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ANOTACE

Tato diplomova prace se zabyva analyzou U¢innosti marketingovych kampani na socialnich
sitich pro firmu LyZebrani. Prace shrnuje soucasné ptistupy k hodnoceni G€¢innosti online
marketingovych kampani a popisuje vyuziti procesniho ramce CRISP-DM pii datové
analyze marketingovych dat. V ramci tohoto piistupu byly vyuzity analytické metody jako
je korela¢ni analyza, analyza hlavnich komponent, shlukové analyza, vicenasobna linearni
regrese, predikce sezénnosti s vyuzitim modelu Prophet a analyza sentimentu textovych
komentaii. Vystupem prace jsou doporuceni pro zlepSeni budoucich marketingovych

aktivit, kterd vychazeji ze ziskanych poznatki z provedenych analyz.
KLICOVA SLOVA

Digitalni marketing, socidlni sité, analyza hlavnich komponent, shlukova analyza,

vicenasobna linearni regrese, predikce sezonnosti, analyza sentimentu

TITLE

Analysis of the effectiveness of social media marketing campaigns

ANNOTATION

This thesis focuses on evaluating the effectiveness of social media marketing campaigns for
the company Lyzebrani. The thesis summarizes current approaches to assessing the
effectiveness of online marketing campaigns and describes the use of the CRISP-DM
process framework in the data analysis of marketing data. Within this approach, analytical
methods such as correlation analysis, principal component analysis, cluster analysis,
multiple linear regression, seasonality prediction using the Prophet model, and sentiment
analysis of text comments were utilized. The output of the thesis includes recommendations

for improving future marketing activities based on the insights gained from the analyses.

KEYWORDS

Digital marketing, social media, principal component analysis, cluster analysis, multiple

linear regression, seasonality prediction, sentiment analysis
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SEZNAM ZKRATEK A SYMBOLU

CRISP-DM Standardni metodika datové analyzy napti¢ odvétvimi
CSv Format textového souboru
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CTR Mira prokliku

FAQ Casto kladené dotazy

ID Identifikacni ¢islo
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LDA Metoda tematického modelovani textu
MAE Primérnd absolutni chyba

MAPE Prtiimérna procentuélni chyba

MSE Stiedni kvadraticka chyba

OLS Metoda nejmensich ¢tvercl

PC1 -PC5 Prvni az patéd hlavni komponenta

PCA Analyza hlavnich komponent

R? Koeficient determinace

ROI Névratnost investice

SSE Soucet ¢tvercovych chyb

WCCS Soucet ¢tvercu vzdalenosti v ramci shluku



UvVoD

Socidlni sit¢ se v poslednich letech staly nedilnou soucéasti komunikaénich
a marketingovych strategii modernich firem. Platformy jako Facebook a Instagram
umoznuji nejen cilené oslovovani potencialnich zdkaznikd, ale také meéteni efektivity
jednotlivych marketingovych aktivit v redlném case. Pravé schopnost vyhodnotit piinos
kampani na socidlnich sitich a jejich vztah k obchodnim vysledkiim pfedstavuje pro firmy

dulezity krok smérem k efektivnéjSimu rozhodovani a optimalizaci nakladt (Barker a kol.

2013).

V navaznosti na roz§ifujici se digitalni prostfedi se hodnoceni vykonnosti marketingovych
aktivit stdva zdsadnim ndastrojem pro optimalizaci online strategii. Zvlasté v prostiedi
socialnich siti, které se vyznacuje rychlou zpétnou vazbou a vysokou mirou interakce, je
sledovani vhodnych metrik klicem k porozumeéni tomu, jak jednotlivé kampané ovliviuji
chovani spotiebitelti. Pravidelné vyhodnocovani klicovych ukazateli vykonnosti (KPI)
pfitom napomdhd nejen sledovani UspéSnosti kampani, ale je také predpokladem pro

efektivni fizeni navratnosti investic (ROI) (Gotgb-Andrzejak, 2023).

Tato diplomova prace se zameéfuje na analyzu ucinnosti marketingovych kampani na

socidlnich sitich Facebook a Instagram, konkrétn€ v kontextu prodejni akce LyZebrani.

Cilem této prace je shrnout souCasné pfistupy k hodnoceni ucinnosti marketingovych
kampani na socialnich sitich, aplikovat metodiky datové analyzy na redlnad data firmy
Lyzebrani ana zaklad¢ vysledkii formulovat doporuceni pro optimalizaci budoucich

kampani.

V ramci obsahu prace se prvni kapitola vénuje teoretickému vymezeni socialnich siti
a popisu vybranych platforem Facebook a Instagram. Druhéd kapitola je zaméfend na
marketingové kampané, jejich vyznam a zpisoby hodnoceni. Ve tieti kapitole je predstavena
analyzovana firma LyzZebrani. Ctvrtou kapitolu tvoii metodika CRISP-DM, véetn& popisu
a pouziti vybranych metod datové analytiky jako jsou: korela¢ni analyza, analyza hlavnich
komponent, shlukova analyza, vicendsobna linedrni regrese, analyza sezonnosti a analyza
sentimentu. Prace je zakonCena shrnutim hlavnich zjisténi a nadvrhem doporuceni pro

optimalizaci budoucich marketingovych kampani.
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1 SOCIALNI SITE

1.1 Definice socialnich siti
Socialni sité 1ze z praktického hlediska chapat jako soubor digitalnich technologii, které jsou
pro uzivatele dostupné prostfednictvim aplikaci a webovych platforem (Appel a kol., 2020).
Tyto néstroje jim umoziiuji fungovat v online prostiedich, kde dochazi k vymén¢ digitalniho
obsahu a informaci mezi propojenymi uzivateli. Typickymi piedstaviteli téchto platforem
jsou napftiklad Facebook, Instagram nebo Twitter (od roku 2023 pod novym ndzvem X),

které kombinuji technologické moZnosti s ndstroji pro socidlni interakci.

V odborné literatuie se Casto objevuje 1 pojem socidlni média, pod ktery byvaji socialni sité
zatazovany jako jedna z podskupin. Socialni média lze obecné charakterizovat jako online
platformy umoziujici uzivatelim tvofit, sdilet a vymeénovat si obsah. Podle Karlicka (2016)
mezi tato média patii socialni sité, blogy, fora adal$i komunity. Karli¢ek zaroven
upozoriuje, ze hranice mezi jednotlivymi formami sociadlnich médii nejsou vzdy zcela jasné,
protoze se svymi funkcemi Casto prekryvaji, apravé to pfispiva k terminologické

nejednotnosti v této oblasti.

Jelikoz se digitalni prostfedi neustale vyviji, pfibyvaji nové platformy a méni se zpisoby
uzivani 1 technologie, skrze které uzivatelé vstupuji do online svéta. MnoZstvi rliznych
webovych sluzeb, funkci a interakcei, které dnes spadaji pod pojem socidlni sité je natolik

Siroké, Ze nelze tento pojem zcela piesn€ vymezit (Tuten, 2021).

Tuten (2021) upozoriiuje, ze socialni sit€ nejsou pouze technickym nastrojem, ale predevsim
platformou umoziujici obousmérnou komunikaci, sdileni obsahu a zapojeni uzivatell.
Socialni sité podle n¢j umoziuji firmédm nejen oslovit publikum, ale také budovat s uzivateli
vztahy prostiednictvim aktivniho zapojeni, zpétné vazby a komunitni interakce. Toto
zapojeni uzivateli odliSuje socidlni sit¢ od tradicnich forem médii a ¢ini z nich dilezity

nastroj pro moderni marketingové strategie.

Socialni média v sobé spojuji rizné vyhody, které z nich ¢ini atraktivni nastroj zejména pro
komercni subjekty. Umoziuji podnikiim snadno a nizkondkladové navazovat a rozvijet
vztahy se zdkazniky, pticemz jejich dostupnost a rychlost Sifeni informaci zvySuji efektivitu
komunikace. Vzhledem k tomu, Ze socidlni sit¢ dnes ovliviiuji t¢éméf vSechny oblasti Zivota,
stavaji se nedilnou soucésti firemnich strategii a marketingovych aktivit (Brambilla a kol.,

2022).
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1.2 Vybrané socialni sité
V ramci této diplomové prace byla pozornost zaméfena vyhradné na platformy Facebook
a Instagram. Tyto dvé socialni sité¢ byly zvoleny zamérné, nebot piedstavuji hlavni
komunika¢ni kandly v rdmci on-line marketingové strategie pro firmu LyZebrani (o firmé
vice v kapitole 3). Lyzebrani vyuZziva tyto platformy nejen pro propagaci produkti
arealizaci reklamnich kampani, ale také pro informovani zakazniki o vSech aktualnich

novinkdach, slevach, oteviraci dobé a konkrétnich prodejnich dnech.

1.2.1 Facebook

Facebook, spustény v roce 2004, patii mezi nejznaméjsi a nejdéle fungujici socidlni site.
Plivodné vznikl za ucelem propojeni studentli univerzit, avSak postupem c¢asu se vyvinul
v globalni platformu umoziujici komunikaci, sdileni a vytvafeni online komunit. Jeho
hlavnim cilem bylo poskytnout uzivateliim nastroj pro budovani vztahti a spojeni s ostatnimi

lidmi napfi¢ svétem (Appel a kol., 2020).

Facebook se v prubéhu let rozrostl ze sit€¢ pro budovani socidlnich vazeb do komplexni
platformy s roz§ifenymi moznostmi digitalni komunikace a marketingu. Diky nastrojim
jako Facebook Live, Marketplace a reklamnim kampanim predstavuje dillezity komunikacni
kanal, ktery zasahuje i do oblasti jako e-commerce a medialni distribuce (Tuten, 2021). Jeho
vlastnictvi dalSich sluzeb jako WhatsApp, Messenger nebo Instagram zaroven zajistuje silné

postaveni v ekosystému digitalniho marketingu.

vvvvvv

interakci znacek s uzivateli na socialnich sitich. Podle Brambilla a kol. (2022) znacky
vyuzivaji Facebook jako prostfedek k propojeni s vysoce zapojenymi uzivateli, s cilem
vytvotit vztahy a posilit loajalitu ke znacce. Diky moznostem jako jsou sdileni obsahu,
komentaie a dalSi interakce miize Facebook pozitivné ovlivnit cely proces nakupniho
rozhodovani, od pocatecniho ziskani informaci az po fazi po nakupu, kdy uzivatelé sdili své

zkuSenosti a hodnoceni.
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Stejného nézoru je i Alves a kol. (2016), jez poukazuji na to, ze pravé Facebook spolu
s Twitterem (od roku 2023 pod novym ndzvem X) patii mezi socialni platformy, které
podniky nejCastéji vyuzivaji ve své marketingové praxi. Tyto sit¢ dosahuji nejlepSich
vysledkl, pokud jde o formovani postojii spotiebiteli ke znacce. Vzhledem k tomu, ze
umoznuji obousmérnou komunikaci, vysokou miru uzivatelské angazovanosti a snadné
Sifeni obsahu, by firmy mély svou pfitomnost na téchto kanalech povazovat za klicovou

soucast strategického fizeni znacky.

1.2.2 Instagram

Instagram je socidlni sit’ zaméfena na vizualni obsah, ktera byla spusténa v roce 2010, jako
mobilni aplikace pro sdileni fotografii. Tato aplikace umoznuje uzivatelim upravovat
a publikovat fotografie ¢i kratka videa a dopliovat je popisky, hashtagy nebo udaji o poloze.
Diky témto funkcim je obsah na platformé snadno dohledatelny a muize se Sifit i mimo okruh

sledujicich (Holak a McLaughlin, 2024).

Tato vizualné zaméfend socidlni sit’ si ziskala popularitu predevsim diky jednoduchému
rozhrani a moznosti snadno upravovat a sdilet obrazovy obsah. Pravé toto zaméfeni ji
odliSuje od jinych platforem a zaroven z ni déla G¢inny nastroj i pro firemni vyuziti. Firmy
pouzivaji Instagram nejen k propagaci produkti, ale také k navazovani a udrzovani vztahti

se zékazniky (Yang, 2021).

Z hlediska celosvétového dosahu patii Instagram mezi Ctyfi nejvyznamnéjsi socialni sité na
svété a v roce 2022 evidoval vice nez 1,4 miliardy uzivatelii. Platforma podporuje pies 25
miliont obchodnich Uc¢th a neustéle rozsiuje své funkce, aby umoznila firmam efektivné;jsi
cileni apropagaci nabizenych produktii. Kromé plvodnich funkci, jako jsou pftibehy,
karusely, ziva vysilani a fotografie, Instagram dnes umoznuje ptidavat do piispévka
interaktivni odkazy a nédkupni prvky, které usnadiuji pfimy prodej z platformy (Brambilla

a kol., 2022).
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2 MARKETINGOVE KAMPANE NA SOCIALNICH
SITICH
2.1 Definice marketingové kampané
Marketingovou kampan lze chéapat jako soubor vzajemné propojenych marketingovych
aktivit, které firm¢ pomahaji napliiovat jeji komunikaéni a obchodni cile (Valdani a Arbore,
2015). Tyto cile mohou zahrnovat naptiklad propagaci nového produktu, zvySeni povédomi
o znaCce nebo sbér obsahu vytvafeného samotnymi uZivateli, jenz nasledné ptispiva
k posileni divéryhodnosti znacky. Kampan obvykle vyuzivd kombinaci raznych kanala
a formatt, jako jsou socialni média, e-mailovy marketing, videoobsah, ti§t€éna inzerce nebo

online reklama ve vyhledavacich (Shopify, 2024).

Marketingova kampan predstavuje cilenou, Casové ohraniCenou a strategicky fizenou
aktivitu, jejimz cilem je prostfednictvim zvolenych komunikacnich kanala ovlivnit vnimani
znacky, motivovat cilové publikum k urcité akci a v konecném disledku podpotit obchodni
vysledky organizace (Tuten, 2021). Tento pfistup podtrhuje skute¢nost, Ze moderni
marketing jiz davno nepiedstavuje pouze nastroj prodeje, ale predevSim prostiedek
k budovani dlouhodobého vztahu se zdkaznikem, a to v€etné prvki jako je zpétna vazba,

emoce i aktivni zapojeni uZivateld do tvorby obsahu.

2.2 Vyznam marketingové kampané na socialnich sitich
Marketingové kampané realizované prostfednictvim socidlnich siti hraji zsadni roli pfi
ovlivilovani zdkaznického chovani v jednotlivych fazich nakupniho rozhodovaciho procesu.
Diky moznosti publikovat cileny obsah na rtiznych platformach mohou znacky efektivné
budovat povédomi, formovat pozitivni vnimani, posilovat divéru, vyvolavat zijem
o produkt a vést zdkaznika k samotné koupi. Socidlni sit€ timto zplisobem nepiedstavuji
pouze prostor pro Sifeni sd€leni, ale zejména prostiedek pro aktivni formovani postoji

a rozhodnuti spotiebitelti (Tuten, 2021).

Vyznam marketingovych kampani na socialnich sitich vSak pfesahuje samotnou podporu
prodeje. Vyzkumy ukazuji, Ze jejich dopad se promitd i do celkové trzni hodnoty firem
(Alves a kol., 2016). Klicem k tspéchu je schopnost znaCky vyvolat silné¢ emoce, ato
zejména prostfednictvim interaktivniho, vizudlné pfitazlivého a strategicky umisténého
obsahu. Pouhd pfitomnost znacky na socialnich platforméch ptitom nestaci, jelikoz zasadni

roli hraje aktivni zapojeni uZivateli do kampani a komunitnich aktivit.
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Z pohledu strategického fizeni znacky pfedstavuji kampané na socidlnich sitich vykonny
nastroj, ktery firmam umoziuje pruzné reagovat na aktudlni trendy i chovani spotiebiteli.
Platformy jako Instagram a Facebook jsou dnes vyuzivany nejen pro propagaci produkti
a budovani znacky, ale také jako prostor pro navazovani a prohlubovani vztahi se
zakazniky. Kampané zde pftispivaji k efektivni akvizici cilovych skupin, zvySovéani dosahu

sdé€leni a celkové ti¢innosti komunikac¢ni strategie (Mou, 2020).

2.3 Hodnoceni marketingovych kampani na socialnich siti
Marketingova kampan na socialnich sitich je efektivni pouze tehdy, pokud lze jeji G€innost
objektivné zmétit. Vzhledem ke specifickému charakteru téchto platforem vSak nelze
hodnoceni kampani omezit pouze na jednoduché kvantitativni metriky, jako je pocet
zobrazeni ¢i kliknuti. Skute¢na efektivita vychazi z Sirsiho rdmce, ktery zahrnuje vztah mezi
kampani a chovanim uzivateld, urovni jejich zapojeni a dosazenim stanovenych cilt (Tuten,

2021).

Jednim z nejCastéji pouzivanych pristupt je sledovani tzv. engagement metrik, které spadaji
pod Sirsi skupinu tzv. KPI (Key Performance Indicators — klicovych ukazateli vykonnosti).
Mezi nejbéznéjsi KPI v oblasti socialnich médii patii pocet zobrazeni (reach), mira prokliku
(CTR), pocet novych sledujicich, sdileni, komentafe a reakce. Tyto ukazatele umoziuji
zhodnotit urovenl interakce uzivateli s obsahem kampané a poskytuji marketingovym
tymim zpétnou vazbu o efektivit¢ obsahu. Nicméng, jak upozoriuje Tuten (2021), samotné
vyse uvedené kvantitativni metriky nemusi plné vystihnout skute¢ny dopad kampang,
jelikoz je dulezité brat v potaz ikvalitativni faktory, jako je sentiment uzivatelskych

komentaii nebo hloubka zapojeni cilové skupiny.

Dal$im b&zné€ vyuzivanym pfistupem k hodnoceni efektivity kampani na socialnich sitich je
méfeni navratnosti investic, ozna¢ované jako ROI (Return on Investment). V tomto kontextu
predstavuje ROI nastroj, pomoci kterého firmy posuzuji, zda se prostiedky investované do
marketingovych aktivit skutecné promitly do dosazeni obchodnich cilti. Zasadni roli
v procesu méfeni ROI sehrava propojeni dat ze socidlnich siti s realnymi obchodnimi
vysledky. To obvykle zahrnuje integraci vystupt z analytickych nastrojt, jako je naptiklad
Google Analytics, s daty z e-commerce systému ¢i CRM platformy. Pouze tak je mozné
ptfesné urcit, jaky podil na dosazenych trzbach lze ptifadit konkrétni kampani na socialnich

médiich (O’Brien, 2022).
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2.4 Metody datové analyzy pouzivané v oblasti marketingovych

kampani
Datova analyza hraje v marketingovych kampanich klicovou roli, protoZze umoziiuje
systematicky vyhodnocovat efektivitu jednotlivych aktivit, porozumét chovani zédkazniki
a optimalizovat marketingové strategie. V praxi se vyuziva Siroka $kala analytickych metod,

které poméhaji transformovat nasbirana data do podoby uzite¢nych informaci (Tuten, 2021).

2.4.1 Korelac¢ni analyza

Korela¢ni analyza je zékladni statistickd metoda slouzici ke zkouméni vztahl mezi
proménnymi. V marketingu se bézn¢ vyuziva ke zjisténi, jak siln¢ spolu souvisi rizné
metriky, napiiklad pocet zobrazeni pfispévku a pocet proklikii na webové stranky.
Identifikace téchto vztahii napomaha l1épe pochopit, které faktory nejvice ovlivituji ispesSnost

marketingovych aktivit (Berman, 2016).

2.4.2 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent (PCA) slouZzi ke snizeni rozmérnosti dat pfi zachovani co
nejvetsi Casti variability. V oblasti marketingu se tato metoda vyuZziva napiiklad pfi
zpracovani komplexnich dat o vykonu ptispévki, kdy umoziuje zjednodusit analyzu tim, ze
shrne piivodni velké mnozstvi proménnych do mensiho poctu hlavnich faktorii (Abdi
a Williams, 2010). Diky tomu lze efektivnéji identifikovat kliCové charakteristiky

ovlivityjici vysledky kampani.

2.4.3 Shlukova analyza

Shlukova analyza umoZiiuje seskupovani objektii do skupin (shlukll) na zéklad€ jejich
podobnosti. V marketingové praxi se vyuziva napiiklad ke klasifikaci zékaznik, ptispévka
nebo kampani podle spolecnych ryst (Syakur a kol., 2018). Metody jako K-means nebo
DBSCAN tak pomahaji 1épe cilit marketingovou komunikaci na jednotlivé segmenty

publika.

2.4.4 Regresni analyza

Regresni analyza slouzi ke zkoumani a modelovani vztahli mezi zdvislou proménnou
ajednou ¢i vice nezdvislymi proménnymi. V marketingu se bézn€ vyuzivd k predikci
vysledki kampani, naptiklad odhadu poctu konverzi na zéklad¢ investovaného rozpoctu,
typu obsahu ¢i cileni reklamy. Vysledky regresni analyzy umoziuji kvantifikovat vliv

jednotlivych faktorti na uspésnost kampané (Lin a kol., 2024).
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2.4.5 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu se zamétuje na hodnoceni emoci a nazort vyjadienych v textovych
datech, jako jsou komentafe na socidlnich sitich. V oblasti marketingu se pouZziva
k hodnoceni vnimani znacky zakazniky a k analyze zpétné vazby na kampané¢ (Liu, 2012).
Vyhodnoceni pozitivniho, neutralniho nebo negativniho sentimentu poméha firmam 1épe

reagovat na potieby a oc¢ekavani cilové skupiny.

2.4.6 Analyza ¢asovych rad

Predikéni modely sezonnosti slouzi k odhalovani opakujicich se vzorcii v datech v case.
Model Prophet, vyvinuty spole¢nosti Facebook, umoziuje efektivné modelovat sezonni
trendy a predikovat budouci vyvoj vykonu kampani. V marketingové praxi se predikce
sezonnosti vyuziva zejména pii planovani kampani v obdobi zvySené poptavky, naptiklad

b&hem vanocnich svatkii nebo sezonnich vyprodeji (Shakeel a kol. 2023).
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3 LYZEBRANI

Lyzebrani je specializovana prodejni akce lyzaiského vybaveni v Ceské republice, ktera se
kazdorocné kond v obci Hlavenec ve Stiedoceském kraji. Tato akce je urcena pro Siroké
spektrum zimnich sportovci, zejména tedy pro: lyzate, snowboardisty 1 bézkate, bez ohledu

na vék &1 aroven zkuSenosti.

Akce probiha béhem nékolika vikendovych terminti v obdobi od fijna do biezna. Zakaznici
maji moznost vybirat zrozsdhlé nabidky vice nez 70 000 kusii nového ibazarového
vybaveni, vCetn¢ lyzi, snowboardii, bézek, lyzaiskych bot, helem, bryli, zimniho obleceni
a dalsiho ptisluSenstvi. Prodejni plocha o rozloze ptes 1 200 m? umoziuje pohodlny vybér

a vyzkousSeni zbozi pfimo na miste.

Lyzebrani se vyznacCuje Sirokym sortimentem, cenovou dostupnosti a odbornym
poradenstvim. ZkuSeny persondl poskytuje individualni konzultace a pomahd s vybérem
vybaveni podle potieb zakaznikli. Dulezitou soucasti akce je online rezervace nadkupniho

terminu, kterd zajiStuje plynuly prabéh nédkupii a minimalizuje ¢ekaci doby.

Cilem Lyzebrani je zptistupnit kvalitni lyzaiské vybaveni Siroké vetejnosti za pfijatelné ceny
a umoznit tak co nejvétsimu poctu rodin i jednotlivell aktivni traveni zimniho obdobi na
horach. Sortiment zahrnuje produkty pro zacinajici i zkuSené sportovce vSech vékovych
kategorii, pficemz duraz je kladen na kvalitu, funkénost a finanéni dostupnost nabizeného

zbozi.

3.1 Marketingové kampané firmy LyZebrani
V oblasti online marketingové komunikace se Lyzebrani opird o vyuzivani socialnich siti,
zejména platforem Facebook a Instagram. Tyto kandly hraji kli¢ovou roli pfi oslovovani
cilové skupiny, informovani o terminech konani akce a budovéni vztahu se zakazniky.
Obsah zde publikovany je vizudlné pfitazlivy, aktudlni a zaroven funkén€ zameéteny.
Konkrétné se jedna o ptispévky upozornujici na slevy, novinky v sortimentu nebo praktické

informace k rezervacim.

Firma klade diraz na to, aby komunikace byla jednoduchd, srozumitelna a reflektovala
sezonni charakter celého projektu. Vyznamnou roli hraje také rychla zpétna vazba, jelikoz
uzivatelé maji moznost pokladat dotazy, komentovat ptispévky ¢i sdilet vlastni zkuSenosti.
Tato interaktivita pfispiva nejen k veétSimu zapojeni komunity, ale také k posileni divéry

zakaznika.
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Prestoze firma aktivné komunikuje jak prostfednictvim Facebooku, tak Instagramu, pocet
sledujicich na jednotlivych platformach se vyrazné lisi. Facebookovy profil ma vice nez 11
tisic sledujicich, zatimco na Instagramu je to ptiblizné€ 2 800 uzivatel. Tento pomér do jisté
miry odrazi slozeni cilové skupiny, kterou tvoii prevazné rodice nebo lyzafi, ktefi hledaji
vybaveni pro sebe i1 své blizké. Pravé Facebook poskytuje pro firmu vhodné prostiedi pro

komunikaci informaci o terminech, vyhodach rezervace nebo konkrétnim sortimentu.

Analyza obsahu publikovaného na socidlnich sitich v obdobi od 1. fijna 2023 do 16. bfezna
2024 ukazuje, ze Lyzebrani vyuziva na obou platformach razné formaty ptispévki
pfizpisobené charakteru daného kanalu. Na Facebooku tvofi zdklad komunikace textové
a obrazové prispévky, které jsou dopliovany kratkymi videi, pfispevky typu reels a odkazy
na externi webové stranky. Tento typ obsahu kombinuje textové informace s vizudlni
sloZzkou a casto obsahuje vyzvy k akci, naptiklad k rezervaci terminu nebo navstévé

webovych stranek.

Na Instagramu je komunikace zaloZzena piedevSim na pfibézich (stories) a klasickych
obrazovych ptispévcich. Stories slouzi k rychlému sdileni aktualnich informaci a navozeni
atmosféry spojené s konanim akce. Obrazové prispévky v hlavnim feedu pak dopliuji
komunikaci o vizudln€ atraktivni prezentaci nabidky a prostiedi Lyzebrani. Publikovany
obsah se zaméfuje na udrzovani pravidelného kontaktu se sledujicimi a na podporu

poveédomi o znacce.

22



4 DATOVA ANALYZA MARKETINGOVE KAMPANE
POMOCI METODIKY CRISP-DM

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) piedstavuje robustni
a systematicky strukturovany ramec pro realizaci projektti v oblasti data miningu. Sklada se
ze Sesti hlavnich fazi, které poskytuji jasné definovany postup od identifikace problému az
po praktické nasazeni vysledkti (Chumbar, 2023). K hlavnim vyhoddm metodiky CRISP-
DM patii jeji oborova nezavislost, strukturovanost a iterativni charakter, ktery umoziuje
pruzné reagovat na zjisténé nedostatky v pribéhu projektu. Moznost navratu do piedchozich
tazi podporuje neustalé zlepSovani kvality feSeni a celkové zvySovani efektivity datoveé

orientovanych projekta. Kli¢ové faze CRISP-DM jsou nésledujici (Chumbar, 2023):

Prvni fazi je porozuméni podnikani (Business Understanding), které se zamétuje na
identifikaci cilti projektu z obchodniho hlediska. V rameci této faze dochéazi k formulaci
zadani, analyze souCasné¢ho stavu a definovani cili data miningu spolu s névrhem

projektového planu.

Druhé faze je porozuméni datim (Data Understanding), béhem néhoz jsou shromazd’ovéana
data, provadéna jejich deskriptivni analyza, vizualizace a kontrola kvality. Tato faze slouzi

jako zéklad pro posouzeni vhodnosti dat pro dal$i zpracovani.

Ve tfeti fazi s nazvem ptiprava dat (Data Preparation) dochazi k ¢isténi, transformaci
a formatovani dat tak, aby byla pfipravena pro nasledné modelovani. Soucasti této faze je
i konstrukce novych atribut,, vybér relevantnich proménnych a integrace dat z riznych

zdrojt.

Ctvrtou fazi je modelovani (Modeling), kde jsou aplikovany vybrané algoritmy &i statistické
metody. Tato faze Casto vyZaduje zpétnou vazbu a upravy v pfipravé dat, nebot rizné

modelovaci techniky maji specifické pozadavky na vstupy.

Patou cast tvofi vyhodnoceni (Evaluation), které pak slouzi k posouzeni vykonnosti
vytvofenych modeld ve vztahu k ptivodnim obchodnim cilim. Vysledky jsou analyzovany

a ovétovany, pfi¢emz se posuzuje pripravenost feseni k nasazeni.

Zavérecnou Sestou fazi je nasazeni (Deployment), ktera piedstavuje ptechod od analytického
vystupu k jeho praktickému vyuziti. Tato etapa mize mit podobu generovani reportd,

vytvofeni automatizovaného systému nebo integrace modelu do provozniho prostiedi.
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4.1 Porozuméni podnikani
Podle Siobos (2024) je porozuméni podnikéni ivodni fazi metodiky CRISP-DM, ve kterém
se zaméfujeme na pochopeni podnikatelského kontextu a ptevedeni problému do podoby,

ktera je srozumitelna 1 z hlediska manaZzerského rozhodovani.

V ramci porozuméni podnikatelského kontextu je cilem této faze ovéfit, zda mayji
marketingové kampané publikované na socidlnich sitich Facebook a Instagram méfitelny
vliv na trzby spole¢nosti LyZzebrani. Analyza Gi€innosti téchto kampani je pro firmu zasadni,
protoze prostfednictvim piispévkil na socidlnich sitich usiluje o zvySeni povédomi o znacce
a motivaci potencialnich zdkaznikti k rezervaci terminu nékupu. ZjiSténi vztahu mezi
kampanémi a naslednou trzbou umozni Iépe pochopit, jaky obsah a formaty komunikace

jsou z hlediska obchodnich cilii nejucinnéjsi.
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4.2 Porozuméni datim
Siobos (2024) uvadi, ze porozuméni datim tvoii druhou fazi metodiky CRISP-DM, ktera
nasleduje po vyjasnéni podnikatelskych cilii. V této fazi je potieba se zaméfit na sbér dat,
jejich kontrolu, prozkoumani a vytvoreni zakladniho piehledu o jejich kvalité, rozsahu
a potencialu pro dal$i analyzu. Soucasti této faze je rovnéz identifikace problému v datech,
jako jsou chybé&jici hodnoty, nevhodné datové typy, duplicity nebo extrémni odlehlé

hodnoty. Cilem je vytvorit si dostatecné dikladny ptehled o tom, s jakymi daty se pracuje.

4.2.1 Sbér marketingovych dat z Meta Ads Manager

Pro primarni sbér dat byla vyuZita platforma Meta Ads Manager, ktera poskytuje podrobné
informace o kampanich a pfispévcich na socialnich sitich Facebook a Instagram. V ramci
tohoto rozhrani bylo nejprve nezbytné zvolit vhodné Casové obdobi pro analyzu
marketingovych kampani. Jako referencni ramec poslouzily oficidlni terminy prodejni
sezony firmy Lyzebrani v obdobi 2023/24, konkrétné od 19. fijna 2023 do 16. biezna 2024.
S ohledem na skutecnost, Ze marketingové aktivity zpravidla zacinaji jest¢ pied samotnym

spusténim sezony, bylo jako poc¢ateni datum sbéru zvoleno 1. fijna 2023.

Rozhrani Meta Ads Manager vSak umoziuje export dat pouze za maximalné tfiméesi¢ni
obdobi (obrazek 1), coz vedlo k potiebé rozdélit analyzované obdobi do dvou ¢asti: fijen—
prosinec a leden—biezen. Pro kazdy typ obsahu bylo nutné provést samostatny export, coz
vedlo ke vzniku Sesti vystupnich soubort: pfispévky na Facebooku, pfispévky na Instagramu
a Instagram Stories, vzdy ve dvou ¢asovych obdobich. Tyto soubory byly nasledné spojeny

a utfidény do ti finélnich datovych sad podle typu obsahu.

Nedavné exporty
Exporty za poslednich 30 dni

Data

Lyzebrani - 1. 1. - 16. 3. Efektivita
LyZzebrani - 1. 10. - 31. 12. Efektivita
LyZebrani - 1. 1. - 16. 3. Efektivita
Lyzebrani - 1. 10. - 31. 12. Efektivita

Lyzebrani - 1. 1. - 16. 3. Efektivita

m
x
°
]
S
-+

LyZebrani - 1. 10. - 31. 12. Efektivita

Obrazek 1: Export dat z Meta Ads Manageru

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.2.2 Sbér komentari

Kromé¢ vySe uvedenych dat o marketingovych ptispévcich byly z Meta Ads Manageru
exportovany také komentéare, které uzivatelé zanechali pod jednotlivymi piispévky.
Komentate byly ziskany pouze z platformy Facebook, protoze na Instagramu nebyly reakce

v podobé komentatii dostate¢né cetné ani relevantni pro pldnovanou analyzu sentimentu.

4.2.3 Sbér dat o prodejnich dnech

Pro potieby propojeni marketingovych dat s redlnymi vysledky bylo nutné zajistit také data
tykajici se prodejnich dnti. Tato data poskytla firma Lyzebrani s podminkou anonymizace
redlnych cisel. Pivodni hodnoty trzeb byly upraveny tak, aby nebylo mozné zpétné urcit
jejich skute¢nou vysi, a zadroven zachovavaly relativni rozdily mezi jednotlivymi dny i trendy
v Case. Datova sada obsahuje nésledujici atributy: nazev dne, datum, den v tydnu, pocet
registrovanych zdkaznikl a trzbu. Diky témto tdajiim bylo mozné vytvofit komplexni obraz

o souvislosti mezi marketingovymi aktivitami a dosazenymi obchodnimi vysledky.

4.2.4 Pouzité nastroje pro praci s daty

Pro zpracovani a kontrolu dat byly vyuzity dvé hlavni platformy: Microsoft Excel a webové
prostiedi Kaggle, které umoziuje praci s daty pomoci programovaciho jazyka Python. Excel
slouzil ptedev§im k tvodnimu spojeni a filtrovani datovych souborl, zatimco Kaggle
poskytl prostfedi pro automatizované skripty a prehlednou vizualizaci kliCovych vlastnosti

dat.

4.2.5 Nacteni dat

V prostfedi Kaggle byly importovany datové sady s informacemi o marketingovych
kampanich. Na obrazku 2 je zobrazen néhled prvnich fadkt datového souboru, slouzici
k ovéfeni uspéSnosti importu. Zdrojovy koéd pro nacteni dat je uveden v ptiloze A.

Délka (v Cas Typ
sekundéch) zvefejnéni pFispévku

UZivatelské Nazev

jméno GEtu G&tu Rors

Dékujeme 12{29/2023 Instagram

1,79222E+16 1,78414E+16 lyzebrani LyZebrani i 06:28 Story

Je to tak! pfipravy jsou v 10/04/2023 Instagram

1,80195E+16 1,78414E+16 lyzebrani LyZebrani i e o e 12:31 Story

Skol! Pfiélo nam trapné 10/09/2023 Instagram

1,79851E+16 1,78414E+16 lyzebrani LyZebrani O B e o e 09:41 Story

Ztraty a nalezy:\n\nNa
1,80289E+16 1,78414E+16 lyzebrani LyZebrani poslednim LyZebrani
jsm...

12/22[2023 Instagram
05:50 Story

12{29/2023 Instagram
06:16 Story

4 1,79899E+16 1,78414E+16 lyzebrani LyZebrani Dékujeme @mikolasbilek

Obrazek 2: Nahled datového souboru Instagram Stories

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Dale byl na obrazku 3 zobrazen vycet prazdnych bunck a seznam datovych typi, pro
jednotlivé datové sady. Toto zobrazeni totiz pomohlo identifikovat mozné problémy, které
by mohly ovlivnit vysledky analyzy, jako jsou naptiklad chybé&jici hodnoty v dilezitych
sloupcich nebo nespravné rozpoznané datové typy (napf. ¢isla jako text, datum jako fetézec

apod.).

Missing values:

ID prispévku

ID strénky

Nézev strénky

Nazev

Popis

Délka (v sekundich)

Cas zvefejnéni

PFimy odkaz

Typ pFispévku

Datum
IMPRESSION:UNIQUE_USERS
Dosah

Reakce, komentdfe a sdileni
Reakce

Komentdie

Sdileni

Celkem kliknuti
Spotfeba cileni na shodujici se okruh uZivateld (Photo Click)
Kliknuti na odkaz

Jind kliknuti

dtype: int64

Dtypes:

ID pPispévku object
ID stranky object
Nazev strénky object
Nazev object
Popis object
Délka (v sekunddch) int64
Cas zvefejnéni object
PFimy odkaz object
Typ pfispévku object
Datum object
IMPRESSION:UNIQUE_USERS floats4
Dosah float6d
Reakce, komentife a sdileni float6d
Reakce float6d
Komentéfe float6d
Sdileni floatbd
Celkem kliknuti float6d
Spotieba cileni na shodujici se okruh uZivatell (Photo Click) float6d
Kliknuti na odkaz float6d
Jind kliknuti float6d

Obrazek 3: Datova sada Facebook ptispévky s nulovymi hodnotami a datovymi typy

Zdroj: Vlastni zpracovani
Stejny postup porozuméni dat podstoupil i soubor se statistikami z jednotlivych prodejnich

dnu, zobrazen niZze na obrazku 4.

Sloupce: ['nazev', 'datum', 'den', 'podet registrovanych', 'triba'l

Chyb&jici hodnoty:
nazev

datum

den

potet registrovanych
triba

dtype: int64

Datové typy:
nazev

datum

den

potet registrovanych
triba
dtype: object

Ukézka dat:

néizev datum den poéet registrovanych triba
0o Pfedtermin  19.10.2023 é&tvrtek
Pfedtermin 20.10.2023  patek
Pfedtermin  21.10.2023 sobota
Zahajovaci LB  16.11.2023 ctvrtek

ZahajovaciLB  17.11.2023  pdatek

Obrazek 4: Datova sada prodejni dny s nulovymi hodnotami a datovymi typy

Zdroj: Vlastni zpracovani
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4.3 Priprava dat
Podle Siobos (2024) je faze piipravy dat tfetim krokem metodiky CRISP-DM, ktery
navazuje na porozumeéni dat. V této fazi se zamétujeme na upravu dat do takové podoby,
ktera umozni efektivni pouziti analytickych metod. To zahrnuje vybér relevantnich
proménnych, odstranéni chyb a nekonzistenci, transformaci datovych typd, sjednoceni
informaci z vice zdroji a pfipadné tvorbu novych atributii. Cilem této faze je zajistit, aby
vstupni data byla kvalitni, jednotna a pfipravena na nasledné modelovani, protoze prave

kvalita vstupnich dat vyrazné ovliviiuje vysledky celé¢ho analytického procesu.

Prvnim krokem faze ptipravy dat bylo nahrazeni chyb¢jicich hodnot ve vSech datovych
souborech obsahujicich marketingové piispévky. VSechny prazdné buniky byly nahrazeny
hodnotou 0, a to s vyuzitim skriptu v jazyce Python. Tento krok slouzil ke sjednoceni dat
a zajisténi jejich kompatibility s dal$imi analytickymi nastroji.

Druhym krokem bylo propojeni datovych souborii obsahujicich marketingové piispevky
s daty o trzbach. Vzhledem k tomu, Ze bylo potieba pritadit kazdému piispévku nejblizsi
nasledujici prodejni den, bylo toto spojeni provedeno manuélné v prostiedi Microsoft Excel.
Tento zplsob byl zvolen z divodu zachovani ptesnosti pii parovani dat. Zaroven byl
Microsoft Excel vyuzit také pro pievod hodnot trzeb z procentniho vyjadieni na desetinny
format, coz usnadnilo nasledné zpracovani v analytickych nastrojich. Veskeré provedené

upravy byly nasledné ulozeny do nové pojmenovanych souborti ve forméatu CSV.

Po nésledném nacteni nové vytvoifenych CSV soubort zpét do prostiedi Kaggle bylo
zapotiebi provést kontrolu, zda byly vSechny ru¢né provedené upravy GspéSné zachovany.
V ramci této kontroly byla ovéfena spravnost struktury dat, pfitomnost nové piipojenych

sloupct, stejné€ jako spravné datové typy jednotlivych sloupct.

V ramci ptipravy dat byly komentéafe ziskané z platformy Facebook ru¢né ptelozeny do
anglického jazyka, nebot’ nastroje pro analyzu sentimentu dosahuji lepSich vysledkd pii

praci s anglickym textem (Kincl a kol., 2019).
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4.4 Modelovani
Modelovani je ¢tvrtou fazi metodiky CRISP-DM, v jejimz rdmci jsou na pfipravend data
aplikovany vhodné& zvolené algoritmy s cilem identifikovat vzory, struktury nebo predikovat
chovani cilové proménné (Plotnikova a kol., 2022). Tato faze zahrnuje i vybér modelovacich
technik, nastaveni parametrii a jejich vyhodnoceni na ziklad¢ zvolenych metrik. Jak
upozoriiuje Siobos (2024), béhem tohoto procesu miize vzniknout potieba vratit se zpét
k transformaci dat, pokud se ukaze, ze aktualni podoba vstupnich proménnych neodpovida

pozadavkim vybran¢ho modelu.

4.4.1 Analyza korelace

Prvnim krokem faze modelovani bylo vytvoreni korelacnich matic ve formé teplotnich map
(heatmap), ato pro pfedem pfipravené datové sady obsahujici marketingové piispévky.
Konkrétné ptispévky publikované na Facebooku, Instagramu a format Instagram Stories.
Cilem této analyzy bylo zjistit, zda mezi jednotlivymi metrikami v rdmci kazdé datové sady
existuji silné korelace, které by mohly negativné ovlivnit vysledky nasledné aplikovanych
modelovacich technik. Vizualni podoba korelacnich matic byla vytvofena v prostiedi
webové platformy Kaggle s vyuzitim programovaciho jazyka Python. Kéd pouzity pro
analyzu korelace je uveden v ptiloze B na piikladu datové sady Instagram ptispévky. Stejny

postup byl aplikovan i na ostatni datové sady, tedy Facebook ptispévky a Instagram Stories..

Pouzita korelacni matice vychdzela z vypoctu Pearsonova korela¢niho koeficientu, ktery je
jednou z nejrozsifenéjSich metod pro vyhodnocovani linedrnich vztahi mezi dvéma
spojitymi proménnymi. Tento koeficient kvantifikuje silu a smér vzijemné zavislosti
v rozsahu od —1 do +1. Hodnota blizka +1 znaci silnou pozitivni korelaci, tedy situaci, kdy
rust jedné proménné je spojen s ristem druhé. Naopak hodnota blizka —1 znaci, Ze s riistem
jedné proménné druha klesa. Pokud se koeficient pohybuje kolem nuly, mezi proménnymi
neni prokazatelny linearni vztah. Vypocet je zaloZen na porovnani odchylek jednotlivych
hodnot od jejich priméra a vztahu téchto odchylek mezi analyzovanymi proménnymi

(Berman, 2016):

_ Xxi—0Wi—-y)
"= VEE=0)2(yi=-)? M

29



4.4.1.1 Korelace Facebook prispévky

Na obrazku 50brazek 5 je zobrazena teplotni mapa korelac¢ni analyzy vybranych metrik
marketingovych kampani na Facebooku ve vztahu k dosazené trzbé a poctu registrovanych
zakaznikll. Z vizualizace je patrné, ze mezi nékterymi proménnymi existuji silné korelace.
Nejvyraznéjs§i pozitivni korelace byla zaznamenana mezi proménnymi ,,pocet
registrovanych® a ,.trzba* (r = 0.97), coz je zcela ocekavané vzhledem k ptimé vazbé mezi

témito dvéma ukazateli.

Korelace statistik marketingoyvh kampani na facebooku s trzbami a registracemi

1.00

IMPRESSION:UNIQUE_USERS

0.09 0.29 0.30

Makce

e ... - ' .ﬂ-
w“enl . ﬂ. -

Celkem kliknuti - 0.41

Reakce, komentare a sdileni

-06

-04

Kliknuti na odkaz - 0.26 KN 192

trzba

pocet reg|strovanychn 0.30 ﬂ 0.23

0.29

0.0

sdileni - §

Reakce
Celkem kliknuti -

IMPRESSION:UNIQUE_USERS
Dosah
Reakce, komentafe a sdileni
Komentare

Kliknuti na odkaz -
pocet registrovanych

Obrazek 5: Teplotni mapa korelace datové sady Facebook ptispévky

Zdroj: Vlastni zpracovani

wwr

Silna korelace byla dale identifikovana mezi metrikami méficimi interakci uZzivatell
napiiklad ,reakce, komentafe a sdileni a,reakce* (r = 0.87), pfipadné ,komentéaie*
a ,,sdileni (» = 0.75). Tyto vysoké korelace naznacuji, Ze n¢které proménné se prekryvaji,
coz by mohlo negativné ovlivnit vykonnost regresnich modelii. Tento jev, oznacovany jako
multikolinearita, je ¢astym divodem pro aplikaci metod pro redukci dimenze dat, jako je

analyza hlavnich komponent (PCA).

Na zakladé¢ téchto zjiSténi bylo rozhodnuto, ze v dalsi fazi modelovani bude aplikovéana
metoda PCA, kterd umozni nahradit vzajemné korelované proménné novymi, vzajemné

nezavislymi komponentami pii zachovani vétSiny informacéni hodnoty dat.
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4.4.1.2 Korelace Instagram stories
Stejny analyticky postup byl nasledné aplikovan i na datovou sadu obsahujici ptispévky ve
formatu Instagram Stories. Vysledky korelacni analyzy jsou zobrazeny niZe na obrazku 6.

Korelace metrik Instagram Stories s trzbou a registracemi

Delh(vsekundacm. - - . - - - -
Dosah - 0.10 0.38 029 0.28 0.36

0.80

To se mi libi - 0.11 0.38 .
Odpovédi 0.29 0.06
Kliknuti na odkaz - 028

0.18 013
0.14 0.08
0.35 0.34

0.20
E- |
0.00

0.05 0.28 025 -04

Navigace - 0,00 0.80 0.50 011
- 02

0.15 017 0.40 011

Navsitévy profilu 0.36
Klepnuti na samolepku - 0.13 0.20 nn 000

trzba - 036 018 014 0.35

polet registrovanych - 033 013 0.08 0.25 011
3 -1 S N 2 2 £
g § 2 g §E € & & &
2 8 E g 3 g & § B s
£ & 3 2 2 3 - g
2 e = -_3, “w ]
2 g 2 2 £
2 e = 2 g
8 § g

Obrizek 6: Teplotni mapa korelace datové sady Instagram Stories
Zdroj: Vlastni zpracovani
Také v tomto piipad¢ byla potvrzena silnad pozitivni korelace mezi proménnymi ,,trzba“
a ,,pocet registrovanych™ (r = 0.97), coz opét odrazi ptimou vazbu mezi témito dvéma
klicovymi ukazateli vykonnosti kampané. Vyznamnéjsi korelacni vztah se objevil také mezi
metrikami ,,navigace™ a,dosah“ (» = 0.80), které souviseji s mirou interakce uzivateli

s danym formatem obsahu.
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4.4.1.3 Korelace Instagram prispévky
Korelaéni analyza byla také aplikovana na datovou sadu obsahujici klasické ptispévky

publikované na platformé Instagram. Vysledky jsou vizualizovany niZe na obrazku 7.

Korelace metrik Instagramovych pfispévk( s trzbou a registracemi

Délka (v sekundach) 011 0.09 0.24 0.34 0.12 .
msah - - .ﬂﬂ -
- -

Komentare -

- 0.6

- 04

UlaZeni - 0.34

o “.
- .ﬂ.
e ...

0.2

-.

)
s

Dosah
Sledujici -
triba

rm— -H

To se mi libi
Sdilené
Komentafe

Délka (v sekundach)

Obrazek 7: Teplotni mapa korelace datové sady Instagram piispevky
Zdroj: Vlastni zpracovani

Také v tomto ptipadé se potvrdila velmi silné pozitivni korelace mezi proménnymi ,,trzba“
a ,,pocet registrovanych* (»r = 0.96), coz opét potvrzuje tizkou vazbu mezi témito dvéma

ukazateli obchodniho vykonu kampané.

Na rozdil od pfedchozich datovych sad vSak metriky uZivatelského zapojeni, jako jsou ,,To
se mi 1ibi“, ,,Sdileni®, ,,Komentate* nebo ,,UloZeni, nevykazuji Zadny vyznamny linearni
vztah k trzbé nebo poctu registraci. Korelacni koeficienty se v téchto ptipadech pohybuji
spiSe nizko nebo dokonce mirné zaporn€. Naopak relativné silngjsi vztah 1ze pozorovat mezi
nekterymi z té€chto metrik navzajem, naptiklad ,,To se mi libi* a ,,Dosah* (» = 0.98) nebo
»1rZba“ a ,Pocet registrovanych® (» = 0.96), coZ znaci vnitini propojenost interak¢nich

prvkl v ramcei jednoho prispévku.
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4.4.2 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent PCA je jednou z nejpouzivanéjSich technik vicerozmérné
statistické analyzy, jejimz cilem je redukovat dimenzionalitu dat pifi zachovani co nejvétsi
miry variability. Principem metody je nahrazeni ptivodnich korelovanych proménnych
novou mnozinou vzajemné nekorelovanych proménnych, tzv. hlavnich komponent. Tyto
komponenty jsou linedrnimi kombinacemi pivodnich proménnych a jsou sefazeny podle

toho, kolik vysvétlené variance v datech zachycuji (Abdi a Williams, 2010).
Podle Jahangir a kol. (2021) Ize metodu PCA rozdélit do nasledujicich krokt:

1. Vypocet primérného vektoru piiznak:
Nejprve je tieba standardizovat data odectenim primérné hodnoty kazdé proménné.

Vysledkem je tzv. centrovana matice dat, ktera je zdkladem pro dalsi vypocty:

1
Xmean = n ?:1 Xi. ()

2. Vypocet kovarian¢ni matice
Kovarian¢ni matice Cov méfi, jak se jednotlivé proménné méni spole¢né. Je kliCovym

prvkem PCA, protoze prave na jejim zakladé se vypocitavaji hlavni komponenty:

1
Cov = ZZ?zl(xi — Xmean) (Xi — xmean)T- 3)

3. Vypocet vlastnich ¢isel a vlastnich vektor kovariacni matice
Ze ziskané kovariancni matice se spocitaji tzv. vlastni Cisla (1) a jejich odpovidajici vlastni

vektory (ey), které definuji sméry maximalni variance v datech:
Cov x e, = Ay * ey, (4)
kde Ay, je vlastni ¢islo a e;, je odpovidajici vlastni vektor.

4. Volba komponent s nejvétsimi vlastnimi Cisly
Z mnoziny vSech vlastnich vektorti se vyberou ty, které odpovidaji nejvétsim vlastnim

¢islum — tedy ty, které vysvétluji nejveétsi ast variability:

M, = {el,e2 ...ep}. ®)]
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5. Projekce piivodnich dat do nového prostoru
Na zavér se piivodni data X pretransformuji pomoci matice hlavnich komponent MZ do

nového prostoru s niz$i dimenzionalitou
— T
N, = M} * X. (6)

Na zéklad¢ vysledkl z Analyza korelace, kterd potvrdila pfitomnost silnych korelaci mezi
jednotlivymi metrikami v rdmci vSech analyzovanych datovych sad, byla zvolena aplikace
PCA metody. Tato metoda byla provedena samostatné pro kazdou datovou sadu, s cilem
eliminovat problém multikolinearity a zaroven sniZit pocet vstupnich proménnych bez

vyznamné ztraty podstatné informacéni hodnoty.

Ukézkovy kod pro aplikaci metody PCA na datovou sadu Instagram pfispévky je uveden v
ptiloze C. Stejnym zplUsobem byla nasledné tato metoda aplikovana také na datové sady

Facebook ptispévky a Instagram Stories.
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4.4.2.1 Aplikace PCA na vstupni data Instagram Stories

Na zaklad¢ vyvoje kumulativni vysvétlené variance na obrazku 8, bylo rozhodnuto zvolit
pét hlavnich komponent, které dohromady vysvétluji pfiblizné 88 % variability v datech.
Tato hranice byla zvolena jako dostate¢nd, nebot dal$i komponenty jiz pfindsely jen
minimdlni narast informacni hodnoty, zatimco by navySovaly slozitost nasledného

modelovani.

Podil kumulativni vysvétlené variance podle poctu PCA komponent

1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

Kumulativni vysvétlena variance

05

0.4

0.3 T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 [ 7 a8 9

Podet komponent

Obrazek 8: Vyvoj kumulativni vysvétlené variance pro datovou sadu Instagram

Stories . . -
Zdroj: Vlastni zpracovani

Vysledky aplikace PCA metody na datovou sadu jsou ilustrovany v tabulce nize (obrazek
9), kterd predstavuje pouze ndhled transformovanych dat, konkrétné¢ prvnich nekolik
zdznami z celé datové sady. Kazdy fadek odpovida jednomu ptispévku a je popsan pomoci
péti hlavnich komponent (PC1 az PCS5). Tyto komponenty zachycuji vétSinu variability
obsazené¢ v datech azdroven eliminuji problém vzijemné korelace mezi jednotlivymi
vstupnimi proménnymi. Ke kazdému ptispévku je dale uvedena hodnota dosazené trzby
a odpovidajici identifikator ptispévku (ID), ktery slouzi k zachovani propojeni mezi

transformovanymi a ptivodnimi daty.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 trzba ID prispévku

-1.198489 0.074294 1.426538 -0.287883 0.543322 142 17922200000000000
6.412796 3.697785 -0.850144 -1.318696 0.893642 1.70 18019500000000000
4.047878 -0.970967 1.192726 -0.615525 -1.705305 1.70 17985100000000000
1.062887 0.057715 -0.931782 0.164597 -0.036499 0.41 18028900000000000

-1.145496 1.792209 1313016  1.713282 0.431093 1.42 17989900000000000

Obrazek 9: Nahled hodnot pro PCA komponenty datové sady Instagram Stories

Zdroj: Vlastni zpracovani

35



Dalsi tabulka zobrazend na obrazku 10 ukazuje tzv. véhy (loadings) jednotlivych
marketingovych metrik ve vztahu k péti hlavnim komponentam PCA (PC1 az PC5). Tyto
vahy ukazuji, jak siln¢ kazda plivodni metrika pfispiva ke konkrétni komponente. Hodnoty
mohou byt kladné i zaporné, pricemz vyssi absolutni hodnota znaci vyssi miru zastoupeni
dané¢ metriky v pfislusné komponenté. Kazdd komponenta je tedy linedrni kombinaci
puvodnich proménnych, pfi¢emz pravé vahy urcuji relativni vliv jednotlivych metrik na

vytvoienou dimenzi.

Véhy metrik (loadings)

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
Délka (v sekundach) -0.025358 0.211870 0.736169 .030325 .442980
Dosah .529317 0.056488 0.182759 .142556 .126680
To se mi libi .338649 -0.200356 0.387333 .311095 -0.603540

Sdilené .000000 0.000000 0.000000 -0.000000 —0.000000

Odpovédi .266086 -0.511969 -0.206953 0.420470 0.396548

Kliknuti na odkaz .252947 0.443009 -0.221350 -0.540678 0.415404
Navigace 0.559884 -0.154237 0.101636 ©0.013264 0.040007
Navitévy profilu 0.389444 0.293204 -0.409862 0.011979 -0.173546

Klepnuti na samolepku ©.067655 0.586217 0.066979 0.642286 -0.248860

Obrazek 10: Vahy metrik pro PCA komponenty v datové sad¢ Instagram
Stories

Zdroj: Vlastni zpracovani

Piehled nejvyznamnéjsich metrik pro kazdou komponentu:

e PCI: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Navigace“ s vahou 0.559884,

e PC2: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Klepnuti na samolepku® s vahou 0.586217,
e PC3: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Délka (v sekundach)” s vahou 0.736169,

e PC4: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Klepnuti na samolepku” s vahou 0.642286,

e PCS5: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,To se mi 1ibi* s vahou —0.603540.
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4.4.2.2 Aplikace PCA na vstupni data Instagramové prispévky

Na zéklad¢ predchoziho postupu byla metoda hlavnich komponent aplikovéna také na
datovou sadu obsahujici klasické ptispévky publikované na platformé Instagram. Pomoci
analyzy kumulativni vysvétlené variance (obrazek 11), byl stanoven optimalni pocet
hlavnich komponent. Z obrazku je patrné Ze pet komponent postacovalo k zachyceni vice
nez 90 % celkové variability dat.

Podil kumulativni vysvétlené variance podle poctu PCA komponent
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Obrazek 11: Vyvoj kumulativni vysvétlené variace pro datovou sadu Instagramové
prispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani
Aplikace PCA metody poskytla dva hlavni vystupy. Prvnim vystupem je transformovana
datova matice (obrazek 12), ve které jsou jednotlivé ptispévky vyjadieny pomoci novych

komponent (PC1-PC5) namisto ptivodnich korelovanych metrik.

PC1 PC2 PC3 PCa PC5 triba ID pFispévku

4675398 1128473 1948977 4.080791 -1.512289 142 18220023712270152
-0.386831 -0.964016 -0.304097 0.219396 -0.327477 0.41 18015026009060112
-0.362971 -0.968233 -0.308956 0.211418 -0.314369 0.71 18032296156735200
0.266562 -0.305508 0.229915 0.927680 -0.568173 0.71 18015893125860888
-0.370003 -0.269991 -0.307309 0.214692 -0.321987 1.01 18149115490306808

Obrazek 12: Nahled hodnot PCA komponent pro datovou sadu Instagramové piispévky

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Druhym vystupem je tzv. matice vahovych koeficienti (loadings) zobrazena na obrazku 13,
ktera urcuje, jak vyrazné kazda piivodni metrika ovliviiuje ptislusnou komponentu.

Véhy metrik (loadings)

PC1 PC2 PC3 PC4 PCS

Délka (v sekundach) ©.185375 0.623947 0.373576 0.298038 -0.059887

KomentaF s daty 0.000000 -0.000000 ©0.000000 -0.000000 -0.000000

Dosah 0.597016 -0.073710 -0.116649 -0.152217 0.282904

To se mi libi 0.580970 -0.103153 -0.118372 -0.194952 0.319815

Sdilené -0.024488 -0.280724 ©.887562 -0.320143 0.153692

Komentare 0.175827 0.387643 -0.031460 -0.677146 -0.576810

Ulozeni -0.180067 0.602713 -0.004261 -0.115713 0.616061

Sledujici 0.455788 0.047757 0.209876 0.524966 -0.279703

Obrazek 13: Vahy metrik pro PCA komponenty v datové sad¢ Instagramové piispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani

Ptehled nejvyznamnéjSich metrik pro kazdou komponentu:

e PCl1: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Dosah* s vdhou 0.597016,

e PC2: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Délka (v sekundach)* s vadhou 0.623947,
e PC3: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Sdilené* s vahou 0.887562,

e PC4: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Sledujici® s vahou 0.524966,

e PC5: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Ulozeni* s vahou 0.610661.
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4.4.2.3 Aplikace PCA na Facebook prispévky

PCA metoda byla aplikovana ina tieti datovou sadu obsahujici marketingové piispévky
zvefejnéné na platformé Facebook. Opét byl vytvoren graf kumulativni vysvétlené variance
(obrazek 14), na jehoz zékladé byly vybrany ctyfi hlavni komponenty. Tyto komponenty

spole¢né pres téméf 95% variability v datech.

Podil kumulativni vysvétlené variance podle poctu PCA komponent
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Obrazek 14: Vyvoj kumulativni vysvétlené variance pro datovou sadu Facebook
prispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani
V tabulce nizZe (obrazek 15) jsou zobrazeny hodnoty transformované datové matice, ve které
jsou jednotlivé ptispévky vyjadieny pomoci novych komponent (PC1-PC4) namisto

puvodnich korelovanych metrik.

PC1 PC2 PC3 PC4 trzba ID prispévku

-1.139474 -0.068011 0.112952 -0.361244 142 1820370000000000
-1.139518 -0.067983 0.113010 -0.361232 1.42 1423950000000000
-0.913638 -0.150952 -0.619455 1.667300 0.87 828233000000000
-0.541649 0.395813 0.365005 -0.124893 0.87 828234000000000

-1.139489 -0.068002 0.112972 -0.361240 0.87 289148000000000

Obrazek 15: Nahled hodnot PCA komponent pro datovou sadu Facebook pfispévky

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Nize ptilozena tabulka (obrdzek 16), znazoriiuje tzv. vahy (loadings) jednotlivych metrik
ptitazené ke ¢tyfem hlavnim komponentam. Tyto vahy vyjadiuji relativni miru vlivu
jednotlivych metrik na kazdou z komponent.

Véhy metrik (loadings)

PC1 PC2 PC3 PC4
Délka (v sekunddch) .007085 . 087506 .487191 .853676
IMPRESSION:UNIQUE_USERS .144288 -0.138544 ©.670703 0.398057
Dosah .320096 .207517 .422723 . 089077
Reakce, komentafe a sdileni .2764308 .480652 .006942 .032009
Reakce .380971 0.219496 -0.009668 -0.017614
Komentafe .182688 .574824 . 006307 .051529
Sdileni .350167 .297847 .022404 .093339

Celkem kliknuti .375019 -0.251517 @.044392 -0.074850

Spotfeba cileni na shodujici se okruh uZivateld... .323426 -0.225557 ©.397854 0.065853

Kliknuti na odkaz .352340 -0.268042 .178305 .076970

Jinad kliknuti .360193 -0.213919 .116443 .276200

Obrazek 16: Vahy metrik PCA komponent pro datova sada Facebook pfispevky
Zdroj: Vlastni zpracovani

Ptehled nejvyznamnéjSich metrik pro kazdou komponentu:

e PCl1: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Celkem kliknuti“ s vahou 0.375019,

e PC2: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Komentare* s vahou 0.578424,

e PC3: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,IMPRESSION:UNIQUE USERS* s vahou
0.670703,

e PC4: Nejvice ovlivnéna metrikou ,,Délka (v sekundach)* s vahou 0.853676.
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4.4.3 Shlukova analyza K-means

Shlukové analyza patii mezi zdkladni nastroje vyuzivané v oblasti dolovani dat. Jejim
ucelem je rozdélit zkoumana data do skupin (tzv. shluki) tak, aby si prvky v ramci jedné
skupiny byly co nejvice podobné, zatimco rozdily mezi jednotlivymi skupinami byly co
nejvyrazngj$i. Tento pfistup umoziuje odhalit skryté struktury a vztahy v datech, které by
jinak mohly ziistat nepovSimnuty (Syakur a kol., 2018).

Jednou z nejpouzivanéjSich metod pro shlukovani je algoritmus K-means, ktery patii mezi
metody rozdélujici data do pevné stanoveného poctu shlukii K. Algoritmus funguje tak, ze
se postupné prifazuji data knejbliz§imu centroidu (stredu shluku) a iterativné se
pfepocitavaji nové pozice téchto stiedll az do dosazeni konvergence. Vysledkem je rozdéleni
dat do K shlukt, pti¢emz kazdy shluk ma sviij centroid, ktery minimalizuje vzdalenost ke

vsem prvkiim daného shluku (Syakur a kol., 2018).

Vypocet centroidu je dle Syakur a kol. (2018) dan vzorcem:

1 Ny
Cj = _Ziilxia (7)

nj

kde ¢; je centroid j-t€ho shluku, n; je poCet pozorovani v j-tém shluku a x; jsou jednotliva

pozorovani v tomto shluku.

Pro méteni vzdalenosti mezi jednotlivymi body a centroidy se typicky pouziva Eukleidovska

vzdalenost:

d(x,c) = jz O — ). ®)

Cilem algoritmu je minimalizovat tzv. sumu ¢tvercovych chyb (SSE — Sum of Squared

Error), ktera je definovéna jako:
SSE = =1 Zxecllxi — cill?, ©

kde C} je mnozZina pozorovani ptitazenych ke k-tému shluku a ¢, je jeho centroid.
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4.4.3.1 Metoda lokte

Jelikoz algoritmus K-means vyzaduje jako vstupni parametr pfedem definovany pocet
shlukli K, je nezbytné pfed samotnou aplikaci tohoto algoritmu urcit vhodny pocet téchto
skupin. Nespravné zvolend hodnota mtze totiz vést bud’ k pfili§ hrubému rozdéleni, nebo

naopak ke zbyte¢né slozitému modelu, ktery bude obtiZné¢ interpretovatelny (Syakur a kol.,

2018).

Jednim z nej¢astéji vyuzivanych pfistupli pro vyber optimalniho poctu shlukd je metoda
lokte (Elbow Method). Princip této metody spociva ve vypoctu sumy ctvercovych chyb
(SSE) pro rizné hodnoty K, obvykle v rozmezi od 1 do 10. Vysledné hodnoty SSE se
nasledné zobrazi v grafu, kde osa X znazornuje pocet shlukli a osa Y odpovida velikosti

chyby (Syakur a kol., 2018).

V grafu nize (Obrazek 17) se pak hleda tzv. ,loket®, neboli bod, kde se rychlost poklesu
chyby zac¢ne vyrazné zpomalovat. Tento zlomovy bod naznacuje, ze pridavani dalsich shlukt
jiz nepfindsi zasadni zlepSeni, a predstavuje tak rovnovahu mezi kvalitou rozdé€leni dat
a jednoduchosti vysledného modelu. Metoda lokte tak nabizi prakticky zptsob, jak urcit
optimalni pocet shlukii, aniz by dochéazelo k jejich zbytecnému naristu, ktery by mohl vést

ke ztraté ptehlednosti (Syakur a kol., 2018).

SSE

Obrazek 17: Metoda lokte

Zdroj: Prevzato z Zalarushi (2023)
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4.4.3.1.1 Aplikace metody lokte na analyzovana data

Na zaklad¢ vyse uvedenych teoretickych principii byla metoda lokte aplikovana na v§echny
tf1 ptipravené datové sady, konkrétné na ptispévky publikované na Instagramu a Facebooku,
spoleéné is Instagram Stories. Je dilezité zdlraznit, ze tyto datové sady nepiedstavuji
puvodni korelovana data, ale datové matice vzniklé transformaci pomoci metody PCA. Do
analyzy byly zahrnuty pouze ty komponenty, které dohromady vysvétlovaly alespon 88%
variability ptivodnich dat, ¢imz se zajistilo zachovani informacni hodnoty pifi soucasné
eliminaci multikolinearity mezi proménnymi. Kod, ktery zahrnuje cely postup shlukové

analyzy K-means, v¢etn¢ aplikace metody lokte, je obsazen v ptiloze D.

Metoda lokte byla vyuzita ke stanoveni optimalniho poctu shluka K, které nasledné slouzily
jako vstupni parametr pro algoritmus K-means. Vysledky této analyzy jsou znazornény
v nasledujicich grafech (obrazek 18). Na ose Y je uvedena hodnota WCSS (Within-Cluster
Sum of Squares), kterd odpovida sumé ctvercovych chyb (SSE) v ramci shluku. Jedna se
o soucet kvadrati vzdalenosti vSech bodl od jejich prislusnych centroidd. V grafech je

mozné sledovat, jak se hodnota WCSS méni v zavislosti na poctu zvolenych shluki K.

Elbow metoda - IG posty Elbow metoda - IG stories Elbow metoda - Facebook posty
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Obrazek 18: Metoda lokte pro datové sady (vlevo) Instagramové ptispévky, (uprostfed) Instagramové Stories,

vpravo) Facebookové prispévk
(vpravo) PHSPEVEY Zdroj: Vlastni zpracovani

V levém grafu (Instagram piispévky) Ize inflexni bod pozorovat pfi hodnoté K = 3. Po tomto
bodu jiz klesd hodnota WCSS jen velmi mirné, coz znamena, Ze pridavani dal§ich shlukl by

vedlo k miniméalnimu zlepSeni kvality shlukovani.

Stiedni graf ukazuje vyvoj WCSS pro datovou sadu Instagram Stories. Inflexni bod je zde

patrny pii hodnoté K = 4, kde dochazi k vyraznému zlomu ve vyvoji kiivky.

V pravém grafu Ize obdobné identifikovat inflexni bod pro Facebookové ptispévky kolem
hodnoty K = 3. I v tomto piipad¢ je pokles WCSS po této hodnoté pozvolny, coz potvrzuje,

ze ti1 shluky poskytuji dostacujici rozliSeni v rameci této datové sady.
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4.4.3.2 Vysledky K-means shlukovani

Na zéklad¢é vysledki metody lokte byl pro kazdou ze tii transformovanych datovych sad
(Instagram ptispévky, Instagram Stories a Facebook ptispevky) stanoven optimalni pocet
shluk, ktery byl nasledné pouzit jako vstupni parametr pro K-means algoritmus. Vysledkem

je rozdéleni dat do jednotlivych shlukd, které jsou znazornény v nésledujici vizualizaci

(obrazek 19).

KMeans shluky - IG posty KMeans shluky - IG stories KMeans shluky - Facebook posty
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Obriazek 19: Vizualizace shlukti K-means pro komponenty PC1 a PC2 z transformovanych datovych sad
Zdroj: Vlastni zpracovani

Grafy zobrazuji dvourozmérnou projekci piispévki do prostoru prvnich dvou hlavnich
komponent (PC1 a PC2), které byly ziskany aplikaci PCA. Kazdy bod piedstavuje jeden
ptispévek, barva znazornuje prislusnost ke konkrétnimu shluku a ¢ervené kiizky oznacuji

centroidy jednotlivych skupin.

Instagramové ptispévky (vlevo) byly rozdéleny do tii shluki. Dva z téchto shluki jsou si
relativné blizké a soustiedéné v levé cCasti grafu, zatimco treti shluk (Zluty) se nachazi
vyrazn¢ vpravo, coz muze naznacovat jeho odliSnost z hlediska souhrnné metriky PCI.
Takové rozdéleni mliZze poukazovat na existenci specifického typu pfispévkl s odliSnym

chovanim ¢i vykonem.

U datové sady Instagram Stories (uprostied) doslo k vytvoteni ¢tyt shlukti. Rozlozeni je
rovnomérnéjSi a ukazuje na rozmanitost v typu obsahu Stories. Centroidy jsou dobie
oddélené a shluky maji relativné kompaktni podobu, coz naznacuje kvalitni segmentaci.
Tyto rozdily mohou byt zplisobeny naptiklad variaci v poctu interakci, délkou sledovani

nebo prokliky.

Facebookové ptispévky (vpravo) vykazuji identifikované shluky vykazuji pomérné
specifické rozlozeni. Jeden z klastrt (zluty) se sklada z n¢kolika odlehlych bodu, které se od
ostatnich vyrazné li$i v hodnoté€ PC1. Dva dalsi shluky se nachazeji blizko stfedu a naznacuji

standardni typy prispévka s podobnymi vlastnostmi.
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4.4.3.3 Analyza vykonnosti shluki dle trzby

V ramci navazujici faze analyzy byla provedena interpretace vykonnosti jednotlivych shlukt
na zaklad¢ dosazené trzby. Pro kazdy vytvoreny shluk byla vypoctena primérna hodnota
trzby, pti¢emz zvlastni pozornost byla vénovana nejvykonnéjsimu shluku, tedy takovému,
ktery vykazoval nejvy$s$i primérnou trzbu napii¢ celou datovou sadou. Zaroven byl
v kazdém z t&€chto shluki identifikovan také nejlepsi ptispévek, tj. ten, ktery dosahl nejvyssi
individualni trzby.

v

Pro Instagramové piispévky (obrazek 200brazek 20) byl jako nejvykonnéjsi identifikovan
shluk s oznac¢enim Cluster 2. Tento shluk dosahl nejvyssi primérné trzby, konkrétné 0.96.
Nejvykonnéjsi jednotlivy prispévek v ramci tohoto shluku nesl ID 18220023712270152
a jeho trzba ¢inila 1.42.

ANALYZA — IG posty

Nejvykonnéjsi cluster: Cluster 2

Primérnd triba podle clusterl:

cluster_label
2 0.960000

0 0.794286

1 0.550000
Name: trzba, dtype: float64

Nejlepsi prispévek (ID a trzba) z nejvykonnéjsiho clustru:
ID prispévku trzba
18220023712270152 1.42

Obrazek 20: Vykonnost shlukovani pro datovou sadu Instagramové
prispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani

V ptipad¢ Instagram Stories (obrazek 21) byl jako nejvynosnéjsi vyhodnocen shluk Cluster
2, ktery vykazal primérnou trzbu 1.61, tedy nejvyssi hodnotu napti¢ vSemi analyzovanymi
skupinami.  Nejvykonnéjsi  pfispévek  vrameci  tohoto  shluku, nesouci ID
18019500000000000, dosahl dokonce maximalni sledované trzby 1.70, ¢imz potvrdil

vyjimec¢nou efektivitu obsahu zatazeného do této skupiny.

ANALYZA — IG stories
Nejvykonnéjsi cluster: Cluster 2
Primérnd trzba podle cluster(:
cluster_label

2 1.606667

3 1.012500

1 0.917027

0 0.898095

Name: trzba, dtype: float64

Nejlepsi prispévek (ID a trZba) z nejvykonnéjsiho clustru:
ID prispévku trZba
18019500000000000 ey

Obrazek 21: Vykonnost shlukovani pro datovou sadu Instagram
Stories

Zdroj: Vlastni zpracovani
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primérna trzba dosahovala 1.10. Také zde byl identifikovan nejlepsi jednotlivy ptispévek
s ID 782876000000000, ktery se rovnéz vyznacoval trzbou 1.70, stejné jako nejlepsi Story
na Instagramu. Tato shoda v maximalni hodnoté trzby u ptispévkil z rozdilnych platforem
naznacuje, ze podobné efektivni typy obsahu mohou byt pfitomny napfic vice kandly.

ANALYZA — Facebook posty
Nejvykonnéjsi cluster: Cluster 1
Primérnd trzba podle clusteri:
cluster_label

al 1.104000

0 0.760714

2 0.550000

Name: trzba, dtype: float64

Nejlepsi prispévek (ID a trzba) z nejvykonnéjSiho clustru:
ID prispévku trzba
782876000000000 1.7

Obrazek 22: Vykonnost shlukovani pro datovou sadu Facebook
prispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani

Tato interpretace slouzi jako dilezity zaklad pro nésledné hledani vzorct chovani a navrh
doporuceni pro optimalizaci obsahu. Identifikace pfispévki s nejvyssi vykonnosti v rdmei
dominantnich shlukii otevird prostor pro dal§i zkoumani charakteristik téchto piispévki,
(naptiklad na zékladé€ jejich metrik zapojeni nebo vizudlniho formatu) a mize byt vyuZita

k predikci nebo cilené tvorbé marketingovych sdéleni.
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4.4.4 Regresni analyza

Regresni analyza je statistickd technika, ktera slouzi k prozkoumani a popsani vztahii mezi
proménnymi. Umoznuje zkoumat, jak zmény jedné nebo vice nezavislych proménnych
ovliviiuji jinou, zdvislou promeénnou a tim napomaha k jejimu lepSimu pochopeni nebo

ptedpovédi (Freund a kol., 2010)

4.4.4.1 Vicenasobna linearni regrese

Vicendsobna linedrni regrese rozsifuje zakladni principy jednoduché regrese na situace, kdy
na hodnotu zéavislé proménné soucasné pusobi vice nezéavislych faktort. Cilem tohoto
ptfistupu je nalézt takovy matematicky model, ktery co nejlépe vystihuje vztah mezi
zkoumanymi proménnymi. Vicenasobnd linedrni regrese umoziluje nejen odhadnout
hodnotu cilové proménné na zakladé kombinovaného vlivu nékolika vstupnich veli¢in, ale

také posoudit, které z téchto veli¢in maji na vysledek nejvétsi dopad (Lin a kol., 2024).

Zékladnim principem této metody je nalezeni nejvhodnéjSich parametri modelu tak, aby se
minimalizoval rozdil mezi skute¢nymi a predikovanymi hodnotami. Tento rozdil je vyjadien
pomoci tzv. sumy ¢tvercovych chyb (SSE), pfi¢emz nejcastéji pouzivanou metodou vypoctu
je metoda nejmensich ¢tverci (Ordinary Least Squares — OLS). Vysledny regresni model je

nasledné mozné vyuzit pro predikci hodnot zavislé proménné (Lin a kol., 2024)

Obecny tvar modelu vicendsobné linearni regrese lze podle Lin a kol. (2024) zapsat

nasledovné¢:
y =a+ fix; + Pax; + .. +Lux,+ &€, (10)
kde y je zavisla proménna, x;,x,,...+ X, jsou nezavislé proménné, S4,L,, ... B, jsou

regresni koeficienty, a je konstanta (intercept) a € je chyba modelu.
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4.4.4.2 Aplikace vicenasobné linearni regrese na datové sady

Na zaklad¢ vysledki PCA analyzy byla provedena vicenasobna linearni regrese, jejimz
cilem bylo zjistit, zda a v jaké mite dokazi jednotlivé hlavni komponenty vysvétlit variabilitu
v hodnotéch trzeb. Tato analyza byla aplikovana zvlast’ pro kazdou ze tfi datovych sad, které
pochézely z vystupii metody PCA. Kompletni kod pro vicenasobnou linearni regresi je

obsazeny v priloze E.

Vysledky aplikace vicendsobné linearni regrese (obrazek 23) na datovou sadu PCA
Instagram Stories ukazuji, Ze model dosdhl koeficientu determinace R*> = 0.308, coz
znamena, ze ptiblizn€ 30.8 % variability ve vysi trZeb lze vysvétlit na zékladé péti hlavnich
komponent ziskanych pomoci PCA. Hodnota MSE (Mean Squared Error) dosahla 0.177,
coz vyjadfuje primérnou kvadratickou odchylku predikovanych hodnot od skutecnych

trzeb.

IG Stories

R? score: 0.308
MSE: 0.177
Koeficienty:

PC1l: 0.0501
PC2: 0.1675
PC3: 0.1309
PC4: -0.1109
PC5: 0.0233

Obrazek 23: Vysledky vicenasobné linearni regrese pro
datovou sadu Instagram Stories

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pii interpretaci vysledkd vicendsobné linearni regrese je dilezité zohlednit nejen velikost

regresnich koeficientd, ale také jejich statistickou vyznamnost, ktera je posuzovana pomoci

p-hodnot. Ty jsou pro jednotlivé komponenty zobrazeny na obrazku 24 nize.

IG Stories p-hodnoty jednotlivych komponent:

i 0.0602
PC2: 0.0000
PC3: 0.0008
PC4: 0.0101
PC5: 0.6458

Obrazek 24: p-hodnoty pro datovou sadu Instagram Stories

Zdroj: Vlastni zpracovani

Z hlediska jednotlivych hlavnich komponent:

49

PC1 vykazuje pozitivni vliv na trzby (koeficient: +0.0501), avSak tento vztah neni
statisticky vyznamny na béZzné hladin€ vyznamnosti (@ = 0.05). Komponenta je
tvofena zejména metrikami jako navigace, navstévy profilu a dosah.

PC2 ptedstavuje nejsilnéjsi pozitivni vztah s trzbou (koeficient: +0.1675) a zaroven
je statisticky vysoce vyznamna (p < 0.001). Nejvétsi vahu zde maji metriky klepnuti
na samolepku, kliknuti na odkaz a odpovédi.

PC3 rovnéz piispiva pozitivné (koeficient: +0.1309) a jeji vliv je statisticky
vyznamny (p = 0.0008). Tato komponenta je ovlivnéna zejména metrikami délka
sledovani, to se mi libi a dosah.

PC4 mé zaporny vliv na trzby (koeficient: -0.1109) a tento vztah je statisticky
a klepnuti na samolepku.

PCS vykazuje velmi slaby pozitivni vztah (koeficient: +0.0233), ktery vSak neni
statisticky vyznamny (p = 0.6458). Tvofi ji predevSim metriky délka sledovani,

kliknuti na odkaz a navigace.



Grafické znazornéni modelu pro PCA Instagram Stories (obrazek 25) ukazuje srovnani mezi
skute¢nymi a predikovanymi hodnotami trzeb. Pfestoze model nevysvétluje veSkerou
variabilitu dat, patrné je urcité soustiedéni bodi okolo diagonalni ¢ary, coz potvrzuje
existenci linearniho vztahu mezi komponentami a trzbou, atedy i ¢éasteCnou predikéni
schopnost tohoto modelu.

|G Stories: Skutecna vs. predikovana triba
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Obrazek 25: Porovnani skute¢né a predikované trzby pro datovou sadu
Instagram Stories
Zdroj: Vlastni zpracovani
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Vicendsobné linedrni regrese byla také aplikovana na datovou sadu PCA Instagramovych
ptispévkl. Vysledky na obrazku 260brazek 26 ukazuji nizS$i hodnotu koeficientu
determinace neZ v ptipadé¢ Stories, konkrétné R*> = 0.183. To znamend, Ze pouze 18.3 %
variability trzeb lze vysvétlit pomoci hlavnich komponent ziskanych metodou PCA.
Hodnota MSE (primérna kvadratickd odchylka predikovanych hodnot od skute¢nych)

dosahla hodnoty 0.124. Tato hodnota je ovlivnéna nizsi variabilitou trzeb u této datové sady.

IG Posts

R? score: 0.183
MSE: 0.124
Koeficienty:

PC1: 0.0109
PC2: -0.0416
PC3: -0.0605
PC4: 0.0509
PC5: —-0.1558

Obrazek 26: Vysledky vicenasobné linearni regrese pro
datovou sadu Instagramové piispévky

Zdroj: Vlastni zpracovani

P-hodnoty pro datovou sadu PCA Instagramovych pfispévki jsou zobrazeny niZe na obrazku

27.
IG Posts p-hodnoty jednotlivych komponent:

PC1: 0.7411

PC2: 0.3293
PC3: 0.2562
PC4: 0.3471
PC5: 0.0112

Obrazek 27: p-hodnoty pro datovou sadu Instagram
Hspsvk
pHspeviy Zdroj: Vlastni zpracovani

Z hlediska jednotlivych hlavnich komponent:

e PCl1 vykazuje velmi slaby pozitivni vliv na trzby (koeficient: +0.0109), ale tento
vztah neni statisticky vyznamny (p = 0,7411). Komponenta je tvofena zejména
metrikami dosah, to se mi libi a sledujici.

e PC2 ma ziporny vztah k trzbam (koeficient: -0.0416), avSak statisticky neni
vyznamna (p = 0.3293). Nejvétsi vahu zde maji metriky délka videa, uloZeni
a komentare.

e PC3 rovnéz vykazuje negativni vliv (koeficient: -0.0605), pficemz ani tento vztah
neni statisticky vyznamny (p = 0.2562). Tato komponenta je ovlivnéna metrikami

sdileni, délka a zasah.
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e PCA4 prispiva mirn€ pozitivné (koeficient: +0.0509), ale statisticky nevyznamné (p =
0.3471). Dominuji ji metriky sledujici, délka videa a komentare.

e PCS5 je nejsilnéjsim negativnim faktorem (koeficient: -0,1558) a zaroven jedina
komponenta, kterd je statisticky vyznamna (p = 0,0112). Formuji ji zejména metriky

ulozeni, to se mi libi a dosah.

Grafické znazornéni modelu vicendsobni linearni regrese pro datovou sadu PCA
Instagramové piispévky skutecna vs. predikovana trzba (obrazek 28) ukazuje vétsi rozptyl
bodl okolo diagondly, ptfi¢emz nékteré predikce vyrazné podhodnocuji ¢i nadhodnocuji

skute¢né hodnoty. Model tedy zachycuje obecny trend, avSak predikéni presnost je niz$i.

IG Posts: Skutedna vs. predikovana trzba
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Obrazek 28: Porovnani skute¢né a predikované trzby pro datovou sadu
Instagram pfispevky
Zdroj: Vlastni zpracovani
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Vicendsobnd linearni regrese byla také aplikovana na datovou sadu PCA Facebookové
vSech tfi zkoumanych piipadl, konkrétné R?> = 0.104. To znamend, Ze pouhych 10.4 %
variability v hodnotach trzeb lze vysvétlit na zékladé¢ hlavnich komponent ziskanych
metodou PCA. Hodnota MSE (primérnd kvadratickd chyba predikovanych hodnot od

skute¢nych) doséhla hodnoty 0.149, coz je opét dano niz$im rozptylem v pivodnich datech.

Facebook

R2 score: 0.104
MSE: 0.149

Koeficienty:
PC1: 0.0429
PC2: -0.0371
PC3: -0.0429
PC4: 0.0191

Obrazek 29: Vysledky vicendsobné linedrni regrese pro
datovou sadu Facebook ptispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani

P-hodnoty pro datovou sadu PCA Facebook piispévky jsou zobrazeny nize (obrazek 30).

Facebook p-hodnoty jednotlivych komponent:

PC1: 0.0819

PC2: 0.3412

PC3: 0.3850
PC4: 0.7460

Obrazek 30: p-hodnoty pro datovou sadu Facebook pfispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani

Z hlediska jednotlivych hlavnich komponent:

o PC1 vykazuje pozitivni vliv na trzby (koeficient: +0.0429), pficemz tento vztah je
statisticky vyznamny pouze na hladin€ o = 0.10. Komponenta je tvofena pifedevSim

metrikami reakce, celkem kliknuti a jina kliknuti.

e PC2 ma ziporny vztah k trzbam (koeficient: -0.0371), piicemz statisticka
vyznamnost nebyla potvrzena (p = 0.3412). Nejvétsi vahu zde maji metriky

komentare, ulozeni a délka sledovani.

e PC3 rovnéz vykazuje negativni vliv (koeficient: -0.0429), ktery neni statisticky

vyznamny (p = 0.3850). Tato komponenta je formovana pfedev§im metrikou sdileni.

e PC4 vykazuje slaby pozitivni vliv (koeficient: +0.0191), ale bez statistické

vyznamnosti (p = 0.7460). Nejvice ji ovliviiuji metriky délka videa a zasah (reach).
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Z grafického znazornéni modelu vicenasobné linearni regrese (obrazek 31) pro datovou
mnozinu facebookové prispévky skute¢nych a predikovanych hodnot je patrné, Ze body jsou

znacné rozptylené podél diagonaly a mnohé predikce nedokazou ptesné vystihnout redlné

hodnoty.
Facebook: Skutecna vs. predikovana trzba
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Obrazek 31: Porovnani skute¢né a predikované trzby pro datovou sadu
Facebook pfispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani

Je tfeba podotknout, Ze v ramci této faze nebyla data rozd€lena na trénovaci a testovaci
mnozinu. Cilem zde nebylo vytvofit prediktivni model pro odhad novych hodnot, ale spise
ovetit, zda existuje vyznamna linearni souvislost mezi hlavnimi komponentami a trzbou.
Vysledky tedy slouzi predevs§im k orienta¢nimu vyhodnoceni sily vztahu, nikoliv k pfesné

predikci.

K vyhodnoceni vztahu mezi hlavnimi komponentami a vystupni proménnou byly vyuZity tii
zakladni metriky. Koeficient determinace R* slouZil k posouzeni, jak velkou ¢ast variability
v hodnotach trzeb dokéze regresni model vysvétlit. Stfedni kvadratickd chyba (MSE)
poskytla informaci o primérné odchylce mezi skuteCnymi a predikovanymi hodnotami,
¢imz napomohla zhodnotit pfesnost modelu v rdmci pouZitého datového rozsahu. P-hodnoty
regresnich koeficienti pak umoznily identifikovat, které z hlavnich komponent mély
statisticky vyznamny vliv na vystupni proménnou. Vz4jemna kombinace téchto ukazatelt
tak umoznila komplexni zhodnoceni sily i relevance linedrnich vztaht v rdmci jednotlivych

modelu.
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4.4.5 Analyza ¢asovych fad pomoci modelu Prophet

Model Prophet byl vyvinut vyzkumnym tymem Core Data Science spole¢nosti Facebook
jako nastroj pro predikci cCasovych ftad, ktery kombinuje vysokou piesnost,
interpretovatelnost a uzivatelskou piivétivost. Jeho hlavni vyhodou je schopnost vytvaiet
kvalitni predikéni modely 1 bez hlubsich znalosti statistiky ¢i programovani, bez nutnosti
sloZitého ladéni parametrt (Shakeel a kol., 2023). Model je zaroven navrZzen s diirazem na
flexibilitu, nebot’ si dokaze poradit s vyraznymi trendovymi zménami, sezonnimi vykyvy

1 vyskytem odlehlych hodnot (Aditya Satrio a kol., 2021).

Dle Shakeel a kol. (2023) zakladni koncept modelu vychazi z aditivniho rozkladu ¢asové
tfady, ktery ptfedpoklada, Ze kazdou hodnotu v ¢ase lze vyjadrit jako soucet nekolika dil¢ich

slozek:

y() = g(©) +s() + h(o) +¢, (11)

kde g(t) predstavuje dlouhodoby trend vyvoje hodnoty v Case, s(f) zachycuje sezonni
variace, tedy opakujici se cykly, A(¢) vyjadiuje vliv mimotadnych udalosti ¢i specifickych
svatkl, které mohou mit vyrazny dopad na vysledné hodnoty a ¢ je rezidualni slozka

predstavujici ndhodnou chybu nebo nepozorované vlivy.

Model Prophet je zaloZen na nelinearnim modelu satura¢niho riistu a po ¢astech (piecewise)
linearni modelové funkci. Logisticky riistovy model v jeho zékladni formé je pouzivan pro

modelovani nelinedrniho trendu a je vyjadfen rovnici:

c
1+exp (—k(t-m))’

g(t) = (12)

kde C ptedstavuje kapacitni limit, & je mira riistu a m je parametr, ktery urcuje bod zlomu.

KdyZ se proménné mira ristu £ méni v Case, je tfeba zaroven upravit i proménnou m, aby
bylo mozné spojit rizné faze rGstu do jedné spojité kiivky. Modifikovana rovnice

logistického riistu pak vypadé nasledovné (Shakeel a kol., 2023):

Ct
1+exp (—[k+a(®)T8)-(t—(m+®)Ty)])’

9() = (13)

kde a(t) je vektor, ktery reprezentuje zmény rustu v ¢ase, § znaci velikost téchto zmén (tzv.

rate change) a y je korek¢ni vektor pro upravu pozice zlomu.
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Mira ristu se tedy mize ménit v predem definovanych bodech (tzv. changepoints), které
odpovidaji naptiklad sezonnim vykyvim nebo vlivu kampani. Trendova slozka modelu se

pak obecné zapisuje jako:
9(@® = [(k+a(®)"8)(t = (m+a®)'V)]. (14)

Sezonni slozka s(2), kterd zachycuje pravidelné se opakujici efekty, jako jsou dny v tydnu
nebo mésice v roce, je modelovana pomoci Fourierovy fady. Ta se vyjadfuje nasledovné

(Shakeel a kol., 2023):

s(t) = ZN-1(ay cos() + by sin (), (15)
kde N je pocet Fourierovych part (¢im vyssi, tim detailnéjsi sezonni efekt),P je perioda
sezonnosti (napt. 7 pro tyden, 365.25 pro rok) a a,,, b,, jsou vahové koeficienty pro jednotlivé

harmonické slozky.

Velkou ptednosti modelu Prophet je jeho robustnost vii¢i vypadkiim v datech a odolnost viici
vykyvim, diky ¢emuZz je vhodny pro aplikaci na redlné datové sady, které casto obsahuji
Sum, chybéjici hodnoty ¢i nepravidelnosti. Prophet navic automaticky detekuje
a optimalizuje tzv. body zlomu (changepoints), coz umoziuje lepsi pfizptsobeni trendu

nahlym zméndm ve vyvoji casové fady (Aditya Satrio a kol., 2021).

Jeho pouziti je zaloZzeno na jednoduché struktute vstupnich dat, kdy je tieba ptipravit datovy
ramec obsahujici sloupce ds (datum) a y (hodnota, kterou chceme predikovat). Po inicializaci
modelu a jeho natrénovani na historickych datech lze snadno vygenerovat predikce pro
zvolené Casové obdobi. Vystupni hodnoty jsou obsazeny v proménné y, ktera reprezentuje
predikované hodnoty pro dané ¢asové znacky (ds). Tyto vystupy lze dale vizualizovat

a analyzovat napftiklad z hlediska trendii nebo sezonnich vzorct (Shakeel a kol., 2023).

4.4.5.1 Aplikace modelu Prophet

Na zakladé teoretickych poznatkil o modelu Prophet, které byly uvedeny v pfedchozi ¢asti,
byl tento model nasledné aplikovan ina redlna data firmy Lyzebrani. Cilem vSak nebyla
predikce budouciho vyvoje trzeb, ale predevSim snaha popsat stavajici situaci a identifikovat
pfipadné sezonni vzorce chovani zdkaznikii na zdklad¢ historickych dat. Kompletni kéd pro
aplikaci modelu Prophet je uveden v ptiloze F na ptikladu datové sady Instagram ptispevky.
Stejnym zptsobem byla analyza sezénnosti provedena také na datech z Facebook ptispévki

a Instagram Stories.
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Do modelu vstupovala vzdy dvojice proménnych: datum zvefejnéni marketingového
prispévku (sloupec ds) a odpovidajici hodnota trzby (sloupec y). Ukéazka vstupu proménnych

je zobrazena nize na obrazku 32.

df _prophet = df

df _prophet.

Obrizek 32: Vstupni proménné pro model Prophet
Zdroj: Vlastni zpracovani
Hodnota trzby byla pfipojena ke kazdému ptispévku na zéklad€ nejbliz§iho nasledujiciho
prodejniho dne, tedy dne, kdy mél dany ptispevek potencidln€ nejvetsi dopad na skutecny
nakupni vykon zédkaznikii. Tento pfistup umoznil vytvofit asovou fadu, ve které bylo mozné

sledovat vyvoj trzeb v kontextu jednotlivych marketingovych aktivit.

Model Prophet byl aplikovan na datovou sadu obsahujici Instagramové ptispévky, pficemz
vysledkem je graf cCasového vyvoje trzeb (obrazek 33). Modra kiivka predstavuje
odhadovanou hodnotu trzby v ¢ase, zatimco ¢erné body znazornuji skute¢né dosazené trzby
piifazené k jednotlivym prispévkim. Modie stinovana oblast pak oznacuje interval
spolehlivosti modelu, ve kterém se predikovand hodnota s vysokou pravdépodobnosti

nachazi.
Predikce trzeb z Instagram post( (do 16. 3. 2024)
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Obrizek 33: Casovy vyvoj trzeb z datové sady Instagram piispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani

Z celkového prubchu je patrny postupny pokles trzeb smérem ke konci analyzovaného

obdobi, coZ potvrzuje sezonni charakter poptavky po zimnim sortimentu.
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Na zaklad€ vystupti modelu Prophet 1ze detailné analyzovat jednotlivé slozky ovliviiujici

vyvoj trzeb v Case. Jednotlivé slozky jsou zobrazeny na obrazek 34 nize.

1
......

06:51:25 10:17:08 13:42:51 17:08:34 20:34:17 00:00:00

Obrazek 34: Trend, tydenni sezonni slozka, denni
sezonnost pro datovou sadu Instagram piispévky

Zdroj: Vlastni zpracovani

V prvnim grafu je zobrazen celkovy trend, ktery ukazuje na postupny pokles trzeb v prubéhu
celé sledované sezény. Tento vyvoj odpovida redlnému chovani zékazniki, jelikoz nejvyssi
zajem tradicné prichdzi na zacatku sezény (fijen a listopad), zatimco s ptichodem biezna

poptavka slabne.

Druhy graf predstavuje tydenni sezonni slozku, kterd zachycuje systematické rozdily
v trzbéach podle dni v tydnu. Nejvyssich hodnot sezonni slozky je dosazeno v patek a sobotu,
coz odpovidd skutecnym prodejnim dniim firmy LyZebrani, které podle dat nejcastéji
piipadaly prave na tyto dny. Také nedéle vykazuje zvySené hodnoty, coz koresponduje s jeji
roli jako ¢astého prodejniho dne. Naopak pond¢li az stfeda vykazuji vyrazné niz$i hodnoty,

coz je v souladu s tim, ze v téchto dnech se prodej prakticky nerealizoval.

Tteti graf zobrazuje denni sezonnost, tedy vzorce kolisani v rdmci jednotlivych hodin dne.
Nejvyraznéjsi poklesy jsou patrné v odpolednich a ve€ernich hodinach kolem 17. az 20.
hodiny, coz miize reflektovat pokles aktivity nebo zajmu uzivatell v této ¢asti dne. Naopak
dopoledni a no¢ni hodiny vykazuji mirné zvySenou slozku, coz miize naznacovat, kdy

uzivatelé na prispévky nejcastéji reagovali.
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Na zakladé aplikace modelu Prophet na ptivodni datovou sadu obsahujici Instagram Stories
bylo mozné detailné analyzovat Casovy vyvoj trzeb a identifikovat sezénni vzorce chovani
zékaznikl. Casovy vyvoj trzeb je zobrazen na obrazek 35 niZe.

Predikce trZzeb z Instagram stories (do 16. 3. 2024)
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ds

Obrazek 35: Casovy vyvoj trzeb z datové sady Instagram Stories
Zdroj: Vlastni zpracovani

Z grafu (obrazek 35) je patrné, Ze trzby mély na zacatku sezony (fijen a listopad 2023)
vysoké hodnoty, pricemz nékteré trzby ptresahovaly i hodnotu 1.5. Postupem casu vSak
dochazelo k pozvolnému poklesu, piicemz od ledna 2024 je patrny setrvaly trend snizujici
se efektivity tohoto formatu. Nejniz$i hodnoty trzeb byly zaznamenany v Gnoru a bieznu

2024, coz miize souviset s prirozenym utlumem poptavky po skonceni hlavni zimni sezony.
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Z vystupti modelu Prophet lze opét detailné analyzovat jednotlivé slozky datové sady
Instagram Stories, které ovliviiovaly vyvoj trzeb v ¢ase. Tento vyvoje je zobrazen na obrazku

36 nize.

2023-10 2023-11 2023-12 2024-01 2024-02 2024-03
ds

Sunday Monday Tuesday Wednesday Thursday Friday Saturday Sunday
Day of Week

00:00:00 03:25:42 06:51:25 10:17:08 13:42:51 17:08:34 20:34:17 00:00:00
Hour of day

Obriazek 36: Trend, tydenni sezonni slozka, denni sezoénnost
pro datovou sadu Instagram Stories

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prvni graf zachycuje celkovy trend trzeb, ktery ma jednoznacné klesajici tendenci. Nejvyssi
hodnoty trzeb byly dosazeny na zacatku sledovaného obdobi, tj. v fijnu a listopadu 2023,
coz odpovida zahajeni prodejni sezony. Postupné vSak dochazi k vyraznému poklesu, ktery
trva az do konce sezdny v bieznu 2024. Tento vyvoj odpovida realité firmy Lyzebrani, kdy

poptavka zpravidla sldbne s pfibyvajicimi mésici sezony.

Druhy graf vizualizuje tydenni sezénni slozku a ukazuje, Ze nejvyssi sezonni vliv trzeb
pfipada na patky a soboty, tedy hlavni prodejni dny firmy LyZebrani, coz bylo potvrzeno
1 ve vstupni datové sad¢ obsahujicim statistiku redlnych prodejnich dnii. ZvySené hodnoty
jsou patrné také u ned¢li, zatimco pondéli az stfeda vykazuji slabé nebo negativni vlivy, coz

odpovida faktu, ze v téchto dnech se prodej nerealizoval.

Tteti graf zobrazuje denni sezonnost, tedy systematické vykyvy v ramci jednotlivych hodin
dne. Nejnizsi hodnota je zaznamenana mezi 17. a 20. hodinou, coz mtize souviset s poklesem
uzivatelské aktivity nebo nizsi efektivitou sdileného obsahu v tomto ¢ase. Naopak mirné
zvySend aktivita je patrna v rannich, dopolednich a pozdné vecernich hodinach, coz mtize
naznacovat, kdy uzivatel¢ Stories nejCastéji sleduji a kdy mize byt sdileny obsah

nejefektivnéjsi.
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Model Prophet byl aplikovan i na plivodni datovou sadu obsahujici marketingové prispevky
publikované na Facebooku. Z vysledkii modelu (obrazek 37), bylo mozné zhodnotit vyvoj

trzeb v Case a analyzovat pfitomnost sezonnich vzorcl chovani zakazniki.

Predikce trzeb z facebook postl (do 16. 3. 2024)

175
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Obrizek 37: Casovy vyvoj trzeb z datové sady Facebook piispévky
Zdroj: Vlastni zpracovani
Z grafu je patrné, ze trzby dosahovaly nejvyssich hodnot v fijnu a listopadu 2023, tedy
v obdobi zahéjeni prodejni sezony. N&které ptispévky vykazaly trzby pfevysujici hodnotu
1.5, coz potvrzuje jejich vysokou efektivitu na zacatku kampané. V prosinci jiz dochazelo
k mirnému utlumu, ktery se postupné prohluboval, pficemz od ledna 2024 Ize sledovat
setrvaly trend poklesu. Nejnizsich hodnot bylo dosazeno v inoru a bieznu 2024, kdy vétSina
trzba generovala nizsi hodnoty nez 0.5. Tento vyvoj odpovida pfirozenému sezonnimu cyklu
a naznacuje, ze efektivita Facebookového obsahu ve vztahu k trzbam klesala s piibyvajicim

casem sezony.
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Z vystupt modelu Prophet 1ze opét detailné analyzovat jednotlivé slozky, které ovliviiovaly

vyvoj trzeb v Case. Jednotlivé slozky jsou zobrazeny na obrazku 38 nize.

darly
)

Hour of day

Obrazek 38: Trend, tydenni sezonni slozka, denni
sezonnost pro datovou sadu Facebook prispévky

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prvni graf zachycuje celkovy trend vyvoje trzeb, které¢ maji jednoznacné klesajici charakter,
s nejvyss$imi hodnotami v fijnu a listopadu 2023 a s trvalym poklesem az do biezna 2024.
Tento vyvoj vérné odrazi realitu sezonniho podnikani firmy Lyzebrani, kdy poptavka po

zimnim sortimentu s postupem casu vyrazn¢ slabne.

Druhy graf vizualizuje tydenni sezonni slozku. Nejvyssi hodnoty této slozky piipadly na
patky a soboty, tedy dny, které byly nejcastéji vyuzivany jako hlavni prodejni terminy, jak

vyplyva ze vstupnich dat. Naopak nejnizsi hodnoty byly zaznamenany na za¢atku tydne, kdy

se zadné prodeje neuskuteciovaly.

Tteti graf zachycuje denni sezonnost. Zde je patrny znatelny pokles trzeb v odpolednich
a podvecernich hodinach, zejména mezi 17. a 20. hodinou. Tento Casovy usek miize byt
mén¢ vhodny pro zvetejiiovani prispévkl z ditvodu snizené uzivatelské aktivity nebo nizké
ochoty reagovat na obsah. Naopak zvysené hodnoty sezonni slozky jsou patrné v brzkych
rannich a pozdnich vecernich hodinach, coz naznacuje, kdy mize byt publikace obsahu

nejefektivnéjsi z hlediska osloveni publika a potencialniho vlivu na trzby.
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V névaznosti na aplikaci modelu Prophet pro jednotlivé datové sady (Facebook,
Instagramové piispevky a Instagram Stories) byla kromé vizualni interpretace jednotlivych
sloZzek modelu (trend, sezonnost) provedena také kvantitativni analyza pfesnosti modelu
pomoci standardnich regresnich metrik. Cilem této dopliujici analyzy bylo zjistit, do jaké
miry model Prophet dokéZe zpétné popsat vyvoj trzeb na zaklad¢ zndmych historickych dat
a zda vykazuje vys$i vysvétlovaci schopnost ve srovnani s vicenasobnou linearni regresi

aplikovanou v pfedchozi ¢asti prace.

Pro vypocet regresnich metrik byl vyuzit kéd v programovacim jazyce Python, ktery vy¢islil
¢tyti kliCové ukazatele vykonnosti: R? (koeficient determinace), RMSE (Root Mean Squared
Error), MAE (Mean Absolute Error) a MAPE (Mean Absolute Percentage Error). Vysledky

téchto vypocltl jsou shrnuty v tabulce niZe (obrazek 39).

E Regresni metriky pro Prophet predikce:
Zdroj R PRMSE MAE MAPE (%)
Facebook ®.622 .25 8.19 29.36

8
1 Instagram Posty @.669 8.22 8.18 27.75
2 Instagram Stories @8.758 8.25 8.19 27.8BB@

Obrazek 39: Regresni metriky pro model Prophet

Zdroj: Vlastni zpracovani)

Na zékladé¢ dosazenych vysledki 1ze konstatovat, Ze model Prophet vykazal vyrazné€ vyssi
schopnost vysvétlit variabilitu trzeb oproti diive aplikované vicendsobné linearni regresi.
Nejvyssi hodnotu koeficientu determinace (R?) model dosdhl u datové sady Instagram
Stories (R* = 0.758), nasledované Instagramovymi pfispévky (R*> = 0.669) a prispévky
z Facebooku (R?* = 0.622). Tyto hodnoty naznacuji, Ze Prophet dokazal pomérné piesné
vystihnout vyvoj trzeb na zéklad¢ historickych dat a identifikovanych sezonnich vzorci.
Také hodnoty chybovych metrik RMSE a MAE byly ve vSech pfipadech nizké a vzdjemné
srovnatelné, coz potvrzuje relativné maly rozptyl mezi predikovanymi a skute¢nymi
hodnotami trzeb. Mira priimérné absolutni procentudlni chyby (MAPE) se pohybovala
v rozmezi 27.75 % az 29.36 %, coz sice svédc¢i o nizsi predikéni presnosti, avsak vzhledem

k charakteru marketingovych dat zlistava tato hodnota v akceptovatelném rozmezi.
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4.4.6 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu, nékdy oznacovana také jako opinion mining, je metoda, ktera se zabyva
automatickym rozpoznavanim a klasifikaci nazor, postoji ¢i emoci obsazenych
v pfirozeném jazyce. Jejim cilem je zjistit, zda text vyjadiuje pozitivni, negativni nebo

neutralni postoj, pfipadné urcit dalsi souvisejici prvky (Liu, 2012).

V soucasnosti nabyva tato metoda na vyznamu ptedevsim v prostiedi socialnich siti, kde
uzivatelé spontdnné a ve velkém mnozstvi publikuji své nazory, zkuSenosti a doporuceni.
Textovy obsah generovany uZivateli jako jsou komentafe, piispévky Ci recenze se stal
cennym zdrojem informaci pro firmy i vyzkumniky. Analyza sentimentu zde slouzi jako
nastroj pro zachyceni celkové nalady vefejnosti vici urCité znacce Ci produktu a zaroven
umoziuje identifikovat hlubsi postoje a emoce v digitdlni komunikaci (Agtliero-Torales

a kol., 2019).

Sentiment mize byt vyhodnocovan na riznych urovnich od celkového hodnoceni celého
dokumentu, pifes analyzu jednotlivych vét, az po detailni rozbor postoji k jednotlivym

aspektim urcité entity (Lv a kol., 2021).

Jadrem analyzy sentimentu jsou tzv. sentimentova slova, které nesou urCité hodnotici
zabarveni (napf. vyborny, zklamani, nepfijemny). Tato slova byvaji obvykle soucasti tzv.
lexikon®l sentimentu, tedy seznamu slov, které umoznuji pfiradit danému textu odpovidajici
hodnotu polarity. Samotna ptfitomnost téchto slov vSak pro spradvnou interpretaci casto
nestaci, jelikoz analyza musi zohlednit i jazykovy kontext, naptiklad vyskyt negaci, ironie

nebo sarkasmu (Liu, 2012).

Metody zaloZené na lexikonech pfedstavuji pfistup, kdy jsou jednotlivym sloviim pfitfazeny
hodnoty polarity a subjektivity na zaklad€ jejich jazykového vyznamu. Tento princip
vyuziva také knihovna TextBlob, ktera je zaloZzena na pravidlech a pfedem sestaveném
slovniku. Kazdému textu pfifazuje skore polarity v rozsahu od —1 (siln€ negativni) po +1
(siln¢ pozitivni) a zaroven urcuje miru subjektivity vyjadieného sdéleni (Aljedaani a kol.,

2022).
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Lexikonovy pfistup se dle Liu (2012) skladé z nésledujicich Etyt kroki:

1. Oznaceni sentimentovych slov a frazi: Kazdé kladné slovo ziska skore +1, kazdé
zaporné —1.

2. Aplikace sentimentovych posunovact (shifters): Napi. ,,not“ zméni vyznam na
zaporny. Véta se tak zméni na ,,not good [-1]%.

3. Zpracovani vétnych spojek typu ,,but“: Véty obsahujici ,ale” obvykle vyjadiuji
kontrastni sentiment. Vyznam pied a po spojce je ¢asto opacny.

4. Agregace sentimentu k aspektiim: Vysledné skore se spocitd pomoci této rovnice:

(16)

SW;j.SO
— J
SCOTe(a, S) - ZOW]‘ES dlSt(SW] ai)’

kde a; je analyzovany aspekt ve vE€t€ s, ow; je nazorove (sentimentové€) slovo ve vete s,
w;. so je hodnota skore sentimentu slova sw; a dist(swj, ;) je vzdalenost mezi slovem sw;

a aspektem a;ve vE&te s.

Cim je sentimentové slovo dal od aspektu, tim mensi vahu ve vypoétu ma. Pokud je vysledné

skore kladné, je sentiment k aspektu pozitivni, pokud zaporné, pak negativni, jinak neutralni.

Vedle zakladni analyzy polarity lze z textovych dat déle ziskat i hlubsi vhled do toho, jaka
témata se v komentafich objevuji. Tematickd analyza pomoci metody Latent Dirichlet
Allocation (LDA) umoznuje identifikovat latentni témata na zakladé shlukovani slov, ktera
se v textech Casto vyskytuji spolecné. LDA tak zaroven plni funkci objevovani klicovych

pojmt i jejich automatického seskupovani do tematickych okruhi (Liu, 2012).
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4.4.6.1 Aplikace analyzy sentimentu

Na zakladé vySe uvedeného teoretického rdmce byla provedena analyza sentimentu
komentatt k pfispévkiim pro firmu LyZebrani. Cilem bylo zjistit, jaké emocionalni ladéni
jednotlivé komentafe nesou azda pievazuje spiSe pozitivni, negativni ¢i neutralni

hodnoceni.

Pro zpracovani dat byla vyuzita knihovna TextBlob v jazyce Python, kterd implementuje
lexikonovy pfistup k analyze sentimentu. Kazdému komentafi bylo pfifazeno skore
sentimentu (polarity score) vrozmezi od —1 do +1, pficemZz zaporné hodnoty indikuji
negativni sentiment, kladné hodnoty znaci pozitivni ladéni, hodnoty blizké nule odpovidaji

neutralnimu ténu sdéleni. Kompletni kod pro analyzu sentimentu je obsazen v ptiloze G.

RozloZeni sentimentu v komentarich je zobrazeno na obrazku 40 nizZe. Z kolacového grafu
je patrné, Ze nejveétsi podil tvoii neutrdlni komentaie (42.4 %), nasledované pozitivnimi

(37.3 %) a negativnimi (20.3 %).

Rozlozeni sentimentu v komntarich

Negativni

Pozitivni

Neutralni

Obrazek 40: Rozlozeni sentimentu v komentarich

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Dalsim krokem analyzy textu bylo urceni nejcastéji se vyskytujicich klicovych slov
v komentarich. Texty komentait byly nejprve vyc€istény od béznych anglickych stop-slov

(13

(napf. ,the“, ,,is“, ,,and*) a také od Casto se opakujicich vyrazli bez informac¢ni hodnoty
(napt. ,hello®, ,thank®, ,also®). Poté byla vypoctena frekvence slov, pficemz byla

identifikovana pétice nejCastéjSich vyrazi, kterd jsou uvedena na obrazku 41 nize.
5 nejcastéjsich kli¢ovych slov v komentarich:

skis (16x)
secondhand (8x)

shoes (6x)
boots (6x)
please (5x)

Obrazek 41: Nejcastéjsi slova v komentatich

Zdroj: Vlastni zpracovani

o4

Z piehledu klicovych slov vyplyva, Ze nejCastéji se v komentatich objevovalo slovo ,,skis*
(lyze), nasledované vyrazy ,,secondhand* (bazarové zbozi) a ,;shoes (lyzéky). Z toho lze
usoudit, ze hlavnimi tématy dotazi areakci uzivateli byly lyze, bazarové vybaveni
a lyzafska obuv. Vyskyt slova ,,please® (prosim) déale naznacuje, Ze fada komentaii méla

formu dotazu nebo zadosti, a tedy ze se uzivatelé aktivné zajimali o konkrétni nabidku zbozi.

Pro hlubsi porozuméni obsahu komentéit byla provedena tematicka analyza pomoci metody
LDA (obrazek 42). Tato metoda umoznuje na zakladé spolu vyskytu slov identifikovat
skryta témata, kterd se v textech opakuji. Model byl nastaven tak, aby identifikoval tfi hlavni
témata, pficemz pro kazdé z nich byla uvedena trojice klicovych slov, ktera dané téma

nejvice charakterizuji.

Z X0

3 hlavni témata komentaru (po 3 klicovych slovech):
- Topic 1: price, cm, secondhand

- Topic 2: skis, thanks, cm
- Topic 3: skis, shoes, ski

Obrazek 42: Hlavni témata komentaia

Zdroj: Vlastni zpracovani

Prvni téma se vztahuje k cen¢ a velikosti zbozi (price, cm, secondhand), coz miize odkazovat
na dotazy ohledné velikosti bazarového vybaveni a jeho cenové dostupnosti. Druhé téma
(skis, thanks, cm) naznacuje zajem o konkrétni lyZe a potvrzuje Castou interakci formou
dotazii a pod¢kovani. Treti téma (skis, shoes, ski) se zaméfuje na samotné lyze a lyZaiskou

obuv, coz potvrzuje hlavni zaméteni komentafi na konkrétni typy zbozi.
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4.5 Hodnoceni
Faze hodnoceni ptedstavuje kli¢ovy moment v procesu CRISP-DM, kdy se vysledky

modelovani hodnoti ve vztahu k pivodnimu zadani a o¢ekdvanim. V této fazi nejde pouze
o technickou analyzu pfesnosti modelli, ale pfedevsim o posouzeni toho, zda vystupy
skute€né odpovidaji potfebam podniku. Hodnoceni tedy zajiStuje propojeni mezi

analytickymi zjiSténimi a redlnymi obchodnimi cili (Chumbar, 2023).

Hlavnim obchodnim cilem bylo analyzovat ucCinnost marketingovych kampani
realizovanych na socidlnich sitich Facebook a Instagram ve prospéch firmy Lyzebrani.
Konkrétné §lo o vyhodnoceni toho, jak jednotlivé prispévky, formaty a metriky zapojeni

uzivateld ptispivaji k obchodnim vysledkiim, zejména k vysi dosazené trzby.

4.5.1.1 Korelac¢ni analyza

Korelacni analyza byla aplikovana na vSechny tfi datové sady, tedy na datové sady
z Facebooku, Instagramu a Instagram Stories. Jejim cilem bylo identifikovat vztahy mezi
metrikami uzivatelského zapojeni a obchodnimi vysledky, zejména trzbou. Ve vSech
ptipadech se potvrdila velmi silna korelace mezi poctem registrovanych zdkazniki a trzbou,
coz je z hlediska vykladu ucinnosti o¢ekavané. Analyza zaroven odhalila vysoké korelace
mezi nékterymi metrikami zapojeni (napt. komentare, sdileni, reakce), coz poukazalo na
vyskyt multikolinearity. Tento poznatek se stal podnétem pro dalsi fazi, kde doslo k redukci
dimenze dat pomoci metody PCA. Celkové korelacni analyza poskytla prvni orientaci

v datech a pomohla odhalit vzorce souvisejici s vykonnosti pfispévkd.

4.5.1.2 Metoda hlavnich komponent (PCA)

Metoda PCA byla pouZita pro vSechny tii datove sady s cilem redukovat dimenzi a odstranit
problém multikolinearity mezi jednotlivymi metrikami. Pro kazdou datovou sadu bylo na
zaklad¢ vysvétlené variance vybrano 4—-5 hlavnich komponent, které zachycovaly pfevaznou
vétSinu informaci. Vysledné komponenty umoznily transformovat ptivodni metriky zapojeni
do novych, vzajemné nezavislych veli¢in, ¢imz se vytvofil vhodny zéklad pro dalsi analyzy.
Zaroven bylo mozné z PCA ziskat ptehled o tom, které kombinace metrik nejvice ovliviiuji
vykonnost ptispévki. Metoda tak pfispéla k lepSimu porozuméni strukturdlnim vzorciim
v datech a podpotila dalsi fAze hodnoceni uc¢innosti kampani, jako byla shlukové a regresni

analyza.
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4.5.1.3 Shlukova analyza K-means

Shlukova analyza pomoci algoritmu K-means byla aplikovana na vSechny transformované
datové sady z PCA s cilem rozdélit ptispévky do skupin na zéklad¢ jejich podobnosti. Pro
kazdou datovou sadu byl pomoci metody lokte stanoven optimalni pocet shlukil, coz
umoznilo identifikovat typické vzorce chovani v ramci kampani. Vysledky ukazaly, Ze
jednotlivé shluky se vyrazné liSily z hlediska dosazené trzby, coz pomohlo odhalit
nejvykonnéjsi typy piispevki.

haly pfed prvnim prodejnim dnem sezény. Dilezitym faktorem zde bylo pfedevSim spravné
nacasovani publikace, které umoznilo v¢as informovat zdkazniky o blizici se akci a vytvorit

o¢ekavani.

Nejucinngj$i piispévek na Instagramu piedstavovalo Reels video, které bylo vytvofeno
profesiondlni reklamni agenturou avyrazné podpotfeno placenou propagaci. Video
s vyuzitim humoru a jednoduchého ptibéhu zobrazovalo, jak zavodnik v kompletni vybavé
z Lyzebrani bézi ptes prodejni sklad a je symbolicky ,,srazen nizkymi cenami®. Vizudalni
zpracovani bylo doplnéno o popisek ve formé strukturovaného seznamu s emoji, ktery
zdiraziioval vyhody ndkupu: vyrazné slevy, nové zasoby, Siroky sortiment a odborné
poradenstvi. Tento pfispévek efektivné spojil kreativni storytelling, produktovou prezentaci

a prehledné sdéleni klicovych benefiti.

vvvvvv

s vyraznym textovym sdélenim. Diraz byl kladen na ¢asovou omezenost nabidky, vyzvu
k akci apfimy odkaz na rezervacni systém. Diky kombinaci dobie zvolené¢ho textu
a atraktivnich fotografii produkti (lyZze, helmy, obleCeni) dokézal ptispévek ptitdhnout
pozornost uzivateli a motivovat je ke kliknuti na pfiloZeny odkaz. Tento ptispévek
zaznamenal 13 komentait, coz vyrazné prispelo k vyssi organické viditelnosti a potvrzuje,

ze prispévek rezonoval s cilovou skupinou.
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4.5.1.4 Regresni analyza

Na zaklad¢ dat transformovanych metodou PCA byla provedena vicenasobna linearni
regrese. Cilem této analyzy nebylo predikovat budouci trzby, ale analyzovat soucasny stav
a zjistit, jak velkou ¢ast variability dosazené trzby Ize vysvétlit pomoci hlavnich komponent.
Hlavni diraz byl kladen na hodnotu koeficientu determinace R?, kterd udava miru vysvétlené
variability cilové proménné. Nejvyssi hodnotu koeficientu determinace vykazoval model
vytvoieny pro datovou sadu Instagram Stories (R*> = 0.308), coz naznacuje, Ze v tomto
ptipad¢ l1ze pomoci hlavnich komponent vysvétlit pouze 30 % variability trzby. O néco nizsi
hodnoty byly zaznamenany u Instagramovych piispévka (R? = 0.224), zatimco nejslabsi

linearni vztah se projevil u Facebookovych ptispévki (R? = 0.104).

JelikoZ regresni analyza zaloZena na hlavnich komponentach vysvétlila pouze omezenou
¢ast variability trzeb (maximalné 30 %), vyvstala otdzka, zda nékteré dalsi faktory jako je
napiiklad sezonnost, nemohou mit jeSté vyssi vysvétlujici silu. Tato Gvaha vychézela ze
samotné povahy podnikani firmy LyZebrani, ktera se zaméfuje na sezoénni prodej lyzaiského
a sportovniho vybaveni na zimu. Prodejni aktivity probihaji v ¢asové omezeném obdobi
(zpravidla od fijna do bfezna) a soustfed’uji se predev§im na vikendové dny, kdy jsou
organizovany hlavni akce pro zdkazniky. Z tohoto divodu bylo déle zapotfebi provést

analyzu sezonnosti.

4.5.1.5 Analyza sezonnosti pomoci modelu Prophet
Vzhledem k tomu, Ze regresni analyza zalozena na PCA komponentach vysvétlila pouze
omezenou c¢ast variability trzeb, bylo nutné ovéfit, zda analyza sezonnosti neposkytne

siln&jsi vysvétleni obchodnich vysledki.

Za timto ucelem byla provedena analyza Casovych fad trzeb pomoci modelu Prophet. Model
byl aplikovan zvlast’ na datové sady s ptispeévky z Facebooku, Instagramu a Instagram
Stories. Pro pfimé porovnani jeho vykonnosti s pfedchozi regresni analyzou na PCA datech,
byly na vystupy modelu Prophet aplikovany také regresni metriky (R?, RMSE, MAE,
MAPE).
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Vysledky jednoznaéné ukazaly, Ze sezonni efekt ma silnéj$i vysvétlujici silu neZ jednotlivé
marketingové metriky. Ve vSech ptipadech dosdhl model Prophet vyrazné¢ vyssi hodnoty

koeficientu determinace:

o Instagram Stories: Prophet R? = 0.758, oproti PCA regresi R* = 0.308.

o Instagramové ptispevky: Prophet R* = 0.669, oproti PCA regresi R* = 0.224.

e Facebookové ptispévky: Prophet R? = 0.622, oproti PCA regresi R* = 0.104.
Z vysledki vyplyva, Ze sezonni rytmus a ¢asové na¢asovani kampani maji zasadni dopad na
trzby, a model Prophet tak poskytl robustnéjsi ramec pro pochopeni vykonnosti kampani
v kontextu sezonniho podnikdni nez analyzy zaloZzené vyhradné na marketingovych

metrikach.

4.5.1.6 Analyza sentimentu v komenta¥ich
V rédmci hodnoceni uc¢innosti marketingovych kampani byla provedena také analyza
sentimentu komentaii uzivateli na socidlni siti Facebook. Cilem bylo zjistit, jaké postoje

zakaznici v diskusich vyjadiuji, zda pfevazuje pozitivni ¢i negativni naladéni.

Vysledky ukdzaly, ze nejvétSi podil tvofily komentdfe neutrdlniho razu (42.4 %),
nasledovaly pozitivni komentéaie (37.3 %) a negativni komentafe tvorily 20.3 % vSech
analyzovanych ptipadi. Celkové Ize konstatovat, Ze uzivatelské zpétna vazba byla prevazné

pozitivni nebo vécna, coz svédci o dobrém vnimani znacky a produktu ze strany zékaznikd.

Analyza klicovych slov odhalila, Ze nejcastéji se v komentatich objevovala slova jako
Llyze®, ,,bazarové®, ,lyzaky*, nebo ,prosim®, coz potvrzuje zaméieni dotazii na konkrétni
zbozi atypicky zédkaznické dotazy pfed ndkupem. Tematickd analyza pomoci LDA
identifikovala tii hlavni témata konverzaci. Prvni téma se tykalo cen a pivodu, druhé se

vztahovalo ke konkrétnim produktiim a tfeti se soustiedilo opét na sortiment.

Analyza sentimentu poskytla cenny vhled do toho, co zdkazniky skute¢né zajimé a na co se
nejcastéji ptaji. Informace o tom, jaké produkty vzbuzuji nejvétsi zajem, jaka témata se
opakuji a jak zakaznici formuluji své dotazy, mohou slouzit jako dilezity podklad pro tvorbu

relevantnéjSich marketingovych sdéleni.
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4.6 Nasazeni
Faze nasazeni predstavuje posledni krok v procesu CRISP-DM, kdy jsou vysledky datové
analyzy ptipraveny k praktickému vyuziti. Nejde jen o pfedani datovych modelti nebo
statistik, ale o smysluplné zaclenéni zjisténi do podnikovych procesii. Vystupy z analyzy je
tteba interpretovat tak, aby byly srozumitelné a pouzitelné pro rozhodovéani v marketingu,
planovani kampani nebo optimalizaci komunikace se zdkazniky. Efektivni nasazeni
vysledkl zahrnuje jejich ptehledné prezentovani, pripadné navrh dalSich kroki, které firme

pomohou vyuZit poznatky pro dosazeni obchodnich cilii (Chumbar, 2023).

Na zéklad¢ vysledkii ze vSech aplikovanych analyz lze formulovat nasledujici doporuceni

pro budouci marketingové kampané:
Zamérit se na format Instagram Stories

Z vysledku vicenasobné linearni regrese i shlukové analyzy K-means vyplyva, ze ptispévky
publikované ve formatu Instagram Stories maji nejvyssi prediktivni silu ve vztahu
k dosazené trzb€. Tento format je totiz efektivni komunikaci firmy s cilovou skupinou,
zejména v kontextu sezoénni kampané, kdy je potfeba rychle a vizualné pfitazlivé sdélit

klicové informace.

Instagram Stories jsou efektivni, jelikoz umoznuji vyuziti Siroké skaly interaktivnich prvkl
(tzv. CTA), které nejen podporuji zapojeni uzivateld, ale zaroven ptivadéji sledujici k dalsim
kroktim, napiiklad pfechodu na web, rezervaci terminu nebo interakci s nabidkou. Mezi

nejefektivnéjsi CTA prvky patfi:

e Ankety a hlasovani, které podporuji rychlou zpétnou vazbu a zaroven zvySuji miru
zapojeni sledujicich.
e Odkazy typu “Swipe-up” nebo “Odkaz v ptibéhu”, které umoziuji okamzity prechod
na rezervacni formulat nebo konkrétni produkt.
o Interaktivni samolepky (napf. otdzky, odpocitavani), které mohou zvySovat
ocekavani nebo upozoriovat na ¢asove omezené akce.
V réamci Instagram Stories je dulezité pravideln€ publikovat v obdobi hlavni sezény, idedlné
v navaznosti na konkrétni prodejni dny, aby byl obsah ¢asové relevantni. Déle je vhodné
testovat rizné kombinace CTA prvki a sledovat jejich vliv na miru proklikii a nasledné

rézervace.
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Optimalizovat obsah na Facebooku

Platforma Facebook piedstavuje pro firmu LyZzebrani zdsadni komunika¢ni kanal, nebot’ zde
disponuje nejvyssim poctem sledujicich a zarovein oslovuje zna¢nou ¢ast své cilové skupiny.
Vzhledem k témto okolnostem je vhodné této platformé vénovat zvySenou pozornost pii

planovani a tvorb&é marketingového obsahu.

Analyza sentimentu ukézala, zZe vétSina komentaiti pod piispévky je neutralniho charakteru,
pficemz dominuji dotazy souvisejici se zbozim, konkrétné s dostupnosti, velikosti ¢i
podminkami ndkupu. Tento poznatek naznacuje, ze uZzivatel¢é Facebooku vyuzivaji
komentare primarné jako komunikacni kanal pro ziskdni konkrétnich informaci, nikoliv pro

emocionalni reakce na znac¢ku.

Na zakladé téchto zjisténi 1ze doporucit nasledujici opatfeni pro optimalizovani obsahu na

platformé Facebook:

e Zvysit informacni hodnotu ptispévki, napiiklad doplnénim ¢astych dotazl ptimo do
textu nebo grafiky (FAQ, popisky zboZi, odkazy na velikostni tabulky).

e Zajistit v€asnou aaktivni spravu komentdit, ato jak formou odpovédi, tak
ptipadnym pfipnutim dtlezitych informaci.

e Vytvaret pfispévky, které podporuji interakci, napiiklad prostfednictvim otdzek na
uzivatele, soutézi nebo uzivatelskych recenzi, ¢imz se zvyS§i mira zapojeni
(engagement).

Diiraz na vizualni atraktivitu a strukturované sdéleni

Nejvykonnéjsi ptispévky (napt. Reels na Instagramu) kombinovaly vizualné silné prvky,
humor, jasné strukturované vyhody nakupu a ptibéh (tzv. storytelling). Kreativni format
v kombinaci se srozumitelnym sdélenim benefith vede k vy$Simu zapojeni uzivatell

1 pozitivnimu vnimani znacky.
Zavedeni monitoringu sezonnosti

Prediktivni model Prophet potvrdil sezonni vzorec zajmu zékaznikii, pficemz vrchol
nastaval na pfelomu listopadu a prosince a nasledny pokles nastaval po Vanocich. S ohledem
na tuto skutecnost se doporucuje planovat intenzitu kampani tak, aby podpofily hlavni

prodejni vinu, a soucasné hledat cesty, jak prodlouzit zajem i do klidn€jSich obdobi sezony.
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5 ZAVER

Tato diplomova prace se zabyvala problematikou hodnoceni uUc¢innosti marketingovych
kampani na socidlnich sitich Facebook a Instagram, ato konkrétné v prostfedi sezonni
prodejni akce Lyzebrani. Cilem prace bylo shrnout soucasné ptistupy k méefeni efektivity
marketingu na téchto platformach, aplikovat metodiky datové analyzy na redlnd firemni data

a na zaklad¢ vysledki formulovat konkrétni doporuceni pro zlepseni budoucich kampani.

V ramci prace byly vyuzity rizné piistupy a metody datové analyzy, a to v ramci procesu
CRISP-DM. Pro hodnoceni vztahu mezi marketingovymi aktivitami a dosazenymi trzbami
byly aplikovany metody korelacni analyzy, metoda PCA, shlukovd analyza K-means,
vicenasobna linedrni regrese, predikce sezonnosti pomoci modelu Prophet a analyza

sentimentu textovych komentara.

Vysledky analyz ukézaly, Ze format Instagram Stories vykazoval nejvyssi prediktivni silu
vuci trzbam. Facebookova platforma byla identifikovdna jako dileZity informacni kanal,
pfi¢em?Z interakce zde maji charakter dotazli a Zadosti o konkrétni informace. Na zéaklad¢
téchto zjiSténi byla navrZena sada doporuceni, zahrnujici mimo jiné zvySeni frekvence
a informacni hodnoty ptispévkl v hlavni sezong, §irSi vyuZiti interaktivnich prvka (CTA)
v Instagram Stories, optimalizaci odpovédi na Facebooku nebo strategické nacasovani

kampani v souladu se sezonnimi trendy.

Préce tak prokazala, Ze propojenim metod datové analyzy s praktickymi potfebami firmy Ize
ziskat cenné informace pro zefektivnéni marketingového rozhodovani. Vystupem prace jsou
doporuceni, ktera mohou byt vyuzita ke zlepSeni vykonu budoucich kampani firmy
Lyzebrani a pfispét tak k efektivnéj$imu vyuziti marketingového rozpoctu i lepSimu zacileni

komunikace na zakazniky.

Prestoze tato prace prinesla konkrétni poznatky vyuzitelné v marketingové praxi firmy
Lyzebrani, je vhodné zminit i jeji ur¢ita omezeni. Analyza byla zaloZena pouze na datech
z jednoho sezénniho obdobi. Sbér dat z vice sezon by pfinesl vyssi variabilitu a umoznil
vytvoreni robustnéjSich modelt s vyssi vypovidaci schopnosti. Do analyzy rovnéz nebyly
zahrnuty informace o vysi investic do jednotlivych kampani, které by umoznily detailngjsi
vyhodnoceni efektivity, naptfiklad pomoci metriky navratnosti investic (ROI). V ramci
pouzitych analytickych ptistupti by bylo mozné praci dale rozsitit naptiklad o A/B testovani,

které umoznuje ptimé porovnani vykonnosti riznych variant piispévka v redlném cCase.
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ig_stories. (&, inplace=

(df, name):
{ name )]
missing = df. (
missing.

(¥
(1Y

(missing|missing =
* + )

check_missing(fh,
check_missing(ig_posts,
check_missing(ig_stories,
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display(trzby. (1

pandas pd

fbh_new = pd.
ig_posts_new = pd.
ig_stories_new = pd.

{df, name):
{ name
(
(df.
(
(df. )

(
display(df. (1)
{ + ¥

data_overview(fb_new,

data_overview(ig_stories_new,

]

» SEp=

. encoding=

. encoding=

, sep=

. encoding=
., Sep=

)

)

. encoding=




Ptiloha B — Kod pro analyzu korelace

pandas pd
saaborn ] j b
matplotlib.pyplot plt

file_path =
df = pd. (file_path, delimiters
(df. )

pandas pd
seaborn SNS
matplotlib. pyplot plt

file_path = (
df = pd. (file_path, delimiter=

= pd. , Brrors=
(df

marketing_columns

numeric_df df [ marketing_columns | . 0 , Brrorss

correlation_matrix = numeric_df. {)

plt. (figsize=(12, 1

NS . (correlation_matrix, annot=
plt. [

plt. ()

top_correlations = correlation_matrix

(
metric, corr_value top_correlations. N
[ metric corr_value: )]
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]

errors=

linewidths=

)

(ascending=

)




Ptiloha C — Kod pro analyzu hlavnich komponent

pandas pd

file_path =

{file_path, delimiter=

pea_inputs = df|peca_input_columns|. {pd. , BFrorss=
trzba = df - (pd. , BFrorss )

id_prispevku = df

combined = pd. {[pca_inputs, trzba, id_prispevku)|, axis=1).

sklearn.preprocessing StandardScaler

clean_inputs = combined|peca_input_columns
clean_trzba = combined

scaler = StandardScaler()
scaled_data = scaler. (clean_inputs)
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sklearn.decomposition
nump’y np
matplotlib.pyplot plt

pca = PCA()
pca_result = peoa. {scaled_data)

cumulative_variance = np. (pea.

plt. (figsize=(18, &))

plt. [ (1, (cumulative_variance) + 1), cumulative_wariance, marker=
plt. [ )

plt. |

plt.

plt.

plt.

plt.

pca_fimal = PCA[n_components=5)
pca_result = pea_Tinal. {scaled_data)

pca_df = pd.
pca_result,
columns= i+
indexsclean_inputs.

= clean_trzba.
= combined. clean_inputs.
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loadings = pd. |
pca_final. .1,
index=spca_input_columns,
columnss= i+ i

(

(loadings.

output_path =
pca_df. output_path, index=

(

output_path




Ptiloha D — Kéd pro shlukovou analyzu

PELLEES

stories_df = pd.
facebook_df = pd.
ig_posty_df = pd.

(
(stories_df.
(stories_df.

[ +

(
(facebook_df. (1)

(facebook_df. ]
( +

( )
(ig_posty_df. )]
(ig_posty_df. 1

matplotlib.pyplot plt
sklearn.cluster KMeans

datasets =
: lg_posty_df
: stories_df
: facebook_df

(Figesize=(15, £))

i, (name, X) (datasets. ()., start=1):
inertias =
k_range = (1,

k k_range:

kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=4Z, n_init=14}
kmeans . [X)

inertias. (kmeans .

(1, 3, 1)
(k_range, inertias, markers
( name} ' )
{ |
{
(
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matplotlib.pyplot plt
matplotlib.lines Line2D
sklearn.cluster KMeans

datasets =
1 (ig_posty_df. (). 3),
: (stories_df. (). 4),
: (facebook_df. (3. 3),

cmap = plt.

plt. (figsize=(15, 4))

i, (name, (df, n_clusters))
df

(datasets. (),

start=1):

kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state=42, n_init=18)

clusters = kmeans. (X)

df = clusters
datasats name| = (df, n_clusters)

plt. (1, 3, 1)
plt. (X , X
plt. (kmeans . Bo . kmeans.
c= , &= , markers= , label=
handles = [Line2D{ 0 , marker= . color=
markerfacecolorscmap(k / (n_clusters -
label= ki) k
(Line2D({ 0 , marker= , color=
markerfacecolors= , markersize=

handles.

plt. (handles=handles, loc=
plt. { name} )
plt.

plt.

plt.

datasets. ():
name} "}

mean_revenue = df. {
best_cluster mean_revenuea .

(ascending=

{ best_cluster) )
( )

(mean_revenue )

top_post = df [df == bast_clustar
(

(top_post. (index= 1)

, c=clusters, cmap=cmap, &=

, alpha=

}), markersize=16,

(n_clusters)

labal=

, ascending=




Ptiloha E — Kd&d pro vicendsobnou linearni regresi

pandas pd
sklearn.linear_model LinearRegression
sklearn.metrics r2_score, mean_squared_error
matplotlib.pyplot plt

ig_stories = pd. . encoding= , delimiters
facebook = pd. , encoding= delimiters= )]

.

ig_posts = pd. { . encoding= , delimiter= b

(df, nmame, target_col=
X = df. {columns=| target_col, id_col])
y = df | target_col

model = LinearRegression()
model. (X, ¥)
y_pred = model. (X}

r2 = r2_score(y, y_pred)
mse = mean_squared_error(y, y_pred}
{ name ")
( o (name) )
{ r2:
{ mse: b
( ]
feature, coef (X.
( feature coaf:

plt. (figsize=(6, 6})

plt. (v, y_pred, alpha= b

[ (ly.min(), y.max()], [y.min(}, y.max()], , linewidth=2)
plt.

plt.

plt.

plt.

plt.

plt.

run_regression_and_plot(ig_stories,
run_regression_and_plot(ig_posts,
run_regression_and_plot(facebook,

statsmodels.api Sm

(df, name, target_col=
f. {columns=| target_col, id_col|)
f|target_col

X
¥

=d
=d

X_with_const = sm. (X)
model = sm. (v, X_with_const). ()

f name
( * (len(name) + 36))
feature, pval model .
feature != 3
{ feature pval:

print_p_values({ig_stories,
print_p_values(ig_posts,
print_p_values(facebook,




Ptiloha F — K6d pro model Prophet

df_instagram a ( , encoding=
df_instagram 5 {(df _instagram . Brrors=

df_instagram = pd. {df _instagram

df_instagram = df_instagram. {subset=

df_prophet_ig = df_instagram
df_prophet_ig. =

modal_ig = Propheat()

i
model_ig. (df_prophet_ig)

last_date
future_ig = model_ig. (periods=6)
future_ig = future_ig|future_ig == last_date

forecast_ig = model_ig. {future_ig)

figl_ig = model_ig. (forecast_ig)
plt. {
plt. ()

fig2_ig = model_ig. {forecast_ig)
plt. ()
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sklearn.metrics r2_score, mean_squared_error, mean_absolute_error

pandas pd

prophet Prophet
matplotlib.pyplot plt
numpy np

(file_path, label, last_date=
(file_path, sep=";", enceding=

dr = pd. (df , BFFOrSss= ]
df = pd. (df , Brrorss=
df = df. (subsets= i

df_prophet = df
df_prophet.

modal = Prophet()
modal., (df_prophet)

future = model. {periods=6&)
future future future z= last_data

forecast = model. (future)

merged = pd. (df _prophet, forecast
y_true = merged
y_pred = merged

r2 = r2_score(y_trua, y_prad)

rmsa = mean_squared_error(y_true, y_pred, squareds
mae = mean_absolute_error(y_true, y_pred)

mape = np. (np. ({y_trua - y_pred) / y_trus)) #

metrics =
: label,
(rz, 3),
(rmse, 2},
(mae, 2},
(mape, 2}

model, forecast, label, metrics




results =
vystupy_metrik =

labal, path paths. {):

model, forecast, name, metrics = forecast_trzby(path, label)
results. [(model, forecast, name})

vystupy_metrik. (metrics)

fig, axes = plt. (1, 3, figsize=(18, 5))

i, (model, forecast, name) (results):
modal. (forecast, ax=axes|[i])

axes|[1i]. [ name
axes|[1i). [ 1

axes|[1i]. { )

plt.
plt. ()

L
df _metriky = pd. (vystupy_metrik)
(df _metriky)
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Ptiloha G — Kdéd pro analyzu sentimentu

pandas pd
matplotlib.pyplot plt
textblob TextBlob
sklearn.feature_extraction. text CountVectorizer
sklearn.decomposition LatentDirichletAllocation
re
collections Counter
nltk
nltk.eorpus stopwords

nltk. | )
stop_words = [stopwords. [
stop_words_list = [(stop_words)

file_path =
df = pd. (file_path, encoding=

(text):
(text). {)

, text)

(clean_text)

(text):
analysis = TextBlob( (text))
analysis.

{analyze_sentiment )

sentiment_counts
colors =

plt. (figsize=(58, &)}

plt. {sentiment_counts, labels=sentiment_counts. , autopects .
startangles= , colors=|colors|label label sentiment_counts.

plt. {

plt. ()

plt. (figsize=(58, &)}

plt. {sentiment_counts. , sentiment_counts. .
color=|colors| labal labal santiment_counts.

plt. {

plt.

plt.

plt.




custom_stopwords = stop_words. [
stop_words_list = (custom_stopwords)

{text):
( . text. ()
word words word custom_stopwords

all_words =
commeant : ():
all_words. (extract_keywords{comment} )

word_counts = Counter({all_words)
common_words = word_counts. [5)

(

word, count common_words :
[ word count

vectorizer = CountVectorizer(max_featuress , Stop_words=stop_words_list)
X = vectorizer. (df - ()}

lda = LatentDirichletAllocation(n_components=3, random_state=4.)
1da. (X)

words = vectorizar. ()
topics =
topic_idx, topic (1da. ):
top_words = [words|i i topie. (J[:-4:-
topics. { topiec_idx + . (top_words) ")

( )
topic toplcs:
[ topic)"”)
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