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Abstrakt

Porozuméni vztahi se zakaznikem je dulezitym aspektem firemniho marketingu.
Zatimco teorie siti je v soucasné Siroce pouzivana v oblastech socialni a organiza¢ni
védy, formalni techniky analyzy siti nejsou vyuZivany tak Siroce v marketingovém
vyzkumu. Hlavni divod je ten, Ze ziskani potiebnych dat neni jednoduché a také
nejsou nastroje, které by byly uplatnitelné v praktickém marketingu firem. Analyza
socialni sité vsak umoziuje studovat charakteristickych vlastnosti siti zakazniki a i
jednotlivych aktéri v siti podle jejich pozice v siti, studovat vztahy v siti (nap¥iklad
rozpoznat aktéry, kteii jsou schopni ovliviiovat dalsi, atd.). Cil tohoto prispévku je
ukazat nékteré koncepty pouziti sit’ové analyzy v oblasti marketingu. NasSim cilem je
vyvoj nastroja pro praktické pouziti sitové analyzy pro praktické ilohy porozuméni
chovani spotiebitelii a reprezentaci chovani zakazniki pomoci orientovanymi grafy.
V této fazi vyuzZivame prostiedi MATLAB pro testovani zakladnich pristupi, protoze
toto prostiedi umoziiuje rychly vyvoj potiebnych nastroji a vizualiza¢nich schémat.

1 Uvod

Socidlni sité ve své standardni podobé byly do nedavné doby spiSe popisné, obsahovaly nékolik
mélo globdlnich parametri a jen obtiZzn€¢ bylo moZné generovat z nich pfedpovédi pro budouci
choviani sité. To bylo zplsobeno velkou mérou nedostatkem dat o sitich, na zdklad¢ kterych by bylo
mozné provadét experimentdlni studium a navrhovat a verifikovat modely téchto siti.

V soucasné dobé s narGistem komunika¢nich technologii umoZiujici nejen komunikaci, ale i
sbér dat o této komunikaci, se situace zménila. V soucasné dob¢ jsou dostupnd velkd mnoZstvi dat o
velkych socidlnich siti. Jsou to data zpracovand z blogi, siti pro sdileni znalosti, sité spolupracujicich
osob, sit¢ online her, diskusni skupiny, chaty, webové stranky a dalsi. Tyto sit€¢ maji desitky tisic az
dokonce miliény uzll, a Casto obsahuji zna¢nd mnoZstvi informaci na drovni jednotlivych uzli a
umoznuji tak zkoumani a verifikaci riiznych modeli siti a dynamickych procesii, které mohou na této
struktura probihat. Tyto modely a nové metody analyzy siti umoziuji predpovidat vyvoj siti a i pouZiti
v rozhodovani, to i v rdmci zdkaznickych siti.

2 Sitova hodnota zakazniki

Hodnota zdkaznika je obvykle definovéna jako ocekdvany zisk z prodejii tomuto zdkaznikovi, a
to pres cely Zivotni cyklus vztahu zdkaznika a dané spolecnosti. O tuto hodnotu se spolecnosti velice
zajimaji, protoZe ona urcuje, zda ma vyznam utricet penize, aby spolecnost ziskala a udrzela si tohoto
zdkaznika. Avsak tyto tradi¢ni méfitka hodnoty zdkaznika ignoruji skutecnost, Ze v okamZiku, kdy si
zdakaznik koupi produkt dané spolecnosti, mtize, pokud je spokojen s produktem a sluzbami, ovlivnit
jiné, aby i oni si zakoupili dany produkt nebo sluzby.Naptiklad pokud si koupim dobry vyrobek, pak
mohu presvédcit nekolik svych pratel, aby si i oni zakoupili tento produkt. Potom moje hodnota jako
zakaznika je pro vyrobce tohoto produktu nékolikandsobné vyssi a spolecnost vyrabé&jici dany produkt
miiZe vydat vice penéz na podporu prodeje vyrobku a to cilené¢ na moji osobu, coZ by jinak neudélala.
A obréceng, jestli se spiSe nechdm ovlivnit svymi pfateli v oblasti ndkupu specifickych produktii, pak
spole¢nost vyrabéjici tyto produkty udéla 1épe, pokud bude cilit marketingové nastroje na mého pfitele
neZ na me, kde by to bylo plytvani zdrojii. Sitovou hodnotu zdkaznika nazyvame tedy ocekdvané
zvySeni prodeje jinym osobdm, ktery bude dusledkem cileného marketingu na tohoto zakaznika.

Tradi¢ni marketing nebere v tivahu sitovou hodnotu zdkaznikii a tim rozhodnuti kterd jsou v
tradi¢nim marketingu déldna, nejsou optimdlni. V literatufe o marketingu je ¢asto zmifiovana existence
sitovych efektd, ale aZ doneddvna se tato oblast povazovala za oblast, kde neni mozZné nastavit néjaka
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hodnotu zdkaznika. Pro kazdého zdkaznika lze namodelovat pravdépodobnost, Ze urcity zdkaznik
koupi dany produkt jako funkci redlnych vlastnosti zdkaznika a produktu se zapocitanim vlivu sousedi
zdkaznika v siti. Uréenim pravdépodobnostnich zdvérti na model sit¢ vSech zdkazniki miiZeme
odpovedét na otazky typu: obchodujeme s touto specifickou mnoZinou zdkazniki, jaky je ocekdvany
zisk pro z celé sité poté, co jsme celou mnoZinu zdkazniki ovlivnili pouze prostfednictvim ,,vybranych
vlivnych zdkazniki“. Tuto schopnost miiZeme pouzit pro to, abychom urcili specifickou malou
mnoZinu ,,vybranych vlivnych“ zdkaznikd, na které budeme cilit nase marketingové zdroje. Tato
mnoZina zdkaznikd bude efektivni z hlediska vynaloZenych ndkladi na marketing. Hledime tedy
zakazniky s nejvyssi sitovou hodnota, cilime na né¢ marketingové zdroje a ziskdvame ze schopnosti
téchto zakazniki ovlivnit druhé.

3 Faktory ovliviiujici sitovou hodnotu

Jaké jsou faktory, které urcuji zdkaznika s vysokou sitovou hodnotou? V prvni fadé vysoky
pocet vazeb v socidlni siti. Ale v naSem modelu jsou dalsi dilezité faktory. Predevsim je dilezité, zda
zakaznik ma rad produkt. Zakaznici, ktefi maji vysoky pocet vazeb, ale nemaji radi produkt, maji pro
spole¢nost zapornou sitovou hodnotu, a marketing by se jim mél vyhnout. Dal$i klicovy aspekt je, zda
zdkaznik s mnoha vazbami ovliviiuje své zndme vice (teoreticky mnohem vice) neZ tito zniami
ovliviiuji zpétky tohoto zdkaznika. Jestli by stupenn ovliviiovdni byl soumérny, neziskdme Zadnou
vyhodu, pokud budeme oslovovat tohoto zdkaznika s mnoha vazbami. NaStésti, nesoumérné
ovlivilovani je v praktickém Zivoté€ daleko rozsitenéjsi a této zkuSenosti vyuziva i nas ptistup. Zatimco
v rlznych oblastech jsou zndmi ndzorovi vidci (napiiklad rGzné osobnosti, celebrity), na§ piistup
umoznuje identifikovat nazorové viidce na lokélni drovni [5]. Tteti (a moZna nejdileZitéjsi) aspekt je
to, Ze zakaznikova sitovd hodnota nekon¢i u jeho bezprostfednich znamych. Tito bezprostfedni znami
postupné ovliviiuji dalsi lidi, a tak ddle az je potencidlné dosazeno celé sité. Tito zndmi by tedy méli
také mit rddi produkt a méli by ovlivnit mnoho dalsich lidi. Zdkaznik, ktery nema mnoho vazeb, miiZe
mit ve skutecnosti vysokou sitovou hodnotu, jestliZe jeden z jeho zndmych je osoba s mnoha vazbami
(napfiklad, radce nazorového vudce). V experimentdlni webové siti sdileni znalosti [1] m¢l
nejcennéjsi zdkaznik sitovou hodnotu pres 20,000. To znamend, Ze marketing sméfujici k tomuto
zakaznikovi bude tak efektivni jako marketing cileny na 20,000 lidi, kteti nemaji takovy sitovy efekt.
Mnozstvi vazeb tohoto zdkaznika pocet piimych spojeni k jingm aktérim v siti (i.e., lidé, ktefi ¢tou
jeho recenze) viak bylo mnohem mensi. Ustni marketing viak nemusi byt efektivni na uréitych trzich,
protoZe potiebné sité vlivili nejsou prosté piitomné. Mnoho zacinajicich spolecnosti neuspélo ve snaze
rozproudit sitovy efekt. Obracené, rozsiteni né&jakych produkti, jako pokladni karta a interaktivni
televize, mély za ndsledek nedspéch; protoze produkt byl dan malému vzorku izolovanych zdkaznik,
ktery nemél za nésledek vznik sitového efektu [1]. KdyZ jsou k dispozici data, modely umoziuji
mefit tyto efekty presné a udélat odpovidajici lepsi rozhodnuti.

Dalsi zajimavy ndsledek sitovych modell je simulace financni ztratu, kterou lze utrpét na
zakladé negativniho hodnoceni produktu urcitych zakaznicich, ktefi vSak jsou dost vlivni. Ve virovém
marketingu, jestlize se poskytne produkt zdarma pro dobfe voleného zdkaznika, mlZe se to vyplatit v
mnoha prodejich dal$im zakaznikiim.

4 Vysledky experimentii

Miéme tedy model socidlni sit¢ a madme dobfe definovany optimalizacni problém: vybrat si
mnozinu zdkaznikli, se kterymi navdZeme uZzSi obchodni (marketingovy) kontakt s cilem
maximalizace zisku. Tento problém je ale NP-sloZity [2]. Je nutno pouZit pfibliznych metod. V naSich
experimentech byly pouzity rizné heuristické metody s dobrymi vysledky vyhleddvani. Napt. kazdy
zdkaznik je pfidany k aktudlné stanovené ,,marketinkové mnoziné“, dokud toto pfidani zlepsSi se
celkovy pfinos (zisk). Méfeni efektu ptiddvani zdkaznika k mnoZing ,,vlivnych* neni jednoduché. Sice
velka vétsina zakaznikii ma velmi malou sitovou hodnotu; jejich vliv v siti se nesiii velmi daleko, a
tak vypocet v téchto ptipadech rychle konverguje. Pro mdlo zdkaznikt, ktefi maji velky pocet vazeb,

vSak miZe vypocet trvat znac¢ny Cas.

Bez ohledu na to, jak moc dat mdme, uplné urceni sit¢ socidlnich interakci mezi lidmi v
skuteném svét€¢ nikdy nebude proveditelnd. TakZze vyvstdvd duleZitd otdzka, zda pfistup k



maximalizovani osobniho ovliviiovani jesté funguje, kdyZ neexistuje tplnd znalost o siti. Toto bylo
testovdno ndhodnym odstranénim proménného mnozstvi hran ze sit¢ pfed aplikaci metod data
miningu. Systém vznikly odebranim uzlt vSak byl celkem robustni. Vysledky simulaci ukazovaly, Ze
cilenym marketingem doslo k 70% zvyseni zisku, ptestoZe bylo zndmo jen 5% hran v siti. Model
miZe byt také pouzity pro urceni efektivniho zpisobu, jaké je potieba ziskat dodate¢né znalosti o siti.
Z pokusu se ukazalo, Ze jednoduché dotazniky na zakazniky s nejvyssi siti hodnotou v redlné siti, kdo
jsou jejich znami, jsou vyuzitelné [3].

Stavajici modely jsou jenom zacitkem velmi bohaté mnozZiny moZnosti, které lze z téchto siti
ziskat. Skute¢né socidlni sité se vyvijeji v Case, maji rizné typy hran a uzll, jsou ovliviiovany akcemi
riznych hracl a pfi jejich vyhodnocovéni lze vyuZit kombinace rtiznych datovych zdroju. ProtoZe
referencni body nejsou nezdvislé a identicky distribuované, ma to za nésledek vznik problému pii
statistickém vyhodnocovani. Jeden v soucasnosti vyvijeny ndstroj se jmenuje Markovovy logické site,
kde se kombinuje pravdépodobnostni modelovani Markovovych ndhodnych poli s logikou prvniho
fadu [4].

5 Zavéry

Tradi¢ni marketing potfebuje nové metody. Zdkaznici se stdle vice zvykaji na teleshioping,
direkt mailing atd. Ziroveil spolecnosti jako Amazon, Google a Hotmail maji dspéch, pfestoze
neprovadéji marketing, ktery by byl zaloZen vyhradn€ na osobnim doporuceni.. Marketing zaloZzeny na
osobnim doporuceni ma klicovou vyhodu v tom, Ze doporuceni pfitele nebo podobného zdroje jsou
diavéryhodné, zatimco reklama nemusi pro zdkaznika byt divéryhodnd. Existuje tedy pdkovy efekt,
kdy zdkaznici sami délaji marketing, coZ miZe mit za nasledek velmi vysokou efektivnost investice do
marketingu, pokud je spravné cilen. Dosud takovy marketing nebyl mozny. Cil na$i price je
prozkoumat mozné zptisoby virového marketingu a dat firmdam do ruky néstroj, kterym by mohly tento
marketing provadét v bézné praxi.

Mimo oblast marketingu je tento zptisob optimalizace Sifeni slovniho doporuceni v socidlni siti
mozny v oblastech, kde potfebujeme dosdhnout rozsifeni informaci nebo postoji k problémiim s jen
velmi omezenymi zdroji. Pifkladem mutZe byt snizovani Sitfeni HIV, boj proti koufeni dospivajicich a
podobné. Doneddvna sociologie zaostdvala za dalSimi pfirodnimi védami v rozvoji vypoctovych
metod. Velké mnozstvi dat, které poskytuji komunikacni sité a prostiedky vSak dovoluje propracovat
nékteré otazky dosud vypoctoveé nepokryté.

Pti testech uzivame prostiedi MATLAB pro reprezentaci sitovych dat (vrcholy, okraje), pro
vypocet charakteristickych vlastnosti sit€¢ a pro vizudlni zobrazovani siti. MATLAB je vhodny také
pro analyzy casto se vyskytujicich vzoru spotiebitelského chovani, vzhledem k rozsahu vizualiza¢nich
procedur a maticové algebie, ktera je jazykem grafti, na nichz je analyza siti zaloZena.

Odkazy

[1] P. Domingos and M. Richardson. Mining the network value of customers. In Proceedings of the
Seventh ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, pages
57{66, San Francisco, CA, 2001. ACM Press.

[2] D. Kempe, J. Kleinberg, and E. Tardos. Maximizing the spread of inuence in a social network. In
Proceedings of the Ninth ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining, pages 137{146, Washington, DC, 2003. ACM Press.

[3] M. Richardson and P. Domingos. Mining knowledge-sharing sites for viral marketing. In
Proceedings of the Eighth ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining, pages 61{70, Edmonton, Canada, 2002. ACM Press.

[4] M. Richardson and P. Domingos. Markov logic networks. Technical report, Department of
Computer Science and Engineering, University of Washington, Seattle, WA, 2004.
http://www.cs.washington.edu/homes/pedrod/mln.pdf.

[5] L. Berdnek. Znalostni sité v organizaci. Konference Znalosti pro trzni praxi. Olomouc zaf{ 2007



Ladislav Berdnek
Katedra informatiky
Jihoceskd universita
Jeronymova 10
Ceské Budg&jovice
37001

beranek @pf.jcu.cz



