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Abstrakt

Disertacni prace se zaméfuje na navrh a implementaci robustniho line4rniho
programovani v oblasti online marketingu, konkrétné pii optimalizaci investic do reklamnich
kampani. Cilem prace je zvySeni efektivnosti online reklamnich kampani prostfednictvim
vytvoteni vhodného nastroje, ktery pracuje s dostupnymi daty komplexné a systematicky.
V teoretické Casti je rozpracovan koncept robustni optimalizace a online reklamnich
kampani a jejich vyhodnocovani. Vlastni vyzkum se vénuje ziskavani, zpracovéani a
transformaci dat z online reklamnich kampani, definici klicovych ukazatelt vykonnosti a
sestaveni optimalizacnich podminek modelu. Na zdkladé toho byly navrzeny a
implementovany dva robustni linedrni modely, které byly nasledn¢ testovany na ptipadové
studii. Vysledky ukazuji, Ze navrzené modely umoznuji efektivnéji fidit marketingové
investice a lépe reagovat na neptedvidatelné zmény ve vykonnosti kampani. Prace déle
navrhuje strategii implementace téchto modelt v praxi a diskutuje jejich pfinos z hlediska

rozhodovaci podpory v digitalnim marketingu.

Kli¢ova slova: linearni programovani, robustni optimalizace, marketing, online
reklamni kampang, rozhodovani za nejistoty, matematické modelovani, neur€itost v datech,

efektivni alokace rozpocti



Abstract

The dissertation focuses on the design and implementation of robust linear
programming in the field of online marketing, specifically in the optimization of investments
in advertising campaigns. The aim of the thesis is to increase the effectiveness of online
advertising campaigns by developing an appropriate tool that works with available data in a
comprehensive and systematic manner. The theoretical part elaborates on the concept of
robust optimization as well as on online advertising campaigns and their evaluation. The
core research addresses the processes of data acquisition, processing, and transformation
from online advertising campaigns, the definition of key performance indicators, and the
formulation of model constraints. Based on these foundations, two robust linear models were
proposed and implemented, and subsequently tested using a case study. The results show
that the proposed models enable more effective management of marketing investments and
better responsiveness to unpredictable changes in campaign performance. Furthermore, the
dissertation proposes a strategy for the practical implementation of these models and

discusses their contribution to decision support in digital marketing.

Keywords: linear programming, robust optimization, marketing, online advertising
campaigns, decision-making under uncertainty, mathematical modeling, data uncertainty,

efficient budget allocation
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1 Uvod

Nastroje digitalniho marketingu se staly klicovym nastrojem pro oslovovani novych
1 stavajicich zakaznikt firem. S rozvojem technologii, nartistem online platforem a zménou
zakaznického chovani doslo v marketingu k zasadnimu posunu — od masového cileni
v tradi¢nich médiich ke stale pfesnéjSim a personalizovanéjSim formam reklamy. Digitalni
prostiedi umoziuje detailni sledovani interakci uzivateld s obsahem, a tim poskytuje firmam
obrovské mnozstvi dat, ktera mohou byt vyuzita pro optimalizaci kampani. Mezi klicové
oblasti digitalniho marketingu patii vykonnostni marketing, ktery se zaméiuje na métitelné
vysledky, pfesné cileni a efektivni investovani reklamnich rozpoctl na zakladé¢ sesbiranych

dat.

Vykonnostni marketing se odliSuje od tradi¢nich ptistupi tim, kromé toho ze probiha
vyhradné online, Ze primarnim kritériem jeho uspéSnosti neni pouze viditelnost znacky ¢i
dosazeni Sirokého publika, ale konkrétni a kvantifikovatelné vystupy, jako jsou konverze,
navratnost investic (ROI) ¢i cena za akvizici zdkaznika (CPA), které je inzerent schopen
sledovat a méfit. Vyuziti online reklamnich platforem, jako jsou Google Ads, Meta Ads,
anastroji jako Google Analytics 4, umoziuje firmam detailné analyzovat efektivitu
kampani a optimalizovat je v redlném case. Tato daty fizend povaha vykonnostniho
marketingu poskytuje ptileZitost ke zna¢nému zlepSeni efektivity reklamnich vydaji, avSak
zaroven piindsi vyzvy spojené s interpretaci a vyuZitim dostupnych dat pro rozhodovaci

procesy.

Ptestoze jsou v této oblasti k dispozici rozsahlé datové zdroje, které pokryvaji rizné
aspekty chovani uzivatell a efektivity kampani, jejich plny potencial neni vzdy efektivné
vyuzit. Hlavnim problémem je absence systematického ptistupu k rozhodovani o alokaci
rozpoctil a optimalizaci kampani, coZ vede ke ztratam efektivity a neoptimalnimu vyuziti

marketingovych investic.

Ve vétsing piipadt je pojem "optimalizace" v marketingové praxi chapan jako dilci
upravy reklamnich kampani, naptiklad zména vizualni kreativy, Uprava cilové skupiny ¢i
manualni pierozd¢leni rozpoctu na zakladé jedné konkrétni metriky (napi¥. Cost per Action,
Click Through Rate, nebo Return on Ad Spent). Tyto pfistupy vSak Casto postradaji
systematicky pfistup a jsou zaloZeny spiSe na zkuSenostech jednotlivych marketingovych

specialistll nez na skute¢nych optimaliza¢nich metodach v matematickém smyslu.



Matematickd optimalizace je oproti tomu formalni proces, jehoz cilem je nalézt
nejlepsi mozné feSeni v ramci definovanych omezeni a vztahi mezi proménnymi. Misto
manualnich zasaht Ci ptizplisobovani jednotlivych parametrl se optimalizacni model snazi
maximalizovat nebo minimalizovat urcitou cilovou funkci, pfi¢emz bere v ivahu vSechny

dostupné pozadavky a omezeni, a vzajemné vztahy mezi proménnymi.

Ptestoze pokrocilé optimaliza¢ni metody mohou zasadné zlepsit proces rozhodovani,
jejich Siroké vyuziti v marketingové praxi je ¢asto omezovano dvéma hlavnimi faktory.
Prvnim je slozitost implementace — mnoho existujicich optimaliza¢nich modelti vyzaduje
pokrocilé znalosti matematiky a programovani, coz limituje jejich pfijeti mezi
marketingovymi specialisty. Druhym faktorem je nizké uzivatelska privétivost — analytické
nastroje ¢asto nejsou koncipovany s ohledem na uzivatelskou zkusenost marketéri, coz vede

k jejich nizké adopci v praxi.

Vysledkem je, ze i pfes dostupnost velkého mnozstvi dat zistdva rozhodovani
v mnoha piipadech intuitivni a reaktivni, misto aby bylo systematicky fizené na zaklad¢

formalnich optimaliza¢nich metod.

Hlavnim problémem tedy neni nedostatek dat, ale absence vhodnych a uzivatelsky
intuitivnich nastrojii, které by zpfistupnily matematickou optimalizaci v marketingovém
rozhodovani. Pro dosazeni vyssi efektivity pii planovani investic do online reklamnich
kampani je proto nezbytné zavést systematicky pfistup, ktery umozni raciondlni alokaci

rozpoc¢tl na zakladé€ daty podloZenych rozhodnuti.

Jednim z takovych vhodnych nastroju, je linearni programovani (LP). Tento pfistup
umoziuje formaln¢ definovat cilovou funkci a omezeni, na jejichz zaklad¢ lze nalézt
optimalni rozlozeni rozpoctu mezi jednotlivé kampané tak, aby byly splnény stanovené

vykonnostni cile.

Klasické metody linearniho programovani nemusi byt vzdy vhodnym nastrojem
vzhledem Kk variabilit¢ marketingovych dat. Marketingové prostiedi se vyznacuje
proménlivosti a vysokou mirou neurcitosti, kterd vyplyva napiiklad z fluktuace
uzivatelského chovani, sezénnosti ¢i nepiedvidatelnych zmén na trhu. Proto je nezbytné
roz§ifit optimalizacni pfistupy o techniky, které umozni zohlednit neurcitost vstupnich
parametrii a zajistit, Ze navrzen¢ rozhodnuti bude pouzitelné i1 v piipadé¢ odchylek od

predikovanych hodnot.



Tato prace je zaméfena na navrh robustniho linearniho modelu pro podporu
rozhodovéani ve vykonnostnim marketingu. Navrzeny model umoziuje efektivni alokaci
rozpoctu s ohledem na nejistotu vstupnich dat. Zaroven vyuziva snadno dostupna data, ktera
vyzaduji minimalni Gpravu. Duraz je kladen na prakti¢nost a snadnou implementaci do
praxe, jelikoz pfijimani novych analytickych ndastroji, jenz vyzaduji alespon zakladni
znalosti, je v marketingové praxi Casto omezeno jejich slozitosti a nizkou uzivatelskou
piivétivosti.

Autorka této prace se dlouhodobé vénuje problematice implementace robustnich
aspektli do tuloh linearniho programovéani a profesné se specializuje na vykonnostni
marketing. Vysledky vyzkumu prezentované v této praci ukazuji, ze propojeni téchto dvou
oblasti pfinasi vyznamné piinosy pro efektivni rozhodovani v marketingové praxi. Cilem
této prace je tedy nejen rozsifit metody robustniho linedrniho programovani v kontextu
vykonnostniho marketingu, ale také nabidnout prakticky aplikovatelny nastroj, ktery umozni
marketingovym specialistim systematicky a efektivné pracovat s daty pii planovani

kampani.



2 Cile prace a metodika
2.1 Cil prace

Cilem prace je zvySeni efektivnosti online reklamnich kampani prostfednictvim

vytvofeni vhodného pfistupu, ktery pracuje s dostupnymi daty.
Hlavniho cile bude dosazeno splnéni ¢tyt dil¢ich cilt:

1. Definice klicovych parametru efektivniho financovani online reklamnich

kampani

Cilem je identifikace klicovych parametri, které vychazeji z definované problémové
situace jako jsou cilové skupiny, cile kampang, o¢ekavana rizika spojend s neurcitosti
Vv prostiedi online reklam. Formulace problému je nezbytnym zakladem pro nasledné navrhy

modelt a dil¢ich postupd.
2. Sbher potiebnych dat a jejich transformace

Zdroje dat potiebnych pro modelovani jsou heterogenni a zahrnuji historicka data
0 kampanich, demografické a behaviordlni tdaje o cilové skupiné ¢i metriky vykonnosti.
Dil¢im cilem je navrh metod pro sbér téchto dat, jejich CiSténi, Gpravu a transformaci do

strukturované podoby, kterd bude vhodna pro pouziti v optimalizaénim modelu.

3. Model pro optimalizaci investic do reklamnich online kampani zalozeného na

linedarni robustni optimalizaci

Ttetim cilem je navrZeni matematického modelu, ktery umozni efektivni alokaci
finan¢nich zdroji do jednotlivych kampani. Model bude zohledniovat neurcitost v prostiedi
online reklamy, naptiklad variabilitu dosahu kampani nebo poctu generovanych konverzi,

a zajisti rovnovahu mezi robustnosti feSeni a jeho vykonnosti.
4. Postup interpretace vysledkii a jejich implementace

Ctvrtym cilem je vytvofit postup pro interpretaci vysledki optimalizaéniho modelu,
testovani raznych scénaiti a jejich prevedeni do konkrétni implementac¢ni podoby. Postup
zahrne kroky od analyzy vystupl, pies vyhodnoceni scénaiti az po piipravu vysledki pro

praktické¢ vyuziti v kampanich. Dlraz bude kladen na srozumitelnost a praktickou



vyuzitelnost, aby byl proces efektivné aplikovatelny i datovymi a marketingovymi analytiky,

ktefi pravidelné€ pracuji s daty z online reklamnich kampani.

2.2 Metodika

K dosazeni stanovenych cili bude nésledovan metodicky postup rozdéleny do

nekolika ¢asti, které jsou detailnéji popsany nize.

( Optimalizacni ‘ ( Modelovani ‘ ( VWkonnostni ‘

probl?njy a\]ench neurcngsu g robustni marketing
feseni optimalizace

—_—
Shér a transformace Formulace modelua Vypotty, analyza
dat jeho parametrd wysledkd
- -
Ana‘_lsi%a thmlt‘o EI Stanoveni koeficient( Vybér a transformace
vnéjsino prostred neurcitosti modelu alternativy k realizaci
Stanoveni cild a KPI

Syntéza vysledka,
diskuse zavér

Obrazek 1 Schéma metodiky prace
2.2.1 Zpracovani pi‘ehledu odborné literatury

Prvni ¢ast prace bude obsahovat ptehled stavu zkoumané problematiky a teoretickych

vychodisek nezbytnych pro realizaci vlastniho vyzkumu.

Literarni prehled slouzi k prozkoumani soucasného stavu a teoretickych vychodisek
zkoumané problematiky. Ziskané poznatky budou slouzit jako zdklad pro vlastni vyzkum
anadvrh modeld zaloZenych na robustnim linearnim programovani, které budou pouZzity

Vv oblasti vykonnostniho marketingu jako nastroj pro podporu rozhodovani.



A. Optimalizacni problemy

Literarni reSerSe bude zacinat kapitolou vénovanou optimalizacnim problémim, ve
které budou rozebrany teoretické zaklady matematické optimalizace a jeji aplikace v riznych
oblastech. Tato kapitola bude rozdélena na nékolik podkapitol, které se postupné budou
vénovat specifickym typiim optimalizacnich problémti a metoddm jejich feSeni. Prostor
bude vénovan zejména linearnim optimalizacnim problémtm, v¢etné¢ zakladnich konceptti
linearniho programovani a formulace problémid. Dale budou struéné popsany rizné
algoritmické piistupy k feSeni linearnich optimalizacnich problémi, vcetné simplexové

metody, metody vnitinich bodt a dalsich pokrocilych technik.
B. Modelovani neurcitosti

Podstatnou ¢asti bude kapitola vénovana modelovani neurcitosti a riznym

technikam, které se praci s neurcitosti zabyvaji a to:

- stochastické programovanti,
- fuzzy programovani,

- robustni optimalizace.

Robustni optimalizaci, jelikoz bude vyuzita v ¢asti vlastniho vyzkumu, je vénovana
samostatna kapitola. Ta bude obsahovat zakladni vychodiska a formulace robustnich
optimalizacnich loh v€. riznych ptistuptl, a relevantni typy neur¢itych mnozin pouzivanych

v robustni optimalizaci.

Nejvetsi prostor bude vénovan tzv. I'-robustnosti, konceptu, ktery umoziuje flexibilni
kontrolu vyvazenosti mezi hodnotou ucelové funkce a robustnosti modelu. Tento piistup

bude detailné popsan, protoze na ném budou postaveny pristupy ve vlastni ¢asti vyzkumu.

Pozornost bude vénovana také vypocetni slozitosti optimalizacnich problémt a jejich
praktickym implikacim. Popsany budou stru¢né teoretické zaklady a praktické aspekty, které
ovliviiuji vypocetni narocnost feSenych optimalizacnich tloh.

C. Wykonnostni marketing

Kapitola vénovana vykonnostnimu online marketingu se zaméfi na rtizné online

reklamni platformy a jejich specifika, popise hlavni hrace na trhu, jako jsou Google Ads

a Meta Ads. Dale bude popsana struktura a princip fungovani online marketingovych

kampani.



Dale bude prostor vénovan méfeni a vyhodnocovani vykonnostniho marketingu, a to
sice cely proces od nastaveni meéfeni pres relevantnich vybér metrik az po jejich
vyhodnoceni. Jsou také detailné popsany klicové metriky pouzivané k hodnoceni tspésnosti
digitalnich marketingovych aktivit, jako jsou konverzni pomeéry, navratnost investic (ROI)

a dalsi.

Vysledky literarni reSerSe budou vyuzity k formulaci konkrétnich vyzkumnych

otazek, které budou zkoumany v praktické ¢asti disertacni prace.
2.2.2  Vlastni vyzkum

Vlastni vyzkum je strukturovan podle fazi rozhodovaciho procesu dle (Simon 1977)
Intelligence, Design, Choice a Implementation. Obsah a ¢innosti v jednotlivych fazich jsou

popsany nize.
A. Intelligence

Prvni ¢ast se zaméfuje na vymezeni problému a shroméazdéni potfebnych dat
a informaci, které budou vyuzity pro ¢innosti v navazujicich fazich. Mezi hlavni aktivity této

faze patii

- analyza prostredi,
- identifikace cilq,

- sbér historickych dat a jejich Cisténi a transformace.

Analyza prostfedi se zaméfi jak na vnitini (poZadavky, omezeni, technické
zabezpeceni) tak na vnéjsi prostfedi (konkurence, cilové skupiny, charakteristika trhu,

a dals).

Identifikace cili se bude soustfedit na stanoveni métitelnych a realistickych cild
kampané, vcetn€ urceni klicovych ukazateli vykonnosti (KPI), které umozni nasledné

vyhodnocovani.

Nasledovat bude sbér historickych dat, kde bude specifikovano, z jakych datovych
zdrojii a pomoci jakych néstrojii budou potfebna data ziskdna. Obsazeny budou také

konkrétni kroky ¢iSténi a transformace dat tak, aby byly pouzitelné pro nasledujici faze.



B. Design

V této fazi bude zformulovan samotny model linearniho programovani zalozeny na
robustni optimalizaci. Na zakladé dat a informaci ziskanych v ptedchozi fazi budou

stanoveny nasledujici parametry modelu:

- rozhodovaci proménné — kampang¢, které budou pfedmétem optimalizace,

- parametry modelu —pozadované miry poctu impresi, dosazenych konverzi
a dalsich stanovenych parametrti podstatnych pro vyfeseni problémové situace

- povaha kriteridlni funkce,

- neurcitost modelu —které koeficienty budou uvazovany jako nejisté, a scénafe,

které budou testovany.
C. Choice

Nasledovat budou vypocetni experimenty s navrzenym modelem, jez budou
zalozeny predevs§im na testovani riznych robustnich scénait, které umozni zkoumat jejich
dopad na dosazeni stanovenych cili a KPI. Na zakladé téchto vypocti probéhne
vyhodnoceni vysledkil jednotlivych scénafil a jejich srovnani s ocekédvanymi cili. Nasledné
dojde k vybéru nejvhodnéjsi alternativy k realizaci.

4

Zaver faze Choice se zaméfi na transformaci vysledkli vybrané alternativy do
praktické implementacni podoby. Vystupem budou jasné instrukce pro rozhodovatele, které

specifikuji distribuci rozpoctu mezi jednotlivé kampané na zaklad¢ vysledkti modelu.
2.2.3 Syntéza vysledki, diskuse a zavér

V zavérecné Casti prace bude provedena syntéza dosazenych vysledkl a vyhodnoceni
piinosti navrzeného pfistupu ve srovnani s existujicimi koncepty a pfistupy uvedenymi
Vv literatuie. Diskuse bude strukturovana do dvou pohledl — jednak zhodnoceni praktické
aplikovatelnosti robustniho linedrniho programovani v podminkadch vykonnostniho
marketingu, jednak vymezeni originality zvoleného feSeni ve vztahu k dosavadnim

piistuptim v oboru.

Pozornost bude vénovana jak vyhodam navrzeného pfistupu, zejména s ohledem na
jeho flexibilitu a praktickou aplikovatelnost, tak i jeho omezenim a oblastem, které vyzaduji

dal$i vyzkum. Cilem této casti nebude jen kritické zhodnoceni metodického postupu, ale



také poukazani na skutecnost, ze i ve zdanlivé dobfe prozkoumaném oboru, jako je
optimalizace a svét online reklamnich kampani, existuje prostor pro inovativni pfistup, ktery
propojuje matematické modelovani s praktickymi potiebami oboru. Tento piistup, a¢
vychéazi z teoretickych zakladii, je navrzen s diirazem na realitu marketingové praxe — a prave

tato kombinace mize predstavovat jeho nejvétsi pfinos.
2.3 Vyuzité nastroje

V jednotlivych fazich budou vyuzity rtizné softwarové ndstroje pro ziskani
a zpracovani dostupnych dat a pro vypocty. Jmenovité jde 0 dotazovaci jazyk SQL béZici
v prostfedi Google Big Query (BQ) a programovaci jazyk Python v prostiedi Jupyter
Notebook.

A. Google BigQuery / SQL

Prvotni extrakce pro data z GoogleAnalytics4 (GA4) a Google Ads(GAds) je
provedena v Google BigQuery (BQ) pomoci SQL. Data z kampané Meta budou ziskana

piimo z webové aplikace, nasledné€ exportovana do BQ.

Data ziskana z vy$e jmenovanych platforem zahrnuji riizné metriky a ukazatele, které
budou v pribéhu jejich ziskani a zpracovani jasné specifikovany. Kazdy zdroj ma specifické

formaty a datové typy, které budou detailné popsany.

Ackoli vedle Meta, GA 4 a GAdSs existuje nespocet dalsich platforem, tato prace se
vénuje zejména sbéru dat z té€chto tfi. Dlivodem je jejich dominantni podil na trhu (Statista
2024; 2023). Principy popsané v této praci jsou ovSem aplikovatelné 1 na dalsi platformy

S minimalni nutnosti uprav. Stejné tak pouzité nastroje jsou univerzalné aplikovatelné.

Google BigQuery je vysoce Skalovatelna a pln¢ spravovana datova skladova sluzba
vyvinuta spole¢nosti Google, ktera umoziuje rychlé zpracovani a analyzu velkych objemi
dat. UZivatelim umoziiuje provadét SQL dotazy nad rozsahlymi datovymi sadami s vysokou
rychlosti a efektivitou, aniz by bylo nutné se starat o infrastrukturu a spravu serverti. BQ
vyuziva masivni paralelni zpracovani (MPP) k provadéni velmi rychlych dotazii a diky své
integraci s dalSimi nastroji Google Cloud, jako jsou GA4 a Google Data Studio, umoziuje

snadné ziskdvani, zpracovani a vizualizaci dat.



Volba Google BigQuery, jenz implikuje i volbu SQL pro praci s datovymi sadami, byla

udinéna z nékolika davodu:

- Kompatibilita: Google BigQuery nativné¢ podporuje SQL jako dotazovaci jazyk.
Diky tomu je kompatibilni s Sirokou Skalou zdrojt dat a aplikaci.

- Standardni nastroj pro dotazovani databazi: SQL je primyslovym standardem
pro praci s databazemi a datovymi sklady.

- Rozsirenost a obecna znalost: SQL je bézné pouzivany nastroj mezi datovymi
analytiky a vyvojarfi, coz usnadiuje nejen jeho pouziti, ale 1 spolupraci mezi riznymi
¢leny tymu a moznost sdileni vysledki a postupt.

- Sjednoceni zpracovani dat: Pouziti SQL pro vSechny platformy zajist'uje jednotny
pfistup k transformaci a analyze dat, coZz zjednoduSuje spravu datovych tokl

a umoziuje konzistentni analyzu napfti¢ riznymi zdroji.

B. Python

Implementace navrzeného modelu, vypocty a drobné Gpravy dat budou provedeny
pomoci programovaciho jazyka Python a vhodné zvolenych knihoven, zejména Pandas,

NumPy a PuLP.

Python je flexibilni vysokouroviiovy programovaci jazyk, ktery je Siroce pouzivan
pro védecké a technické ucely diky své jednoduché a citelné syntaxi, bohaté kolekci
knihoven pro datovou analyzu a védecké vypocty. Diky aktivni komunité€ a Siroké podpoie

je snadné najit zdroje a pfipadna pottebné navody pro feSeni problémi.
Volba jazyka Python byla u¢inéna z nasledujicich divodu:

- Jednoduchost a Citelnost: Python ma jasnou a srozumitelnou syntaxi.

- Vybér knihoven a ekosystém: Python ma rozsahlou sadu knihoven a frameworki.
Pro linearni programovani a datovou analyzu jsou dostupné knihovny jako NumPYy,
Pandas, Matplotlib, SciPy, GurobiPy a PuLP.

- Interaktivni prostfedi: Nastroje jako Jupyter Notebook poskytuji interaktivni

prostfedi pro psani a spousténi kodu simultanné s dokumentaci.
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- Komunita a podpora: Python je Siroce rozsifeny programovaci jazyk, ktery ma
velkou a aktivni komunitu. Diky tomu je zajistén pftistup k rozsahlym zdrojim,

podrobné dokumentaci a ¢etnym fortim, kde 1ze ziskat pomoc pii feSeni problémii.

Veskeré vypolty Vtéto praci provedené v jazyce Python piedpokladaji import

nasledujicich knihoven:

- Pandas: Knihovna pro manipulaci s daty, ktera nabizi datové struktury a operace pro
manipulaci s ¢iselnymi tabulkami a ¢asovymi fadami. Je prakticky nezbytnd pro
zpracovani a analyzu dat pied jejich pouzitim (pandas via NumFOCUS, Inc. 2024).

- NumPy: Zakladni knihovna pro numerické vypocty v Pythonu. Poskytuje podporu
pro praci s velkymi poli a maticemi (NumPy team 2024).

- PuLP: Knihovna umoznuje feSeni linearnich problému a napojeni riznych solverti
(naptiklad Gurobi Optimizer, jenz je povazovan za jeden z nejrychlejsich (GUROBI
OPTIMIZATION, LLC 2024), které tesi rozlicné typy optimaliza¢nich wloh
(Peschiera 2024). Vychozim solverem pouzitym v této praci je COIN-OR Branch
and Cut Solver (CBC) (COIN-OR Foundation 2016).

- Matplotlib a Seaborn: Knihovny pro vizualizaci dat (Hunter et al. 2024; Waskom
2021).

Existuje fada alternativ, které nabizeji podobné funkcionality a jsou v praxi Siroce
vyuzivany, a podporuji SQL 1 Python. Jejich volba tak pfispivd k vyuZitelnosti

a aplikovatelnosti v praxi.

Oblibeny je napf. nastroj Keboola, ktery je znam svou schopnosti integrace
a automatizace datovych procest. Jedna se o cloudovou platformu, ktera umoziuje firmam
snadno spravovat, analyzovat a integrovat data z riznych zdrojl. Lze ji vyuzivat v reZimu

Pay as You Go! (Keboola 2024).

! Schéma "Pay as You Go" (PAYG) je model, pti kterém uZzivatelé plati pouze za skutecn€ vyuzité

sluzby nebo zdroje. Tento piistup je Casto vyuzivan v oblasti cloud computingu a telekomunikaci, kde je

uctovano na zakladé objemu dat, poctu operaci nebo doby pouzivani. Vyhodou tohoto modelu je flexibilita
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Mezi vyhody Kebooly se tadi podpora jazyka SQL diky integraci Snowflake
databaze, dokaze pracovat se skripty v jazyce Python, a také disponuje mnoha konektory do
riznych nastrojti a platforem, coz zahrnuje databaze, aplikace a dalsi datové sluzby. Tyto
konektory umoznuji uzivatelim jednoduse propojit své datové zdroje a nastavit
automatizované procesy pro ziskavani a zpracovani dat. Tento pfistup usnadiuje tvorbu
slozitych datovych workflow, ktera mohou zahrnovat ETL? procesy, datovou transformaci

a analytiku.

Keboola nebyla vybrana jako vhodné fesSeni, protoze jeji pocatecni konfigurace
a integrace nékterych datovych zdroju jsou slozitéjsi nez prace s BigQuery. Navic Google
Analytics 4 nabizi pfimou integraci s BigQuery, coz umoziuje okamzité dotazovani nad
datovymi zdroji bez nutnosti dalsi integrace. Z téchto divodl bylo rozhodnuto vyuzit

BigQuery jako efektivnéjsi alternativu.

Proces navrzeny vtéto praci je vzhledem k pouzitym ndstrojim snadno
aplikovatelny i za vyuziti jinych platforem, nejen Keboola. Implementace procesu
v prostiedi Kebooly by méla pfinos zvlasté v ptipadég, Ze firma potfebuje nebo z néjakého
objektivniho divodu chce cely proces automatizovat. Nebo v piipade, ze jiz datova

infrastruktura firmy je s Keboolou integrovana.

a moznost snizeni ndkladi, protoze uzivatelé neplati za nevyuzité kapacity. PAYG model umoziuje Skalovani

sluzeb podle aktualnich potieb a je oblibeny pro svou transparentnost a efektivitu v fizeni naklada.

2 Extract, Transform, Load nastroje, respektive softwarové aplikace se pouzivaji k integraci,
zpracovani a pfesunu dat z riznych zdroji do findlni destinace. Tento proces obsahuje 3 hlavni kroky —
extrakci, transformaci (¢i$téni, normalizaci a transformaci) a nahrani. A konci procesu jsou transformovana

data nahrana do cilového skladu, ¢asto datového skladu nebo databaze.
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3 Teoreticka vychodiska

Teoreticka vychodiska zahrnuji zdroje znalosti vyuzité pro realizaci vlastniho
vyzkumu V oblasti vyuzivani optimalizacnich modelu s neur¢itymi daty jako nastroje pro

podporu strategického a taktického rozhodovani v oblasti vykonnostniho marketingu.

Je zahrnuta také problematika marketingu, a to zejména oblast vykonnostniho
marketingu v online prostoru a jeho analyza, ktera je nedilnou soucasti vSech online

marketingovych aktivit.
3.1 Optimaliza¢ni problémy

Cilem optimalizacnich problémi je nalézt takovou konfiguraci hodnot proménnych,
ktera splituje zadané podminky a ucelova funkce ma optimalni hodnotu — z matematického
hlediska nalézt extrém funkce (optimum), ktery spliiuje zvolend omezeni. Mezi prvnimi
autory, ktefi se vénovali problematice matematického programovani a optimalizaci byli

Hitchcock (1941), Koopmans (1949), Kantorovich (1960) nebo Dantzig (1963).

Matematické programovani piedstavuje klicovy néstroj pro podporu rozhodovani
a je Siroce vyuZzivano v situacich, kdy je cilem identifikovat feSeni, které je mozné popsat
matematickou funkci. Optimaliza¢ni problémy obecné délime do dvou skupin podle

charakteru proménnych:
- problémy se spojitymi proménnymi, u nich je cilem nalézt feSeni na mnoziné
realnych cisel.
- problémy s diskrétnimi proménnymi, tj. Kombinatorické problémy.
V ptipad¢ kombinatorickych problémil je cilem najit feSeni na mnoZiné celych Cisel.
Toto feSeni muZe reprezentovat graf, permutaci nebo jinou spodinou mnozinu.

(Papadimitriou a Steiglitz. 1998; Vanderbei 2014).

Obecné 1ze definovat optimaliza¢ni problém takto:

min f(x)
s.t.
gi(x)=20,i=1,..,m (3.1)

kde f(x) a g;(x) jsou obecné funkce proménné x € R".
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Postupy pro nalezeni feSeni jsou vétSinou iteraéni povahy. Jestli ze je f(x) konvexni,
gi(x) konkavni, jedna se o tzv. problém konvexniho programovani. Tento typ ulohy ma
zasadni vyhodu: lokalni optimum vzdy implikuje globalni optimum (Papadimitriou
a Steiglitz 1998).

Pti hledani optimalniho feSeni je zdsadni zajistit, Ze nalezené fesSeni spliluje vSechny
omezujici podminky a zaroven je skute¢né optimalni. Jednou z metod, jak toho dosahnout,
je pouziti Karush-Kuhn-Tuckerovych (KKT) podminek, které zobecnuji klasické
Lagrangeovy multiplikatory: zatimco Lagrangeovy multiplikatory jsou vyuzitelné pro ulohy
s rovnicemi, KKT podminky umoziuji fesit i ulohy s nerovnicemi (<, =). Zahrnuji systém
rovnic a nerovnic, které zahrnuji gradient cilové funkce, gradienty omezeni a podminky

komplementarity, jez zajiSt’uji splnéni omezeni.
b

Ackoliv jsou KKT podminky dilezitym nastrojem v teorii optimalizace, jejich pfimé
vyuziti v praxi mize byt omezené. Jejich feSeni mize byt vypocetné narocné, zvlasté
u velkych nebo slozitych neline4rnich tloh. Proto jsou dnes v praxi ¢asto upfednostiiovany

efektivnéj$i numerické metody, naptiklad iterativni algoritmy.

Jestlize je tfida problémt omezena pozadavkem, ze f a g; jsou linearni funkce, jedna
se 0 oblast problému linearniho programovani. Hledani optimalniho feSeni se v tomto
ptipad¢é redukuje na hledani z kone¢né mnoziny piipustnych bazickych feseni, a tedy jej
muzeme nazyvat kombinatoricky. Kone¢nd mnoZina ptipustnych bazickych feSeni je
mnoZinou vrcholil konvexniho polytopu, ktery je definovany linedrnimi omezenimi. Protoze
se tato prace vénuje aplikaci linearnich optimaliza¢nich problémi, uvazujeme vSechny dale

uvedené funkce za linearni, neni-li uvedeno jinak.
3.1.1 Linedrni optimaliza¢ni problémy

Linearni optimalizace, jinak také linedrni programovani (LP), je jednim z obori
opera¢niho vyzkumu a vénuje se feseni problém, které lze formulovat pomoci linedrnich
vztahti. LP hraje klicovou roli v mnoha primyslovych a ekonomickych aplikacich, v¢.

logistiky, planovani vyroby nebo financi.

Obecné I1ze model LP lze zapsat takto:
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n 3.2)
Z ainj < bi;i = 1, e, m
j=1

Xj 2 0,j=1,..,n

kde x; jsou rozhodovaci proménné, c¢; jsou koeficienty tGcelové funkce, a;; koeficienty

matice A, a b; pravé strany modelu.

Minimaliza¢ni a maximaliza¢ni funkce mezi sebou lze libovoln¢ ptevadét bez Gjmy
na obecnosti. Algoritmy, které jsou definovany pro problém min f (x4, ..., x,) lze vyuzit
i pro max f (xy, ..., x,). Podminky jsou z praktického hlediska preferovany typu <, pti¢emz
pfevod jednotlivych typli podminek mezi sebou je trividlni. Opomenuty nesmi byt také
podminky nezépornosti proménnych, které jsou dulezité pro feSitelnost algoritmi

(Vanderbei, 2014).
3.1.2 Metody FeSeni problémii LP

Metody pro feSeni problému LP jsou téméi vzdy ve své podstaté iteracni, jejichz
konvergence se vsak v zavislosti na typu metody mize lisit. Existuje cela skala metod pro
feSeni linedrnich optimalizaCnich problémi a mezi nejcasteji vyuzivané se fadi Simplexovy
algoritmus (SA) G.B. Dantziga (1963), ktery nalezne optimalni feseni LP, pokud existuje,
v kone¢ném poctu kroku. Je zaloZen na principu iterativniho prochézeni vrcholi konvexniho
polytopu, jenz je definovan mnoZinou linearnich rovnosti a nerovnosti. V kazdé iteraci
algoritmus vychazi z aktualniho bazického feseni (vrcholu polyedru) a hleda smér k vrcholu,
ve kterém by hodnota kriterialni funkce muize nabyvat lepsi hodnoty. Tento krok se opakuje,
dokud algoritmus nenarazi na vrchol, kde jiz neni mozné nalézt lepsi hodnotu kriteridlni

funkce, za predpokladu, Ze optimalni feSeni existuje.

V soucasné dobé¢ lze SA fesit problémy se stovkami i tisici proménnych pomérné
bézné a efektivné (Mamalis a Perlitis 2022; Hall 2024). Jedna se o klasicky néstroj pro feseni

linearnich programovacich Uloh, avSak bylo prokdzano, Ze v né&kterych specifickych
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ptipadech mize pocet krokt nutnych k nalezeni optimalniho feSeni exponencialné nartstat

a SA se tak stava neefektivnim.

vvvvvv

problémy (Khachiyan 1979), nebot dokaze garantovat nalezeni optimalniho feSeni
V polynomidlnim Case relativné k velikosti vstupniho problému. Elipsoidovy algoritmus tedy
poskytuje alternativu pro feSeni uloh LP, které¢ jsou mimo dosah efektivniho zpracovani
pomoci SA (Alevras Dmitris a Padberg Manfred W. 2001). Piichod elipsoidového algoritmu
nejenze rozs§itil pole moznosti v optimaliza¢ni teorii, ale také vedl k navrhu dalSich metod,
jako je metoda vnitinich bodi (Karmarkar 1984). Jeji implementace je v praktickych
problémech snazsi a jeji prakticka vypocetni rychlost je vyhodnéjsi (Boyd a Vandenberghe
2009; Bertsimas a Tsitsiklis 1998)

Néekteré typy optimalizacnich problému, jako problémy maximalniho toku
a maximalniho parovani, Ize feSit dokonce rychleji nez obecné linedrni optimalizacni
problémy. Na druhé stran¢, nékteré s nimi souvisejici problémy se zdaji byt obecné
V polynomiélnim Case netesitelné. Naptiklad problém nejkratsi cesty ma vypocetni slozitost
0(n?), kde n je pocet vrcholii v grafu. Oproti tomu problém obchodniho cestujiciho, jehoz
matematickou formulaci lze nalézt napiiklad v (Monnot a Toulouse 2014) nebo (Osaba et
al. 2020), je NP-tplnou ulohou, které jsou obecné povazovany za nefesitelné

V polynomidlnim case.

Je vSak tfeba zdUraznit, ze 1 u linedrniho programovani se situace zasadné¢ méni,
pokud jsou zavedena pro feSeni potiebné pozadavky celoc¢iselnosti. Pfidani téchto podminek
zvySuje vypocetni naro¢nost problému natolik, ze spadd do oblasti NP-tézkych problému.
Pro tyto Ulohy dosud nebyl objeven Zadny optimaliza¢ni algoritmus, ktery by je dokazal
efektivné fesit v polynomidlnim ¢ase. To ilustruje, jak zdsadni vliv mohou mit na sloZitost

problému zdanlivé malé zmény v definici podminek (Vanderbei 2014).
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Obrdzek 2 Hierarchie optimalizacnich problémui (Papadimitriou a Steiglitz. 1998)

Pro feSeni celociselnych a dal$ich NP-uplnych tuloh, ne vSak vyhradnég, je casto
vyuzivana metoda Branch and Bound (B&B). Tato metoda, at’ jiz ve své zakladni podobé
nebo v rizné modifikovanych verzich, je soucasti celé fady modernich solvert, naptiklad

(Gurobi Optimization LLC 2020) nebo COIN CBC (COIN-OR Foundation 2016).

Metoda B&B spociva v systematickém prochazeni a déleni (branch) prostoru
pfipustnych feSeni na mensi podprostory. Pro kaZzdou vétev jsou nasledné stanovovany meze
(bound), které slouzi k odhadu optimélni hodnoty ucelové funkce v dané Casti prostoru
feSeni. Pfi maximalizaci, pokud je horni mez nékterého podproblému nizs§i nez hodnota
dosud nejlepsiho nalezeného feSeni, lze tento podproblém z procesu vyfadit. Naopak pfi
minimalizaci vyfadime podproblém tehdy, kdyZ jeho dolni mez ptevySuje hodnotu aktualné
nejlepsiho feseni. V obou piipadech totiz vyfazeny podprostor nemiize obsahovat optimalni
feSeni celého problému. Timto zplisobem metoda postupné zuzuje prostor hledani az najde
feSeni optimalni, nebo dokud neni prostor vSech moZznych feSeni pln€é prozkouman

(Buchheim et al. 2016; Gupta a Ravindran 1985).

3.2 Modelovani neurcitosti

Optimalizaéni modely jsou obvykle zalozeny na predpokladu, ze veSkeré jejich
parametry jsou piesné znamy, tj. maji piesné znamou nominalni hodnotu. To vSak neni vzdy

pravidlem avrealném svété se vyskytuje nespocet situaci, kdy piesna data nejsou
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k dispozici. V ptipad¢ linearniho programovani muze i sebemens$i zména vstupnich
parametri vést ke zménam optimalniho feseni ¢i ptivodni feseni ucinit neptipustnym (Ben-
Tal a Nemirovski 2000; Bertsimas a Sim 2004). Kviili zméné vstupnich dat maze dojit také
ke zménam podminek modelu nebo k jejich poruseni, a vysledky ziskané pomoci
nominalnich hodnot dat jsou tak nepouzitelné pro spravné rozhodovani (Ben-Tal et al. 2009).
To implikuje potiebu tvorby takovych modeld, které s nejistotou v datech pracuji a poskytuji

takové vysledky, které jsou viici této nejistoté dostatecné odolné.

Jako prvni se problému nejistych dat v doméné LP vénoval jiz Dantzig (1955). Ve
svém clanku se vénoval ndvrhu takového modelu LP, ktery by umoznil pracovat
S neurcitymi vstupnimi daty. Navrhl dvoustupniovy stochasticky linedrni model, ktery
umoznoval pracovat s neuréitymi hodnotami vstupnich parametri. Zminény piistup

zahrnoval dvé faze rozhodovani:

- Prvni stupen: nejprve se ucini rozhodnuti na zaklad¢ dostupnych dat,
- Druhy stupeni: dodate¢na rozhodnuti jsou ucinéna po odhaleni nejistot (napiiklad

nahodné poptavky).

Model umoziuje formulovat problém tak, aby minimalizoval o¢ekavané celkové
naklady, zahrnujici ndklady rozhodnuti z prvniho stupné a ocekdvané naklady z druhého
stupné. Piestoze jde o uziteCny nastroj pro popis vlivu nejistot na chovani modelu,

neposkytuje feseni, které by bylo robustni vii¢i nejistotam od samého pocatku.

Prvni linearni model, ktery byl schopen poskytovat vysledky odolné proti neurcitosti
v datech, tedy takové, které 1ze nazvat robustni, navrhl Soyster (1973). Vytvofeny robustni
model se stal zakladem pro dal$i vyzkum a aplikace, na kterych je postavena vlastni ¢ast této

prace.
S nejistotou v datech lze pracovat pomoci rizného matematického aparatu:

- Stochastické programovani,
- Fuzzy teorie
- Intervalové programovani

- Robustni optimalizace

Rozdily mezi jednotlivymi pfistupy jsou zejména v tom, jak pfistupuji k modelovani

nejistoty.
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Diserta¢ni prace se primarné zaméfuje na robustni optimalizaci. Zminéné rozsifeni
pfinasi dilezité doplnéni celkového prehledu piistupti k modelovani neurcitosti. Popsané
metody predstavuji alternativni feSeni, ktera v praxi i teorii nasla Siroké uplatnéni, a zaroven
poskytuji odlisSny pohled na problematiku prace s parametrickou neurcitosti. Kazdy z téchto
ptistupli je navic vhodny pro odlisné typy problémui. Nasledujici popis téchto metod
umoziuje 1épe pochopit rozdily a vyhody konkrétnich pfistupti a zdiiraziuje divody, pro¢

se tato prace zaméiuje piedev§im na robustni optimalizaci.
3.2.1 Stochastické programovani

Stochastické programovani (SP) je nastroj, jenz se vyuziva k optimalizaci
rozhodovacich problémt, ve kterych jsou nékteré parametry modelu neznamé v dobé
rozhodovani a tyto parametry se modeluji jako ndhodné proménné. Je Siroce rozsifenym
nastrojem, ktery obsahuje nahodné parametry a kombinuje koncepty z optimalizace, teorie
pravdépodobnosti a statistiky a funkcionalni analyzy (Shapiro et al. 2009). Aby bylo mozné
vyuzit SP, musi byt znamo rozdéleni pravdépodobnosti v datech, nebo jej l1ze alespon
spolehlivé odhadnout. Cilem je najit feSeni, které je proveditelné pro vSechny (nebo témét
vSechny) mozné instance dat a maximalizuje ocekévanou hodnotu zvolené funkce

rozhodnuti a poskytuje hodnoty nahodnych proménnych.

Typickym a nejcastéji pouzivanym pfistupem jsou dvoustupiiové stochastické
linedrni optimaliza¢ni modely. Rozhodovaci proménné jsou v tomto piipadé rozdéleny do
dvou skupin. Proménné prvniho stupné jsou stanoveny piedtim, nez jsou znamy konkrétni
hodnoty nejistych parametrii modelu. Po realizaci ndhodné uddlosti I1ze provést Upravy
strategie — tzv. opravna opatieni za vyuziti proménnych druhého stupné. Jeho proménné se
obvykle pouzivaji jako ochrana proti mozné nefesitelnosti modelu zptisobené¢ nahodnou
udaélosti. Kvili pfitomnosti neurcitosti jsou cenové koeficienty proménnych druhého stupné

nahodné proménné.

Cilem je vybrat proménné prvniho stupné tak, aby minimalizovaly soucet nakladi
prvni faze a ofekavanych naklad druhého stupné. Popsany pfistup lze uplatnit za vyuziti
linearniho, celoc¢iselného i nelinearniho programovani (Sahinidis 2004a; Bastin 2001).
Protoze se tato prace vénuje LP, nize je uvedena formulace dvoustupniového stochastického

LP dle (Birge a Louveaux 2011):
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minc’x + E,q[Q(x, w)]
za podminek (3.3)
xeX

a

Q(x, w) = minf(w)'y
za podminek (3.4)

D(w)y = h(w) + T(w)x,
yEY

kde X € R™ a Y € R™ jsou polyedrické mnoziny, ¢ € R™ je nahodna proménna
z pravdépodobnostniho  prostoru  (Q,F,P), ve kterém Q € Rk, fiQ->R"2,hQ-
R™z,D:Q —» R™2*"2, T: () - R™2*"2, Problém (3.3) reprezentuje s proménnymi x prvni
fazi problému, jez musi byt rozhodnuta pied realizaci ndhodnych parametrti w € ). Problém

(3.4) reprezentuje s proménnymi y druhou fazi.

SP vzhledem ke své flexibilité naléza uziti v celé Skale obort (Shapiro et al. 2009) —
V chemickém inZenyrstvi (Li a Grossmann 2021), energetickém trhu a energetice (Kraft et
al. 2023) nebo bankovnictvi (Halaj 2013). SP nachézi vyuziti i v doméné strojového uceni
kde se vyuziva v back propagation neuronovych siti (Norkin 2019). Existuje cela tada
modifikaci SP — naptiklad u mnoho-dimenzionalnich uloh se vyuziva stochastické dualni

dynamické programovani (van Ackooij a Warin 2020).

Navzdory své vSestrannosti ma SP i limitace. Mezi hlavni nevyhody se fadi vypocetni
naroc¢nost, kterd exponencidlné roste s poctem scénaii a casovych obdobi. Dale je obtizné
ziskavani spolehlivych pravdépodobnostnich rozdéleni ndhodnych parametrl, coz mize vést
k neptesnym vysledkim modelu. Nékteré modely mohou vyzadovat pifi implementaci
znaéné zjednoduseni, aby byla zachovana jejich rozumna feSitelnost (Birge a Louveaux

2011; King a Wallace 2012).
3.2.2 Fuzzy programovani

Fuzzy programovani, které poprvé prestavil Zadeh (1975), pfistupuje k nejistoté

pomoci fuzzy ¢isel a fuzzy mnozin. Fuzzy mnozina rozsifuje tradi¢ni definici mnoZiny
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Vv klasické teorii mnozin, kde prvek bud’ patfi do mnoziny, nebo nepatii. V ptipad¢ fuzzy
mnoziny muze kazdy prvek patfit do mnoziny s ur¢itou mirou piislusnosti, ktera je vyjadiena
Cislem z intervalu [0,1]. Mira pfisluSnosti 0 znamen4, Ze prvek do mnoziny viibec nepatii,
zatimco mira piislusnosti 1 znamend, ze prvek do mnoziny plné patfi. Hodnoty mezi
0 a 1 vyjadiuji rGznou miru pfislusnosti prvku do mnoziny, ¢imz umoziuji modelovat

nejistotu a vagnost v klasifikaci prvku.

Fuzzy Cislo je specidlnim pfipadem fuzzy mnoziny, jenZ se pouziva k reprezentaci
neurc¢itych numerickych hodnot. V grafické reprezentaci je fuzzy cislo je definovano na
realné ose a je charakterizovano funkci pfislusnosti. Ta kazdému realnému ¢islu prifazuje

hodnotu z intervalu [0,1]. Fuzzy ¢islo musi spliiovat nékolik podminek:

— normalnost
— existuje alespon jedna hodnota xeR, pro kterou funkce ptislusnosti u(x) =
1.
— konvexnost
— funkce u(x) musi byt konvexni, tedy pro kazdé dvé hodnoty a a b v R
a pro kazdé t v intervalu [0,1] plati

u(ta+ (1 —-1t)b) = min(,u(a),u(b))

— spojitost
—  u(x) by méla byt spojita (Nahmias 1978; Zhou a Chang 2014a).
Uvazujme problém uvedeny v (Sahinidis 2004b) — jsou dana linearni omezeni ve

tvaru a”x < g8, kde x je vektor rozhodovacich proménnych a predpokladejme pravou stranu

podminky S, jenz nalezi do intervalu [b, b + Ab], Ab > 0. Funkce ptisluSnosti pro x bude

1 kdyzaTx < b
p(x) =31—a’x—bAb kdyzb < a®x < b + Ab. (3.5)
0 kdyzb + Ab < aTx

Fuzzy programovani a fuzzy teorie obecné naléza uplatnéni napiiklad Vv téch
odvétvich, kde je tfeba provést kvantitativni hodnoceni, ovSem neni snadné nebo mozné
tomuto hodnoceni pfifadit jistou, tzv. ,,crisp* hodnotu. K tomuto ucelu se vyuzivaji fuzzy
lingvistické skaly (Nehézova et al. 2021; Reznik a Kreinovich 2003; Xu 2012). Fuzzy teorie

se pouziva také ve vicekriterialnim rozhodovani (Zhou a Chang 2014b).
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3.3 Robustni optimalizace (RO)

Vyse zminéné metody vyuzivaji k praci s definovanou neurcitosti odlisné ptistupy.
Stochastick¢é programovani pracuje Se vstupnimi daty, kterd maji piislusné
pravdépodobnostni rozd€leni. Je vyhodné zejména tehdy, kdyz 1ze neurcitost popsat pomoci
stochastickych velicin. Typicky se vyuzivad v oblastech, kde jsou dostupnad komplexni
historickd data nebo kdy je podstatny pravdépodobnostni charakter neurcitosti (napt. ve
finan¢nim sektoru). Fuzzy programovani se zamétuje na situace, kdy je data mozné popsat
lingvistickymi pojmy, jako ,,vysoky‘ nebo ,,nizky*, a ne deterministickou hodnotou (typicky

naptiklad v socialnich védach).

Robustni optimalizace (RO) se odliSuje od fuzzy a stochastického programovani tim,
ze definuje neurcitost pomoci tzv. ,,tvrdych podminek*. Podminky omezuji pfipustna feseni
pouze na mnozinu robustnich feSeni. Vysledky uloh jsou platné pro vSechny pfedem
definované mnoziny neurcitosti. Kazdy ptistup k modelovani neurcitosti ma své specifické
vyuziti a pfindsi odlisné pohledy na feSeni problémii. Robustni optimalizace nalézé uplatnéni
tam, kde je vyhodné definovat neurcitost pomoci pevné danych podminek odvozenych od
uzivatelem ocekavanych hodnot. K takové situaci ¢asto dochazi v pripadé projektového

managementu, fizeni dodavatelskych fetézctl, a marketingu (José Garcia a Pena 2018).

Myslenku tvrdych podminek reprezentujicich neurcitost zavadi do matematického
programovani Soyster (1973) a jeho piistup dale rozvijeli napt. Falk (1976) a Singh (1982).
Soysterova prace spociva v definici feSeni, kterd jsou platna pro vSechny mozné zmény
parametri. PrestoZe tento model poskytuje vysokou miru robustnosti, ¢eli kritice kvili
problému tzv. ,,over-conservatism‘ — ¢im vyssi je odolnost feseni, tim vice se od optimalniho
feSeni nominalniho problému (Ben-Tal et al. 2009; Gabrel et al. 2014). Popsany problém je
typicky pravé pro pivodni Soysteriv model, vysledna feSeni modelu jsou sice platna pro
vSechny mozné scénare, avsSak v praxi mohou byt suboptimalni az velmi $patna. To je divod,
proc se navazujici pfistupy snazi definovat realistické mnoziny neurcitosti, které se soustiedi
kolem nomindalnich hodnot parametrii (Gabrel et al. 2014), ptipadn¢ které¢ umoziuji stanovit

a testovat riizné urovné neurcitosti (Bertsimas a Sim 2004).
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V nékterych odvétvich miize byt vysoka odolnost vysledki vici zméndm zadouci —
v pramyslu nebo chemickém odvétvi &i v teorii fizeni® (Doyle 1996; Tsai a Gu 2014). Casto
je vsak vhodné, aby rozhodovatel mél kontrolu nad urovni robustnosti vysledku. A to
zejména v piipad¢é aplikace v chemickém provozu, kde chyba odhadu nezplisobi fatalni
katastrofu (jako napiiklad v piipadé chemické havarie). UrCeni trovné ochrany proti
neurcitosti musi provést rozhodovatel v kontextu dané situace. Soucasti rozhodovaciho
procesu je i to, zda musi byt feSeni platné pro vSechny mozné zmény parametrd, nebo musi
byt zajisténa urcitd hodnota ucelové funkce, nebo zda je uzivatel schopen definovat jeden
nebo vice zvolenych scénafti. Definici scénaitt a kontrolu nad urovni ochrany proti
neurcitosti umoznuje koncept tzv. I'-robustnosti, ktery piedstavili Bertsimas a Sim (2004)

a jenz bude bliZze pospan nize a na némz budou zalozeny modely navrzené v této praci

Mnozina parametrii podléhajicich neurcitosti, pro kterou se vypocita nejhorsi scénar,
by méla byt zvolena tak, aby bylo dosaZzeno kompromisu mezi optimalitou feSeni a jeho
robustnosti, tj. ani piili§ mala, ani pfili§ velka (Gabrel et al. 2014). Z pohledu cenovych
koeficienti se zabyval robustnosti naptiklad Thiele (2010) a obecné se tomuto tématu
vénovali 1 Liu et al. (2016) a poukazuji na to, ze konzervativnost robustnich modeld se

zvySuje s tim, jak se zvySuje pocet odchylek od nomindlnich hodnot.

Kromé popsané urovné neurcitosti je nezbytné zvazit technické aspekty definované
neurcitosti. V RO jsou k tomuto ucéelu vyuzity pevné podminky. Podminky definuji tzv.
neurcitou mnozinu, kterda muize nabyvat rliznych tvari a vlastnosti. Existuje nékolik
zakladnich typt neurcitych mnoZin, se kterymi se lze setkat a které jsou definovany

Vv kapitole nize.
3.3.1 Mnoziny neurcitosti

Neurcitda mnoZzina definuje tvar mnozZiny neurcitosti vstupnich parametrtit modelu
a ma zasadni vliv na jeho formu a fesitelnost. Typicky se rozlisuji nasledujici zakladni druhy

neurcitych mnozin:

- Elipticka neurcitost

- Polyedricka neurcitost

3 Control Theory
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- Normovana neuréitost

V zavislosti na vybéru konkrétni normy muze byt robustni uloha efektivné fesitelna,
ale muze dojit 1 ke znacnému zvySeni vypocetni naro¢nosti a posunuti problému az do

kategorie NP-tézkych tloh (napf. robustni semidefinitni tlohy) (Bertsimas et al. 2004).

Daéle se prace zaméfuje pouze na normovanou neurcitost, jelikoz neuréitd mnozina
tak jak je definovana v pfistupu Bertsimas a Sim (2004), je pfipadem pravé normované

neurcitosti.
Normovana neurcitost

Principem normované neurcitosti je modelovani neur¢ité mnoziny pomoci odchylky
vstupnich parametrii od nominalni hodnoty pomoci zvolené normy. Bertsimas et al. (2004)
uvadi napft euklidovskou (I,), maximalni (l.,), nebo D-normu. MnoZina neurcitosti prvku U

matice A v LP mize byt definovana jako

U={A'll|A" - A| < 6} (3.6)

kde ||-|| je zvolena norma, A je nominalni hodnota a § je tolerovana hodnota odchylky od A4,
tedy ze skute¢né hodnoty matice A’ nebudou od A odchyleny o vice nez §. Obecné lze

problém LP s neur¢itymi koeficienty omezenymi normou formulovat jako
max c'x
S.t.
A+M)x<b Al <6 (3.7)
VAeE U

kde U je mnozina moznych odchylek od nominalni matice A, omezena zvolenou
normou (Bertsimas et al. 2004). ProtoZe je piistup navrzeny v této praci zalozen pravé na
praci Bertsimase a Sima (2004), jsou dale neur¢ité mnoziny uvazovany jako definované

pomoci zvolené normy.
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3.3.2 Formulace obecné a linearni robustni optimaliza¢ni ulohy
Jestlize je uvazovana obecna optimaliza¢ni uloha (3.1), 1ze formulovat jeji robustni
formulaci* jako:
min f (x, «)
S.t.
gilx,u)=0,i=1,..,m (3.8)
ueuUxeX

kde w reprezentuje neuréitost, jenz je definovana pifedem znamou mnozinou U,

a X definuje prostor pripustnych reSeni problému.

Pfi hledani feSeni problému je nutné splnéni vSech podminek modelu, tedy téch
definovanych v X i U. V této formulaci je uvazovana neurcitost potencialné ve vSech ¢astech
modelu. V pfipad¢, ze je neuréitost pfitomna Vv Géelové funkci, l1ze (3.8) ekvivalentné
vyjadtit jako

min E
s.t.
f,u) <E
gilx,u)>0,i=1,..,m (3.9)
u€eUxeX.

Jelikoz se tato prace dale vénuje LP, déle je uvaZovana nasledujici obecné tiloha LP:

4 eng. robust counterpart
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min cTx

s.t. (3.10)

Vniz c, € R™", b € R™ jsou znama data a neurcitost je uvaZzovana pouze v matici A o rozméru

m X n . Robustni formulace ulohy ° (3.10) pak bude
min ¢’ x
s. t.
Ax<b (3.11)
x=0
vVAeU

kde U definuje neurc¢itou mnozinu. Robustné-ptipustné feseni (3.11) je takové feseni, jenz
dodrzuje vSechny podminky plynouci z U. Robustné-optimalni feSeni (3.11) je takové
robustné-piipustné feseni, jenz nabyva nejlepsich moznych hodnot kriterialni funkce (Ben-

Tal a Nemirovski 1998).

Neurcitost v Soysterove (1973) ptistupu a u nékterych jeho nasledovateld je zalozena
na tzv. ,,sloupcové neurcitosti®. Tedy takové, kde sloupce a; nalezici do matice podminek
Ax < b,x > 0 nalezi do konvexni mnoziny K;, S kriterialni funkci min x pro ktera plati

n
Z xa; < b,V(a; € Kpyi = 1,...,m). (3.12)

i=1
Podminka (3.12) ekvivalentem s nasledujicim systémem linearnich podminek

A" x < b,x>0,a;; = sup (a;);. (3.13)

Y aijEKi
To Ze je (3.12) ekvivalentem soustavy linearnich omezeni (3.13) plati v piipadé
sloupcové neurcitosti. Sloupcova neurcitost je extrémné konzervativni, tzn. takova, Ze

podminky (3.13) odpovidaji situaci, kdy kazdé a; € A dosahuje nejhor§i mozné hodnoty.

% eng. Robust Counterpart
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Oproti tomu fadkova neurcitost obecné umoznuje, aby ne vsechny koeficienty nabyvaly
nejhorsich moznych hodnot najednou (Ben-Tal a Nemirovski 1999). Radkova neuréitost je

takova, kde je neurc¢itost definovana mnozinou U, jez je pfimym produktem U;
u:ulqu X"'Xum. (314)

To znamend, ze pro kazdé omezeni i existuje specifickdi mnozina neurcitosti U;.
Kombinace téchto mnozin reprezentuje vSsechny mozné scénaie neurcitosti pro cely problém.

Plati, Ze x je robustné-piipustné v ptipad¢, ze
a’x > 0Va € U, Vi (3.15)

Neurcitost je tak vazana na i-tou podminku, a pii hledani feSeni se zohlednuje
neurcitost kazdého omezeni zv1ast’ nezavisle na ostatnich. To usnadituje analyzu vysledného
feSeni

Prace (Soyster 973) se vénovala formulaci takovych modelti konvexniho
programovani, ve kterych neni prostor ptipustnych feSeni definovan pomoci konvexnich
omezeni f;(x) <b,i =1,..,m, ale pomoci mnozinové inkluze. V ném je mnoZina
n aktivnich omezujicich podminek s definovanou mnozinou zdroji {K], j=1, ,n}
a mnozinou pfipustnych feSeni definovanou K; = {x € R"|x1K1 + -+ x, Ky € K X 2|0}.
Cilem je pak nalézt X € X, které minimalizuje linearni funkci c”x. Soyster nasledné
Kk hledani feSeni vyuziva pomocného linearniho programu, pomoci néhoz ziskava dolni
a horni odhad optimalniho feSeni pivodniho problému, ve kterém figuruje neurcitost

(Bertsimas a Sim 2004; Soyster 1973).
Dale je uvazovan nominalni problém LP
maxc'x

Ax<b (3.16)

a bez Gymy na obecnosti je uvazovano, ze se neurcitost tykda pouze prvkli matice 4, a Ze

ucelova funkce v (3.16) neni neurcitosti dotcena. Pokud by se neurcitost vyskytovala
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I v koeficientech ucelové funkce c, Ize pouzit pomocnou ucelovou funkci min z a podminku

cjxj —z < 0 a tim vlastni G¢elovou funkci zafadit mezi ostatni omezujici podminky.

Necht’ je urcity fadek i matice A a necht’ J; predstavuje mnozinu koeficientl v fadku
[,kazdé a;;, j € J; je modelovéno jako symetrickd a omezend proménna d;;, j € J; jeznabyva
hodnoty [ai j— ij,a;; + 4 j]. Pro neurcitost v d;; je definovana ndhodna proménna p;; =

(aij—aij)

(1”

a Nemirovski 2000). Formulace ptivodniho modelu dle (Soyster 1973) je tedy:

, ktera nabyva hodnot [—1,1] a ¥idi se neznamym symetrickym rozdélenim (Ben-Tal

max ¢’ x
s.t.
Z a;xj+ ) @iy < by, Vi (3.17)
J JEJi

Reseni ziistava ptipustné pro vSechny mozné instance a; ; které zahrnuji neurcitost —
tedy feSeni je robustni. Podminkou Xje; d; j|xf| < b; je dosaZzenou ,,ochrany“ proti
neurcitosti. Tato podminka ov§em vede k vysoké mife konzervatismu modelu. Jinymi slovy,
robustni feseni (3.17) ma mnohem horsi hodnotu ucelové funkce nez feSeni nominalniho
problému (3.16). Ben-Tal a Nemirovski (2000) navrhli model, ktery tento problém ¢astecné
fesi, je mén¢ konzervativni nez Soyesterdv v (3.17), ma ovSem jiné rozmérové parametry.
Model ve (3.17) je, dle (Bertsimas a Sim 2004) ,,second-order cone problem* s n + 2k
proménnymi a m + 2k podminkami, a nelezi v domén¢ linedrniho programovani, coz je
nevyhoda z hlediska vypocetni sloZzitosti. Problém nelinedrnosti a kontroly nad urovni
ochrany proti neurcitost fesi ptistup (Bertsimas a Sim 2004), jenz je popsan v nasledujici

kapitole.
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3.4 T —robustnost

Bertsimas a Sim (2004) v jejich praci The Price of Robustness vytvotili piistup,
V némz je neurcitost parametrt modelu od jejich nominalnich hodnot definovana pomoci

parametri §; ;, a celkovy pocet koeficient(l, které se o tuto hodnotu mohou zménit, je omezen

E
pomoci parametru I'. Ten kontroluje kompromis mezi optimalitou feSeni a robustnosti
modelu. Tento aspekt umoziuje kontrolovat jak odolnost modelu, tak simulovat rizné
scénafe. Formulace RLP dle (Bertsimas a Sim 2004) se opira o jiz popsané piistupy (Soyster

1973) a fesi nelinearitu modelu navrzeného v (Ben-Tal a Nemirovski 2000).

Je uvazovano a’;x < b;. Necht je J; mnozinou téch koeficientti a;;, j € J;, u kterych
se uvazuje neurCitost parametrl, d;;j € J; nabyva hodnoty v symetrickém intervalu
Vv zavislosti na nominélni hodnoté a;; jako [ai i~ aij,a; + &ij]. Pro kazdy i je urcen
parametr I; jenZ nabyva hodnot v intervalu [0, [J;|], pfi¢emz je nepravdépodobné, Ze dojde
ke zmén¢ vSech parametrl a;;,j € J;. Cilem této formulace je ziskat ochranu proti viem
moznym piipadim |I;] koeficientl, které se mohou odchylit od své nominalni hodnoty,
pficemZ jeden koeficient a;; se méni o (I — |[;])@;;. Tim je dosaZeno zmény pouze

u podmnoziny koeficient, které se zméni tak, Ze ovlivni feseni.

Kompletni odvozeni modelu a diikaz Ize nalézt v praci (Bertsimas a Sim 2004). Za
zminku stoji skutecnost, Ze v ptipad¢ ze I; = J;, tedy ze dojde ke zméné u vSech koeficientt,

u nichz se predpoklada n¢jaka neurcitost, je nasnadé Soysterova metoda.

Vysledny robustni linearni model (RLP) dle (Bertsimas a Sim 2004) je nasledujici:

max c'x
s.t.
Zaijxj + Z; Fl' + Zpu < bi,Vi
j JEJ;

z; + Dij = dux],Vl,] E]i

TV =Y = Y (3.18)
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pij =2 0,V),j €];
yj = O,Vj

Tento model ma m + k + 1 proménnych a m + k + n podminek, kde k = Y;|J;| je
mnozstvi neurCitych dat. Jak uvadi (Bertsimas a Sim 2004), ve vétsin¢ realnych problému
neni matice A zvlast rozsahla, a atraktivitou modelu (3.18) tedy je, Ze matici A nijak vyrazné

nezvétsuje.
3.5 Vypocetni slozitost LP

Vypocetni slozitost je stéZejnim tématem v oblasti matematiky a informatiky.
Ptedmétem je pfedevsim odhad néro¢nosti riiznych algoritmi a optimalizacnich tloh. Ttidy
sloZitosti poprvé definoval americky informatik Stephen Cook ve svém ¢lanku (Cook 1971)
a navazali na n&j dalsi autofi v 70. letech 20. stoleni, napt. Karp (1972) nebo Baker et al.
(1975) a paralelné se této otazce vénovali napi. Dekthiar (1969) a Trakhtenbrot (1984).

Linearni programovani (LP) je znamé tim, ze spada do tfidy slozitosti P, tedy ze
existuje algoritmus ktery fesi LP tilohy v polynomialnim ¢ase vzhledem k velikosti vstupu.
V praxi to znamend, Ze doba vypoctu roste relativné pomalu 1 pro vétsi tlohy, coz ¢ini LP
ulohy vypocetné zvladnutelné. Typickymi algoritmy pro feSeni LP uloh jsou zminovany
simplexovy algoritmus (Dantzig 1963), a metoda vnitinich bodt (Karmarkar 1984), ktera
ma garantovanou polynomialni sloZitost. Ta umoziuje fesit velké a komplexni problémy ve
smysluplném case, coz je jeden z divodd, pro¢ LP nachazi Siroké uplatnéni v mnoha

oblastech.

V dobg, kdy je k dispozici vyznamny vypocetni vykon, se mize zdat, Ze slozitost jiz
neni relevantni. Typickym piikladem je rozdil mezi LP bez podminek celoc¢iselnosti
a celociselnym linearnim programovanim (ILP). Zatimco tUlohy LP Ize fesit
V polynomidlnim ¢ase pomoci metody vnitinich bodt. Pfidani podminky celo¢iselnosti ¢ini
problém NP-t€Zkym. To v praxi znamena, ze 1 relativné malé llohy mohou byt vypocetné
velmi naro¢né. Zavedeni podminek robustnosti do problému LP dle (Bertsimas a Sim 2004)

vypocetni slozitost problému nezhorsuje, a Ize je tedy pomoci uvedenych metod fesit v P.

Optimalizace pro neceloCiselna feSeni v matematickém programovani

a optimaliza¢nich modelech je Casto preferovana z praktickych a vypocetnich davodd.
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Zaprvé, feSeni modell s neceloCiselnymi proménnymi, tedy linearniho programovani (LP),
je vypocetné méné naroéné ve srovnani s celo¢iselnym nebo smisenym celo¢iselnym
programovanim (MIP). Zavedeni celoc¢iselnych podminek vyznamné zvySuje sloZzitost
problému, protoze omezuje feSitelny prostor na diskrétni hodnoty a vyzaduje pokrocilé
metody, jako je naptiklad Branch-and-Bound (Gupta a Ravindran 1985) nebo Cutting Planes
(Marchand et al. 2002), které jsou ¢asové narocné a mohou vyzadovat znacné vypocetni

zdroje (Bazaraa et al. 2009).

Naopak LP relaxace, umoznuje algoritmiim pracovat s §irSim mnozstvim ptipustnych
hodnot. To mlze vést k rychlejs$imu nalezeni dolni (nebo horni) meze problému
a k efektivnéjsim heuristickym metodam (Bertsimas a Tsitsiklis 1998). LP relaxace jsou
vypocetné méné narocné a lépe Skaluji s rostouci velikosti problému. Zatimco IPL se
u velkych uloh muze stat vypocetné nezvladnutelnym, relaxované tilohy jsou ¢asto fesitelné
v rozumném ¢ase (Hoffman a Ralphs 2013). Proto je nékdy vyhodnéjsi formulovat problém
jako LP, protoZe to umoznuje efektivnéj$i vypocet, i za cenu kompromisu v piesnosti

vysledného fesent.

V mnoha pfipadech neni striktni celoCiselnost vystupli ani poZzadovéna. Ve
finan¢nich modelech napiiklad hodnoty, jako jsou rozpocétové alokace nebo investi¢ni
podily, mohou byt vyjadieny jako zlomky a pozd¢ji pfizpisobeny praktickym potiebam.
V oblasti vyroby nebo logistiky mohou necelociselna feSeni reprezentovat miry, poméry
nebo ocekavané hodnoty, které je mozné zaokrouhlit nebo jinak zpracovat (Winston
a Goldberg 2004). Neceloc¢iselna tfeseni také poskytuji zakladni nahled na problematiku
a vychozi bod pro dal$i analyzu pii zavadéni celoéiselnych podminek (Chambers et al.
1976).
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3.6 Vykonnostni marketing

Marketing je komplexni disciplina, ktera zahrnuje Sirokou skalu aktivit zaméfenych na
identifikaci, porozuméni a uspokojeni potfeb zdkaznikli. Zahrnuje vyzkum trhu, vyvoj
produktd, cenové strategie, distribuci, propagaci a zékaznicky servis. V ramci
marketingového mixu, znamého také jako 7P (product, price, place, promotion, people,
processes, physical evidence) (Lima et al. 2024), se tato prace soustfedi vyhradné na
propagacni slozku (promotion). A konkrétn¢ na placené ¢asti online marketingu, nékdy
oznaCované také jako vykonnostni (performance) marketing. Samoziejmé existuji
i organické formy online propagace, jako jsou SEO (optimalizace pro vyhledavace)
(Tatikonda et al. 2024), obsahovy marketing a dal$i ptimo neplacené metody, které jsou
v online prostiedi stejné dulezité jako tzv. vykonnostni slozka, avSak ty nejsou soucasti

postupll navrzenych v této praci.

Online placend reklama je specificka forma digitdlniho marketingu, kde inzerenti
plati za umisténi a zobrazeni svych reklam na riznych platformach. Hlavni slozky online
placené reklamy zahrnuji PPC (pay-per-click) reklamy, kde inzerenti plati za kazdé¢ kliknuti
na jejich reklamu, bannerové reklamy zobrazujici grafiku na webovych strankach, video
reklamy, které se ptehravaji pfed nebo béhem videoobsahu, a reklamy na socialnich sitich,
které cili na uzivatele na zaklad¢ jejich demografickych udaji a zajmt (Nguyen Thi Ngoc
The 2023). Diilezitou soucasti je také remarketing, ktery umoznuje inzerentim znovu oslovit
uzivatele, ktefi jiz navstivili jejich webové stranky nebo projevili zjem o jejich produkty

(Naveen et al. 2024).

Digitalni marketing a zejména jeho vykonnosti ¢ast je V poslednich letech
nepostradatelnou soucasti marketingového mixu a bez jeho vyuziti si dnes prakticky nelze
marketing piedstavit (Saluja et al. 2019), a to zejména diky strmému narlstu poctu uzivatelli
internetu (Schwarzl a Grabowska 2015). Samotny nastup online marketingu vyrazné zménil
zakaznické chovani a online marketingové aktivity jsou zéasadni soucésti propagacnich

aktivit firem (Chong 2022; Kingsnorth 2022).

Néstup modernich technologii na poli online marketingu, a jejich rychly rozvoj, ma
za nasledek vyznamnou zménu, kterd ma dopady na rozhodovani v marketingu. VVzhledem
k mnozstvi dat, ktera lze o potencidlnich i stavajicich zadkaznicich sesbirat, je v souc¢asné

dobé je na manazery kladen tlak na jejich vyuzivani (Nordin a Ravald 2023), a to nejen ze
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strany podnikd a majiteltl firem, ale i ze strany samotnych néstroji a platforem. Diky tomu
se samotnd propagace v ramci marketingového mixu posunula od jednoduché reklamy
v tradi¢nich médiich a tisku spiSe do pozice, kdy je u zdkaznika detailn¢ sledovan prichod
marketingovym funellem® a cilena specificka reklama. Béhem této cesty je sesbirano velké
mnozstvi dat, kterd ndm umoznuji vice nez kdy jindy ptesné cilit na definovanou cilovou
skupinu, a vyuzivat finan¢ni zdroje tam, kde to ma pro obchodnika smysl (Krizanova et al.
2019). Nespornou vyhodou je, zejména v piipadé kampani ve vyhledavacich, ze je reklama
potencialnimu zakaznikovi ukazéana ve chvili, kdy se o danou véc zajima — tzn. kdy ji ptimo

hleda.
3.6.1 Reklamni platformy

V online prostoru nejcastéji vyuzivanymi reklamnimi nastroji platformy Google Ads
a Bing, jenz funguji v ramci internetovych vyhledavaci Google a Bing, a Meta Ads (také
znamé jako Facebook Ads, nebo Meta for Business) (Google Ireland Limited 2023; Meta
2023a; Microsoft 2023). Kazda z platforem funguje na jiném principu a hodi se pro jiny druh
propagace, respektive cileni na rtizné zdkazniky, ktefi se nachazeji v riznych urovnich
marketingového funnelu (Ambikar et al. 2023). V Ceském prostiedi hraje také roli
vyhledava¢ Seznam s pfiblizné 10-12% podilem na trhu, avSak vyraznéjsi podil ma spise

obsahova sit’ (Digitalni Marketignova Agentura Grou.cz 2025).

Google Ads funguji uvnité vyhledavace Google a reklamu zobrazuji uzivateli ve
chvili, kdy vyhledavace zada pro danou reklamu relevantni dotaz. Jsou vhodné zejména ve
chvili, kdy se uZzivatel nachazi ve fazi ,,purchase” marketingového funnelu (Ambikar et al.
2023). Na podobném principu funguje i reklama ve vyhledava¢i Bing od Microsoftu.
Vyhodou tohoto modelu, nazyvaného také PPC’ je, Ze inzerent plati za reklamu az ve chvili,
kdy na ni uZivatel klikne. V ptipad¢ reklamy ve vyhledavacich hraje podstatnou roli i fakt,
7e firmy se museji soustfedit nejen na placenou propagaci, ale i na SEO® (Giomelakis

a Veglis 2018), jenz je klicovou soucasti vSech vyhledavact (Shahzad et al. 2018).

8 Viz kapitola 3.6.2
" Pay per Click
8 Search Engine Optimization
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Meta Ads je platforma, ktera spolu s dal§imi socialnimi sitémi, nabizi specifické
vyhody. Je vhodna zejména pro budovani povédomi o znacce a uvadéni novych produktii na
trh. Umoznuje oslovit potencialni zakazniky, ktefi ve chvili cileni reklamy produkt ¢i sluzbu
pfimo nevyhledavaji (Akers a Gordon 2018; Ambikar et al. 2023), a pomoci reklam ve
vyhledavacich by tak byli hiife dosazitelni. VIiv pfitomnosti znacek a aktivity na socialnich
sitich na reputaci a posilovani vztaht se zakazniky popsalo n¢kolik autorti, napt. Shareef et

al. (2019) nebo Risius a Beck (2015).

Meta a dalsi spole¢nosti o svych uzivatelich dlouhodob¢ a intenzivné schranuji
osobni a socialni data — chovani, zajmy, demografické udaje, interakce s ostatnimi uzivateli,
udaje o poloze, a mnohé dalsi (Haupt a Lessmann 2022a). Z toho dtvodu jsou piednosti
socialnich siti zejména Siroké moznosti prace s publikem/vefejnosti a remarketing. To
umoznuje inzerentim velice pfesné cilit na Zddaného uzivatele ¢i potencidlniho zdkaznika.
Proto jsou ¢asto vyuzivany v ramci politického marketingu (Dommett a Power 2023), a pro

tzv. ,brand awareness“® (Imtiaz et al. 2021).

Socidlni sité¢ nabizi moznost nejen zaméfit reklamu pfimo na specificky urcené
skupiny lidi, ale také na takzvané ,,Lookalike Audiences*. Jedna se o skupiny uzivateld, jenz
jsou podobné stavajicim zakaznikim. Platformy socialnich siti vyuZivaji nasbirané
informace o soucasnych zékaznicich k nalezeni novych potencialnich zakaznika, ktefi maji
podobné vlastnosti a chovani jako ti, ktefi uz konkrétni produkty nebo sluzby pouZivaji

(Singer 2024; Meta 2024b).

Algoritmy berou v potaz i kontakty uzivateli a dalsi spojeni. Pokud je uzivatel
vystaven reklamni kampani na sociélni siti, existuje vysoka pravdépodobnost, ze jeho ptatelé
ve stejném segmentu budou cilem téze kampané. Tento jev, pii kterém uzivatelé jiz
vystaveni konkrétni kampani nepiimo ovliviiuji ty, ktefi jesté reklamu nevidéli, pfipomina
efekty znamé z oblasti adopce novych produkti (Bass 1969). N¢kteti autofi (napi. (Lee et
al. 2018)) a samotné platformy tvrdi, Ze tento zpisob cileni reklamy piinasi prospéch
I samotnym uzivateltim, jelikoz obdrzi relevantni reklamu v pravy ¢as. Dal$im argumentem
byva dostupnost reklamy pro mensi firmy a podnikatele, ktefi nemohou konkurovat velkym

mezinarodnim spole¢nostem se stamilionovymi rozpocty (Wagner 2021; Reilly 2019).

% Zvysovani povédomi o znacce
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Existuje cela fada dalSich néstroji a platforem, na kterych mohou inzerenti pomoci
reklamy cilit na zdkazniky. Své reklamni systémy maji i socialni sit¢ jako X (diive Twitter),
LinkedIn, ¢i ResearchGate (X Corp 2023; LinkedIn Corporation 2023; ResearchGate GmbH
2023). Kazda z téchto siti ma specifické spektrum uzivatelt, a je tedy vhodna pro cileni na
rizné cilové skupiny. V piipadé LinkedIn se jedna zejména o B2B, nabor novych
zaméstnancu a spojeni univerzit a businessu (V. Jenifer et al. 2023). X je oblibena zejména
pro schopnost v kratkém ¢ase zasahnout velkou uzivatelskou zakladnu, a diive hojné
vyuzivana pro ,,text mining®, analyzu retweetii, oblibeného obsahu (Pilaf et al. 2021) a dale

word-of-mouth propagace (Murillo et al. 2016; Romero et al. 2011).

VétSina nastroji pro online reklamu vyuziva aukEni systém pro prodavani
reklamniho prostoru inzerentim, v piipadé Google Adwords, nebo Bing Ads, vyuZivaji
aukéni systém Generalized Second Price (GSP). Vickrey—Clarke-Groves (VCG) je
vyuzivan v ptipadé Meta Ads (Liu et al. 2014). V principu tyto akce funguji nasledovné:
inzerenti vymezi segment cilové skupiny uzivatelt (v pfipadé vyhledavacich kampani sadu
klicovych slov), poskytnou nutnou kreativu a dal§i nélezitosti (texty, odkazy atd.)
a maximalni cenu, jenz jsou ochotni utratit za stanoveny vysledek. Béhem kazdé aukce
analyzuje platforma piedlozena data od vSech inzerentli a vybira vitéze, jehoz reklama je
nasledné zobrazena uzivateli. Detaily tohoto mechanismu, ktery platformy pouzivaji, se
postupné méni a nejsou inzerentim sdélovany (Andreou et al. 2018). Existuji piistupy

a nastroje, jak ,,ptihozy*1°

Vv téchto aukcich optimalizovat, a to 1 v redlném case, pokud to
systémy dovoluji (Chen et al. 2011; Jauvion et al. 2018; Zhang et al. 2014), ale je potieba

vzdy ov¢étit, zda je dany pristup relevantni pro soucasny stav algoritmi danych platforem.

V ptipad€é reklam ve vyhled4avacich se Vv aukci soutéZi o prémiova mista ve
vysledcich vyhledavani (Ghose a Yang 2009), u socialnich siti je vysledkem zobrazeni
reklamy ve zvoleném formatu uzivateli, piipadné zobrazeni obsahu v obsahové siti
inzerenta. Jednotlivé platformy nabizeji rizné strategie piihoziti a provozovatelé téchto
platforem inzerentim poskytuji navody, které nabizeji alesponi zakladni vhled do funk¢nosti,

vyhod a use-cast, kdy je vhodné vyuzit tu kterou strategii.

10 Bidding (eng)
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Kazda z reklamnich platforem poskytuje inzerentim komplexni sady nastroja, které
slouzi k vytvateni, spravé a zdkladnimu vyhodnoceni efektivity reklamnich kampani. Tyto
nastroje jsou kli¢ové pro shromazd’ovani dat nezbytnych k analyze a hodnoceni uspésnosti
kampani, coz umoznuje inzerentim délat lepsi rozhodnuti v budoucnu. Metriky vykonu,
které tyto nastroje nabizeji, se mohou lisit jak ve své povaze, tak ve své zavislosti na riznych

i'2, jsou &asto pfimo

faktorech. Nékteré z nich, jako je dosah kampané&!! nebo pocet impres
ovlivnény objemem finan¢nich prostfedki vénovanych na reklamu. To znamena, ze ¢im
vys$i jsou investice do reklamy, tim vétsi je potencidlni dosah a pocet zobrazeni reklamy
uzivatelim. A ¢im vétsi expozice, tim vice potencialnich zdkaznikli mize provést konverzni
pomér. Nékteré platformy cilené vybizeji inzerenty k alokaci vétSich finanénich zdrojt tim,
Ze piimo zobrazuji vliv velikosti rozpo¢tu na vybrané metriky (Google Ireland Limited 2023;

Meta 2023b).

@ Budget & schedule
Daily budget ©@
K&300.00 CZK

You'll spend an average of KE300 per day. Your maximum daily spend is KE375 and your maximum weekly
spend is KE2100. Learn more

Hide graph of estimated reach and results =

Estimated daily Landing page views
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1K
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These are estimates and don't guarantee results. [i ]

Obrdazek 3 Meta Ads Manager - odhad vysledkii kampané s ohledem na alokované
financni zdroje (Meta 2023a)

11 Reach
12 Impressions
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Existuji ovSem i metriky, které jsou vice spojeny s kreativnim a produkcénim
aspektem kampané, naptiklad mira prokliku (CTR)®. Tato metrika odrazi, jak efektivng
reklamni obsah motivuje uzivatele k akci, tj. kliknuti na reklamu. Vyssi CTR tak muze

signalizovat vyssi relevanci a pritazlivost reklamniho sdé€leni pro cilovou skupinu.

Dulezit¢é je také vénovat pozornost tomu, jak jsou metriky definovany
a interpretovany na riznych reklamnich platforméch. Vzhledem k tomu, Ze kazda platforma
muZze mit vlastni specifika a aktualizace, mohou se vyznamy a interpretace klicovych metrik
lisit nebo se Casem meénit. To vyzaduje od inzerenti neustdlou aktualizaci znalosti
a prizpisobeni strategii podle aktualnich standardd a osvédcenych postupti dané platformy

(Google Ireland Limited 2023; Meta 2023b; Microsoft 2023).
3.6.2 Struktura marketingovych online kampani

Pro efektivni fungovani online marketingovych kampani a vyhodnocovéni jejich
vykonnosti je podstatna smysluplna struktura, ktera pfispiva k dosahovani stanovenych cili.
Rozlozeni kampani do jednotlivych trovni poskytuje ptehledny ramec pro jejich spravu

a optimalizaci.

Prvni Grovni a zakladni entitou je kampan — ,,Campaign®, jenz predstavuje celkovy
zamer a téma propagace. V ramci kampané lze vytvaret jednotlivé reklamni sady, které
sdruzuji podobny obsah, zaméteni nebo cilovou skupinu. Reklamni sady — ,,Ad sets®, jsou
sady stejné zaméfenych reklam, at’ uz tematicky, cilenim nebo graficky. Slouzi k lepsi
segmentaci a personalizaci reklamy pro rtizné skupiny nebo cile. Posledni a nejniZ$i trovni

jsou samotné reklamy, které tvoii vizualy a textovy obsah.

Takto strukturované kampané umoziuji efektivni spravu obsahu a cileni, sledovani
vykonu, a flexibilni optimalizaci na zakladé¢ dosahovanych vysledkl. Systematicka

organizace a struktura hraje kli¢ovou roli pfi dosahovani vysledkti a nasledné analyze.

13 Click Through Rate
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Reklamni
sada 1.2

Reklamni
sada 1.1

Reklamni

sada 2.1

Reklama Reklama Reklama |
1.11 1.21 2141 A

Reklama Reklama Reklama
1.1.2 1.2.2 21.2

Reklama Reklama Reklama
1.1.3 b 12.3 X 2.1.3

Obrazek 4 Ukazka struktury reklamnich kampani

Na urovni kampané inzerent vybird tzv. cil kampanég, tedy to, ceho chce inzerent
béhem kampané dosdhnout. Cile nejsou v piipad¢ vétSiny platforem omezené pouze na
konverze, ale nabizi Sirokou Skalu moznosti, které mohou vyhovovat riznym obchodnim

cilim. Obecné jsou k dispozici nasledujici kategorie:

- Povédomi
- Navstévnost webu
- Generovani kontaktu

- Interakce

Kazda platforma nabizi vlastni sadu cila — ,,Objectives®, které zapadaji do nékteré
z vyse uvedenych skupin. K tomu, aby kampan plnila vytyCeny businessovy cil, je zapotiebi
vybrat adekvatni cil kampané. Pokud je cilem prodat X ks konkrétniho produktu, nebo

ptivést X navstévnikli na webové stranky, nebude vhodnym cile ,,.Brand Awareness* (Meta
2024f).
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Obrazek 5 Dostupné cile kampani na platformdach Meta (vlevo) a LinkedIn(zdroj)
(Meta 2023a; LinkedIn Corporation 2023)

Kampangé, jejich cile a obsah by mély byt planovany a tvoteny tak, aby braly v potaz,
Vv jaké fazi marketingového funnelu se uZzivatel nachazi, respektive v jaké fazi na uzivatele
kampan cili (Srinivasan et al. 2016; Wang et al. 2014). Téchto fazi se obecné udava 5 a pro

kazdou lze definovat vhodny typ kampan¢ a klicové metriky, které je tfeba sledovat.

Awareness

Interest

Consideration

Action

Obrazek 6 Marketingovy "funnel”

Marketingovy funnel — ¢esky nékdy udavany jako ,,trychtyi* - predpoklada linearni

pohyb zakaznika z fize Povédomi'* az do faze Akce a Vérnost znaéce®®.

14 Awareness
15 | oyalty
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Faze Popis faze Klicové metriky Typ kampané
Cilem je upozornit potencialni e Pocty zobrazeni,
. L . . Brand
Povédomi zakazniky naznacku/produkt/ e Dosah
N e Awareness
sluzbu e Navstévnost webu
e Pocty kliknuti Obsahovy
. Budovani zajmu o znacCku / e Dobastravenana marketing
Zajem . . "
produkt / sluzbu strance Cilené
e Mira zapojeni reklamy
e Opustény koSik
e Casstravenyna e lead
. ., Zakaznik zvazuje koupi, konkrétnich generation
Zvazovani L , L .
porovnava s konkurenci strankach e E-mail
e Pocty kliknuti na marketing
CTA
e Pocty konverzi
e Konverzni pomér e Retargeting

Zakaznik se rozhodne provést

Akce . . . e Primérnéa hodnota e Prodejni
koupi - uskutec€ni transakci ] i .
objednavky kampané
o Zisk
e Opakované naku E-mail
- Udrzeni zakaznika a motivace b , by marketing
Loajalita . ) o e Hodnoceni o ,
k opakovanym nakupum e Vérnostni
e Refferalrate
programy
Tabulka 1 Marketingovy Funnel — Klicové metriky a typy kampani (Chan et al.

2020a)

3.7 Méreni a vyhodnocovani online reklamy

Reklamu v online prostoru je tieba peclivé planovat, a to jak z pohledu formulovani
méfitelnych cilt, tak definovani relevantnich cilovych skupin a planovani alokace zdroju,
méfeni vykonnosti a efektivnosti jednotlivych kampani a platforem (McCann a Barlow
2015). Reklamu lze oznadit za investici a cilem je najit takovou troven vydaju na média,
ktera maximalizuje navratnost investice (Danaher a Rust 1996). A pravé tuto navratnost

investic by méli inzerenti méfit.

Firmy dnes investuji zna¢né prostfedky do reklamnich kampani na riznych online
platforméch, at’ uz se jedna o organicky ¢i placeny obsah na socidlni sité, propagace ve
vyhledavacich, e-maily marketing nebo jiné digitalni kandly. Jen v roce 2022 se celosvétove
utratilo za online reklamu 549,51 miliard dolarti a odhady do dalSich let predikuji rlst az

k hodnotam 870,85 miliard dolard pro rok 2027 (Statista 2023).
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Vzhledem k tomu, Ze rozpocty firem jsou ¢asto omezené, konkurence na trhu je
vysoka a komplexita jednotlivych platforem roste, stava se klicovym otdzkou efektivni
alokace téchto zdrojii. Pii rozhodovani o rozdéleni rozpoctu na jednotlivé platformy je
dalezité vzit v aivahu kromé vySe dostupnych prostfedka fadu dalSich parametrti, napiiklad
prave jiz zminovanou celkovou navratnost investic (ROI), névratnost investic do reklamy
(ROAS), cilovou skupinu a jeji velikost, naklady na kliknuti (CPC), naklady na osloveni
1000 uzivateld (CPM), potiebu dosahnout ur¢itého poctu konverzi, a dalsi. Jedna se tedy
0 problém, k jehoz vyieSeni je tieba co mozna nejlépe rozdélit dostupné zdroje, splnit
pozadavky a dodrzet urcita omezeni — z matematického hlediska lze tedy fici, ze cilem je

nalézt zvoleny extrém funkce (optimum), ktery spliiuje nastavena omezeni.

VétSina mensSich a stfednich firem se soustfedi na vyhodnocovani jasné hmatatelnych
a snadno vy¢islitelnych vysledkd, jako jsou dopady na prodeje (Lal et al. 2020). Nespoléhaji
se tak vétSinou na komplexni datovou analyzu, ale na data, ktera jim poskytuji nastroje pro
meéfeni udalosti na webovych strankach, jako napi. Google Analytics 4 (GA4), Matomo,
nebo Adobe Analytics (Google Ireland Limited 2024d; Matomo 2024; Adobe 2024). Tyto
nastroje jsou dnes naprostym standardem — a inzerenti v nich sleduji zejména metriku
konverze“. Ta je v prostiedi online reklamy definovana jako pocet navstévniki
webu/uzivateld, ktefi provedli néjakou zadanou akci. Uzivatel ze zvoleného analytického
nastroje je samoziejm¢ schopen ziskat dal§i data a informace o zakaznickém chovani,
vynaloZenych prostfedcich a vykonech kampani, které je schopen vyuZit pro dalsi analyzu

a matematické modelovani (Mordacheva a Uandykova 2021)

Z dat v Google Analytics Ize ziskat informace nejen o data o vykonu kampani, ale
I 0 chovani zakaznikd, a ty dale vyuzivat (Saluja et al. 2019). Data inzerent ziskava i ze
systémil jiz zminovanych platforem, jako Meta Ads, Google Ads a Bing Ads. Tato data jsou
samozfejm¢ vyuZivana 1 samotnymi provozovateli jednotlivych platforem pro vyvoj

algoritml nebo navrh novych funkei.

Cely proces méteni a vyhodnocovani reklamnich kampani se stavéa z n€kolika krokd,

které jsou podrobnéji popsany nize.
1. Nastaveni méreni

Zékladem pro sbér relevantnich dat, ktera je mozné dale vyuzit K analyze,

optimalizaci a rozhodovani, je nutné spravné nastavit jejich sbér. Z webovych zdroja se data

41



ziskavaji standardn¢ pomoci nastroji jako Google Analytics 4 nebo alternativ jako Matomo,
ptipadn¢ Adobe Analytics (Matomo 2024; Adobe 2024; Google Ireland Limited 2024d).
V nastrojich je tfeba definovat klicové cile a udalosti, a zajistit soulad se zasadami ochrany

osobnich tdaju, jako je naptiklad smérnice EU GDPR (Europan Union 2016).
2. Atribuce pfijmi/vykonu

Kli¢ovym aspektem je atribuce’® pijmi nebo jinak definovaného vykonu
konkrétnim marketingovym aktivitdm. Vyuzivaji se riizné atribucni modely, které umoznuji
rozdé¢lit "zaslouzené" piijmy mezi rizné kontaktni body cesty zakaznika podle jejich vlivu
na rozhodovaci proces zakaznika. Inzerent si mtize atribu¢ni model nastavit sam anebo mize

spoléhat na modely, které maji nastavené jednotlivé platformy.
3. Sbér, ¢isténi a transformace dat

V prvnim kroku je nutné shromazdit data o interakcich uzivateli s kampanémi
a sledovanou cilovou entitou, nejcastéji webovou strankou (e-shop). To zahrnuje, ale neni
omezeno pouze na: impresi reklamy, kliknuti, prohliZzeni produktt, nakupy; a celkovy pohyb
zakaznika funnelem. Dale jsou data shromdzdéna z jednotlivych reklamnich platforem.
Casto dochazi k rozdilu mezi daty ziskanymi z jednotlivych platforem a nastroje pro
sledovani vykonnosti webd. Divodem muze byt jinak nastavena atribuce, funkcionalita
sledovacich tagli, omezeni dan¢ GDPR, a dal§i. Sesbirana data je potieba vycistit,

transformovat a pfipravit na dalsi analyzu. K tomuto se vyuzivaji réizné tzn. ETL nastroje!’.
4. Analyza a vyhodnoceni kampani

Analyza a vyhodnoceni dat pfedstavuji zasadni krok pifi posuzovani Uspé&S$nosti
marketingovych kampani. Po shromazdéni a zpracovani vSech relevantnich dat 1ze hodnotit
efektivitu kampané prostiednictvim klicovych metrik, jako jsou ROI, ROAS nebo dalSich
ukazatelti. To poskytne inzerentovi piehled o tom, jak efektivné kampan ptispéla k dosazeni
cili, naptiklad zvySeni prodeji, zlepSeni povédomi o znacce nebo optimalizaci ndkladl na
ziskani zakaznika. Vysledky analyzy zaroven umoziuji identifikovat slaba mista kampané

a nastavit strategie pro jejich zlepSeni v budoucnosti.

16 Pfifazeni
17 Extract Transform Load
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3.7.1 Nastaveni méreni

Moderni digitalni nastroje a analytické platformy umoziuji detailni sledovani cesty
zakaznika od prvni imprese reklamy az po findlni nakup. Tento pfistup umoziuje presné
naparovat data o chovani uzivatelti s obchodnim vykonem, coz vede k presnéjSimu vypoctu
jednotlivych metrik a v kone¢ném disledku vykonu kampani. K méfeni vykonnosti kampani
se pouzivaji vesmés 2 typy nastrojii — ty, které poskytuji samotné reklamni platformy,

a nastroje pro webovou analytiku.

Webovou analytiku 1ze popsat jako soubor ¢innosti, které zahrnuji sbér
a zprocesovani dat o navstévnicich konkrétniho webu. Tyto data zahrnuji chovani uzivateld,
predikci zaméra uzivatele, informace o samotném uzivateli — odkud na stranku pfisel, jaké
provedl akce a dalsi (Inge 2022). V oblasti marketingu je hlavnim cilem zejména méfeni
vykonu e-mailovych, vyhledavacich nebo obsahovych kampani (Gartner, Inc. 2022). Toho
je dosazeno pochopenim uzivatelského chovani. To muze pomoci ke zlepSeni tzv. ,,User
Experience®, pfilakani novych a udrZeni stavajici uzivatelt, a k jejich motivaci k provedeni
zadanych akci.

Nejcastéji vyuzivanym nastrojem jsou jiz zminéné Google Analytics 4 (GA4)
(Google Ireland Limited 2024d). Protoze budou vyuzity i v praktické ¢asti této prace, jsou
dale uvazovany pro vyhodnocovani vykonnosti webti pouze GA4. Je dilezité zminit, ze
mnoho konceptll a metodik diskutovanych v souvislosti s GA4 je obecné aplikovatelnych
I na jiné analytické platformy. Nicméng, je nutné mit na paméti, ze rizné platformy mohou
definovat metriky odli$né, a i princip méteni udalosti na webu se muiZe lisit (nékteré nastroje
mohou byt tzv. event-based, nebo session-based). Ze je tento nastroj stdZejni v oblasti

dovednost, kterou vyZaduji zaméstnavatelé po svych zaméstnancich v marketingové sféfe

(Stanton a Stanton 2023).

GA4 funguji na principu tzv. ,.event-based user tracking®. Tento pfistup se zamétuje
na sledovani udalosti jako zakladnich jednotek pro méteni aktivity uzivateld. Témét kazda
interakce uzivatele s webem (nebo s aplikaci) mize byt zaznamenana jako udalost (Google
Ireland Limited 2024d). Sledovani udalosti umoziuje lepsi porozuméni chovani uzivatel
stranek a aplikaci. A obecné je pouzivan nazev ,,Intent-based analysis“ (McGuirk 2023). Lze

tak sledovat udalosti jako:
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- Zobrazeni stranky,

- Kliknuti,

- % hloubky zobrazeni stranky,
- % shlédnuti videa,

- interakce s formulafi,

- odpovédi na notifikace,

- stahovani soubort, a dalsi (Google Ireland Limited 2024d; McGuirk 2023).

v

GA4 zahrnuji 2 ,,arovné* — GA4 interface a GA4 data. Data GA4 piedstavuji vSechny
zaznamenan¢ udalosti, interakce wuzivateld a metriky, které jsou shromazd’ovany
prostiednictvim GA4. Tato data jsou tzv. syrova a mohou byt dale analyzovana, exportovana

do jinych nastroju (napt. BigQuery) a pouzita pro podrobné reporty a analyzy.

Rozhrani GA4 je webova platforma, kterd uzivatelim umoziuje ptistup a praci s GA4
daty. Uzivatelské rozhrani poskytuje nastroje a vizualizace pro sledovani a analyzovani dat,
vytvafeni reportll, nastavovani udalosti a cild, a konfiguraci analytickych funkci. Rozhrani
je navrzeno tak, aby bylo uZivatelsky ptivétivé a umoznovalo snadnou interpretaci dat bez

potieby pokrocilych technickych znalosti (McGuirk 2023).
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Obrazek T Webové rozhrani GA4 — nahled reportit na uvodni strance (Google
Ireland Limited 2024d)

Rozhrani GA4 ma ale nékolik nevyhod, které mohou ovlivnit jeho pouzitelnost
a efektivitu pro nékteré uzivatele, niZze jsou zminény ty, které mohou mit vyrazny dopad na
kvalitu dat a nasledné na rozhodovani. Mezi n¢ se fadi zejména omezena retencni doba,

vzorkovani dat, a omezena integrace s nékterymi nastroji a potencialni API limity (Sharma
2024; Pich 2023; McGuirk 2023).

Nekteré z téchto problémi fesi nastaveni exportu dat GA4 do Google BigQuery (BQ),
ktera bude podrobnéji popsana nize v kapitole 3.7.3. Jaké jsou konkrétni vyhody a nevyhody

vyuzivani vychoziho rozhrani GA4 a BQ jsou uvedeny v tabulce nize (Sharma 2024; Pich
2023; Delporte 2024b):
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GA4 Rozhrani

GA4 Rozhrani -

GA4 do BigQuery

GA4 do

BigQuery -
- Vyhody Nevyhody - vyhody

nevyhody
Neni potieba Data mohou byt pfi  Prace s kompletnimi,  Zadné

exportovat data, vysoké nevzorkovanymi daty
Vzorkovani
snadny pfistupk  navstévnosti - vy$8i pfesnost,
dat
zakladnim vzorkovana - vlivna vlastnictvi dat.
metrikam. pfesnost.
Pro zakladni 14 mésicl - mlze Moznost Potfeba uloziste,
analyzy mGze byt byt nedostacujici. dlouhodobého pfi enormnim

Retence dat

14 mésicl

dostacuijici.

ukladani dat.

mnozstvi dat
mUze zvySovat

naklady.

Pratelské Ul,

snadnéa tvorba

Omezena

Vysoce Skalovatelna a

vykonna platforma,

Nutna znalost

SQL a schématu

Flexibilita a

zakladnich nastaveni podpora slozitych GA4 exportu pro
vykonnost

reportd. pokrocilych dotaz(l a analyz. dalSi zpracovani.

udalosti a reportd.

Pfima integrace Omezend integrace Siroka integrace s Vyzaduje hlubsi

s Google Ads a s nékterymi dalsimi datovymi technické
Integrace s

dalsimi Google externimi nastroji. zdroji a nastroji, znalosti pro
dalSimi

nastroji. moznost kombinovat  spusténi
nastroji

data.

napojeni dalSich

sluzeb.

Tabulka 2 Porovnani Google Analytics 4 webového rozhrani a BigQuery

Nepostradatelny je v soucasné dobé také Google Tag Manager (GTM) (Stanton
a Stanton 2023). Jedna se o nastroj pro spravu znacek (tagl)), ktery umoziuje rychle
a jednoduse upravovat méfici a dalsi souvisejici kody na webovych strankach (Google
Ireland Limited 2024i). Nastaveni GTM je pro spravné fungovani GA4 stézejni, zejména
kvuli nastavovani sledovanych udalosti — eventd, konverznich akci a dalSich (McGuirk

2023).

GTM je nastroj, ktery umoziuje snadnou spravu a nasazeni i dal§ich marketingovych

a analytickych znacek (tagli) na webovych strankach nebo v mobilnich aplikacich bez
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nutnosti zasahovat do piimo do kodu stranek a aplikaci. Uzivatelé mohou pomoci grafického
rozhrani ptidavat a aktualizovat riizné tagy, jako napt GA4, remarketingové kody, sledovaci
pixely a mnoho dalSich. Tento nastroj zjednodusuje proces spravy tagl tim, ze vSechny tagy
jsou centralizovany na jednom misté, coz zvySuje efektivitu a snizuje riziko chyb pfi
implementaci. Kromé toho poskytuje moznosti pro sledovani udélosti, tvorbu spoustéct
a proménnych, které umoznuji detailnéjsi a ptizptisobené sledovani uzivatelského chovani

(Google Ireland Limited 20244i).

V soucasné dobé Google nabizi i server-side tagging pro GTM. Misto naditani
sledovacich znadek v prohlizeci uzivatele'®, server-based GTM spousti znacky piimo na
serveru kde bézi webova aplikace, v cloudu nebo na jiném zvoleném fesSeni, aniz by si toho
klient vSiml. To znamena, ze nendpadnd znacka spusténa ve webovém prohlizeci
shromazd’uje data, kterd jsou nésledné distribuovana na jiné sledovaci znacky na serveru
(Google Ireland Limited 2024f). Presun k server-side sledovani uzivatelského chovani

v online prostoru je v posledni dobé zptisoben zejména dopadem regulaci typu GDPR.

18 Tzv. Client-side Tagging - sledovaci znacky (tags) jsou nacitany a spoustény pfimo v prohlizedi
uzivatele. To zahrnuje proces, kdy GTM vlozi kéd sledovaci znacky do webové stranky, kterou uzivatel
navstivi. Kdyz uzivatel stranku nacte, prohlize¢ vykona kod znacky a odesle data ptimo na servery sluzeb

(napfiklad Google Analytics nebo Facebook).
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Obrazek 8 Server-side vs Client-side tagging dle (Google Ireland Limited 2024f)

Platforma Meta nabizi vlastni feSeni pro sledovani a reportovani kampani — Meta

Pixel a Meta Conversion API které jsou nasazovany na webové stranky spoleéné s GA4.

Meta Pixel je nastroj, ktery umoznuje sledovat aktivitu uzivateld na webovych
strankach po interakci s reklamami na platformach Meta (Facebook, Instagram). Jedna se
0 uryvek kodu, ktery se vklada ptimo do kdédu webové stranky a umoZiiuje sledovat rizné
definované udalosti. Meta Pixel je client-side feSeni a bézi ptimo v prohlize¢i uzivatele. Data
0 chovani navstévnika se odesilaji pfimo z prohlizece na servery Meta. Proto muize byt

ovlivnén blokatory reklam a cookies listami (Meta 2024d)

Meta Conversion API (CAPI) je podobné feSeni jako server-side GTM (viz Obrazek
8). Umoziuje odesilat konverzni data pfimo ze servert, kde b&zi webova aplikace, na
servery Meta. CAPI neni zavislé na prohlizeci uzivatele, a tedy v dobé omezovani cookies

tietich stran a sledovani uzivateli na internetu nabizi spolehlivéj$i nastroj pro sbér dat

0 chovani uzivateli (Meta 2024a).

Oba nastroje lze vyuzit k analyze a optimalizaci reklamnich kampani na zaklad¢

skute€ného chovani uzivateld a umoznuje cilit reklamy na uZivatele, ktefi jiz naptiklad
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navstivili konkrétni webovou stranku, provedli zvolenou akci nebo se nachazeji ve zvolené

fazi marketingového funnelu (Weinlich et al. 2022).

I dalsi reklamni platformy umoznuji sledovéani konverznich udélosti na webovych
strankach a v aplikacich, a v§echny funguji na velmi podobném principu jako ty jiz zminéné.
Napiiklad Microsoft nabizi jejich tfeseni Universal Event Tracking (Microsoft 2024),
a LinkedIn sviij Insight Tag (Linkedin Corporation 2024). Implementace vétSiny téchto
fesSeni (jinak také znacek neboli tagil) probiha, respektive by méla probihat, pres GTM. To
pomaha optimalizovat nasazeni tagii, snizit chyby v konfiguraci tagii a umoziuje okamzité

Upravovat a nasazovat tagy pomoci webového rozhrani (Google Ireland Limited 2024a).

Pro spravné méfeni vykonu kampani je nutné vyuzivat tzv. UTM parametry. Ty
umoznuji pomérné jednoduché a celkem spolehlivé pfeddvani informace o zdroji navstévy
a jsou automaticky podporovany v GA4. UTM parametry v URL identifikuji kampan a dalsi
parametry, které identifikuji zdroj navstévy na konkrétni webovou stranku, a pfifazuji tyto

parametry vSem relacim navstévnika az do vyprseni atribu¢niho okna.

49



Parametr Povinny? Priklad Popis

Campaign ID Identifikuje konkrétni kampan, ktera je
Ne abc.123

utm_id zdrojem navstévy.

Campaign Source Identifikuje zdroj navstévy, vétsinou
Ano google

utm_source konkrétni platformu

Campaign Medium Identifikuje medium navstevy -
Ano cpc vyhledava¢, placeny obsah, tlacitko,

utm_medium newsletter a dalsi.

Specifikuje kampaf na strategické

Campaign Name arovni - napf. souhrnnou kampaf
Ne spring_sale

utm_campaign propagujici konkrétni produkt nebo

udalost.

Campaign Term V placeném vyhledavani se vyuZiva pro
Ne running+shoes

utm_term identifikaci klicovych slov dané reklamy.

Campaign Content Pro A/B testovani nebo rozligeni réiznych
Ne logolink

utm_content

variant obsahu vedoucich na stejny link..

Tabulka 3 UTM parametry

Nejcastéji pouzivané jsou parametry utm_source, utm_medium a utm_campaign. Cely

link v¢. UTM parametrii mize vypadat nasledovné:

https://www.ctjutm.cz?utm_source=disertace&utm_medium=referral&utm_campaign=di

sertace2024

Tento link vede na stranku www.ctjutm.cz, a z utm parametru pozname, ze

- zdrojem navstévy na stranku ctjutm.cz bude ,.disertace*,

- medium je odkaz (oznacovany pojmem referral) umistény ve zdroji,

- akampan je ,,disertace2024*.

3.7.2 Atribuce

Atribu¢ni modely hraji klicovou roli v hodnoceni efektivity marketingovych

kampani. Spravné nastaveni atribu¢nich modeld je zisadni pro pfifazeni vysledkl
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specifickym marketingovym aktivitdam. V dobég, kdy muize uzivatel byt vystaven n¢kolika
reklamnim kampanim najednou, je odhad pfinosu téchto kampani K pohybu zakaznika

funnelem zasadni.

Atribu¢ni model je soubor pravidel nebo algoritmt, které urcuji, jak ptiradit zasluhy
za konverze nebo jiné uréené vykonnostni ukazatele jednotlivym bodiim nebo kanalim
v marketingovém procesu. Popsané modely berou v uvahu rtizné faktory, jako jsou ¢asova
znacka interakci, sekvence interakci a dal$i stanovené parametry, aby co nejpiesnéji
pomohly odhadly piinos jednotlivych kampani k dosazeni finalniho cile, typicky nakupu
nebo registrace (Yang et al. 2020).

Existuje n€kolik atribu¢nich modelt, které se nejcastéji pouzivaji v praxi. Déli se na
,»single-source® a ,,multi-source” modely. Prvni jmenované se soustfedi na identifikaci
jednoho bodu interakce se zdkaznikem, zatimco ,,multi-source* jsou komplexné;jsi, a pracuji
s predem definovanym relativnim podilem jednotlivych interakci na vysledku (Adobe
Experience Cloud Team 2023). ,,Single-source® atribu¢ni modely jsou soucasti vétSiny

platforem jako vychozi modely, pracuji s nimi jak GA4, tak napf. platforma Meta.
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Atribuéni Typ
Prifazeni zasluh Vhodné pro Nevyhody
model modelu
Single- 100 % prvni interakci se Méfeni na zacatku Nevhodny pro delsi
First-touch
source zakaznikem. funnelu. prodejni cykly.
Single 100 % posledniinterakci Méfeni na konci Ignoruje vrchni ¢ast
Last-touch
source se zakaznikem. funnelu. funnelu.
Multi- V8echny identifikované »,Dlouhé“ prodejni NerozliSuje
source body interakce cykly. dilezitost
Linearni
hodnoceny stejné. jednotlivych
interakénich bodd.
Multi- 40 % prvniinterakci, 40 %  Komplexni prodejni  Opomiji stfedni ¢ast
Position- source interakci pfimo cykly s vyvazenou prodejniho procesu.
based pfedchazejici konverzi, dllezZitosti vrchni a
(U-shaped) zbylé 20 %. spodni ¢asti
funnelu.
Multi- 30 % prvni interakce, 30 Komplexni prodejni  Nedava
soyurce % ,,Key learning cykly sdirazemna  dostateénou vahu
moment“'®, 30 % zacatek a konec mensim interakcim,
W-Shaped , .
interakce pfimo funnelu. které mohou ovlivnit
ptedchazejici konverzi, rozhodnuti.
10 % zbyvajici.
Multi- VétSivaha interakcim ve Proces s dllezitymi  M{Ze podcefiovat
source spodni ¢asti funnelu. interakcemi blize k  vyznam ranych
Time-decay

zavéru prodejniho

funnelu.

interakci.

Tabulka 4 Casto vyuzivané zakladni typy atribucnich modeli

Mimo zminénych modell je také mozné zvolit personalizovany atribu¢ni model,
ktery je nastaven pfesn¢ dle potfeb inzerenta. Existuji i modely zalozené na vyuZziti

neuronovych siti (Yang et al. 2020). Platforma pro analyzu webu uvazovana v této praci,

19 Specificky okamzik v zdkaznické cest&, kde uzivatel ziskava podstatné informace, které mohou vyznamng
ovlivnit jeho rozhodovani.
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tedy GA4, nabizi v roce 2024 defaultné¢ 3 modely: ,,Data-driven attribution*, ,,Paid and
organic last click” a ,,Google paid channels last click (Google Ireland Limited 2024c)
auzivatel ma také moznost nastavit vlastni model. V procesu atribuce GA4 vyuziva

integrované strojové uceni (Chandhok 2023).

Efektivni planovani alokace zdroju na jednotlivé kampané piimo zavisi na spravném
nastaveni atribu¢niho modelu. Nevhodné nastaveni muize vést k situaci, kdy je vysledek
pripsan kampani, ktera sice zaujala uzivatele jako prvni, ale nebyla piimo zodpovédna za
vyslednou konverzi. V takovém piipadé mize inzerent neimérné investovat do kampane,

ktera sice oslovuje Siroké publikum, ale nevede ke konverzi (Chan et al. 2020Db).

Samotné nastaveni a vybér vhodného atribu¢niho modelu neni predmétem vyzkumné
¢asti této prace, je to vSak podstatné pro fazi sbéru a transformace dat o vykonnosti
marketingovych kampani, které jsou dale vyuzity. Proto je tieba tuto skutecnost mit na
paméti béhem celého procesu vyhodnocovani kampani, zejména pii porovnavani dat
z riznych platforem. Vhodné je atribu¢ni model sjednotit, napiiklad vyhodnocovanim
konverznich udélosti pouze v nastroji pro analyzu vykonu webu, nikoli pfimo v samotnych

reklamnich platformach.
3.7.3 Sbér dat

Proces sbéru marketingovych dat z placenych kampani zahrnuje nékolik klicovych
kroku a platforem, které hraji zdsadni roli v akvizici, integraci a nasledné analyze téchto dat.
Sbirat data 1ze ze rliznych relevantnich platforem, a to uz pfimo nebo pomoci konektorti
riznych ETL? nastroji, které slouzi i pro zpracovéani a automatizaci procesii a ukladani do

datovych skladu.

Nize jsou popsany nejpouzivanéjsi pristupy ke sbéru dat z platformy Meta, a GA4
a Google Ads pomoci platformy Google BigQuery.

Meta

Z platformy Meta lze data o vykonu kampani exportovat pfimo =z ptehledu

reklamnich kampani anebo z integrovaného nastroje pro tvorbu reportii pfimo ve webovém

20 Extract Transform Load
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rozhrani.Uzivatel si mze zvolit, ktera pole budou v reportu zahrnuta, jaka je troven

agregace (denni, tydenni, mésicni, celkova atd.), a i v jakém formatu budou exportovana.

V tabulce nize je uveden seznam poli, v¢. datovych typu a definice metrik, které se nejcastéji

vyuzivaji pro vyhodnocovani kampani vyuzivaji. Detailnimu popisu a interpretaci

vybranych podstatnych metrik je vénovana samostatna kapitola dale v této praci.

Datovy
Nazev pole (sloupce tabulky) Definice metriky
typ

campaign_name string Nazev kampané
day date Den pro ktera plati vysledky kampané
attribution_setting string Nastaveny atribu¢ni model
result_type string Typ vysledku kampané

Pocet wvysledkl (specifikovanych v
results integer

»Lresult type“)
reach integer Celkovy pocet oslovenych uZivatel(
impression integer Kolikrat byla kampan zobrazena

Cena za vysledek (specifikovany v ,,result
cost_per_result float

type®)
amount_spent_czk float Utracena ¢astka celkem

Priimérny pocet zobrazeni reklamy 1
frequency float

uzivateli
unique_link_clicks integer Pocet unikatnich kliknuti na odkaz

Pocet zaregistrovanych zobrazeni cilové
landing_page_view integer

stranky
link_clicks integer Pocet kliknuti na odkaz

Cena za 1 zaregistrované zobrazeni
cost_per_landing_page_view float

cilové stranky
cpcp_cost_per_link_click float Cena za 1 kliknuti na odkaz
cmo_cost_per_1000_impressions_czk float Cenaza 1000 impresi
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Datovy
Nazev pole (sloupce tabulky) Definice metriky

typ

ctr_all float Mira prokliku (vSech proklikd), v %

Typ cile kampané (Traffic, Brand

objective string

Awareness, Conversions, atd...)

Pocet vSech kliknuti na reklamu (na link,
clicks_all integer

reakce, prfehrani videa, atd.)

Pocet kliknuti na odkaz / celkovy pocet
ctr_link_click_through_rate float

impresi, v%

Tabulka 5 META — Schéma tabulky s vykony kampani (denni agregace)
Google Big Query

Google BigQuery (BQ) je nastroj, jenz umoziiuje shromazdovat, ukladat,
transformovat a exportovat raw data z GA4 a Google Ads. Jedna se cloudovy nastroj pro
praci s velkymi daty a data warehouse od Google, jenz je soucasti nastroji na platforme
Google Cloud. BQ lze pouzit k ukladani a dotazovani dat bez velkych pocate¢nich investic.
Ceny sluzby BQ jsou zalozeny na velikosti ukladanych nebo dotazovanych dat (Google
Ireland Limited 2024h). BQ nabizi robustni platformu pro praci s velkymi datovymi sadami
a podporuje Siroce rozsifeny standardizovany dotazovaci jazyk SQL, respektive jeho dialekt
GoogleSQL.

Export GA4 nebo Google Ads dat do BQ neni nastaven defaultné a nelze data z GA4
nahrat zpétné. V BQ se pracuje v ramci nadfazené organizace v jednolitych projektech, do
kterych jsou nasledné uloZeny konkrétni data-sety, napojeni na sluzby a API a probihaji
Vv nich jednotlivé vypoéty, dotazy a analyzy, kterym se souhrnné fika ,,jobs* (Delporte
202443).

Zasadni roli hraje BQ v kombinaci s GA4, divody tohoto tvrzeni byly popsany
v kapitole 3.7.1. Export GA4 dat do BQ se sklada ze dvou ¢asti — datasetu a tabulek. Kazda
jedna instance GA4 piedstavuje data set, ktery je pfidan do projektu BQ. V kazdém GA4 data
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setu je souhrn tabulek, kazdd se jménem events_YYYMMDD?. V fadcich tabulky jsou

zachyceny udalosti, ve sloupcich pak parametry udalosti. Ne¢které z téchto parametrti mohou

byt vnofené. Schéma exportu je do detailu popsano v dokumentaci (Google Ireland Limited

2024b). Vybrané skupiny parametri (nejéastéji pouzivané a relevantni pro tuto praci)

z tabulky events_YYYMMDD, jsou popsany v Tabulka 6 nize.

Skupina parametru

Popis

Parametry (vybraneé)

Obsahuje informace o udalosti — typ,
c¢asové znacCky, hodnotu; lze definovat

event_name, event_timestamp,

event , . ) . event_date,
vlastni+ event je zakladni jednotkou 29
event_params.record
reportu GA4
Ovt?sahu!'e imi(,)rm?ce omkonkrétm’ch user_pseudo_id, user_id,
user uzivatelich/zafizenich pfifazenych k user_first_touch_timestampt,
udalosti, vyuziva se pro identifikaci
uzivateld user_properties.record
et e, U ., device.category,
. Specifikuje zafizeni, ze které je pfirazené . gory
device , . device.language,
k udalosti . .
device.operating_systems
geo Udaje o geolokaci udalosti geo,country, geo.region, geo.city

collected_traffic_source

Obsahuje sebrana data o zdroji udalosti

gelid

traffic_source

Obsahuje informaci o zdroji udalosti,
kterd byla prvni pfi akvizici uzivatele,
umoznuje rozliSovat jednotlivé kampané
a kanaly

traffic_source.name,
traffic_source.medium,
traffic_source.source

Informace o nakupech uZivateld,

ecommerce.total_item_quantity,

ecomerce vyuzivd se vpfipadé e-shopl pro
. .o ecommerce.purchase_revenue
analyzu prodeju
Informace o produktech, vyuziva se item.item_id, item.item_name,
items v pfipadé  e-shopl pro analyzu item.item_revenue,
uspésnosti prodejl jednotlivych  item.item_brand,
produktt item.item_variant, item.price

Tabulka 6 Parametry reportované GA4 exportované do BigQuery — zjednodusené

vvvvvv

21 Tato tabulka je tvotena kazdy den, pokud je povolen denni export. GA4 umoZfiuje i tzv. Streaming.

Moznost streamovani exportu GA4 do BQ umoziuje neptetrzité odesilani dat do BQ v realném case. To se

vyuziva zejména pii testovani novych funkei a debuggingu.

22 Oznaceni record zna¢i, Ze parametr obsahuje dal$i vnotené parametry viz (Google Ireland Limited

2024b)
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BQ neni omezena pouze na praci s data-sety ziskanymi z GA4 a Google Ads, ale
umoziuje import a praci i s daty z dal$ich zdrojt. Nabizi napojeni prakticky na cely Google
ekosystém, takZe je velmi jednoduché importovat data napi. v podobé Google Sheets

a dalsich externich zdroji pomoci API rozhrani.

BQ je praktickym néstrojem zejména v piipadé¢ potieby propojeni dat z GA4
a Google Ads, kdy je jakozto kli¢ pouzit parametr gclid, jenze se vyskytuje v reportu z obou
systémti a umoznuje tak naparovat vykon reklam bézicich v Google Ads na udalosti

probihajici na webovych strankach nebo v aplikacich.

Jednotlivé tabulky v data setech BQ Ize dotazovat pomoci SQL. BQ nabizi nahled na
schémata jednotlivych tabulek, informace o tabulkach, v ptfipad¢ BQ tabulek i nahled.
V rozhrani lze také piimo provadét SQL dotazy, data ukladdat ve vybranych formatech

a exportovat jako soubory nebo odesilat do napojenych sluzeb.

= Google Cloud 3¢ PefCZUCZ BQ project w earch (/) for resour 4 mor. Q, search + n® : R

@) BigQuery o Explorer +A00 K g% Seessz.6-x |- o om@ ¥- e
Analysis ~ Q, Type to search @ | © events 20240613 20240613« QLQUERY ~ +8sHARE  Mcopy B snapsHoT WOELETE & EXPORT ~ CREFRESH

SCHEMA DETAILS PREVIEW LINEAGE DATA PROFILE DATA QUALITY

Data transfers

2
il
(]

Filter
@  Scheduled queries

o Dafauit Policytags @ Dascripts
alytics.
L 0
i =
a1 o
i o
- b [ analyiics_352001894 * i [m]
Migrat ~ [m]
= o
E Assessmen
I o
S0 transtatio
* o
Administrel ~ [m]
o Wantoring O + privacynfa
O » userproperies RECORD  REPEATED
[m] user_first_touch_timestamp INTEGER NULLABLE
summaRy v O usec ;
b device
events_20240613 D
‘ . o aeo
b oppinf
Last D pe
madified (] b traffic_source RECORD NULLABLE
bata ® o stream ki TRIN NULLABLE
Iocation
Labels
“ Table type 1abile Job history CREFRESH A

Obrazek 9 Uzivatelské rozhranni BigQuery — ndahled schématu tabulky uddlosti
z Google Aanalytics 4

3.7.4 Vyhodnoceni — sledované metriky
Jakmile je proveden sbér dat, jejich Cisténi a pfipadna transformace, lez ptistoupit
k fazi vyhodnocovani. Konkrétni proces a zptisob vyhodnoceni bude zalezet na kazdém

manazerovi nebo analytikovi, co je ovSem kli¢ové, jsou metriky, které jsou predmétem

tohoto vyhodnoceni.
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Nize jsou popsany metriky, které¢ se vyuzivaji k hodnoceni ispé$nosti kampani v
online prostiedi, zejména V piipadé vyhledavacich a obsahovych kampani. Metriky lze

rozdélit do dvou hlavnich kategorii:

1) wvyrazné ovlivnéné rozpoctem kampang, jako jsou dosah, imprese nebo naklady na
kliknuti (CPC), a
2) jez odrazeji vykonnost z produk¢ni stranky kampané, naptiklad mira prokliku

(CTR), nebo skore kvality a relevance obsahu.
NiZe jsou tyto metriky bliZze popsany, zejména jejich definice a vyznam.
Dosah — Reach

Dosah je zakladni metrikou vyuzivanou v online marketingu. Lze se na n¢j divat ze
dvou hledisek — ze strategického tthlu pohledu jako na velikost cilové skupiny nebo jeji ¢ast,
kterou je potieba oslovit. A z pohledu reklamnich kampani — to je vétSinou dosah definovan

jako pocet unikatnich uzivateld, jimz byla reklama zobrazena alespon jednou (Meta 2024c).

Vétsi dosah v ramci specifické cilové skupiny muize vést k lepSim vysledkim
kampang, protoze oslovuje vétsi pocet lidi, kteti vykazuji charakteristiky nebo chovani
odpovidajici profilu idealniho zikaznika. Pro online reklamni platformy je také snazsi
pracovat s kampanémi, které maji vyssi dosah — algoritmy platforem se rychleji uci a sndze
vyhledavaji dalsi potencialni zakazniky. Z pohledu online reklamy je dosah zasadni idaj

I pro vyhodnocovani vykonu minulych a planovani kampanich budoucich.

Nékteré reklamni strategie se soustiedi Cisté na co nejvetsi dosah mezi uzivateli — ty
se nazyvaji Brand Awareness. Cilem takovych kampani je vétSinou budovani povédomi

0 znacce a ziskavat uZivatele do horni ¢asti marketingového funnelu.

Pocet zobrazeni — Impressions

Definice metriky poctu zobrazeni (v préaci se mize vyskytovat vyraz ,,poCet impresi®)
se li§i zejména mezi obsahovymi a vyhledavacimi kampanémi. V pfipadé¢ obsahovych
kampani je metrika poCtu zobrazeni vétSinou definovéana jako pocet zobrazeni konkrétni

reklamy. V piipadé platformy Meta pocet zobrazeni tika, kolikrat se instance reklamy

poprvé zobrazila na obrazovce uzivateli (Meta 2024e).

V ptipadé¢ vyhledavacich kampani pocet zobrazeni indikuje, jak ¢asto byla reklama

zobrazena na vyhledavaci strance nebo na jinych webech ve vyhledavaci siti Google (Google
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2024b), ptipadné jinych vyhledavacu (seznam.cz, Bing)(Seznam.cz, a.s. 2025; Microsoft
2023). Metrika je uzce spjata s Cetnosti vyhledavani klicovych slov, jez jsou soucasti
reklamni kampané¢ — jestlize se klicové slovo podle zvoleného pravidla rovna vyhledavacimu

vyrazu (princip napt. dle (Google 2024a)) a inzerent zvitézi v aukci, reklama je zobrazena.

Od metriky zobrazeni je odvozena matrika CPM?3, neboli cena za 1000 zobrazeni,
a frekvence/Cetnost zobrazeni. Ta je vypocitana jako pomér poctu zobrazeni a dosahu. Pocet
zobrazeni je vyuzivan pii planovani obsahovych kampani a stanovovani cilovych metrik.
Dle (Liaukonyte et al. 2015) existuje ,,The Rule of 7, dle kterého musi zakaznik reklamu
vidét cca 7x, aby provedl cilovou akci. Toho Ize vyuzit pfi planovani rozpoctu na kampané

pfi znalosti ceny za 1 impresi.
Konverze

Metrika konverze oznacuje pocet navstévnikl, kteti dokon¢i zadanou akci na webové
strance nebo v ramci reklamni kampang. Tato zZadana akce muze zahrnovat rizné ¢innosti,
jako je vyplnéni formulafe, registrace na webu, stdhnuti dokumentu, nakup produktu,
ptihladseni k odbéru novinek, nebo kliknuti na odkaz. Konverzni udalost se vztahuje na

jakoukoliv oznacenou akci, kterou uzivatel provede a ktera je pro podnikani dilezita.
Z metriky konverze je odvozena metrika konverzni pomér (des. ¢islo)

K ) 5 Pocet konverzi (3.19)
onverzni pomér = )
p Pocet kliknuti na reklamu

V nastrojich GA4 (s pomoci GTM) mohou byt konverze, nebo také konverzni udalosti,

sledovany bud’ automaticky, nebo definovany podle potieb inzerenta.

Konverze jsou klicové pro méfeni uspéSnosti reklamnich kampani a jejich dalsi
planovani, protoze ukazuji konkrétni pocet dosaZenych predem definovanych vysledkt
kampan¢. Kampané na jednotlivych platformach lze nastavit ptimo s cilem dosahovani co
nejvyssiho poctu konverzi. Napt platforma Meta nabizi pfimo typ kampané s cilem konverze
—Vv kombinaci s Meta Pixel a Meta CAPI pouziva algoritmy strojového uceni, které analyzuji
data o chovani uzivateld a automaticky pfizpisobuji distribuci reklam tak, aby byly

zobrazeny tém uzivatelim, ktefi maji nejvétsi pravdépodobnost provedeni konverze na

23 Cost Per Mille
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zaklad¢ piedchozich interakci (HEM_dsalazar 2024; META 2024). Obdobné moznosti

nabizi i vétSina dalSich platforem.
Mira prokliku

Metrika mira prokliku CTR?* je pomér, ktery vyjadiuje, jak &asto lidé na jim

zobrazenou reklamu klikaji. Obecné je definovana jako pomér klikd a po¢tu zobrazeni

Pocet kliknuti
CTR = — -, (3.20)
Pocet zobrazeni

Metrika mira prokliku je vazédna spiSe na kvalitativni stranku kampani a mtze byt

ovlivnéna zejména nasledujicimi faktory:

- jak jsou relevantné nastavena publika,

relevance obsahové stranky kampani — vizudly, textace,

relevance kli¢ovych slov (vyhledavaci kampang¢),

shoda kli¢ovych slov s neo¢ekavanou ,,viralni“ udalosti.
ROI kampani

Metrikou, ktera se Casto vyuziva pro vyhodnoceni vykonnosti je ,return on
investment* (ROI). Existuje bezpocet ptistupt, jak ROI v ptipad¢é online reklamy méfit.
Z pohledu malych a stfednich podnikii se tomuto vénuje (McCann a Barlow 2015),
Z pohledu marketingu jako celku lze najit ptistup k méteni ROI ve (Watson 2011). Ackoli
se firmy snazi do svého piisobeni zakomponovat pfitomnost na socialnich sitich (at’ uz
organickou, nebo placenou) a vénovat se optimalizaci obsahu ve vyhledavacich, stale nejsou

pln¢ schopny ROI z téchto ¢innosti sledovat a vyhodnocovat (Rana et al. 2020).

Pochopeni a méfeni ROI v oblasti online marketingovych kampani je klicové pro
efektivni fizeni marketingovych aktivit a alokaci rozpoctli. ROI umoziuje marketérim
kvantifikovat efektivitu jejich kampani v podobé financniho vykonu vynaloZenych
prostiedkli. Diky digitalizaci a mozZnosti detailniho sledovani chovani zakaznikt
a atribuénim modeliim je moZzné vypocitat ROl mnohem ptesnéji. Zejména diky dostupnosti
nastrojii, které pomahaji s dosledovanim cesty zakaznika od prvniho kontaktu s reklamou az

po finalni nakup (Polldk a Markovi¢ 2021; Peter et al. 2020).

24 Clickthrough rate
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Zakladni vzorec pro vypocet ROI v marketingovych kampanich vypada nasledovné:

Celkové vynosy z kampani — Celkové naklady na kampané

ROI = ( )x 100 (3.21)

Celkové naklady na kampané

Vypocet ROI reflektuje procentualni navratnost nakladli na kampané v porovnani
s generovanymi piijmy. Pro ucely marketingu je kliCové spravné identifikovat
a kvantifikovat oba tyto prvky: ndklady na realizaci kampan¢ a piijmy, které tato kampan

pfimo generuje.
ROAS kampani

Dalsi metrikou, kterd se vyuziva pro vyhodnocovani online reklamnich kampani
(Sasto stanovovana jako KPI%°) je navratnost investic do reklamy — ROAS?. Ta umoziiuje
hodnotit ucinnost reklamnich investic v generovani ptijmt. Tato metrika je nezbytnd pro
vyhodnocovani a optimalizaci reklamnich kampani a rozhodovani o alokaci zdroju do
jednotlivych kampani. Porozuméni a vyuziti ROAS je proto nezbytné pro méfeni efektivity

reklamnich vydaji a pro udrzeni konkurenceschopnosti na trhu (Dinner et al. 2014).

ROAS je metrika definovana jako podil pfijmti a investice do kampani (Ellis-
Chadwick a Doherty 2012). V praxi se ¢asto stanovuje minimalni ROAS, které je vyuzivano
k alokaci finan¢nich zdrojii do jednotlivych marketingovych kampani a kanalt (Haupt

a Lessmann 2022b; Mitchell a Makienko 2014).

ROAS = Celkové ptijmy z kampané % 100 3.9
" Celkové naklady na kampati (3.22)

Vzhledem k dynamickému rozvoji marketingovych nastroji a platforem a jejich
neustdle se ménicich algoritmi je potfeba ROAS vyhodnocovat a pravidelné tak ovétovat,

Ze jsou investice do reklamy sméfovany spravnym smérem (Polearus a Timus 2021).

ROAS a ROl je ¢asto zaménovano, ackoli mezi sebou maji dulezité rozdily.

25 Key Performance Indicator
26 Return on Advertising Spent
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ROAS:

- méfi pfimy vynos z investic do reklamni kampang,;

- Vypocita se jako pomér mezi pfijmy generovanymi z konkrétnich reklamnich
aktivit a naklady na tyto aktivity.

- zamé&fuje Se na efektivitu konkrétnich reklamnich kampani nebo marketingovych
aktivit a pomahd pochopit, jak efektivné jsou utracené penize na reklamu

pretvareny na piijmy.
ROI:

- méfi celkovy vynos z investice ve vztahu k celkovym nakladim na tuto investici,

- zahrnuje vSechny naklady a pfijmy spojené s investici, nejen ty piimo utracené
v reklamnich platformach;

- je pouzivan k hodnoceni efektivity celkové investice, t0 zahrnuje riizné typy

nakladu a jejich vliv na ziskovost firmy nebo projektu.

Zatimco ROAS se specificky zamétfuje na vynosnost penéz vlozenych do reklamy,
ROI poskytuje komplexni pohled na ziskovost investice a zahrnuje celkové naklady a piijmy

spojenych s celou investi¢ni aktivitou.
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4 Vyzkumné otazky

vvvvvv

literatury. Na zaklad¢ identifikované vyzkumné mezery jsou formulovany vyzkumné

otazky.
4.1 Shrnuti vyzkumné mezery

Na zéklad¢ zhodnoceni relevantnich zdrojii bylo identifikovano n€kolik klicovych

aspekti:

- Dostupnost dat: K dispozici jsou rozsahlé historické zaznamy o vykonu
reklamnich kampani (napt. CTR, CPC, konverzni poméry a dalsi), které jsou
snadno dostupné a vyuzitelné pro optimalizaci.

- Neurcitost v datech: Vykon kampani se méni v ¢ase, hodnoty kli¢ovych metrik
kolisaji a tradi¢ni optimalizacni metody tyto zmény neberou v tivahu.

- Potencial robustni optimalizace: Robustni optimalizace je nastroj, ktery umi

pracovat s neurc¢itymi daty.

Prestoze dostupna data poskytuji rozhodovateli dostacujici informace pro strategické
rozdélovani investic do kampani, ¢asto jsou vyuZzivana izolovang, nikoli v souvislostech. To
omezuje efektivitu pfi rozhodovani. Chybi nastroj, ktery by umoznil jejich soucasné
a systematické zpracovani a zaroveil dokdzal kombinovat optimalizacni pfistup se
zohlednénim variability vykonnosti kampani. Robustni linearni model tento problém fesi
tim, Zze relevantni data integruje do jednoho optimaliza¢niho procesu, ktery zohlednuje

neurcitost vstupnich dat.
4.2 Definované vyzkumné otazky

Tato identifikovand vyzkumna mezery vede k nésledujicim vyzkumnym otdzkam:

- Lze vyuzit robustni linearni programovani pro efektivni alokaci rozpoctu do
online reklamnich kampani?

- Lze uvazovat neurcitost vstupnich dat v riznych parametrech modelu?

- Ktera dostupna data a metriky jsou kli¢ova pro optimalizaci rozpocta do online

reklamnich kampani a jak je vhodné transformovat?
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5 Navrh pristupu pro efektivni investovani do online

reklamnich kampani

Nasledujici kapitoly se vénuji navrhu a implementaci modelu robustniho linedrniho
programovani, ktery optimalizuje alokace rozpoctu do online reklamnich kampani. Nize
navrzeny postup stavi na standardné dostupnych zdrojich dat, jako jsou platformy Google
Analytics 4, Meta Ads, Google Ads a dalsi relevantni systémy. Tato data jsou nejprve
zpracovana a upravena specifickymi postupy, které budou detailn¢ popsany, aby byla

vhodna jako vstupni parametry dale navrzeného optimaliza¢niho modelu.

Nize je zformulovan feSeny problém, popsany potiebné kroky sbéru a transformace
dat, stanoveni parametrii a navrh modelu RLP a jeho praktickou implementaci, véetn€ popisu
vstupnich dat, metod jejich zpracovani a interpretace ziskanych vysledkt. V jednotlivych
krocich budou vyuzity rizné softwarové nastroje pro ziskani a zpracovani dostupnych dat

a jejich vypocty tak, jak bylo uvedeno v metodice prace.
5.1 Vychodiska

Hlavni motivaci pro vytvofeni tohoto nastroje je skute¢nost, Ze inzerenti Casto Celi
vyzvam pii rozhodovani, jak efektivné alokovat dostupné finan¢ni prostiedky do kampani,
tak, aby maximalizovali vysledky a dosahli stanovenych obchodnich cili. Soucasna praxe
ukazuje, Ze tradiCni pfistupy Casto postradaji jakykoli kvantitativni zaklad, nezohlediiuji
vztahy mezi riznymi metrikami a daty, a rozhodnuti o investicich byvaji zaloZena spiSe na
intuici, a to zejména v menSich az sttednich subjektech. To vede k nevyuZiti potencidlu

kampani a v disledku i k niz§imu objemu prodeju (Saputra 2024).

Ackoli je pojem ,,optimalizace kampani‘ Casto pouzivany v marketingovém zargonu,
soucasna praxe ji vétSinou redukuje na néasledujici tfi hlavni piistupy: redistribuci rozpoctt
podle jednoduchych metrik vykonnosti (PNO), tGpravu technickych parametri kampani
(klicova slova, cileni), nebo modifikaci kreativnich prvka. Tento postup je vSak ze své
podstaty nevhodny pro poc¢atecni rozdéleni rozpoctu pro jednotlivé kampané, a nezohlediiuje

Sirsi kontext a pfipadné dalsi podstatné metriky.

Oproti tomu navrzeny postup stavi na principu linearniho programovani. Metodicky

rdmec vyuziva LP jako néstroj, ktery bere v uvahu rtiznorodé metriky a ptedpoklady
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digitalniho marketingu. Hlavni pfednosti navrzeného pfistupu je zahrnuti aspektti robustni
optimalizace, tedy schopnost modelu pracovat s moznymi odchylkami dat od stanovenych
vychozich hodnot. To je v prostiedi online reklamy prakticky nutnosti, protoze vykony
kampani jsou ovlivnény fadou rtiznych faktor — od silné konkurence, pies vykyvy chovani
cilovych skupiny az po zmény algoritmu platforem. Vysledky navrzeného modelu jsou sada
doporuceni, kterd inzerentovi pomahd rozhodnout, jak efektivné investovat finan¢ni

prostiedky do jednotlivych kampani s cilem dosazeni optimalizované navratnosti investic.

Dalsi pfednost navrzeného pfistupu je jeho prakticka aplikovatelnost, ktera je
zajisténa:
- moznosti implementace v riznych volné dostupnych nastrojich,
- stanovenim parametri modelu na zéklad€¢ snadno dostupnych dat o vykonu jiz
probéhlych kampani,
- stanovenim omezeni a pozadavkl rozhodovatelem,

- modularitou rozhodovacich proménnych.

Efektivni alokace finanénich zdroju je pro inzerenty podstatna, protoze ma piimy
vliv na dosazené vysledky, protoZe jsou finan¢ni zdroje ve valné vétSiné ptipadli omezené.

Postupy uvedené v této praci fesi dva s tim souvisejici problémy, kterym inzerent mtize Celit:

- ma pfidélené financni zdroje a potfebuje je rozdélit mezi nékolik kampani na
riznych platformach, a zarovei potiebuje maximalizovat vykon téchto
jednotlivych kampani, anebo

- ma stanovené cile, kterych chce kampanémi na riiznych platforméach dosahnout,
ale potfebuje zjistit, kolik finan¢nich prostfedkti musi jednotlivym kampanim

pridélit, aby byly cile dosaZitelné.

V obou pfipadech je vystupem navrzeného modelu navrh efektivni alokace zdroju
mezi rizné kampané tak, aby byly splnény stanovené pozadavky a omezeni a dosazeno
stanovenych cilii — pokud jich za stanovenych podminek lze doséhnout. Kone¢nym cilem
navrhovaného procesu je urcit, kolik jednotek finan¢nich zdrojii mé byt investovano do

jednotlivych kampani (alternativné skupin kampani) na online reklamnich platformach.

Ve snaze o efektivni optimalizaci marketingovych kampani je vyzadovano

porozuméni kontextu, ve kterém jsou kampané realizovany. Kvantitativni pfistup
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predstavuje pouze jeden aspekt celkového procesu. Pro smysluplnou interpretaci vysledk

a naslednou implementaci zmén je klicova inzerentova znalost:

a) strategickych cili organizace a jejich provazanost s marketingovymi
aktivitami,

b) specifik cilovych skupin v¢. jejich charakteristik a preferenci,

c) konkurenc¢niho prostiedi a pozice firmy na trhu,

d) internich procest, omezeni a technickych mozZnosti,

e) sezonnich vlivi a dalSich externich faktort ovliviiujicich vykonnost kampani

Cist¢ mechanicka optimalizace mize vést k suboptimilnim fe§enim, feSenim
vytrzenym z kontextu nebo dokonce k fesenim s negativnim dopadem na celkové vysledky
inzerenta. V neposledni fad¢, znalost marketingového prostiedi, jeho principti, nastroju
atechnik je zdkladnim piedpokladem pro Uspé€Sné vyuziti niZze navrzenych postupl

a modelt.
5.2 Proces optimalizace investic do online marketingovych kampani

Postup planovani alokace finanénich zdroji do online kampani Ize rozdélit do Ctyt
fazi rozhodovaciho procesu definovanych Simonem (Simon 1977) - Intelligence, Design,
Choice, a Implementation. Kazda faze zahrnuje specifické ¢innosti, které jsou kli¢ové pro
uspéSné planovani a realizaci kampani. Tato prace se zaméfuje pfedevSim na faze
Intelligence, Design, a Choice.

Konkrétni ¢innosti pro jednotlivé faze budou postupné popsany v nasledujicich
kapitolach a cely proces je zobrazen v diagramu nize. Srafované Ginnosti nejsou piimo

pfedmétem této prace, avsak jsou nezbytné pro cely proces. Jedna se o standardni ¢innosti

inzerentd a v kontextu této prace nevyzaduji zadné specifické kroky.
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Faze 1: Intelligence

Prvni faze obsahuje c¢innosti zejména jako vymezeni fteSeného problému,
shromazd’ovani relevantnich dat a informaci o trhu, cilové skuping, inzerentovi a vykonnosti

predchozich kampani. Klicovymi aktivitami jsou:

- Analyza prostfedi: Shromazd’ovani dat o subjektu, jeho konkurenci, trendech
a preferencich spotiebiteld, definice cilové skupiny
- Identifikace cili: Stanoveni méftitelnych cilit kampané, a ur€eni relevantnich KPI.

- Sbér dat: Ziskavani historickych dat z pfedchozich kampani.
Faze 2: Design

Druha faze obsahuje ¢innosti jako navrh moznych strategii a kampani, navrh modelu
a stanoveni jeho parametrii, ur€eni testovanych scénaii a analyzu vysledkt. Klicovymi

aktivitami jsou:

- Modelovani: Navrh RLP v¢. pozadavkl a omezeni

- Navrh kampani: Vytvéieni riiznych variant kampani.

- Stanoveni KPI: pro méteni tspéSnosti kampan¢ a stanoveni parametrtt RLP.
o Stanoveni konkrétni hodnoty KPI a odvozeni b.

o Stanoveni koeficientu a, c, §, I
Faze 3: Choice

Tteti faze zahrnuje vypocetni experimenty s modelem a stanovenymi scénafi,
a interpretaci vysledki. Klicovymi aktivitami jsou:

JOA)

- Vypocetni experimenty: simulace rdznych scénaiti a jejich dopadi na cile
kampané.

- Vyhodnoceni alternativ: Analyzovani vysledk riznych scénaii (alternativ)
a jejich srovnani s cili a KPI.

- Rozhodovani: Vybeér alternativy k realizaci.

- Stanoveni rozpoctovych alokaci a ¢asova distribuce rozpoctu.

- Ptiprava na realizaci.

Faze 4: Implementation
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Posledni faze obsahuje zejména ¢innosti souvisejici s Uvedenim vybrané strategie do

praxe. Klicovymi aktivitami jsou:

- Spusténi kampani na online reklamnich platformach.
- Prubézné sledovani vykonu kampani pomoci stanovenych KPI a jejich srovnani

Se stanovenymi cili.

V kapitolach nize jsou podrobné rozepsané kroky a aktivity jednotlivych fazi. Prostor
bude vénovan zejména Intelligence, Design a Choice, protoze zahrnuji vétSinu ¢innosti,

které jsou predmétem této prace.
5.2.1 Intelligence

Faze Intelligence se soustfedi na vymezeni feSené¢ho problému a poskytuje navod pro
shromazd’ovani relevantnich dat a informaci o inzerentovi, trhu, cilové skupiné a vykonnosti
pfedchozich kampani. Informace ziskané v této Casti jsou pouzity jako vychodiska pro

otazky:

1) jaky je cil kampani,

2) jaka je cilova skupina a jeji charakteristiky,

3) jaké bude optimaliza¢ni kritérium, tedy co bude fesit uc¢elova funkce modelu,
4) dle ¢eho budou data agregovana, resp. definice rozhodovacich proménnych,

5) jaka je predpokladana neurcitost v datech.

K zodpovézeni téchto otazek slouZzi riizné nastroje a postupy, jeZ budou jmenovany
niZze. Obecné 1ze postup rozdélit do dvou celki — analyzy vnéjSiho a vnitiniho prostiedi. Tyto
analyzy jsou soucasti strategického rozhodovani firmy (Lisnik a Majernik 2023, Saputra
2024) a vzhledem k zaméfeni prace se text niZe soustfedi zejména na ty informace plynouci

z téchto analyz, které jsou relevantni pro pldnovani kampani.
1. Analyza vnitiniho a vnéjSiho prostredi

Analyza vnitiniho prostfedi se zaméfuje na interni faktory, které ovliviiuji vykon
a strategii firmy. Tento proces zahrnuje hodnoceni dostupnych zdroji (Henry 2021), jako

jsou:

- lidské zdroje,
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finan¢ni prostiedky,

technologie.

Pfi analyze marketingovych kampani je nezbytné zaméiit se na dostupnost dat

a technické zabezpeCeni nastroji pro sbér dat. To zahrnuje hodnoceni a posouzeni

vyuzivanych néstrojl, jako jsou CRM systémy a analytické platformy. Spravné zhodnoceni

technického zabezpeceni sbéru dat je klicové pro urceni presnosti dat a schopnosti firmy

spolehlivé méfit vysledky kampani. Zasadni jsou zejména nasledujici otazky:

Spolehlivost a spravna implementace nastroju pro sbér dat: Zhodnoceni
spolehlivosti nastroji jako GA4, Adobe Analytics, CRM a dalSich, a kvality
nasazeni a implementace sledovacich tagli na webovych strankach a v aplikacich.
Toto ma pfimy vliv na ziskavani dat o uzivatelich, konverzich a dal§ich kli¢ovych
ukazatelich vykonnosti (KPIs).

Uroveii integrace nastroji s ostatnimi systémy: Posouzeni, jak dobfe jsou tyto
nastroje integrovany s dalSimi systémy, coz ovliviiuje relevanci a piesnost dat.
Uroveii agregace dostupnych dat: Vyhodnoceni, zda jsou data dostupna na
urovni jednotlivych typti kampani, reklamnich skupin, cilovych skupin, nebo
pouze na urovni platforem. Detailngjsi data umoziuji pfesnéj$i analyzy
a rozhodovani.

Dostupnost historickych dat: Kontrola, zda jsou k dispozici historicka data,

ktera jsou klicova pro tvorbu modelti a simulaci riiznych scénafit pomoci RLP.

Pfi analyze marketingovych kampani je nezbytné také vyhodnotit a posoudit

dostupné rozpocty, které maji ptimy vliv na rozsahy a vykony kampani. Déle je dilezité

analyzovat aktudlni marketingové strategie a jejich uspésnost, naptiklad prostiednictvim

méfeni navratnosti investic (ROI) z pfedchozich kampani.

Analyza vnéjSiho prostifedi se zaméfuje na externi faktory, které mohou ovlivnit

marketingové kampané a které formuji trzni prostiedi (Henry 2021). Analyza zahrnuje

hodnoceni nasledujicich faktort:

politickych, - technologickych,
ekonomickych, - prévnich,
socialnich, - enviromentalnich.
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Pro kampané jsou podstatné, zejména technologické a pravni faktory. Technologické
inovace, jako jsou nové platformy pro digitadlni marketing nebo pokrocilé analytické
nastroje, mohou oteviit nové ptilezitosti pro efektivni cileni a komunikaci se zakazniky.
Zésadni vliv maji 1 zmény algoritma jednotlivych platforem, které mohou mit vliv na
fungovani dosavadniho pfistupu a vést k vEétsi neurcitosti v datech. Rovnéz je potieba
sledovat legislativni zmény, jako napiiklad zmény v ochrané osobnich udaji, které maji
zasadni vliv na dostupnost dat (GDPR, povinnost zavadét Cookie Consent a dalsi). Pro
hodnoceni vnitiniho a vnéjSiho prostiedi existuje celd fada standardizovanych nastroju,
napiiklad STEP analyza, Porteriv model, VRIO, nebo SWOT analyza (Henry 2021; Shtal
et al. 2018; Puyt et al. 2023). Volba vhodného nastroje je na inzerentovi.

Podstatnou soucasti analyzy vné&jsiho prostiedi pro modely navrzené v této praci je
identifikace a hodnoceni cilové skupiny a klicovych slov jak z pohledu SEO, obsahovych,
tak vyhledavacich kampani. Velikost cilové skupiny v pfipad¢ vyhledavacich kampani se

odviji spiSe od hledanosti klicovych slov, ktera jsou nebo budou vyuzita v ramci kampang.

Analyza kliCovych slov se zamé&fuje na vyhledavaci kampané (PPC a SEO), kde
klicova slova zajistuji viditelnost ve vyhledavacich (Weinstein 2013). Tato analyza

zahrnuje:

- Identifikace relevantnich kli¢ovych slov: inzerent ziska ptehled o tom, jaka jsou
relevantni kli€ova slova pro zvolenou cilovou skupinu, nebo jaka kli¢ova slova se
pouzivaji pfi hledani inzerovaného produktu nebo sluzby.

- Odhady poptavky a objemu hledani: poskytne ptehled o tom, jaky je objem
hledani klicovych slov za zvolené Casové obdobi. Slova s vyssi hledanosti mohou
vést ke zvySeni navstévnosti stranek a tim ke zvySeni poctu konverzi. Podminkou
vsak je relevance klicovych slov a tzv. kvalita navstévnosti?’.

- ldentifikace konkurence: Soucasti analyzy je také zjisténi, jaka je konkurence pro

jednotliva klicova slova. Obecné plati, ze klicova slova s vysokou konkurenci mohou

27 Vysoka kvalita navstévnosti se vyznaduje uZivateli, ktefi projevuji zdjem o obsah stranek a
potencialné pfispivaji k cilim webu. Mezi kli¢ové metriky indikujici kvalitni navstévnost patii vysokd mira
konverze, nizka mira okamzitého opusténi, delsi doba trvani relace, vyssi pocet zobrazenych stranek na relaci,

Casty navrat navstévnikil, vysoka mira interakce s obsahem a navstévy z relevantnich zdroja.
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vyhledavaci. Naopak vhodn¢ zvolend, méné hledand, avsak stale relevantni klic¢ova

slova mohou byt levnéjsi a stejné vést k lepsi navratnosti (ROI).

Existuje fada nastroji, které 1ze vyuzit, naptiklad Google Keyword Planner, ktery je
soucasti nastroje Google Ads. Dale jsou casto pouzivané Ahrefs, SEMrush nebo
MarketingMiner (Google Ireland Limited 2023; Ahrefs Pte. Ltd. 2024; Semrush 2024;
Marketingminer.com 2024). Pro odhad sezonnosti a trendti vykonu hledanosti kli¢ovych

slov lze vyuzit i Google Trends (Google Ireland Limited 20249).

Analyza cilové skupiny je kli¢ova z pohledu obsahovych kampani, jako jsou
kampané na socidlnich médiich, display reklama nebo obsahovy marketing. Obsahové
kampané se zamétuji na vytvareni a distribuci relevantniho a hodnotného obsahu, ktery
ptitahuje a zapojuje cilovou skupinu. Analyza také zahrnuje zji$téni velikosti cilové skupiny,
vcetné¢ demografickych, geografickych a behavioralnich charakteristik (Weinstein 2013).

Tato analyza zahrnuje:

a) Definici demografickych charakteristik: V¢k, pohlavi, ptijem, vzdélani a rodinny
stav jsou zdkladni parametry, které ovliviiuji vybér komunika¢nich kanali
a vytvareni obsahu.

b) Geografickou segmentaci: Lokalizace cilové skupiny umoziuje ptizpiisobit obsah
mistnim zvyklostem a kulturnim specifikiim.

c) Behavioralni analyzu: Identifikace zajmu, nakupniho chovani a preferenci cilové

skupiny poméhd vytvaret relevantni a personalizovany obsah.

Kombinace vySe uvedenych analyz umoziuje inzerentovi Iépe nastavit
marketingovou strategii, napiiklad pomoci rtiznych pomért distribuce rozpoctti podle
velikosti cilové skupiny na jednotlivych platformach (napi: 50:50, 75:25, 25:75). Tuto
kombinaci Ize simulovat a testovat, coz umoziuje optimalizaci kampani na zaklad¢ redlnych

vysledku a efektivity.
Vystup analyzy vnéj$iho 1 vnitiniho prostiedi by mél obsahovat nasledujici:

- identifikace problému, ktery ma byt vyfeSen pomoci RLP,
- ovéfeni dostupnosti dat pro stanoveni konkrétnich cili,
- identifikace slabych mist, kterd budou mit vliv na pfesnost vstupnich dat,

- pfiprava potencialnich testovanych scénait.
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1. Identifikace cila

Pted navrhem jakékoli online marketingové kampané je nezbytné stanovit jasné cile
a metriky, které budou méfit uspéSnost kampané a vychazi zanalyz uvedenych
Vv predchazejici kapitole. Cil by mél byt stanoven jeden hlavni — na n¢j je navazana kriterialni
funkce RLP modelu, a potencialné cile vedlejsi — z nich mohou vychdzet omezujici

podminky RLP.

Metriky, které jsou spojeny s méfenim cilti se Casto oznacuji jako KPI. Je dilezité
stanovit nebo znat vychozi hodnoty, od kterych budou KPI odvozovany. Stanovené KPI
nasledné€ budou pouzity bud’ jako pravostranné koeficienty RLP modelu, nebo od nich budou
odvozeny. Primarnim KPI mize byt naptiklad poZzadovany pocet prodanych vyrobku, pocet
registraci na kurz nebo jina provedena akce, kterou lze povazovat za konverzi a ktera ma
vycislitelnou penézni hodnotu. Nebo mize byt cilem dosazeni souhrnné hodnoty trzeb.
Podstatna je v této Casti personalizace. Kazda firma ma potfeby a cile jingé, a proto je tieba
KPI stanovovat s ohledem na individualni potteby kazdého podniku. KPI by mélo byt
stanoveno pro urcitou jasné definovanou skupinu reklamnich kampani, pro které lze sbirat

data a které 1ze ovlivnit vysi investovanych finan¢nich prostredki.

Pokud jiz néjaké marketingové kampané probéhly, 1ze z jejich historického vykonu
odvodit cile nové. V ptipad€, ze zddna data o vykonu kampani a dal§i potiebné udaje
k dispozici nejsou, 1ze vyuzit metriky jako body zvratu a vefejné dostupné datové sady jako
odrazovy miustek. VéEtsina velkych renomovanych portalli a agentur, které se vénuji online
marketingu, publikuje reporty a informace o vykonu, cenach a trendech kampani
naptiklad HubSpot (Bump 2023; Cahoon 2024), WordStream (Marino 2024b) nebo Huble

(Giannokauris 2023) a tyto report jsou dostupné zdarma.

Pro efektivni stanoveni cilli se obecné pouziva princip SMART, tedy Ze cile by mély
byt specifické (Specific), méfitelné (Measurable), dosazitelné (Achievable), relevantni
(Relevant) a ¢asové ohrani¢ené (Time-bounded). Specifi¢nosti cili je zajiSténa stanovenim
konkrétnich KPI, diky nastrojim zminénym v kapitole 3.7 je zajisténa i jejich méfitelnost.
Casova ohraniGenost cilli bude &aste¢né zajisténa stanovenim doby b&hu reklamnich

kampani, kterd jsou cilem optimalizace.
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Podstatné je také ovéfeni dosazitelnosti stanovenych cilt, tedy Ze jsou v souladu
srealitou. Prili§ ambiciozni pozadavek na pocet prodanych kust napiiklad nemusi
reflektovat realnou velikost cilové skupiny a jeji kupni silu, nebo dostupni finan¢ni zdroje
nemusi umoznovat realizaci marketingové kampané V pozadovaném rozsahu. Nekteré
kontrolni mechanismy budou zminény u vy&isleni konkrétnich KPI. Caste¢né tuto kontrolu
také zajisti samotny navrzeny RLP diky principu fungovani omezujicich podminek
a (ne)existenci optimalniho feSeni. Relevance cilt je plné v kompetenci inzerenta. M¢ly by
byt v souladu s dlouhodobymi strategickymi plany firmy a jejich plnéni by mélo piinaset

konkrétni pfinosy.

Definovat lze 2 sméry, kterymi se Ize vydat a urcit tak povahu kriteridlni funkce RLP

s odpovidajicim KPI:

- maximalizace vykonu
o ROI
o ROAS
o pocty konverzi

- minimalizace naklada

o cilova nebo minimalni hodnota poc¢tu konverzi

Pro potieby navrhovaného postupu je potieba urcit, podle ceho budou jednotlivé KPI

agregovany:

- cilova skupina,

- typ kampané (search, content a spol.),
- platforma,

- skupina produkti,

- nebo jejich kombinace.

Podstatnou roli pii stanovovani agregace dat hraje také ¢asové hledisko — tedy zda
chce inzerent agregovat KPI za celou dobu trvani kampani, nebo je-1i pro né¢j vhodné&jsi zvolit
kratsi casové useky, ve kterych budou kampané vyhodnocovany. Dllezitym faktorem muze
byt také schopnost inzerenta ziskat dostatecné rozsahlé a relevantni data, ze kterych bude
moci vychazet navrzeny RLP. Volba Grovné agregace po ¢asovych tisecich ma ptimy dopad

na komplexitu modelu. Pti vyssi granularité¢ (Clenéni na specificka obdobi) ziskava
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rozhodovatel vétsi kontrolu nad distribuci rozpoctu, ale soucasné se zvysSuje komplexita

fizeni kampani.

Volba agregace po mensich ¢asovych usecich je obzvlasté vhodna pro inzerenty,
ktefi Casto pracuji s dlouhodobymi kampanémi, u nichz se mohou v riznych ¢asovych
obdobich objevovat vyrazné odliSné vzorce chovani, coz by mohlo zkreslit primérné
hodnoty. Typickym piikladem jsou dlouhodobé trvajici tzv. product listing ads?, u kterych
1ze ocekavat odlisné vykonnostni chovani béhem letnich mésicti a napt. v piedvanocniho

obdobi. Zvolit tedy lze, z ¢asového hlediska, nasledujici arovné:

- celkovy pfistup, kdy je kampan pojata jako celek za celé obdobi jejiho
béhu;

- segmentaci na specifickd obdobi reflektujici sezonnost ¢i specidlni akce
(vanoc¢ni obdobi, Black Friday, letni vyprodeje, a jiné...);

- kombinaci obou pfistupt pro rizné typy kampani.
2. Sbér dat z kamparnovych platforem

Po uréeni KPI a Grovné agregace dat je mozné pfistoupit ke sbéru dat, ktera budou
pouzita pro nastaveni konkrétnich hodnot KPI, parametri modelu a nasledny vypocet.
Budou popsany jednotlivé datové zdroje, ze kterych budou data Cerpana, véetné jejich
struktury a datovych typi.

Sbirana data budou zahrnovat:
e navstévnost webovych stranek z jednotlivych zdrojd,
e vykony kampani,
o dosah, pocty impresi, frekvence zobrazeni, CTR a dalsi

e informace o investovanych ¢astkach do jednotlivych kampani.

Pro potieby modelu RLP dale uvazujme, Ze data budou agregovana podle kampané

cilené na konkrétni cilovou skupinu na konkrétni reklamni platformé. Timto zplisobem je

28 Typ kampanég, ktera se zaméfuje na propagaci konkrétnich produkti nabizenych e-commerce
prodejcem. Obvykle se objevuje v ramci vyhledavacl, nebo na dalSich platformach, které podporuji

produktové inzeraty, jako jsou srovnavace cen nebo socialni média.
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inzerent schopen urcit, jak vykonné a vhodné jsou jednotlivé platformy na rizné cilové

skupiny a ziskat tak presn¢jsi informace pro dalsi rozhodovani.
Meta

Z webové aplikace lze data o vykonu kampani na platformé Meta ziskat pfimym
exportem nebo napojenim na ETL néstroje. Uzivatel zvoli potfebné metriky, trovei
agregace a za casovy krok. Jako vychozi uvazujme agregaci dle jednotlivych kampani
a ¢asovy krok za celou dobu béhu kampani. Potiebna pole tabulky a metriky jsou uvedeny

V tabulce nize.

Nazev sloupce tabulky Datovy typ Definice metriky

Campaign_name string Nézev kampané

Results integer Celkovy pocet vysledk( kampané
Reach integer Celkovy dosah kampané
Impressions integer Celkovy pocet zobrazeni kampané
Cost_per_result float Cena za vysledek kampané
Link_clicks integer Pocet kliknuti na odkaz
Cost_per_link_click float Cena za kliknuti na odkaz
Total_amount_spent float Celkova utracena ¢astka za kampan

Tabulka 7 META — Agregované vykony kampani

K vypoctu pozdéji bude potieba i metrika CTR, kterou lze bud’ také zahrnout ve

vystupu z webové aplikace, nebo ji 1ze snadno dopocitat dle vzorce (3.20).

Pomoci nazvu kampané lze, pokud je dodrZzena pojmenovavaci konvence, pomérné
snadno identifikovat cilové skupiny. Tento pfistup je zavedenou praxi a je tak témé&f
univerzalné aplikovatelny. Pokud by pole Campaign_name neumoznovalo jasné pfifazeni
cilové skupiny, nabizi se agregace dat podle jednotlivych Ad Sett, jejichz nazev z povahy
platformy Meta indikaci cilové skupiny obsahuje téméf jisté¢ (viz kapitola 3.6.2). V tom

ptipad¢€ by se misto pole Campaign_name zahrnul v exportu adset_name.

Pokud inzerent pouziva kampan¢ s riznymi cili, je nutné zahrnout i pole Objective.
V opacném piipadé by nebylo mozné filtrovat pouze kampané s totoznym cilem a vysledky
by nebyly relevantni (naptf. by nebylo mozné porovnavat vysledky konverzni kampané
s kampani zaméfenou na budovani povédomi o znacce). Dale je vychozi tabulku tieba

doplnit o hodnoty metrik generovanych pii investici 1,- K¢. Tento zakladni vypocet, stejné
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jako ptirazeni cilové skupiny, bude proveden v SQL. Cely dotaz pro ziskani vychozi tabulky
1ze vidét v piiloze SQL dotaz 1. Tento dotaz analyzuje vykonnost kampani na platformé
Meta (Facebook, Instagram) a poskytuje ptehled klicovych metrik souvisejicich s efektivitou

investic do reklamy.

1. Rozd¢leni kampani: Kampané jsou rozdéleny podle cilovych skupin na zakladé

klicovych slov v ndzvu kampang.
2. Kli¢ové metriky:
o Naklady: Celkové¢ vydaje kampani.

o Vysledky: Pocet dosazenych vysledkid (napt. konverzi) a jejich pomér na

investovanou korunu.
o Dosah: Pocet unikatnich uzivateld, ktefi vidéli reklamu, a dosah na 1 K¢.
o Zobrazeni: Celkovy pocet zobrazeni a jejich pomér na 1 K¢&.
o Prokliky: Pocet proklikli na odkaz a primérné néklady na proklik (CPC).
3. Filtrace: Analyzovany jsou pouze kampané s nenulovymi vydaji a platnym nazvem.
Vystupem je agregovany piehled vykonnosti kampani podle cilovych skupin
a efektivita jejich vydaji, v€etné zasahu, zobrazeni, vysledki a ndkladt na proklik.

BQ umoziuje s tabulkou dale pracovat pfimo v nativnim formatu BQ tabulky a ptes
externi konektory s ni pracovat pfimo, nebo ji exportovat do rliznych formath tak, jak
vyhovuje inzerentovi (napf. .csv). Pokud by uzivatel chtél pracovat piimo s tabulkou v BQ,
Ize k ni pfistoupit pomoci Python knihovny google.cloud. Pro tplnost je ukazka tohoto

postupu uvedena v piilohach prace (Upravit odkazy).

Piimy ptistup k BQ tabulce dava smysl v pfipadé€, ze uzivatel vyuziva néjaky BI
nastroj (napi Microsoft PowerBi, Google Looker Studio, Keboola), anebo Ze jsou potieba
pravidelné se opakujici dotazy do databaze pro aktualni ndhled na vysledky. At uz je zvolen
jakykoli pfistup, data budou v této praci dale zpracovana pomoci jazyka Python ve formatu
Pandas Dataframes (dale df).
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Google Ads

Sbér dat z Google Ads vzhledem k povaze exportu do BQ (Google Ads do BQ
exportuji data rozd€lena do vice nez 80 tabulek) vyzaduje extrakci a spojeni dat z nékolika
tabulek. K ziskani piehledu 0 zakladni vykonnosti kampani pro potieby dalsiho vypoctu

postaci nasledujici tabulky:

- Google_Ads.p_ads_CamapignBasicStats,
- Google_Ads.p_ads_Campaign,

Z nichz budou extrahovéana data o poctu impresi, konverzim kliknuti a celkova
utracena ¢astka. Pro potieby dalSich vypocta je tfeba kazdé kampani ptifadit identifikator
cilové skupiny a uréit typ kampané. Tabulka Google_Ads.p_ads_CamapignBasicStats je
zdrojem dat o vykonu a utracenych finanénich prosttedcich, Google_Ads.p_ads_Campaign
obsahuje mimo jiné pole campaign_name, pomoci n¢hoz lze ziskat (opét pokud jsou
dodrZeny pojmenovavaci konvence kampani) informaci o typu kampang, a cilové skuping.
Je zvykem, ze ,,SEA*“ v ndzvu kampan¢ identifikuje vyhledavaci kampan, pokud tedy nazev
kampané ,,SEA“ neobsahuje, s nejvétsi pravdépodobnosti se jednéd o obsahovou kampani. Pro
spojeni dvou vyse zminovanych tabulek slouzi pole campaign_id. Potfebnou tabulku,
agregovanou za jednotlivé kampané po dnech lze ziskat pomoci SQL dotaz 2 v ptilohach

prace.

Tento SQL dotaz analyzuje vykonnost kampani v Google Ads na zakladé piredem

definovaného ¢asového obdobi a rozdéli kampané podle jejich typti a cilovych skupin.

1. UzZivatel definuje obdobi pomoci proménnych start_date a end_date, podle kterych

jsou data filtrovana.

2. Spojeni tabulek: Dotaz spojuje tabulku kampani s tabulkou obsahujici vykonnostni

statistiky na zaklad¢ identifikatoru kampan¢ (campaign_id).
3. Rozdéleni kampani:
o Cilova skupina je ur¢ena podle pfitomnosti kli¢ovych slov v nazvu kampang.
o Typ kampané je rozliSen na "search" nebo "content" podle ndzvu kampan¢.

4. Agregované metriky: Dotaz pocitd celkovy pocet zobrazeni, konverzi, prokliki

a ndklady na kampaii (v standardnich ménovych jednotkach).
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5. Vystup: Vysledkem je seskupeny a sefazeny piehled vykonnosti kampani dle

jednotlivych dni, v€etné jejich ndzvi, typt a cilovych skupin.

Pole s.metrics_cost_micros je poteba prepocitat na zakladni jednotky vydélenim 108,
protoze jak je indikovano piiponou ,,micros®, hodnoty jsou vyjadieny v mikrojednotkach
(Google Ireland Limited 2024e). Vysledna tabulka ziskana pomoci vyse uvedeného dotazu

pak ma nasledujici strukturu:

Nazev pole

(sloupce tabulky) Datovy typ Definice metriky

campaign_name string Nazev kampané v GAds

Id kampadé v GAds, jenz umoziuje napojeni na
campaign_id string dal&itabulky GAds v BQ (slouZi jako primary key?®
a foregin key®°)

target_group string Cilova skupina kampané

campaign_type string Typ kampané — vyhledavaci nebo obsahova

impressions integer Surpa po?tu uZivatelll, ktefi klikli na odkaz
definovany v SQL dotazu

clicks integer Pocet kliknuti na reklamu

spent float Utracend ¢astka za dané ¢asové obdobi

impressions_per_1czk float Pocet impresivygenerovany 1,- K&

clicks_per_1czk float Podet klik( vygenerovany 1,- Ké

Tabulka 8 Schéma tabulky — zakladni prehled vykonnu Gads kampani
Z takto ziskané tabulky lze vyc¢ist veskera potiebna data pro model RLP a nasledné

vypocty. Takto ziskana tabulka bude stejné jako v ptipadé Meta kampani dale zpracovana
jako df.

2 Unikatn{ identifikator kazdého zdznamu v tabulce, ktery jednoznaéné odliSuje jeden zdznam od

druhého.

30 Sloupec nebo skupina sloupci v tabulce, ktera odkazuje na primary key v jiné tabulce, ¢imz vytvari

vztah mezi t€émito tabulkami.
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Google Analytics 4

Pro zajisténi jednotného meéfeni konverzniho poméru napiic¢ vSemi platformami,
budou GA4 vyuzity jako zdroj pro sledovani konverzi jednotlivych kampani. Rozhodnuti
pouzit GA4 namisto jednotlivych systémii reklamnich platforem bylo ucinéno hlavné
z diivodu sjednoceni atribuéniho modelu (viz kapitola 3.7.2). Kazdy ze zainteresovanych
systému vyuziva jiny atribu¢ni model, to by mohlo vést k nekonzistentnim vysledkiim.
| pfesto je vSak tfeba udaje z GA4 interpretovat s jistou obezietnosti, nebot’ nékteré konverze
nemusi byt pfesné pfifazeny kampani, kterd je skute¢né zptsobila. Nicméné pouziti GA4
umoziuje potiebny stupen standardizace vysledkt. Divody, pro¢ vyuzit GA4 jako finalni

zdroj reportovani konverzi, jsou:

1) Industry Standard: GA4 je v soucasnosti v§eobecné uznavanym standardem
Vv oblasti digitalni analytiky. V marketingu se pouzivaji GA4 jako hlavni nastroj
pro sledovani a vyhodnocovani vykonu kampani na webu. Tim je zajiSténa
kompatibilita a konzistence s jiz zavedenymi postupy a nastroji.

2) Konzistentni atribu¢ni model: Kazda platforma (napt. Meta, Google Ads, Bing
Ads) pouziva vlastni atribu¢ni model, coz mize vést k nesrovnalostem v datech.
Pouzitim GA4 jako centralniho zdroje méfeni se eliminuje nebo alespoil vyrazné

snizuje riziko nekonzistentnich dat.

Data o konverzich lze ziskavat i z vlastniho CRM3! systému inzerenta, pokud tento
systém umoznuje spolehlivé identifikovat zdroje navstévnosti u konvertujicich zakaznikd.
Podminkou je schopnost inzerenta data upravit do struktury vhodné pro nasledné navrzenou
analyzu. CRM systém musi umoznovat jednoznacné piifazeni konverzi ke konkrétnim
marketingovym kampanim a kandlim. OvSem v dalSich ¢astech prace je uvazovano

vyhradné vyuziti dat z GA4.

Predpoklad nésledujiciho postupu je, Ze inzerent vyuzivda UTM parametry, a to
zejména identifikator platformy a kampané (viz Tabulka 3). Informace o zdroji navstévy

uzivatele je v BQ exportu do GA4 umisténa v zanofenych parametrech (viz kapitola 3.7).

31 Customer Relationship Management
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Metod, jak piistupovat K dotazovani "events’ tabulky s cilem ziskat informace o poctu
provedenych konverzi z jednotlivych kampani je mnoho, a zalezi na implementaci nebo
zvyklostech kazdého inzerenta. Uvazujme, Ze cilem je sledovat poCty uzivatelt, ktefi klikli

na konkrétni odkaz.

K analyze prokliki na konkrétni odkaz na zakladé UTM lze vyuzit dotaz v SQL
dotaz 3. Dotaz se zaméfuje na udalosti typu “click’ a extrahuje relevantni data pro naslednou

analyzu proklika.
1. Extrahovani proklikii:

o Z tabulky udalosti (‘events’) se vybiraji kliknuti na odkaz, kde udalost
obsahuje parametr s URL. Tento parametr je filtrovan pomoci LIKE '%url%',

coz zajist'uje, Ze se analyzuji pouze kliknuti obsahujici odkazy.
2. Parametry kampani a zdroji navstév:

o Pro kazdé kliknuti jsou extrahovany informace o kampani
(‘traffic_source.name”), zdroji a médiu (‘traffic_source.source’
a ‘traffic_source.medium’), které jsou kombinovany do jednoho sloupce

(‘source_medium’).
3. Pocet unikatnich uzivatelu:

o Dotaz pocitd pocet unikatnich uzivatelt (‘user_pseudo_id"), kteti klikli na

odkaz v ramci dané kampané a z daného zdroje.
4. Seskupeni a sefazeni dat:
o Data jsou seskupena podle ndzvu kampané¢ a kombinovaného zdroje a média.
o Vystup je sefazen sestupné podle poctu unikatnich uzivatelt.

Vystup poskytuje prehled o poctu unikatnich uzivateld, ktefi klikli na konkrétni

odkazy v rdmci jednotlivych kampani a zdroji néavstév, coz umoziuje identifikovat

vvvvvv

Pokud je cilem sledovat jinou konverzni akci, definovanou napt. pomoci GTM, lze
jednoduse upravit tento dotaz tak, aby pocital specifické konverzni udalosti. Misto eventu
‘click” sta¢i zm¢énit filtrovani “e.event_name’ = ‘event_name‘ a nahradit "event_name’

specifickym nazvem konverze, ktery byl definovan v GTM. V pfipadé, ze inzerent sleduje
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prodej konkrétniho produktu a tuto udalost v GA4 implementoval jako event s parametrem

‘purchase’, s nejveétsi pravdépodobnosti se jedna o standardizovanou udélost.

V BQ Ize informace zjistit pomoci SQL dotaz 4, a pomoci pole
“identifikator_produktu™ lze sledovat konkrétni produkt. V piipadé potieby specifikovat
datum, je nutné pracovat s identifikdtorem samotné tabulky, protoze kazda tabulka udalosti
GA4 v BQ piedstavuje jeden den. Pomoci parametru °_TABLE_SUFFIX' a zadani
pozadovaného datumu do ‘where” vystup omezit specifikaci datumu ve formatu YYYMMDD

(viz SQL dotaz 7).

Vysledna tabulka, ktera bude pouzita jako vychozi pro dalsi vypocty, a bude mit

nasledujici strukturu:

Nazev pole

Datovy t Defini trik
(sloupce tabulky) atovy typ efinice metriky

Nazev kampané pfedany v UTM parametru name,

campaign_name strin . e N
paign_ g identifikuje ndzev kampané.

Zdroj a medium navstévy — spojeni UTM parametrd
source_medium string source a medium, identifikuje platformu a zda se
jedna o placenou nebo organickou navstévu.

Suma poctu uzivateld, ktefi klikli na odkaz definovany

user_amount integer
- g v SQL dotazu.

Tabulka 9 Schéma tabulky — suma uzivatelii, kteri provedli definovanou konverzni
akci dle kampané

Pokud jsou misto konverzi sledovany jiné KPI, naptiklad ROI nebo ROAS, jejich
vypocet se fidi definicemi uvedenymi v kapitole 3.7.4 této prace. Pro vypocet téchto bézné
pouzivanych metrik jsou konverze i tak klicovym vstupem. V piipad¢ existence internich

predpisti nebo metodickych postupil inzerenta maji tyto piednost pifed obecnymi definicemi.

Princip optimalizace zistava stejny bez ohledu na zvolené metriky vykonnosti.
Model je navrZen tak, aby pracoval s libovolnymi kvantifikovatelnymi KPI za ptedpokladu,

ze jsou jasn¢ definované a konzistentné métené naptic vSemi optimalizovanymi kampanémi.
5.2.2 Design

Cilem faze design je popsat proces formulace feSen¢ho problému jako modelu RLP.
Stanoveny budou podminky, levostranné a pravostranné koeficienty, kriteridlni funkce

a robustni parametry modelu. Prostor bude také vénovan formulaci robustnich scénait, jez
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budou v dalsi fazi vypocitany a analyzovany. Jako vychozi datova sada pro vypocty je

uvazovana za ziskana v ¢asti Intelligence.

Jsou stanoveny mnoziny vSech cilovych skupin T a platforem L. Kartézsky sou¢in =
L X T obsahuje vSechny mozné kampané (I,t), kde [ € L a t € T. Dale je zavedena

rozhodovaci proménna x;;, ktera reprezentuje investici do kampané (1, t).

Mnozina L muze reprezentovat jak troven platforem, anebo, pokud je to pro
inzerenta vyhodné, jit vice do detailu — platformu s typem kampang. V tivahu piichazi napf.
Google Ads vyhledavaci kampané, Google Ads obsahové kampang, ¢i rizné typy kampani
na platformé¢ Meta — dosahové, konverzni, sbér kontaktt, a dal$i. To je zcela v gesci
inzerenta, jedinou podminkou je, aby na urovni zvolené agregace byla potiebna data
k dispozici.

V mnozing T je reprezentovéna cilova skupina. OvSem v piipad¢, Ze inzerent chce
zvolit ptistup optimalizace takovy, ktery zahrnuje i rizné ¢asové obdobi kampani, lze jej
zahrnout zde. Pak t bude reprezentovat kampai na konkrétni cilovou skupinu v konkrétnim
Casovém useku — napi. t = 1. skupina 1 od 1.11. do 24. 12., t = 2. skupina 1 od 25.12. do
31. 12. Podminkou je opét dostupnost konkrétnich dat.

1. Stanoveni minimalniho poétu konverzi

Soucésti kazdého planovani reklamni kampané musi byt stanoveni cile, kterého ma
byt dosazeno. JelikoZ se tato prace vénuje zejména tém kampanim, které maji za cil
provedeni definované konverze — dale uvazujeme, ze cilem je prodej n&jakého mnozstvi
kusii vyrobkil nebo sluzeb, pfipadné celkova vyse trzeb z prodeje téchto vyrobkii nebo
sluzeb. Uvazovat lze 1 jiné konverzni udalosti, u kterych je inzerent schopen definovat
jednotkovou vyrobni a prodejni cenu — vyplnéni formulafe, podani ptihlasky do kurzu atd.
Pro stanoveni relevantni konverze je pro rozhodovatele stézejni urcit, v jaké fazi

marketingového funnelu (viz Tabulka 1) se zakaznik nachazi.

V piipad¢ vyuziti historickych dat pro stanoveni minimélniho poc¢tu konverzi se
vét§inou postupuje dle stanovené podnikové strategie. Casto se jedna o procentudlni
navyseni oproti minulému obdobi. Pokud je zndmé pozadovana cilova hodnota konverzi,
které je tfeba dosdhnout, lze ji povazovat za hlavni KPI. Pokud je zndmé hodnota

pozadovanych trzeb, pocet konverzi se zjisti jako:
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Pozadované trzby

(5.1)

Min pocet konverzi = -~ :
Jednotkova cena konverze

V piipad¢ absence historickych dat, nebo z jinych objektivnich divodd, 1ze pouzit
jako vychozi bod pro stanoveni pozadované¢ho poétu prodeju (konverzi) ekonomicky bod
zvratu (Break-Even Point, dale BEP)%. Jednoduchy vypo&et bodu zvratu miize byt proveden

podle nasledujiciho vzorce:

Fixni naklady

BEP = (5.2)

Prodejni cena za konverzi — Variabilni ndklady na konverzi’

Stanoveni bodu zvratu poméha pfi stanoveni minimalniho objemu prodeje, ktery je
nutny pro pokryti ndkladd, umoziuje planovani rozpoctd, propagace a stanovovani cen. Pii
planovani marketingovych kampani ma vyznam zejména pro stanovovani minimalniho
poctu prodanych kust. Od této veliiny Se pak v kombinaci s ostatnimi znamymi metrikami

odvozuji ocekavané rozsahy kampani, frekvence zobrazeni, vySe naklada a dalsi.

Existuji rizné dalsi modely pro vypocet bodu zvratu, jejichz vybér je ovlivnén
zejména tim, jestli se jedna o bod zvratu pro jeden konkrétni produkt, nebo pro vice produktii
V ramci stanovené skupiny nebo celé firmy (Ngamsomsuke et al. 2022). Volba vhodného
pfistupu k vypoétu bodu zvratu je na rozhodovateli a musi byt pfizpisoben povaze
a potfebam konkrétniho podniku. Bod zvratu 1ze vyuzit pfimo jako hodnotu pozadovaného
minimalniho po¢tu konverzi, ale vzhledem k jeho definici, tedy realizaci nulového zisku,
bude slouzit spiSe jako vychozi bod pro stanoveni konkrétni vySe konverzi, pti které bude

podnik realizovat zisk.

U minimalniho poctu konverzi, nebo obecné u hlavniho KPI je tfeba si uvédomit, na

jaké urovni je stanoven, jestli:

- za vSechny kampané planované pro dané obdobi,
- nebo pouze pro konkrétni platformu,

- anebo pro konkrétni cilovou skupinu.

vvvvvv

naklady s doty¢nym podnikanim spojené. Po dosazeni bodu zvratu kazdy dalsi prodej piinasi zisk.
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Na jaké urovni je KPI stanoveno ma vliv na nasledujici vypocty, respektive na
sestaveni omezujicich podminek modelu. V kapitolach nize budou uvedeny rtizné ptistupy,
jak se vypotradat srizné stanovenymi poCty minimalnich konverzi pfi stanovovani
potiebnych metrik (pokud je to relevantni). Je zaveden parametr K ktery znaci celkovou

potiebnou vysi KPI (dale je uvazovan celkovy potiebny pocet konverzi):

k= z Z ke (5.3)

leL teT

kde k,; znaci potiebny pocet konverzi pro konkrétni kombinaci platformy [ a cilové skupiny

t, a K celkovy pozadovany pocet konverzi napti¢ vSemi kampanémi.

Dale je pro potieby této prace uvazovano, ze mnozina L, piedstavuje obsahové
platformy (primarné¢ Meta, piipadné obsahova sit’ Google Ads, ale i dalsi, které funguji na
podobném principu), zatimco L, reprezentuje vyhledavaci platformy (vyhledavaci Google
Ads, Bing Search a dalsi). Dale plati, ze L; U L, = L,L; N L,D .

Jestlize k;; reprezentuje pozadovany pocet konverzi z kampané (L, t) a x;; investici
do této kampang, je zaveden koeficient c;;, ktery udava pocet konverzi generovanych jednou

jednotkou investice x;;. Pak plati vztah:

kie = X1 - Cie (5.4)
pfi¢emz k;; # 0 pravé tehdy, pokud x;; - ¢;; # 0. Tento vztah zajistuje splnéni pozadavki
na pozadovany pocet konverzi a vyjadiuje piimou zavislost mezi investicemi a vysledky.

Jestlize inzerent stanovi minimalni pocet konverzi pro konkrétni cilovou skupinu

napfi¢ vSemi platformami 1ze odpovidajici podminku RLP stanovit jako:

Z Xie " Ce 2 ke, VEET (5.5)

leL

kde x;; je rozhodovaci proménna reprezentujici investici do kampané (l,t) (v penéznich
jednotkach), c;; je koeficient vyjadiujici pocet konverzi generovanych jednotkou x;, a k; je

minimalni poZadovany pocet konverzi pro cilovou skupinu t.

Otazkou zlstava, jak stanovit rozdéleni konverzi k; mezi jednotlivé platformy [, tedy
jak urcit hodnotu k; pro konkrétni . Rozdéleni mize vychazet z riznych faktord, napiiklad

z velikosti cilové skupiny nebo objemu hledanosti relevantnich klicovych slov na
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jednotlivych platformach. V praxi je vhodné navrhnout rizné poméry rozdéleni mezi
platformy, které lze nasledné testovat. Prikladem jednoduse stanovenych poméru bez
nutnosti dal$i informace o vykonech (I,t) muze byt 50:50, 75:25 nebo 25:75, pokud
uvazujeme mnoziny platforem L;a L.

Dal8im z ptistupti, jak rozdé€leni urcit S vyuzitim informaci o cilovych skupindch
a vykonech kampani, je vazena alokace konverzi na zakladé¢ kombinace cilové skupiny
a konverzniho poméru. Jestlize je zndm konverzni pomér — cry; a velikost cilové skupiny

T na platformé L, tedy t;;, 1ze stanovit k;, pro platformu L. Postup se sklada z nasledujicich
krokii:

1. Stanoveni celkového pozadovaného poctu konverzi k; pro kazdou cilovou skupinu
teT.

2. Vypocet celkového potencidlu konverzi cp, pro danou cilovou skupinu:
5.6
CPe = ZTlt “CTe (56)
leL

3. Vypocet normalizovaného potencialu konverzi w; pro kazdou platformu [ € L dle

nasledujiciho vzorce:

Tyt - CTlt_ (5.7)

4. Vazeny pocet konverzi pro kazdou platformu:
klt = kt * Wy (58)
Vyse uvedeny postup je nutné aplikovat pro vSechny cilové skupiny t € T.

Konec¢na volba konkrétniho poméru nebo pfistupu ke stanoveni pomérti by méla byt
na inzerentovi, ktery na zakladé svych zkusenosti a odborného posouzeni uréi nejvhodné;si
variantu s ohledem na dostupna data, marketingové cile, velikost cilové skupiny na

jednotlivych platformach a dalsi specifické podminky kampang.
3. Minimalni dosah kampani a pocet zobrazeni

Aby bylo mozné dosahnout stanoveného cile, tedy ziskat potfebnou hodnotu k;, je
musi byt osloven dostate¢ny pocet uzivateld. V piipadé obsahovych kampani [ € L, je

potfeba stanovit minimélni pocCty jak oslovenych uzivatelt, tak 1 pocet zobrazeni
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jednotlivych uzivatelim. Ob¢é metriky jsou definované v kapitole 3.7.4 a pro kazdou
platformu a cilovou skupinu je nutné je stanovit zvlast. K vypoctu minimalniho potiebného

dosahu jsou potieba nasledujici metriky:

- min pocet kliknuti na kampai (pocet kliknuti),
- mira prokliku — ctry, (des. Cislo),
- pozadovany pocet konverzi - k;; (pocet konverzi),

- konverzni pomér - cry; (des. ¢islo),

Pottebny minimalni dosah lze vypocitat pomoci nasledujiciho vzorce:

(Min pocet kliknuti);,

(Min dosah);; = ctry ) (5.9)
hodnotu minimalniho poctu kliknuti na kampan lze ziskat z:
ok
(Min pocet kliknuti),, = —, (5.10)
Crlt
a hodnotu ctr;;, pokud neni znama jiz z faze inteligence, jako:
(Pocet kliknutina kampan),,
ctry = (5.11)

(Potet zobrazeni kampang), t'

Uvedeny piistup je pouzitelny v situacich, kdy jsou cile stanoveny souhrnné pro
jednotlivé platformy. Pokud jsou cile rozdéleny podle cilovych skupin, které jsou navic
osloveny na vice platforméch, nemusi byt znama hodnota minimalniho poctu konverzi na
kazdé platformé&. Bez ni nelze vypocitat minimalni dosah a pocet zobrazeni. To ptedstavuje

vyzvu zejmeéna pii zavadéni podminky minimalniho dosahu do RLP.

Aby bylo mozné aplikovat vztahy (5.9), (5.10) a (5.11), musela by byt znama nejen
hodnota pozadovaného K, ale také vSechny konkrétni k;;, [ € Ly. Je nutné znat k;;V I €

L,VteT.

Dale je uvazovano, ze z dat ziskanych ve fazi inteligence je znama vyse pramérného

dosahu generovaného jednou jednotkou x;;, ddle znaéenou avg reu;, >, primérny konverzni

3 z ang. average reached users
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pomér — avg cry; a pramérné ctry, tedy avg ctry. Minimalni dosah pro (I,t) lze pak

spocitat jako:

k
min reach; = & ,VteT,VI €L, (5.12)
avg cry - avg ctry,

Podminku pro stanoveni minimalniho dosahu kampané na obsahové platformé [ €

L, lze tedy vyjadrit:

Z avg reuy - X = Z minreachy,l € L, (5.13)

teT teT

U dosahu je tieba ovéfit, zda koresponduje s velikosti cilové skupiny. V ptipadé, ze
hodnota pozadovaného minimalniho dosahu kampané ptevysuje cilovou skupinu, je potieba
provést revizi stanovenych cilti, jinak by nebyla splnéna podminka o dosaZzitelnost. Za
idealni stav lze povazovat situaci, kdy minreach; < ;. Inzerent tak bude schopen

dosahnout cile tykajiciho se minimalniho dosahu a zaroven existuje prostor pro budouci rist.

Z minimalniho dosahu lze v ptipad¢ [ € L,urcit minimalni pocet zobrazeni. Pouhé
stanoveni minimalniho dosahu neni dostacujici — z definice dosahu plyne, ze dosah 1 =jeden
uzivatel byl osloven 1x, to je ale zfidka kdy zarukou toho, Ze uZivatel na reklamu zareaguje

a provede pozadovanou akci. Proto je potieba stanovit minimalni pocet zobrazeni.

V piipadé, ze ma inzerent u predchozich kampani data o tom, kolikrat Gspésné
osloveny zakaznik v priméru reklamu vidél, 1ze odvodit z této hodnoty minimalni pocet
zobrazeni. Nejcastéji je znacena jako ,,Frekvence®, nebo ,,Frekvence zobrazeni®. Je zaveden
koeficient vyse primérného poctu zobrazeni generovaného jednou jednotkou x;., znacen
jako avg imp;;. A dale koeficient freq,;, ktery zna¢i pozadovany pocet zobrazeni pro kazdé
(1,t). Hodnotu freq;; lze stanovit riznymi zpusoby. Inzerent ji mize urcit na zakladé
znamych pravidel, napt. pomoci jiz zminéného ,,Rule of 7 (Liaukonyte et al. 2015), anebo
na zéklad¢ dat zjiz realizovanych kampani s ohledem na primérny pocet zobrazeni

potiebnych k uskute¢néni konverze. Minimalni poc¢et zobrazeni se pak spo¢ita jako:

ku
n i = . ,VteT,leL 5.14
min impye = oot frequ ; (5.14)

Podminka zajiSt'ujici dostatecny pocet zobrazeni obsahovych reklam zformulovana

nasledovné:
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Z avg impy - Xip = z min imp;, Vt €T, l € L, (5.15)

teT teT

V kontextu [ € L, ma minimalni pocet impresi podobnou roli jako dosah v [ € L,,
a pro hodnoceni viditelnosti a potencialniho zasahu reklamy. Podminka je formulovéana

obdobné¢ jako (5.13), pouze s tou zménou, Ze proménna x;; je nasobena koeficientem pro

primérny dosazeny pocet impresi znaceny avg imp lt34:

z avg impy - X3¢ 2 Z min imp,,Vt € T, € L, (5.16)

teT teT

V pfipad¢ Ze mé inzerent vicero platforem se stejnym principem fungovani, napt. ve
vyhledavaci siti Google Ads a vyhledavaci siti Bing, musi kazdou platformu vySe uvedené

podminky stanovit zvlast, tedy pro kazdé [l € L,.
2. Rozpoctové omezeni

Rozpoc¢tovd podminka pfedstavuje jeden ze zdkladnich prvkd linedrniho
programovani a v marketingovém kontextu patii mezi klicové prvky pii planovani
reklamnich kampani. Je vSak diilezité poznamenat, Ze jeji implementace neni vzdy nezbytna.
V ptipadech, kdy model slouZi jako nastroj strategického planovani s cilem urcit potiebnou
vysi investice pro dosazeni stanovenych cilli, mize byt rozpocet spiSe vystupem nez
vstupnim parametrem modelu. Naopak v situacich, kdy inzerent disponuje piedem
definovanym rozpoctem, je tato podminka zahrnuta do modelu jako omezujici faktor.

Rozpoctovou podminku lze vyjadfit jako:

3w s 61

lEL teT
kde znaci b celkovou vysi dostupnych financi. NiZe v ¢asti vénované formulaci obou

navrZzenych modelil neni rozpoctova podminka explicitné uvedena, nicméné v ptipadé, Ze ji
inzerent pro své rozhodnuti vyzaduje, I1ze ji bez vlivu na funk¢nost zbylych podminek

zaradit.

34 Z eng ,,average impressions®
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3. Stanoveni kriterialni funkce a jejich koeficienti

Stanoveni kriteridlni funkce, respektive jeji povahy a koeficientli zavisi Cisté na
preferencich inzerenta a cilech, které byly stanoveny ve fazi Intelligence. K tomuto kroku
mize inzerent piistoupit ze dvou hledisek. Jestlize je jeho cilem minimalizovat celkovy
investovany rozpocet, napi v pfipad¢, Ze nema piredem stanovenou vysi finan¢nich zdroju,
a zérovein chce zjistit, kolik musi do kazdé z kampani investovat, aby splnil stanoveni cile,

muze ucelova funkce byt prosta suma investic do jednotlivych kampani:

min Z Z X1t (5.18)

LEL teT
V ptipadé, ze se inzerent rozhodne maximalizovat stanovend KPI, napt pocet konverzi

nebo ROI, bude ucelova funkce tvofena skalarnim soucinem cenovych koeficientd

max Z Z X1t * Cit (519)

LEL teT
kde c;; ptedstavuje hodnotu KPI generovanou jednou jednotkou x;;.

a odpovidacich proménnych:

4. Neurdcitost koeficientu

Z dat ziskanych béhem faze Intelligence lze zjistit kromé primérnych hodnot
vybranych metrik i jejich odchylky od priméru ¢i jinak definované sttedni hodnoty, jelikoz
7zadnad z kampani nemé konstantni hodnoty indikatorti. Aby model tuto skute¢nost

reflektoval, je potfeba do modelu zavést robustni podminky dle formulace v kapitole 3.4.

Nejprve je neurcitost uvazovana v koeficientech avg imp;. Pro kazdy z koeficientt,
u kterého je uvaZzovana zména nominalni hodnoty, je stanovena maximalni mozna odchylka

imp

od oc¢ekavané hodnoty &, . A pro kazdé [ zaveden koeficient I3, ktery piedstavuje

maximalni pocet avg imp;, pro kazdé [ které¢ se mohou zménit maximalné o 6 ;Zn P, Zaroven
jsou dle formulace v kapitole 3.4 zavedeny pomocné proménné z a p;.. Aby podminka (5.15)

zahrnovala uvaZzovanou neurcitost, bude upravena nasledovné:

Z avg impy - X — - 2 — z Pie = z min impy, V1 € L. (5.20)

teT teT teT

Cely model je pak vsouladu s kapitolou 3.4 doplnén o podminku obsahujici

maximalni moznou zménu kazdého avg impy;:

90



Z+pe =60 - x, VIELVLET (5.21)

Jestlize by inzerent chtél zvolit pfistup kdy je neurcitost uvazovana v koeficientech

ucelové funkce ¢, byla by upravena podminka (5.5) do tvaru

szltclt_zzplt_zEt_Z'FSO (5.22)

lEL teT lEL teT teT

a do modelu bude piidan upraveny ekvivalent podminky (5.21)(5.22) ve tvaru
z+p; =6 x4, VIELVLET (5.23)
kde &f; je maximalni mozna odchylka koeficientu c;.

Volba neurcitych koeficientt je ¢isté na inzerentovi a musi byt provedena na zakladé
jeho expertniho odhadu a zkuSenosti a znalosti konkrétni cilové skupiny nebo platformy.
Chovani a povaha vstupnich dat mohou slouzit jako voditko pro urceni nejistych parametrti
a testovanych scénatii. Pokud je zahrnut i ¢asovy aspekt, je pravdépodobné, Ze riizna obdobi
vykazuji riiznou volatilitu — nékterd obdobi mohou byt charakteristicka vyssi mirou zmén,
zatimco jina jsou stabilngjsi. Tyto faktory by mély byt zohlednény v modelu a promitnuty
do jeho nastaveni. Konecné rozhodnuti o zahrnuti a mife neurcitosti je pak otazkou

odborného usudku a preferenci rozhodovatele.

Stejné tak je na rozhodovateli, jakym zptsobem stanovi stfedni hodnoty. Mlze se
jednat o jednoduchy aritmeticky primér, vazeny prumér, geometricky pramér ¢i jiny typ,
ktery nejlépe vyhovuje dané situaci. TotéZ plati pro volbu metody stanoveni odchylek —
muze se jednat o prostou absolutni odchylku od stfedni hodnoty, odchylku na trovni 95 %
intervalu spolehlivosti nebo o jinak definovanou. Vysledné vyuziti téchto parametrt je
V principu stejné, pficemz volba metody zavisi na tom, ktera nejlépe odpovida konkrétnim

podminkam a pozadavkim rozhodovatele.

5. Formulace RLP

V ptedeslych kapitolach byly stanoveny metriky a formulace podminek, které jsou
podstatné pro to, aby bylo mozné sestavit robustni optimaliza¢ni model. Nize budou
navrzeny konkrétni varianty RLP, které uvazuji neurcitost Vraznych cenovych
koeficientech. Primarnim cilem modelu RLP je, jak jiz bylo feceno dfive, identifikovat

optimalni pfistup k investici do reklamnich kampani.
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Kompletni navrzeny model alokuje zdroje do kampani na rGznych platformach
zamé&fenych na ruzné cilové skupiny zahrnuje pozadavky a omezeni na dosah, pocet impresi,

a vysi pozadovanych konverzi, které slouzi jako zaklad pro alokaci finan¢nich zdrojt.
Neur¢itost koeficienta avg imp,,

Varianta modelu, jenz uvaZuje neuritost v parametrech, které reprezentuji

generované pocty impresi, je pro rozhodovatele vhodna v nasledujicich ptipadech:

- Nestabilni zobrazovani reklamy — pokud dostupna data ukazuji vyrazné nestabilni
dorucovani impresi, napiiklad kvili technickym problémtim, vysoké konkurenci
nebo sezénnim vykyvim.

- Kampan zamérena na Siroky dosah — v pfipad¢, Ze rozhodovatel planuje kampang,
jejichz hlavnim cilem je ,,brand awareness®, je pocet impresi klicovy ukazatel, ktery
ovliviiuje Gspésnost kampani.

- Neprimy vliv na konverze — pokud pocty impresi nemaji ptimy vliv na konverze,

ale je pro rozhodovatele kli¢ové udrzeni povédomi o znacce.

Nasledujici model minimalizuje celkovou investici za dosazeni minimalnich

imp

pozadavki na konverze. Neurcitost je uvaZzovana v poctu impresi pomoci koeficienti §,;

S

LEL teT

s.t.
Z avg impy - xyp — Iy - 29 — Zplt = Z min impy,l € Ly
teT teT teT
Z avg impy - X — 15 - 25 — z Dir = z min impy,l € L,
teT teT teT

2 (5.24)
let *Crt = ktb,‘v’t eT
leL

2 +p, 280" X, VLET, LE L,

24D, 287 x, VEET, LE Ly

pi =0, VIELVLET
X =2,VIELVtET

ZlZO,VlEL
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kde L zna¢i mnozinu platforem, T mnozinu cilovych skupin, x; predstavuje vysi
investovanych finan¢nich prostiedkti do kampané (I, t), avg imp;; je vySe praimérného
poctu impresi generovaného jednou jednotkou x;;, imp;; zna¢i minimalni pozadovany pocet
zobrazeni, S;tm P zna&i uroven odchylky od avgimpy, c; znadi podet konverzi
generovanych jednou jednotkou x;, k; je minimalni pozadavek na konverze pro cilovou
skupinu t, T; kontroluje troven neurCitosti pro imprese [ € L, , I, kontroluje troven

neurcitosti pro imprese | € L,, p;; @ z; jsou pomocné proménné modelu.

Dosud bylo v praci pro zjednoduseni uvazovano rozdéleni platforem do dvou mnozin
L; a L,. Obecné vSak lze uvazovat rozdéleni vSech platforem L do libovolného poctu
disjunktnich mnozin L;, kde i € {1,2, ...,n}, pfiCemz pro kazdou mnozinu L; mize byt
pfifazen vlastni parametr I; v souladu s pozadavky modelu. Charakteristiky a pravidla
aplikovana na jednotlivé mnoziny L; se poté tidi principy stanovenymi pro L; a L, tedy

podle toho, zda dana mnozina odpovida obsahovému nebo vyhledavacimu typu platformy.
Neur¢itost J7,

Nize je uvedena formulace modelu, ktery uvazuje neurcitost v koeficientech ¢y,
a inzerenta, jehoz cilem je maximalizovat pocet konverzi. Inzerent mize tento pfistup zvolit
Vv napiiklad pfipad€, Ze kampané dlouhodobé vykazuji stabilni a uspokojivé vysledky
Vv poCtech impresi, ale poCty generovanych konverzi jsou vykazuji nestabilitu, nebo je pro

zaradit:

- Vykonové orientované kampané — pokud je hlavnim cilem dosdhnout konkrétnich
vysledki a konverze jsou stéZejni metrikou tspésnosti. Neurcitost v jejich dosazeni
ptimo ovliviuje efektivitu alokace rozpoctu, protoze i pii perfektni expozici
uzivateli miZe byt kone¢ny vykon pod ofekavanim. Robustni model pomuze
zajistit, ze investice budou lépe chranény proti nepfedvidatelnym vykyviim v poctu
konverzi.

- Historicka variabilita generovanych konverzi — jestlize je z historickych dat
ziejmé, ze konverze vykazuji vyraznou variabilitu, bylo by pro rozhodovatele
riskantni spoléhat se pouze na pevné hodnoty. UvaZovani neurcitosti V konverzich
umozni rozhodovateli pfipravit se na rizika spojend s vyskytem niZ§ich konverzi nez

téch ocekavanych.
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Dlouhy konverzni cyklus — Vv pfipad¢€, Ze rozhodovatel inzeruje produkt, u n&jz je
doba od zobrazeni reklamy po provedeni konverze typicky delsi (drazsi produkty,
nebo produkty, které vyzaduji delS$i rozhodovani o koupi). V takovém piipadé
figuruje zpozdéni, které mize zpiisobit problémy v piifazovani konverzi kampanim
a tim vétsi variabilitu v datech.

Nizky rozpocet a vysoké riziko neefektivity — Vv piipad¢ vyrazné¢ omezeného
rozpoctu vyzaduje rozhodovatel dosazeni maximalniho vykonu za kazdou
investovanou korunu. Pokud je z dostupnych historickych dat ziejmé, Ze nékteré
kampané nemusi mit pozadovany vykon, miize dojit k neefektivnimu rozlozeni
investice. Modelovan neurcitosti konverzi pomize rozpocet rozdélit tak, aby bylo

minimalizovéno riziko ztraty.

Formulace modelu RLP, jenz uvaZuje neuréitost V koeficientech generovanych

konverzi ¢;; je nasledujici:

max (2 E > (.29)

teT

s.t.

Xig € —2- I — Pit — E; <0 (5.26)
Z avg impy - xpp = 2 impy,l €L (5.27)
teT teT

Z‘xlf.clt-{_zplt +ft+EtSO,VtET (528)
leL leL

E. > ky,VtET (5.29)
zZ+pe =64 x,VIELVLET (5.30)
th =T (5.31)

teT
fe<Il,VteT (5.32)
x>0, VIELVtET (5.33)
pie =0,VIELVtET (5.34)
fi=0vteT (5.35)
z>0 (5.36)
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Mnoziny, parametry a proménné jsou definovany stejné jako v modelu (5.24), s vyjimkou
nasledujicich rozdili: E; zna&i celkovy pocet generovanych konverzi pro kazdé t, §;; znaci
uroven odchylky od ¢, I' kontroluje uroven neurcitosti modelu, f; je pomocna proménna
propojujici podminky (5.26) a (5.28), podminka (5.26) vyjadiuje ucelovou funkci
pieformulovanou do podoby podminky, (5.28) zajistuje vliv & aT v podmince (5.29),
(5.29) zajistuje splnéni minimalniho poctu ziskanych konverzi pro kazdé t, podminka (5.31)

zajist'uje rozdéleni hodnoty I' rovnomémeé do vsech t.
5.2.3 Choice

Treti faze zahrnuje vypocetni experimenty — testovani stanovenych scénaid,

a interpretaci vysledki. Klicové aktivity zahrnuji:

- Stanoveni a realizace vypoctu scénari.
- Vyhodnoceni vysledkil a vybér optimalni strategie.
- Casova distribuce rozpoctu.

- Pfiprava na realizaci.

StéZejni je interpretace vysledk ziskanych z optimalizaéniho modelu a jejich
transformace do podoby realizovatelné marketingové strategie. Na zaklad¢ provedenych
experimentl s riznymi hodnotami parametru I" a analyzy jejich dopadi na robustnost feSeni
je vybrana vhodna varianta alokace rozpocti. Tato faze zahrnuje nejen samotny vybér
strategie, ale 1 jeji detailni rozpracovani v podobé konkrétnich rozpoctovych alokaci pro

jednotlivé marketingové kandly a cilové skupiny.
1. Realizace vypoctu stanovenych scénari

Nez je mozné pfistoupit k samotnému vypoctu, je nezbytné zajistit datovou
konzistenci a spravnost vstupnich hodnot. VSechna vstupni data musi odpovidat
poZadavkiim modelu a nesmi obsahovat Zaddné nesrovnalosti, které by mohly negativné
ovlivnit vysledky. Tento krok zahrnuje zejména kontrolu spravnosti formatu dat, validitu

hodnot rozpocti, a spravné nastaveni parametrd modelu.

Podstatné je ptfed zahajenim vypoctu stanovit scénare, které budou testovany.
Scénate jsou v modelu ur¢ovany hodnotami parametru I'. Inzerent ma riizné moznosti, jak

ke stanoveni scénail pfistoupit:
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- urcit konkrétni hodnoty parametru a otestovat pouze tyto vybrané hodnoty, anebo
- otestovat vSechny mozné celoCiselné hodnoty parametru a vybrat scénaf k realizaci

dle vyvoje hodnoty kriterialni funkce a ostatnich parametri modelu.

V obou piipadech je podstatnym kritériem pro urCeni scénafe inzerentliv postoj
k riziku. V této praci je vyuzit druhy pfistup, protoze umoziuje inzerentovi vybrat scénaf na

zaklad¢ chovani modelu, kter¢ je zjevné az po provedeni vypoctu.

Samotny vypocet probiha na zaklad¢ implementace vySe formulovaného modelu.
Vybér metody feSeni zavisi na slozitosti daného problému. Pro RLP lze vyuzit
specializované matematické softwary nebo knihovny, naptiklad Python s balickem PuLP,
SciPy, nebo GurobiPy, MatLab, anebo MS Excel s integrovanym nebo dodate¢nym
solverem. At zvoli rozhodovatel nastroj jakykoliv, vystupem modelu je optimalni rozdéleni
rozpoCtu mezi kampané, které spliiuje vSechna omezeni a pozadavky, a soucasné

maximalizuje/minimalizuje zvolenou cilovou funkci.
2. Vyhodnoceni vysledkii a vybér varianty k realizaci

Pii vybéru varianty k realizaci musi rozhodovatel zohlednovat rizné aspekty tak, aby
volba co nejvice vyhovovala jeho potfebam. Jednim z hlavnich kritérii je nalezeni rovnovahy
mezi robustnosti a vy$i nakladi. Rozhodovatel musi zvazit, jaka mira robustnosti jesté dava

vzhledem K rostoucim nakladim smysl.

Pti sledovéani tohoto vztahu lIze pfistoupit k hodnoceni pfiriistku nakladd pfi
zvySovani hodnoty I'. V pocate¢ni fazi zvySovani parametru I' typicky pozorujeme rychly
(progresivni) nartist ndkladl. Po dosaZeni urcité urovné parametru I' se v§ak charakter rlstu
nakladové funkce Casto méni — tempo rlstu nadkladi se zpomaluje. Tento bod zmény
charakteru riistu nakladové funkce mize byt pro rozhodovatele vyznamnym signdlem pfi
hledani vhodné hodnoty parametru I', nebot’ indikuje oblast, kde dodatecné zvySeni
robustnosti vyzaduje proporcionalné niz$i navySeni nakladi. Toto nemusi vSak byt
pravidlem a mohou se vyskytnout ptipady, kdy je tempo ristu nakladi téméetf konstantni.
Proto je potieba kazdy ptipad posuzovat zvlast s ptihlédnutim K potiebam a moznostem

rozhodovatele.

Pro vyhodnoceni je vhodné sestavit ptehled, ve kterém budou uvedeny pro kazdou

testovanou hodnotu T
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- Celkové naklady

- Procentudlni narast nakladt oproti feseni s ' = 0

- Marginélni zména nakladd, tedy o kolik se zméni hodnota ucelové funkce pii
zvyseni parametru I' oproti pfedchéazejici hodnoté (napt. rozdil v nakladech pro

feSeni' =1arl = 2)

Sledovani marginalni zmény nakladt umoziuje vycislit, jak "drahé" je kazdé dalsi
zvySeni robustnosti feSeni, coz muze rozhodovateli pomoci pii ureni bodu, kde dalsi

zvySovani parametru I jiz neni ekonomicky vyhodné.

Tento ptehled umozni kvantifikovat vztah mezi zvolenou urovni robustnosti
a odpovidajicimi naklady, a tim muaze usnadnit rozhodovateli vybér varianty feSeni pro

realizaci.
Kritéria pro volbu hodnoty parametru I'

Pii vybéru hodnoty parametru I' a odpovidajici strategie alokace rozpoctu je tieba
zohlednit nékolik klicovych kritérii, ktera reflektuji jak kvantitativni, tak kvalitativni aspekty

rozhodovani.
Rizikovy profil rozhodovatele

Zakladnim faktorem pro stanoveni parametru I' je postoj rozhodovatele k riziku.
Konzervativni rozhodovatel, ktery chce minimalizovat riziko mize preferovat vyssi hodnoty
parametru T, které poskytuji vétsi ochranu proti neur€itosti uvazovanych metrik, a to i za

vV A4

cenu vysSich nakladd. Naopak, rozhodovatel s vyssi toleranci k riziku mize upiednostnit

niz8§i hodnoty parametru I', které vedou k niz§im ndkladim, ale poskytuji mensi miru

ochrany proti neurcitosti.

Stanoveni tohoto ptistupu k riziku je pln€ v kompetenci inzerenta a mélo by vychazet
z jeho strategickych priorit a ochoty akceptovat rizika spojend s variabilitou vysledku.

K rozhodnuti, jaky scénat zvolit, mohou rozhodovateli pomoci nasledujici kritéria.
Rozpoctové omezeni

Dtlezitym kritériem pro rozhodovani je také rozpoctové omezeni. Pokud jej
rozhodovatel neimplementuje ptimo do modelu, je v této fazi dulezité zvazit, jaka varianta

je pro n¢j realizovatelna. Rozhodovatel musi zvazit:
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- Celkovou vysi dostupného rozpoctu: Rozhodovatel musi védét, jaké mnozstvi
prosttedkt mad k dispozici a zda tyto prostiedky odpovidaji pozadavkim
stanovenym modelem.

- Flexibilitu rozpoc¢tu: Mélo by byt jasné, zda existuje prostor pro pierozdéleni
prosttedktt mezi kampanémi nebo upravu rozpoctu na zakladé¢ prubéznych

vysledkt a aktuélnich trznich podminek.
Historické zkusenosti s variabilitou parametrii

Pti rozhodovéani o vhodné hodnoté parametru I' mohou byt kliCovym voditkem
historické zkuSenosti rozhodovatele a analyza piredchozich vykont kampani. Tyto informace

zahrnuji:

- Historickou volatilitu: Analyza proménlivosti v poctu impresi ¢i konverzi naptic¢
riznymi marketingovymi kanaly mize poskytnout dulezit¢é poznatky
0 spolehlivosti a stabilit¢ vysledk.

- Sezénni vykyvy: Sezonni faktory mohou vyznamné ovlivnit stabilitu kampani.
Reflektovani téchto vykyvi muize rozhodovateli pomoci ve volbé spravného
scénafe k realizaci.

- Naplnéni planovanych metrik: ZkuSenosti s dosazenim planovanych hodnot
impresi a konverzi v minulosti mohou naznacit, jak realistické jsou cile a jak moc
by mél model reflektovat ochranu vii¢i odchylkam.

- Spolehlivost odhadi: Kvalita odhadd sledovanych metrik urcuje, jak vysokou
miru ochrany by mél model poskytovat, aby minimalizoval negativni dopady

nepiesnosti.
6. Casova distribuce rozpoctu

Marketingové kampané jsou obvykle planovany na specifické ¢asové obdobi, coz
vyzaduje od rozhodovatel nejen stanoveni délky trvani kampané, ale také ptizpiisobeni
rozpocti platformam, které pracuji s dennimi limity vydaji. Klicovou soucasti tohoto
procesu je transformace celkovych alokovanych investic, vychéazejicich z vystupii modelu,
na hodnoty dennich rozpoctl. Tyto rozpocty mohou byt rozdéleny rovnomérné, coz zajisti
stabilni distribuci prostfedkii po celou dobu kampanég, nebo nerovnomérné, pokud je tieba
reflektovat specifické poZadavky, napiiklad intenzivnéj$i propagaci béhem sezonnich

vrchola ¢éi zvlastnich akei.
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V ptipadé o¢ekavani mimotradné exponovaného obdobi, napiiklad s vyrazné vyssi

konkurenci, je vhodné tuto fazi odd¢lit a optimalizovat jako samostatnou kampan. Takové

feSeni umoznuje zahrnout exponované obdobi jako proménnou piimo do modelu.

Naplanovani délky behu kampané

Inzerent urci, jak dlouho bude kampan trvat, a to s ohledem na cile kampang,
sezoénnost a navrzené rozpocCty. Pfi rozhodovani by mél také zohlednit klicova
obdobi, jako jsou sezonni vrcholy ¢i specialni akce, kterda mohou ovlivnit vykon
kampang.

Délka kampané ptimo ovlivituje frekvenci a nacasovani zobrazovani reklam, coz
je klicové pro efektivni vyuziti investovanych financi. Planovani by mélo
zahrnovat analyzu ocekdvaného chovani cilové skupiny v riznych fazich
kampang.

Pokud je urcité obdobi vyrazné odli$né, napiiklad kvuli vyssi konkurenci, je
vhodnéjsi feseni dané obdobi odd¢lit jako samostatnou kampan a provést

optimalizaci modelu s timto obdobim jako samostatnou proménnou.

Vypocet dennich rozpocti

Vétsina platforem pracuje s hodnotou dennich rozpocti.

Na zéklad¢ vystupti modelu a planované délky kampané inzerent rozd¢li celkové
prostfedky na denni rozpocty.

Denni rozpocty lze nastavit rovnomé&rné pro konzistentni distribuci vydajl, nebo
nerovhomérng, pokud se ocekavd zvySena poptdvka ¢i konkurencni tlak

Vv urcitych obdobich.

7. Realizace

Realizace strategie vychazejici z vysledkt RLP vyZaduje provedeni nékolika krokd.

Nastaveni maximalni hodnoty konverze

Pokud to platforma umoziuje (napt. Meta), inzerent mize definovat maximalni
cenu, kterou je ochoten zaplatit za jednu konverzi.

Hodnota by méla byt stanovena podle urovné odchylek &7;.

Tento parametr pomaha kontrolovat efektivitu vydaji a zamezuje netmeérnému

rastu nakladd na méné efektivni konverze.
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Oveérent spravného cileni kampani na jednotlivé cilové skupiny

Naplnéni obsahové stranky kampani®

Inzerent musi zajistit, Ze je nastavené spravné cileni na vybrané segmenty
publika. Efektivni alokace rozpoc¢tu vyzaduje nejen dodrzeni doporuceni
vyplyvajicich z vysledki modelu, ale také zajisténi, ze kampané jsou adekvatné
ptizplisobeny a nastaveny specifickym potiebam cilové skupiny.

Naptiklad pokud model doporucuje vyssi investici do zahrani¢nich studentt, je
nutné ovérit, ze kampan obsahuje spravny jazyk, regionalni nastaveni pro
zvolenou cilovou skupinu a reklamni platformu.

V neposledni fad¢ je potieba ovétit spravné nastaveni méteni konverzi (piipadné
jinych cilt).

5

Kazdé4 kampan vyzaduje vytvoreni specifického obsahu, ktery zahrnuje vizualni
prvky, texty, cilové stranky a odpovidajici UTM parametry.

Obsah kampané musi byt vzdy v souladu s cilovou skupinou a hlavnim cilem
kampané. Bez toho nelze dosdhnout zamysleného efektu, at’ uz jde o zvyseni
povédomi o znacce, generovani leadli nebo konverzi. Pii tvorbé obsahu je proto

nezbytné zohlednit demografické, behavioralni charakteristiky cilové skupiny.

Pravidelné vyhodnocovani a uprava kampani

Po spusténi kampané je nutné pravidelné kontrolovat vykon reklam podle
kli¢ovych metrik, jako jsou CPA, ROAS (pokud je inzerent pocita), konverzni
pomeér a ptipadné dalsi metriky, které jsou pro inzerenta relevantni.

Na zédklad¢ téchto dat by mél inzerent podle potieby upravovat kampang, napf.
produkéni stranku kampani, vypnou méné efektivni reklamy, upravit investici do

efektivnich segmentli (skupin reklam) atd.

35 Proces tvorby a pfizptisobeni obsahu kampani nespad4 do rdmce této prace. Obsahové aspekty

kampani jsou zde zminény pouze jako nutna soucast celkového procesu planovani a realizace marketingovych

aktivit.
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5.3 Pripadova studie

5.3.1 Charakteristika subjektu a analyza prostredi

Charakteristika subjektu

Subjektem této pripadové studie je Ceska verejna vysoka Skola (dale jen inzerent), na
které studuji studenti a studentky v poctu né€kolika tisic az desetitisic, v€etné¢ domacich
I zahrani¢nich. Inzerent nabizi studijni programy v ¢eském i anglickém jazyce. Klicovou
soucasti akademického roku je kazdoroéni proces podavani prihlasek uchazeca o studium
a prijimaciho fizeni, ktery probihd vzdy ve stejném casovém obdobi. Vzhledem k tomu, Ze
0 uchazeCe soutézi s dalSimi vysokymi Skolami, inzerent aktivné vyuziva placenou
propagaci na socialnich sitich a ve vyhledavacich, aby oslovil potencidlni zajemce a zvysil

povédomi o svych programech, a zvysil tak pocty podanych ptihlasek.

Inzerent zarovenl disponuje omezenymi financnimi zdroji, a proto musi rozdéleni
financi mezi jednotlivé kampané planovat co nejefektivnéji. Ma k dispozici data o historii
minulych kampani, kterd charakterizuji jejich chovani a vykonnost. Samotny proces
propagace je vyrazn¢ ovlivnén nékolika faktory, které pfinaseji do planovani kampani
znacnou miru neurcitosti. Tato neurcitost prameni zejména z nedostateCné technickeé
podpory, a ne zcela spravného nasazeni sledovacich tagu, které mohou zplsobovat
nepiesnosti v méfeni konverzi a vyhodnocovani uspésnosti kampani. Zavadéni néstroji pro
integraci souhlasu uzivateld s cookies v uplynulych letech rovnéz ovlivnilo sbér dat, ktera
tim mohou byt zkreslena. Tato omezeni se ¢aste¢né¢ mohou promitat i do dat ziskanych

v nedavné dobé. Tyto faktory tak komplikuji planovani a optimalizaci kampani.

Z vyse uvedenych diivodil je moZznym feSenim vyuziti robustniho optimaliza¢niho
modelu, ktery umoznuje efektivni alokaci finan¢nich zdroji. Ten zohlediuje neurcitost ve

vstupnich datech a umoznuje optimalizovat alokace rozpoétu pro jednotlivé kampané.

Jako klicovy ukazatel vykonnosti (KPI) je zvolen pocet konverzi definovanych
formou tzv. ,lead generation®. Tato metrika predstavuje pocet uzivatelt, ktefi provedli akci
na webovych strankach — v tomto ptipad¢ kliknuti na konkrétni tlacitko, coZ lze spolehlivé
méfit pomoci nastroje GA4. Volba této metriky byla podminéna nékolika faktory. Predevsim
dostupnosti relevantnich historickych dat z ptedchozich kampani. Tato dostupnost dat je

vyznamna zejména v kontextu soucasnych omezeni pii sbéru uzivatelskych dat na internetu,
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jako jsou pozadavky na souhlas s cookies (cookie consent) ¢i riizna technickd omezeni pii

implementaci méficich nastroja.

Lead generation v kontextu inzerenta ptedstavuje proces ziskavani potencialnich
studenti prostfednictvim online marketingovych aktivit, pficemz za uspesny lead je
povazovano zahajeni procesu podani piihlasky ke studiu. Tento krok lze méfit jako
specifickou konverzi — tedy okamzik, kdy uzivatel zahaji vyplinovani ptihlasky kliknutim na

prislusné tlacitko v elektronickém systému.

Ziskani leadu ma pro univerzitu zasadni strategicky vyznam, nebot v tomto
okamziku ziskava piimy kontakt na potencialniho studenta v podobé jeho e-mailové adresy.
To umoznuje piejit od nakladnéjSich forem plosné reklamy k cilenéjSim a ekonomicky
efektivnéj$im marketingovym taktikdm. Zejména e-mail marketing se v této fazi ukazuje
jako prokazatelné¢ U¢inné€jSi nastroj pro dalS$i komunikaci s uchazeCem, podporu jeho

rozhodovaciho procesu a motivaci k dokonceni pfihlasky.

Tento typ konverze je kliCovym indikdtorem uspé$nosti marketingovych aktivit,
nebot’ predstavuje pifimy pfechod od zajmu o studium ke konkrétnimu kroku v pfijimacim
procesu. V kontextu marketingovém funnelu (viz Obrazek 6) se zajemce posouva z faze
»zajem* do fazi ,,zvazovani‘ a ,,akce*. Na rozdil od méné zavaznych forem interakce, jako
je napftiklad prohliZeni informaci o studijnich programech, zahdjeni vypliiovani pfihlasky

indikuje vysokou miru motivace potencialniho uchazece, a tedy i kvalitu ziskaného ,,leadu*.
Definice cilovych skupin

Ve snaze efektivné alokovat prostfedky na reklamni kampané je inzerent pfi

propagaci studijnich programi zaméfen na tii definované cilové skupiny:

e Zajemci o studium v ¢eském jazyce
o Potencialni zdjemci o studium, ktefi maji zdjem studium v ¢eském jazyce
o Zakladni charakteristika: vék 18-25 let, absolventi nebo soucasni studenti
sttednich Skol NEBO absolventi NEBO soucasni studenti bakalaiského
stupné studia; zdjem o studium ekonomie/managementu/marketingu
a zajem piibuzna relevantni témata
o Dale oznaceno jako cesti_studenti.

e Zajemci o studium programi vyucovanych v anglickém jazyce
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o

Cilova skupina zahrnuje zijemce o studijni programy vyucované
v anglickém jazyce ze zemi EU i tfetich zemi (specifické regiony).
V planované kampani je planovano cilit pouze na zdjemce z EU.
ZAakladni charakteristika: v&k 18-25 let, absolventi stiednich $kol NEBO
soucasni studenti stfednich skol NEBO absolventi bakalatského stupné
studia NEBO soucasni studenti bakalafského stupné studia; zajem
0 studium ekonomie/managementu/marketingu a zajmem o piibuzna
relevantni témata

Ve vypoctech budou déle oznaceni jako zahranicni_studenti.

e Zajemci o studium v centrech vzdélavani

o

o

Zahrnuje jedince, ktefi uvazuji o studiu v nékterém z Center vzdélavani
Vv regionech,

Zakladni charakteristika: vékova skupina 20-45 let; pracujici; Zijici
v konkrétnich regionech v CR, kde plisobi centra vzdélavani

Déle oznacena jako centra.

Ve sledovaném obdobi inzerent planuje spusténi kampani na vSechny tfi vySe

uvedené skupiny. Cilem je nalézt takovou kombinaci investic do reklamnich kampani na tyto

skupiny, ktera potencialné zaruc¢i co nejvétsi pocet vysledkid kampani za minimalnich

nakladt, a zaroven splni veskeré stanoveni podminky. Inzerent uvazuje o spusténi kampani

na vSechny 3 cilové skupiny na platformé Meta a ve vyhledavac¢i Google (dale Google Ads

nebo GAds). O kampanich na téchto platformach ma dostatek dat na to, aby bylo mozné data

pro RLP agregovat na trovni, na které se rozhodovaci proménnd rovna dvojici cilova

skupina x platforma.

Do vyhledavaci kampané pro stanovené cilové skupiny bylo v minulosti

identifikovano a pouzivano 344 klicovych slov s riznou primérnou mési¢ni hledanosti. Od

této hodnoty bude dale uvazovana ,,potencidlni velikost cilové skupiny* ve vyhledavaci

kampani.
Cilové skupina Pocet klicovych Pridmérna mésicni
slov hledanost
cesti_studenti 276 213 240
zahranicni_studenti 35 31650
centra 33 3600

Tabulka 10 Zdkladni udaje o hledanosti klicovych slov pro cilové skupiny
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Zjisténi velikosti cilové skupiny na platformé Meta je mozné provést piimo pfi
nastavovani kampané prostfednictvim volby demografickych a behavioralnich
charakteristik publika. Existuje nékolik pfistupti, jak definovat a oslovit cilovou skupinu —
z4jmovée cileni pomoci na uzivatele dle demografickych vlastnosti, a cileni pomoci zdroja
Meta. Protoze inzerent oslovuje kazdy rok obménénou skupinu zdjemct, voli piistup

kombinace zajmového cileni a cileni na uzivatele, kteti navstivili relevantni webové stranky.

Zamové cileni na skupinu zijemcii o studium v ¢eskych studijnich programech

inzerent zvolil nasledujici:

o Oblast: Ceska republika
o Vék: 18-25 let
o Jazyk: CeStina, slovenstina, angliétina36
o Zajmy a charakteristiky:
= student NEBO absolvent stiedni Skoly, NEBO zjem o vysokoskolské
studium,
= A zijem o ucetnictvi NEBO finance NEBO datovou analyzu NEBO
ekonomii NEBO webdesign NEBO vyvoj softwaru NEBO marketing.
o Vylouceni: lidé sjiz dokonfenym magisterskym nebo doktorskym

vzdélanim.

Odhadovana velikost cilové skupiny je pro tuto cilovou skupinu 58 500 — 68 900
uzivateli. Meta také poskytuje odhad dennich vykonti kampané, ktery je pomérné Siroky
a, co je dulezité, negarantovany — dosah 2,5 tisic az 7,1 tisic uzivatell, a 21-62 vysledki (v
tomto konkrétnim pfipad¢ je nastaveno zobrazeni cilové stranky). Tato hodnota, ackoli je
orientacni, znaci, Ze kampan nejspiS béhem nékolika prvnich dni projde tzv. ,Learning

phase*?’. Jeji rychlé dokonéeni umoziiuje algoritmu Meta optimalizovat doru¢ovani reklam

% Meta bere v ivahu, jaky jazyk ma uzivatel na platformé nastaven jako vychozi.

37 "Learning phase" (fize u¢eni) u kampani na platform& Meta pfedstavuje obdobi, béhem kterého se
algoritmus uci, jak optimalizovat jeji vykon. Béhem této faze Meta shromazd’uje data o tom, jak cilova skupina
reaguje na reklamu, a na zaklad¢ téchto udaja ptizptisobuje zobrazeni reklamy uzivatelim, kteti maji nejvetsi
pravdépodobnost interakce. Faze uceni obvykle trva, dokud kampan neziska dostateCny pocet klicovych

udalosti (obvykle alespon 50), coz algoritmu umozni efektivnéj$i dorucovani reklamy.
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diive, coz vede k niz$im nékladiim na konverze a lepSimu vykonu kampané. Odhadované
velikosti v§ech uvazovanych cilovych skupin (dle udaja ziskanych z Meta) jsou vidét nize

v Tabulka 11.

Odhadovana
Cilova skupina velikost cilové
skupiny
cesti_studenti 58,5-68,9 tis
zahranicni_studenti 146,4-172,3 tis
centra 359 tis

Tabulka 11 Velikost cilovych skupin na platformé Meta

5.3.2 Extrakce a transformace dat

Tato kapitola se vénuje sbéru a transformaci dat dle postupu uvedenych v kapitole
5.2.1. Data jsou extrahovana pomoci jazyka SQL v BQ a dalsi vypocty jsou provedeny
Vv jazyce Python (viz kapitola 14.3).

Meta

Z reklamniho uctu inzerenta na platformeé Meta byla ziskana data o vykonu kampani
za posledni 4 roky a datovy soubor obsahuje denni vykonnost jednotlivych kampani za celou
dobu existence dané¢ho uctu. Ziskand datova sada tak poskytuje uceleny piehled
0 dosahovanych vykonech kampani a slouzi jako zéklad pro nasledné vypocty.
Pojmenovéavaci konvence je ve zdrojovém Meta uctu takova, Ze umozituje pomérné snadnou
identifikaci cilové skupiny. Pomoci vyrazu CASE vytvofen novy sloupec, ktery ptifazuje

cilovou skupinu dle pravidla v ptiloze SQL dotaz 5.

Zaroven jsou vypocitany ukazatele vyjadiujici vykon reklam na zakladé investované
1,- K¢. V ptipadé ukazateld, které 1ze smysluplné agregovat (napiiklad celkové vydaje),
bude proveden soucet. Naopak u metrik, kde by soucet nedaval smysl (napiiklad cena za

vysledek), bude vypocitan primér. Vypocet ukazatell je uveden v ptiloze v SQL dotaz 5.

Vysledkem transformace je agregovana tabulka, kterd obsahuje hodnoty relevantnich
metrik pro kazdou cilovou skupinu a kampan (viz Ptiloha 1). Ta je dale vyuzita pro vypocet

hodnot parametrt optimaliza¢niho modelu.
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Nazev sloupce

‘campaign_name’, 'avg_cost_per_result' 'page_views_per_1czk'
'target_group' 'reach’ 'cost_perpage_view'
‘result_type' 'reach_per_1czk' 'link_click'

'spent’ 'impressions' 'link_click_per_1czk'
‘results’ 'impressions_per_1czk' 'CPC_link_klik'
'results_per_1czk' 'pocet_zobrazeni_stranky' 'variable'

Tabulka 12 Seznam sloupcit SOL transformace vychozi tabulky Meta
Zdf jsou také vyfazeny kampané, jejichz ‘campaign_objective’ neodpovida
planovanym kampanim, tedy odstranény jsou ty s hodnotou ‘brand_awareness’
a ‘event_responses’. Pro kazdy fadek v df, ktery v tuto chvili reprezentuje konkrétni kampari,
je na zaklad¢ textu ve sloupci ‘target_group” do nového sloupce ‘variable® zaveden nazev
proménné. Ta se sklada z ndzvu cilové skupiny a prefixu ,,fb* (pro identifikaci platformy).

Proménné jsou nyni definovany celkem 3 (viz Tabulka 13).

Poéet vyskyta kampani

Nazev proménné i )
na cilovou skupinu

fb_cesti_studenti 13
fb_zahranicni_studenti 3
fb_centra 2

Tabulka 13 Proménné META kampani vé. poctu vyskytit

Vzhledem Kriznym rozsahim poctu oslovenych uzivateld vramci kampani,
charakteristikdm a chovani cilovych skupin data vykazuji variabilitu. Pro RLP jsou stéZeni
zejména metriky vztazené k jedné investované koruné, a to dosah a pocet zobrazeni.

Odchylky téchto metrik od prameéru pro jednotlivé cilové skupiny jsou zobrazeny v Graf 1.
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Graf 1 Srovnani Meta kampani: Dosah a zobrazeni na 1 CZK podle cilové skupiny

Nejvyssi variabilitu jak v po¢tu impresi, tak v dosahu za 1,- K¢ vykazuje cilova
skupina ,,zahrani¢ni studenti”. Naopak skupina “centra” vykazuje variabilitu prakticky
nulovou. Vysledné hodnoty sledovanych metrik — jejich praméry a absolutni odchylky od
pruméru — byly vypocitany pomoci Python Script 2 a Python Script 4. Hodnoty jsou uvedeny
v Tabulka 14.

x; avg_impy,,, 8¢
fb_centra 18,23000 1,94000
fb_cesti_studenti 26,05286 16,25286
fb_zahranicni_studenti 79,79667 55,56667
Tabulka 14 Priimeérné hodnoty a odchylky od priméru cilovych skupin impresi
Meta

Google Ads

Data o vykonu kampani GAds jsou ulozena v BQ uctu inzerenta. Vychozi tabulka
ziskana pomoci SQL dotaz 6 odpovida schématu uvedeném v Tabulka 8. Obsahuje celkem
10 kampani na 4 cilové skupiny. Opét prob&hlo nahrazeni nulovych a nerelevantnich fadka
a pfifazeni sloupce “variable’, tentokrat s prefixem "gads’. Cetnost kampani na jednotlivé
cilové skupiny je vycislena v tabulce Tabulka 15 a vypocitané hodnoty potfebnych metrik
v Tabulka 16. Vysledki byl dosazeno pomoci vypocta v Python Script 3 a Python Script 5.
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Poéet vyskyti kampani

Nazev proménné i _
na cilovou skupinu

gads_cesti_studenti 2
gads _zahranicni_studenti 4
gads _centra 2

Tabulka 15 Promenné Google Ads kampani vé. poctu vyskyti

1.2 1
1.0 -
B
1—| 03 .
.
Z
e
% 06
o
5 — 1
04 4
0.2 H _
gads_zahranlicni_studemi gads_cestli_studenti gads_lcentra

variable

Graf 2 Odchylky poctu impresi generovanych 1 K¢ od priiméru Google Ads

kampani
X; avg_imp; 8;:"’:; Clicks_avg Spent_avg Cpc_avg
gads_centra 0,41265 0,29510 2112,0 46878.2950 21,2946
ﬁiii}fesuﬁt 0,63500 0,20000 3442,0 47416,0429 40,9983
gads_zahrani 0,67750 0,32000 663,5 1534,8943 34,2522
cni_studenti

Tabulka 16 Vypocitané hodnoty cilovych skupin pro Google Ads

Extrakce udaji o konverzich z Google Analytics 4

Konverze je pro vSechny kampané definovana jako kliknuti na konkrétni odkaz nebo
na tla¢itko obsahujici tento odkaz. Udaje o konverzich byla extrahovana z GA4
prostfednictvim SQL dotaz 8. Vystupni tabulka dotazu pted spojenim obsahovala celkem 53
radkd. V tabulce je, kromé nazvu kampané, také “source_medium’ a pocet zaznamenanych
udalosti, respektive pocet uzivatel, ktefi provedli konverzi (viz Ptiloha 3). Sloupec

‘source_medium’ slouzi pro ovéfeni, zda se opravdu jedna o navstévnost z placené kampané.
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Celkem bylo z platforem Meta a GAds zaznamenano 32 kampani. Z nich se podafilo
namapovat na tabulku konverzi pouze 7, tzn. 21 % celkového poctu. Data pro zbyvajicich
79 % kampani chybi, coZ ukazuje nedostatky v dostupnosti dat v GA4. Tento vypadek mlze
byt zpisoben riiznymi faktory, jako jsou ¢asova omezeni dostupnych dat nebo technické
a procesni problémy pii mapovani kampani. V tomto konkrétnim piipad¢ byla jako hlavni

pri¢ina identifikovana pozdni implementace exportu GA4 do BQ,

Nasledné¢ byla data agregovana po zvolenych cilovych skupinach a proveden vypocet
potiebnych metrik pro RLP (Python Script 7). Jednotlivé skupiny vykazuji rizné chovani,
primérny pocet generovanych konverzi lze vidét v Graf 3, a piepocet konverzi
generovanych 1,- K¢ v Graf 4. Pro vSechny cilové skupiny, az na "zahranicni_studenti’ na
platformé Meta, byla v GA4 zaznamenan nenulovy pocet konverzi. Jak se rozhodovatel
vyportadal se situaci absence dat pro zminénou skupinu, je uvedeno v nasledujici kapitole.
Na prvni pohled skupina ‘meta_centra® vykazuje vysoky primérny pocet generovanych
konverzi, av§ak pti pohledu na Graf 4 1ze vidét, Ze tyto konverze jsou napf. oproti skupiné
‘meta_cesti_studenti’ mnohem drazsi. Podobné chovani vykazuje i ‘gads_cesti_studenti’

a ‘gads_centra’.

Absence dat tykajicich se poctu konverzi u velké ¢asti kampani mize rozhodovateli
slouzit jako voditko, Ze data o poctu dosazenych konverzi nejsou pfili§ spolehliva, a bylo by

vhodné otestovat i S uvaZzovanou neurcitosti koeficienti c;.

38 Data z GA4 jsou dostupna od 26. tinora 2024,
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Graf 3 Primeérné pocty konverzi generované kampanémi na jednotlivé cilové

skupiny
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Graf 4 Priimeérné pocty konverzi generované 1 CZK

Vypocet koeficientii pro RLP

Na zaklad¢ ziskanych dat v pfedchozich kapitolach lze stanovit levostranné
a pravostranné koeficienty RLP modelu. Tyto udaje jsou zobrazeny v Tabulka 17 a Tabulka

18 . Ty byly ziskany pomoci vypocti uvedenych v Python Script 8- Python Script 11.
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X; avg imp; S;mp
meta_centra 18,2300  1,9400
meta_cesti_studenti 26,0529 16,2529
meta_zahranicni_studenti 79,7967 55,5667
gads_centra 0,4126  0,1175
gads_cesti_studenti 0,6350  0,4350
gads_zahranicni_studenti 0,6775 0,3575

Tabulka 17 Hodnoty pro stanoveni levostrannych koeficientiz modelu RLP

Pro vypocet konverzniho pomeéru a poctu konverzi generovanych 1,- K¢ je potieba
znat pocty uskutecnénych konverzi z jednotlivych kampani. Absence této hodnoty pro
‘meta_zahranicni_studenti® inzerent vyfesil stanovenim odhadu konverzniho poméru na 1,5
%. Tato hodnota byla ur¢ena na zékladné znalosti vysledkii kampani v minulych letech

a celkovych poctl podanych piihlasek na relevantni studijni programy pro cilovou skupinu.

Ackoli lze z vetejné dostupnych zdroji v segmentu vzdelavani nalézt informaci
0 prumérném konverznim poméru pro kampané stejného typu cca 8 % (Marino 2024a),
znamenalo by to pfi primé&rmém dosahu kampani na tuto cilovou skupinu (663 721,667) cca
53 098 konverzi. Protoze Se primérny pocet ptihlasek do studijnich programi vyuc¢ovanych
v angli¢tin¢ pohybuje kolem 5 tisic, je takto vysoké ¢islo v kontextu inzerenta naprosto
nesmyslné. Cislo 9 956 konverzi (pfi 1,5 % konverznim poméru) je sice stale pomémé
vysoké, ale uz mnohem blize realité. Cast uzivateli sice splnila pozadavek na konverzi (klik
na definované tlacitko), ale nemusela pokracovat v procesu podavani ptihlasky, nebo v jeho

prab&hu mohla skondit.

V ptipadé kampani spusténych na cilovou skupinu ‘meta_zahranicni_studenti’ je také
potieba pii praci s daty pfihlédnou k poc¢tu kampani (viz Tabulka 13), ty byly spustény pouze
3 spomémé vysokym celkovych dosahem (Pfiloha 1), a vykazovali pomémé velkou
variabilitu vykonu, a to jak v ptipad¢é pocétu generovaného dosahu, tak v pfipadé poctu

impresi (Graf 1).

Odchylky v poctu konverzi inzerent stanovil na zakladé expertniho odhadu, ktery
reflektuje pocet spusténych kampani zamétenych na cilovou skupinu, jeho dosavadni
zkuSenosti s vykonem kampani a o¢ekavani vyplyvajici z téchto poznatki. Tyto odchylky
byly definovany jako procentudlni hodnoty, na jejichz zakladé byly nésledné vypocitany

absolutni hodnoty.
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% zména

Xty CTrye, aAvgCtry e  Cppy, v fa,tb
Loty
meta_centra 0,0739 0,0210 0,0150 0,25 0,0037
meta_cesti_studenti 0,1631 0,0080 0,0282 0,25 0,0070
meta_zahranicni_studenti  0,0150 0,0138 0,0120 0,75 0,0296
gads_centra 0,0634 0,1239 0,0029 0,25 0,0007
gads_cesti_studenti 0,0596 0,0804 0,0043 0,5 0,0010
gads_zahranicni_studenti  0,5396 0,0479 0,0233 0,2 0,0116

Tabulka 18 Hodnoty pro stanoveni koeficientii konverzi a jejich zmeén
Zbyvéa ur¢it pozadavky na pocty konverzi z jednotlivych cilovych skupin.
Rozhodovatel ma k dispozici informace o poc¢tu ptihlasek z minulych let a na zaklad¢ téchto
udaji stanovil pozadavky pro kazdou cilovou skupinu - k;. TO je potfeba s ptihlédnutim
k (5.12)-(5.16) rozdélit, resp. ziskat hodnoty k;; — Vviz (5.6)-(5.8). Vysledky vypoctu lze vidét

v tabulce Tabulka 19 nize.

i ktb s klaftb
meta_centra 209 0.986 206.956
gads_centra 0.014 3.043
meta_cesti_studenti 0.465 418.782
gads_cesti_studenti 900 0.534 481.218
meta_zahranicni_studenti 0.132 39.604
gads_zahranicni_studenti 300 0.868 260.396

Tabulka 19 Pozadované pocty konverzi pro cilové skupiny a platformy

5.3.3 Vypocet a realizace vyslednych doporuceni

Nésleduje empirickd analyza RLP modelu aplikovaného na dosud ziskana data.
Cilem je demonstrovat, jak I1ze simulovat riizné scénare a vysledna data interpretovat. Pro
praktické ovéteni RLP byly analyzovany situace, kdy inzerent Celi neurcitosti ve dvou

klicovych parametrech: primérném poctu impresi avg imp;;, a nékladech na konverze cy;.

Pro komplexni pochopeni chovani modelu a ziskani uceleného obrazu o vztahu mezi
mirou robustnosti a optimalni alokaci zdroju je provedena analyza pro vsechny hodnoty
parametru I'. Tento pfistup umoZiiuje nejen identifikovat optimalni feSeni pro preferovanou

uroven ochrany, ale také porozumét citlivosti feSeni na zmény averze k riziku.

Vysledky modelu s neurcitosti avg imp,; a kroky potiebné k realizaci
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Nize jsou analyzovany vysledky modelu, ktery zohlediiuje neurcitost V poctu
generovanych impresi, tedy zménu 6;:” P Rozhodovatel miize tento pfistup zvolit, jestlize
kampané dlouhodobé vykazuji vysoké vyrazné odchylky v poctech impresi, a je pro néj —
napt. Z divodu pouziti kampani zaméfenych na brand awareness — vyhodnéjsi stabilni
zobrazovani kampani. Jsou také popsany kroky inzerenta, které jsou nutné pro realizaci
doporu¢eni modelu. Pro vybér vhodného scénafe k realizaci je také nutné stanovit
inzerentovu averzi vuci riziku. Ta byla stanoven jako stiedni. Implementace modelu

k vypoctu je uvedena v Python Script 13-Python Script 15.

Nejprve byla provedena analyza vysledki modelu s neurcitosti avg imp;; zvIast' pro

jednotliva L:

- [I=1 2zna¢i Meta kampan¢, neurcitost V podminkach s parametrem 6;?’7

kontrolovana parametrem [3;

- | =2 Google vyhledavaci kampan¢, neurcitost V podminkach s parametrem 6;?’7

kontrolovéana parametrem I’,.

V piipad€ neurcitost impresi Meta kampani vysledky ukazuji postupny nartst
hodnoty kriterialni funkce s rostouci hodnotou I'; (viz Graf 5), konkrétné od 155 216 K¢ pfi
[0 =1 azpo 233 454 K¢ pii I} = 3. V prvni fazi (I; = 0aTl; = 1) lze vidét strmy narust
hodnot, ktery se postupné zpomaluje, a nakonec se kiivka téméf vyrovnava v intervalu I'; =
2,T; = 3. Tento pribéh naznacuje, Ze zvySovani robustnosti Meta kampani ma vyrazny
dopad na naklady v pocatecni fazi. Obdobn¢ byly testovany zmény pro imprese Google Ads
kampani. Kriterialni funkce vykazuje téméf linearni rostouci trend (Graf 5), s nartistem — od

170 037 K& pti I, = 0 po 268 598 K& pii I, = 3.

113



240000 H

220000 H

200000

180000

Celkova hodnota investice

160000

140000

Graf 5 Celkova hodnota investice S rostouci hodnotou I3, I,

Odd¢lena analyza nejistoty v poctech impresi pro Meta a GAds kampané
odhaluje zajimavé rozdily v chovani obou platforem (Graf 5). Zatimco Meta vykazuje
tendenci ke stabilizaci pii vy$Sich hodnotach robustnosti, GAds kampané vyzaduji

proporcionalné vice prostfedkll s rostouci mirou ochrany proti nejistoté.

V piipad¢ Meta kampani lze fict, ze pro rozhodovatele s rozumnou averzi viici riziku
davé smysl zvySovat ochranu proti nejistoté do urcité miry — ptiblizné do I} = 2. V ptipadé
GAds vyzaduje kazdé dalsi zvySeni ochrany proti nejistoté proporcionalni navyseni nakladu.

Rozhodovatel by mél stanovit hranici ptijatelného rizika a podle toho stanovit, kterym

[=]
-
8]

Hodnota I’

-1 -2

scénafem se bude pfi alokaci financi fidit.
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Graf 6 Hodnoty proménnych x;; pro testované hodnoty I, I,

Dale je model otestovan pro vSechny kombinace souc¢asnych zmén hodnot I; a I,.
Cilem této analyzy je porozumét zméndm v alokaci prostfedkit mezi jednotlivé reklamni
kandly ptfi rGznych udrovnich robustnosti obou platforem. Tento pfistup umoZiuje
identifikovat mozné vzorce chovani modelu a vzajemné interakce mezi parametry I} a I,

které by pfi samostatném testovani jednotlivych parametri mohly zistat neodhalené.

Pti analyze hodnot kriterialni funkce v zavislosti na riznych kombinacich parametrt
I a I, 1ze pozorovat n€kolik kli¢ovych trendti. Na hodnotu kriteridlni funkce ma vétsi vliv
zména hodnot parametru I, oproti I (horizontalni pohyb v Graf 7). Parametr I, ma relativné
konstantni vliv napfi¢ riznymi hodnotami I5. Naopak vliv I5 se s rostouci hodnotou I mirné
snizuje, coz je patrné ze zmenS$ujicich se rozdili v pravé casti grafu (Graf 7). To

koresponduje s vysledky ziskanymi pii zménach parametrt I3 a I, zv1ast.

K nejvétsim zménam hodnot kriteridlni funkce dochazi v hodnotach parametrti I3,
I, €[0— 1], u vy$sich hodnot dochazi k relativni stabilizaci hodnoty kriterialni funkce
a narusty jiz nejsou tak vyrazné. Tento jev je zvlasté patrny v pravé horni ¢asti Graf 7, kde
dal$i zvySeni hodnot parametrai 7 a I; vede jen k minimalnim zménam hodnot kriterialni

funkce.
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Graf 7 Hodnoty kriterialni funkce pri soucasnych zménach I a I,

Chovani proménnych pii riznych kombinacich parametrt I a I, je zobrazeno v Graf
8. Platforma Meta vykazuje spiSe stabilni chovani na zménu parametru I'. Model pii hodnoté
I; = 0 — 1 preferuje investice do kampani mifenych na ¢eské studenty, zatimco od hodnoty

I, =1 je upfednostiiovana investice do kampani urcenych pro publiku zahrani¢nich

studentt.

Platforma Google Ads vykazuje odlisné chovani, které 1ze popsat jako cyklicky vzor.
Hodnoty investic dosahuji maxima pii ur¢itych hodnotach parametra I, ale nasledné klesaji.
Jak ukazuje Graf 8, tento vzor je patrny naptiklad u kampani zaméfenych na ceské studenty.
ProI; = 0,T, = 0 ¢ini investice 95 313,968 K¢, a nasledné klesa az na 0 pii hodnotach I; =
0,I, =3, daleroste pro [; = 1,I, =1 na59 084,445 K¢ aklesaopet k O pii [; = 1,1, =

3. Podobné chovani vykazuji i kampané na zahrani¢ni studenty a centra.
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Zajimavé je srovnani investic na jednotlivé cilové skupiny. Napt. u skupiny cesti
studenti 1ze vidét (Graf 9) lze pozorovat, jak model reaguje na pokles investic do jedné
platformy zvySenim investic do druhé. To zajist'uje, Ze 1 pfi snizeni vykonnosti nékteré
platformy jsou splnény poZadované minimalni pocty konverzi pro danou cilovou skupinu.

Zaroven je rozpocet efektivné optimalizovan tak, aby bylo dosaZeno maximalniho poctu

konverzi.

Zmény hodnet proménnych x pfi riznych kombinacich I
100000 Y P Y P Y

80000
60000 4

ta Ui

20000 /

Hodnota proménné

Kombinace Gamma (Gamma_1,Gamma_2)

{ 8- _cesti studenti gads_cesti_studenti

Graf 9 Hodnoty investic do cilové skupiny cesti studenti na platformdach Meta a
GAds pro rizné hodnoty I, T,
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V ptipad¢, Ze inzerent uvazuje stfedni ochranu proti rizik, 1ze doporucit zvolit feSeni
ziskané pii hodnotdch parametru I = 2, [, = 2. Toto poskytuje dostateCnou tUrovei
ochrany proti odchylkdm impresi obou platforem a zaroveii nedosahuje nejvysSich

potiebnych investic.

Pokud rozhodovatel nedava stejnou dilezitost ochrany pro ob¢ platformy, nabizi se
nasledujici postup. Inzerent na zaklad¢ vstupnich dat, vysledk dosavadni analyzy, nebo
jeho expertniho odhadu uréi platformu, ktera je z jeho pohledu ,,horsi* a neni ochoten slevit

z ochrany proti neur¢itosti, a u té zvoli niz$i hodnotu I .

Pfi pohledu na vliv parametri 73, I, na potiebny rozpocet (Graf 7) muize rozhodovatel
oznacCit za stabilnéjsi platformu Meta. KdyZ sledujeme zmény hodnot v zavislosti na
To znamena, ze zmény hodnot jsou plynulejsi a pozvolnéjsi. To koresponduje i s testovanim
neurcitosti obou platforem zvlast (Graf 5). Rozhodovatel by tedy vybral feseni pro I7 = 2,

I, = 1, tedy takové, Ze je ochoten slevit z ochrany na strané platformy Meta, nikoli GAds.

V piipadé ze rozhodovatel vybral feSeni pro I3 =1, I, = 2, jsou investice do
jednotlivych kampani uvedeny v Tabulka 20. Protoze vétsina platforem pracuje s dennim
rozpoCtem, musi stanovit rozhodovatel i délku béhu jednotlivych kampani. Ta je stanovena

takto:

- (Cesti studenti: Meta od 1. ledna do 31. biezna, GAds od 1. tnora do 31. biezna.
- Zahraniéni studenti: Meta i GAds od 1. inora do 31. biezna.

- Centra: Meta i GAds od 1. ervence do 31. zafi.

Poté lze stanovit denni rozpoCty pro kazdou z kampani. Ty jsou v¢. délky béhu,

celkové investice a o¢ekavaného poctu generovanych konverzi uvedeny v Tabulka 20 nize.
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Rozdil )

. Vygenerované . béhu Denni
Investice oproti min Y
konverze ; kampan rozpocet
konverzim N
€ (dny)

meta_cesti 53 908,60 K¢ 90 598,98 K¢
- - 1643,2734  +743,2734 -
gads_cesti 28 597,74 KC 59 484,71 K¢
meta_zahranic N Y
. 15767,88 KC 59 267,25 K¢

ni 1435,8247 +1135’82‘71
gads_ahranicni 34797,25 K¢ 59 589,78 K¢
meta_centra - K¢ 92 - K&

302,5042 +92,5042
gads_centra 105 827,46 K¢ 92 1 150’?2

Tabulka 20 Vysledné investice do kampani podle vysledkii modelu s nejistotou
V generovanych impresich

Vysledky modelu s neurc¢itosti parametru c;; a kroky poti‘ebné k realizaci

Nize jsou analyzovany vysledky modelu, ktery uvaZuje neurcitost V poctu
generovanych konverzi, tedy zménu 87;. Rozhodovatel mize tento ptistup zvolit v ptipadé,
ze kampané dlouhodobé vykazuji stabilni a uspokojivé vysledky v poctech impresi, ale pocty
generovanych konverzi jsou vykazuji nestabilitu, nebo je pro n¢j tento parametr z taktického
optimalizuje rozpocty do kampani, jejichZ cilem jsou pocty maximalni pocty konverzi. Déle
je opét popsan postup, ktery inzerent provede, aby byl schopen realizovat ziskana

doporuceni. Implementace modelu je uvedena v Python Script 16.

Dtivod volby tohoto modelu je uvazovan nasledujici: Nizka kvalita dat o poctu

generovanych konverzi z divodu:

- absence dat o konverzich zahrani¢nich studentd na platformé Meta,

- nizky pocet spusténych kampani zaméfenych na tuto cilovou skupinu na GAds

Averze vuci riziku je stejné jako v ptipadé predchoziho modelu stanovena jako
stiedni. To zajisti volbu scénafe, ktery piedstavuje vyvazeny pristup mezi ochranou proti
neurcitosti a dosazenim uspokojivé hodnoty konverzi.

Vysledky modelu (viz Pfiloha 7 a Graf 11) konzistentné favorizuji investice do

Facebookovych kampani pro ceské studenty a GAds pro zahrani¢ni studenty, pficemz
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udrzuji stabilni, ale relativné¢ nizkou investici do center prostfednictvim Facebooku —

alokovano je tolik zdroju, kolik je potieba k uspokojeni minimalniho pozadavku.

S rostouci hodnotou I' se dostavuje ocekavany trade-off mezi hodnotou ucelové
funkce a robustnosti (Graf 10). Zatimco pii I' = 0 model predikuje celkové 5755 konverzi,
pfi nejvyssi Urovni robustnosti I' =6 tento pocet klesa na 3192. Tento pokles je
nejvyrazn€j$i v segmentu zahraniCnich studentli, coZz naznacuje vyS$$i miru neurcitosti

V konverznich pomérech této skupiny.

5500
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4500

Hodnota kriteridlni funkce

4000 b

35007 .\

Gamma_C Value

Graf 10 Hodnoty kriteridlni funkce S neurcitosti parametru cy;
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Graf 11 Hodnoty proménnych pri zméndc 8;

Pro lepsi orientaci ve vysledcich a vyber vhodného scénare je sestavena tabulka,
ktera porovnava marginadlni zmeny generovanych konverzi v jednotlivych scénarich.

Mezi scénafi ' = 3aTl = 4 jerozdil pouhych 52,5 konverzi. Kazdé dalsi zvySeni robustnosti
uz nepiinasi vyraznou zménu hodnot a struktura feSeni (viz Graf 11) se jiz vyrazné neméni.
Rozhodovatel s pfihlédnutim k témto faktortim rozhodl, Ze realizovany bude scénat I' = 3.
Reseni se v tomto scénafi stabilizuje — se zvySovanim robustnosti nedochazi k vyraznym

zménam v hodnotach proménnych, a pokles hodnot kriterialni funkce se zpomaluje (Graf
10, Tabulka 21)

I, Generované Marginalni
konverze zména

0 5755.2550

1 4375.8308 -1379.4242
2 3636.7844 -739.0463
3 3274.9733 -361.8110
4 3222.4733 -52.5000
5 3194.6015 -27.8717
6 3192.7181 -1.8833

Tabulka 21 Porovnani zmén generovanych konverzi pro riizné hodnoty I'

7w

Zvolené feseni zajiStuje splnéni minimalnich pozadavkii na konverze napti¢ vSemi
cilovymi skupinami, pfi¢emz stale zachovava efektivni vyuZiti rozpoctu. Konkrétni vyse

investic do jednotlivych platforem, v€ poctu generovanych konverzi, délky béhu kampané
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(ta je stejna jako v ptipadé modelu s neurcitosti v parametru v avg imp;;), a denniho

rozpoctu je uvedena v Tabulka 22. U kampan¢ na zahrani¢ni studenty na platformé Meta

vychazi hodnota celkové investice ve vysi 33,78 K¢&. Takovou castku logicky rozhodovatel

investovat nebude a jako rozumné feSeni se v tomto piipadé jevi pfevod hodnot do kampani

na zahrani¢ni studenty na platformé GAdS.

Rozdil Doba
; oproti béhu Denni
Investice konverze . . .

pozadavku kampané rozpocet

konverzi (dny)
meta _cesti 91 835,04 K¢ 90 1 020,39 K¢
- — 2588,7439 +1688,7439 -
gads_cesti - Ké 59 - Ké
meta _zahranicni 33,68 K¢ 59 0,57 K&
— — 2084,9871 +1784,9871 K
gads_ahranicni 89 334,86 K& 59 1514,15K¢
meta _centra 18 796,42 K& 92 204,31 K&
- 281,3333 +71,3333 .
gads_centra - Ké 92 - Ké

Tabulka 22 Vysledné investice do kampani podle vysledkit modelu s 8,
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6 Diskuse

V této kapitole je diskutovan navrzeny postup pro rozdélovani investic do online
reklamnich kampani. Pozornost je vénovana zejména piinosim a omezenim navrzené¢ho
postupu, vyhodnocena je prakticka pouzitelnost modelu a poukazuje na oblasti, které
vyzaduji dalsi vyzkum. Zminén je zejména zplsob prace s neurcitosti, zohlednéni preferenci

rozhodovatele, ptistup k vybéru scénait a prakticka aplikovatelnost vysledki.

Vyuziti matematického programovani jako néstroje pro podporu rozhodovani
Vv marketingu, a to konkrétné pro rozhodovani o alokaci rozpoctl, neni unikatni koncept.
Tomuto tématu se vénovalo jiz nékolik autorti, mezi prvni se fadi napiiklad (Vidale a Wolfe
1957; Nerlove a Arrow 1962) nebo (Holthausen a Assmus 1982). Ackoli byly vSechny
jmenované prace ve své dobé relevantni a principidlné fesi podobny problém, jako tato prace,
jiz neodrazi potieby rychle se vyvijejiciho a ,,data-driven* prostfedim jenz vykazuje vysokou
miru neurcitosti (Albadvi a Koosha 2011). V soucasné dobé se vénuje tématu fada autorti za
pouziti technik jako je napiiklad systémova dynamika (Jeong et al. 2022), stochastické
programovani (Lavlinskaya et al. 2021), nebo zapojeni umé¢lé inteligence (Ljepava 2022).

Stochastické programovani je v oblasti marketingu oblibenym nastrojem (Nguyen
Ky Phuc 2022; Lavlinskaya et al. 2021). Vétsinou se jedna o modely, které jsou rozdéleny
na dv¢ faze, a ze své podstaty vyzaduji ureni pravdépodobnostniho rozdéleni vstupnich dat
jeste pred samotnym procesem optimalizace. Vlastnosti vstupnich dat v marketingu — ktera
casto obsahuji mnoZstvi odchylek, nelplnd nebo postradaji jednoznacné definované
statistické rozdéleni — predstavuji vyzvu pro klasické metody stochastického programovani
(Nguyen Ky Phuc 2022). Zaroven je jejich efektivita do zna¢né miry zavisla na kvalité
vstupnich dat (Choi a Kim 2020), a dostatecnému porozuméni struktuie modelu, jenz je

predmétem optimalizace (Luzon et al. 2022).

Oproti tomu modely navrzené v této praci, ackoli vyZaduji jistou roven porozumeéni
problémové situaci, nevyzaduji Zadnou informaci o pravdépodobnostnim rozde¢leni, a byl
koncipovan tak, aby vyuzival bézné¢ dostupna data, se kterymi marketingovi specialisté
standardné pracuji. Téchto dat je v ramci vykonnostniho marketingu sbirano velké mnoZzstvi
(Krizanova et al. 2019; Du et al. 2023), a mohou byt vyuzity pro dals$i rozhodovani. Nezavisi

tedy na rozsahlych nebo specifickych datovych souborech, které by byly ndro¢né na ziskani
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nebo zpracovani. Tento aspekt vyznamné ptispiva k aplikovatelnosti pfistupu v redlné praxi,

bez nutnosti dodatec¢nych investic do datové infrastruktury.

V ramci vlastniho vyzkumu byly navrzeny dva RLP modely pro optimalizaci investic
do online reklamnich kampani zaloZené na ptistupu (Bertsimas a Sim 2004). Prvni model
minimalizuje potfebny rozpocet, a pracuje s nejistotou v parametru avg impy;, tedy pokles
V poctu generovanych impresi. Druhy model maximalizuje pocet generovanych impresi,
a zaroven zohlednuje nejistotu v parametru ¢, tedy pokles v poétu konverzi. Ke kazdému
modelu byly uvedeny situace, ve kterych jsou pro rozhodovatele vhodné. Konkrétni Soucasti

této faze byl také navrh scénait, které byly v dalsi ¢asti testovany a analyzovany.

Neurcitost obou navrzenych modela (viz kapitola 5.2.2) je fizena pomoci parametra

[a 6", resp. 8f. Parametr T' reguluje, kolik parametrii avg impy, resp. c; se mize
soucasné zménit o maximalné stanovenou odchylku (6;;” P, resp. &8f). Tim umoziuje
pfizptsobeni miry robustnosti aktudlnim potfebam ¢i preferencim rozhodovatele. Pomoci
hodnot parametru I' tedy rozhodovatel mize stanovovat rizné scénare k testovani. Tato

vlastnost ¢ini model vhodnym pro rozhodovatele s riiznou mirou averze viici riziku — od téch

vice rizikové tolerantnich az po silné konzervativni.

Model je navrZen tak, aby ponechaval rozhodovateli volnost v tom, jakym zptisobem
definuje oc€ekdvané zmény neurCitych parametrii od jejich deterministické hodnoty.
Rozhodovatel si mize zvolit libovolny statisticky ukazatel — napiiklad aritmeticky primeér,
median, nebo 1 expertné stanovenou nejpravdépodobnéjsi hodnotu — jako zdkladni odhad.
Klicové je pouze stanovit stfedni hodnotu a pfisluSnou maximalni odchylku. Cely pfistup
tedy umoznuje ptizpuisobeni konkrétnimu kontextu, znalostem a preferencim uzivatele, coz

opé&t posiluje prakti¢nost a adaptabilitu celého modelu.

K praktické vyuzitelnosti ptistupu také ptispivaji také vyuzité nastroje a technologie
— Meta, Google Ads, Google Analytics 4, Google BigQuery, a jazyk Python. Ty ptfedstavuji
Vv oboru online reklamnich kampani standard a jsou Siroce rozsifenymi mezi marketingovymi
specialisty a datovymi analytiky. Data o vykonu kampani byla ziskana
z vyzitych reklamnich platforem, a pocty konverzi byly ziskany z Google Analytics
4 z diivodu sjednoceni atribu¢niho modelu. Pro jejich zpracovéani a uchovavani je vyuzita

cloudova databazova sluzba Google BigQuery, Dotazovani nad daty probihalo pomoci
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jazyka SQL, ktery je standardem v oblasti databazovych operaci a béZnou soucasti znalosti

datovych analytikli i pokrocilejsich marketingovych specialisti.

Model je urCen pro vyuziti na strategické urovni rozhodovani, kde miize slouzit jako
nastroj pro urceni optimalni vysSe rozpoctu v piipadech, kdy jsou predem stanoveny cilové
hodnoty klicovych ukazateld vykonnosti (KPI) pro dané obdobi. Alternativné mize pomoci
definovat realistické cilové hodnoty KPI, pokud je jiz k dispozici pevné stanoveny rozpocet,
ktery je tfeba efektivné alokovat mezi jednotlivé kampané zaméiené na specifické cilové
skupiny. Ve srovnani napiiklad s pfistupem (Luzon et al. 2022), jenz se zaméfuje na
dynamickou optimalizaci rozpo¢tu v ramci jedné konkrétni kampané, zde jde o rozhodovani

na vyssi, tzv. strategické tirovni (,,high level decision-making®).

Nékteré dalsi pfistupy zaméfené na problematiku rozpoctovani reklamnich kampani
se soustfedily primarné na optimalizaci nabidek (tzv. bidding) nebo dennich rozpocta
v ramci jednotlivych reklamnich platforem (Albadvi a Koosha 2011; Yang et al. 2012; Kong
et al. 2018; Choi a Kim 2020). Tyto metody vSak mohou byt v sou¢asném kontextu méné
relevantni vzhledem k Castym zménam algoritmi a aukénich mechanismii platforem. Mezi
aktualngjsi ptistupy lze zafadit napiiklad praci (Fang et al. 2024), nicmén¢ zde vyvstava
otazka jejich praktické vyuzitelnosti pro malé a stiedni podniky, které Casto postradaji
potfebné odborné znalosti a technologické zdroje pro implementaci takto komplexnich

modelu.

Nevyhodou navrzeného postupu je absence komplexniho postupu vybéru hodnoty
parametru T, tedy scénate k realizaci, rozhodovatelem. Ackoli je ve fazi Choice (kapitola
5.2.3) navrh takového postupu, a to v¢. navrhu kritérii, podle kterych by mél rozhodovatel
variantu K realizaci urcit, nenabizi exaktni pravidla, jak konkrétni hodnotu vybrat.
Rozhodovatel je tak odkdzan na vlastni Gsudek a posouzeni chovani modelu na zakladé
vysledkli vypoctl, vlastni averze vici riziku, historickych zkuSenostech a spolehlivosti

vstupnich dat.

Samotny vybér scénai k realizaci tak zlstava caste¢né subjektivni. To mize
predstavovat piekazku pro praktické vyuziti modelu, ale otevira dal$i moznosti vyzkumu —
jakd konkrétni kritéria by meéla byt pii vybéru zohlednéna (napf. pomér ndklada

a robustnosti, mira nejistoty, volatilita metrik apod.), zda mé rozhodovéani vychézet primarné
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z mgéfitelnych dat, nebo zda je vhodné integrovat i kvalitativni aspekty jako intuice,

zku$enost nebo preference zadavatele.

Cilem navazujiciho vyzkumu by mohlo byt testovani riiznych vicekriterialnich
rozhodovacich metod, jejich porovnani z hlediska efektivity, transparentnosti a uzivatelské
ptivétivosti a ndvrh doporuceného postupu pro praktickou implementaci modelu v realném
marketingovém rozhodovani. Piipadné by mohly byt navrzeny metody zcela nové, a to na

zéklad¢ at’ uz kvalitativniho nebo kvantitativniho vyzkumu.

Slabinou navrzenych modell je také absence vyuziti remarketingu, tedy cileného
oslovovani jiz diive kontaktovanych zakaznikt, ptedstavuje efektivni ndstroj pro zvyseni
konverzi i celkové retence (Naveen et al. 2024). Potencialni zakaznici mohou byt zaroven
zasazeni vice typy kampani, které sleduji odlisné cile. Tyto kampané se navzajem dopliuji
a jejich kombinace milize vést k synergickému efektu, jenz zvySuje celkovou efektivitu
marketingového zéasahu. Typickym piikladem je propojeni kampani zaméfenych na
budovani povédomi o znacce (brand awareness) ¢i navstévnost (traffic) s kampanémi
konverznimi. Zatimco prvni skupina kampani umoziiuje za relativné nizké naklady oslovit
S$ir$i publikum, kampané zamétené na traffic cili na uzsi, ale relevantnéjsi segment —
napiiklad uzivatele, ktefi navstivili konkrétni stranku a vykazuji vyss$i pravdépodobnost

uskute¢néni konverze.

Tento efekt neni v soucasné dobé v do navrzenych RLP modelti zahrnut. Hlavnim
diivodem je skutecnost, Ze jeho zohlednéni by mohlo vést k posunu z oblasti linedrniho
programovani do sféry nelinearniho programovani, jako to délaji jiné ptistupy (Luzon et al.
2022; Yahia a EIBolok 2024). Takova zména by nejen vyrazné zvysila vypocetni naro¢nost
(Papadimitriou a Steiglitz. 1998), ale zaroven by vyzadovala odlisny pfistup k modelovani
nejistoty. Stavajici metoda robustni optimalizace podle (Bertsimas a Sim 2004) je totiz

definovéana vyhradné pro LP.

Mezi praktickd omezeni navrzeného pfistupu patii rovnéz kvalita a spolehlivost
dostupnych dat. Pfestoze model pracuje s neurcitosti vstupnich udaji, bez dostate¢né¢ho
objemu relevantnich historickych dat mize byt vystup modelu vyrazné zkresleny nebo mélo
vypovidajici. Tato situace nastdva zejména tehdy, pokud se optimalizace tyka specifického

typu kampané — naptiklad kampani zamétenych na tizce vymezenou cilovou skupinu, nebo
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novych typt kampani, s nimiz rozhodovatel dosud nema praktickou zkuSenost a pro které

nema k dispozici dostatek dat.

Samotny vypocetni model byl implementovan v jazyce Python, ktery patfi mezi
nejpouzivanéjs$i programovaci jazyky v oblasti datové védy a strojového uceni, a je
podporovan rozsahlou komunitou a mnozstvim specializovanych knihoven (napf. pandas,
numpy, scipy). Diky vySe zminénym charakteristikim je navrZeny pfistup shadno
prenositelny, modifikovatelny a kompatibilni s dalSimi analytickymi nastroji. Na rozdil od
ptistupt zalozenych na stochastickém programovani (Lavlinskaya et al. 2021; Nguyen Ky
Phuc 2022), které vyZzaduji znalost pravdépodobnostniho rozdéleni nejistoty, a ¢asto jsou
dvoufazové, navrzeny model vyuzivd piistup s vyuZzitim tvrdych podminek a samotny

vypocet probihd pouze v jedné fazi.
Poznamky k (ne)celociselnosti modelu

Do obou v praci uvedenych modeli nebyla zamérné zavedena podminka
celociselnosti, a to z divodu snizit jejich vypocetni slozitost, kterd by pii zavedeni této
podminky vzrostla. Navic, v praci uvazovany piistup ke zpracovani dat nezahrnuje
zaokrouhlovani vstupnich dat, coz zajistuje vyssi piesnost vysledki. Necelociselné vystupy
modelu jsou tedy ocekavané a ve vétsing piipadi nepiedstavuji problém. Uzivatel miize vzdy
hodnoty vhodné zaokrouhlit na smysluplnou hodnotu. V ptfipadé Ze se jednd o drobna
zaokrouhleni napt. na cela ¢isla nebo na desitky K¢, to nijak zasadné neovlivni vysledek

a ten ztistava pln¢ v mezich praktického vyuziti.

Pti zaokrouhlovani vysledki je tfeba pocitat s tim, ze mohou byt mirné odlisné od
hodnot vypocitanych modelem, coz mlze vést k drobné ,neoptimalnim* feSenim. Tento
efekt je vSak pfirozeny, protoZze zaokrouhleni na celé jednotky (napiiklad na celé koruny) je
praktickym krokem pro zajisténi realné pouzitelnosti vysledkl. Piesné hodnoty generované
modelem by sice teoreticky mohly vést k nepatrné lepSimu vysledku, ale zavedeni
zaokrouhleni vyrazn€ zjednoduSuje implementaci a usnadnuje praci s daty, aniz by byl

celkovy vysledek vyznamné ovlivnén.
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[ Zavér

Disertacni prace se zabyvala moznostmi vyuziti robustniho linedrniho programovani
v oblasti online marketingu, konkrétné pii alokaci rozpoctu mezi jednotlivé reklamni
kampan¢ v podminkach nejistoty. Cilem bylo navrhnout pfistup, ktery umozni efektivni

investice do online reklamnich kampani za situace, kdy vstupni data vykazuji variabilitu

nebo nejsou zcela presnd. V ramei vyzkumu byly formulovany tii hlavni otazky:

- Lze vyuzit robustni linedrni programovani pro efektivni alokaci rozpoctu do online
reklamnich kampani?
- Lze uvazovat neurcitost vstupnich dat v riznych parametrech modelu?

- Lze ptizpisobit troven neurcitosti modelu podle potieb rozhodovatele?

Vysledky vyzkumu ukazaly, ze robustni linedrni modely lze v oblasti online
marketingu uspés$né aplikovat. Bylo prokazéno, ze tyto modely jsou schopny zohlednit
neurcitost dat a zaroven poskytovat prakticky vyuzitelné vystupy pro tvorbu marketingové
strategie. Vyznamnou vyhodou tohoto pfistupu je jeho schopnost reflektovat rizikovy profil
inzerenta a ptizpusobit miru konzervativnosti vystupniho feSeni aktudlnim potifebam.
V prostiedi, kde jsou dostupna rozsdhlé datové zdroje a existuji nastroje pro jejich analyzu,
se robustni optimalizace jevi jako efektivni zpisob, jak systematicky fidit rozpocty kampani

a dosahovat lepsich vysledkd.

V ramci vyzkumné ¢asti byla formulovana proces pro efektivni investice do online
kampani rozdé€leni do fazi rozhodovaciho procesu dle Simona (Simon 1977) - Intelligence,
Design a Choice. V prvni fazi byl analyzovan feSeny problém a definovany vstupni
parametry potfebné pro navrh modelu. Nasledné byl navrZen robustni optimalizacni model
ve dvou variantach, které zohlediiuji nejistotu v odlisnych parametrech — v prvni varianté v
odhadu dosazené¢ho dosahu a ve druhé v poc¢tu konverzi. Na tento ndvrh navazoval postup
interpretace vysledkl a jejich transformace do konkrétni marketingové strategie. Soucasti
pfistupu bylo i testovani riiznych scénéit prosttednictvim parametru miry robustnosti fesent,
coz umoznuje hodnotit dopady riznych urovni nejistoty na doporucenda rozhodnuti.
Vysledkem je uceleny pfistup, ktery propojuje analytické vystupy modelu s praktickymi

potiebami zadavatele a vede k realizovatelnému investi¢nimu planu.

Dil¢i cile disertacni prace, formulované v tivodni ¢asti, byly naplnény. Byl navrzen

strukturovany postup sbéru a transformace dat z bézn¢ pouzivanych reklamnich platforem,
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detailné popsan samotny optimaliza¢ni model a specifikovan zpiisob vyuziti jeho vysledkii
v ramci rozhodovaciho procesu. Cely navrzeny pfistup tvoii prakticky vyuzitelny nastroj,
ktery prispiva k lepSimu rozhodovani v oblasti vykonnostniho marketingu, a sou¢asn¢ je

flexibilni viic¢i ménicim se podminkam a dostupnosti dat.

Zavérem lze konstatovat, ze robustni optimalizaéni modely maji velky potencial
nejen v marketingu, ale i v dalSich oblastech, kde rozhodovéani probihd za podminek
nejistoty. Vyzkum ukdazal, Zze zahrnuti neurcitosti do optimaliza¢nich modelti vyznamné
zvysuje jejich praktickou vyuzitelnost. Do budoucna se nabizi moznosti dalsiho rozvoje
tohoto pfistupu, naptiklad smérem k dynamickym modeliim, vicekriteridlnimu rozhodovani,
zahrnuti synergického efektu jednotlivych typ kampani nebo tvorba exaktnich metod pro

uréeni miry robustnosti modelii podle potteby rozhodovatele.

Linedrni modely obecné hraji dilezitou roli v rozhodovacich procesech napftic¢
mnoha oblastmi. Umoziuji systematicky analyzovat vztahy mezi parametry zkoumanych
systémi a identifikovat optimalni feSeni v ramci stanovenych omezeni. Zahrnuti nejistoty
do téchto modell jich uzitenost jesté¢ zvySuje, protoze umozituje 1épe zohlednit redlné

vvvvvv

nastroj v podpote rozhodovani.

129



8 Seznam literatury

ADOBE, 2024. Adobe Analytics | Web Analytics for Better Business Intelligence. Adobe
Analytics [online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné

z: https://business.adobe.com/products/analytics/adobe-analytics.html

ADOBE EXPERIENCE CLOUD TEAM, 2023. Marketing attribution — models and best
practices [online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné
z: https://business.adobe.com/blog/basics/marketing-attribution

AHREFS PTE. LTD., 2024. Ahrefs - SEO Tools & Resources To Grow Your Search Traffic.
Ahrefs [online] [vid. 2024-09-11]. Dostupné z: https://ahrefs.com/

AKERS, Laura a Judith S GORDON, 2018. Using Facebook for Large-Scale Online
Randomized Clinical Trial Recruitment: Effective Advertising Strategies. Journal of
Medical Internet Research [online]. 20(11), e290. ISSN 1438-8871. Dostupné
z: doi:10.2196/jmir.9372

ALBADVI, Amir a Hamidreza KOOSHA, 2011. A robust optimization approach to allocation
of marketing budgets. Management Decision [online]. 49(4), 601-621. ISSN 0025-1747.
Dostupné z: doi:10.1108/00251741111126512

ALEVRAS DMITRIS a PADBERG MANFRED W., 2001. Linear Optimization and

Extensions: Problems and Extensions. B.m.: Springer-Verlag.

AMBIKAR, Jui, Aaditya PAITHANE, Ishan GALA, Pranav KULKARNI a Girija
CHIDDARWAR, 2023. A Comprehensive Review of Advertisement Platforms.
International Journal for Research in Applied Science and Engineering Technology
[online]. 11(2), 1213-1215. ISSN 23219653. Dostupné z: doi:10.22214/ijraset.2023.49118

ANDREQOU, Athanasios, Giridhari VENKATADRI, Oana GOGA, Krishna P GUMMADI,
Patrick LOISEAU a Alan MISLOVE, 2018. Investigating Ad Transparency Mechanisms in
Social Media: A Case Study of Facebook’s Explanations. In: NDSS 2018 - Network and
Distributed System Security Symposium [online]. s. 1-15. Dostupné
z: d0i:10.14722/ndss.2018.23204

130



BAKER, Theodore, John GILL a Robert SOLOVAY, 1975. Relativizations of the P=?NP
Question. SIAM  Journal on Computing [online]. 4(4), 431-442. Dostupné
z: doi:10.1137/0204037

BASS, Frank M., 1969. A New Product Growth for Model Consumer Durables. Management
Science [online]. [vid. 2024-12-31]. Dostupné z: doi:10.1287/mnsc.15.5.215

BASTIN, Fabian, 2001. Nonlinear stochastic programming. B.m. b.n.

BAZARAA, s. Mokhtar, J. John JARVIS a D. Hanif SHERALI, 2009. Linear Programming
and Network Flows [online]. B.m.: Wiley. ISBN 978-0-470-46272-0. Dostupné
z: https://books.google.cz/books?id=2DKKHvV_xVwC

BEN-TAL, A. a A. NEMIROVSKI, 1999. Robust solutions of uncertain linear programs.
Operations Research Letters [online]. 25(1), 1-13. ISSN 01676377. Dostupné
z: d0i:10.1016/S0167-6377(99)00016-4

BEN-TAL, Aharon, Laurent EL GHAOUI a Arkadi NEMIROVSKI, 2009. Robust
Optimization [online]. B.m.: Princeton University Press. ISBN 978-1-4008-3105-0.
Dostupné z: doi:10.1515/9781400831050

BEN-TAL, Aharon a Arkadi NEMIROVSKI, 1998. Robust Convex Optimization.
Mathematics of Operations Research [online]. (4), 769-1024. Dostupné
z: doi:https://doi.org/10.1287/moor.23.4.769

BEN-TAL, Aharon a Arkadi NEMIROVSKI, 2000. Robust solutions of Linear Programming
problems contaminated with uncertain data. Mathematical Programming [online]. 88(3),
411-424. ISSN 1436-4646. Dostupné z: doi:10.1007/PL00011380

BERTSIMAS, Dimitris, Dessislava PACHAMANOVA a Melvyn SIM, 2004. Robust linear
optimization under general norms. Operations Research Letters [online]. 32(6), 510-516.
ISSN 01676377. Dostupné z: doi:10.1016/j.0rl.2003.12.007

BERTSIMAS, Dimitris a Melvyn SIM, 2004. The price of robustness. Operations Research
[online]. 52(1), 35-53. ISSN 0030364 X. Dostupné z: doi:10.1287/opre.1030.0065

BERTSIMAS, Dimitris a John TSITSIKLIS, 1998. Introduction to Linear Optimization
[online]. B.m.: Athena Scientific. ISBN 1-886529-19-1. Dostupné

131



z: https://www.researchgate.net/publication/235558951 _Introduction_to_Linear_Optimizat
ion

BIRGE, John R. a Fran¢ois LOUVEAUX, 2011. Introduction to Stochastic Programming
[online]. New York, NY: Springer. Springer Series in Operations Research and Financial

Engineering [vid. 2024-06-13]. ISBN 978-1-4614-0236-7. Dostupné z: doi:10.1007/978-1-
4614-0237-4

BOYD, Stephen a Lieven VANDENBERGHE, 2009. Convex Optimization. New York: New
York. ISBN 978-0-521-83378-3.

BUCHHEIM, Christoph, Marianna De SANTIS, Stefano LUCIDI, Francesco RINALDI a
Long TRIEU, 2016. A Feasible Active Set Method with Reoptimization for Convex
Quadratic Mixed-Integer Programming. SIAM Journal on Optimization [online]. 26(3),
1695-1714. ISSN 1052-6234. Dostupné z: d0i:10.1137/140978971

BUMP, Pamela, 2023. 2022 Marketing Benchmarks: Web Traffic and Conversion Trends for
150,000 Businesses. HubSpot.com [online] [vid. 2024-07-21].  Dostupné
z: https://blog.hubspot.com/marketing/end-of-year-data-recap

CAHOON, Sam, 2024. Email Open Rates By Industry (& Other Top Email Benchmarks).
HubSpot.com [online] [vid. 2024-07-21]. Dostupné
z: https://blog.hubspot.com/sales/average-email-open-rate-benchmark

COIN-OR FOUNDATION, 2016. COIN-OR: Computational Infrastructure for Operations
Research. COIN-OR: Computational Infrastructure for Operations Research [online]

[vid. 2024-06-13]. Dostupné z: https://www.coin-or.org/

COOK, Stephen A., 1971. The complexity of theorem-proving procedures. In: Proceedings of
the third annual ACM symposium on Theory of computing [online]. New York, NY, USA:
Association for Computing Machinery, s.151-158 [vid. 2024-12-31]. STOC °’71.
ISBN 978-1-4503-7464-4. Dostupné z: doi:10.1145/800157.805047

DANAHER, Peter J. a Roland T. RUST, 1996. Determining the optimal return on investment

for an advertising campaign. European Journal of Operational Research. 95(3), 511-521.

DANTZIG, George, 1963. Linear Programming and Extensions [online]. B.m.. RAND
Corporation. Dostupné z: doi:10.7249/R366

132



DANTZIG, George B, 1955. Linear programming under uncertainty. Management Science.
1(3/4), 197-206. ISSN 00251909, 15265501.

DEKTHIAR, M., 1969. On the impossibility of eliminating exhaustive search in computing a
function relative to its graph. Proceedings of the USSR Academy of Sciences. 14, 1146--
1148.

DELPORTE, Augustin, 2024a. Benefits of BigQuery for data analytics | Pragm. pragm.co
[online] [vid. 2024-06-07]. Dostupné z: https://www.pragm.co/post/using-bigquery-for-

data-analytics

DELPORTE, Augustin, 2024b. Google Analytics 4 versus BigQuery data, what’s the differen
[online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné z: https://www.pragm.co/post/ga4-vs-bigquery-data

DIGITALNI MARKETIGNOVA AGENTURA GROU.CZ, 2025. Seznam vyhledavaé vs.
Google: Kdo je kralem ¢eského internetu? Digitdalni marketing | grou.cz [online] [vid. 2025-
03-31]. Dostupné z: https://grou.cz/marketing-blog/seznam-vyhledavac/

DINNER, Isaac M., Harald J. HEERDE VAN a Scott A. NESLIN, 2014. Driving Online and
Offline Sales: The Cross-Channel Effects of Traditional, Online Display, and Paid Search
Advertising. Journal of Marketing Research [online]. 51(5), 527-545. ISSN 0022-2437,
1547-7193. Dostupné z: doi:10.1509/jmr.11.0466

DOMMETT, Katharine a Sam POWER, 2023. Monitoring digital election campaigns:
Assessing the transparency ecosystem in the United Kingdom. Politics [online].
026339572311560. ISSN 0263-3957. Dostupné z: d0i:10.1177/02633957231156084

DOYLE, J., 1996. Robust and optimal control. In: Proceedings of 35th IEEE Conference on
Decision and Control [online]. B.m.: IEEE, s. 1595-1598. ISBN 0-7803-3590-2. Dostupné
z: doi:10.1109/CDC.1996.572756

DU, Liman, Suixiang GAO a Wenguo YANG, 2023. Diversified-profit maximization in
competitive social advertising. Journal of Combinatorial Optimization [online]. 45(1), 36.
ISSN 1382-6905. Dostupné z: doi:10.1007/s10878-022-00967-7

ELLIS-CHADWICK, Fiona a Neil F. DOHERTY, 2012. Web advertising: The role of e-mail
marketing. Journal of Business Research [online]. 65(6), (1) Scientific Muddling (2)
Executional Elements In  Advertising, 843-848. ISSN 0148-2963. Dostupné
z: doi:10.1016/j.jbusres.2011.01.005

133



EUROPAN UNION, 2016. Narizeni Evropského parlamentu a Rady (EU) 2016/679 ze dne 27.
dubna 2016 o ochrané fyzickych osob v souvislosti se zpracovanim osobnich udajii a o
volném pohybu téchto udajii a o zruseni smérnice 95/46/ES (obecné narizeni o ochrané
osobnich udajii) (Text s vyznamem pro EHP) [online]. 27. duben 2016. [vid. 2024-06-13].
Dostupné z: http://data.europa.eu/eli/reg/2016/679/oj/ces

FALK, James E., 1976. Technical Note—Exact Solutions of Inexact Linear Programs.
Operations  Research  [online]. 24(4), 783-787. ISSN 0030-364X. Dostupné
z: d0i:10.1287/opre.24.4.783

FANG, Ke, Hao LIU, Chao LI, Junfeng WU, Yang TAN, Qiugiang LIN a Qingyu CAO, 2024.
Advertiser-First: A Receding Horizon Bid Optimization Strategy for Online Advertising.
IEEE Transactions on Computational Social Systems [online]. 1-13. ISSN 2329-924X,
2373-7476. Dostupné z: doi:10.1109/TCSS.2024.3476694

GABREL, Virginie, Cécile MURAT a Aurélie THIELE, 2014. Recent advances in robust
optimization: An overview. European Journal of Operational Research [online]. 235(3),
471-483. ISSN 03772217. Dostupné z: doi:10.1016/j.ejor.2013.09.036

GARTNER, INC., 2022. Market Guide for Web, Product and Digital Experience Analytics.
Gartner [online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné
z: https://www.gartner.com/en/documents/4014089

GHOSE, Anindya a Sha YANG, 2009. An Empirical Analysis of Search Engine Advertising:
Sponsored Search in Electronic Markets. Management Science [online]. 55(10), 1605-1622.
ISSN 0025-1909. Dostupné z: doi:10.1287/mnsc.1090.1054

GIANNOKAURIS, Kostas, 2023. LinkedIn Ads benchmarks for 2023. huble.com [online]
[vid. 2024-07-21]. Dostupné z: https://huble.com/blog/linkedin-ads-benchmarks-2023

GIOMELAKIS, Dimitrios a Andreas A. VEGLIS, 2018. Search Engine Optimization.
In: Encyclopedia of Information Science and Technology, Fourth Edition [online]. B.m.: IGI
Global, s. 8046—-8055. Dostupné z: d0i:10.4018/978-1-5225-2255-3.ch700

GOOGLE, 2021. The BigQuery admin reference guide: Resource Hierarchy. Google Cloud
Blog [online] [vid. 2024-12-31]. Dostupné
z: https://cloud.google.com/blog/topics/developers-practitioners/bigquery-admin-

reference-guide-resource-hierarchy

134



GOOGLE, 2024a. About keyword matching options - Google Ads Help. Google Ads Help
[online] [vid. 2024-12-31]. Dostupné z: https://support.google.com/google-
ads/answer/7478529%?hl=en

GOOGLE, 2024b. Impressions: Definition - Google Ads Help. Google Ads Help [online]
[vid. 2024-12-31]. Dostupné z: https://support.google.com/google-ads/answer/6320?hl=en

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2023. Your guide to Google Ads - Google Ads Help [online].
Dostupné z: https://support.google.com/google-ads/answer/6146252?hl=en

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024a. About Google Tag Manager. Google for Developers
[online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné z: https://developers.google.com/tag-platform/tag-

manager

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024b. [GA4] BigQuery Export schema - Analytics Help
[online] [vid. 2024-06-07]. Dostupné
z: https://support.google.com/analytics/answer/7029846?hl=en

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024c. [GA4] Get started with attribution - Analytics Help
[online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné
z: https://support.google.com/analytics/answer/10596866

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024d. [GA4] Introducing the next generation of Analytics,
Google Analytics 4 - Analytics Help. [GA4] Introducing the next generation of Analytics,
Google Analytics 4 [online] [vid. 2024-05-10]. Dostupné
z: https://support.google.com/analytics/answer/10089681?hl=en&ref _topic=12154439,121
53943,2986333,&sjid=13098600347383543873-EU&visit_id=638509237044888413-
4074077754&rd=1

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024e. Google Ads report transformation | BigQuery. Google
Cloud [online] [vid. 2024-08-27]. Dostupné

z: https://cloud.google.com/bigquery/docs/google-ads-transformation

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024f. Google Tag Manager - Server-side. Google for
Developers [online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné z: https://developers.google.com/tag-

platform/tag-manager/server-side

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024g. Google Trends [online] [vid. 2024-09-11]. Dostupné
z: https://trends.google.com/trends/

135



GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024h. Pricing | BigQuery: Cloud Data Warehouse. Google
Cloud [online] [vid. 2024-06-07]. Dostupné z: https://cloud.google.com/bigquery/pricing

GOOGLE IRELAND LIMITED, 2024i. Tag Manager overview - Tag Manager Help. Tag
Manager overview [online] [vid. 2024-05-10]. Dostupné
z: https://support.google.com/tagmanager/answer/6102821?hl=en

GUPTA, Omprakash K. a A. RAVINDRAN, 1985. Branch and Bound Experiments in Convex
Nonlinear Integer Programming. Management Science [online]. 31(12), 1533-1546.
ISSN 0025-1909. Dostupné z: doi:10.1287/mnsc.31.12.1533

GUROBI OPTIMIZATION LLC, 2020. Gurobi Optimizer Reference Manual.

GUROBI OPTIMIZATION, LLC, 2024. Gurobi Optimizer [online]. 2024. [vid. 2024-06-13].

Gurobi Optimization. Dostupné z: https://www.gurobi.com/solutions/gurobi-optimizer/

HALAJ, Grzegorz, 2013. Optimal Asset Structure of a Bank - Bank Reactions to Stressful
Market Conditions [online]. SSRN Scholarly Paper. 8. duben 2013. [vid. 2024-06-13].
Dostupné z: doi:10.2139/ssrn.2246576

HALL, Julian, 2024. High performance computational techniques for the simplex method.
In: [online]. B.m. Dostupné z: https://co-at-
work.zib.de/slides/COatWork2024 Hall_Simplex.pdf

HAUPT, Johannes a Stefan LESSMANN, 2022a. Targeting customers under response-
dependent costs. European Journal of Operational Research [online]. 297(1), 369-379.
ISSN 0377-2217. Dostupné z: doi:10.1016/j.ejor.2021.05.045

HAUPT, Johannes a Stefan LESSMANN, 2022b. Targeting customers under response-
dependent costs. European Journal of Operational Research [online]. 297(1), 369-379.
ISSN 0377-2217. Dostupné z: doi:10.1016/j.ejor.2021.05.045

HEM_DSALAZAR, 2024. Meta Conversions APl For Educational Marketing. Higher
Education Marketing [online] [vid. 2024-05-10]. Dostupné z: https://www.higher-

education-marketing.com/blog/meta-conversions-api-exploring-a-vital-tool-in-educational -

marketing

136


https://www.higher-education-marketing.com/blog/meta-conversions-api-exploring-a-vital-tool-in-educational-marketing
https://www.higher-education-marketing.com/blog/meta-conversions-api-exploring-a-vital-tool-in-educational-marketing
https://www.higher-education-marketing.com/blog/meta-conversions-api-exploring-a-vital-tool-in-educational-marketing

HENRY, A., 2021. Understanding Strategic Management [online]. B.m.: Oxford University
Press. ~ Complete,  concise,  practical. ISBN 978-0-19-885983-3.  Dostupné
z: https://books.google.cz/books?id=M7wyEAAAQBAJ

HITCHCOCK, Frank L., 1941. The Distribution of a Product from Several Sources to
Numerous Localities. Journal of Mathematics and Physics [online]. 20(1-4), 224-230.
ISSN 00971421. Dostupné z: doi:10.1002/sapm1941201224

HOFFMAN, Karla L. a Ted K. RALPHS, 2013. Integer and Combinatorial Optimization.
In: Saul 1. GASS a Michael C. FU, ed. Encyclopedia of Operations Research and
Management Science [online]. Boston, MA: Springer US, s. 771-783 [vid. 2025-01-02].
ISBN 978-1-4419-1153-7. Dostupné z: d0i:10.1007/978-1-4419-1153-7_129

HOLTHAUSEN, Duncan M. a Gert ASSMUS, 1982. Advertising Budget Allocation under
Uncertainty. Management Science [online]. 28(5), 487—-499. ISSN 0025-1909. Dostupné
z: d0i:10.1287/mnsc.28.5.487

HUNTER, John, Eric FIRING, Darren DALE a Michael DROETTBOOM, 2024. Matplotlib
documentation — Matplotlib 3.9.0 documentation. Matplotlib 3.9.0 documentation [online]
[vid. 2024-06-13]. Dostupné z: https://matplotlib.org/stable/

CHAMBERS, M. L., Frederick S. HILLIER a Gerald J. LIEBERMAN, 1976. Introduction to
Operations Research. Journal of the Royal Statistical Society. Series A (General) [online].
139(2), 273. ISSN 00359238. Dostupné z: d0i:10.2307/2345190

CHAN, Lilian, Blythe O’HARA, Philayrath PHONGSAVAN, Adrian BAUMAN a Becky
FREEMAN, 2020a. Review of Evaluation Metrics Used in Digital and Traditional Tobacco
Control Campaigns. Journal of Medical Internet Research [online]. 22(8), e17432. Dostupné
z: d0i:10.2196/17432

CHAN, Lilian, Blythe O’HARA, Philayrath PHONGSAVAN, Adrian BAUMAN a Becky
FREEMAN, 2020b. Review of Evaluation Metrics Used in Digital and Traditional Tobacco
Control Campaigns. Journal of Medical Internet Research [online]. 22(8), e17432. Dostupné
Z: d0i:10.2196/17432

CHANDHOK, Cathy, 2023. Beyond Just Pageviews: How Google Analytics 4 Differs From
Univers.... PCQuest [online] [vid. 2024-12-31]. Dostupné

137


https://books.google.cz/books?id=M7wyEAAAQBAJ

z: https://lwww.pcquest.com/beyond-just-pageviews-how-google-analytics-4-differs-from-

universal-analytics/

CHEN, Ye, Pavel BERKHIN, Bo ANDERSON a Nikhil R. DEVANUR, 2011. Real-time
bidding algorithms for performance-based display ad allocation. In: Proceedings of the 17th
ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining [online].
New York, NY, USA: ACM, s.1307-1315. ISBN 978-1-4503-0813-7. Dostupné
z: d0i:10.1145/2020408.2020604

CHOI, Seon Han a Tag Gon KIM, 2020. Enhancing the Noise Robustness of the Optimal
Computing Budget Allocation Approach. IEEE Access [online]. 8, 25749-25763.
ISSN 2169-3536. Dostupné z: doi:10.1109/ACCESS.2020.2970864

CHONG, Ding, 2022. Effect of Advertising, Buyer Reviews and Product Quality on Purchase
Decisions. Dinasti International Journal of Economics, Finance & Accounting [online].
2(6), 669-683. ISSN 2721-303X. Dostupné z: doi:10.38035/dijefa.v2i6.1451

IMTIAZ, Rozina, Malek Ahmad Salem ALSOUD, Muhammad Sufyan RAMISH, Atif AZIZ a
Adnan ANWAR, 2021. Impact of Face book on Advertising: Analysis of effectiveness of
Face book on enhancing customer purchase intention Impact of Face book on Advertising:
Analysis of effectiveness of Face book on enhancing customer purchase intention.
llkogretim Online - Elementary Education Online [online]. 20(5), 7130-7149. Dostupné
z: doi:10.17051/ilkonline.2021.05.806

INGE, Christina J., 2022. Marketing Analytics: A Comprehensive Guide v1.0 | Textbook |
FlatwWorld [online] [vid. 2024-06-13]. ISBN 978-1-4533-9894-4.  Dostupné
z: https://catalog.flatworldknowledge.com/catalog/editions/marketing-analytics-
comprehensive-guide-1

JAUVION, Grégoire, Nicolas GRISLAIN, Pascal DKENGNE SIELENOU, Aurélien
GARIVIER a Sébastien GERCHINOVITZ, 2018. Optimization of a SSP’s Header Bidding
Strategy using Thompson Sampling. In: Proceedings of the 24th ACM SIGKDD
International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining [online]. New York, NY,
USA: ACM, S. 425-432. ISBN 978-1-4503-5552-0. Dostupné
z: d0i:10.1145/3219819.3219917

138



JEONG, Jihoon, Dongchul HONG a Sekyoung YOUM, 2022. Optimization of the Decision-
Making System for Advertising Strategies of Small Enterprises—Focusing on Company A.
Systems [online]. 10(4), 116. ISSN 2079-8954. Dostupné z: doi:10.3390/systems10040116

JOSE GARCIA a Alvaro PENA, 2018. Robust Optimization: Concepts and Applications.
In: Nature-inspired Methods for Stochastic, Robust and Dynamic Optimization [online].
B.m.: IntechOpen [vid. 2024-12-31]. ISBN 978-1-78923-329-2. Dostupné
z: https://doi.org/10.5772/intechopen.75381

KANTOROVICH, L. V., 1960. Mathematical Methods of Organizing and Planning Production.
Management  Science  [online]. 6(4), 366-422. ISSN 0025-1909. Dostupné
z: d0i:10.1287/mnsc.6.4.366

KARMARKAR, N., 1984. A new polynomial-time algorithm for linear programming.
Combinatorica [online]. 4(4), 373-395. ISSN 1439-6912. Dostupné
z: doi:10.1007/BF02579150

KARP, Richard M., 1972. Reducibility Among Combinatorial Problems. Complexity of
Computer Computations. The IBM Research Symposia Series, 85-103.

KEBOOLA, 2024. Keboola. Keboola Pricing | Build end-to-end data pipelines in one platform
[online] [vid. 2024-06-14]. Dostupné z: https://www.keboola.com/pricing

KHACHIYAN, Leonid, 1979. A Polynomial Algorithm for Linear Programming. Doklady
Akademii Nauk SSSR. 224(5), 1093-1096.

KING, Alan J. a Stein W. WALLACE, 2012. Modeling with Stochastic Programming [online].
New York, NY: Springer. Springer Series in Operations Research and Financial Engineering
[vid. 2025-02-05]. ISBN 978-0-387-87816-4. Dostupné z: d0i:10.1007/978-0-387-87817-1

KINGSNORTH, Simon, 2022. Digital Marketing Strategy: An Integrated Approach to Online
Marketing. B.m.: Kogan Page Publishers.

KONG, Deguang, Xiannian FAN, Konstantin SHMAKOV a Jian YANG, 2018. A
Combinational Optimization Approach for Advertising Budget Allocation. In: Companion
of the The Web Conference 2018: Companion of the The Web Conference 2018 on The Web
Conference 2018 - WWW ’18 [online]. Lyon, France: ACM Press, s. 53-54 [vid. 2025-03-
28]. ISBN 978-1-4503-5640-4. Dostupné z: doi:10.1145/3184558.3186925

139



KOOPMANS, Tijalling C., 1949. Optimum Utilization of the Transportation System.
Econometrica [online]. 17, 136. ISSN 00129682. Dostupné z: doi:10.2307/1907301

KRAFT, Emil, Marianna RUSSO, Dogan KELES a Valentin BERTSCH, 2023. Stochastic
optimization of trading strategies in sequential electricity markets. European Journal of
Operational Research [online]. 308(1), 400-421. ISSN 0377-2217. Dostupné
z: doi:10.1016/j.ejor.2022.10.040

KRIZANOVA, Anna, George LAZAROIU, Lubica GAJANOVA, Jana KLIESTIKOVA,
Margareta NADANYIOVA a Dominika MORAVCIKOVA, 2019. The Effectiveness of
Marketing Communication and Importance of Its Evaluation in an Online Environment.
Sustainability [online]. 11(24), 7016. ISSN 2071-1050. Dostupné
z: doi:10.3390/su11247016

LAL, Banita, Elvira ISMAGILOVA, Yogesh K. DWIVEDI a Shirumisha KWAYU, 2020.
Return on Investment in Social Media Marketing: Literature Review and Suggestions for
Future Research. In: [online]. s. 3-17. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-030-24374-6_1

LAVLINSKAYA, Oksana Yu., Andrei V. CHERNENKII, Felix A. DESYATIRIKOV, Oksana
V. KURIPTA a Vyacheslav I. SEREDIN, 2021. Probability Model of Situational Decision-
Making under the Influence of Subjective Factors. In: 2021 IEEE Conference of Russian
Young Researchers in Electrical and Electronic Engineering (EIConRus) [online]. B.m.:
IEEE, s. 502-506. ISBN 978-1-6654-0476-1. Dostupné
z: doi:10.1109/EIConRus51938.2021.9396589

LEE, Dokyun, Kartik HOSANAGAR a Harikesh S. NAIR, 2018. Advertising Content and
Consumer Engagement on Social Media: Evidence from Facebook. Management Science
[online]. 64(11), 5105-5131. ISSN 0025-1909. Dostupné z: doi:10.1287/mnsc.2017.2902

LI, Can a Ignacio E. GROSSMANN, 2021. A Review of Stochastic Programming Methods for
Optimization of Process Systems Under Uncertainty. Frontiers in Chemical Engineering
[online]. 2 [vid. 2024-06-13]. ISSN 2673-2718. Dostupné
z: doi:10.3389/fceng.2020.622241

LIAUKONYTE, Jura, Thales TEIXEIRA a Kenneth C. WILBUR, 2015. Television
Advertising and Online Shopping. Marketing Science [online]. 34(3), 311-330. ISSN 0732-
2399. Dostupné z: doi:10.1287/mksc.2014.0899

140



LIMA, Lucas Alves De Oliveira, Paulo Lourengo Domingues JUNIOR a Robson Tavares Da
SILVA, 2024. Business Management And The Applicability Of The 7P’s As A Marketing
Tool In Organizations. IOSR Journal of Business and Management [online]. 26(9), 27-38.
ISSN 2278487X. Dostupné z: d0i:10.9790/487X-2609082738

LINKEDIN CORPORATION, 2023. LinkedIn Ads: Targeted Self-Service Ads | LinkedIn Ads
[online]. Dostupné z: https://business.linkedin.com/marketing-solutions/ads

LINKEDIN CORPORATION, 2024. Conversion Tracking | LinkedIn Marketing Solutions
[online]  [vid. 2024-06-13].  Dostupné  z: https://business.linkedin.com/marketing-

solutions/conversion-tracking

LISNIK, Anton a Milan MAJERNIK, 2023. Aspects of Strategic Management and Online
Marketing. In: Natalia KRYVINSKA, Michal GREGUS a Solomiia FEDUSHKO, ed.
Developments in Information and Knowledge Management Systems for Business
Applications [online]. Cham: Springer Nature Switzerland, Studies in Systems, Decision and
Control, s. 49-80 [vid. 2025-04-27]. ISBN 978-3-031-25694-3. Dostupné
z: doi:10.1007/978-3-031-25695-0_3

LIU, Yabing, Chloe KLIMAN-SILVER, Robert BELL, Balachander KRISHNAMURTHY a
Alan MISLOVE, 2014. Measurement and analysis of OSN ad auctions. In: Proceedings of
the second ACM conference on Online social networks [online]. New York, NY, USA:
ACM, s. 139-150. ISBN 978-1-4503-3198-2. Dostupné z: doi:10.1145/2660460.2660475

LJEPAVA, Nikolina, 2022. Al-Enabled Marketing Solutions in Marketing Decision Making:
Al Application in Different Stages of Marketing Process. TEM Journal [online]. 1308-1315.
ISSN 2217-8333. Dostupné z: doi:10.18421/TEM113-40

LUZON, Yossi, Rotem PINCHOVER a Eugene KHMELNITSKY, 2022. Dynamic budget
allocation for social media advertising campaigns: optimization and learning. European
Journal of Operational Research [online]. 299(1), 223-234. ISSN 03772217. Dostupné
z: doi:10.1016/j.ejor.2021.08.019

MAMALIS, Basilis a Marios PERLITIS, 2022. A Hybrid Multi-GPU Implementation of
Simplex Algorithm with CPU Collaboration [online]. 20. listopad 2022. B.m.: arXiv.
[vid. 2024-12-30]. Dostupné z: doi:10.48550/arXiv.2211.10979

141


https://doi.org/10.9790/487X-2609082738
https://doi.org/10.1007/978-3-031-25695-0_3

MARCHAND, Hugues, Alexander MARTIN, Robert WEISMANTEL a Laurence WOLSEY,
2002. Cutting planes in integer and mixed integer programming. Discrete Applied
Mathematics [online]. 123(1-3), 397-446. ISSN 0166218X. Dostupné
z: d0i:10.1016/S0166-218X(01)00348-1

MARINO, Susie, 2024a. Facebook Ads Benchmarks 2024: Key Insights & New Data for Your
Industry. WordStream [online]. [vid. 2024-12-31]. Dostupné

z: https://lwww.wordstream.com/blog/facebook-ads-benchmarks-2024

MARINO, Susie, 2024b. Google Ads Benchmarks 2024: New Trends & Insights for Key
Industries. WordStream [online]. [vid. 2024-07-21]. Dostupné
z: https://lwww.wordstream.com/blog/2024-google-ads-benchmarks

MARKETINGMINER.COM, 2024. Marketing Miner - SEO nastroj pro datové orientované
marketéry. Marketing Miner [online] [vid. 2024-09-11]. Dostupné
z: https://www.marketingminer.com/cs?gad_source=1&gclid=CjwKCAjw_4S3BhAAEiw
A_64YhuCVIB1HasWpDBMSXgpfjM_GONStjv7aBYvLUx_aQqgLOEMt2QliehoCnbgQ
AvD_BwE

MATOMO, 2024. Matomo - The Google Analytics alternative that protects your data. Analytics
Platform - Matomo [online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné z: https://matomo.org/

MCCANN, Margaret a Alexis BARLOW, 2015. Use and measurement of social media for
SMEs. Journal of Small Business and Enterprise Development [online]. 22(2), 273-287.
ISSN 1462-6004. Dostupné z: doi:10.1108/JSBED-08-2012-0096

MCGUIRK, Mike, 2023. Performing web analytics with Google Analytics 4: a platform review.
Journal of Marketing Analytics [online]. 11(4), 854-868. ISSN 2050-3326. Dostupné
z: doi:10.1057/s41270-023-00244-4

META, 2023a. Facebook Ads Manager: Ads management for Facebook, Instagram | Meta for

Business [online]. Dostupné z: https://www.facebook.com/business/tools/ads-manager

META, 2023b. Your Guide to Meta Bid Strategies. 2023 [online] [vid. 2023-06-14]. Dostupné
z: https://www.facebook.com/business/m/one-sheeters/facebook-bid-strategy-guidea

META, 2024a. About Conversions API. Meta Business Help Centre [online] [vid. 2024-06-
13]. Dostupné z: https://en-gb.facebook.com/business/help/2041148702652965

142



META, 2024b. Co jsou Facebook podobné okruhy uzivatelti u reklam. Meta Centrum napovédy
pro firmy [online] [vid. 2024-12-31]. Dostupné z: https://cs-
cz.facebook.com/business/help/164749007013531

META, 2024. Conversions API - Documentation. Meta for Developers [online] [vid. 2024-05-
10]. Dostupné z: https://developers.facebook.com/docs/marketing-api/conversions-api/

META, 2024c. Dosah. Meta Centrum napovédy pro firmy [online] [vid. 2024-12-31]. Dostupné
z: https://cs-cz.facebook.com/business/help/710746785663278

META, 2024d. Meta pixel: Measure, optimise and retarget ads on Facebook and Instagram.
Meta  for  Business  [online] [vid. 2024-06-13].  Dostupné  z: https://en-
gh.facebook.com/business/tools/meta-pixel

META, 2024e. Zobrazeni. Meta Centrum ndpovédy pro firmy [online] [vid. 2024-12-31].
Dostupné z: https://cs-cz.facebook.com/business/help/675615482516035

META, 2024f. Vybér ucelti reklamy v Meta Spravci reklam. Meta Centrum napovédy pro firmy
[online] [vid. 2025-04-27]. Dostupné z: https://cs-
cz.facebook.com/business/help/1438417719786914

MICROSOFT, 2023. Bing Ads API Overview - Microsoft Advertising API [online]. Dostupné
z: https://learn.microsoft.com/en-us/advertising/guides/?view=bingads-13

MICROSOFT, 2024. Conversion Tracking Page [online] [vid.2024-06-13]. Dostupné
Z: https://about.ads.microsoft.com/en/tools/performance/website

MITCHELL, Ted a Igor MAKIENKO, 2014. Beyond the Return on Advertising: Elasticity of
the Return on Advertising as a Diagnostic Metric to Maximize Profit. Journal of Promotion
Management [online]. 20(2), 250-265. ISSN 1049-6491, 1540-7594. Dostupné
z: doi:10.1080/10496491.2014.894957

MONNOT, Jérome a Sophie TOULOUSE, 2014. The Traveling Salesman Problem and its
Variations. Paradigms of Combinatorial Optimization: Problems and New Approaches: 2nd
Edition [online]. 9781848216(August 2013), 173-214. Dostupné
z: doi:10.1002/9781119005353.ch7

MORDACHEVA, Anastasia Sergeevna a Mafura Kusmanovna UANDYKOVA, 2021.
ANALYSIS OF ADVERTISING ROLLS CONVERSION ON THE EDUCATIONAL

143


https://cs-cz.facebook.com/business/help/675615482516035
https://cs-cz.facebook.com/business/help/1438417719786914
https://cs-cz.facebook.com/business/help/1438417719786914
https://about.ads.microsoft.com/en/tools/performance/website

SERVICES MARKET. SOFT MEASUREMENTS AND COMPUTING [online]. 1(3), 5-12.
ISSN 26189976. Dostupné z: doi:10.36871/2618-9976.2021.03.001

MURILLO, Enrique, Maria MERINO a Adriana NUNEZ, 2016. The advertising value of
Twitter Ads: a study among Mexican Millennials. Review of Business Management [online].
18(61), 436-456. ISSN 18064892. Dostupné z: doi:10.7819/rbgn.v18i61.2471

NAHMIAS, Steven, 1978. Fuzzy variables. Fuzzy Sets and Systems [online]. 1(2), 97-110.
ISSN 01650114. Dostupné z: doi:10.1016/0165-0114(78)90011-8

NAVEEN, Janani M, JOHN, Pavithra R a Maharajan T, 2024. Turbo Remarketing by E-
Commerce Start-ups: Converting Abandoned Carts into Sales. International Journal of
Economics and Business Administration [online]. XII(Issue 2), 18-36. ISSN 2241-4754.
Dostupné z: doi:10.35808/ijeba/840

NEHEZOVA, Tereza Sedlafova, Michal SKODA a Helena BROZOVA, 2021. Dealing with
uncertainty by Fuzzy evaluation and robust optimization. In: Robert HLAVATY, ed. 39th
International Conference on Mathematical Methods in Economics [online]. Prague: Czech
University of Life Sciences Prague Kamycka 129, Prague 6, Czech Republic, s. 423-428.
Dostupné z: https://mme2021.v2.czu.cz/dl/99363?lang=en

NERLOVE, Marc a Kenneth J. ARROW, 1962. Optimal Advertising Policy under Dynamic
Conditions.  Economica [online]. 29(114), 129. ISSN 00130427. Dostupné
z: doi:10.2307/2551549

NGAMSOMSUKE, Kariya, Kamol NGAMSOMSUKE a Wangchuk RABTEN, 2022. New
Basic Break-even Analysis Models for Multiple Product Firms. In: 2022 International
Conference on Decision Aid Sciences and Applications (DASA): 2022 International
Conference on Decision Aid Sciences and Applications (DASA) [online]. Chiangrali,
Thailand: IEEE, s.986-990 [vid.2024-12-31]. ISBN 978-1-6654-9501-1. Dostupné
z: doi:10.1109/DASA54658.2022.9765215

NGUYEN KY PHUC, Phan, 2022. Stochastic Programming For Order Allocation And
Production Planning. Computer Systems Science and Engineering [online]. 40(1), 75-85.
ISSN 0267-6192. Dostupné z: doi:10.32604/csse.2022.017793

144



NGUYEN THI NGOC THE, 2023. Study of Marketing Online by Digital Finance. Journal of
Economics, Finance and Accounting Studies [online]. 5(2), 52-58. ISSN 2709-0809.
Dostupné z: doi:10.32996/jefas.2023.5.2.5

NORDIN, Fredrik a Annika RAVALD, 2023. The making of marketing decisions in modern
marketing environments. Journal of Business Research [online]. 162, 113872. ISSN 0148-
2963. Dostupné z: doi:10.1016/j.jbusres.2023.113872

NORKIN, Vladimir, 2019. Substantiation of the backpropagation technique via the Hamilton—
Pontryagin formalism for training nonconvex nonsmooth neural networks [online]. 12, 19—
26. Dostupné z: d0i:10.15407/dopovidi2019.12.019

NUMPY TEAM, 2024. NumPy [online]. Python. 2024. [vid. 2024-06-18]. NumPy - The

fundamental package for scientific computing with Python. Dostupné z: https://numpy.org/

OSABA, Eneko, Xin-She YANG a Javier DEL SER, 2020. Traveling salesman problem: a
perspective review of recent research and new results with bio-inspired metaheuristics.
In: Nature-Inspired Computation and Swarm Intelligence [online]. B.m.: Elsevier, s. 135—
164. Dostupné z: doi:10.1016/B978-0-12-819714-1.00020-8

PANDAS VIA NUMFOCUS, INC., 2024. Pandas - Python Data Analysis Library [online].
Python. 2024. [vid. 2024-06-18]. Dostupné z: https://pandas.pydata.org/

PAPADIMITRIOU, Christos H. a Kenneth STEIGLITZ., 1998. Combinatorial optimization :
algorithms and complexity [online]. Dover: Mineola (N.Y.). ISBN 0-486-40258-4.
Dostupné z: http://lib.ugent.be/catalog/rug01:000825070

PESCHIERA, J. S. Roy and S. A. Mitchell and F., 2024. PuLP: PuLP is an LP modeler written
in python. PuLP can generate MPS or LP files and call GLPK, COIN CLP/CBC, CPLEX,
and GUROBI to solve linear problems. [online]. Python. 2024. [vid. 2024-06-13]. Dostupné
z: https://github.com/coin-or/pulp

PETER, Marc K., Corin KRAFT a Johan LINDEQUE, 2020. Strategic action fields of digital
transformation: An exploration of the strategic action fields of Swiss SMEs and large
enterprises. Journal of Strategy and Management [online]. 13(1), 160-180. ISSN 1755-
425X. Dostupné z: doi:10.1108/JSMA-05-2019-0070

PICH, Michal, 2023. GA4/UA vs BigQuery. Digitalni architekti [online]. [vid. 2024-06-13].
Dostupné z: https://digitalniarchitekti.cz/clanek/ga4-ua-vs-bigquery/

145



PILAR, Ladislav, Lucie KVASNICKOVA STANISLAVSKA, Roman KVASNICKA, Petr
BOUDA a Jana PITROVA, 2021. Framework for Social Media Analysis Based on Hashtag
Research. Applied [online]. 11(8), 2076-3417. Dostupné
z: doi:https://www.mdpi.com/2076-3417/11/8/3697

POLEARUS, Elena a Mihai TIMUS, 2021. Digital marketing and online consumer behavior in
Romania during the COVID-19 pandemic: a case study. Acta Marisiensis. Seria
Oeconomica [online]. 15(1), 29-40. ISSN 2668-3989. Dostupné z: doi:10.2478/amso-2021-
0003

POLLAK, Franti§ek a Peter MARKOVIC, 2021. Size of Business Unit as a Factor Influencing
Adoption of Digital Marketing: Empirical Analysis of SMEs Operating in the Central
European Market. Administrative Sciences [online]. 11(3), 71. ISSN 2076-3387. Dostupné
z: doi:10.3390/admsci11030071

PUYT, Richard W., Finn Birger LIE a Celeste P. M. WILDEROM, 2023. The origins of SWOT
analysis. Long Range Planning [online]. 56(3), 102304. ISSN 0024-6301. Dostupné
z: d0i:10.1016/j.1rp.2023.102304

RANA, Nripendra P., Emma L. SLADE, Ganesh P. SAHU, Hatice KIZGIN, Nitish SINGH,
Bidit DEY, Anabel GUTIERREZ a Yogesh K. DWIVEDI, ed., 2020. Digital and Social
Media Marketing: Emerging Applications and Theoretical Development [online]. Cham:
Springer International Publishing. Advances in Theory and Practice of Emerging Markets
[vid. 2024-12-31]. ISBN 978-3-030-24373-9. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-030-24374-6

REILLY, Claire, 2019. Mark Zuckerberg defends Facebook’s ad model: ,, We don’t sell
people’s data"” - CNET [online] [vid. 2024-12-31]. Dostupné
z: https://www.cnet.com/tech/services-and-software/mark-zuckerberg-defends-facebook-

advertising-model-we-dont-sell-peoples-data/
RESEARCHGATE GMBH, 2023. ResearchGate Marketing Solutions.

REZNIK, Leon a Vladik KREINOVICH, 2003. Soft Computing in Measurement and
Information Acquisition [online]. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg. Studies in
Fuzziness and Soft Computing. ISBN 978-3-642-53509-3. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-
540-36216-6

146



RISIUS, Marten a Roman BECK, 2015. Effectiveness of corporate social media activities in
increasing relational outcomes. Information & Management [online]. 52(7), Novel
applications of social media analytics, 824-839. ISSN 0378-7206. Dostupné
z: doi:10.1016/j.im.2015.06.004

ROMERO, Daniel M., Wojciech GALUBA, Sitaram ASUR a Bernardo A. HUBERMAN,
2011. Influence and passivity in social media. In: Proceedings of the 20th international
conference companion on World wide web [online]. New York, NY, USA: ACM, s. 113—
114. 1ISBN 978-1-4503-0637-9. Dostupné z: d0i:10.1145/1963192.1963250

SAHINIDIS, Nikolaos V., 2004a. Optimization under uncertainty: state-of-the-art and
opportunities. Computers & Chemical Engineering [online]. 28(6), FOCAPO 2003 Special
issue, 971-983. ISSN 0098-1354. Dostupné z: doi:10.1016/j.compchemeng.2003.09.017

SAHINIDIS, Nikolaos V., 2004b. Optimization under uncertainty: state-of-the-art and
opportunities. Computers & Chemical Engineering [online]. 28(6), FOCAPO 2003 Special
issue, 971-983. ISSN 0098-1354. Dostupné z: doi:10.1016/j.compchemeng.2003.09.017

SALUJA, HarshmitKaur, Vinod Kumar YADAV a K.M. MOHAPATRA, 2019. Use of Big-
Data Analytics with the Interactive Advertisement for Product/Service Representation
towards its Customers. INTERNATIONAL JOURNAL OF ADVANCED PRODUCTION
AND INDUSTRIAL ENGINEERING [online]. 4(2). ISSN 24558419. Dostupné
z: doi:10.35121/ijapie201904235

SAPUTRA, Argian, 2024. The Importance of Digital Marketing Integration in Strategic
Management Planning. Action Research Literate [online]. 8(5) [vid. 2025-04-27].
ISSN 2808-6988, 2613-9898. Dostupné z: doi:10.46799/arl.v8i5.340

SEMRUSH, 2024. Semrush - Online Marketing Can Be Easy. Semrush [online] [vid. 2024-09-

11]. Dostupné z: https://www.semrush.com/

SEZNAM.CZ, A.S., 2025. Statistiky. Skiik Napovéda [online] [vid. 2025-02-13]. Dostupné

z: https://napoveda.sklik.cz/mereni-uspesnosti/statistiky/

SHAHZAD, Asim, Nazri MOHD NAWI, Edi SUTOYO, Muhammad NAEEM, Arif ULLAH,
Sundas NAQEEB a Muhammad AAMIR, 2018. Search Engine Optimization Techniques
for Malaysian University Websites: A Comparative Analysis on Google and Bing Search

Engine. International Journal on Advanced Science, Engineering and Information

147



Technology [online]. 8(4), 1262. ISSN 2460-6952. Dostupné
z: doi:10.18517/ijaseit.8.4.5032

SHAPIRO, Alexander, Darinka DENTCHEVA a Andrzej RUSZCZYNSKI, 2009. Lectures on
Stochastic Programming Modeling and Theory. ISBN 978-0-89871-687-0.

SHAREEF, Mahmud Akhter, Bhasker MUKERJI, Yogesh K. DWIVEDI, Nripendra P. RANA
a Rubina ISLAM, 2019. Social media marketing: Comparative effect of advertisement
sources. Journal of Retailing and Consumer Services [online]. 46, 58-69. ISSN 0969-6989.
Dostupné z: doi:10.1016/j.jretconser.2017.11.001

SHARMA, Himanshu, 2024. Advantages of using Google BigQuery for Google Analytics 4.
Optimize Smart [online] [vid. 2024-06-13]. Dostupné
z: https://www.optimizesmart.com/advantages-of-using-google-bigquery-for-google-

analytics/

SHTAL, Tatyana V., Mykhailo M. BURIAK, Yerzhan AMIRBEKULY, Galiya S.
UKUBASSOVA, Tlegen T. KASKIN a Zukhra G. TOIBOLDINOVA, 2018. Methods of
analysis of the external environment of business activities. Revista ESPACIOS [online].
39(12) [vid. 2024-07-25]. Dostupné
z: https://ww.revistaespacios.com/al8v39n12/18391222.html

SCHWARZL, Susanne a Monika GRABOWSKA, 2015. Online marketing strategies: the
future is here. Journal of International Studies [online]. 8(2), 187-196. ISSN 2071-8330.
Dostupné z: doi:10.14254/2071-8330.2015/8-2/16

SIMON, Herbert Alexander, 1977. The New Science of Management Decision. B.m.: Prentice-
Hall. ISBN 978-0-13-616144-8.

SINGER, Natasha, 2024. What you don’t know about how Facebook uses your data. The New
York Times [online]. [vid. 2024-12-31]. Dostupné
z: https://www.nytimes.com/2018/04/11/technology/facebook-privacy-hearings.html

SINGH, C., 1982. Convex programming with set-inclusive constraints and its applications to
generalized linear and fractional programming. Journal of Optimization Theory and
Applications [online]. 38(2), 33-42. ISSN 0022-3239. Dostupné
z: doi:10.1007/BF00934321

148



SOYSTER, A. L., 1973. Convex Programming with Set-Inclusive Constraints and Applications
to Inexact Linear Programming. Operations Research [online]. 21(5), 1154-1157.
ISSN 0030-364X. Dostupné z: doi:10.1287/opre.21.5.1154

SRINIVASAN, Shuba, Oliver J. RUTZ a Koen PAUWELS, 2016. Paths to and off purchase:
quantifying the impact of traditional marketing and online consumer activity. Journal of the
Academy of Marketing Science [online]. 44(4), 440-453. ISSN 0092-0703. Dostupné
z: d0i:10.1007/s11747-015-0431-z

STANTON, Angela D’Auria a Wilbur W. STANTON, 2023. A regional comparison of the
skills sought by employers for entry-level marketing analytics professionals. Applied
Marketing Analytics. 8(3), 283-301.

STATISTA, 2023. Digital advertising spending worldwide from 2021 to 2026 [online].
Dostupné z: https://www.statista.com/statistics/237974/online-advertising-spending-

worldwide/

STATISTA, 2024. Search Engine Market Share Worldwide. StatCounter Global Stats [online]

[vid. 2024-07-23]. Dostupné z: https://gs.statcounter.com/search-engine-market-share

TATIKONDA, Reshmi, Jainath PONNALA, Ramya THATIKONDA, Dileep Kumar
YENDLURI, M. KEMPANNA a Bhuvanesh ANANTHAN, 2024. Optimizing Digital
Marketing Strategies Through Search Engine Optimization. In: 2024 IEEE International
Conference on Contemporary Computing and Communications (InC4): 2024 IEEE
International Conference on Contemporary Computing and Communications (InC4)
[online]. Bangalore, India: IEEE, s. 1-6 [vid. 2025-04-25]. ISBN 979-8-3503-8365-2.
Dostupné z: doi:10.1109/InC460750.2024.10649088

THIELE, Aurélie, 2010. A note on issues of over-conservatism in robust optimization with cost
uncertainty. Optimization [online]. 59(7), 1033-1040. ISSN 02331934. Dostupné
z: d0i:10.1080/02331930903395592

TRAKHTENBROT, B. A., 1984. A survey of Russian approaches to perebor (brute-force
searches) algorithms. Annals of the History of Computing [online]. 6(4), 384-400. Dostupné
z: doi:10.1109/MAHC.1984.10036

TSAI, Mi-Ching a Da-Wei GU, 2014. Robust and Optimal Control [online]. London: Springer
London. Advances in Industrial Control. ISBN 978-1-4471-6256-8. Dostupné
Z: d0i:10.1007/978-1-4471-6257-5

149


https://gs.statcounter.com/search-engine-market-share
https://doi.org/10.1109/InC460750.2024.10649088

V. JENIFER, S. VISHMITA, a K. SOWMIYA, 2023. Growth of content marketing through
LinkedIn channel. International Journal of Science and Research Archive [online]. 8(2),
166-171. ISSN 25828185. Dostupné z: doi:10.30574/ijsra.2023.8.2.0227

VAN ACKOOLJ, W. a X. WARIN, 2020. On conditional cuts for stochastic dual dynamic
programming. EURO Journal on Computational Optimization [online]. 8(2), 173-199.
ISSN 2192-4406. Dostupné z: doi:10.1007/s13675-020-00123-y

VANDERBEI, Robert J., 2014. Linear Programming [online]. Boston, MA: Springer US.
ISBN 978-1-4614-7629-0. Dostupné z: doi:10.1007/978-1-4614-7630-6

VIDALE, M. L. a H. B. WOLFE, 1957. An Operations-Research Study of Sales Response to
Advertising. Operations Research [online]. 5(3), 370-381. ISSN 0030-364X, 1526-5463.
Dostupné z: doi:10.1287/opre.5.3.370

WAGNER, Kurt, 2021. Facebook’s New Campaign Defends Targeted Advertising Business.
Bloomberg.com [online]. [vid. 2024-12-31]. Dostupné
z: https://lwww.bloomberg.com/news/articles/2021-02-25/facebook-s-new-campaign-

defends-targeted-advertising-business

WANG, Shiguang, Tarek ABDELZAHER, Santhosh GAJENDRAN, Ajith HERGA, Sachin
KULKARNI, Shen LI, Hengchang LIU, Chethan SURESH, Abhishek SREENATH,
Hongwei WANG, William DRON, Alice LEUNG, Ramesh GOVINDAN a John
HANCOCK, 2014. The Information Funnel: Exploiting Named Data for Information-
Maximizing Data Collection. In: 2014 IEEE International Conference on Distributed
Computing in Sensor Systems [online]. B.m.: IEEE, s. 92-100. ISBN 978-1-4799-4618-1.
Dostupné z: doi:10.1109/DC0OSS.2014.32

WASKOM, Michael, 2021. seaborn: statistical data visualization. Journal of Open Source
Software [online]. 6(60), 3021. ISSN 2475-9066. Dostupné z: doi:10.21105/joss.03021

WATSON, Tom, 2011. An initial investigation on the use of ‘Return on Investment” in public
relations practice. Public Relations Review [online]. 37(3), 314-317. ISSN 03638111.
Dostupné z: doi:10.1016/j.pubrev.2011.06.001

WEINLICH, Petr, Tereza SEMERADOVA a Michal DOSTAL, 2022. Replacing Cookies in
Online Advertising with APl Conversion Tracking [online]. SSRN Scholarly Paper.
11. listopad 2022. [vid. 2024-06-07]. Dostupné z: doi:10.2139/ssrn.4275103

150



WEINSTEIN, Art, 2013. Handbook of Market Segmentation [online]. 0 vyd. B.m.: Routledge
[vid. 2025-04-27]. ISBN 978-1-135-18566-4. Dostupné z: doi:10.4324/9780203862483

WINSTON, Wayne L. a Jeffrey B. GOLDBERG, 2004. Operations research: applications and
algorithms [online] [vid. 2025-01-02]. ISBN 978-0-534-42362-9. Dostupné
z: https://lwww.researchgate.net/publication/317415309_Operations_research_applications
_and_algorithms

X CORP, 2023. Twitter Advertising [online]. Dostupné

z: https://business.twitter.com/en/advertising.html

XU, Zeshui, 2012. Linguistic Evaluation Scales. In: Linguistic Decision Making [online].
Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, s. 1-14. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-
642-29440-2_1

YAHIA, Zakaria a Mostafa ELBOLOK, 2024. A Proposed Nonlinear Programming
Optimization Model for Optimal Budget Mix of Digital Marketing Campaigns. In: 2024 6th
Novel Intelligent and Leading Emerging Sciences Conference (NILES): 2024 6th Novel
Intelligent and Leading Emerging Sciences Conference (NILES) [online]. Giza, Egypt:
IEEE, s. 228-232 [vid. 2025-03-28]. ISBN 979-8-3503-7851-1. Dostupné
z: doi:10.1109/NILES63360.2024.10753162

YANG, Dongdong, Kevin DYER a Senzhang WANG, 2020. Interpretable Deep Learning
Model for Online Multi-touch Attribution [online]. 26. biezen 2020. B.m.: arXiv. [vid. 2024-
06-13]. Dostupné z: doi:10.48550/arXiv.2004.00384

YANG, Yanwu, Jie ZHANG, Rui QIN, Juanjuan LI, Fei-Yue WANG a Wei QI, 2012. A Budget
Optimization Framework for Search Advertisements Across Markets [online]. zafi 2012. 445
HOES LANE, PISCATAWAY, NJ 08855-4141 USA: IEEE-INST ELECTRICAL
ELECTRONICS ENGINEERS INC. ISSN 1083-4427. Dostupné
z: d0i:10.1109/TSMCA.2011.2172418

ZADEH, L.A., 1975. The concept of a linguistic variable and its application to approximate
reasoning—I. Information Sciences [online]. 8(3), 199-249. ISSN 00200255. Dostupné
z: doi:10.1016/0020-0255(75)90036-5

ZHANG, Weinan, Shuai YUAN a Jun WANG, 2014. Optimal real-time bidding for display

advertising. In: Proceedings of the 20th ACM SIGKDD international conference on

151


https://doi.org/10.4324/9780203862483

Knowledge discovery and data mining [online]. New York, NY, USA: ACM, s. 1077-1086.
ISBN 978-1-4503-2956-9. Dostupné z: doi:10.1145/2623330.2623633

ZHOU, Shenghan a Wenbing CHANG, 2014a. Approach to multiple attribute decision making
based on the Hamacher operation with fuzzy number intuitionistic fuzzy information and
their application. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems [online]. 27(3), 1087-1094.
ISSN 1064-1246. Dostupné z: doi:10.3233/1FS-131071

ZHOU, Shenghan a Wenbing CHANG, 2014b. Approach to multiple attribute decision making
based on the Hamacher operation with fuzzy number intuitionistic fuzzy information and
their application. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems [online]. 27(3), 1087-1094.
ISSN 1064-1246. Dostupné z: doi:10.3233/IFS-131071

152



9 Seznam obrazku

Obrazek 1 Schéma metodiKy PraCE ........ccvviviiiiiiiiiciiee e 5
Obrazek 2 Hierarchie optimaliza¢nich problému (Papadimitriou a Steiglitz. 1998)........... 17

Obrazek 3 Meta Ads Manager - odhad vysledkti kampan¢ s ohledem na alokované finan¢ni
ZAroje (MEta 2023) ......vecveeieeieieesieeie st se e e te e e st e e st e st e e e ra e e e nreenee s 36

Obrazek 4 Ukazka struktury reklamnich kampani ............ccooeiiiiiiiiii 38

Obrazek 5 Dostupné cile kampani na platformach Meta (vlevo) a LinkedIn(zdroj) (Meta
2023a; LinkedIn Corporation 2023).........cccveieiieieeieieesie e 39

Obrazek 6 Marketingovy "funnel"...........ccooviiiiiiiiii 39

Obrazek 7 Webové rozhrani GA4 — nahled reportti na Gvodni strance (Google Ireland

LIMIEd 20240) ... 45
Obrazek 8 Server-side vs Client-side tagging dle (Google Ireland Limited 2024f)........... 48

Obrazek 9 Uzivatelské rozhranni BigQuery — nahled schématu tabulky udalosti z Google
ABNAIYLICS 4 ...ttt 57

Obrézek 10 Schéma procesu OptiMaliZACE .........cceevvveiieiiiiiiie e 67

10 Seznam tabulek

Tabulka 1 Marketingovy Funnel - Kli¢ové metriky a typy kampani (Chan et al. 2020a)...40

Tabulka 2 Porovnani Google Analytics 4 webového rozhrani a BigQuery ...........cccccoeeeee. 46
Tabulka 4 UTM ParaAmMELTY .....c.ooviiiieeesiesie sttt bbb 50
Tabulka 5 Casto vyuzivané zakladni typy atribuénich modelli ............cccovereveererreeereciennn. 52
Tabulka 6 META - Schéma tabulky s vykony kampani (denni agregace).............c.ccceeee. 55

Tabulka 7 Parametry reportované GA4 exportované do BigQuery — zjednodusené schéma

nejdileZité)Sich parametrli........ccoocvviiiiiiiiiie e 56
Tabulka 7 META — Agregované vykony Kampani...........cccooeereriiinininienene e 76
Tabulka 8 Schéma tabulky — zakladni ptehled vykonnu Gads kampani ............cc.cccevrenee 79

153



Tabulka 9 Schéma tabulky — suma uzivatelt, kteti provedli definovanou konverzni akci dle

KAMPANE ... 82
Tabulka 10 Zakladni tidaje o hledanosti klicovych slov pro cilové skupiny ..........ccccuene 103
Tabulka 11 Velikost cilovych skupin na platformé Meta..........ccooocvviiiiiiiiinniiennieeiiieens 105
Tabulka 12 Seznam sloupct SQL transformace vychozi tabulky Meta .............c.cceenee. 106
Tabulka 13 Proménné META kampani v€. poCtu vyskytl........cccovvveiiiiiiiciiiciicc 106

Tabulka 14 Primémé hodnoty a odchylky od priméru cilovych skupin impresi Meta....107

Tabulka 15 Proménné Google Ads kampani v€. poctu vyskytl.......ccceeviiiiiiiiiniinnnn, 108
Tabulka 16 Vypocitané hodnoty cilovych skupin pro Google AdS.........cccceevvvirveninnnnn. 108
Tabulka 17 Hodnoty pro stanoveni levostrannych koeficientd modelu RLP .................... 111
Tabulka 18 Hodnoty pro stanoveni koeficientl konverzi a jejich zmeén............cccoceenene. 112
Tabulka 19 Pozadované pocty konverzi pro cilové skupiny a platformy ..........c.ccceenene. 112

Tabulka 20 Vysledné investice do kampani podle vysledki modelu s nejistotou

V generovanych iMpPreSiCh ... .o i 119
Tabulka 21 Porovnani zmén generovanych konverzi pro riizné hodnoty I'c .................... 121
Tabulka 22 Vysledné investice do kampani podle vysledkti modelu s élatbc ................. 122

11 Seznam grafi

Graf 1 Srovnani efektivity Meta kampani: Dosah a zobrazeni na 1 CZK podle cilové skupiny

Graf 2 Odchylky poctu impresi generovanych 1 K¢ od priméru Google Ads kampani...108

Graf 4 Primérné pocty konverzi generované kampanémi na jednotlivé cilové skupiny...110

Graf 5 Primérné pocty konverzi generované 1 CZK .........ccocoiviiiiiiiiiiiiicin e 110
Graf 5 Celkova hodnota investice s rostouci hodnotou I'l, I'2..........cccoeviiiiiiiiiiiene 114
Graf 6 Hodnoty proménnych xla, tb pro testované hodnoty I'1, I'2........c.ccccevveriienncnne 115

154



Graf 7 Hodnoty kriterialni funkce pfi soucasnych zménach I'l al'2 .........ccooveviiiiinennn. 116
Graf 8 Hodnoty proménnych pro rizné hodnoty 'L, I'2 ........ccccoiiiiiininiinicneec e 117

Graf 9 Hodnoty investic do cilové skupiny Cesti studenti na platformach Meta a GAds pro

TUZNE NOANOLY I'1, T'2 .o 117
Graf 10 Hodnoty kriterialni funkce s NeJiStOtoU §1a, thC .......ccccvvvivivciieiiccisei 120
Graf 11 Hodnoty proménnych pfi zmenac 8la, tDC..........ccocviiveiiiiiiiiiiisese e 121

12 Seznam zkratek

B&B — Metoda vétvi a mezi (Branch and Bound)

LP — Linearni programovéani (Linear Programming)

ILP — Celociselné programovani (Integer Linear Programming)

BLP — Binarni linearni programovani (Binary Linear Programming)

MILP — SmiSené celociselné programovani (Mixed Integer Linear Programming)
BILP — Binarni celociselné programovani (Binary Integer Linear Programming)
SP — Stochastické programovani (Stochastic Programming)

RO — Robustni optimalizace (Robust Optimization)

RLP — Robustni line4drni programovani (Robust Linear Programming)

SA — Simplexovy algoritmus (Simplex Algorithm)

ROI — Navratnost investic (Return On Investment)

ROAS — Navratnost investic do reklamy (Return On Advertising Spent)

KPI — Kli¢ovy ukazatel vykonu (Key Performance Indicator)

GA4 — Google Analytics 4

GAds — Google Ads

GTM — Google Tag Manager

BQ — Google Big Query

155



CTR — Mira prokliku (Click through rate)

BEP — Bod zvratu (Break-Even Point)

df — Pandas Dataframe

13 Seznam veli¢in

Nazev Popis Jednotky
L Mnozina reklamnich platforem
T Mnozina cilovych skupin
Mnozina obsahovych reklamnich
Ly platforem
Mnozina vyhledavacich reklamnich
Ly platforem
l Konkrétni reklamni platforma
t Konkrétni cilova skupina
VySe investice do konkrétni kampané Penézni jednotky, napf.
Xie (B3] KE, €
K Celkova pozadovana hodnota konverzi Esapr. pocet prodanych
Potfebna vySe konverzi z konkrétni Napf. pocet prodanych
kit kampané (1, t) ks
VySe konverzi generovanych jednou Napf. pocet prodanych
Cie jednotkou x;; ks
Potfebna vysSe konverzi z konkrétni Napf. pocet prodanych
ke cilové skupinyt € T ks
Pocet uzivatel( (L,);
T Velikost cilové skupiny t na platformé [ hledanost kliGovych
slov (L,)
Celkovy potencial konverzi pro . .
cp; konkrétnit € T Pocet konverzi
Normalizovany potencial konverzi pro
Wit skupinut €T nal €L
Konverzni pomér cilové skupiny ..
e t €T naplatformé&l € L Des. cislo
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Mira prokliku cilové skupiny

Des. Cislo

ctr t € T naplatformé&l € L
) Min potfebny pocet oslovenych Pocet oslovenych
minreach: zivatelt kampani (I, t) uZivatell
. Pram. pocet zobrazeni za jednu Pocet zobrazeni
avg impit  jednotku x;; kampané
Pram. pocet oslovenych uzivatell za Pocet oslovenych
avgrete  jednu jednotku x;; unikatnich uzivateld
Pocet zobrazeni
Frekvence zobrazeni kampané (I, t . v .
frequ P @ jednomu uZivateli
A . . Penéznijednotky (napf.
b Celkova vySe dostupného rozpoctu K&) J y(nap
) Max mozna odchylka parametru .
simp ) Podle avg imp;,
it avg impy;
55 Max mozna odchylka parametru c;; Podle ¢;;
Max pocet koeficientll avg imp,; které
I se mohou zménit max o &,,"" pro L,
Max pocet koeficientll avg imp,; které
L2 se mohou zménitmax o ;" pro L,
Max pocet koeficientl ¢;; které se
r mohou zménit max o §};
Celkovy pocCet vygenerovanych . .
E vy,p yg. y Pocet konverzi
t konverzi pro skupinu t
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14 Prilohy
14.1 Datové sady

campaign_name, target_group, result_type, spent, results,results_per_1lczk,avg_cost_per
_result,reach,reach_per_1czk,impressions,impressions_per_1czk, pocet_zobrazeni_stra
nky,page_views_per_1czk, cost_perpage_view,link_click,link_click_per_1czk,CPC_link_
klik

2022 - DOD listopad traffic,cesti_studenti,Link

clicks,1973. 0600000000002, 234,0.12,9.25,42972,21.78,48342,24.5,53,0.03,60.23,234,0
.12,9.2455218185714276

2022/23 Bc. + Ing. CZ Last week,cesti_studenti,Link

clicks,2664.6699999999996, 293,0.11,9.21,63289,23.75,90039,33.79,58,0.02,72.18,293,
0.11,9.2093836433333323

2022/23 Bc. DOD brezen traffic,cesti_studenti,Link
clicks,4387.28,650,0.15,7.09,121665,27.73,145291,33.12,128,0.03,70.48,650,0.15,7.0
86509478

2022/23 Bc. DOD leden traffic,cesti_studenti,Link
clicks,3915.7599999999993,700,0.18,5.75,136112,34.76,189480,48.39,44,0.01,123.9,70
0,0.18,5.749886509375

2022/23 Bc. leden - brezen traffic,cesti_studenti,Link

clicks,20341.749999999993, 2675,0.13,8.11,464861,22.85,681630,33.51,335,0.02,85.48,
2675,0.13,8.10795326914634

2022/23 ENG unor - brezen traffic,zahranicni_studenti, Link
clicks,7639.159999999998,1326,0.17,6.04,302932,39.66,417680,54.68,19,0.0,164.63,13
26,0.17,6.0431124279487172

2022/23 Ing. brezen traffic,cesti_studenti,Link
clicks,6012.2200000000012,765,0.13,8.43,177549,29.53,240919,40.07,98,0.02,78.31,76
5,0.13,8.4254924012903185

2023/24 DOD listopad,cesti_studenti,Link
clicks,2740.7799999999997,500,0.18,5.94,47496,17.33,53041,19.35,119,0.04,25. 65,500
,0.18,5.941021799333333

2024 - Brand Awareness Bc + Ing Cz,cesti_studenti,Estimated ad recall lift
(people), 5826. 6400000000012, 4090,0.7,2.75,223529,38.36,255996,43.94,11,0.0,148.01,
132,0.02,55.26094907444444

2024 - Centra vzdélavani,centra,LlLanding page

views, 39591. 290000000008, 6012,0.15,7.59,564563,14.26,644860,16.29,6012,0.15,7.59,9
027,0.23,4.914810487692308

2024 - Lead -
Conversions,cesti_studenti,,2561.29,,,,16664,6.51,24810,9.69,171,0.07,15.76,296,0.
12,9.0119835559999988

2024 - Traffic Bc. + Ing. Brezen,cesti_studenti,Landing page
views,13194.529999999999,1581,0.12,8.38,129228,9.79,150319,11.39,1581,0.12,8.38,24
00,0.18,5.49620652263158

2024 - Traffic Bc. Prihlasky,cesti_studenti,Landing page
views,4680.4699999999993,804,0.17,6.31,55126,11.78,62371,13.33,804,0.17,6.31,1387,
0.3,3.5341466034374998

2024 - Traffic Veletrh Védy,verejnost,Landing page
views,1527.14,65,0.04,28.26,15938,10.44,18764,12.29,65,0.04,28.26,168,0.11,9.72676
1168

2024 - VédaFest Dejvice,verejnost,Landing page
views,456.58,47,0.1,10.37,4247,9.3,4756,10.42,47,0.1,10.37,91,0.2,5.013146755

Priloha 1 Vychozi datova sada Meta
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campaign_name,campaign_id, target_group, impressions, conversions,clicks,spent, impres
sions_per_1czk,conversions_per_1czk,clicks_per_1czk

SEA - GISM program_LatAm EN
(2023),19580829346,gads_zahranicni_studenti,1941,13.90,62,3517.37,0.55,0.0,0.0172
SEA - Prihlasky_General-PEF CZ

(2024),19580829340,gads_cesti_studenti, 82149,5682.0000000000009, 6628,76807.575712,
1.07,0.07,0.0949

SEA - GISM program_Europe EN
(2023),19580829343,gads_zahranicni_studenti,3626,98.5,219,5373.596089,0.67,0.02,0.
0387

SEA - Centra vzdélavani v regionech

(2023),19939061729,gads_centra, 14461,1301.50,1705,27275.050,0.53020,0.04770,0.0625
SEA - Prihlasky PEF

EN, 15939627758, gads_zahranicni_studenti,4336,232.0,372,13480.46,0.32,0.02,0.0276
VédaFest 2024,21351328263,gads_verejnost,36996,4.0,105,1400.151886,26.42,0.0,0.075
SEA - Prihlasky HKS+SYIN-PEF CZ

(2023),19751757042,gads_cesti_studenti, 3521,160.997163,256,18024.51,0.2,0.01,0.014
2

SEA - Agrarian Diplomacy EN

(2023),19580829349, gads_zahranicni_studenti,45530,752.0,2001,39024.343525,1.17,0.0
2,0.05

SEA - Centra vzdélavani v regionech
(2024),19939061729,gads_centra,19619,1986.00,2519.00,66481.54,0.2951,0.0299,0.0379

Priloha 2 Vychozi datovad sada Google Ads
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campaign_name, source_medium,amount_of users
(direct), (direct) - (none),17103

(organic),google - organic, 3024

,studuj.czu.cz - referral,815

2024 - Centra vzdélavani,meta - cpc,469

SEA - Prihlasky PEF EN,google - cpc,358

SEA - Prihlasky General-PEF CZ (2024),google - cpc,205
2024 - Traffic Bc. + Ing. Brezen,facebook - ppc,180
SEA - Centra vzdélavani v regionech (2024),google - cpc,134
(organic),bing - organic,116

2024 - Traffic Bc. Prihlasky,meta - ppc,104
,vysokeskoly.cz - referral,69

(organic),seznam - organic,66

SEA - Prihlasky General-PEF CZ (2023),google - cpc,60
2024 - Traffic,meta - cpc,44

6.63E+17,ig - paid,35

(referral),smat.se - referral,32

,pef.czu.cz - referral,30

2024 - Lead - Conversions,meta - cpc,22

2024 - VédaFest Dejvice,meta - cpc,18
(referral),czechuniversities.com - referral,l16
firmy.cz-641377,search.seznam.cz - ppd,15
(referral),vysokeskoly.cz - referral,13
{{campaign.name}},meta - cpc,10

(organic),yahoo - organic,10

2024 - Traffic Veletrh Védy,meta - cpc,10

,google - cpc,10

(referral),studyinprague.cz - referral,7
(referral),l.facebook.com - referral,?
(organic),vysokeskoly.cz - referral,6
Welcome_mail,newsletter - mail,5
pef_czu_bakalarska_praxe,newsletter - email,5
zvane_prednasky_portalu_jobs_pef,newsletter - email,4
(referral),scio.cz - referral,4
firmy.cz-641377,mapy.cz - ppd,4
(referral),email.seznam.cz - referral,4
(organic),duckduckgo - organic,4
(referral),portal.studyin.cz - referral,4
(referral),rozcestnik.agrobiologie.cz - referral,4
2024__DOD brazen zajemci,newsletter - mail,3
(referral),oca-praga.userhorn.com - referral,3
(referral),oca-praga.cz - referral,3
(referral),mail.google.com - referral,2
firmy.cz-641377,firmy.cz - ppd,2
(referral),uk.search.yahoo.com - referral,?2
(referral),l.instagram.com - referral,2
(organic),google - cpc,2

(referral),ajak-sumperk.cz - referral,2

2024 __DOD brezen reditele,newsletter - mail,2

Priloha 3 Vychozi datova sada konverzi z Google Analytics 4
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gamma_1,status,fb_cesti_studenti,fb zahranicni_studenti,fb_cen-
tra,gads_cesti_studenti,gads_zahranicni_studenti,gads_centra,pl,p2,p3,z1,kri-
terialni_funkce

0,0pti-
mal,17308.719,13532.034,14030.501,95313.968,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,751930.03,1401
85.222

1,0pti-
mal,46190.543,13510.407,14030.501,0.0,89334.863,0.0,0.0,0.0,0.0,750728.3,16306
6.314

2,0pti-
mal,17308.719,56175.293,14030.501,95313.968,0.0,0.0,254096.97,3094254.6,0.0,27
219.171,182828.481

3,0pti-
mal,17308.719,57298.66,14030.501,95313.968,0.0,0.0,281316.14,3183895.5,27219.1
71,0.0,183951.848

Priloha 4 Vystup vypoctu modelu pri zmendch I}

gamma_2,status,fb_cesti_studenti,fb _zahranicni_studenti,fb cen-
tra,gads_cesti_studenti,gads_zahranicni_studenti,gads_centra,p4,p5,p6,z2,kri-
terialni_funkce

0,0pti-
mal,17308.719,13532.034,14030.501,95313.968,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,41461.576,1401
85.222

1,0pti-
mal,22865.337,11717.851,14030.501,59084.445,71892.961,0.0,0.0,0.0,0.0,25701.73
3,179591.09499999997

2,0pti-
mal,27541.163,13396.585,0.0,28597.742,34797.252,105827.46,0.0,0.0,0.0,12440.01
8,210160.202

3,0pti-
mal,31927.274,11964.562,0.0,0.0,121389.24,73465.985,0.0,43396.654,8635.9265,0.
0,238747.061

Priloha 5 Vystup vypoctu modelu pri zmendch I,
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gamma_1,gamma_2,status,fb _cesti_studenti,fb_zahranicni_studenti,fb_cen-
tra,gads_cesti_studenti,gads zahranicni_studenti,gads_cen-
tra,pl,p2,p3,p4,p5,p6,2z1,z2,kriterialni_funkce, gamma_kombinace

0,0,0pti-
mal,17308.719,13532.034,14030.501,95313.968,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,75
1930.03,41461.576,140185.222,"0,0"

0,1,0pti-
mal,22865.337,11717.851,14030.501,59084.445,71892.961,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.0,651121.92,25701.733,179591.09499999997,"9,1"

0,2,0pti-
mal,27541.163,13396.585,0.0,28597.742,34797.252,105827.46,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.0,744403.59,12440.018,210160.202,"0,2"

0,3,0pti-
mal,31927.274,11964.562,0.0,0.0,121389.24,73465.985,0.0,0.0,0.0,0.0,43396.654,
8635.9265,664830.8,0.0,238747.061,"0,3"

1,0,0pti-
mal,46190.543,13510.407,14030.501,0.0,89334.863,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,75
0728.3,31937.214,163066.314,"1,0"

1,1,0pti-
mal,46190.543,13510.407,14030.501,59084.445,71892.961,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.0,750728.3,25701.733,204708.85700000002, "1,1"

1,2,0pti-
mal,53908.598,15767.884,0.0,28597.742,34797.252,105827.46,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.0,876168.74,12440.018,238898.936,"1,2"

1,3,0pti-
mal,46190.543,13510.407,14030.501,0.0,189138.66,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,67617.069,
0.0,750728.3,0.0,262870.11100000003, "1, 3"

2,0,0pti-
mal,17368.719,56175.293,14030.501,95313.968,0.0,0.0,254096.97,3094254.6,0.0,0.
0,0.0,0.0,27219.171,41461.576,182828.481,"2,0"

2,1,0pti-
mal,22865.337,53927.879,14030.501,59084.445,71892.961,0.0,344407.88,2969373.3,
0.0,0.0,0.0,0.0,27219.171,25701.733,221801.12300000002, "2,1"

2,2,0pti-
mal,27541.163,62592.878,0.0,28597.742,34797.252,105827.46,447622.58,3478077.6,
0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,12440.018,259356.495,"2,2"

2,3,0pti-
mal,31927.274,50262.712,14030.501,0.0,189138.66,0.0,491690.25,2765712.2,0.0,0.
0,67617.069,0.0,27219.171,0.0,285359.147,"2,3"

3,0,0pti-
mal,17368.719,57298.66,14030.501,95313.968,0.0,0.0,281316.14,3183895.5,27219.1
71,0.0,0.0,0.0,0.0,41461.576,183951.848,"3,0"

3,1,0pti-
mal,22865.337,55051.245,14030.501,59084.445,71892.961,0.0,371627.05,3059014.2,
27219.171,0.0,0.0,0.0,0.0,25701.733,222924.489,"3,1"

3,2,0pti-
mal,27541.163,62592.878,0.0,28597.742,34797.252,105827.46,447622.58,3478077.6,
0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,12440.018,259356.495,"3,2"

3,3,0ptimal,31927.274,51386.079,14030.501,0.0,189138.66,0.0,518909.42, 2855353,
1,27219.171,0.0,67617.069,0.0,0.0,0.0,286482.514,"3,3"

Priloha 6 Vystup vypoctu modelu pri zméndch I 1 T,
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gamma_c,status,fb_cesti_studenti,fb_zahranicni_studenti,fb_centra,gads_cesti_s
tudenti,gads_zahranicni_studenti,gads centra,pl,p2,p3,p4,p5,p6,z,E1,E2,E3,f1,f
2,f3,kriterialni_funkce,uf_rozdil
0,0ptimal,31927.274,64707.362,14030.501,0.0,89334.863,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.9,1921.201,900.0,4645.255,210.0,0.0,0.0,0.0,5755.255,
1,0ptimal,61545.195,35089.441,14030.501,0.0,89334.863,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,
0.9,1041.8269,1734.9015,2430.9293,210.0,0.0,1.0,0.0,4375.8308, -
1379.4242000000004

2,0ptimal, 78097.635,18537.001,14030.501,0.0,89334.863,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,491.
45203,0.0,550.37483,2201.4993,1225.2851,210.0,0.0,2.0,0.0,3636.7844, -
739.0463999999997
3,0ptimal,94866.4,1768.2359,14030.501,0.0,89334.863,0.0,616.04879,0.0,0.0,0.0,
989.32686,0.0,52.5,2057.1464,1007.8269,210.0,1.0,2.0,0.0,3274.9733, -
361.8110999999999
4,0ptimal,94866.4,1768.2359,14030.501,0.0,89334.863,0.0,616.04879,0.0,0.0,0.0,
989.32686,0.0,52.5,2056.1464,956.32686,210.0,2.0,2.0,0.0,3222.47326, -
52.5000399999999
5,0ptimal,91924.122,33.680684,18707.334,0.0,89334.863,0.0,646.81377,0.0,69.0,0
.0,1040.8269,0.0,1.0,1942.4413,1042.1602,210.0,2.0,2.0,1.0,3194.6014999999998,
-27.87176000000045

6,0ptimal,91835.039, 33.680684,18796.417,0.0,89334.863,0.0,646.18598,0.0,69.333
333,0.0,1040.8269,0.0,1.0,1940.5579,1042.1602,210.0,2.0,2.0,2.0,3192.7181, -
1.8833999999997104

Priloha T Vysledky modelu s nejistotou I
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14.2 SQL dotazy

SELECT
Campaign name AS campaign name,
CASE
WHEN n.campaign name LIKE '%Keyword 1%' THEN 'cilova skupina 1'

WHEN n.campaign name LIKE '%Keyword n%' THEN 'cilova skupina n-1'
ELSE 'cilova_ skupina n'

END AS target group,

objective AS campaign objective,

SUM (Amount_spent CZK ) as spent,

SUM (Results) as results,

ROUND (SUM (Results) / SUM (Amount spent CZK ), 2) AS
results per lczk,

ROUND (AVG (Cost _per result), 2) as avg _cost per result,

SUM (Reach) as reach,

ROUND (SUM (Reach) / SUM (Amount spent CZK ), 2) AS reach per lczk,

SUM (Impressions) as impressions,

ROUND (SUM (Impressions) / SUM(Amount spent CZK ), 2) AS
impressions per lczk,

SUM (Link clicks) as link click,

ROUND (SUM (Link clicks) / SUM(Amount spent CZK ), 2) as
link click per lczk,

AVG(CPC__cost per link click ) as CPC link klik
FROM

‘pefczucz-bg-project.PEF FB Performance.PEF FB perfomance by day’
WHERE

Campaign name IS NOT NULL AND

Amount spent CZK > 0
GROUP BY

campaign_ name,

target group,

SQL dotaz 1 - Vytvoreni vychozi tabulky Meta
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WITH set date AS (
SELECT
DATE 'YYYY-MM-DD' AS start date,
DATE 'YYYY-MM-DD' AS end date
), name AS (
SELECT
DISTINCT campaign name,
campaign id
FROM
‘project id.dataset id.p ads Campaign id" n
)
SELECT
DATE (s. PARTITIONTIME) AS date,
s.campaign name as campaign,
CASE
WHEN n.campaign_name LIKE '$Keyword 1%' THEN 'cilova skupina 1'

WHEN n.campaign_name LIKE '$Keyword n%' THEN 'cilova skupina n-1'
ELSE 'cilova skupina n'
END AS target group,
n.campaign id,
CASE
WHEN n.campaign name LIKE '$SEAS%' THEN 'search'
ELSE 'content'
END AS campaign type,
SUM(s.metrics impressions) AS impressions,
SUM(s.metrics conversions) AS conversions,
SUM(s.metrics clicks) AS clicks,
SUM(s.metrics cost micros) /1000000 as spent
FROM ‘project id.dataset id.p ads CampaignBasicStats id’ s
INNER JOIN name n ON s.campaign id = n.campaign id
WHERE
DATE (_ PARTITIONTIME) BETWEEN (SELECT start date FROM set date) AND (SELECT
end date FROM set date)
GROUP BY
DATE (  PARTITIONTIME) ,
n.campaign name,
s.campaign id,
ORDER BY
date,
n.campaign name;

SQL dotaz 2 - Prehled o dennim vykonu GAds kampani za zvolené casové obdobi
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WITH click params AS (
SELECT
e.user pseudo id,
e.traffic source.name AS campaign,
CONCAT (e.traffic source.source, ' - ', e.traffic source.medium) AS

source medium

FROM

"bg project.analytics id.events*’ AS e
WHERE

e.event name = 'click'

AND EXISTS (

SELECT 1
FROM UNNEST (e.event params) AS params
WHERE params.value.string value LIKE 'Surl%'

SELECT

campaign,

source medium,

COUNT (DISTINCT user pseudo id) AS user amount
FROM

click params
GROUP BY

campaign,

source medium
ORDER BY

user amount DESC;

SQL dotaz 3 - Pocty unikatnich uzivatelu, kteri klikli na definovany odkaz, se
zdrojovou kampani

e.event name = 'ecommerce purchase'
AND EXISTS (
SELECT
FROM UNNEST (e.event params) AS params
WHERE params.value.string value LIKE 'Sidentifikator produktu'

SQL dotaz 4 - Uprava konverzni uddlosti na "ecommerce purchase"
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SELECT
Campaign_name AS campaign_name,
CASE
WHEN Campaign_name LIKE '%Véd%' OR Campaign_name LIKE '%New%'
THEN 'verejnost'
WHEN Campaign_name LIKE '%ENG%' THEN 'zahranicni_studenti’
WHEN Campaign_name LIKE '%Centra%' OR Campaign_name LIKE
'"%Stredi%' THEN 'centra'’
ELSE 'cesti_studenti'
END AS target_group,
objective AS campaign_objective,
SUM(Amount_spent__CZK_) as spent,
SUM(Results) as results,
ROUND (SUM(Results) / SUM(Amount_spent__CZK_), 2) AS
results_per_ilczk,
ROUND(AVG(Cost_per_result), 2) as avg_cost_per_result,
SUM(Reach) as reach,
ROUND(SUM(Reach) / SUM(Amount_spent__CZK_), 2) AS reach_per_1lczk,
SUM(Impressions) as impressions,
ROUND(SUM(Impressions) / SUM(Amount_spent__CZK_), 2) AS
impressions_per_1lczk,
SUM(Landing_page_views) as pocet_zobrazeni_stranky,
ROUND(SUM(Landing_page_views) / SUM(Amount_spent__CZK_), 2) AS
page_views_per_1lczk,
ROUND (AVG(Cost_per_landing_page_view), 2) as cost_perpage_view,
SUM(Link_clicks) as link_click,
ROUND(SUM(Link_clicks) / SUM(Amount_spent__CZK_), 2) as
link_click_per_1czk,
AVG(CPC__cost_per_link_click_) as CPC_link_k1lik
FROM
“pefczucz-bg-project.PEF_FB_Performance.PEF_FB_perfomance_by_day"
WHERE
Campaign_name IS NOT NULL AND
Amount_spent__CZK_ > 0
GROUP BY
campaign_name,
target_group,
campaign_objective
ORDER BY
date DESC

SQL dotaz 5 - Transformace vychozi tabulky Meta
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WITH set date AS (
SELECT
DATE '2022-01-01' AS start date,
DATE '2024-07-31' AS end date
), name AS (
SELECT
DISTINCT campaign name,
campaign id
FROM
‘pefczucz-bg-project.PEF Google Ads.p ads Campaign 1620454560
)
SELECT
n.campaign name,
s.campaign_ id,
CASE
WHEN campaign name LIKE 'S$EN%' THEN 'gads zahranicni studenti'
WHEN campaign name LIKE '
ELSE 'gads cesti studenti
END AS target group,

%

WHEN campaign name LIKE '%Centra%'THEN 'gads centra'
$Véda%' THEN 'gads verejnost'
Al

SUM(s.metrics_impressions) AS impressions,

SUM(s.metrics_conversions) AS conversions,

SUM(s.metrics clicks) AS clicks,

SUM(s.metrics cost micros) /1000000 as spent,

ROUND (SUM (s.metrics impressions)/ (SUM(s.metrics cost micros)/1000000), 2) AS
impressions per lczk,

ROUND (SUM (s.metrics_conversions)/ (SUM(s.metrics cost micros)/1000000), 2) AS
conversions_per_ lczk,

ROUND (SUM (s.metrics clicks)/ (SUM(s.metrics cost micros)/1000000), 2) AS
clicks per lczk,
FROM “pefczucz-bg-project.PEF Google Ads.p ads CampaignBasicStats 1620454560° s

INNER JOIN name n ON s.campaign id = n.campaign id
WHERE

TIMESTAMP TRUNC (s. PARTITIONTIME, DAY) BETWEEN TIMESTAMP ( (SELECT start date FROM
set_date)) AND TIMESTAMP ( (SELECT end date FROM set date))
GROUP BY

s.campaign id,

campaign name

SQL dotaz 6 - Dotaz k ziskani vychozi tabulky GoogleAds
WHERE

_TABLE SUFFIX BETWEEN 'YYYYMMDD' AND 'YYYYMMDD'

AND ..

SQL dotaz 7 - vyraz WHERE pro omezeni datumu
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WITH click params AS (
SELECT
e.user pseudo id,
e.traffic source.name AS campaign,

CONCAT (e.traffic source.source, ' - ', e.traffic source.medium) AS
source medium

FROM
‘pefczucz-bg-project.analytics 352901894.events*” AS e
WHERE
e.event name = 'click'
AND EXISTS (
SELECT 1

FROM UNNEST (e.event params) AS params
WHERE params.value.string value LIKE 'Shttps://is.czu.cz/%'

SELECT

campaign,

source medium,

COUNT (DISTINCT user pseudo id) AS user amount
FROM

click params
GROUP BY

campaign,

source medium
ORDER BY

user_ amount DESC;

SQL dotaz 8 - Extrakce konverznich udalosti z Google Analytics 4

CASE
WHEN Campaign name LIKE 'S$Véd$' THEN 'verejnost'
WHEN Campaign name LIKE '%ENG%' THEN 'zahranicni studenti'
WHEN Campaign name LIKE '$Centra%' OR Campaign name LIKE '$Stfedi%' THEN
'centra’
ELSE 'cesti studenti'
END AS cilova skupina,

SQL dotaz 9 - Vyraz pro prirazeni cilové skupiny

SUM (Results) as results,

ROUND (SUM (Results) / SUM (Amount spent CZK ), 2) AS
results per lczk,

ROUND (AVG (Cost per result), 2) as avg cost per result,

SQL dotaz 10 - Ukazka vypoctu vykonu kampané za 1,- K¢ pro dosah a imprese
META
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14.3 Scripty Python

# Autorizace pristupu do Google Cloud
from google.cloud import bigquery
from google.colab import auth

auth.authenticate user()

# Krok 1: Nastaveni projektového ID
project_id = 'project_id’

# Krok 2: Definovdni ndzvi tabulek
fb_raw_facebook = 'projectID.PEF_FB_Performance.bqgtable_id"’
fb_vykon_cilove_skupiny = 'projectID.PEF_FB Performance.bqgtable id’

# Krok 3: Vytvoreni klienta BigQuery
client = bigquery.Client(project = project_id)

# Krok 4: Nacteni dat z tabulky do pandas DataFrame
query = f"SELECT * FROM " {nazev_tabulky} "
df_raw_facebook = client.query(query).to_dataframe()

query = f"SELECT * FROM " {nazev_tabulky} "
df_vykon_cilove_skupiny = client.query(query).to_dataframe()

Python Script 1 Autorizace pristupu do Google BigQuery
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# import souboru - totals FB

data_fb_totals_raw = pd.read _csv('data/Disp_bigquery Fb_totals.csv')
# nahrazeni NA a NaN hodnotou ©

data_fb_totals_copy = data_fb_totals_raw.copy() # vytvoreni kopie
data_fb_totals_copy.fillna(®, inplace=True)

# vymaz rddki, kde je pocet vysledki @ - ty kampané se pomérné rychle vypinaly
a nahrazovaly jinymi
data_fb_totals_copy = data_fb_totals_copy[data_fb_totals_copy[ 'results’'] != 0]

# nahrazeni NA nulou prevedlo nékteré sloupce na object, tak je potreba je
prevést zpét na ciselny formdt

numeric_columns = ['spent', ‘'results', ‘'results_per_1czk',
'avg_cost_per_result', 'reach', 'reach_per_1czk', 'impressions',
"impressions_per_1czk', 'pocet_zobrazeni_stranky', 'page_views_per_1lczk',
'cost_perpage_view', 'link_click', 'link_click_per_1czk', 'CPC_link_klik"]

for col in numeric_columns:
data_fb_totals_copy[col] = pd.to_numeric(data_fb_totals_copy[col],
errors="'coerce")

# priddni sloupce do dataframe data_fb_timeline_copy, Rtery identifikuje
ctlovou skupinu a platformu - napr fb centra, slouzZi ndsledné k identifikaci
proménnych pro vypocet v RLP modelu

data_fb_totals_copy[ 'variable'] = 'fb_" +

data_fb_totals_copy['target group'].astype( )

# zajmaji mé jen konverzni kampané, tj odfiltruji si kampané, co nejsou
relevantni - dod, brand aw

# Filtrace rddk(, které neobsahujti '%DOD%' ve sloupci 'campaign_name'
filtered_FB =

data_fb_totals_copy[~data_fb_totals_copy[ 'campaign_name'].str.contains('DOD")]
filtered FB =

data_fb_totals_copy[~data_fb_totals_copy[ 'variable'].str.contains('verejnost")

]

Python Script 2 Predzpracovani a uprava datasetu z Meta pro vypocet primeérii a
odchylek

171



# import souboru - totals GAds
data_gads_totals_raw = pd.read_csv('data/Disp_bigquery_Gads_totals.csv')

# datovy soubor je maly a neobsahuje nulové hodnoty, ani NaN, tak nenti potreba
ho cistit pres “pd.fillna() , jinak by to bylo
# data_gads_totals_raw.fillna(@, inplace=True)

data_gads_totals_copy = data_gads_totals_raw

# priddni sloupce do dataframe data_gads_totals_copy, ktery identifikuje
ctlovou skupinu a platformu - napr gads_centra, slouZi ndsledné kR identifikaci
proménnych pro vypocet v RLP modelu

# jd sem to ale udélala uz v sql, Rkdybych vynechala tu predponu gads_, jinak
by to bylo

# data_fb_totals_copy[ 'variable'] = 'gads_' +

data_gads_totals_copy[ 'target_group'].astype(str)

# defincie sloupcl, pro které budou poclitdny priméry a odchylRy
gads_columns_to_calculate = (data_gads_totals_copy.columns[3:])

# prejmenovdni sloupce 'target_group'na 'variable' aby to u fb i1 gads bylo
stejné

data_gads_totals_copy = data_gads_totals_copy.rename(columns =
{"target_group": "variable"})

data_gads_totals_copy[ 'variable'].unique()

# array([ 'gads_zahranicni_studenti', 'gads_cesti_studenti', 'gads_centra’,
'gads_verejnost'], dtype=object)

data_gads_totals_copy =

data_gads_totals_copy[~data_gads_totals_copy[ 'variable'].str.contains('verejno
st')]

Python Script 3 Predzpracovani a uprava datasetu z Google Ads pro vypocet
priumerii a odchylek
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# df do kterého prijdou odchylky
fb_devs = pd.DataFrame()

# smycka pro vypocet odchylek od priméru pro kazdy sloupec
for column in fb_columns_to_calculate:
# vypocet priméru a min hodnoty v plvodnim df - zajimaji mé minima,
protoZe se hodnota "miZe zhorsit" :-)
grouped = filtered_FB.groupby('variable')[column].agg([ 'mean’, 'min'])
# vypocet odchylRy od priméru
grouped[ "deviation'] = (grouped[ 'min'] - grouped[ 'mean']).abs()

# prejmenovdni sloupcl doCasného df tak, aby to ddvalo smysl
renamed = grouped.rename(columns={

‘mean': f'{column}_avg',

'min': f'{column} min',

‘deviation': f'{column}_ deviation'})

# reset indexu docasného df
renamed = renamed.reset_index()

# Spojeni s hlavnim df
if fb_devs.empty:
fb_devs = renamed
else:
fb_devs = fb_devs.merge(renamed, on='variable', how='outer")

# Resetovdni 1indexu findlniho DataFrame (pokud je to potreba)
fb_devs = fb_devs.reset_index(drop=True)

# Lol prdaméry a smycRy najednou, pro¢ sem se s tim crcala predtim omg. ..
fb_devs

# final df pro vypocet koeficientil do rlp
fb_for_opt = fb_devs[['variable', 'reach_per_1lczk_avg', 'reach_per_1lczk_devia-

tion', 'impressions_per_lczk_avg', 'impressions_per_1czk_deviation']]

Python Script 4 Vypocet priimérii a odchylek Meta
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gads_devs = pd.DataFrame()

# smycka pro vypocet odchylek od priméru pro kazdy sloupec
for column in gads_columns_to_calculate:

# vypocet priméru a max hodnoty v plvodnim df

grouped = data_gads_totals_copy.groupby('variable')[column].agg([ 'mean’,
'min'])

# vypocet odchylRy od priméru

grouped[ 'deviation'] = (grouped['min'] - grouped['mean’']).abs()

# prejmenovdni sloupcl docasného df tak, aby to ddvalo smysl
renamed = grouped.rename(columns={

‘mean': f'{column}_avg',

‘min': f'{column}_min",

'deviation': f'{column} _deviation'})

# reset indexu docasného df: Resetuje index DataFrame renamed, takzZe se
variable stane obycejnym sloupcem.
renamed = renamed.reset_index()

# Priprava na spojeni s hlavnim df: Pokud je gads_devs prdzdny (jen pri
prvnim prichodu smyckou), priradi se hodnoty z renamed. Pokud uZ gads_devs
obsahuje data, spoji se s novymi daty (renamed) podle sloupce variable.
Spojeni typu outer - zachovd vsechny rddRy z obou DataFrame.

if gads_devs.empty:

gads_devs = renamed

else:

gads_devs

gads_devs.merge(renamed, on='variable', how="outer")

# Resetovdni indexu findlniho DataFrame (pokud je to potreba)
gads_devs = gads_devs.reset_index(drop=True)

# final df pro vypocet koeficientl do rlp
gads_for_opt = gads_devs[[ 'variable', 'impressions_per_1lczk_avg', 'impressi-
ons_per_1czk min']]

Python Script 5 Vypocet priméri a odchylek pro Google Ads
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data_ga4_totals_raw = pd.read_csv('cesta_k_souboru/soubor.csv')

# df kampani a 'variable'z fb
campaigns_fb = data_fb_totals_copy[['campaign_name', 'variable', ‘spent']]
campaigns_gads = data_gads_totals copy[[ 'campaign_name', 'variable', 'spent']]

# spojeni FB a GADS kampani v¢ variable dohromady
campaigns = pd.concat([campaigns_gads,campaigns_fb])

conversions_attached = campaigns.merge(data_ga4_ totals_raw,
on = 'campaign_name',
how = "left")

# join fb kampané ke konverzim

conversions_attached_fb = conversions_attached.merge(data_fb_totals_copy[[ 'ca-
mpaign_name', 'reach', 'impressions', 'link_click']], on = 'campaign_name', how
= 'left')

conversions_attached fb = conversions_attached fb.rename(co-
lumns={"1link_click': ‘clicks"'})

# join pro gads kampané kR fb a konverzim
conversions_attached_final = conversions_attached_fb.merge(data_gads_to-
tals_copy[[ 'campaign_name', 'impressions', 'clicks']],
on="'campaign_name',
how="left")

# slouceni hodnot impresi ze sloupce y do x
conversions_attached_final[ 'impressions'] = conversions_attached_final[ 'im-
pressions_x'].fillna(conversions_attached_final[ 'impressions_y'])

# sloucentl hodnot RLiRG ze sloupce x do y
conversions_attached_final[ 'clicks'] = conversions_attached_fi-
nal[ 'clicks_x'].fillna(conversions_attached_final['clicks_y'])

# smazdni zbytecnych sloupct
conversions_attached final = conversions_attached_final.drop(columns = ['im-

pressions_x"', 'impressions_y"', 'clicks_x', 'clicks_y'])

Python Script 6 Spojeni tabulek kampani z platforem Meta a Google Ads, a
konverzi GA4
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# recyklace columns_to_calculate pro tvorbu listu ndzvu sloupcl pres které se
bude iterovat ve smycce pro vypocet agregovanych hodnot

columns_to_calculate = (conversions_attached_final.columns[2:])
columns_to_calculate.pop(1)

# vypocet agregovanych hodnot z dataframu "~conversions_attached_final", je
potreba pro dalsti vypoclty, které se tykaji hodnoty pravych stran atp pro
cilové skupiny

# inicializace prdzdného df pro konecné agregované vysledky
conversions_agregated = pd.DataFrame()

# inicializace prdzdného seznamu pro ukldddni dilcich vysledki
results = []

# priméry agregované podle 'variable'

for column in columns_to calculate:
agregated =

conversions_attached_final.groupby('variable')[column].mean().reset_index()
agregated.columns = ['variable', f'avg {column}']
results.append(agregated)

# spojeni vSech dilcich vysledki
conversions_agregated = pd.concat(results, axis = 1)

# odstranéni duplicitnich sloupcl 'variable'
conversions_agregated =
conversions_agregated.loc[:,~conversions_agregated.columns.duplicated()]

# nastaveni zobrazovdni 3 des mist ve vsech df
pd.set_option('display.float_format', '{:.3f}'.format)

conversions_agregated|[ 'conv_per_1lczk'] =
conversions_agregated|[ 'avg _amount_of users']/conversions_agregated[ 'avg spent’

]

# vypocet konverznich poméru
conversions_agregated|[ 'conversion_rate'] =
conversions_agregated[ 'avg_amount_of_users'] /
conversions_agregated|[ 'avg clicks']

# filtr df, protoZe verejnost mé nezajimd
conversions_agregated =

conversions_agregated[~conversions_agregated[ 'variable'].isin([ 'gads_verejnost
', "fb_verejnost'])]

Python Script 7 Vypocet agregovanych hodnot konverzi pro cilové skupiny
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# vypocet cpc pro gads dle cilovych skupin do pGvodniho df
data_gads_totals_copy['cpc'] = data_gads_totals_copy[ 'spent'] /
data_gads_totals_copy[ 'clicks"']

# protozZe jsou rozhodovaci proménné jen skupiny cz a eng studenti a centra,
tak vynechdm verejnost
# do df gads_cpc spocitdm primérnou CPC pro kaZdou cilovou skupinu
gads_cpc = (data_gads_totals_copy

.groupby('variable')['cpc']

.mean()

.reset_index()

.rename(columns={"'cpc': "avg cpc'})

[lambda df: df['variable'] != 'gads_verejnost'])

avg_gads_cpc = gads_cpc[ 'avg_cpc'].mean()

# cpc meta

# primérné hodnoty CPC pro FB kampané, ty uZ mdm spocitané, na rozdil od gads,
tak si je jen zobrazim z plvodniho df

fb_cpc = fb_devs[['variable',

"CPC_link klik avg']].rename(columns={'CPC_link klik avg': 'avg cpc'})

avg_fb_cpc = fb_devs[ 'CPC_link_klik_avg'].mean()
# spojim si cpc do jedno
frames = [fb_cpc, gads_cpc] # seznam dataframi pro cpc za cilové skupiny na

obou platformdch

cpc_all = pd.concat(frames).reset_index() # spojenti dataframes, at mdm CPC za
vsechny 'variables' v jedno df

Python Script 8 Vypocet CPC pro Meta a Google Ads
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# vypocet konverznich poméri
conversions_agregated[ 'conversion_rate'] =
conversions_agregated[ 'avg_amount_of users'] /
conversions_agregated[ 'avg clicks']

# filtr df, protozZe verejnost nds nezajimd

conversions_agregated =
conversions_agregated[~conversions_agregated[ 'variable'].isin([ 'gads_verejnost
', 'fb_verejnost'])]

# vyporet primérného CTR Gads
gads_devs[ 'ctr_avg'] = gads_devs[ 'clicks_avg'] / gads_devs[ 'impressions_avg']

gads_ctr = gads_devs[[ 'variable', 'ctr_avg']]

# normalizace pojmenovdvacti konvence
gads_ctr = gads_ctr .rename(columns={'ctr_avg': 'avg ctr'})

gads_ctr

# vypocet primérného CTR meta
fb_devs['avg_ctr'] = fb_devs['link_click_avg'] / fb_devs['reach_avg']

fb_ctr = fb_devs[['variable', 'avg ctr']]

# spojime to vsechno do jedné tabulky, at neni prilis mnoho df
variable_avg_stats_copy = variable_avg_stats_copy.merge(fb_ctr[[ 'variable',
‘avg_ctr']],

on='variable',

how="1left")

variable_avg stats_copy = variable avg stats_copy.merge(gads_ctr[['variable',
‘avg_ctr']],

on='variable',

how="1left")

# spojenti dvou slopci
variable_avg_stats_copy['avg ctr_y'] =
variable_avg_stats_copy[ 'avg ctr_x'].combine_first(variable_avg stats_copy[ ' av

g ctr_y'])

# smazat ten x
variable_avg_stats_copy = variable_avg_ stats_copy.drop('avg ctr_x', axis=1)

# a na zdvér: sprdvné to pojmenovat :-)
variable_avg_stats_copy = variable_avg stats_copy.rename(columns={'avg ctr_y':

‘avg_ctr'})

Python Script 9 Vypocet konverznich pomerii a CTR
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# zatim me pro pravé strany zajimaji hlavné tyto sloupce:
variable_avg_stats_copy[[ 'variable', ‘'cpa', 'avg cpc', 'avg_ctr',
‘conversion_rate']]

# pro dalsi vypoclty potrebuji mit avg amount of users,

very_accurate_estimate_eng_conv =
conversions_agregated.loc[conversions_agregated[ 'variable'] ==
'fb_zahranicni_studenti', 'avg clicks'].values[@] * ©.015

conversions_agregated.loc[conversions_agregated[ 'variable'] ==
"fb_zahranicni_studenti', 'avg_amount_of_users'] =
very_accurate_estimate_eng_conv

# Vypocet konverzi na 1 CZK a filtrace 'centra’

cost_coef =

conversions_agregated[~conversions_agregated|[ 'variable'].str.contains('verejno
st', case=False)].copy()

cost_coef[ 'conv_per_1czk'] = cost_coef['avg_amount_of_users'] /
cost_coef[ "avg spent']

cost_coef = cost_coef[['variable', 'conv_per_lczk']]

Python Script 10 Vypocet koeficientii ¢
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# vytvorim si novy dataset, kam postupné budu vklddat hodnoty ackovych
koeficientu

a_koef = fb_devs[fb_devs['variable'] !=

'fb_verejnost'][['variable', 'reach_per_1lczk_avg', 'reach_per_1czk_deviation’,
"impressions_per_1lczk_avg', 'impressions_per_lczk_deviation']]

gads_devs[['variable', 'impressions_per_lczk_avg',
"impressions_per_1lczk_deviation' ]]

# pozZadované sloupce z “gads_dev’
gads_devs_subset = gads_devs[['variable', 'impressions_per_1czk_avg',
"impressions_per_1lczk_deviation']].copy()

# hads nemaji reach, tak pridam hodnoty nan aby se to pak dobre spojilo
gads_devs_subset[ 'reach_per_1czk_avg'] = float('nan')
gads_devs_subset[ 'reach_per_1czk deviation'] = float('nan')

# Zménte poradi sloupcl, aby odpovidalo a_koef

gads_devs_subset = gads_devs_subset[[ 'variable', 'reach_per_lczk_avg',
'reach_per_1czk_deviation', 'impressions_per_1czk_avg',
"impressions_per_1lczk deviation']]

# Spojte DataFrames
a_koef = pd.concat([a_koef, gads_devs_subset], ignore_index=True)

# a vymaz varibale s centry
a_koef = a_koef[~a_koef['variable'].isin(['fb_verejnost', 'gads_verejnost'])]

1p_coefs = pd.concat([a_koef, variable_avg_stats_copy, cost_coef],
ignore_index = False).groupby('variable', as_index=False).first()

1p_coefs = 1lp_coefs[[ 'variable',
'reach_per_1czk_avg',
'reach_per_1czk_deviation',
"impressions_per_1czk_avg',
"impressions_per_1lczk deviation',
'conversion_rate’,
‘avg _ctr',
'cpa',
‘conv_per_1lczk']]

1p_coefs = 1lp_coefs[~1lp_coefs|[ 'variable'].str.contains('verejnost"’,
case=False)]

# tenhle df budu pouzivat pro koeficienty v modelu
1p_coefs

Python Script 11 Vypocet levostrannych koeficientit modelu

180



# vypocet poZadavku konverzi pro ceské studenty3
k_cz = 9000 * 0.1 # poZadavek na celkovy pocet konverzi z CZ, uvazuji 9000
prihldsek celkem, a z toho chci 10% primo z kampani

conv_rate_cz_fb = 0.163 # konverzni pomér kampani CZ FB, je to v %
conv_rate_cz_gads = 0.0596 # konverzni pomér kampani GADS, je to v %

velikost_cz_fb = 68000
velikost_cz_gads = 213700

celkem = (velikost_cz_fb * conv_rate_cz_fb) + (velikost_cz_gads *
conv_rate_cz_gads)

# normalizovand hledanost klicovych slov a velikosti cilové skuipny pres
maximum s Ronverznim pomérem

fb_norm = (velikost cz_fb * conv_rate_cz_fb) / celkem

gads_norm = (velikost_cz_gads * conv_rate_cz_gads) / celkem

print(f'normalizovany fb = {fb_norm}\nnormalizovany gads = {gads_norm}\n')

# vdzeny pocet konverzi z jednotlivych platforem
fb_cz_konverzi = fb_norm * k_cz
gads_cz_konverzi = gads_norm * k_cz

k_eng = 3000 * 0.1 # uvazuji 3000 prihldsek na eng programy celkem z toho chcti
mit aspon 10% primo z kampani

conv_rate_eng fb = 0.0150 # konverzni pomér kampani eng FB, v %
conv_rate_eng gads = 0.5369 # konverzni pomér kampani eng gads, v %

velikost_eng_fb = 172300
velikost_eng_gads = 31650

celkem = (velikost_eng fb * conv_rate_eng fb) + (velikost_eng gads *
conv_rate_eng_gads)

# normalizovand hledanost RLilovych slov a velikosti cilové skuipny pres
maximum s kRonverznim pomérem

fb_norm = (velikost_eng fb * conv_rate_eng fb) / celkem

gads_norm = (velikost_eng_gads * conv_rate_eng gads) / celkem

print(f'normalizovany fb = {fb_norm}\nnormalizovany gads = {gads_norm}\n')
# vdZeny pocet konverzi z jednotlivych platforem

fb_eng_konverzi = fb_norm * k_eng
gads_eng_konverzi = gads_norm* k_eng
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k_centra = 30 * 2 * 7 * 9.5 # 7 center, kazdé md 2 stupné, a vsude chci aspon
30 prihldsek

conv_rate_centra_fb = ©.0739 # konverzni pomér kampani eng FB, v %
conv_rate_centra_gads = 0.0634 # konverzni pomér kampani eng gads, v %

velikost_centra_fb = 30000 * 7
velikost_centra_gads = 3600

celkem = (velikost_centra_fb * conv_rate_centra_fb) + (velikost_centra_gads *
conv_rate_centra_gads)

# normalizovand hledanost kLicovych slov a velikosti cilové skuipny pres
maximum s Ronverznim pomérem

fb_norm = (velikost_centra_fb * conv_rate_centra_fb) / celkem

gads_norm = (velikost_centra_gads * conv_rate_centra_gads) / celkem
print(f'normalizovany fb = {fb_norm}\nnormalizovany gads = {gads_norm}\n')
# vdzeny pocet konverzi z jednotlivych platforem

fb_centra_konverzi = fb_norm * k_centra
gads_centra_konverzi = gads_norm* k_centra

Python Script 12 Vypocet pozadovanych konverzi pro jednotlivé platformy
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def vypocet_gamma_1(Gamma_1, konverze, celkem):

# seznam pozZadovanych hodnot konverzi pro kazdé x_j
k_cz_fb, k_eng fb, k_centra_fb, k_cz_gads, k_eng gads, k_centra_gads =
konverze

# celkovy seznam poZadovanych hodnot
pozadavek_cz, pozadavek_eng, pozadavek_centra = celkem

model = pulp.LpProblem(name= f"MarketingMinRozpocet gamma_{Gamma_1}",
sense = pulp.LpMaximize)

# stanoveni rozhodovacich proménnych
# x = {i: LpVariable(name=f"x{j}", LowBound=60) for j in range(1, 6)}

x_1 = pulp.LpVariable(name = "fb_cesti_studenti"”, lowBound = @) # rozpocet
FB pro cz studenty

X_2 = pulp.LpVariable(name = "fb_zahranicni_studenti"”, lowBound = 0) #
rozpocet FB pro zahraniéni studenty

X_3 = pulp.LpVariable(name = 'fb_centra', lowBound = ©) # rozpocet FB pro
centra

X_4 = pulp.LpVariable(name = 'gads_cesti_studenti', lowBound = @) # rozpo-
Cet GAds pro cCeské studenty

x_5 = pulp.LpVariable(name = 'gads_zahranicni_studenti’, lowBound = 0) #
rozpocet GAds pro zahranicni studenty

X_6 = pulp.LpVariable(name = 'gads_centra', lowBound = @) # rozpocet GAds
pro centra

pl = pulp.LpVariable(name = "p_fb_cesti_studetni", lowBound=0) # pomocnd
porménnd FB ceSti studenti

p2 = pulp.LpVariable(name = "p_fb_zahranicni_studenti", lowBound=0) # po-
mocnd proménnd pro zahranicni studenty

p3 = pulp.LpVariable(name = "p fb centra"”, lowBound=0) # pomocnd proménnd
pro centra

z1 = pulp.LpVariable(name = "z 1", lowBound = @) # roznustni pomocnd pro-
ménnd

# podminky modelu

# podminka potrebného poctu impresi FB a GADS

model += (-26.0528571429 * x_1 - 79.7966666667 * x_2 - 18.23 * x 3 +
(k_cz_fb/(0.074 * ©.021)) * 3 + (k_eng _fb/(0.163 * 9.008)) * 3 + (k_cen-
tra_fb/(0.05 * ©.014)) * 3 + pl + p2 + p3 + z1 * Gamma_1l <= © , "imprese fb")

model += (-0.635 * x 4 - ©0.6775 * x 5 - 0.41265 * x_6 + k_cz_gads/(0.63 *
0.124) + k_eng_gads/(0.06 * 0.08) + k_centra_gads/(0.550 * 0.048) <= 0 , "im-
prese_gads")

# podminka poZadovaného poctu konverzi pro cilové skupiny
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model += (0.0281890652517 * x_1 + 0.00432343121974 * x_4 >= pozadavek_cz,
"pozadavky_cz")

model += (0.039587478001 * x_2 + 0.0233240825712 * x_5 >= pozadavek_eng,
"pozadavky_zahranicni")

model += (0.0149673916703 * x_3 + 0.00285846573558 * x_6 >=
pozadavek_centra , "pozadavky_ centra")

# Robustni podminky pro Facebook kampané

model += (z1 + pl - 16.252857142857142 * x_1 >= 0, "rob_FB_imp_cz")

model += (z1 + p2 - 55.56666666666666 * x_2 >= 0, "rob_FB_imp_zahranicni")
model += (z1 + p3 - 1.9400000000000013 * x_3 >= @, "rob_FB_imp_centra")

# Definice kriteridlni funkce - minimalizace celkového rozpoctu
model += pulp.lpSum([-x_1, -x_2, -x_3, -Xx_4, -x_5, -x_6])

# Vyreseni modelu
status = model.solve()

return {
"status": pulp.LpStatus[model.status], # status resent
"x_1": x_1l.value(), # hodnoty jednotlivych prménnych
"x_2": x_2.value(),
"x_3": x_3.value(),
"x_4": x_4.value(),
"x_5": x_5.value(),
"x_6": x_6.value(),
"pl": pl.value(),
"p2": p2.value(),
"p3": p3.value(),
"z1": zl.value(),
"kriterialni_funkce": model.objective.value() # hodnota kriteridlni
funkce

Python Script 13 RLP s neurcitosti avg imp,;, zména parametru [y
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def vypocet_gamma_2(Gamma_2, konverze, celkem):

# seznam poZadovanych hodnot konverzi pro kazdé x_j
k_cz_fb, k_eng_fb, k_centra_fb, k_cz_gads, k_eng gads, k_centra_gads =
konverze

# celkovy seznam pozadovanych hodnot
pozadavek_cz, pozadavek_eng, pozadavek_centra = celkem

model = pulp.LpProblem(name= f"MarketingMinRozpocet_gamma_{Gamma_2}",
sense = pulp.LpMaximize)

# stanoveni rozhodovacich proménnych
# x = {i: LpVariable(name=f"x{i}", LlowBound=0) for i in range(1, 5)}

x_1 = pulp.LpVariable(name = "fb_cesti_studenti", lowBound = @)

x_2 = pulp.LpVariable(name = "fb_zahranicni_studenti", lowBound = 0)
x_3 = pulp.LpVariable(name = 'fb_centra', lowBound = 0)

= pulp.LpVariable(name = 'gads_cesti_studenti', lowBound = ©)

x_5 = pulp.LpVariable(name = 'gads_zahranicni_studenti', lowBound = 9)
x_6 = pulp.LpVariable(name = 'gads_centra', lowBound = 0)

p4 = pulp.LpVariable(name = "p_gads_cesti_studenti”, lowBound=0)
p5 pulp.LpVariable(name = "p_gads_zahranicni_studenti™, lowBound=0)
p6 = pulp.LpVariable(name ="p_gads_centra", lowBound=0)

z2 = pulp.LpVariable(name = "z_2", lowBound = ©)

# podminky modelu

# pocet impresti

model += (-26.0528571429 * x_1 - 79.7966666667 * x_2 - 18.23 * x_3 +
(k_cz_fb/(0.074 * 0.021)) * 3 + (k_eng_fb/(0.163 * 0.008)) * 3 +
(k_centra_fb/(©.05 * ©.014)) * 3 <= 0 , "imprese_fb")

model += (-0.635 * x 4 - 0.6775 * x_5 - 0.41265 * x_6 + k_cz_gads/(0.63 *
0.124) + k_eng_gads/(0.06 * 0.08) + k_centra_gads/(0.550 * 0.048) + p4 + p5 +
p6 + z2 * Gamma_2 <= © , "imprese_gads")

# pocet poZadovanych konverzi pro cilové skupiny

model += (0.0281890652517 * x_1 + 0.00432343121974 * x_4 >= pozadavek_cz,
"pozadavky_cz")

model += (©.039587478001 * x_2 + 0.0233240825712 * x_5 >= pozadavek_eng,
"pozadavky_zahranicni")

model += (0.0149673916703 * x_3 + 0.00285846573558 * Xx_6 >=
pozadavek_centra , "pozadavky_centra")

model += (z2 + p4 - 0.435 * x_4 >= 0, "rob_GADS_imp_cz")
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model += (z2 + p5 - ©.3575 * x_5 >= @, "rob_GADS_imp_zahranicni")
model += (z2 + p6 - 0.11754999999999999 * x_6 >= @, "rob_GADS_imp_centra")

# Add the objective function to the model
model += pulp.lpSum([-x_1, -x_2, -x_3, -X_4, -x_5, -x_6])

status = model.solve()

return {
"status": pulp.LpStatus[model.status],
"x_1": x_1.value(),
"x_2": x_2.value(),
"x_3": x_3.value(),
"x_4": x_4.value(),
"x_5": x_5.value(),
"x_6": x_6.value(),
"p4": p4.value(),
: p5.value(),
"p6": p6.value(),
"z2": z2.value(),
"kriterialni_funkce": model.objective.value()

Python Script 14 RLP s neurcitosti avg imp;:, zména parametru I,
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# urcent kriteridlni funkce

def vypocet_modelu(Gamma_1, Gamma_2, konverze, celkem):

# seznam poZadovanych hodnot konverzi pro kazdé x_j

k_cz_fb, k_eng_fb, k_centra_fb, k_cz_gads, k_eng gads, k_centra_gads
konverze

# celkovy seznam pozadovanych hodnot

pozadavek_cz, pozadavek_eng, pozadavek_centra

# inicializace modelu
model = pulp.LpProblem(name= f"MarketingMinRozpocet gamma_{Gamma_1},

{Gamma_2}", sense

pulp.LpMaximize)

# stanoveni rozhodovacich proménnych
LpVariable(name=f"x{i}", LlowBound=60) for i1 in range(1, 5)}

# x

x_1
X_2
x_3
X_4
x_5
X_6

pl
p2
p3
p4
p5
p6

z1
z2

{i:

pulp.
pulp.
pulp.
pulp.
pulp.
pulp.

pulp.
pulp.
pulp.
pulp
pulp.
pulp.

pulp.
pulp.

LpVariable(name
LpVariable(name
LpVariable(name
Lpvariable(name
LpVariable(name

LpVariable(name
LpVariable(name
LpVariable(name

.LpVariable(name

LpVariable(name

LpVariable(name =

LpVariable(name
LpVariable(name

# podminky modelu

# dosah fb

#model += (-13.092857142857142 * x_1 - 28.206666666666667 * x 2 -
0.11500000000000021 * x_3 + kR _cz_fb/(0.074 * 0.021) + k_eng_fb/(0.163 *

0.008)+ k_centra_fb/(0.05 * 0.014) <= 0,

# podminky poctu imprest

model += (-26.0528571429 * x_1 - 79.7966666667 * x_2 - 18.23 * x_3 +
(k_cz_fb/(0.074 * 0.021)) * 3 + (k_eng_fb/(0.163 * 0.008)) * 3 +
(k_centra_fb/(0.05 * 0.014)) * 3 + pl + p2 + p3 + z1 * Gamma_1l <= 0 ,
"imprese_fb")

LpVariable(name =

"

"fb_cesti_studenti", lowBound
"fb_zahranicni_

= celkem

o)
studenti", lowBound = ©)

'fb_centra', lowBound = 0)
'gads_cesti_studenti', lowBound = 0)
'gads_zahranicni_studenti', lowBound = ©)

'gads_centra’,

lowBound = 0)

"p_fb_cesti_studetni”, lowBound=0)
"p_fb_zahranicni_studenti", lowBound=0)
"p_fb_centra”, lowBound=0)
"p_gads_cesti_studenti", lowBound=0)
"p_gads_zahranicni_studenti", lowBound=9)

p_gads_centra”,

"z_1", lowBound
"z_2", lowBound

lowBound=0)

0)
@)

'dosah_fb")
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model += (-0.635 * x_4 - 0.6775 * x_5 - 0.41265 * x_6 + k_cz_gads/(0.63 *
0.124) + k_eng_gads/(0.06 * ©.08) + k_centra_gads/(0.550 * ©.048) + p4 + p5 +
p6 + z2 * Gamma_2 <= 0 , "imprese_gads")

# pocet poZadovanych konverzi pro cilové skupiny

model += (0.0281890652517 * x_1 + 0.00432343121974 * x_4 >= pozadavek cz,
"pozadavky_cz")

model += (0.039587478001 * x_2 + ©.0233240825712 * x_5 >= pozadavek_eng,
"pozadavky_zahranicni")

model += (0.0149673916703 * x_3 + 0.00285846573558 * x_6 >=
pozadavek_centra , "pozadavky_centra™)

# robustni podminky

model += (z1 + pl - 16.252857142857142 * x_1 >= 0, "rob_FB_imp_cz")

model += (z1 + p2 - 55.56666666666666 * x_2 >= 0, "rob_FB_imp_zahranicni")
model += (z1 + p3 - 1.9400000000000013 * x_3 >= 0, "rob_FB_imp_centra")

model += (z2 + p4 - 0.435 * x_4 >= 0, "rob_GADS_imp_cz")
model += (z2 + p5 - ©.3575 * x_5 >= 0, "rob_GADS_imp_zahranicni")
model += (z2 + p6 - 0.11754999999999999 * x_6 >= @, "rob_GADS_imp_centra")

# Priddni UF do modelu
model += pulp.lpSum([-x_1, -x_2, -x_3, -x_4, -X_5, -x_6])

status = model.solve()

return {
"status": pulp.LpStatus[model.status],
"x_1": x_1.value(),
"x_2": x_2.value(),
"x_3": x_3.value(),
"x_4": x_4.value(),
"x_5": x_5.value(),
"x_6": x_6.value(),
"p1": pl.value(),
"p2": p2.value(),
"p3": p3.value(),
"p4": pa.value(),
"p5": p5.value(),
"p6": p6.value(),
"z1": zl.value(),
"z2": z2.value(),
"kriterialni_funkce": model.objective.value()

Python Script 15 RLP se neurcitosti parametru avg impy;, zmeény parametrii a I; a
I; zaroven
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def vypocet_gamma_c(Gamma_c, konverze, celkem, delta_values):

# rozbalentl seznamu pozZadovanych hodnot konverzi pro kazdé x_j
k_cz_fb, k_eng_fb, k_centra_fb, k_cz_gads, k_eng gads, k_centra_gads =
konverze

# rozbaleni seznamu poZadovanych hodnot konverzi pro jednotlivé cilové
Skupiny
pozadavek_cz, pozadavek_eng, pozadavek_centra = celkem

# rozbalenil seznamu odchylek, aby se daly pouzit ddle
delta_1, delta_ 2, delta_3, delta 4, delta 5, delta 6 = delta_values

model = pulp.LpProblem(name= f"MarketingMaxKonverze_gamma_{Gamma_c}",
sense = pulp.LpMaximize)

# stanovenil rozhodovacich proménnych

x_1 = pulp.LpVariable(name = "fb_cesti_studenti"”, lowBound = 9)

X_2 = pulp.LpVariable(name = "fb_zahranicni_studenti", lowBound = 0)
X_3 = pulp.LpVariable(name "fb_centra', lowBound = 0)

X_4 = pulp.LpVariable(name = 'gads cesti studenti', lowBound = 0)

X_5 = pulp.LpVariable(name = 'gads_zahranicni_studenti', lowBound = 0)
X_6 = pulp.LpVariable(name = 'gads_centra', lowBound = 9)

# pomocné podminRy modelu

pl = pulp.LpVariable(name = "p_fb_cesti_studetni”, lowBound=0)

p2 = pulp.LpVariable(name = "p_fb_zahranicni_studenti"”, lowBound=90)
p3 = pulp.LpVariable(name = "p_fb_centra"™, lowBound=90)

p4 = pulp.LpVariable(name = "p_gads_cesti studetni", lowBound=0)

p5 = pulp.LpVariable(name = "p_gads_zahranicni_studenti"”, lowBound=9)
p6 = pulp.LpVariable(name = "p_gads_centra", lowBound=0)

# proménné zastupujici hodnotu UF pro jednotlivé cilové skupiny

E1l = pulp.LpVariable( name = "konverze cesti_studenti", lowBound= )

E2 = pulp.LpVariable( name "konverze zahranicni_studenti"”, lowBound= 0)
E3 = pulp.LpVariable( name "konverze_centra", lowBound= ©0)

# pomocné proménné z

f1 = pulp.LpVariable( name = "z_cesti_studenti"”, lowBound= 0)

f2 = pulp.LpVariable( name = "z_zahranicni_studenti”, lowBound= 90)
f3 = pulp.LpVariable( name = "z_centra", lowBound= 0)

z = pulp.LpVariable( name = "z_total”, lowBound= 0)

# UF do podminky
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model += (-0.0281890652517 * x_1 - 0.039587478001 * x_2 - 0.0149673916703
* X_3 - 0.00432343121974 * x_4 - 0.0233240825712 * x_5 - 0.00285846573558 *
X 6 +pl +p2+p3+p4+p5+p6+ EL+ E2+ E3 + z * Gamma_c <= 0,
"uf_do_podminky")

# podminky modelu

# budget restrictions

model += (X_1 + X_2 + X_ 3 + X_4 + X 5 + X_6 <= 200000,
"Omezeni rozpoctu")

# podminky poctu impresi / zahrnuje to uz dosah
# imrese FB
model += (26.0528571429 * x_1 + 79.7966666667 * x_2 + 18.23 * x_3 -
(k_cz_fb/(0.074 * 0.021)) * 3 - (k_eng_fb/(0.163 * 0.008)) * 3 -
(k_centra_fb/(©.05 * 0.014)) * 3 >= 0,
"imprese_fb")

# imprese google
model += (0.635 * x_4 + 0.6775 * x_5 + 0.41265 * x_6 - k_cz_gads/(0.63 *
0.124) - k_eng gads/(0.06 * 0.08) - k_centra_gads/(0.550 * 0.048) >= 0,
"imprese_gads")

# Minimdlni poZadavky na E1
model += (-0.0281890652517 * x_1 - ©0.00432343121974 * x_ 4 + pl + p4 + f1 +
El <= 0,
"rob_pozadavky_cz")

# Minimdlni poZadavRy na E2
model += (-0.039587478001 * x_2 - 0.0233240825712 * x_5 + p2 + p5 + f2 +
E2 <= 0,
"rob_pozadavky_zahranicni")

# Minimdlni poZadavRy na E3
model += (-0.0149673916703 * x_3 -0.00285846573558 * x_6 + p3 + p6 + f3 +
E3 <= 0,
"rob_pozadavky centra")

190



# pocet pozZzadovanych konverzi pro cilové skupiny
model += (E1 >= pozadavek_cz, 'pozadavky cesti_studenti')
model += (E2 >= pozadavek_eng, 'pozadavky_zahranicni_studenti')
model += (E3 >= pozadavek_centra, 'pozadavky centra')

# robustni podminky pro c_j koeficient

# \delta_j~c stanoveno pres procento

# z+p_{L_{a},t_{b}} \geq \delta_{L {a},t_{b}}"{c}

model += (z + pl >= delta_1l * x_1, "rob _FB cz_c")

model += (z + p2 >= delta_2 * x_2, "rob_FB_zahranicni_c")
model += (z + p3 >= delta_3 * x_3, "rob_FB _centra_c")

model += (z + p4 >= delta_4 * x_4, "rob_GADS_cz_c")

model += (z + p5 >= delta_5 * x_5, "rob_GADS_zahranicni_c")
model += (z + p6 >= delta_6 * x_6, "rob_GADS centra_c")

+ 4+ + + 4+

# suma pomocnych proménnyc \sum{f} = \Gamma
model += (f1 + f2 + f3 == Gamma_c, 'Suma zz_{1,2,3} = z")

model += (f1 <= 2, 'f omezeni souctu gamma 1")
model += (f2 <= 2, 'f omezeni souctu gamma 2')
model += (f3 <= 2, 'f omezeni souctu gamma 3")

# ucelovd funkce
model += (pulp.lpSum([E1l, E2, E3]))

status = model.solve() # pres tohle se spusti vypocet

return {
"status": pulp.LpStatus[model.status],
"x_1": x_1.value(),
"x_2": x_2.value(),
"x_3": x_3.value(),
"x_4": x_4.value(),
"x_5": x_5.value(),
"x_6": x_6.value(),
"p1l": pl.value(),
"p2": p2.value(),
"p3": p3.value(),
"p4": p4.value(),
"p5": p5.value(),
"p6": p6.value(),
"z": z.value(),

"E1": El.value(),

"E2": E2.value(),
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model.objective
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