens. Pred miliardami minuit sa zacalo krestanstvo. Pred miliardou

sekiind bolo vydané IBM PC. Pred miliardou vyhladdvani ... bolo dnes rano.* “

Vyssi marketingovy vyznam je dnes prospesny pre riadenie podniku v désledku internetu.
Moderné softvérové rieSenia poskytuji vSetkym oddeleniam rychly pristup k potrebnym
informédcidm. Pohodlna komunikicia cez internet zvySuje spokojnost zdkaznikov
prostrednictvom rychlej spétnej vizby. Okrem toho internet ponuka moznost’ kedykol'vek
cielene vyuzit' marketing vo vyhladavacoch, obsahovy marketing, e-mailovy marketing,
marketing bulletinov a dalSie digitdlne kanaly marketingového mixu. Nastroje digitalne;j
analyzy su Coraz sofistikovanejSie, ¢o dava podnikovému manazmentu prilezitost’ robit’

prospesnejSie obchodné rozhodnutia.

1.1. Marketing a potreba analyz

Po celé desatrocia bolo podnikanie do istej miery Spekulativnym podnikanim. Reklamné
kampane neobsahovali ziadne priame mechanizmy sledovania. Zhromazd’ovanie
demografickych informacii a informécii o Zivotnom S§tyle zakaznikov si vyZadovalo
telefonicke usilie s nizkou odozvou a manualny zber udajov. Aj ked’ boli tidaje k dispozicii,
mechanizmy na skiimanie, porovnavanie a vyuZitie tychto informécii boli obmedzené.
Vicsie spolocnosti mali zdroje na ziskavanie udajov zo svojej zadkaznickej zékladne, ale
najmd malé podniky boli nitené pracovat v ekosystéme, ktory bol podl'a dneSnych

Standardov neprehl’adny.

Svet podnikania sa rychlo meni a s nim aj marketing. V informa¢nom veku hru menia data.
Udaje sa stavaju nevyhnutnostou pre vietkych obchodnikov, najmi prichadzajucich
obchodnikov, a poskytnuté poznatky su dolezité a 'ahko dostupné pre tych, ktori vedia, kde

hladat’. Tento trend sved¢i o tom, Zze moderni spotrebitelia pozaduji osobny a pohodlny

1 Ajay Agrawal, J. G. (2018). Prediction Machines: The Simple Economics of Artificial Intelligence.



zazitok, ktory konkrétne vyhovuje ich potrebam, nie vSeobecné ocakavania
homogenizovaného davu. Zhromazd’'ovanie a analyza udajov, najmd v objemoch, ktoré
umoziuje internet, poskytuje lepsi prehl'ad o Zivote, preferenciach a zelaniach zékaznikov.
Okrem toho pontuka lepsi prehl’ad o efektivnosti obchodnych postupov a stratégii a poskytuje
konkrétne, uplatnitel'né informécie, na ktorych mozno zakladat’ dolezité rozhodnutia v

nespocetnych obchodnych kontextoch.

Pokrok v technologiach, ako su vypocty v paméti, a narast masivnych paralelnych platforiem
otvorené¢ho zdroja si dalSimi prilezitostami na vyuzitie suborov velkych dat. Tieto
platformy pre velké udaje ul'ahuju rychle prijimanie udajov nakladovo efektivnym

spdsobom a umoziuju analyzu tidajov v redlnom Case.

Digitalni spotrebitelia su neustale pripojeni prostrednictvom svojich inteligentnych
telefonov, tabletov, hernych konzol a takmer kazdej aplikacie, sluzby a kanala pristupného
prostrednictvom tychto zariadeni. Pri pohybe medzi zariadeniami a kanalmi vytvaraju
niekol’ko kontaktnych bodov pre zakaznikov na réznych médiach - online, offline,
proprietarne, externé, podnikové siete. , socidlne siete, miestne a mobilné. Pre
marketingovych pracovnikov su tieto informacie vynikajucou prilezitostou na lepSie
zacielenie na ich spotrebitelov. Maloobchodnici prijali pokrocilé analytické nastroje, ako
napriklad opera¢ny vyskum, aby svojim zdkaznikom online poskytli prispdsobené

odporucania.

Novy kontext udajov okolo zakaznikov Vel'kymi datami sa vo vel’kej miere rozumie neustale
sa zvySujuca zaplava dat, pokial’ ide o objem, rozmanitost’, rychlost’ a zlozitost’, ktora sa
generuje v dneSnom digitadlnom ekosystéme. Ako je znazornené na obrazku 1, vel'ké subory
udajov sa generuju okolo zdkaznikov na zéklade ich online nédkupov, kliknuti na webe,
aktivit v socidlnych sietach, inteligentnych pripojenych zariadeni, geografického
umiestnenia atd’. Zakaznici vytvaraju nové udaje pri kazdom kroku, ktory podnikna, ¢i uz
ide o Struktirované udaje. pri preklikdvani webovych strdnok alebo neStruktarovanych
udajov pri zverejiilovani komentarov na Facebooku. Pomocou technologii velkych dat a
analytickych metdd mozu obchodnici tazit, kombinovat’ a analyzovat’ oba typy udajov v
takmer realnom Case. To im moZe pomodct’ odhalit’ skryté vzorce, napriklad spdsob interakcie
roznych skupin zédkaznikov a sposob, akym to vedie k rozhodovaniu o nakupe. Na zaklade
tychto poznatkov mozu spolo¢nosti potom vyvijat' cielené marketingové kampane, ktoré

zodpovedaju individualnym preferenciam zakaznika.
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1.1.1. Velké data velka prilezitost

,»Velke data“ Casto evokuju obraz velkych a zlozitych kampani vyzadujicich sofistikovanu
analyzu. Zber udajov je vSak ovela jednoduchsi. S vyhodami velkych dat prichadza aj
potreba spolocnosti lepsSie vyuzivat tieto data na ,,vyrazné zjednoduSenie uloh, ktoré
predtym mohli vykonavat iba datovi vedci“. DolezitejSie vSak je, ze ,tato pokracujica
demokratizacia povedie k novym pripadom pouzitia, ktoré sa priblizuji potrebam

podnikovych pouzivatel'ov a umoznia rychlejsi ¢as uvedenia aplikacii Al na trh v podniku.*

Sofistikované analytické rieSenia pre velké data poskytuji nové pristupy k rieSeniu
niektorych kl'a¢ovych marketingovych imperativov a dosahovaniu posobivych vysledkov.
Tieto rieSenia moézu transformovat tradiéné marketingové role a vylepsit spdsob
vykondvania zékladnych marketingovych funkecii. Obchodnici zhromazd’uji idaje ziskané
z roznych zivych kontaktnych bodov zdkaznikov, aby vytvorili Gplny obraz o spravani
kazdého zakaznika. Analyza tohto velkého mnozstva dat v pohybe umoziuje
marketingovym pracovnikom doladit’ modely segmentécie zakaznikov a uplatnit’ poznatky

pri vyvoji stratégii zapojenia zakaznika a zlepSovani hodnoty interakcie so zdkaznikom.

So zvySujlicim sa poctom zakaznickych kanalov musia marketingovi pracovnici zabezpecit’,
aby poskytovali prisposobené skusenosti vo vSetkych kanaloch. VsSetky tieto snahy
pomdahaju poskytovat’” vysoko personalizovany zazitok pri maximalizdcii ndvratnosti
investicii do marketingu. Z dlhodobého hl'adiska mézu marketingovi pracovnici poskytnut’
tieto noveé informacie v redlnom case spiat’ do organizacie a ovplyvnit’ tak vyvoj produktov

aich ceny.

1.1.2. Prediktivna analyza

V 17. storo¢i John Dryden napisal: ,,Ak hl'adate perly, musite sa ponorit’ hlboko.” Aj ked’

autor nemal na mysli pokrocili analyzu udajov, tento citdt dokonale popisuje ich podstatu.

Prediktivna analyza je pouzitie udajov, Statistickych algoritmov a technik strojového ucenia
na identifikaciu pravdepodobnosti budtcich vysledkov na zaklade historickych udajov.
Cielom je ist’ nad rdmec vedomosti o tom, ¢o sa stalo, poskytnut’ najlepSie hodnotenie toho,

¢o sa stane v budtcnosti.
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Prediktivna histéria analyz a sucasné pokroky

Aj ked prediktivna analytika existuje uz celé desatrocia, je to technologia, ktorej Cas
nadisSiel. Coraz viac organizacii sa zameriava na prediktivne analyzy s cielom zvysit’ svoju

spodnt hranicu a konkurenéné vyhody. Preco teraz?

» Rastici objem a typ udajov a vacs$i zaujem o pouzitie udajov na ziskanie cennych

poznatkov.
* Rychlejsie a lacnejSie pocitace.
* LCahsie pouzitelny softvér.

* Tvrdsie ekonomické podmienky a potreba konkurencnej diferenciécie.

S Coraz roz$irenej$im interaktivnym a 'ahko pouZitelnym softvérom uZz prediktivna analyza
nie je iba doménou matematikov a Statistikov. Tieto technoldgie vyuZivaji aj obchodni
analytici a odbornici v odbore. Prediktivna analyza sa pouziva na stanovenie odpovedi alebo
nakupov zakaznikov, ako aj na podporu prileZitosti krizového predaja. Prediktivne modely

pomahaji podnikom prildkat’, udrzat’ a rast’ ich najvynosnejSich zékaznikov.

Ako to funguje

Prediktivne modely vyuzivaju zname vysledky na vyvoj (alebo trénovanie) modelu, ktory sa
da pouzit' na predpovedanie hodnét pre rézne alebo nové udaje. Modelovanie poskytuje
vysledky vo forme predpovedi, ktoré predstavuji pravdepodobnost’ ciel'ovej premennej

(napriklad vynosu) na zéklade odhadovanej vyznamnosti zo suboru vstupnych premennych.

Tri z najbeznejsie pouzivanych technik prediktivneho modelovania s rozhodovacie stromy,

regresia a neuronove siete.

Regresia (linearna a logisticka) je jednou z najpopularnejSich metod v Statistike. Regresna
analyza odhaduje vztahy medzi premennymi. Urceny pre nepretrzité udaje, o ktorych sa da
predpokladat’, Ze sleduju bezné rozdelenie, nachadza kl'i¢ové vzory vo velkych suboroch
udajov a Casto sa pouziva na urcenie toho, kol'ko konkrétnych faktorov, napriklad ceny,
ovplyviiuje pohyb aktiva. Pomocou regresnej analyzy chceme predpovedat’ Cislo, ktoré sa

nazyva premenna odpovede alebo Y. Pri linedrnej regresii sa jedna nezavisld premenna
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pouziva na vysvetlenie a / alebo predikciu vysledku Y. Viacnasobnd regresia pouziva na
predpovedanie vysledku dve alebo viac nezavislych premennych. Pri logistickej regresii sa
predpovedaji nezndme premenné diskrétnej premennej na zéklade znamej hodnoty inych
premennych. Premennd odozvy je kategoricka, ¢o znamena, ze moze predpokladat’ iba
obmedzeny pocet hodndt. Pri binarnej logistickej regresii ma premenna odpovede iba dve
hodnoty, napriklad 0 alebo 1. Pri viacndsobnej logistickej regresii moze mat’ premenna

odpovede niekol’ko trovni, napriklad nizku, strednt1 a vysoku alebo 1, 2 a 3.

Rozhodovacie stromy su klasifikacné modely, ktoré rozdel'uju tidaje do podmnozin na
zaklade kategorii vstupnych premennych. To vam pomdze pochopit cestu niekoho
rozhodnutia. Rozhodovaci strom vyzera ako strom, pricom kazda vetva predstavuje vyber z
niekol’kych alternativ a kazdy list predstavuje klasifikaciu alebo rozhodnutie. Tento model
sleduje daje a pokusa sa najst’ ti premennt, ktord rozdel'uje udaje do logickych skupin,
Ktoré sa najviac lisia. Rozhodovacie stromy st popularne, pretoze su 'ahko pochopitelné a
interpretovatel'né. Dobre zvladaju aj chybajuce hodnoty a st uzito€né pri predbeznom
vybere premennych. Ak teda mate vela chybajicich hodnot alebo chcete rychlu a l'ahko

interpretovatel'nti odpoved’, mozete zacat’ stromom.

Neurdnové siete su sofistikované techniky schopné modelovat’ extrémne zloZité vztahy. St
populérne, pretoze su vykonné a flexibilné. Sila spo¢iva v ich schopnosti zvladnut
nelinearne vzt'ahy v datach, ¢o je Goraz beznejsie, ked’ zhromazd'ujeme viac udajov. Casto
sa pouzivaji na potvrdenie zisteni jednoduchych technik, ako st regresné a rozhodovacie
stromy. Neuronové siete s zaloZené na rozpoznavani vzorov a niektorych procesoch Al,
ktoré graficky ,,modeluju* parametre. Funguju dobre, ked’ nie je znamy Zziadny matematicky
vzorec, ktory by vztahoval vstupy k vystupom, predikcia je dolezitejSia ako vysvetlenie
alebo existuje vela tréningovych udajov. Umelé neurénové siete pdvodne vyvinuli vedci,

ktori sa snaZzili napodobnit’ neurofyzioldgiu I'udského mozgu.
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1.2. Sucasné analytické nastroje marketingu

Prijimanie rozhodnuti na zédklade udajov je kliC¢om k tuspeSnému marketingu. Vyber
spravnych nastrojov marketingovej analyzy, spravne meranie udajov a optimalizacia
marketingového usilia podla nich bude znamenat’ rozdiel medzi nedosiahnutim vasich

marketingovych ciel'ov a ich plnym prevalcovanim.

Digitalni marketingovi pracovnici by mali mat’ spdsob riadenia a merania vykonnosti svojich
marketingovych kampani. Presne to im pomdhaju dosiahnut néstroje marketingovej
analyzy. Nastroje marketingovej analyzy pomahaju marketingovym pracovnikom zlepSovat’
svoje usilie a dokazat’ svoju hodnotu. Ich cielom je zefektivnit' marketingové aktivity a

zddvodnit’ investiciu.

Nastroje marketingovej analyzy su schopné zhromazd’ovat’ tidaje zo vSetkych kandlov vo
vasom marketingovom mixe a spolo¢ne o nich reportovat’. Ul'ah¢ujii marketingovym
pracovnikom generovanie sprav bez toho, aby sa spoliehali na datovych vedcov, sledovali
uspesnost’ kampani a uskutocniovali konkurenéné analyzy. Néstroje marketingovej analyzy

zachytia a sleduju nasledujuce tidaje tykajiice sa vasich marketingovych kampani:

« Udaje o navitevnikoch webovych stranok
« Udaje o bode kontaktu / udalosti zdkaznika
« Udaje o vykonnosti platenej kampane

« Udaje o nakupe zakaznika

« Udaje e-mailového marketingu

1.2.1. Nastroje zalozené na udalostiach

Tieto nastroje poméhaju sledovat’ udalosti, konverzie a spravanie nasich pouzivatelov.
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MixPanel

Hlavnym cielom Mixpanelu je sledovat’ udalosti na webe, produkte alebo mobilnej aplikacii.
MixPanel pomaha sledovat’ akcie, ktoré pouzivatelia vykondvaji na naSom webe alebo v
mobilnej aplikacii (Android aj i0S). U udalosti, ktoré¢ sme pridali na MixPanel, uvidime

pocet, trendy, ktori pouzivatelia ich pouzili a v akom poradi.

Hlavnymi funkciami MixPanelu su lieviky, A / B testovanie roznych variacii nasej mobilnej
aplikécie a sledovanie ich vysledkov, sledovanie jednotlivych pouzivatel'ov podrla ich relacii
a sledovanie trendov vybranych udalosti. MixPanel vyzaduje, aby sme definovali akcie,
ktoré chceme sledovat’ a zamerat’ sa na ne. To je moZzné vykonat’ pridanim anotacii kodu
alebo pouzitim vizualneho selektora. Po vybere sa udalosti, ktoré chceme sledovat’, pridaji

na nas informacny panel s predstavenymi metrikami podl’a ndsho vyberu.

MixPanel bol postaveny pre produktovych manazérov, jeho vlastnosti st preto viac
produktovo orientované ako marketingové. Vyuzivaju ho vsak aj marketingové timy, najma

na identifikaciu spravania pouzivatel'ov a optimalizaciu lievikov.

Oribi

Oribi umoznuje kazdému robit’ inteligentnejSie a rychlejSie rozhodnutia zalozené na datach.
Vd’aka jeho jednoduchému pouZzivatel'skému rozhraniu a funkcidm zameranym na vysledky
je to jednoduché a nie st potrebné nekoneéné prehlady ani analytici. Oribi automaticky
zhromazd’uje 100% udalosti a konverzii na naSom webe bez toho, aby ich bolo potrebné
manualne definovat’ alebo vykonavat’ zmeny kodu. Vsetky zmeny na naSom webe Oribi
automaticky sleduje a zvyrazni ako novti udalost’ spolu s akymkol'vek trendom, zmenami vo

vysledkoch alebo ¢imkol'vek, comu musite venovat’ pozornost’.

Oribi je v podstate pre kazdého obchodnika, ktory sa chce zamerat’ na dosahovanie lepSich

marketingovych vysledkov bez toho, aby sa spoliehal na vyvojarov alebo analytikov.

1.2.2. Nastroje orientované na premavku

Tieto nastroje pomahajii zamerat’ sa hlavne na meranie prenosu na naSom webe a na to,

odkial’ pochadza.
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Google Analytics

Zékladny, bezplatny a Siroko pouzivany nastroj na analyzu webovych stranok spolo¢nosti
Google. Google Analytics umoznuje sledovat’ prenos na nasom webe, zistit’, odkial’ nasi
navstevnici prichadzajt, ako boli na na§ web presmerovani, kol’ko ¢asu na fiom stravia a
d’alsie. Okrem toho ma sluzba Google Analytics aj integraciu so sluzbou Google AdWords,

ktora pomaha analyzovat’ kampan s hlbsimi udajmi.

Google Analytics vyhovuje kazdému obchodnikovi, ktory chce sledovat’ prenos, ktory
generuje jeho marketingové usilie. Ak sa zameriavate hlavne na udalosti, konverzie, rast
alebo predaj, Google Analytics vam nebude stacit’ a pravdepodobne dosiahnete lepSie

vysledky pomocou niektorého z vyssie uvedenych néstrojov zalozenych na udalostiach.

Zakladna verzia sluzby Google Analytics je zadarmo a obsahuje Siroku Skalu funkcii, ktoré
vyhovuja véacsine spolocnosti. Pre vel'ké podniky existuje prémiova verzia, ktora stoji okolo
100 000 dolarov ro¢ne a umoziuje lepSie schopnosti analyzy dat s plnou podporou

spolo¢nosti Google.

Hlavnou nevyhodou sluzby Google Analytics je zlozitost’ definovania a sledovania novych
konverzii, ako aj moznost’ sledovat’ jednotlivé relacie pouzivatel'ov a porozumiet’ tomu, ako

pouzivatelia skuto€ne pouzivaji nas web.

Piwik

Uplne bezplatna alternativa otvoreného zdroja k sluzbe Google Analytics. Piwik sleduje nase
navstevy na webe a umoziuje ndm vytvarat’ prispdsobené prehlady, ktoré segmentuju udaje
podl'a zdroja névstevnosti, geografického umiestnenia pouzivatel'ov, prehladdvacov a

operac¢nych systémov a €o je najddlezitejsie, ako pouzivatelia interagovali s nasim webom.

Piwik je nabity mnohymi funkciami vratane cielov sledovania UspeSnosti naSich
marketingovych kampani, analyzy prekrytia stranok, zaznamenavania poznamok k analyze

udajov a vlastnych premennych.

Piwik sa moze hodit’ pre jednotlivcov, malé podniky, vel'ké podniky a dokonca aj vlady za

predpokladu, ze postacia zakladné analytické schopnosti. Piwik je uplne zadarmo.
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1.2.3. Analytické nastroje vyhladavacov

Google

Vyhladavacia konzola Google umoziuje analyzovat naSu navstevnost z organického
vyhladdvania zo sluzieb Google. Vyhladdvacia konzola ukéze, ktoré hladané vyrazy
nasmeruju pouzivatelov na nd§ web po vyhladdvani v sluzbe Google a po kliknuti na
organicky odkaz na va$ web (Co znamena, Ze nejde o reklamu zo sluzby AdWords).
Vyhladévacia konzola v skutocnosti poskytuje viac informécii ako iba kliknutia. M6Zeme
tiez vidiet, kolko zobrazeni mal kazdy hladany vyraz a priemernu poziciu, na ktorej

prezentoval nase webové stranky ako vysledok vyhl'adavania.

Vyhl'adavacia konzola Google je skvelym nastrojom pre kazdého obchodnika, ktory chce
ziskat’ va¢siu navstevnost’ z vyhladavacich nastrojov, ¢i uz zékladnych alebo platenych.
Udaje uvedené na vyhladavacej konzole mozu byt’ obrovskym pomocnikom pri dosahovani
tohto ciel'a. Vyhl'adavaciu konzolu Google je mozné tieZ integrovat’ do vasho uctu Google

Analytics a zobrazovat’ d’alSie udaje.

Moz Pro

Moz Pro poskytuje tdaje, ktoré moézu pomoct’ zvysit’ prenos z vyhl'adavacich néastrojov. Moz
Pro poskytuje tdaje onaSom hodnoteni a aj naSich konkurentov vo vysledkoch

vyhl'adavania spolu s analyzou odkazov, hodnotenim klI'i€ovych slov a ich trendmi v Case.

Moz Pro je néstroj pre digitalnych marketingovych pracovnikov a profesionalov v oblasti
SEO, ktorych cielom je =zlepSovat vysledky zvySovanim prenosu generovaného
vyhladavanim. Moz Pro sa moéze hodit’ tak pre zaciatoCnikov, ako aj pre skusenych

profesionalov.

1.2.4. Nastroje marketingovych panelov

Tieto nastroje umoziuju agregovat’ Udaje z r6znych marketingovych kandlov a vytvorit’ si

vlastny jedine¢ny informacny panel.
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Cyfe

Panel typu ,,vSetko v jednom®, ktory marketingovym pracovnikom umoznuje integrovat’

udaje z roznych marketingovych nastrojov, a umoznuje ich vidiet' na jednom mieste.

S Cyfe moézeme sledovat’ idaje zo vsSetkych naSich platforiem socidlnych médii, pay-per
click marketingové kanaly, predajné platformy a d’alSie. Pomocou vopred pripravenych
widgetov spolocnosti Cyfe je mozné sa pripojit’ k svojim uctom Google AdWords, Google
Analytics alebo SalesForce a program zhromazdi vSetky potrebné udaje z tychto nastrojov a

zobrazi ich na jednom paneli.

Cyfe sluzi kazdému obchodnikovi, ktory pracuje s viacerymi marketingovymi kanalmi a rad

vidi vSetky zakladné udaje, ktoré¢ potrebuje, na jednom mieste.

1.2.5. Nastroje vizudlneho spravania

Pomocou tychto néstrojov je mozné zistit, ako sa pouZivatelia spravaju na naSom webe

pomocou tepelnych map.
Hotjar

HotJar mé niekol’ko efektivnych analytickych funkcii, ako je analyza konverzného lievika,
analyza registratnych formularov, prieskumy spétnej vizby a prieskumy, ale je znamy

predovsetkym ako nastroj tepelnych méap.

Tepelné mapy HotJar poméhaji pochopit’, ako ndvstevnici ndsho webu interaguju s nasim
webom, aké st ich posuvanie a kde klikaju. Ak napriklad nahrdme novt vstupnu stranku a
eSte nepozname jej vykon, pomocou HotJar l'ahko pochopime, ako s fiou interaguju
pouzivatelia, ktori na fiu pristant, kde budu zmiéteni a ¢o ich nuti ku konverzii (alebo

nekonvertovat’).

Hotjar je vel'mi vhodny pre nové alebo ¢asto sa meniace webové stranky. HotJar poméha

pochopit’ silné a slabé stranky naSich webovych stranok.
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1.2.6. A / B testovacie nastroje

Vytvorenim viacerych variacii vykondme A / B testy na zvySenie poctu konverzii.
Optimizely

Optimizely umozinuje testovat’ rézne variacie I'ubovolnej stranky alebo prvku na nasom
webe alebo produkte a merat’ ich vysledky, aby sme sa mohli rozhodnut’, ktora variacia je
najlep$ia na dosiahnutie naSich cielov. Experimenty mozu byt textové alebo vizualne a je
mozné Uplne zmenit’ vzhl'ad svojich stranok bez toho, aby sa v kdde vykonali akékol'vek

zmeny.

Optimizely tiez pontka integracie s d’al§imi analytickymi nastrojmi vratane Google
Analytics, Bizble a Clicktale. Tieto integracie umoznujt sledovat’ vysledky experimentov

Optimizely na inych informaénych paneloch spolu s d’alSou segmentaciou tdajov.

Optimizely je uzitocny nastroj pre obchodnika, ktory sa stard o vykon svojich webovych
stranok a vysledky online marketingu. Optimalizacné schopnosti testovania A / B mozu
Pahko povedat’, ako lepsie prevadzat pouzivatelov pozdiz lievika predaja a nakoniec zvysit

navratnost’ investicii.

Kazdy z tychto nastrojov ma svoje vyhody a silné stranky. Zostdva len na vés, aby ste si
vybrali sprdvne nastroje marketingovej analyzy pre svoje potreby a prijali spravne

rozhodnutia zalozené na datach, ktoré vam pomdzu pri vaSom marketingovom usili.

1.3. Nové trendy analyzy dat

Namiesto sledovania kratkodobych cielov, ako je znizovanie ndkladov a zvySovanie
efektivnosti jednotlivych projektov, sa spolo€nosti teraz sustreduju na zastreSujuce,

Standardizované a udrzatel'né oblasti analyzy.
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1.3.1. Pokrocila analyza dat

Stratégie na zlepSenie tvorby poznatkov budu nad’alej ziskavat’ na vyzname. Ako zastupny
vyraz pre nosi¢e vedomosti, ako je Al, strojové ucenie a spracovanie prirodzené¢ho jazyka,
bude rozsirenej analyze udajov venovana podstatne viacSia pozornost’ v ramci inova¢ného
usilia aj pri implementécii existujucich modelov. Namiesto ,,prepracovania“ vel'kého
mnozstva kvantitativnych tdajov mézu systémy na optimalizaciu rozhodovania vyuzivat’

pokrocilu analyzu tidajov a ndvrhy generované umelou inteligenciou.

Predpoklada sa, ze rozSirend analytika bude do roku 2021 tvorit vicSinu predaja
analytickych rieSeni a rieSeni business inteligencie. Ocakava sa teda, ze sa to stane beznou
charakteristikou procesov suvisiacich s idajmi. Tento trend moZze viest’ k d’alSiemu pokroku

v pokrocilej sprave udajov.

1.3.2. Kontinualna inteligencia

Kontinuédlna inteligencia (KI) je navrhovy vzor, v ktorom st do obchodnych operacii
integrované analyzy v redlnom case, ktoré spracuvaju sucasné a historické idaje na

predpisovanie akcii v reakcii na obchodné momenty a iné udalosti.

Ocakava sa, ze do roku 2022 bude viac ako 50% hlavnych podnikovych systémov bude KI
implementovat’. KI vyuZziva kontextové udaje v redlnom ¢ase na zlepSenie automatizovaného
rozhodovania. I umoZiluje generovanie nepretrzitych, vysokofrekvencnych, intuitivnych
znalosti zo vSetkych tudajov prostrednictvom integracie analyz v redlnom case do

spolo¢nosti.

Pri spracovani aktudlnych a historickych tidajov moze KI rychlo reagovat’ na udalosti a
ponuknut’ normativne rieSenia. Nepretrzitd inteligencia moze spolocnostiam pomoOct’

prijimat’ rozhodnutia v realnom Case.
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1.3.3.  Digitdlne dvojcata

Spracovanie mnozstva prichadzajticich udajov, najma udajov o 10T (intelligence of things),
sa stalo skutocnou vyzvou pre spolo¢nosti, ktoré pracuju v kontexte tradicnych rieSeni pre
skladovanie dat alebo nastrojov business inteligencie. Aby bolo toto mnozstvo udajov
pouziteI'né, musia byt udaje integrované do datovej platformy s automatizovanym rieSenim

integrécie udajov, ktoré zahfiia Cistenie udajov, ich historizaciu a spravu verzii.

Podrla poprednych IT vyskumnych spolo¢nosti bude do roku 2020 na celom svete odhadom
20 miliard pripojenych senzorov a koncovych bodov. To znamend, ze dovtedy budi mat

miliardy veci svoje digitalne dvojcata.

Digitalne dvojca je digitdlna replika alebo reprezenticia ,,skutocnej* jednotky. To sa
generuje z udajov v realnom Case zo senzorov a nachadza sa vo virtudlnom ulozisku.
Digitalne dvojcata existuji v medzerach medzi nasou fyzickou realitou a virtualnou oblastou
a bezproblémovy prenos dat umoznuje zlucenie tychto dvoch svetov. Vdaka zdokonalenej
schopnosti zhromazd’ovat' a vizualizovat udaje a vyuzivat analytiku na dosiahnutie
obchodnych cielov sa o€akava, ze digitdlne dvojcatd sa budu v nasledujicich rokoch

vyvijat.

1.3.4. Datové rozpravanie udajov - Data Storyteling

Rozpravanie a vizualizdcia udajov st Coraz sofistikovanejSie, ale aj pristupnejSie, pretoze
spolo¢nosti presuvaju svoje datové sklady do cloudu. S potrebou rozpoznavat’ vzorce a
extrahovat’ hodnoty z udajov alebo kombinovat’ roznorodé¢ udaje s cielom ziskat’ prehl'ady
Celia organizacie aj vyzve neustdleho generovania datovych pribehov, ktoré su uplné,

presvedcivé a kontextovo dobré.

Rdézne platformy pre cloudovu integraciu dat pontkaju komplexné datové rieSenie, kde je
vizualizacia dat okamzita. Celostny pristup k udajom umoziiuje rade neSpecializovanych
zamestnancov pristup k tidajom, ziskanie obchodnych poznatkov a pouzitie tychto udajov

na rozpravanie silnych pribehov.
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1.3.5. DataOps

Novy koncept, DataOps, zachytava cely rad DevOps a agilnych pristupov k cyklu analyzy
udajov, od zachytavania udajov az po ich transforméciu a vykazovanie. Program DataOps
je zamerany na vedcov v oblasti dat, datovych inZinierov a analytikov, ktori chct analyzovat’
udaje a vytvarat modely. Cielom je dosiahnut' lepSiu kvalitu udajov a rychlejSiu

optimalizovanu analyzu.

S pribudajiicimi prichddzajucimi datami nemusia byt klasické rieSenia datovych skladov
dostato¢né. Do hry vstupuje potreba nepretrzitej, automatizovanej a kvalitativne
konzistentnej integracie udajov. DataOps monitoruje datovy tok pomocou Statistickej

kontroly procesu, aby bola zarucena tato stala kvalita.

1.3.6. Hybridné nasadenie

Analyza velkych dat generuje obrovské mnozstvo dat, ktoré je potrebné spracovat’ pre
rozhodovanie. Mnoho spolo¢nosti skima moznosti hybridnych rieSeni, aby zvladli toto
mnozstvo dat. Udaje sa ukladaju v lokalnych datovych centrach, zatial’ ¢o cloud sa pouziva
na analyzy alebo naopak. Spolo¢nosti uz nemusia likvidovat’ svoj existujlici interny hardvér

a softvér, len aby presli na cloud. M6Zu jednoducho optimalne vyuZit’ oba svety.

Dal$im trendom smerom k va¢S$im spolo¢nostiam je vyuzivanie coraz diverzifikovanejSich
cloudovych portfolii. To vedie k prosperujicemu trhu s nastrojmi na spravu cloudového
portfolia. Tieto spolocnosti poméhajii spolo¢nostiam sledovat’ r6zne cloudové sluzby a

poskytovatel'ov.

1.4. Neuronové siete

Svet, tak ako ho vnimame je svet virtudlny, existujtci len v nasej mysli vo forme nervovych
vzruchov. Nevidime elektromagnetické vinenie v istom rozsahu frekvencii (predstavujucom
adekvatny podnet pre oko), “vidime* virtudlny svet vytvoreny neuralnou aktivitou

v zrakovych centrach centralneho nervového systému.
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Teodria neurdnovych sieti vychadza z neurofyziologickych poznatkov. Snazi sa vysvetlit
spravanie sa na principe spracovania informacii vV neuréonovych bunkéch. Niekedy sa umelé
neurdnove siete oznacuju aj ako modely mozgu bez mysle, kedze sa snazia pochopit nervovy

system, ale nezoberaj sa psychikou?.

Umelé neurénové siete su modelované podla I'udského mozgu a pozivaju sa na strojové
ucenie a umelu inteligenciu. Na zaklade pocitaov mozno vyriesit’ rézne problémy, ktoré by
boli pre nas takmer nemozné. Umelé neurénové siete s algoritmy modelované z I'udského
mozgu. Tento abstraktny model spojenych umelych neurdénov umoziuje pomocou pocitacov
riesit’ zlozité ulohy z oblasti Statistiky, informacnych technologii a ekonomiky. Neurénové

siete su vel'mi aktivnou oblastou vyskumu a povazuju sa za zdklad umelej inteligencie.

Neur6nové siete mozno pouzit' na interpretaciu réznych zdrojov udajov, ako su obrazky,
zvuky, texty, tabul’ky alebo ¢asové rady, a na extrahovanie informécii alebo vzorov s cielom
ich pouzitia na nezndme idaje. Tymto sposobom je mozné vytvarat’ predpovede zalozené na
datach pre budicnost. Umelé neurénové siete mézu mat’ réznu Uroven zlozitosti, ale v
zasade maju Strukturu smerovanych grafov. Ak mé umeléd neurénova siet’ obzvlast hlboké

sietove Struktury, nazyva sa to hlboké ucenie.

1.4.1. Vystavba umelej neuronovej siete

Model neurénovej siete sa skladd z uzlov nazyvanych tiez neurony, ktoré prijimaji
informacie od inych neurénov alebo zvonku, modifikujt ich a vydavaju na vystupe. To sa
deje pomocou troch réznych vrstiev, z ktorych kazdej je mozné priradit’ typ neuronu: tie pre
vstup (vstupna vrstva), pre vystup (vystupnd vrstva) a takzvané skryté neurdny (skryté

vrstvy).

Informécie st prijimané vstupnymi neurénmi a vystupom z vystupnych neurénov. Skryté
neurdny lezia medzi nimi a zobrazuju interné informacné vzorce. Neurdny st navzajom

spojené takzvanymi hranami. Cim silnejSie je spojenie, tym vacsi je vplyv na druhy neurodn.

2 Vladimir Kvasnicka, akol. (04. 05 2020). Uvod do teérie neurénovych sieti.D ostupné na Internete:
http://www.2 fiit.stuba.sk/kvasnicka/Free%20books/Uvod%20do%20teorie%20neuronovych%2sieti_all.pdf
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Obrazok. ¢.1: Priklad doprednej neurénove;j siete s dvomi skrytymi vrstvami

O vstupnd vrstva . skrytd vrstva O vstupnd vrstva

Zdroj: https://umelainteligencia.sk/uvod-do-neuronovych-sieti/, zverejnené 5. novembra 2019, Ing. Juraj Murai

Vstupna vrstva

Vstupna vrstva dodava neurdnovej sieti potrebné informacie. Vstupné neurdny spracovavaju

zadané udaje a vazenym spdsobom ich prenasaju do d’alsej vrstvy.

SKryta vrstva

Skryta vrstva je medzi vstupnou vrstvou a vystupnou vrstvou. Zatial’ ¢o vstupna a vystupna
vrstva pozostava iba z jednej Grovne, v skrytej vrstve mdze byt 'ubovol'ny pocet irovni
neurénov. Tu sa prijatd informécia znovu vazi a odovzdava z neurénu do neurdénu na
vystupna vrstvu. K vaZzeniu dochddza na kazdej urovni skrytej vrstvy. Presné spracovanie
informacii vSak nie je viditeI'né. Preto pochadza aj skrytd vrstva. Zatial’ o prichddzajice a
odchadzajtce data st vidite'né vo vstupnej a vystupnej vrstve, vnitorna oblast’ neurdnovej

siete je v podstate Cierna skrinka.

Vystupna vrstva

Vystupna vrstva je poslednd vrstva a bezprostredne nadvizuje na poslednu vrstvu skrytej

vrstvy. Vystupné neurony obsahuju vysledné rozhodnutie, ktoré sa javi ako tok informaécii.
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1.4.2. Ako funguje umela neuronova siet’

Hlboké ucenie je hlavnou funkciou umelej neurénovej siete a funguje nasledovne: ak
existuje sietova Struktura, kazdému neurdnu sa priradi ndhodna pociato¢na vaha. Potom sa
vstupné udaje privedt do siete a kazdy neuron ich vazi s ich individualnou hmotnost'ou.
Vysledok tohto vypoctu sa prenesie do d’alSich neurdnov nasledujicej vrstvy alebo do d’alse;j
vrstvy, hovori sa tiez o ,,aktivacii neuronov*. Celkovy vysledok sa pocita na vystupnej

vrstve.

Samozrejme, ako pri kazdej metdde strojového ucenia, nie vSetky vysledky (vystupy) st
spravne a vyskytuji sa chyby. Tieto chyby su vypocitateI'né, rovnako ako ¢ast’, ku ktore;j
jednotlivy neurén prispel k chybe. V d’alSom cykle u€enia sa vaha kazdého neurénu zmeni
tak, aby sa minimalizovala chyba. Potom nasleduje novy obeh, v ktorom prebehne nové
meranie chyby a upravy. Tymto spésobom sa neurénova siet’ zakazdym lepsie ,,nauci

odvodit’ zname vystupné udaje zo vstupnych udajov.

Tento proces je vel'mi podobny 'udskému rozhodovaciemu procesu. Spdsob, akym si 'udia

myslia, je vnoreny podobnym spdsobom ako neurénova siet’.

1.4.3. Aplikacie umelych neuronovych sieti

Kde sa teda takéto siete pouzivaji? MozZnosti je vel'a. Spravidla st predurcené pre tie oblasti,
v ktorych je malo systematickych znalosti, ale aby sa dosiahol konkrétny vysledok, musi sa
spracovat’ vel’ké mnozstvo nepresnych vstupnych informacii (neStruktarované tidaje). Méze
to byt’ napriklad v pripade rozpoznévania reci, rozpoznavania vzorov, rozpoznavania tvare

alebo rozpoznavania obrazkov.

DalSie priklady pouzitia neurénovych sieti:
Riadenie zlozitych systémov
Autondémne Soférovanie

Systémy v€asného varovania (vesmir, letectvo, obrana)
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Zbranové systémy

Porozumenie reci

Tlmocenie prirodzeného jazyka
Systémy odportcani v elektronickom obchode
Odhal'ovanie podvodov
Rozpoznavanie obrazkov
Generovanie hlasov

Preklad jazyka

Predpovede pocasia

Ekonomické systémy

Prognézy ¢asovych radov
Predpovedanie spravania zakaznikov
Lekarske systémy (analyza chordb)

Biometrické systémy a mnoho d’alSich

Do naSho kazdodenného Zivota uz bolo integrovanych mnozstvo produktov a sluzieb
zaloZenych na umelych neurénovych sietach. Spolo¢nosti ako Google, Facebook alebo
Amazon su dblezitymi predstavite'mi a povazuju sa za priekopnikov vo vyvoji a uplatiiovani

hlbokého ucenia a umelej inteligencie.

Neurénové siete su zdkladom umelej inteligencie a st uz schopné cielenym tréningom

prevziat’ vel'mi Specifické tlohy (slaba umeld inteligencia).

1.4.4. Typy umelych neuronovych sieti

Existuje nespocetné mnozstvo architektar neurénovych sieti. NajdolezitejSie typy

neurénovych sieti su:
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Perceptron

Najjednoduchsia a najstarSia neurdnova siet’. Zoberie vstupné parametre, prida ich, pouzije
aktivacnu funkciu a vysledok odosle na vystupnu vrstvu. Vysledok je bindrny, to znamena
bud’ 0 alebo 1, a teda porovnatelny s rozhodnutim ano alebo nie. Rozhodnutie sa robi
porovnanim hodnoty aktivacnej funkcie s prahovou hodnotou. Ak je prahova hodnota
prekrocena, vysledku sa priradi 1, zatial’ ¢o 0, ak sa prahova hodnota nedosiahne. Na zaklade
toho boli vyvinuté d’alSie neurénové siete a aktivacné funkcie, ktoré tiez umoziuju prijimat’
viac vystupov s hodnotami od 0 do 1. Najznamejsia je funkcia sigmoidu, pri ktorej sa hovori

aj o sigmoidnych neurénoch.

Dopredné neurénové siete

Povod tychto neurénovych sieti siaha do 50. rokov 20. storocia. Vyznacuju sa tym, Ze vrstvy
st spojené iba s nasledujicou vys$sou vrstvou. Vycvikovy proces doprednej neurénove;j siete

potom zvycajne prebieha takto:

vSetky uzly su spojené

aktivécia prebieha od vstupnej do vystupnej vrstvy
aspon jedna vrstva medzi vstupnou a vystupnou vrstvou

Ak je medzi vstupnou a vystupnou vrstvou obzvlast’ velky pocet vrstiev, hovori sa o

neurdnovych siet’ach s hlbokym posunom vpred “

Konvolu¢né neuronové siete

Skladacie neurénové siete alebo konvolucné neurénové siete (KNS) st umelé neuréonové
siete, ktoré moézu obzvlast efektivne pracovat so vstupnymi udajmi 2D alebo 3D. Na

detekciu objektov v obrazoch sa pouzivaju najma konvolucné neuréonove siete.

Velky rozdiel od klasickych neurénovych sieti spociva v architektire konvolu¢nej
neurdnovej siete, Co vysvetl'uje nazov ,.konvolacia“ alebo ,,skladanie®. Skryta vrstva v KNS
je zaloZena na postupnosti operacii skladania a zdruzovania. Po¢as konvolucie sa cez data

tlaci takzvané jadro a pocas tohto procesu sa pocita konvolucia, ktora je porovnatelna s
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nasobenim. Neurdny su aktualizované. Nésledné zavedenie zdruzovacej vrstvy zabezpeci,

ze sa vysledky zjednodusia. Potom sa zachovaju iba dolezité informacie.

To tiez zaist'uje, ze vstupné udaje 2D alebo 3D sa zmensSia. Ak to bude pokraovat’, na konci
bude vo vystupnej vrstve vektor, ,,iplne spojend vrstva®“. To ma osobitny vyznam, najma pri
klasifikacii, pretoze obsahuje tol’ko neurénov, kol’ko je tried, a pomocou pravdepodobnosti

hodnoti prislusné priradenie.

Rekurentné neuronové siete

Rekurentné neurénové siete (RNS) pridavajua do umelej neurdnovej siete opakujuce sa
bunky, ¢o dava neurénovym sietam paméit’. Prvou umelou neurénovou siet'ou tohto druhu
bola Jordanska siet’, v ktorej kazda skrytd bunka prijimala svoj vlastny vystup s pevnym
oneskorenim - jednou alebo viacerymi iterdciami. Inak je to porovnatelné s klasickymi

doprednymi siet’ami.

Samozrejme existuje vel'a varidcii - napriklad prechod stavu na vstupné uzly, variabilné
oneskorenia atd’., ale zdkladnd mySlienka zostava rovnaka. Tento typ neurdnovej siete sa
pouziva najma vtedy, ked’ je dolezity kontext. Pretoze potom rozhodnutia z minulych iteracii
alebo vzoriek vyznamne ovplyviiujl tie si¢asné. RNS maji rozhodujicu nevyhodu v tom,
Ze sa Casom stanu nestabilnymi. Preto je dnes beZnou praxou pouzivat’ takzvané jednotky
dlhodobej kratkodobej pamite. Tieto tieZ stabilizuji RNS pre zavislosti, ktoré existuju pocas
dlhSieho casového obdobia. NajbeznejsSim prikladom takychto vztahov je textové
spracovanie - slovo je mozné analyzovat’ iba v spojeni s predchadzajicimi slovami alebo
vetami. Dal§im prikladom je spracovanie videi, napriklad pri autondémnom riadeni. Objekty

v obrazovych sekvenciach st rozpoznavané a sledované v priebehu Casu.

1.5. Deep learning

Hlboké ucenie sa vyvijalo ruka v ruke s digitalnou érou, ktora priniesla exploziu dat vo
vSetkych formach a zo vSetkych oblasti sveta. Tieto udaje, zndme jednoducho ako velké
data, si Cerpané okrem in¢ho zo zdrojov ako socidlne média, internetové vyhladavace,

platformy elektronického obchodu. Avsak udaje, ktoré su zvyc€ajne nestrukturovang, su také
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obrovské, ze mdze trvat’ desatrocia, kym ich l'udia pochopia a ziskaji z nich prislusné
informdacie. Spolo¢nosti si uvedomuju neuveritelny potencial, ktory moze vyplynut z
odhalenia tohto mnozstva informdcii, a Coraz viac sa prisposobuju systémom Al pre

automatizovanu podporu.

Umeld neurdnova siet’ sa u¢i podobnym sposobom ako ¢lovek. To znie nielen zlozito, ale aj
trochu ako sci-fi. Ale takzvané hlboké ucenie, podoblast’ umelej inteligencie (Al), sa v

priemyselnej vyrobe uz davno stala realitou a stale viac sa tam vyuZziva.

Rozpoznanie, kontrola alebo klasifikacia objektov a funkcii bola ¢asto mozna iba pri
zlozitom programovani, ba az technicky nemozna. Vdaka hlbokému uceniu je teraz
umoznen¢ to robit’ jednoduchsie. Tato technologia je zalozena na viacvrstvovych umelych

neurénovych sietach.

1.6. Definicia hlbokého uéenia

Hlboké ucenie je podoblastou strojového ucenia a vyuZziva neurénové siete a velké objemy
dat. Metody ucenia su zaloZené na fungovani I'udského mozgu a vedu k schopnosti robit’ si
vlastné prognozy alebo rozhodnutia. Takzvané hlboké ucenie je Specidlna metoda
spracovania informacii. Na vytvorenie umelej inteligencie sa pouzivaju tréningové metody,
ktoré vyuzivaju a analyzuji vel'ké mnoZstvo dat. Spdsob jeho fungovania je v mnohych
oblastiach in$pirovany u¢enim v I'udskom mozgu. Na zaklade existujiicich informacii a
neurdnovej siete moze systém opakovane spajat’ naucené s novym obsahom a tak sa ucit’
znova. Vd’aka tomu je stroj schopny robit’ progndzy alebo rozhodnutia a spochybiiovat’ ich.
Rozhodnutia su potvrdené alebo zmenené pri novom pokuse. Ludia spravidla uz nezasahuju

do skutocného procesu ucenia.

Hlboké ucenie je obzvlast vhodné pre vsSetky aplikdcie, v ktorych je k dispozicii vel'ké
mnozstvo udajov, z ktorych je mozné odvodit’ vzory a modely. Umelé neurénové siete, ktoré
su opakovane prepojené pocas procesu ucenia, sluzia ako technicky zaklad pre hlboké

ucenie.
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1.6.1. Zakladny koncept hlbokého ucenia

HIbokeé ucenie uci stroje ucit’ sa. Stroj je schopny zlepSovat’ svoje schopnosti nezavisle a bez
I'udského zasahu. To sa dosiahne extrakciou a klasifikaciou vzorov z existujucich udajov a
informacii. Ziskané vedomosti mézu byt nasledne korelované s udajmi a prepojené v

d’alSom kontexte. Nakoniec je stroj schopny robit’ rozhodnutia na zéklade odkazov.

Neustalym spochybnovanim rozhodnuti maju informaéné odkazy uréitu vahu. Ak sa
rozhodnutia potvrdia, ich vaha sa zvySuje; ak sa reviduju, vaha sa znizi. Medzi vstupnou
vrstvou a vystupnou vrstvou sa vytvara ¢oraz viac urovni medzivrstiev a odkazov. Skutocny

vystup urcuje pocet medzivrstiev a ich vizba.

Hlboké ucenie dosahuje vyssiu troven presného rozpoznavania ako kedykol'vek predtym.
Vd’aka nedavnym pokrokom je hlboké ucenie teraz také pokrocilé, ze zvladne niektoré ulohy

lepsie ako I'udia, napriklad klasifikaciu objektov v obrazkoch.

1.6.2. Ako funguje hiboké ucenie

VicsSina metdd hlbokého ucenia vyuziva architektiry vo forme neurdénovych sieti. Preto sa

modely hlbokého ucenia €asto oznacuju ako hlboké neurénové siete.

Termin ,,hlboky* sa vS§eobecne vzt'ahuje na pocet skrytych vrstiev v neurdnovej sieti. BeZzné
neurdnovée siete obsahuju iba 2 az 3 skryté vrstvy, zatial' ¢o hlboké siete obsahuji az 150

vrstiev.

Modely hlbokého ucenia sa trénuji pomocou velkych stiborov klasifikovanych udajov a
architektir neurénovych sieti, ktoré sa uc¢ia funkcie priamo z idajov bez potreby manualneho
ziskavania funkcii. Jeden z najpopularnejSich typov hlbokych neurénovych sieti je znamy
ako konvolu¢né neurénové siete (KNS). KNS konvertuje naucené funkcie so vstupnymi
datami pomocou 2D konvolu¢nych rovin, vd’aka ktorym je tato architektira vhodna na

spracovanie 2D udajov, ako su obrazky.

KNS eliminuji potrebu manuélnej extrakcie funkcii. TakZe netreba identifikovat’ prvky,
ktoré sa pouzivaju na klasifikaciu obrazkov. KNS funguje tak, ze extrahuje funkcie priamo

z obrazkov. Relevantné funkcie nie st vopred vyskolené, naucia sa ich, zatial’ ¢o sa siet’
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trénuje na mnozine obrazkov. Vd’aka tejto automatizovanej extrakcii funkcii si modely
hlbokého ucenia idealne vhodné pre ulohy pocitacového videnia, ako je klasifikacia

objektov.

KNS sa ucia od desiatok alebo stoviek skrytych vrstiev rozpoznavat’ rdzne vlastnosti
obrazka. Kazda skryta Groven zvySuje zlozitost naucenych obrazovych funkcii. Napriklad
prva skryta vrstva by sa mohla naucit’ rozpoznavat’ obrysy a posledna sa naucit’ rozpoznéavat’

zlozitejSie tvary, ktoré st Specifické pre tvar rozpoznavaného objektu.

1.6.3. Rozdiel medzi strojovym ucenim a hlbokym ucenim

Hlboké ucenie je Specializovand forma strojového ucenia. Pracovny postup strojového
ucenia zacina manudlnym extrahovanim relevantnych funkcii z obrdzkov. Potom sa na
zaklade charakteristik vytvori model, ktory kategorizuje objekty na obrazku. V pracovnom
postupe hlbokého ucenia sa prisluSné funkcie automaticky extrahuju z obrazkov. Okrem
toho sa v ramci hlbokého ucenia uskutocniuje ,,proces uUplného ucenia“. Siet' prijima
nespracované Udaje a tUlohu, napriklad klasifikdciu, a uci sa tito ulohu vykonéavat
automaticky. Dalsim doélezitym rozdielom je, Ze algoritmy hlbokého udenia su $kalované
podla tdajov, zatial’ o procesy ucenia sa zbiehaju s plochymi sietami. Metody strojového
ucenia, ktoré dosahuju plat6 na urcitej trovni vykonu, ked’ poskytuju sieti d’alSie priklady a
udaje o tréningu, sa oznacuju ako ,,ploché*. Dolezitou vyhodou sieti hlbokého ucenia je, ze

ich vysledky sa Casto neustéle zlepsuju, ked’ sa zvySuje objem dat.

1.6.4. Priklad hibokého ucenia

Aplikacia na rozpoznavanie obrazkov sa méze naucit’, ako macka vyzera. Systém strojového
ucenia na tento ucel prijima velké mnozstvo obrazkov. Vysoky vypoctovy vykon je

potrebny na naslednti analyzu a vyhodnotenie kazdého jednotlivého obrazu.

Prva zobrazovacia vrstva moze abstrahovat jednotlivé pixely obrdzka macky a potom
kodovat’ obrysy alebo hrany. V druhej vrstve neurdénovej siete su rozne usporiadania okrajov

spojené a kddované. Tretia vrstva mohla kddovat prvky ako macaci nos a o€i skor, ako Stvrta
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Vvrstva rozpozna, ze obrazok zobrazuje macaciu tvar. Vysledkom je, Ze model priradi obrazok

k kategorii maciek alebo maciek.

Zvlastnostou hlbokého ucenia st samooptimalizacné procesy. Bez predchadzajucich
znalosti programovanych odbornikmi sa systémy dozvedia, ktoré funkcie sa najucinnejsie
transformujt zo vstupnych tidajov na ktorej urovni. To ma vyhodu v tom, Ze I'udia nemusia
zasahovat’. Na druhej strane nie je vzdy jasné, ¢o sa systém uci. Modely hlbokého ucenia sa

preto povazuju aj za ¢iernu skrinku.

1.6.5. Aplikacia hibokého ucenia

Beznymi pripadmi pouzitia hlbokého ucenia st rozpoznavanie obrazu a reci, prediktivna

analyza, systémy odporucani alebo detekcia anomalii.

»lento obrazok ukazuje nevhodny obsah®, , Tato finan¢nd transakcia je podvodom™ alebo
»Tento e-mail je spam!“ Su uzitoéné vyhlasenia zalozené na klasifikacii zalozenej na

hlbokom uceni.

Zoskupenie udajov umoziuje vysledky ako ,,PouZivatel’ vel'mi pravdepodobne hl'ada tento
dokument* alebo ,,Tieto dva zvuky st podobné*. Tento priklad je jednym z predpokladov
identifikacie zvukovych klipov vo vé¢sich zvukovych suboroch a prepisu hovoreného slova

ako textu.

Tieto procesy hlbokého ucéenia sa pouzivaju v kazdodennych sluzbach, ako napriklad
hlasové ovladanie Alexa, oznaCovanie obrazkov na Facebooku alebo automaticky preklad
DeepL.

1.6.6. Oblasti vyuZitia pre hiboké ucenie

HIboké ucenie sa hodi vSade tam, kde je mozné preskiimat’ vel'’ké objemy dat kvoli vzorom
a modelom. Hlboké ucenie sa preto Casto pouziva v suvislosti s umelou inteligenciou na
rozpozndvanie tvare, predmetu alebo re¢i. Napriklad s rozpoznavanim reci je vd’aka

hlbokému uceniu mozné, aby si systémy nezavisle rozsirovali slovni zdsobu o nové slova
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alebo frazy. Znamym prikladom takéhoto spdsobu préce je inteligentny hlasovy asistent Siri
od spolo¢nosti Apple. Dalsimi oblastami pouzitia st preklad hovorenych textov, pokroéila
umeld inteligencia v pocitaCovych hrach, autonémne riadenie alebo predikcia spravania

zakaznika na zaklade idajov z CRM systému.

1.7. Prediktivny marketing

Prediktivny marketing je marketingova technika, ktora spociva v pouziti datovej analyzy na
uréenie, ktoré marketingové stratégie a akcie maju najvyssiu pravdepodobnost’ uspechu. Ma
svoje miesto v prostredi marketingovych technologii, pretoze spolo¢nosti vyuzivaji
vSeobecné obchodné udaje, udaje o marketingovych a predajnych aktivitich a matematické
algoritmy na porovnavanie vzorov a urcovanie kritérii, ktoré su pre ich d’alSie marketingové
akcie najvhodnejSie. Spolocnosti, ktoré vyuzivaji tato stratégiu, sa usiluju prijimat’

rozhodnutia zalozené na datach, aby priniesli lepSie vysledky.

V dne$nom technologicky vyspelom svete nie je predpovedanie d’alSich krokov zédkaznikov
pre zna¢ky uz ziadnou novou taktikou. Bolo by skvelé vediet,, ktoré zoznamy kontaktov sa
oplati kupit’, skor ako si ich kupite alebo urychlite obchodné cykly tym, Ze obchodnym
zastupcom umoznite pracovat’ efektivne a produktivnejSie. Prediktivny marketing rastie na

popularite, podmienky nikde neboli priaznivejsie ako su teraz.

1.7.1. Definicia predikcie

Predikcia je proces vyplilovania chybajicich informécii. Predikcia berie informacie, ktoré
mame, Casto nazyvané ,,data”, a pomocou nich generuje informécie, ktoré nemame. Vela
diskusii o Al zdoraznuje rozmanitost’ predikénych technik vyuzivajucich ¢oraz nejasnejsie
nazvy a oznacenia: klasifikdcia, zhlukovanie, regresia, rozhodovacie stromy, Bayesov

odhad, neurdnové siete, analyza topologickych udajov, hlboké ucenie atd’.
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1.7.2. Definicia prediktivneho marketingu

Prediktivny marketing je strategické vyuzitie existujucich tdajov o zikaznikoch na
identifikaciu vzorcov a predikciu spravania zakaznikov, marketingovych vysledkov a
predajnych trendov, okrem iného, v budicnosti. Vyuziva prediktivne analyzy na urcenie
marketingovych stratégii a akcii, pri ktorych bude najvac¢sia pravdepodobnost’ uspechu alebo

neuspechu.

Aj ked’ zhromazd’ovanie udajov o zdkaznikoch na podporu marketingovych snah nie je
ziadnou novou praxou, moderné stratégie vyuzivaju strojové ucenie a algoritmy umelej
inteligecie (AI), ktoré poskytuji velké objemy informdcii. Obchodnici mézu tieto
agregované databdzy profilov zdkaznikov vyuzit’ na vyvoj prediktivnych modelov, analyzu

vykonu programu a obohatenie potencidlnych zékaznikov.

1.7.3. Dolezitost prediktivneho marketingu na trhu

Ak maju kupujlci a spotrebitelia v podnikani jednu vec spolo¢nu, je to vysoky pocet
mozZnosti, ktoré maju na trhu k dispozicii. Obchodnici moézu vyuzivat’ prediktivnu datova
vedu na vSetkych kandloch, ¢o im dadva viac prileZitosti dat sprdvu na mieru pred
zainteresovanym publikom. Prediktivne technologie sa integruju do e-mailovych,
socialnych, webovych a telefobnnych kanalov a umozZiuji tak optimalne nasadenie

strategickych sprav.

Prediktivne modelovanie sa Coraz viac stdva nevyhnutnou sucastou automatizacie
marketingu. Algoritmy je mozné upravovat’ v realnom case a poskytovat’ tak aktualne rady
pre uz prebiehajuce marketingové kampane. Prediktivne modely konkrétne podporuju
marketingovych pracovnikov zlepSovanim generovania a predaja potencidlnych zdkaznikov,
¢o su niektoré z najdodlezitejSich cielov marketingovych pracovnikov B2B. Prediktivne
nastroje mozu navyse pomdct marketingovym pracovnikom urcit’, ktoré publikum potrebuje
Specidlny obsah - napriklad elektronicku knihu alebo dokument - na d’alsie ciele, ako je

povedomie o znacke a vzdelavanie publika.
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1.7.4. Vzostup prediktivneho marketingu

Prediktivny marketing umoziiuje spoloCnostiam ziskat" viac informacii o svojich
existujucich zdkaznikoch s cielom identifikovat’ vzorce predvidania buducich vysledkov a
trendov. Nejde o novu prax, ale je ovela zvladnutelnejSia nez predchadzajica, ktord si
vyzadovala tyzdne alebo mesiace pouzivania nastrojov na extrakciu, transforméciu
a nacitanie, na zhromazd’'ovanie udajov z réznych zdrojov. Vybudovat' jediny zdroj na

analyzu a hodnotenie prieskumu na zaklade podobnosti so skutocnymi zékaznikmi.

K rozmachu prediktivneho marketingu viedli tri hlavné faktory, medzi ktoré patri obrovské
mnozstvo dat, ku ktorym maji obchodnici pristup zo vsetkych dostupnych zdrojov, pristup
k datam v redlnom case a zavedenie cloud computingu, ktory poskytuje technologie Big
Data. Teraz, ked’ s nastroje marketingovych technoldgii presnejSie a prepracovanejsie,
maju marketingovi pracovnici pristup k lepsim vysledkom a mézu merat’ zdroje reklamy a
publika a vytvarat kampane s predvidatelnymi odpoved’ami. Ked budu nastroje
marketingovych technologii dostupnejsie a spolo¢nosti zaént vnimat’ hodnotu tohto pristupu

zaloZeného na datach, d6jde k posunu smerom k prijatiu tejto techniky.

Ked bude predikcia lacnd, bude k dispozicii viac predikcii a d’alSie doplnky. Tieto dve
jednoduché ekonomickeé sily pohanaji nové prilezitosti, ktoré predikéné stroje vytvaraju. Na
nizkych Grovniach méze predikény pristroj zbavit’ 'udi prediktivnych tloh a tak uSetrit’ na
nakladoch. Ale v ur¢itom okamihu sa predikény stroj moze stat’ taky presny a spolahlivy, ze
zmeni sposob, akym organizicia robi veci. Niektoré Al ovplyvnia ekonomiku podniku tak
dramaticky, Ze sa uz nebudl pouzivat’ na jednoduché zvysenie produktivity pri vykonavani

stratégie: zmenia samotnu stratégiu

1.7.5. Ako funguje prediktivny marketing

Prediktivny marketing vyuziva datova vedu na zhromazd’ovanie velkého mnoZstva
informacii a prediktivne analyzy, ktoré vedi marketingovych pracovnikov k najlepsim

moznym marketingovym akcidm pre ich znacku.

Prediktivne technolégie dokéazu identifikovat’ zoznamy kontaktov, ktoré sa oplati kapit, na

zaklade porovnania tychto kontaktov a udajov o zdkaznikoch, ktoré uz organizacia vlastni.
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Analytické nastroje mozu podobne pomoct’ rozsirit” existujiicich potencialnych zakaznikov
znacky pomocou udajov a sluzieb obohacovania. Kombinacia tychto rieSeni dava
obchodnym zéstupcom schopnost’ viest' rozhovory s vedicimi, ktoré su produktivnejsie a

vyzaduju kratsi ¢as na budovanie vztahov.

Ak st prediktivne marketingové modely implementované spravne, mozu byt prospesné pre
kazda fazu nékupného procesu. Predpovede pocasia interaguji so spolo¢nost'ou
prostrednictvom informac¢nych bulletinov, vstupnych stranok, sprav, telefonickych hovorov
alebo chatbotov. Prediktivne rieSenia okrem iného poskytuju podporu interakcie na mieru

pre kazdu fazu.

1.7.6. Typy riesSeni prediktivneho marketingu

NajpouzivanejSie prediktivne marketingové rieSenia su:
Prediktivne webové odporucania

Ked' zadkaznici navstivia webové stranky, prediktivna analyza prisposobi zobrazenia,
komunikaciu a vyzvy na akciu tak, aby vytvorili neuveritel'ne osobny zazitok z nakupovania.
Mobze to zahfnat’ pridanie priestoru k produktom ,.cCasto kupované spoloc¢ne®, panelom

odportcani alebo odporac¢anym produktom, na ktoré by sa tito navstevnici mohli obratit’.

Prediktivne mobilné odporicania

Pokrocilé prediktivne marketingové rieSenia st vyvijané s ohladom na mobilnych
pouzivatel'ov. Velké mnoZstvo online nakupovania sa realizuje prostrednictvom mobilnych
zariadeni, takZe je nevyhnutné vyhodnotit prediktivne technoldgie s cielom presného
poskytovania prediktivnych informacii a odportéani prostrednictvom prehliadadov a

mobilnych aplikacii.

Prediktivne e-mailové odporucania

Poskytovanie cielenych e-mailovych odporucani zdkaznikom je mozné pomocou

prediktivnych rieSeni, okrem inych faktorov aj analyzou ich histérie nakupovania a miery
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zapojenia. Medzi e-maily s odpora¢anim patria okrem iného kampane po zaktpeni, kampane

opusteného prehliadania a kampane opusteného nakupného kosika.

1.7.7. Vyhody prediktivneho marketingu

Pretoze nastroje zaloZzené na datach st Coraz dostupnejSie pre obchodnikov, eliminovali
potrebu vedcov zaoberajucich sa datami interpretovat’ data. Tieto ndstroje pomahaji
spolo¢nostiam pouzivat' ich tidaje na predpovedanie toho, ako zakaznici nakupuju pri
nakupe a kolko mint; to vsetko je zalozené na ich minulom spravani. S vyvojom tychto
nastrojov mozu znacky pouzivat’ automatizované marketingové systémy, ktoré vyuzivaju

skore, modely a ziskavaja prehl'ady v redlnom case.

Medzi niektoré vyhody spracovania prehl'adu vyhl'addavania o zakaznikoch a ich spravani
patri zvySenie vynosov, lepSie zapojenie zdkaznikov, sofistikovana segmentécia udajov,
zlepSenie bodovania potencidlnych zakaznikov, identifikdcia kampani a lepSie vyuZitie
marketingovych rozpoctov. Prediktivny marketing odstraniuje dohady marketingovych

spolo¢nosti so schopnostou vykonavat’ presné predpovede.

1.7.8. Prediktivne marketingové vyzvy

Jednou z najbeznejSich a naj frustrujlicejSich vyziev prediktivneho marketingu je to, Ze
niekedy nemusi zodpovedat’ ocakdvaniam plne automatizovanych analytickych ocakavani
od veducich pracovnikov a marketingovych pracovnikov znacky. To ukazuje, Ze pocitacom
stale chyba v porovnani s 'ud'mi, ktori maji lepSiu intuiciu a vysoko syntetizované

rozpoznavanie.

Oneskorené vykazovanie a rozne prehl'ady funguju ako prekazky, ktoré brania pristupu ku
kritickym poznatkom a pre efektivnejSie vynakladanie zdrojov v obchodnych a
marketingovych oddeleniach. Ludia syntetizuju informdacie s praktickymi Tl'udskymi
skusenostami sposobmi, ktoré by nikdy nemohli byt vlozené do kodu alebo dokonca
pochopené pocitacom. Priprava pocitacov a strojov na predvidanie moznych scendrov je

stale vyzvou a az do jej prekonania I'udia vzdy vyhraju tento zavod s technologiou.
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1.7.9. Priklady pouzitia prediktivneho marketingu

Bez ohl'adu na marketingové ciele spolo¢nosti by riesenie prediktivneho modelovania mohlo
zvysit Sance na uspech. Tu je niekolko pripadov pouzitia na lepSie pochopenie

prediktivneho marketingu:

Predvidat’ spravanie zakaznika

Pre tento pripad pouzitia si vezmime priklad Amazonu. Ked’ spolo¢nost’ Amazon navrhuje
nové produkty pre spotrebitela, platforma sa snazi predvidat’ spravanie. Napriklad, ak si
niekto kapi mobilny telefon, Amazon s najvacSou pravdepodobnostou odporu¢i okrem
inych suvisiacich produktov aj kryt na mobilny telefon alebo kompatibilné zalozné zdroje.

Podobne tieto algoritmy poskytuji navrhy aj v priestore B2B.

Znizovanie fluktuacie zakaznikov

RieSenia prediktivneho modelovania poskytuji marketingovym pracovnikom schopnost’
predvidat’ zakaznikov, ktori sa chystaji zmenit svoje podnikanie. To umoZiuje tymto
marketingovym pracovnikom vyhladavat’ zakaznikov, zlepSovat’ procesy alebo poskytovat’
kompenzacie za udrZanie zdkaznikov skor, ako bude neskoro. Prediktivna analyza dokaze
zvyraznit najpravdepodobnejSie zmeny zakaznikov, a tym poskytuje znackam moZnost’

konat’ a minimalizovat’ opotrebenie s ciel'om zvysit hodnotu Zivotnosti zdkaznika.

Cielena kvalifikacia potencialneho zakaznika

Pre spolo¢nost’, ktora vlastni stibor historickych udajov, ktoré popisuju vsetkych jej klientov
v jej databaze a ich ndkupné navyky, je mozné pouzit’ prediktivny algoritmus na porovnanie
spravania s inou informacnou sadou s cielom presne urcit’ potencidlne podobnosti poézie s
predchédzajicimi Gspesnymi konverziami znacky. To podporuje obchodnych zastupcov a
umoziiuje im uprednostiiovat’ potencidlnych zakaznikov, u ktorych je vysSia

pravdepodobnost’ konania.
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1.7.10. Vyuzitie technologie prediktivneho marketingu

Prediktivna technologia poskytuje obchodnikom potrebné néstroje, aby sa mohli ponorit’ do
personalizacie a byt sticastou marketingu novej generacie a zapojenia spotrebitel'ov. Vd'aka

prediktivnej technoldgii mézu obchodnici dosiahnut’ nasledujuce ciele:

ZvySenie vynosov a navratnost’ investicii do marketingu

PretoZe spotrebitelia s vdcSou pravdepodobnostou reaguji na personalizovany a
personalizovany obsah a obsah §ity na mieru podl'a ich ndkupnych preferencii, obchodnici
pouzivaju prediktivne technoloégie na premenu minulych ndkupnych trendov na buduice

nakupné skusenosti.

Pozitivne skusenosti zakaznikov

Prediktivne rieSenia funguju na velkom objeme zékaznickych tUdajov, Co ovplyviiuje
marketingové stratégie, ako si automatizacné rieSenia, podrobné spravy a prehlady.
Zakaznici s poteSenim poskytujii d’alSie osobné udaje pre nakupovanie, ktoré su viac

prisposobené ich preferenciam.

Vytvaranie omni-kanalovych vyprav zakaznikov

Prediktivna analyza kombinuje web, mobil a e-mail a vytvara konzistentné ndkupné zazitky,

a to v zavislosti na kanali alebo platforme, ktort si zdkaznici vybert.

Vytvaranie lojalistov znaciek

Ked marketingové oddelenia spolo¢nosti klada velky doraz na vytvaranie
personalizovanych marketingovych sktisenosti (aby sa s kazdym zdkaznikom zaobchédzalo
ako s jednotlivcom), st obdarovani opakovanymi zakaznikmi, ktori st spokojni so ziskanou

sktusenost’ou.
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1.8. Umela inteligencia v marketingu

Umela inteligencia sa da efektivne vyuzit’ v marketingu pomocou jednoduchych metdd. Pre
spolo¢nosti pontka obrovsky optimalizaény potencial, najmd v marketingu. Tymto
sposobom je mozné zvysit’ mieru objednavok, predvidat’ spravanie zadkaznikov a vysielat
prispdsobent reklamu. Umeld inteligencia sa v marketingu GspesSne vyuziva uz roky, ale

zaroven vela spolo¢nosti s vyuzivanim umelej inteligencie iba zacina.

Umelé inteligencia v marketingu znamena pouZitie algoritmov na hl'adanie zaujimavych
vzorov a vztahov v existujucich udajoch o zakaznikoch, aby sa dosiahli predpovede o
budicom spravani a nakupnom rozhodovani zékaznikov. Tieto predpovede a odporucania
mozno potom cielene pouZit’ na generovanie vacsSieho predaja pomocou personalizacie a tiez
na zniZenie nakladov cielenou kontrolou marketingovych aktivit. Oblasti vyuzitia umelej
inteligencie v marketingu st rozmanité a siahaji od optimalizacie cien pomocou chatbotov

az po postupy zabrafujuce stratu resp. odchod zakaznikov.

Vyhody umelej inteligencie je mozné dosiahnut’ nielen v ramci marketingovych kanalov.
Metody umelej inteligencie mozno tiez pouzit’ v e-mailovom marketingu alebo na webe vo
webovych obchodoch na prisposobenie “cesty zakaznika”. Marketing zamerany na
zékaznika moze tiez viest' k zvySeniu predaja a zlepSeniu lojality zikaznikov. Casto sa
pouzivaju takzvané odporacacie systémy, ktoré generuju spravne ponuky produktov pre e-

mailové kampane alebo sa zobrazuji na webe vo webovom obchode.

1.8.1. Priklady aplikacii umelej inteligencie v marketingu

Umeld inteligencia sa pouziva v marketingu na rézne Ulohy s cielom optimalizovat
marketingové procesy, prispdsobit’ zacielenie potrebam zakaznikov a pontknut’ spravnu
ponuku v pravy ¢as. V d’alSom sa budem venovat’ jednotlivym aplikaénym prikladom umelej

inteligencie v marketingu.
Prognézovanie celoZivotnej hodnoty zakaznika
Celozivotna hodnota zakaznika (CHZ) je velmi znamy pojem Vv marketingovom

manazmente. CHZ zahffia hodnotenie zdkaznikov podla ich ziskovosti a volného
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potencialu. Pre dobra CHZ je potrebné robit’ progndzy pre buducnost’, ktoré su zalozené na
strojovom uceni a su suc¢ast'ou umelej inteligencie. Dobre vymodelovana CHZ dokaze vel'mi
presne predpovedat’, ako sa bude zakaznik vyvijat’ v priebehu nasledujucich 12 mesiacov.

Marketingové rozpocCty a kampane je potom mozné naplanovat’ ovel'a presnejsie.

Niektoré spolo¢nosti idu o krok d’alej a vypocitaju CHZ alebo prognézu predaja pre kazdu
kombinaciu skupiny zékaznikov a produktov. Tymto spdsobom mozno identifikovat’ a

vyuzit’ potencidly krizového predaja a nadpredaja v urcitych skupinach vyrobkov.

Hodnota zdkaznika odpoveda na nasledujuce otazky:

* Aky velky potencial ma zakaznik v budicom roku?

* Aky predaj sa ocakava od zdakaznika v buducnosti?

* Aky marketingovy rozpocet by sa mal minut’ na zakaznika?

* Existuju zakaznici, ktori nie su ziskovi a maju maly potencial?

CeloZivotna hodnota zdkaznika sa skladé z tychto komponentov:

» Prispevkova marza (a prognéza budiceho predaja)
» Miera aktivity alebo miera zadrzania

» Obstaravacie naklady

Hodnota zédkaznika zaloZend na strojovej predikcii je velmi uzitoénym prvkom
marketingovej kontroly. Kazdému zakaznikovi je pridelena urcita hodnota, podla ktorej su

potom marketingové aktivity individualne kontrolované.

Predchadzanie odchodu zakaznikov prostrednictvom umelej inteligencie

Zistenie odchodu zdkaznikov v ranom Stadiu je obzvlast' dolezité pre obchodné modely
zaloZzené na zmluvach a predplatnych. Ziskavanie novych zdkaznikov je zvyCajne vel'mi
nakladné, a preto su tieto obchodné modely Casto ziskové iba vtedy, ak je ich Zivotnost’

vysokd. Toto sa dosahuje dlhodobymi vzt'ahmi so zakaznikmi. Predikcia churn zakaznikov,
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teda zakaznikov, ktori by mohli odist’, je zaujimavym pripadom pouzitia umelej inteligencie

v marketingu.

Umel4 inteligencia tu moze byt uzito¢na pre tieto dva pripady pouzitia:

e (Odchod zakaznikov

e 7Znovuziskanie zakaznikov

Predpovedanie odchodu zikaznikov

V podstate sa jednd o snahu zamedzit' vypovediam na zéklade strojového ucenia a
vyslednych vzorcov z minulého spravania. Na zdklade tychto vzorcov a vztahov sa

aktivnym zakaznikom potom priradi pravdepodobnost’ odchodu.

Zakaznikom s vysokou pravdepodobnost'ou odchodu, teda ukoncenia zakaznickeho vztahu,
je preventivne poskytnutd atraktivna ponuka. Tymto spdsobom je mozné ich dlhodobo
viazat. Toto je bezny pripad pouZitia umelej inteligencie, najmd v zmluvnom obchode, ako

su telekomunikécie, poistovnictvo, banky atd’.

Samozrejme, existuji aj obchodné modely, ktoré maji tendenciu byt kratkodobejsie,
napriklad sluzby, ktoré je mozné zrusit na mesacnej baze alebo predplatené sluzby.

Podobnym postupom sa da tiez urobit’ predpoved'.

Predikcia znovuziskania zakaznikov

Znovuziskanie zakaznikov, ktora je Casto spojené s vysokymi nakladmi, mdze byt tiez

podporené umelou inteligenciou:

e Koho aktivne kontaktovat'v suvislosti s opatreniami na znovuziskanie?
o Ktorému zakaznikovi poslat e-mail, aby sa mohla obnovit' zmluva?

o Akd zlava vedie k predizeniu zmluvy?
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Odpovede na tieto otazky su vd’aka umelej inteligencii podlozené datami a presné. Na

zaklade toho je mozné efektivne koordinovat znovuziskavanie zékaznikov.

Optimalizacia cien pomocou umelej inteligencie

Dnes je Uplne bezné, ze ceny produktov na Amazone sa upravuju podl'a dopytu alebo sa
ceny na vel'kych hotelovych portaloch menia v priebehu niekol’kych mintt. Je za tym umela
inteligencia, ktord upravuje ceny nielen na zdklade Casu, ale aj individualne na zdklade

ochoty pouzivatela platit’.

Zakladom pre individudlne stanovenie cien je velké mnozstvo dat, ktoré sa ukladaju v
systémoch vel'kych dat a pouZivaji sa ako ovplyvilujuce faktory pri analyze. Okrem
informaécii o vyvoji cien a jednotlivych produktoch st sti€ast'ou metddy strojového ucenia aj

charakteristiky Specifické pre zakaznika (napriklad histéria nakupu, vek, umiestnenie atd’.).

Na zdklade tychto charakteristik sa analyzuje a predpoveda akcepticia ceny kazdého

zakaznika, ¢o vedie k optimalizcii pravdepodobnosti predaja.

Predikcia nakupného spravania pre marketingové kampane

Mnoho spolocnosti investuje enormné mnozstvo ¢asu do optimalizacie kampani pomocou
komplexnych pravidiel. Casto to do istej miery funguje vel'mi dobre, ale v uréitom okamihu
uz nie je mozné¢ dosiahnut pridani hodnotu pomocou jednoduchych pravidiel. Umela
inteligencia pomaha cielene vyuzivat’ marketingovy rozpocet prostrednictvom inteligentnej

analyzy dat a tym zvySovat’ efektivitu.

V marketingu mozno umelu inteligenciu pouzit’ v nasledujtcich pripadoch pouzitia:

o Aka je pravdepodobnost, zZe zakaznik uskutocni ndkup v konkrétnej skupine
produktov v nasledujucom mesiaci?

o Ktory reklamny materidl je pre zakaznika ten pravy?

o Kedy musim zakaznika oslovit, aby zapadol do jeho nakupného cyklu?

e Do akého produktu alebo zmluvy mézem zapojit zakaznika?

o Ktorému zakaznikovi musim dat zlavu na nakup?
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Na tieto otdzky (a mnoho dalSich) mozno odpovedat’ pomocou pomerne jednoduchych

pristupov umelej inteligencie.

Personalizacia v marketingu

Personalizécia v elektronickom obchode je zndmy pripad pouzitia umelej inteligencie. Trend
osobného pristupu zdkaznikov so spravnou ponukou bude pokraovat’ aj v roku 2021 a bude

sluzit’ ako rastovy faktor pre spolo¢nosti.

Vyhody personalizicie su zrejmé a daji sa lahko merat’ pomocou jednoduchych testov:

¢ Silnejsia lojalita zdkaznikov
e Viac,,Cross — Sellingu* (krizového predaja)
e ZvySenie obratu typu ,,Long-tail**

e Zvysenie aktivity zakaznikov

Implementédcia je Casto o nieCo zloZitejSia, pretoZe procesy musia byt vysoko

automatizovaneé.

Spolo¢nosti ako Netflix, Spotify, Amazon a Facebook patria medzi absolutnych lidrov v

oblasti personalizacie.

Segmentacia zakaznikov pre marketingové cielové skupiny

Segmentéicie zakaznikov prostrednictvom klastrovych algoritmov st vynikajlicimi

prikladmi aplikacie umelej inteligencie v marketingu.

Klastrova metdda je metoda strojového ucenia bez dozoru; netrénuje sa na zaklade cielovej

premennej, ale vytvara nezéavislé skupiny a tym rozdel'uje subor dat.

Klastrovd metdda rozdel'uje zakaznicku zékladiiu na urcity pocet ¢o najhomogénnejSich
podskupin na zaklade roznych (behavioralnych) premennych. Tieto podskupiny sa daju od
seba odlisit’ charakteristickymi vzormi. Napriklad zakaznicku zakladitu mozno rozdelit’ do

10 - 20 l'ahko vysvetliteI'nych skupin.

44



Obrazok ¢.2: K-Means segmentacia zakaznikov v marketingu
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Presne definované zakaznicke segmenty poskytuji marketingu hlboky prehlad o
vlastnostiach a vzorcoch spravania sa cielovych skupin, takze ich mozno dobre vyuzit na

optimalizaciu kampani.

Analyza sentimentu

Analyza sentimentu je hodnotenie neStruktirovanych tdajov, ako s text, obrazky alebo
zvuk. V marketingu sa analyza sentimentu (alebo dolovanie textu) ¢asto pouziva na analyzu

komentarov, prispevkov, e-mailov a recenzii z internetu.

V marketingu je analyza sentimentu znama aj ako naladova analyza. Casto sa vyskytujiice
problémy jednotlivych produktov tak mozno rychlejSie identifikovat' alebo rychlejSie

vybavit’ reklamécie zdkaznikov v prevadzke.

Zékladom tejto umelej inteligencie je porozumenie prirodzenému jazyku (anglicky: Natural
Language Processing). Tu je AI trénovand na porozumenie a interpretaciu jazyka.

Interpretujt sa nielen jednotlivé slova, ale aj kontextové komponenty celého textu.

45



Optimalizacia vratenych zasielok pomocou umelej inteligencie

Dal§im pripadom pouZitia umelej inteligencie je optimalizacia vratenych zéasielok. Vratené
zasielky predstavuju velky problém, najmd v maloobchode. Miera vratenych zasielok je
¢asto nad 30-40%, ¢o samozrejme sposobuje vysoké ndklady. Umela inteligencia pomaha

znizovat’ objem vratenych zasielok prostrednictvom strojového ucenia.

Pomocou strojového ucenia dostane zakaznik presné odporucania tykajuce sa vhodnych
velkosti, preferovanych farieb, Stylov a strihov. Tymto sposobom sa v procese predaja
uskutocnujl intervencie s cielom znizit’ mieru névratnosti. Takyto pristup moéze poskytnat
zakaznikovi prislusné odporti¢ania. Okrem vyrazného zniZenia navratnosti to mé pozitivny

vplyv aj na zazitok z nakupovania.
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2. Ciel prace

V dnesnej digitalnej dobe nas realita vSednych dni neustale presviedca o dolezitosti (ba az
nevyhnutnosti) a vyzname digitalnych technologii. Pojem ,,big data“ Cize velké data je
nielen vyzvou na zber a ziskanie ¢o najvacSicho objemu udajov o zakaznikoch a ich
nakupnom spravani, ale hlavne velkou prilezitostou na ich sprdvne spracovanie,

vyhodnotenie, predikciu a implementaciu, a to nielen v marketingu.

Hlavnym cielom diplomovej prace je objasnit’ problematiku, fungovanie a vyuZitie
prediktivnych marketingovych analyz prostrednictvom ndstrojov umelej inteligencie
v marketingu. Tento ciel' z praktického hladiska analyzujeme na modely predvidavého
dorucenia, patente spolo¢nosti Amazon. Spolo¢nost Amazon je svetovym lidrom
v elektronickom obchode aaj autorom viacerych uspesnych patentov a inovacii
v internetovom obchode. Diplomova praca pozostava z teoretickej a praktickej ¢asti.

Teoreticka éast’:

e Objasnenie pojmu “big data” a potreba analyz v marketingu

e Charakteristika su¢asnych marketingovych analytickych aplikacii

e Predstavenie novych trendov datovej analyzy prostrednictvom néstrojov umelej
inteligencie

e Definicia umelych neuronovych sieti a hlbokého ucenia ako klucovych atributov

umelej inteligencie

Prakticka éast’:

e Predstavenie spolo¢nosti Amazon

e Vyrocna sprava

e Opis modelu predvidavého dorucenia

e SWOT analyza predvidavého dorucenia

e Prieskum verejnej mienky formou dotaznika a vysledky vyskumu

e Navrh doporuceni pre model predvidavého dorucenia
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3. Metodika prace a metody skumania

Pri pisani diplomovej prace, ktorej hlavnym cielom bolo objasnit’ podstatu a fungovanie
prediktivnych marketingovych analyz prostrednictvom nastrojov umelej inteligencie sme

pouzili viacero metdd zberu udajov, ktorymi sme ziskali potrebné informéacie.

Precitali, analyzovali a spracovali sme domace i zahrani¢né odborné knihy a publikacie,
vratane mnohych odbornych ¢lankov a blogov na internete s problematikou umelej

inteligencie, marketingovych analyz, predikcii a velkych dat.

Teoreticka ¢ast’ zac¢ina opisom sucasného stavu marketingu v podmienkach neustale sa
vylepsujucich digitalnych technoloégii a exponencialneho rastu uzivatelov nakupujucich
v online priestore. Su predstavené nové trendy spracovania a analyzy dat, rozdelené do
jednotlivych Kkategorii podla spdsobu pouzitia, vratane charakteristiky konkrétnych
programov. Nasleduje definicia umelej neuronovej siete ahlbokého ucenia, ktoré su

zakladom fungovania umelej inteligencie.

Posledna cast’ teoretickej sekcie je venovana predikcii, objasnenie pojmu a jeho vyznamu

v marketingu.

Prakticka cast’ opisuje model predvidavého dorucenia, o je koncept zaloZeny na
maximalnom vyuziti prediktivnych marketingovych analyz prostrednictvom ndstrojov
umelej inteligencie. Pri spracovani profilu spolo¢nosti Amazon a modelu predvidavého

dorucenia boli vyuzité materialy dostupné na internete, vratane detailov patentu.

Nésledne sme prostrednictvom SWOT analyzy identifikovali silné aslabé stranky
skimaného modelu od Amazonu. Kla¢ové faktory zo SWOT analyzy boli pouzité ako

argumenty a vychodiskové body pri hodnoteni dotaznika.

Prieskum verejnej mienky bol zamerany na zistenie postojov potencialnych zakaznikov
k zavedeniu modelu predvidavého dorucenia do praxe. Zistovali sme aj vplyv zliav ako
motivacného faktora na nakupné rozhodovanie, ako aj mieru vplyvu cielenych aktivit na
webe Amazon s ohl'adom na fakt, ze vSetky aktivity respondenta na webe mozu byt’ vyuzité
na novu zasielku obsahujucu tovary ako vysledok prediktivnej analyzy. Respondenti
reagovali na 12 otazok, vysledky prieskumu, odportcania a navrhy rieSeni si sumarizované

v kapitole ,,Zhrnutie*.
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4. Vysledky prace

Vel'ké data predstavuju vel'ké mnozstvo udajov v Struktirovanej a nestruktiirovanej podobe,
ktoré firmy zhromazd'uju kazdy den. Viac ako ich objem je dblezité, ¢o sa s s tymito udajmi
firma rozhodne urobit. Dnes$nd prediktivna analyza je rozSirena o technologie umelej
inteligencie, ako s strojové ucenie, hlboké ucenie a neurénové siete. Tieto rozSirené
analytické nastroje moézu rychlo analyzovat” velké objemy dat, odhalit’ statky, ktoré by
'udom mohli chybat, a vylepsit’ a spresnit’ predpovedanie pravdepodobnosti buducich
udalosti. Automatizuju tiez komplikované kroky v procese prediktivnej analyzy, napriklad

vytvaranie a testovanie prediktivnych modelov.

Prediktivna analyza je odvetvie pokrocilej analyzy, ktoré predpoveda budice udalosti,
spravanie a vysledky. Vyuziva Statistické techniky - vratane algoritmov strojového ucenia a
sofistikovaného prediktivneho modelovania - na analyzu sucasnych a historickych tdajov a
na hodnotenie pravdepodobnosti, Ze sa nieco stane, aj ked’ to nie je v podnikovom perimetri.
Organizacie vSetkych velkosti pouZivaji nastroje prediktivnej analyzy na podporu
zakladnych obchodnych funkecii, ako je marketing, obchodovanie, predaj a riadenie rizik.

Jednou z firiem, ktora bola vzdy na ¢ele inovativnych sposobov interakcie online

maloobchodu so zadkaznikmi je spolo¢nost’ Amazon.

4.1. Profil spolo¢nosti Amazon

Amazon.com, Inc. je americkd nadnarodna technologicka spolo¢nost’ so sidlom v Seattli vo
Washingtone, ktord sa zameriava na elektronicky obchod, cloud computing, digitdlne
vysielanie a umelu inteligenciu. Je to jedna z ,,big five* spolocnosti v americkom priemysle
informaénych technoldgii spolu s Google, Apple, Microsoft a Facebook. Je to najvacsie
online trhovisko na svete.

Jeff Bezos zaloZil spolo¢nost’ Amazon zo svojej garaze v Bellevue vo Washingtone 5. jula
1994. Zacinala ako online trh s knihami, ale rozsirila sa o predaj elektroniky, softvéru,

videohier, odevov, nabytku, potravin, hraciek a Sperkov.

49



Tabulka ¢.1 Dlhodoby rast ¢istého predaja a ¢istého prijmu Amazonu od roku 1997 do

roku 2020
oot ws Cisty predaj = Cisty prijem
$300b
$200b
$100b
300 ‘97 ‘00 ‘05 10 1D 20

Zdroj: Amazon.com

4.1.1. Financné vysledky Amazon.com

Finan¢né vysledky Amazon.com, Inc. (NASDAQ: AMZN) za prvy §tvrtrok, ktory sa skoncil

31. marca 2021 st nasledovné:

X/
o

Prevadzkovy penazny tok sa za poslednych dvanast’ mesiacov zvysil o 69% na 67,2
miliardy dolarov, v porovnani s 39,7 miliardami za poslednych dvanast mesiacov

kondiacich sa 31. marca 2020.

Volny penazny tok sa zvys$il na 26,4 miliard dolarov za poslednych dvanast
mesiacov v porovnani s 24,3 miliardami dolarov za poslednych dvanést’ mesiacov

konc¢iacich 31. marca 2020.

Volny penazny tok znizeny o splatky istiny finanéného lizingu a finan¢nych

zaviazkov sa zvysil na 14,9 milidrd dolarov za poslednych dvanast’” mesiacov, v
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X/
L X4

X/
L X4

X/
L X4

porovnani so 14,3 miliardami za poslednych dvanast’ mesiacov konciacich sa 31.
marca 2020.

Volny peniazny tok minus finan¢ny leasing na vybavenie a splatky istiny vsetkych
ostatnych finan¢nych lizingov a finanénych zavizkov sa zvysili na 16,8 miliard
doléarov za poslednych dvanast’ mesiacov v porovnani s 11,7 miliardami dolarov za

poslednych dvanast’ mesiacov konciacich 31. marca 2020.

Kmenové akcie v obehu plus akcie, ktoré st podkladom pre ocenenie akcii, dosiahli

k 31. marcu 2021 spolu 519 milidénov, v porovnani s 513 miliénmi pred rokom.

Cisté trzby sa v prvom §tvrtroku zvysili 0 44% na 108,5 miliard dolarov, v porovnani
so 75,5 miliardami dolarov v prvom $tvrtroku 2020. Okrem priaznivého vplyvu 2,1
miliard dolarov z medziro¢nych zmien devizovych kurzov pocas celého Stvrtroka sa

Cisty predaj zvysil o0 41% v porovnani s prvym Stvrtrokom 2020.

Prevadzkovy prijem sa v prvom Stvrtroku zvysil na 8,9 miliard dolarov v porovnani

s prevadzkovym prijmom 4,0 miliard dolarov v prvom Stvrtroku 2020.

Cisty prijem sa v prvom $tvrtroku zvysil na 8,1 miliard dolarov, alebo 15,79 dolarov
na zriedent akciu, v porovnani s Cistym prijmom 2,5 miliardy dolarov alebo 5,01

dolarov na zriedenu akciu v prvom Stvrtroku 2020.

Ciele pre druhy Stvrtrok 2021

Ocakéva sa, ze Cisté trzby budi medzi 110,0 miliardami a 116,0 miliardami dolarov,
alebo budu rast’ medzi 24% a 30% v porovnani s druhym Stvrtrokom 2020. Tento
ciel' predpokladd priaznivy vplyv vymennych kurzov na priblizne 200 béazickych
bodov.

Ocakéava sa, ze prevadzkovy prijem sa bude pohybovat medzi 4,5 az 8,0 miliardami
dolarov, v porovnani s 5,8 miliardami dolarov v druhom $tvrtroku 2020. Tento ciel

predpoklada naklady vo vyske priblizne 1,5 miliardy doldrov spojené¢ s COVID-19.
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» Toto usmernenie okrem iného predpokladd, Ze sa neuzatvaraju ziadne d’alSie

obchodné akvizicie, investicie, reStrukturalizacie alebo pravne vyrovnania.

4.1.2. Amazon ako zamestnavatel’

Spolo¢nost” Amazon patri medzi najvacSich zamestnavatel'ov sveta. Pracu v Amazon naslo
uz viac ako 1 milién zamestnancov po celom svete. V bratislavskej pobocke naStartovalo
svoju kariéru v Amazon 850 T'udi a viac ako tisic zamestnancov v logistickom centre pri
Seredi, ktoré je zamerané na vybavenie nedoruc¢enych alebo vratenych zasielok v ramci
Eur6py. Ponuka prace Amazon je stale aktualna a do logistického centra prijimaju novych
zamestnancov bez obmedzenia. Amazon volné pracovné miesta ponika v stabilnej
spolo¢nosti s atraktivnym balickom finanénych a nefinan¢nych benefitov, kam patri rocny
bonus, doplnkovy systém zdravotnej starostlivosti, zivotné poistenie, plan déchodkového

sporenia, cenovo zvyhodnené stravovanie a d’alSie atraktivne benefity.

Tabulka ¢.2 Dlhodoby rast poctu zamestnancov Amazonu od roku 2007 do roku 2020

Amazon nabera pracovné sily
rekordnym tempom

(pocet zamestnancov Amazonu ku koncu prislusného obdobia)*

1,200,000
1,000,000
800,000
600,000
400,000

200,000

0
2007 2010 2015 Q3

2020

* zahfna zamestnancov na plny a ciastocny pracovny uvazok, bez
agenturnych pracovnikov a doc¢asného personalu
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Zdroj: Amazon.com

4.2. Model predvidavého dorucenia

Existuje velké mnozstvo udajov, ktoré zdiel'ame s online maloobchodnikmi vedome alebo
nevedome. Zakazdym, ked” klikneme na produkt pontkany online, v databaze organizacie
sa ulozi doba zobrazenia produktu, ¢as straveny na webe, predchadzajuce aktivity na webe,
obsah nakupného kosika, idaje v zozname Zelani atd’. Okrem toho organizacie vyuZzivaji
informdcie z realneho sveta ziskané z dotazov zdkaznikov a odpovedi na marketingové
usilie. Tieto udaje su spracovavané algoritmom umoziiujucim Spekulativne dorucenie
vyrobkov. Maloobchodnici predpokladaju, kedy si moze zdkaznik produkt objednat’ a
odoslat’ ho do blizkych prepravnych uzlov pred zadanim objednavky. To nakoniec vedie k

vel'mi vysokej rychlosti dodavky zabezpecenim expedicie produktu ihned’ po objednani.

24. decembra 2013 bol spolo€nosti Amazon udeleny americky patent ,,Method and System
for Anticipatory Package Shipping®. Patent popisuje sposoby prepravy komodit na zaklade
vypocitanej pravdepodobnosti (potenciadlnych) zdkaznikov, ktori si objednaju tovar z
Amazonu: pri predbeZnej preprave sa balicky odosielaju ,,v o€akavani zdkaznika, ktory si
objedna polozky v tomto baliku, ale skor, ako k takejto objednavke skutocne dojde*.
Predikcia (potencidlneho) nakupu sa tak pocita na zadklade predchadzajicich vzorcov v
sledovanych interakcidch zdkaznikov s platformou elektronického obchodu vratane nakupov
a miery kliknuti. Vysledkom je, Ze patent naznacuje, Ze proces prepravy balika uZ nebude
iniciovany zakaznikom stla¢enim tlacidla kupit,, ale algoritmom, ktory predpoveda budice
poziadavky zédkaznikov v roznych regionoch. Vd’aka tomuto vyuZitiu prediktivnych analyz
na prepravu tovaru sa moze doba dodania eSte znizit', ¢o poskytuje dolezitu konkurenént
vyhodu. Predvidava preprava sleduje idedly zamerania na zdkaznika, neustéle;

optimalizécie, kultiry inovacii a podnikovej agility.

Ustrednou stiéastou tohto obchodného modelu je odporGiéaci systém spoloénosti Amazon.
Odportcania vychadzaji z dajov o zdkaznikoch, nie je zaloZena iba na nakupoch, ale aj na
historii prehliadania, vzoroch hodnoteni pouzivatelov a mnohych dalSich faktoroch.
Odportcania sa umiestiiuju na platformu elektronického obchodu a vychadzaju presne z
tychto parametrov. Pre svoj odporucaci systém Amazon vyuziva metddu, ktord umoziuje

identifikaciu nielen osobnej historie nakupu, ale aj personalizaciu na zaklade identifikacie
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skupinového spravania. Ak prechadzame urciti polozku, odporti¢anie je zalozené na historii
prehliadania inych ,,jednotlivcov*: pouzivatelia, ktori si prezreli tuto polozku, si tiez prezreli
tato polozku. To vSak ovplyviiuje prepojenie aktivnych osob na konkrétnom trhu. Systém
odporuCani sa stava vypoctovym rezimom organizdcie trhu, ktory zahriiuje urcitych
ucastnikov trhu a inych predvolene vylucuje. Tento segmentacny mechanizmus je
samozrejme mozné prekonat’ individudlnym vyhl'addvanim, interakcie st vSak stale vyrazne

Struktarované.

Okrem informa¢ného systému ma rozhodujucu tlohu aj logistika. Zatial’ co logistika bola
vzdy zamerana do predpovedania trhov a dopytu do istej miery, predvidavé doruenie
funguje na inej trovni. Predikcia sa nezameriava na dopyt celého regionu po urcitom type
produktu - agregacia je omnoho viac zmenSena. Predikcie su predmetom jedine¢nych
nakupov produktov, ktorych vysledkom su bali¢ky iba niektorych poloziek, ktoré sa maju
distribuovat’ v ramci logistickej infrastruktiry Amazonu. Namiesto prepravy vacSieho
mnozstva tovaru, aby sa uspokojil o¢akavany dopyt, sa vytvaraji jedine¢né spojenia medzi
prepravou a (pravdepodobnym) ndkupom a zabezpecujii sa pomocou technologického
pokroku, ¢o si vyzaduje integraciu roznych distribuénych stratégii, ktoré ukazuji vacsiu
flexibilitu. Predikcia sa spolieha na celkovy medialny odkaz na digitalnej baze, ktory

umoziuje spojenie kazdého a vSetkého so vSetkym a so vSetkymi ostatnymi.

Kombinécia logistickych médii s digitalnymi trhmi vytvara eSte silnejSie trhy, vd’aka Comu
su predpovede presnejSie bez zmeny modelu, ktory stoji za metéodou predvidavého

dorucenia. Dopyt sa nepredpoveda, ale sa vyraba.

4.2.1. Uloha velkych dat

Velkymi datami sa rozumie prax zhromazd’ovania informacii v digitalnej forme z mnohych
zdrojov a analytickd analyza na identifikaciu trendov, vzorov a suvisiacich inteligencii.
Analyza vykonana na zdklade udajov mdZe poukazovat’ na scenare, ktoré sa stali, ale nebolo
Iahké ich vnimat’, alebo m6ze pomoct pri predpovedani toho, ¢o sa stane v budicnosti.
Dolezitost’ velkych dat v predvidavom doruceni je spOsobena obrovskym objemom
informacii, ktoré sa maju analyzovat. Patria sem udaje v doméne dodavatel'ského retazca,

ako su udaje o mieste predaja, ¢itacky RFI, snimace ¢iarovych kédov, zariadenia GPS na
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vozidlach a mobilnych zariadeniach a udaje v redlnom c¢ase zo softvérovych systémov

pouzivanych na spravu prepravy a skladovania.

4.2.2. Pridana hodnota a vplyv na dodavatel’sky retazec

Zdiel'anim a integraciou udajov o spravani sa zakaznikov z tradi¢nych a novych zdrojov
udajov do najmodernejsich analyz zaloZzenych na velkych datach sa da dosiahnut’ obrovsky
dopad v dodavatel'skom retazci. Moze to mat’ formu zvySenej efektivnosti nékladnej
dopravy, zvysenej kapacity a vyuzitia zdrojov, harmonogramov synchronizovanej dopravy
podporujucich synchromodalne alebo iné inteligentné logistické siete a zniZzeného rizika

naru$enia dodavatel'ského ret’azca.

Algoritmus predvidavého dorucenia moéze hrat’ dolezit ulohu pri predpovedani objemov a
optimalizacii vyuzitia kapacity. Velky objem predpovedi zaloZeny na détach a techniky
vyuzitia kapacity zlepSia presnost’ predpovedi ocakavanych objednavok a poziadaviek na

prepravu v sieti koreldciou udajov z réznych zdrojov a s roznymi stupiiami ochrany sukromi

Dalim prirastkom hodnoty v dodavatel'skom retazci je prediktivne riadenie rizik v
dodavatel'skom retazci, ktoré obsahuje techniky vyuzivajuce algoritmy velkych dat na
simuldciu réznych moZnych scenarov dodavatel'ského retazca s ohl'adom na potencidlne
rizikd. Poskytovatelia sluzieb tak budi mat’ moZznost’ zvolit’ si najvhodnejsi scenar podl'a

trhovych faktorov, aby sa zabranilo preruSeniu vyroby a vyrobkov.

Utinok novej technolégie viak nie je bez chyb. Akokolvek je softvér sofistikovany,
neexistuje sposob, ako spoznat' nevyslovené nakupné dovody zakaznika a presne
predpovedat’ jeho spravanie. Spolo¢nost’ Amazon bude musiet’ preventivne posielat’ svoje
produkty Spekulativne zaujatym kupujucim na zéklade vyskumu vzorcov prehliadania a
nakupu v minulosti. Mnohé z tychto vzorov vSak nebudu skutoénym odrazom osobnych
zdujmov kupujiceho a na zdklade nespravnej analyzy budi mat’ za nasledok vydavky na

dopravu.
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4.2.3. Vplyv na konecného zdkaznika

Najvicsou vyhodou pre zdkaznika, ako je zrejmé z vyssie uvedeného, je to, ze vyriesi hlavna
kritiku, ktorej ¢eli online maloobchodny predajca vo vzt'ahu k tradicnym maloobchodnym
predajcom Vv kamennych prevadzkach- niekolkodnové alebo tyzdenné oneskorenie v
dodavani produktov do rak zakaznika. Zaroven tento model boduje v troch primarnych
elementoch spotrebitel'skej psycholdgie - potesenie, zI'avy a ponuky - na ktoré sa Amazon
zameriava. Predvidavé dorucenie zvySuje poteSenie zakaznika a zvySuje jeho spokojnost’
super-rychlou doddvkou. Pomaha tiez pri budovani reputacie Amazonu v oblasti obchodov

a zliav prenosom uspory logistickych nédkladov na zdkaznikov.

Aj ked’ ide o revoluciu v sposobe interakcie maloobchodného predaja online so zakaznikmi,
zdkaznici mézu byt znepokojeni otdzkami ochrany sikromia. Zakaznici nemusia reagovat’
pozitivne na ukladanie a pouZitie svojich online aktivit na komer¢né ucely. V dekade, kedy
je sukromie v digitalnom priestore pal¢ivou otazkou, bude mat’ komeréné sledovanie

digitalnej stopy vecny vplyv na imidZ spolo¢nosti.

4.3. SWOT analyza modelu predvidavé dorucenie

SWOT analyza nam pomdze posudit’ predpoklady podniku uskuto¢nit’ implementéaciu
stratégie predvidavého dorucenia na trhu. SWOT analyza vyuziva vysledky
predchadzajicich analyz tym, ze identifikuje hlavné silné aslabé stranky podniku

a porovnava ich s hlavnymi prileZitostami a rizikami, ktoré skryva externé prostredie®.

4.3.1. Silné stranky

NiZzSie naklady
Predpovedanim toku balikov az do miesta dodania sa naklady na skladovanie zasob vyrazne
znizuju, ked’ze néklady na zasoby mdzu predstavovat’ az 45% - 80% obchodnych nakladov.

RieSenim nakladov na zdsoby by teda viedlo k niz§im ndkladom, a preto by sa mohli

3 Dagmar Lesakova a kolektiv, (2014). Strategicky marketing. ISBN: 9799089710072. Str.41
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spotrebitelom pontkat’ nizSie ceny. To nésledne povedie k zvySeniu vynosov a vyssej

produktivite.

RychlejSie dodanie
Celkovym ciel'om je rychlejsie ziskat’ objednavky k zdkaznikom. V mnohych pripadoch to
moéze predpokladany model prepravy umoznit’. Uradnici spolo¢nosti Amazon veria, Ze po&et

dodavok v rovnaky den aj nasledujuci deii sa exponencialne zvysi.

Vernost’ zakaznikov

Predbezna dorucenie by mohla niektorym zakaznikom poskytnut’ zl'avy - alebo dokonca
priamo dary - na vyrobky, ktoré zakaznici dostali, ale nechcu. Maloobchodnik by mohol
pomocou svojich udajov o cenovej citlivosti domacnosti a ponuke a dopyte rozhodnut’, ktoré

produkty a ktoré domacnosti st opravnené na takéto obchody.

Rastici zaujem o pouZzivanie vel’kych dat

Organizacie za¢inaju zacleniovat’ Big Data do svojich procesov a vyuzivat' vyhody. Autori
spravy ,,Big data, analytics and the way from insights to value® zistili, ze pouZitie Big Data
a ich analytik by spdsobilo, ze podnik bude mat’ dvakrat vyssiu pravdepodobnost’, ze bude

na svojom trhu najvykonnej$im.

ZhromaZd’uje sa a uvol'iiuje sa vel’ké mnozZstvo udajov

DalSou silnou strankou spoloénosti Big Data je mnozstvo tidajov o spitnej vizbe od
zakaznikov, ktoré st dostupné prostrednictvom sieti socidlnych médii, ako su Facebook a
Twitter. Lepsie zamerany marketing v oblasti socidlneho vplyvu bol na poziadanie na
vrchole zoznamu aké vyhody by priniesla implementacia akejsi analyzy velkych dat. Tento
dopyt po analyze velkych dat bude eSte vacsi, ked’ sa v budicnosti k sietam socidlnych

médii pripoji Coraz viac l'udi.

Dalsi predaj
Amazon je presvedCeny, ze aj ked’ nie je v poriadku s dodavkou, mohol by zurocit’ d’alsi
predaj. Spolo¢nost’ je presvedcena, ze zdravé percento zakaznikov by si polozku jednoducho

nechalo a zaplatilo za fu.
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Optimalizacia zasob

Sklady sa moézu vyhnut' vycerpaniu zasob alebo nadmernému skladovaniu zasob
optimalizaciou zasob na zaklade predpokladané¢ho buduceho dopytu po urcitych produktoch.
Prediktivna analyza tiez ponuka informécie o spotrebitel'skych nakupnych vzorcoch, ¢o
pomaha skladom udrziavat’ presnejSie irovne zasob a robit’ inteligentnejSie rozhodnutia v

oblasti riadenia zasob.

Predikcia dopytu

Dopyt ovplyvituje niekol’ko faktorov a tato zlozitost' stazuje presnu predpoved’. Vdaka
prediktivnej analyze vSak kombindcia historickych udajov a informécii o trhu dokaze
vygenerovat’ vel'mi presnt predpoved’ dopytu, ktord umoznuje vyvaZzenie aktiv v akejkol'vek

logistickej sieti pri miniméalnych nékladoch.

Riadenie zasob

Manazéri dodavatel'ského retazca pomocou prediktivnej analyzy moézu urCit’ optimalnu
uroven zasob na uspokojenie dopytu pri znizenych nédkladoch pre kazdé miesto. To
umoziuje znizit' troven bezpecnych zasob aj zasob. Ak ma spolo¢nost’ viac distribucnych
centier, tato schopnost’ sa stava velmi wuzitoCnou, pretoze pomaha manazérom
dodavatel'ského retazca vediet, kde by sa mali skladovat zisoby (centralne alebo

regionalne).

4.3.2. Slabé stranky

Nedostatok vedomosti a porozumenia

Ako sa analyza velkych dat stdva popularnejSou a StandardnejSou sti€astou modernej
podnikovych procesov, bude potrebné d’alSie Skolenie a prenos znalosti s cielom analyzovat’
udaje, ktoré zhromazdujt, a ziskat' tak lepsi prehlad o tom, €o ich zakaznici chcu a

potrebujt.
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Neuplnost’
Presnost’ prediktivnych analytickych modelov je obmedzend uplnostou a presnostou
pouzitych udajov. Ak su zadané tidaje nepresné, ovplyvni to vystup a bude to nespol’ahlivé.

Nedostatky v tidajoch mézu viest’ k nedostatkom v modeli.

Datova kratkozrakost’
Profily zékaznikov sa navrhuju podla pokynov zaloZenych na ocakavaniach l'udi, ale
obmedzenia rozsahu réznych demografickych premennych mézu viest’ k tomu, ze zdkaznici

budu klasifikovani prili§ obmedzenymi spdsobmi.

Z\iZenie
Spoliehanie sa na prediktivne analytické modely, ktoré maji viest obchodné procesy k
ovplyviiovaniu spravania zdkaznikov, méze vytvarat’ umelé hranice, ktoré zuzuji rozsah

oc¢akavaného spravania zakaznika.

Nepresné objednavky
Co sa stane v pripade, ak zakaznik produkt neprivita? Mozu existovat ur¢ité pripady, kedy

by predvidanie zlyhalo.

Vysoka miera vratenia tovarov
Odvetvie elektronického obchodu trpi vysokou mierou navratnosti. Okrem toho existuje
moznost’, ze pri predpokladanom odoslani méze algoritmus velkych dat zlyhat', ¢o povedie

k nakladnym navratom.

Nepredvidané udalosti

Prediktivne analyzy moZu narazit na vazne problémy s akoukol'vek nepredvidanou
udalost'ou. Moze to byt’ napriklad politicky prevrat, prirodna katastrofa, krach burzy alebo
nieco, o mdze mat’ zdsadne nepriaznivy vplyv na predpoved’. Neexistuje vSak sposob, ako

takéto udalosti predvidat’.

Absencia etického koédexu
Eticky koédex je subor vSeobecne uznavanych a vSeobecne uplathovanych moréalnych
noriem, ideédlov a principov spolocnosti, pre ktoru je urceny, ktoré idu nad rdmec legislativne

upravenych zakonov. Pre predvidavé dorucenie eticky kddex k dispozicii nie je.
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4.3.3. PrileZitosti

Rastuci trh

Jednou z najvicsich prilezitosti pre odvetvie online nakupovania je rastuci trh. Aj ked’
vacsina spotrebitel'ov v rozvinutych krajinach uz elektronické zariadenia ma, v rozvojovych
krajinach je vel’a spotrebitel’'ov, ktori tak neurobia - a v désledku toho nekupia tovar online.
Ked’ze ceny elektroniky nad’alej klesaju, je pravdepodobné, Ze zaznamename zvysSenie poctu
potencidlnych internetovych nakupujticich. To nésledne povedie k vicSiemu objemu

predaja.

Influenceri
Existuje niekol’ko pouzivatel'ov internetu, ktori vyuzivaju svoje vel'ké socialne aktivity na
propagaciu roznych tovarov a sluzieb. Tito l'udia, zndmi ako influenceri, predstavuju skvela

marketingovu prilezitost’ pre podporu konceptu predvidavého dorucenia.

Automatizacia musi byt’ viackanalova
Okamzitou vyzvou pre vyvojarov automatizacie analyzy je vytvorenie rieSenia, ktoré sa

postva d’alej ako do bodu a do viackanéalového prostredia.

Odvratenie paralyzy analyzou

Automatizdcia vytvara kultaru zalozeni na datach, pretoze umoZiuje rychlejsie
vykazovanie, analyzu a optimalizaciu existujucich kandlov na zaklade znameho. Toto
pouzitie udajov ako prikladu pohodlia vSak méze inovativne organizacie pomaly udusit’.
Spolo¢nosti maji vela I'udi analyzujtcich spravy, ktori sa snazia identifikovat’ medzery a
prilezitosti v taktickom vykone, aby mohli vykonat’ predvidatel'né upravy. Vysledkom je, ze
spolo¢nosti najimaju vela l'udi, ktori sa radi snazia mysliet’ ako pocita¢. Ak by sa vSetky

tieto procesy dali automatizovat’, cielom by malo byt ndbor roznych typov myslitelov,
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4.3.4. Hrozby

FaloSni spotrebitelia
Dalsou slabou strankou by mohlo byt, ked sa spotrebitel' zamerne sprava ako prijemca

pozornosti.

Monopolizacia

Pretoze obchody eCommerce su schopné uspokojit’ celé krajiny alebo dokonca cely svet,
ponechava velky potencial pre vznik monopolov. Asi najlepsim prikladom je to, ako
Amazon ovplyvnil knihkupectvd. V minulosti obsluhovali danu oblast’ r6zne miestne
knihkupectva (vratane obchodov s matkou a popom, mensich ret'azcov a vac¢sich retazcov).
S prichodom alternativ elektronického obchodu, ako je Amazon, tieto obchody vymieraju a
Amazon sa stdva jednotnym kontaktnym miestom pre knihy. Tento trend sa moze rozsirit’

na d’alSie trhy a mdze si v ur€itom okamihu vyzadovat vlddnu reguléciu.

Nebezpecenstvo strojovej inovacie

Aj ked’ marketingovym pracovnikom moéZe hrozit’, Ze zabudnu na hodnotu svojich 'udskych
zdrojov v prospech rychlosti a efektivnosti automatizacie, existuje tiez riziko spoliehat’ sa
100% na datové vystupy, aby informovali o d’alSom smerovani. PriliSné spoliehanie sa na

udaje, ktoré maju podlozit’ rozhodovanie, brzdi inovacie.

Obavy o sukromie

Pretoze sa zhromazd'uje Coraz viac udajov, existuje riziko, Ze niektoré z tychto dajov budu
pouzité¢ nevhodne a zvysSuje sa znepokojenie nad online nakupovanim z dovodu kradeze
identity a hackerstva, ktoré nechavajui udaje spotrebitel'ov odhalené. Preto musi spolocnost’
Amazon rychlo postupovat, aby odburala obavy spotrebitelov tykajice sa jej stranky, a

zabezpecit', aby bolo zaruc¢ené stikromie a bezpecnost’ online.

NeStruktiurované data

V minulosti boli databazy Struktirované spolu s prisluSnymi modelmi a softvérom
vytvorenym na efektivhu analyzu tychto udajov. Vdaka obmedzenému mnoZstvu
zhromazdenych a uloZenych udajov bolo mozné subory tidajov spravovat’ a udrziavat v
organizacii. Vac¢sina, ak nie vSetky, mnoziny udajov pouzivanych v analyze velkych dat su

vSak mimoriadne neStruktirované. Mat’ neStruktarované udaje znamena, ze je potrebné
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vynalozit’ prostriedky na Cistenie a ,,vyCistenie* udajov pred dokoncenim akéhokol'vek

spracovania.

StraSidelnost’

Automatizované systémy su uz dlho schopné jednoduchého sledovania reklam, pri ktorych
weby vypustaji subory cookie, ktoré poskytuji informécie, ku ktorym maju pristup partneri
v ramci reklamnej siete. Systémy su Coraz viac schopné skenovat' akcie zakaznikov v
hierarchickom sémantickom kontexte a poskytovat' tak viac informécii o zaujmoch
zakaznikov. Hl'adané vyrazy osoby spojené s navstevou stranky produktu mézu poskytnut
dostatok informaécii na vyvodenie zaveru o tom, ¢o zdkaznik skuto¢ne hl'ada. Ked’ sa vSak
tieto kusky informdacii pouzivaji na prezentaciu rekldm a umiestiiovanie produktov,
zadkaznici st znervozneni automatizovanymi systémami, ktoré sa snazia predvidat’ ich zamer

a ovplyvnit ich aktivity.

Obavy zamestnancov
Niektori zamestnanci sa moZu obavat’ alebo mat’ strach z prechodu od tradi¢nych metdd
analyzy udajov. Preto je ddlezité, aby organizacie definovali a uvadzali, ako prediktivna

analytika zjednodusi tlohy organizacie a jednotlivcov.

Dotieravy a/alebo urazlivy dojem
Aj ked’ sa urcita cast’ moze rozhodnut’ zaplatit’ za polozku a ponechat’ si ju, ostatnym sa
zasielky pravdepodobne budu javit’ ako ruSivé a/alebo urdzlivé. Je mozné, Ze by to mohlo

sposobit’ zlu vol'u zakaznikov a odviest’ I'udi od nakupu poloziek od Amazonu.
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Tabul’ka ¢.3 SWOT analyza predvidavého dorucenia

POZITIVNE NEGATIVNE
Silné stranky Slabé stranky
- nizsie naklady - nedostatok vedomosti a porozumenia
- rychlejsie dodanie - neuplnost’
- vernost zékaznikov - datova kratkozrakost’
- rastuci zaujem o pouzivanie velkych dat | -  zuZenie
- zhromazd'uje sa velké mnozstvo udajov - nepresné objednavky
= 5 1w . .. .
Z - dalsi predaj - Vysoka miera vratenia tovarov
E - Optimalizacia zasob - nepredvidané udalosti
E - Predikcia dopytu - absencia etického kddexu
- riadenie zasob
Prilezitosti Hrozby
- rastuci trh - falo$ni spotrebitelia
- influenceri - monopolizacia
- viackanalova automatizacia - nebezpecenstvo strojovej inovacie
- odvratenie paralyzy analyzou - Obavy o sukromie
- nestruktirované data
- strasidelnost’
pea)
E - obavy zamestnancov
E - dotieravy a/alebo urazlivy dojem
<
82

Zdroj: vlastné
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4.4. Prieskum verejnej mienky

Za ucCelom zistenia verejnej mienky na zavedenie modelu predvidavého dorucenia do praxe
bol vypracovany dotaznik, ktory bol rozoslany v on-line forme zwebovej lokality:
https://www.survio.com/survey/d/R3V3A4E8T5P610J7F

Cielom dotaznika bolo zistenie zdkladnych postojov k elementarnym prvkom modelu
predvidavého dorucenia, ato prijem zasielky, vratenie zasielky, rozhodnutie o nakupe

a vernosti k znacke. Samotny proces dopytovania respondentov vyvolal mnohé emdocie.

Dotaznik obsahoval 12 ot4dzok, 3 z nich boli demografické polozky. Na vyber boli vzdy 4
odpovede, a to:

o Ano
o Skoér ano
o Nie

o  Skor nie

Prieskumu sa zli¢astnilo 60 respondentov. Jednotlivé otazky st zndzornené vo forme grafov
nizsie. Na tivod boli respondenti oboznameni doleZitostou vyskumu a potreby informaécii,

ako aj garantovanim anonymity:

,, Vazend pani, Vazeny pan,

dovolte mi obratit sa na Vas s prosbou o vyplnenie tohto dotaznika, ktory sluzi na analyzu
postoja verejnosti k zavedeniu do praxe modelu predvidavého dorucenia, pri ktorom
prostrednictvom prediktivnej analyzy a umelej inteligencie spolocnost Amazon predpoveda
buduci dopyt potencialnych zakaznikov. Dotaznik je anonymny a vsetky ziskané informacie

‘

su doverné a budu sluzit' len na vedecké ucely. Vopred Vam dakujeme za spolupracu.
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https://www.survio.com/survey/d/R3V3A4E8T5P6I0J7F

Graf €. 1: Amazon by Vam chcel posielat’ tovary, o ktorych predpoklada, ze budete mat’

0 ich kpu zaujem. Prevzal/a by ste takato zésielku?
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Prieskumom sme zistili, Ze 82% respondentov mé negativny postoj k obdrzaniu
neocakavanych zasielok, ktorym nepredchadzala ich objednavka, z toho 32% respondentov
by takuto zasielku urcite neprevzalo. Tento negativny postoj drvivej vaésiny respondentov
ovplyviluje viacero faktorov, medzi tie najvyraznejsie vSak patria presytenost’ vSednych dni
komerciou a pocit narusenia sukromia. Obcan ako potencialny zakaznik je nepretrzite
konfrontovany snahou obchodnikov zaujat’ ich ponukou a predat’ svoje produkty (inzercia,
reklama, akcie, benefity), ¢o v mnohych pripadoch vedie aZz averzii a nekompromisnému
negovaniu novych resp. d’alsich pokusov 0 predaj. K naruseniu pocitu sukromia dochadza
hned’ z dvoch hladisk, a to jednak v dosledku uvedomenia si skutoc¢nosti, ze nase aktivity na
internete nie st privatne, prave naopak, su nepretrzite archivované, analyzované a pouzité
pre d’alSie spracovanie bez nasho vedomia; a jednak takymto sposobom Amazon vnucuje

svoje produkty a tym posobi na vyber a formu nakupu produktov podl'a vlastného uvazenia.

Iba 1% respondentov by predvidavé zasielky prijalo bez vyhrad a 14% respondentov
predpoklada skor kladny postoj a predvidava zasielku od Amazonu by pravdepodobne
prevzalo. Taktiez je vysoko pravdepodobné, Ze odmictanie predvidavej zasielky suvisi
s faktom, ze sa jednd o vyrazne narusenie pocitu stkromia jednotlivca pri prezerani

internetu, nakol'’ko zhmotfiuje jeho prehl'adavanie, nie objednavku.
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Graf ¢. 2: Je pre Vas prijatelné, balik s tovarmi, ktoré sa rozhodnete si neponechat’, zabalit’

a odovzdat’ na pobocke posty?
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Graf €. 3 Je pre Vas prijatel'né, aby balik s tovarmi, ktoré sa rozhodnete si neponechat,

vyzdvihol u Vas doma kuriér?
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Dal’$im zmoznych dévodov negativneho postoja k predvidavym, no neo¢akavanym
zasielkam je skutoCnost, Ze s spojené aj s dodatocnou manipulaciou. Vychadzajme
z predpokladu, Ze spotrebitel’ zakazku nejakym spdsobom prevzal. Casto su baliky doru¢ené
bez osobného kontaktu a adresat, s pocitom zodpovednosti, je tak vystaveny nasledne;j
manipulacii so zasielkou bez ohl'adu nato, ¢i ma alebo nema o fiu zaujem. Zaroven aj keby
sa adresat rozhodol zésielku prevziat’ a dorucené tovary pozriet’ pripadne vyskusat’, je vel'mi
pravdepodobné, ze nebude mat’ zdujem o vSetky produkty v baliku. V takom pripade je

nutné vynaloZzit’ dodato¢né Usilie a tovary zabalit’ a vratit’.

Otéazkami ¢.2 a ¢.3 sme zist'ovali, do akej miery je pre adresata obt’azujiice nechcené tovary
zabalit’ a odovzdat’ na pobocke posty, o by bolo pre Amazon vyhodnej$im, lacnej$im a teda
Zelanym sposobom vratenia tovarov predvidavého dorucenia. Pre 23% respondentov je
dorucenie predvidavej zasielky na pobocku posty neprijatelné, d’alsich 38% respondentov
ma negativny postoj k tomuto sposobu vratenia tovarov predvidavého dorucenia. Iba 20%

respondentov nema vyhrady odovzdat’ nechcené tovary na poste.

Prieskumom tiez zistilo, ze pokial’ by vratenie tovarov bolo zabezpecené kuriérskou sluzbou
a adresatovi by stacilo len tovar zabalit’ a pripravit’ pre odoslanie, az 85% respondentov by

samotny proces vratenia tovaru nevnimalo ako problém.

Graf ¢. 4 Ponechal/a by ste si povodne odmietnuté tovary, keby boli zvyhodnené

dodato¢nou zl'avou 15%?
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Graf €. 5 Ponechal/a by ste si povodne odmietnuté tovary, keby boli zvyhodnené

dodato¢nou zl'avou 50%?

25
20
15
10
5
0

Skér ano Skér nie Ur&ite nie Uréite ano

Graf ¢. 6 Ponechal/a by ste si povodne odmietnuté tovary, keby Vam ich Amazon ponechal

ako darcek?
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Otéazkami €. 4 az €. 6 sme zist'ovali vplyv cenovych zliav na motivaciu adresata ponechat’ si
povodne odmietnuty tovar. Darovany tovar by si ur€ite ponechalo 73% respondentov. Nizka
zlava vo vyske 15% by neovplyvnila 85% respondentov, avSak zl'ava vo vyske 50% by
motivovala prijemcu zmenit' svoje rozhodnutie atovar si predsa ponechat u 50%

respondentov.

Graf ¢. 7 Realizoval/a by ste viac prehliadani na webe Amazonu s vedomim, Ze to ovplyvni

nasledujucu zasielku predvidavého dorucenia?
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Graf ¢. 8 Realizoval/a by ste viac nakupov na webe Amazonu s vedomim, ze to ovplyvni

nasledujucu zasielku predvidavého dorucenia?
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Graf ¢.9 Vracal/a by ste menej objednanych tovarov z Amazonu s vedomim, Ze to ovplyvni

nasledujucu zasielku predvidavého dorucenia?
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Z vysledkov grafov ¢. 7 az €. 9 vyplyva, ze 75% respondentov by nezmenilo svoje aktivity
vo vzt'ahu k Amazonu s cielom nejakym sposobom ovplyvnit’ buduce predvidavé zasielky,
prave naopak, mnohych by tato skuto¢nost’ motivovala redukovat’ terajsie aktivity na webe
Amazonu, a to bez ohl'adu nato, ¢i sa jedna o nakupy, vratenia tovarov alebo len prehliadanie
webu. Iba pre 25% respondentov by bolo predvidavé dorucenie dovodom pre zvySenie
aktivit a operacii na webe Amazonu, ako aj obmedzenie vratenia vedome objednanych

tovarov.

Demografické polozky dotaznika:

Pohlavie pocet respondentov podiel
Muz 42 T70%
Zena 18 30%

Vek pocet respondentov podiel

31-55 53 88.3%
18-30 5 8.3%
55 a viac rokov 2 3.3%
Vzdelanie
Vysokoskolské 41 68.3%
Stredoskolské s maturitou 18 30%
Stredoskolské bez maturity s vyuénym listom 1 1.7%
Zakladné 0 0%
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4.5. Zhrnutie vysledkov prace

Stucasny stav hospodarstva, kde ponuka vyrazne prevysuje dopyt, je spotrebitel denne
vystaveny tlaku obchodnikov a ustrdzit’ svoj kapital je Castokrat ndrocné. Nakupom
a objednavkam spotrebitel'ov spravidla predchadza tvaha, prieskum trhu, hodnotenie
alternativ a vyber produktu, a teda je tento proces planovany a premysleny. Aj ked’ presnost’
vystupov predikcii sa v porovnani s minulymi obdobiami vyrazne zvysila, nie st zdrukou
dopytu uzivatel’a, nakol’ko beru do uvahy iba aktivity a operacie, ktoré su prostrednictvom
algoritmov strojového ucenia a umelou inteligenciou spracovatel'né a je mozné ich nasledne
analyzovat. Vysledok predikcie Amazonu neuvazuje viacero ddlezitych premennych, ako

napriklad ndkupy v hotovosti, dary, socidlne zmeny, emocie, pocity a zmeny ndlad atd’.

Jednym z hlavnych doévodov negativneho postoja respondentov k modelu predvidavého
dorucenia je teda skuto¢nost’, Ze Amazon takto prekracuje prirodzenu hranicu propagacie
tovarov a podsuva ich uzivatel'ovi ako nepriamu formu jeho objedndvky, ¢im ho urcitym
sposobom nuti k neplanovanym nakupom podla ofakavani Amazonu. V prenesenom
vyzname navSteva webu Amazonu pripomina koridu a uZzivatel, ktory je v pozicii ni¢
netusiaceho byka, neopusti arénu bez toho, aby si nie¢o nekupil resp. pre nie€o neprejavil
zaujem. Preto niet divu, Ze vySe 80% respondentov md negativny postoj zésielku

predvidavého dorucenia €o 1 len prevziat’.

Predvidavé dorucenie je vnimané aj ako ekologicky problém, pretoze v pripade aplikacie
modelu predvidavého dorucenia do praxe by doSlo k enormnému navyseniu dopravy, ¢o by
malo negativny dopad na klimu, ekosystém a celkovy imidz Krajiny. Zamer Amazonu,
nechcené produkty ponechat’ ako dar¢ek zaroven hrubo znehodnocuje tovary a dehonestuje
ich vyrobu, ktord v mnohych pripadoch prebieha v katastrofalnych podmienkach vratane

odmeny za pracu.

V dlhodobom ¢asovom horizonte by aktivny model predvidavého dorucenia urcite vyrazne
obmedzil nakupovanie v kamennych obchodoch, ktoré je popri rodine, $kole a praci jednou
z hlavnych foriem socializacie jednotlivca v spolo¢nosti. Spontanne stretnutia znamych
medzi regalmi, ochutndvky produktov miestnych farmarov Vv prevadzke maloobchodu,
ziskavanie informacii od odbornikov délezitych pre vyber vhodného produktu, to vsetko by
padlo za obet’ prediktivnym néstrojom Amazon a pre mnohych uzivatel'ov by to bola strata

vyznamného priestoru socializacie.
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Dalgim doélezitym faktorom, ktory je nevyhnutné v stvislosti s implementiciou
predvidavého dorucenia spomenut’, je konkurencia. Mohlo by sa zdat, Ze patentovanim
tohto modelu sa Amazon zbavil konkurencie, avSak sta¢i zanedbatel'na modifikacia jedného
z mnohych procesov a ¢lankov v distribu¢nom ret'azci a konkurenti buda moct” dorucovat’
predvidavé zasielky tiez, bez hrozby sankcii za porusenie patentu. Faktom je, Ze model
dorucenia tovarov, ktory vychadza z odhadov budutcich dopytov uz dlhodobo funguje
v namornej doprave, S cielom skratit’ prili§ dlhotrvajuci proces dorucenia tovaru
zakaznikovi. Nasledovat’ model predvidavého dorucenia si neméze dovolit’ kazdy e-shop,
no giganti online obchodu, ako napriklad Alibaba, maju moznosti, zdroje aj potencial aktivne
konkurovat Amazonu aj pri takejto forme predaja. V suvislosti s konkurenciou sa vynara
d’al$i problém — predstavme si, Ze by sa konkurencia, rovnako ako Amazon, rozhodla
realizovat’ predaje nie na zaklade objedndvok uzivatel'ov, ako je tomu dnes, ale na zaklade
jej odhadov. Spustilo by to zasielkovu lavinu a mohla by nastat’ situacia, ze kazdé rano buda
vitat’ ni¢ netusiacich obCanov nastohované kartony pred vchodovymi dverami. Takato

predstava je katastroficky scenar.

Vnimanie technologického pokroku a umelej inteligencie ako takej je Casto negativne,
napriek tomu, Ze mnohé nastroje umelej inteligencie st si€astou nasho kazdodenného Zivota
a uzivame ich so samozrejmost'ou, av§ak mnohokrat bez vedomia, Ze sa jednd o umelt
inteligenciu. Jednym z hlavnych dévodov negativneho postoja k umelej inteligencii je obava
z tzv. Super inteligencie, kedy sa technoldgia dostane do bodu, v ktorom sa méze sama
ucit’, zdokonalovat’ a vymyslat’, a namiesto toho, aby sa stala hybnou silou pre zlepSenie
ludstva, stane sa l'udstvo sluzobnikom technologie. Vypoctové systémy by sa mohli dostat’
do bodu, kedy predbehnu svojich I'udskych tvorcov a ich mozgové kapacity, a Spolo¢nost’
nebude schopna prijat’ ochranné opatrenia, ktoré by zabranili pocitatom v dosiahnuti tohto
bodu.

4.5.1. Navrhy rieseni

Ako mozné rieSenia uspesnej implementicie predvidavého dorucenia navrhujeme

nasledovné alternativy:

Segmentacia produktov v uzivatel’skom profile Amazonu, a teda, Ze uzivatel’ si sam urci

kategorie produktov, ktoré by bol ochotni prijat’ predvidavou zasielkou. Amazon by
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napriklad formou nejakého bonusu motivoval uzivatel'a k vyplneniu dotaznika, kde by bolo
zrejmé, ktoré tovary predstavuju pre uzivatela produkty s vysokou emocionalnou hodnotu
(napr. potraviny od miestnych farmarov), ktorych zdroj nie je ochotny menit’, no zaroven by
to definovalo skupinu produktov, u ktorych by Amazon mohol dosiahnut’ d’alsi predaj. Je
velmi pravdepodobné, ze okruh tovarov definovanych pre predvidavé dorucenie by sa

postupne rozsiroval.

»Internet veci®, alebo skratene IoT (Internet of Things), oznacuje ,,inteligentné objekty*,
Cize digitdlne pripojené zariadenia, ktoré prijimaju a odosielaju data. Tieto inteligentné
zariadenia spolu komunikujii prostrednictvom internych sieti WLAN, Bluetooth alebo
RFID. RFID je skratka pre radiofrekvencnu identifikaciu: udaje je mozné odosielat’ a
prijimat’ prostrednictvom vel'mi malych transpondérov, ktoré obsahuju kod. Tieto mini Cipy
je mozné instalovat’ do vSetkych druhov zariadeni, napriklad do chladnicky, hriankovaca,

elektrickej zubnej kefky alebo termostatu kurenia.

Prepojené inteligentné produkty a sluzby mozu pomoct’ napriklad pri objednavani iba tych
produktov a mnozZstiev, ktoré su skuto¢ne nevyhnutné. Jednym z IoT zariadeni, ktoré nieco
také pontika, je pristrojové tlacidlo Amazonu tzv. ,Dash Button“. Tlacidlo je
predkonfigurované pre cely rad vyrobkov, okrem roéznych znaciek pracich prostriedkov,
ziletiek, Samponov, papiera do tladiarni, krmiv pre domace zvieratd a ovela viac. Dash
tlacidla by mali visiet' v domécnostiach a spustat’ objednavky dennych potrieb stlacenim
jediného tlacidla: od pracieho prostriedku cez krmivo pre macky azZ po toaletny papier. Po
inStalacii a jeho pripojeni k domécej WiFi sa objedndvka produktu spustila okamZite

stlacenim palubnej dosky. Tymto okamihom méZu byt mesiace po vybere produktu.

Digitalni asistenti su d’alsi vel'ky technologicky fenomén. Alexa je digitalny asistent od
Amazonu - podobne ako Cortana od Microsoftu alebo Siri od Apple. Je pripojeny k internetu
a pomocou hlasového ovladania ma pristup k sluzbam a informaciam, ktoré uzivatel
pouziva. Napriklad ak si uzivatel’ kapi reproduktor Amazon Echo, m6ze pomocou svojho

hlasu:

e pocuvat hudbu (Amazon Music, Spotify, Audible, Kindle, Radio)

e ziskat informacie o premavke alebo pocasi
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e nakupovat’ na Amazone
e spravovat’ pripomenutia a schodzky

e prehravat’ spravy

Cim viac sa Alexa pouZiva, tym rychlejsie sa asistent naudi preferencie uzivatel'a a jazykové
navyky. Ked’ze Alexa je produktom Amazonu, pre ndkupy realizované hlasovymi prikazmi
uzivatela bude produktové portfolio Amazonu vychodiskovym bodom, ¢o plati zaroven aj

pre predvidavé zasielky.

4.5.2. Vyhodnotenie

Na zaklade vysledkov prieskumu verejnej mienky konstatujeme nevolu spoloc¢nosti prijat
model predvidavého dorucenia ako novy zdroj ziskavania tovarov domécnosti. Ako vhodné
obdobie pre implementaciu modelu predvidavého dorucenia navrhujeme fazu, kedy
budu v spolo¢nosti plne integrované technolégie ako internet veci a digitalny asistenti,
ktory budi realizovat’ nakupy namiesto uZivatelov. Nakupy produktov prostrednictvom
M2M nepodliehaji emo6cidm a st realizované podla kvantitativnych, kvalitativnych,
ekonomickych, priestorovych a ¢asovych poziadaviek uzivatela. To vytvori priestor pre
Amazon vyuzit svoju dominantnt trhovu poziciu a maximalizovat’ predaje prostrednictvom
nastrojov prediktivnej analyzy a umelej inteligencie — v modeli predvidavého dorucenia.
Cielom a ocakévanim uzivatela bude ,,len” mat’ takyto produkt k dispozicii, ked’ ho bude
potrebovat’. USetreny Cas od nakupovania moéze uzivatel vyuzit' na aktivity s vySSou

pridanou hodnotou, napr. prechadzkou s rodinou v prirode.
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Zaver

Umela inteligencia je metoda ucenia sa z historickych udajov pomocou Statistickej analyzy.
Udaje o zakaznikoch st palivom pre umelt inteligenciu, a teda ¢im efektivnejsie marketing
vyuziva tieto idaje pomocou umelej inteligencie, tym lepSie je mozné porozumiet’ potrebam
zakaznika a reagovat’ na ne spésobom zameranym na zakaznika. VV minulosti boli potrebné
udaje zhromazdované s velkym tsilim. Vdaka velkym datam, strojovému uceniu a
internetu veci je teraz jednoduchsie ako kedykol'vek predtym zhromazd’ovat’ vel'ké objemy
dat, aby sa dosiahli presné predpovede. S postupujicou digitalizaciou je prediktivna
analytika Goraz dolezitejsia. Ci uz prostrednictvom aktivit na socialnych sietach,
nakupovania prostrednictvom digitalnych kontaktnych bodov alebo coraz vicsieho
prepojenia koncovych zariadeni cez internet veci: MnozZstvo tidajov, ktoré¢ sa v dneSnom
svete generuje, je obrovské. Mnoho oblasti pouzitia velkych dat vyuziva tieto obrovské
subory dat. Z toho je mozné vyvodit’ zavery o minulosti a si¢asnom stave roznych faktorov.
Na druhej strane oblast’ pouZitia prediktivnej analyzy, ako uZ nazov napoveda, prebera

predikciu a vypocet pravdepodobnosti urcitych udalosti alebo spravania l'udi.

Mnohé z naSich nakupnych rozhodnuti nie su zalozené na logike. Emdcie, intuicia, dovera,
komunikac¢né schopnosti a kultira - to vSetko hra doélezita ulohu pri presvied¢ani nas k
nakupu. Algoritmy umelej inteligencie ¢oraz viac zacleiuji schopnosti identifikovat’ tieto
emocie a vytvarat poznatky, vd’aka ktorym je pravdepodobné kupovanie zakaznikov
efektivnejsie. Predajcovia intuitivne vytvaraji vztahy a identifikuju potreby uZivatel'ov este
predtym, ako uzivatel' za¢ne hl'adat’ rieSenie. Aj ked’ sa l'udia mozu niekedy spravat’ na
zéklade presne definovanej logiky, mame vzory spravania. Casto nakupujeme rovnaké veci,
spravame sa podobnym spdsobom a koname podl’a podobnych intuicii. Umelé inteligencia
sa u¢i vzorce kupujucich s cielom predvidat budice ndkupné spravanie. Cielom je
identifikovat’ spolo¢né znaky medzi uspeSnymi a netispeSnymi perspektivami. Prediktivna
analytika prinésa inteligencii zakaznikov schopnost’ ist’ nad rdmec porozumenia toho, ¢o sa
stalo v minulosti. Poskytuje informacie o tom, preco sa to stalo, a aké kroky mozno

podniknut na zlepSenie buducej sktisenosti zakaznikov.
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