Univerzita Palackého v Olomouci
Filozoficka fakulta

Katedra aplikované ekonomie

MANIFESTACE PSYCHOLOGICKYCH
CHARAKTERISTIK UZIVATELU FACEBOOKU
A JEJICH VYUZITI

Bakalarska diplomova prace

Autor: Mgr. Ondrej Krupcik
Vedouci prace: Mgr. et Mgr. Jan Stoklasa, Ph.D.

Olomouc

2019



Podékovani

Dékuji panu Mgr. et Mgr. Janu Stoklasovi, Ph.D. za laskavé a vstiicné vedeni

této prace.

Prohlaseni

Mistoprisezné prohlasuji, ze jsem bakalarskou diplomovou praci na téma:
»2Manifestace psychologickych charakteristik uzivatelG Facebooku a jejich
vyuziti® vypracoval samostatné pod odbornym dohledem vedouciho
bakalarské diplomové prace a uvedl jsem vSechny pouzité podklady a

literaturu.

V Olomouci, 26. listopadu 2019 Podpis ccoovviiiiiiiiiiiiiin,



~Muizete vytvaret zpravy, které nékterym lidem nedavaji smysl, ale maji fakt

velky vyznam pro ostatni lidi (Wylie, 2018)...“



Obsah

WO ettt 5
1 Segmentace, targeting a 0s0bnost Cloveka ............ooovvvviiiiieeeiiiiiiiiiiiiieeeee, 7
1.1 Segmentace v Marketingu .........cooeeiiiiiieiiiiiiiieeiiiieeeeeeeeeeeeeee e 7
1.2 Targeting v marketinguU..........coouvieiiiiiiiiiiiiiiiee e 9
1.3 Chovani spotiebitele a jeho 0SObNOSt .....cceeeeiiiiiiiiiiiiiieeeecceeeeee 10
2 Facebook a Jeho VYUZITI ......cooiiiiiiiiiieeeee e 13
2.1 Populace uzivateltl FacebookU..............cuuueieeeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeen, 13
2.2 Segmentace a targeting na FacebooKU.........cccccooovvviiiiiiieieeeiiiiiiiiniinnnnn. 16
2.3 Manifestace psychologickych charakteristik ...........ccoccoovviieeiiiiinnnni. 18
2.4 Vyuziti psychologickych charakteristik ............cccccoiiiiinniiiiniiiiiiinnnn. 22
3 On-line data a 0sobnost ClovEKa.........c..uvvviiiiiiiiiiiie e 25
3.1 On-line data a ,redlny SVEt“......cccoeeeiiiiiiiiiiiceeeee e 25
3.2 On-line data a algoritmizovana predikce osobnosti ................coeuuee... 26
3.3 Validita algoritmizované predikce ...........cccoeeeeeeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeveriinnnnn. 26
4 Zkoumany problém, cile a pouzité metody ......cccoeeeeeeiiiiiiiiiiiiieeeeeeiiiiiiiinnnn. 29
4.1 Gl PIrACE ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e a s 29
4.2 Data a pOUZItE MELOAY .....uuuuuuueiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeieeaaeeeeaaeaaeeeeeeeaaaenanes 30
D VY SIEAKY ..ottt a e e e e eaaaaas 32
5.1 Deskripce zkoumaného souboru.............coeeeiiviiiieeiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeees 32
5.2 Regresni analyz a predikce psychologickych charakteristik............... 34
DISKUZE ...ttt 36
Y/ R4 SRS 39
SUIMIMATY ...ceeteviiiiiiieeeeeeeeeeeee i eeeeeeeeeeeeeeaba e eaeeeeeeeeeeesstanaeeeeeassesssssnanaaeaeeseessenes 40
SeZNAM IIEETATUTY ...veiiiiiieeiiiiiiee e e e e e e e e eees 41

SEZNAIN ZRIATEK oot 45



Uvod

Pocet lidi, kteri se behem prosince roku 2018 alespon jednou pripojili k
socialni siti Facebook, dosahl hodnoty 2,3 mld. V pribéhu téhoz meésice byl
primérny po¢et dennich uzivatelti 1,5 mld. (Facebook, Inc., 2019). Spoleé¢nost
v daném roce dosahla vynosti v hodnoté priblizné 55,8 mld. a zaroven
hospodarského vysledku 22,1 mld. americkych dolard. Jednalo se o zhruba
38% narust v porovnani s predchozim rokem. Podle serveru Investopedia
(Sharma, 2019) mohlo byt 89 % vynost (na zédkladé dat z roku 2017) tvoireno
prodejem internetové reklamy (tedy asi 49,6 mld.). Pro srovnani mtZeme
uvést, ze celkové redlné vydaje na reklamu v Ceské republice za rok 2018
dosahly podle Asociace komunikacnich agentur v prepoctu na dolary hodnoty
piiblizné 4,9 mld. (Hospoddiské noviny, 2019). Céstka je tedy zhruba
ekvivalentni jedné desetiné vynosu Facebooku =z prodeje reklamy na

internetu.

Muzeme rici, ze priblizné jeden a pul miliardy lidi v soucasnosti sdili
vlastni emoce, myslenky nebo presvédcéeni pomoci jedné internetové sluzby.
V podobé textl, obrazku, videi nebo rtiznych druhu reakci jeji provozovatel
zaznamena pozoruhodné mnozstvi informaci. Prestoze oficialni udaje o
soucasném stavu nejsou k dispozici, na zakladé sdéleni z minulych letech
(Facebook, Inc., 2014) odhadujeme, Ze v soudasnosti muiZe spoleénost
shromazdovat data v radech jednotek petabyti kazdy den. Pomoci
matematickych modeli je mozné v téchto datech nachazet struktury
popisujici vlastnosti lidi, kteri tato data vytvarejyi. Na zakladé exploracni
statistiky mtuzeme popisovat nové kategorie a segmenty, které mohou byt
vyuzity napriklad k optimalizaci uzivatelské zkusenosti. Pomoci regresnich
modeld je napriklad mozné aktivitu uzivateld vztahnout k existujicim

psychologickym konstruktim jako je Big Five.

Facebookovou aplikaci MyPersonality, ktera byla vroce 2007
vytvorena na University of Cambridge a svym uzivatelim dala moznost
podstoupit nékolik desitek psychodiagnostickych testd, vyuzilo vice nez 6 mil

lidi. Priblizné 40 % z nich umoznilo pristup k datim na jejich uzivatelském
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uétu (The Psychometrics Centre, University of Cambridge, 2013). V rdmci
jednoho vyzkumného projektu tedy vznikl vzorek o rozsahu priblizné 2,5 mil
osob. U kazdého z téchto lidi zaroven existuji reprezentativni psychometrické

zaznamy.

Pro sluzbu jako je Facebook, tedy takovou, ktera je primo zalozena na
aktivité uzivatel, je rozhodujici pozitivni uzivatelska zkusSenost. Jinymi
slovy — pro Facebook je vyhodné generovat a také vybirat obsah, ktery je pro
jeho uzivatele atraktivni a ktery v nich vyvola zadouci odezvu. Cilem
Facebooku nepochybné je pomoci nejraznéjsich prostredkt zlepsovat
uzivatelskou zkusenost a tim prodluzovat dobu, kterou uzivatelé na siti
stravi. To by zaroven meélo prispivat k maximalizaci zisku. Jednim
z dulezitych faktord, které tuto zkusenost utvareji, je vhodné zacilena
reklama. Optimalizace v této oblasti 1ze povazovat za dynamické a aktualni
téma (Chen, Cheng & Chen, 2019), které muze byt predmétem vyzkumu nebo
marketingové praxe. Podle Facebooku lidé radi vidi reklamy, které jsou pro
neé relevantni. Doslova uvadi, ze reklamy, které jsou relevantnéjsi, stoji méné
a dosahuji lepsich vysledkt a lidé 1 firmy si v takovém pripadé odnasi lepsi

dojmy.

Tato prace je roz¢lenéna do péti hlavnich kapitol. V prvni z nich se
vénujeme tématu segmentace a targetingu. V kontextu psychografie
naznacujeme také problematiku osobnosti c¢lovéka a uvadime zakladni
terminy, ke kterym se vracime v dalsich castech prace. Ve druhé kapitole
casti se dostavame k deskriptivnimu popisu populace Facebooku, zabyvame
se také zpusoby, kterymi se manifestuji psychologické charakteristiky
uzivatel. Vénujeme se tradicnimu pojeti segmentace a targetingu v prostredi
této sité a naznacujeme mozné vyuziti psychografické segmentace. Treti
kapitola je vénovana tématu on-lin dat, algoritmizované predikci osobnosti a
jeji validite. V poslednich dvou kapitolach nejprve stanovime cile a nasledné
zpracovavame volné dostupnou datovou sadu, ktera obsahuje zakladni

informace o uzivatelich a jejich chovani v podobé lajku. Replikujeme regresni



modely, které slouzi k odhadu hodnot jako vék, pohlavi, nebo rysy osobnosti

podle Big Five. Pomoci krizové validace hodnotime jejich presnost.

1 Segmentace, targeting a osobnost clovéka

Podle Kotlera a Armstronga (2017) se kupujici na jakémkoli trhu lisi
ve svych potrebach, zdrojich, poloze, nakupnich postojich a zvyklostech. Jak
autori uvadeéji, prostrednictvim marketingové segmentace marketéri
rozdéluji velké, heterogenni trhy na malé segmenty, které mohou byt
dosazeny efektivnéji a ic¢innéji s produkty a sluzbami, které odpovidaji jejich
unikitnim potiebdm. Kotler a Armstrong (2017) uvadéji, Ze na segmentaci

navazuje targeting, coz je proces vybéru urcitych segmentu.

1.1 Segmentace v marketingu

Dacko (2008) definuje marketingovou segmentaci jako proces
rozdélovani trhu do vymezenych skupin zakaznikt, kteri maji relativneé
odlisné chovani, potreby a jiné charakteristiky. Jinymi slovy se tedy jedna o
proces agregovani zakazniki do skupin =zalozenych na spolecnych
charakteristikdch a potiebach. Jak uvadéji Kotler a Armstrong (2017),
existuje vétsi pocet zpusobl, pomoci kterych je mozné trh segmentovat.
Prodejci podle nich zkouseji rdzné segmentacni proménné, at uz jednotlive
anebo v kombinaci. Nejcastéji jsou zakaznici podle autort shlukovani na
zakladé geografickych, demografickych, psychografickych a behavioralnich

proménnych, které shrnujeme v tabulce (1).

Tabulka 1. Schéma segmentace podle Kotlera a Armstronga (2017)

Segmentacéni proménné Piiklady
narody, regiony, staty, okresy, mésta,
Geografické ¢tvrti, hustota obyvatelstva (méstska,

piiméstska, venkovska), klima
vek, faze zivotniho cyklu, pohlavi, prijem,

Demografické povolani, vzdélani, nabozenstvi, etnicky
puvod, generace
Psychografické zivotni styl, osobnost

prilezitosti, benefity, stav uzivatele, mira

Behavioralni vir 2 o
vyuziti, zakaznicka vérnost




Podle Dacka (2008) oznaduje marketingovy segment zdkazniky, kteii
budou na marketingovy podnét reagovat podobnym zptsobem. Kotler a
Armstrong (2017) uvadéji, ze napiiklad zakaznici, kteii preferuji velké,
komfortni a luxusni automobily budou tvorit jiny segment, nez zajemci o
levnou a uspornou alternativu. Bylo by naroéné vyrobit jeden viz, ktery by
byl atraktivni pro obé skupiny. Proto spolecnosti zaméruji své vyrobky na

jednotlivé segmenty.

Segmentace muze byt prospésna do té miry, v jaké obchodnikovi
poskytuje prehled a prilezitost nabidnout jeden nebo vice odliSnych trznich
segmentli nabidka na trhu (Dacko, 2008). Nabidky odpovidajici uréitym
segmentim se mohou lis§it v mnoha aspektech — at uz jde o razny typ
produktu ¢i sluzby nebo jinych prvkd marketingového mixu jako je cena

propagace nebo distribuce (Dacko, 2008).

Podle Kotlera a Armstronga (2017) m4 kazdy trh segmenty, ale ne
vSechny zplisoby segmentace jsou podle ného vzdy stejné prinosné. Napriklad
na nékteré generické léky mohou podle autort stejnym zpusobem reagovat

nizkoprijmové i vysokoprijmové skupiny zakaznikda.
Psychograficka segmentace

Jak uvadéji autori Kotler a Armstrong (2017), psychografickd
segmentace umoznuje zpresnéni té demografické — lidé patrici do jedné
demografické skupiny se mohou vyznamneé lisit napriklad z pohledu
osobnostnich charakteristik nebo zivotniho stylu. Jako priklad dalsi
psychografické proménné autoii Belch a Belch (2018) uvadéji hodnoty.

Souhrn uvadime v tabulce (2).

Tabulka 2. Schéma psychografické segmentace (Belch & Belch, 2018)

Psychografické segmentacéni proménné Priklady
Spolecensky, nutkavy, introvertni,

Osobnost ., L,
agresivni, ambicidzni

Hodnoty Act.ualizer, fulfiller, achiever, experiencer,
believer, striver, maker, struggler

Zivotni styl Typ bilého plankového plotu atd.




1.2 Targeting v marketingu

Po tom, co marketér definuje marketingové segmenty, muize se zamérit
na jeden nebo vétsi podet z nich (Kotler & Armstrong, 2017). Podle Dacka
(2008) zahrnuje marketingovy targeting proces definovani specifickych
potieb a profil jednotlivych segmentt a vybér téch, na které muze byt
zacilena adekvatni nabidka, strategie, nebo marketingovy obsah. Jak dale
uvadi autor, je mozné zvolit ruzné typy strategii, které se lisi v mire
specificnosti. Marketingova komunikace podle autora nemusi byt cilena, ale
také muze byt zacilena na konkrétni skupiny spotrebiteltt s konkrétnimi
zpravami, které jsou specificky urceny vzhledem k charakteristikam toho

kterého segmentu (Dacko, 2008).

Podle Kotlera a Armstronga (2017) targeting zahrnuje zhodnoceni
atraktivity. Spolecnost by se méla zamérit na segmenty, jejichz
prostrednictvim muze nejlépe dosahovat svych cilt a zaroven dokaze udrzet
tento stav v ¢ase. Podnik s limitovanymi zdroji by se tedy podle Kotlera a
Armstronga (2017) méla zamérit na urcitou ¢ast trhu, jako piiklad uvadi
spoleénost Ferrari. Tento vyrobce cili na pomérné specifickou skupinu
zakaznikl. Napriklad v USA proda za jeden rok okolo 1500 vozu, coz neni

mnoho, jejich ceny se ale pohybuji ve stovkach tisic dolart.
Kritika segmentace a targetingu

Podle tdajti z roku 2004 je segmentace trhu sSiroce vyuzivana v praxi.
Spolec¢nost Marakon Associates and the Economist Intelligence Unit provedla
studii na vzorku 200 vedoucich pracovnika a dosla k zavéru, ze témér 60 %
z nich vyuzilo segmentaci v predchozich dvou letech. Zaroven pouze 14 %
mélo uvést, Ze segmentace prinesla redlné vysledky (Yankelovich & Meer,

2006).

Vedle terminti segmentace a targetingu se muzeme setkat s pojmy jako
,2mikromarketing®, ,hypersegmentace®, ,primy marketing®, ,individualni
marketing®, ,marketing jeden na jednoho“ nebo ,tailoring®. Pouze v obecnéjsi

roviné shrnujeme, ze tyto terminy vyjadiruji snahu o individualizaci nebo



personalizaci marketingovych zameéru. Jednotlivi zdakaznici v rameci téchto
pojeti nejsou chapani jako ¢lenové masovych a homogennich segmentu, ale
stavaji se svébytnéjsimi individui.

Nékteri autori uvadéji, ze marketing zalozeny na segmentaci nemusi
byt Gc¢inneéjsi nez ten masovy a navic mozna neprispiva k budovani silné
znacky (O'Donohue & Addison, 2001). Pfekazkou mtze byt také to, ze tradiéni
segmentace nedokaze 1identifikovat dostatecné specifické skupiny
spotiebiteltt (Bardakei & Whitelock, 2003). Vyznamnou roli maji také faktory
jako dynamika trhu, ktera zplisobuje nestabilitou segmentt v case nebo

strukturalni zmény, které vedou ke zménam segmenti a migraci ¢lenl z

jednoho segmentu do druhého (Blocker & Flint, 2007).

1.3 Chovani spotrebitele a jeho osobnost

Autofi Jen-Hung Huang a Yi-Chun Yang (2010) popsali, Ze existuje
vztah mezi jednotlivymi dimenzemi pétifaktorového modelu (Big Five) a
nakupnim chovanim na internetu. Demonstruji, Ze otevienost, svédomitost,

nebo extraverze koresponduji s riznymi typy motivace pri nakupovani.

Existuji studie, které poukazuji na vztah ryst osobnosti a nakupniho
chovani — respektive vztah téchto ryst a ucinnosti urcitého reklamniho
sdéleni (Moon, 2002, Hirsh et al., 2012). Podle autort (Matz et al., 2017) se
casto jednd o studie, zalozené na datech ziskanych v kontrolovanych
podminkach, coz mize predstavovat limitaci ve snaze popsat chovani v realné
situaci. Dalsi prekazkou muze byt vyuziti subjektivniho hodnoceni proband,

nikoli realné nakupni chovani.

Big Five model osobnosti

Pro potreby této prace vyuzivame pojeti osobnosti, na kterém je
zalozeny znamy pétifaktorovy model — Big Five. Tento pojem muzeme chapat
jako soubor teorii osobnosti a zaroven jako skupinu psychodiagnostickych
nastroju, zalozenych na faktorové analyze prirozeného jazyka. V podstaté se
jedna o redukei lidské povahy do péti snadno srozumitelnych dimenzi, které

byly souhrnné oznaceny jako Big Five.
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Hiebi¢kova (2010), kterd je autorkou ¢eskych verzi NEO, zidkladnich
pét faktord pojmenovala slovy Otevienost vaci zkusenosti, Svédomitost,
Extraverze, Privétivost a Neuroticismus. Autorka také upozornuje, ze
v riznych jazycich, véetné cestiny, ma Big Five rtizna specifika a odchylky.
V ramci této prace je nepovazujeme za vyznamné, a tedy Big Five chapeme

jako jeden koncept nezavisly na konkrétnim jazyku.
Neuroticismus

Podle Piedmonta (2014) tento termin oznacuje  §kalu
charakterizovanou afektivni vyrovnanosti na jedné strané a emocni
nestabilitou na strané druhé. Autor uvadi, ze jedinci, kteri v neuroticismu
skoruji  vysoko, jsou nachylni k prozivani psychického distresu,
nerealistickych  predstav, excesivnimu dozadovani, naléhani a
maladaptivnim copingovym odpovédim. Prestoze vysoké skore v této doméne
neindikuje pritomnost psychické poruchy, jedinci s vysokym skérem maji
zvysené riziko psychiatrického onemocnéni (Piedmont, 2014). Podle Costy a
McCrae (1992) neuroticismus tvoii Sest samostatnych faktort. Hiebickova
(2010), tyto faktory pojmenovala jako tzkostnost, hnévivost-hostilitu,

depresivnost, rozpacitost, impulzivnost a zranitelnost.
Extraverze

Podle Piedmonta (2014), ktery odkazuje na ptvodni prace Costy a
McCrae (1985), tato doména piredstavuje kvalitu a intenzitu
interpersonalnich interakci, potrebu stimulace a sklony k prozivani radosti.
Autor dale uvadi, zZe odliSuje jedince, ktetri jsou sociabilni, aktivni a
orientovani na lidi od téch, kteri jsou rezervovani, rozvazni, samotarsti a tisi.
Podle Hiebi¢kové (2010) je extraverze tvoirena faktory pojmenovanymi jako
vrelost, druznost, asertivita, aktivnost, vyhledavani vzruseni a pozitivni

emoce.
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Otevrenost vic¢i zkusenosti

Tato doména je podle Piedmonta (2014) popisovdna jako proaktivni
vyhledavani, tendence k ocenéni vlastni zkusenosti, toleranci a pottrebé
prozkoumavat nové. Odlisuje zvidavé, originalni, netradi¢ni a kreativni
jedince od téch, kteri jsou konvencni, neumélecti a neanalyticti. Ze vsech
domén je prave tato nejvice kontroverzni, je nejméné rozvinuta a
prozkoumana. V prirozeném jazyce ma nejmensi pocet deskriptort. Podle
Hiebickové (2010) je tvoiena faktory nazvanymi jako fantazie, estetické
prozivani, prozivani, novatorské ¢innosti, ideje a hodnoty
Privétivost

Popisuyje to, do jaké miry si ¢lovék uziva spolecnost jinych osob. Vedle
toho hodnoti postoje jedince vuci jinym lidem — mohou byt velmi lidské,
soucitné, plné duvéry, dobromyslné na jedné strané a velmi antagonistické,
cynické, manipulativni, pomstychtivé a nemilosrdné na strané druhé.
Piedmont (2014) uvadi, Zze $kala mutiZe byt reprezentovidna machiavelismem
na jedné strané a ,matko-terezovosti“ na strané druhé. Podle Hrebickové

(2010) ji utvaii dévéra, upiimnost, altruismus, poddajnost, skromnost,

jemnocit.
Svédomitost

Tato doména vyjadruje miru organizovanosti jedince, vytrvalost a
motivaci pri chovani zaméreném na cil. Odlisuje spolehlivé a puntickarské
jedince od téch, kteri jsou apaticti, nedbali a neporadni. Také popisuje miru
sebekontroly jedince a jeho schopnost odlozit gratifikaci potreb. Podle
Hiebickové (2010) je tvorena faktory pojmenovanymi jako zptisobilost,

poradkumilovnost, zodpovédnost, cilevédomost, disciplinovanost, rozvaznost.
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2 Facebook a jeho vyuziti

V této kapitole se vénujeme zakladni deskripci populace uzivateld
Facebooku, na kterou navazujeme tématem segmentace a targetingu na této
siti. Vénujeme se také zpusobum, kterymi se manifestuji psychologické

charakteristiky uzivatell a naznacujeme zpusob jejich vyuziti.

2.1 Populace uzivatela Facebooku

Jak uz jsme zminili, pocet lidi, kteri se béhem prosince roku 2018
alespon jednou pripojili k socidlni siti Facebook, dosahl hodnoty 2,3 mld.
V prubéhu téhoz mésice byl pramérny pocet dennich uzivateld 1,5 mld.

(Facebook, Inc., 2019).

Na strankach Facebook Audience Insights muzeme nalézt mnozstvi
aktualnich informaci o ruaznych skupinach a segmentech uzivatela
Facebooku. Jako jednu skupinu si mtzeme prohlizet také vsechny uzivatele.
Napriklad zjistime, Ze na dané siti jsou vyznamné vice zastoupeni muzi nez
zeny (tabulka 3), nebo Ze nejvice uzivateldl, ktei{ maji uvedené vzdélani,

uvedlo vysokou §kolu (tabulka 4).

Tabulka 3. Udajé o veku a pohlavi. Zalozeno na informacich, které sami uzivatelé
uvedli na svych profilech. Informace jsou k dispozici pouze u uzivateli starsich 18 let.

Vékovéa kategorie Zeny (44%) Muzi (56%)
18-24 24 % 27 %
25-34 32 % 36 %
35-44 19 % 18 %
45-54 12 % 10 %
55-64 8% 5%
65+ 5% 4%

Tabulka 4. Nejvyssi dosazené vzdéldani na zaklade dat, kterd uzivatelé uvedli.

DosaZené vzdélani Podil uzivatela
Stredni skola 28 %
Vysoka skola 66 %
Navazujici vysokoskolské studium 6 %

Muzeme si také vsimnout, ze z pohledu rodinného stavu je nejvétsi cast
uzivatel Zenatych, nebo vdanych (tabulka 5). Mezi profesemi je nejcastéji

zastoupené zaméstnani manazera (tabulka 6).
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Tabulka 5. Data od uzivatelu, kteri na Facebooku uvedli sviij rodinny stav.

Rodinny stav Podil uzivatelli
Svobodny/a 37 %
Ve vztahu 16 %
Zasnoubeny/a 4%
Zenaty/vdana 42 %

Tabulka 6. Odvétvi, v nichz uzivatelé pravdépodobné pracuji dle udaji,
které sami uvedli. Je mozné uvést vice moznosti.

Nazev zaméstnani Podil uzivateld
Management 27 %
Administrativni sluzby 22 %
Prode;j 20 %
Vyroba 14 %
Vzdélavani a knihovny 12 %
Uméni, zabava, sport a média 12 %
Zdravotnické a lékarské sluzby 11 %
Komunitni a socialni sluzby 11 %
Preprava a stéhovani 9%
Obchod a finance 9%

Nejpocetnéji je mezi uzivateli Facebooku zastoupena anglictina, popripadé
Spanélstina (tabulka 7). Z pohledu narodnosti tvoii nejvétsi ¢ast Indové

(tabulka 8). Znaénou éast uzivatelt najdeme v asijskych méstech (tabulka 9).

Tabulka 7. Nejpocetnéji zastoupené jazyky mezi uzivateli

Jazyk Podil uzivatelt
Angli¢tina (USA) 29 %
Spanélétina 15 %
Angli¢tina (UK) 12 %
Portugalstina 7 %
Indonéstina 6 %
Francouzstina 5%
Arabstina 5%
Vietnamstina 3%
Thajstina 3%
Turectina 2%

Muzeme si1 také vSimnout, ze vétSina uzivatelll pristupuje na sit pomoci
mobilniho telefonu, nejcastéji s operacnim systémem Android. Aktivitou,
kterou uzivatelé nejcastéji vykonavaji je lajkovani. Primérny uzivatel béhem

30 dni oznaci 13 prispévku jako ,,to se mi libi“
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Tabulka 8. Nejpocetnéji zastoupené stdty mezi uzivatell.

Stat Podil uzivatelt
Indie 13 %
Spojené staty americké 10 %
Brazilie 6 %
Indonésie 6 %
Mexiko 4%
Filipiny 3%
Vietnam 3%
Thajsko 3 %
Spojené kralovstvi 2%
Turecko 2 %

Tabulka 9. Nejpocetnéji zastoupend mésta uzivatell.

Mésto, stat

Podil uzivatela

Dhaka, Bangladés

Dilli, Indie

Mumbaj, Indie

Karaci, Pakistan

Lahaur, Pakistan

Bangkok, Thajsko

Hanoj, Vietnam

Ho Ci Minovo Mésto, Vietnam
Gazipur, Bangladés

Sao Paulo, Brazilie

0,6 %
0,5 %
0,5 %
0,4 %
0,4 %
0,4 %
0,4 %
0,4 %
0,3 %
0,3 %

Tabulka 10. Jak uzivatelé v poslednich 30 dnech pristupovali na Facebook.
Zohlednuje vsechna pouzivand zarizeni. Zalozeno na aktivité uzivatelu.

Typ zafizeni Podil
Pocitac 2%
Pocitac a mobilni zatizeni 20 %
Mobilni zatizeni 78 %

Platforma
Pocitac 4%
1Phone/iPod/iPad 14 %
Android 78 %

Tabulka 11. Frekvence aktivit za poslednich 30 dni. Cetnost uddvé

prumérny pocet akci na jednoho uzivatele. Zalozeno na aktivité.

Aktivita Cetnost

Prispévky oznacené to se mi libi 13

Reklamy, na které klikli 12

Komentare
Sdilené prispévky
Vyuzité promoakce
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2.2 Segmentace a targeting na Facebooku

Na strankach Facebook Ads Help Center (2019a) spole¢nost doslova
uvadi: ,Lidé radéji vidi reklamy, které jsou pro né relevantni. Kdyz se
reklamy zobrazi relevantnim okruhtim uzivatel, odrazi se to v lepsich
obchodnich vysledcich. Z tohoto divodu pred doruéenim reklamy nékomu
zvazujeme, do jaké miry je pro tohoto clovéeka dana reklama relevantni.
Reklamy, které jsou relevantnéjsi, stoji méné a dosahuji lepsich vysledkd.
Lidé 1 firmy si tak odnasi lepsi dojmy.“ Z této citace vyplyva, ze spolecnosti
Facebook zalezi na tom, aby uzivatelé jeji sité ziskavali pozitivni uzivatelskou

zkusenost.

Abychom poukazali na ekonomicky rozmér problému, pripomeneme, ze
podle serveru Investopedia (Sharma, 2019) mohlo byt 89 % vynosti (na
zdkladé dat z roku 2017) tvoreno prodejem internetové reklamy (tedy asi 49,6
mld.). Zda se tedy logické, Ze Facebook ma z4jem pomoci tvorby a vybéru
obsahu optimalizovat prozivani a akce uzivatel. Jak uz jsme zminili, téma
optimalizace v téchto oblastech lze povazovat za aktudlni téma (Chen, Cheng
& Chen, 2019), které mulize byt predmétem vyzkumu nebo marketingové

praxe.

Faktory ovliviiyjici relevanci reklamy

Mezi faktory, které ovlivnuji relevanci reklamy podle Facebooku patri
pozitivni reakce — kliknuti, instalace aplikace, zhlédnuti videa — nebo reakce,

které je negativni — kdyz nékdo u reklamy oznaci ,tohle nechci vidét

(Facebook Ads Help Center, 2019b).

Pti zobrazovani konkrétnich reklamnich sdéleni uzivateldm Facebook
vyuziva razné metriky relevantnosti. Zhruba v poloviné roku 2019 zacal
vyuzivat trojdimenzionalni model zahrnujici takzvané ,hodnoceni kvality®,
,hodnoceni miry projeveného zajmu“ a ,hodnoceni konverzniho poméru®.
Hodnoty téchto metrik lze vyjadrit pomoci percentild, které reklamu

srovnavaji s reklamami, které jsou ji podobné.
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Podle Facebooku dochazi k analyze historické tspésnosti jednotlivych

sdéleni v aukci reklam za vybrané casové obdobi, pricemz plati:

e Hodnoceni kvality srovnava vnimanou kvalitu reklamy s reklamami
soupericimi o ten samy okruh uzivatela.

e Hodnoceni miry projeveného zajmu srovnava miru projeveného zajmu
o reklamu s reklamami soupericimi o ten samy okruh uzivatelt.

e Hodnoceni konverzniho poméru srovnava ocekavany konverzni pomér
reklamy s reklamami, které maji stejny cil optimalizace a souperi

o stejny okruh uzivateli.

Facebook také uvadi, ze na zakladé diagnostiky relevantnosti reklamy mohou
inzerenti lépe stanovit, jestli jimi provozované reklamy byly pro osloveny
okruh uzivateld relevantni. Pokud reklamy nesplnuji stanovené Gicely, mohou
pomoci diagnostiky relevantnosti reklamy lépe pochopit, jestli by se vysledky
nedaly vylepsit upravou polozek obsahu, prostredi po kliknuti nebo cileni na

jiny okruh uzivateltl (Facebook Ads Help Center, 2019a).

Segmentace a targeting

V soucasnosti muze cileni reklamnich sdéleni na socialni siti Facebook
probihat nékolika zplsoby. Jednim z nich je v podstaté tradi¢ni pristup
provedeny pomoci vybéru takzvaného okruhu uzivateld, tedy napriklad
pomoci urc¢eni lokality, véku, pohlavi nebo jazyka (obrazek 1). Tyto proménné
samozrejmé muzeme kombinovat a tim v podstaté vytvaret a vybirat nové

segmenty.

Jak je patrné zobrazku (1) pomoci polozky ,detailed targeting” je
mozné zpresnit okruh uzivatelim, kterym se ma urcité sdéleni zobrazit.
Umoznuje zahrnout, nebo mnaopak vyloucit wuzivatele na zakladé
demografickych ddajt, zajma nebo chovani. Tyto skute¢nosti mohou byt
zalozeny na strankach, snimiz uzivatelé provedli interakci, nebo na
aktivitach, jimz se na Facebooku vénuji — pravé zde se otevira prostor pro

psychograficky targeting.
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https://www.facebook.com/business/help/430291176997542?helpref=faq_content
https://www.facebook.com/business/help/303639570334185?helpref=faq_content
https://www.facebook.com/business/help/2351270371824148?helpref=faq_content
https://www.facebook.com/business/help/617529305373441?helpref=faq_content

Obrdzek 1. Vybér tzv. okruhu uzivatelti v prostredi Facebook Ads Manager

Audience
Learn more

Create new Use a saved audience =

Custom Audiences

Exclude | Create neww

Locations Location:
» Czech Republic

Age 18 - 65+
Gender All genders

Detailed targeting INCLUDE people who match at least ONE of the following

Browse

\

Demographics
Interests

Behaviours

2.3 Manifestace psychologickych charakteristik

Existuje rada behavioralnich fenomént pozorovatelnych na socialni
siti  Facebook, které maji vztah ktradicnim  psychologickym
charakteristikam. Studie, které je mozné dohledat, nejcastéji rozlisuji tii
kategorie zakladni druhy aktivity, jedna se o lajky, sdileny text a fotografie.
Na zakladeé téchto vstupt rada autorti snazi pomoci metod strojového uceni
predikovat nejraznéjsi charakteristiky, napriklad inteligenci, vék, pohlavi,

sexualni orientaci, etnicitu, politické preference, rysy osobnosti a dalsi.

Abychom ziskali systematictéjsi prehled o moznych zplsobech
manifestace psychologickych charakteristik uzivateli Facebooku, vytvorili
jsme systematictéjsi prehled na toto téma. Zameérili jsme se pouze na studie
vyuzivajici pétifaktorovy model Big Five. Ziskali jsme celkem deset

primarnich zdroji, které se zabyvaji vztahem chovani kvantifikovaného
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pomoci uvedenych prediktorti (lajky, text, fotky) a rysy osobnosti podle Big
Five. V tabulce (12) uvadime jejich piehled.

Pro tcely vyhledavani bylo vyuzito rozhrani EBSCOhost, které
umoznilo pristup napriklad k databazim PsycINFO, PsycARTICLES,
Academic Search Complete, Business Source Complete nebo MEDLINE. Dale
byly vyuzity databaze Scopus, Web of Science a sluzba Google Scholar.

Tabulka 12. Prehled studii na téma manifestace psychologickych charakteristik uzivatelti Facebooku

Autor, autori Rok vydani Prediktor n
Youyou et al. 2015 lajky 86 220
Kosinski et al. 2013 lajky 58 000
Tareaf, Berger, Hennig & Meinel 2018 lajky 738 000
Segalin et al. 2017 fotografie 11 736
Celli, Bruni & Lepri 2014 fotografie 112
Park et al. 2015 text 66 732
Kulkarni et al. 2018 text 152 845
Kern et al. 2014 text 69 792
Schwarz et al. 2013 text 75 000
Tadesse, Lin, Xu & Yang 2018 text 250
Lajky

Konstrukce lajka je uzivateli Facebooku vyuzivana pro vyjadreni
pozitivni asociace k on-line 1 off-line objektiim jako jsou napriklad produkty,
aktivity, sporty, hudebnici, knihy, restaurace nebo webové stranky. Podle
autord Youyou a kolektiv (2015) lajky predstavuji nejzakladnéjsi druh
digitalni stopy, ktera muze mit jasné implikace a vyuziti. Kvalitativneé je lze
pripodobnit napriklad k vyhledavacim dotazim nebo historii webového

prohliZzeni (Kosinski et al., 2013).

Identifikovali jsme celkem tri studie, které se timto tématem zabyvaji.
Jiz zminéni autori Youyou a kolektiv (2015) vyuzivaji vzorek 86 220
uzivatell, kterym predlozili az stopolozkovy dotaznik IPIP. Ukazuji, Ze
napriklad shoda mérena pomoci Pearsonova korelacniho koeficientu, mezi
vysledkem self-posouzeni a posouzenim na zakladé lajkiim nabyva hodnot
r = 0,56 pro otevirenost, r = 0,44 pro svédomitost, r = 0,47 pro extraverzi,

r=0,41 pro privétivost a r=0,41.
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Autofi Tareaf, Berger, Hennig a Meinel (2018) provedli studii na
738 000 dobrovolnicich. Jejich kategorizacni model byl napriklad schopny
v 8l % pripadd rozliSit mezi emocionalné stabilnim a emocionalné

nestabilnim (neurotickym) jedincem.

Kosinski a kolektiv (2013) na vzorku 58 000 participant ukazuji, ze
pomoci lajki muze byt predikovana celd rada citlivych udaja. Pri predikei
rysu otevrenosti jejich model dosahl r = 0,43. U svédomitosti r = 0,29,
extraverze r = 0,40, privétivosti r = 0,30 a neuroticismu r = 0,30. V jedné
z navazujicich studii (Matz et al., 2017) autoii na prikladu extraverze uvadéji
lajky s nejvetsi prediktivni hodnotou. Extraverzi podle jejich zjisténi dokazi
nejlépe predikovat oznaceni, jako To se mi libi u , Parties”, ,Making People
Laugh*, ,Meeting New People, ,Dancing*, ,Shwayze®, ,Entourage®,
~Rebelution® a ,,Slightly Stoopid“. U introverze se jednalo o , Sanctuary”,
LStargate SG1°, ,,Dark Angel®, ,Stargate®, ,Serenity”, ,Stargate Atlantis®,

,Battlestar Galactica“a ,,Computers®
Fotografie

Autofi Segalin a kolektiv (2017) vychazeji z predpokladu, Ze dojem,
ktery se lidé snazi vytvaret na socialnich sitich, koresponduje s jejich
profilovou fotografii a také s osobnosti. Napriklad ukazuji, ze extravertni a
privétivi lidé v profilovych fotografiich spise pouzivaji teplé barvy. V jejich
fotografiich se také objevuje vice obliceju, coz zrcadli inklinaci k socialnimu
zivotu. Lidé s neurotickymi rysy vedle toho tenduji k fotografiim porizenym
v interiéru. Autori sestavili automaticky klasifikacni model a ukazuji, Ze jeho

vevy

pokud ji provedou lidsti hodnotitelé.

Autofi vytvorili Celli, Bruni a Lepri (2014) vyuzivaji metodu Bag-of-
Visual-Word a na zakladé klastrové analyzy dochazeji mimo jiné k zavéram,
ze extravertl se na profilovych fotografiich vice usmivaji a vice se foti ve
spolecnosti jinych lidi. Introverti se foti sami a vyuzivaji mensi detail.

Svédomiti lidé spise udrzuji primy pohled.
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Text

Identifikovali jsme celkem pét studii, které se zabyvaji vztahem jazyka
(bud v podobé soukromych zprav, nebo veiejnych prispévk®) a rysi osobnosti
v kontextu socialni sité Facebook. Lze rici, Ze existuji dva zakladni pristupy,
jejichz prostrednictvim je dané téma v soucasnosti studovano. Jedna se o
pristupy takzvané uzavrené, nebo oteviené slovni zasoby. Prvni z metod
v podstaté predstavuje postup, pri kterém jsou pocitany cetnosti predem
definovanych slov, kterd jsou ddle kategorizovéana. Park a kolektiv (2015)
zminuji napriklad metodu LIWC, ktera urcuje 60 psychologicky validnich
kategorii typu ,funkcni slova®, mezi které patii jednotlivé slovni druhy
(¢astice, zajmena, spojky...), afektivni procesy (Stastny, breéici, nervézni...)

nebo socidlni procesy (partner, kamarad, povidat...).

Metoda otevrené slovni zasoby vedle toho nestanovi apriorni kategorie,
misto toho wusiluje o komprehenzivni extrakeci jazykovych vlastnosti.
Napriklad je pocitana relativni cetnost jednotlivych slov a dalsich projeva
(emotikon nebo pomocnych znaki a podobné), frazi, slov v sémantickém
vztahu nebo tematickych okruht (Kulkarni et al., 2018). Kern a kolektiv
(2014) uvadéji, ze tento piistup, ktery se v souéasnosti zda byt dominantni,
umoznuje pracovat také slexikalnimi jednotkami typu ,wat® ,2day", ,u’,
,800000°%, ,xxxx° ,mga‘, ,ttyl‘, analogicky potom s prvky na jinych trovnich

jazyka.

Podle Parka a kolektivu (2014) mtiZeme ¥ici, ze nap¥iklad 1lidé, kteii
vice skéruji na skéle neuroticismu, vice pouzivaji singular prvni osoby (j&, mé,
moje...), zatimco extraverti maji tendenci uzivat slova s pozitivnim emoénim
zabarvenim jako napriklad ,skvély®, ,statny“, ,izasny“. Schwarz a kolektiv
(2013) analyzovali zpravy 75000 uzivatelt, od kterych ziroven méli
k dispozici validni psychometricka data. Ukazuji, ze napriklad lidé
s neurotickymi rysy castéji pouzivaji frazi ,mit néceho po krk“ nebo ,mit
depku®. Dale napriklad uvadeéji, ze extraverti castéjl pouzivaji slova jako
ySparty®, ,laska® ,kluci“, ,holky“, zatimco introverti spise uprednostnuji

vyrazy se vztahem k solitérni ¢innosti typu ,pocitac”, ,internet” nebo ,,cteni®.
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U otevrenosti vuci zkusenosti méla prediktivni hodnotu slova jako ,hudba®,
y2umeéni®,  psani® ,sen” ,vesmir” nebo ,duse“. Autori Tadesse, Lin, Xu a Yang
(2018) ukazuji, ze hodnotu osobnostnich ryst lze s pomoci jazyka spolehlivé

predikovat az v 75 % pripadua.

2.4 Vyuziti psychologickych charakteristik

Podle Hirshe, Kanga a Bodenhausena (2012), je persvazivni
komunikace (napiiklad reklamni) zvlasté Wé¢innd, pokud odpovida
psychologickym charakteristikdim a motivacim jedince, na kterého je
smérovana. Tvorbou a distribuci netrivialné psychologicky personalizovaného
sdéleni se ma zabyvat ,psychograficky targeting®, nebo ,psychograficky
mikrotargeting®. V pouzivani téchto termint neni jasny konsenzus, proto je

budeme povazovat za synonyma.

Jak uvadéji autori Bhattacharyya, Bhaumik, Mukherjee a De (2019),
koncept psychografického mikrotargetingu predstavuje proces prizpusobeni
obsahu (obraz, videa, zvukt, textu) na zadkladé psychologickych rysti a stavil

jednotlivce takovym zpusobem, aby vyvolal zadouci akce na strané prijemce.

Pri porovnani s psychografickym targetingem by psychograficky
mikrotargeting mél byt zalozeny na jemnéjsi segmentaci. Podle Nixe (2019)
muzeme v takovém pripadé psychografického mikrotargetingu pracovat se
stovkami segmenti. Realné se nam ale nepodarilo pro koncept dohledat
realnou empirickou oporu. V dalsi ¢asti se textu se vénujeme studii, ktera se
zamérila na dva segmenty (introverty a extraverty), nemame tedy k dispozici
podklad, ktery by poukazal na relevanci a funkénost nékolika stovek

segmentl
Vyuziti psychografické segmentace v targetingu na Facebooku

Podaiilo se nAm dohledat pouze jednu studii (Matz et al., 2017), ktera
v realnych podminkach ovéruje fungovani psychografického targetingu na
socialni siti Facebook. Studie je zalozena na datasetu MyPersonality, ktery
jsme kratce popsali jiz v ivodu. Ve trech experimentech s dosahem okolo 3, 5

milionu osob autori demonstruji, ze nabidka odpovidajici psychologickym
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charakteristikdm individua vyznamnym zpusobem ovliviuje chovani mérené
poctem kliknuti a nakupt. Persvazivni sdéleni, které odpovidalo Urovni
extraverze a otevienosti vuci zkusenosti daného jedince, vedlo az k 40%
naruastu kliknuti a az 50% narastu nakupa v porovnani s neadekvatnim, nebo
nepersonalizovanym obsahem. Vysledky autorG naznacuji, ze aplikace
psychologického targetingu umoznuje vyznamnym zpusobem ovlivnit chovani

rozséhlych skupin spotrebiteli.

Prvni studie demonstruje vliv persvazivniho psychologického
targetingu na nakupni chovani. Autori prizpusobili reklamni sdéleni jednoho
z britskych prodejci kosmetiky na zakladé miry extraverze. Vzhledem
k povaze produktu byla nabidka zamérena pouze na zeny. Autori pouzili pét
para sdéleni v podobé obrazku a textu bud s introvertné, nebo extravertné
zabarvenym sdélenim (obrazek 2 a 3). Piijemce zaroven rozdélili do dvou
skupin na zakladé hodnoty predikované extraverze. Vytvorili tedy pomérné
silny kvaziexperimentalni mezisubjektovy design se ¢tyrmi skupinami. Prvni
z nich tvorili introverti, kteri v jednom pripadé obdrzeli adekvatni sdéleni,
tedy takové, které bylo kongruentni s jejich povahou. Ve druhém pripadé
obdrzeli obsah, ktery kongruentni nebyl — byl urceny pro extraverty. U
extraverti autori postupovali analogicky. Na tomto zakladé byly vytvoreny

CtyTi zminéné skupiny.

Obrazek 2. Introvertné ladéné sdéleni Obrédzek 3. Extravertné ladéné sdéleni

,,Beauty doesn’t have to shout* ,,Dance like no one’s watching (but they totally are)

Kampan na socialni siti Facebook experimentatori aplikovali po dobu

sedmi dni. Béhem této doby ziskala dosah vice nez 3,1 milionu uzivatel (762
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tisic az 814 tisic na skupinu), zaznamenala 10 346 kliknuti (2 426 az 2 710 na
skupinu)a p¥inesla 390 ndkupt. V piipadé introvert@ se jednalo o éetnost 121
pri kongruentnim a 90 pri nekongruentnim cileni. U extravertd slo o 117 pri
kongruentnim a 62 pii nekongruentni. Na zakladé hierarchického logisticky
regresniho modelu autori dosli k vyse uvedenym vysledkiim — tedy az 50%
naruastu nakupl. Efekt zistal robustni, pokud byl kontrolovan vék a jeho
interakce s reklamnim sdélenim. Signifikantnich vysledkti autori dosahli
také pri pouziti linearniho pravdépodobnostniho modelu nebo pri testu chi-
kvadrat. Logicky bylo dosazeno také vyznamnych rozdila v ukazatelich jako

cena za konverzi (CPC), nebo navratnost investic (ROI).

Druhy experiment, ktery autori provedli, byl zalozeny na obdobném
modelu. Byl pouZit jiny produkt (jednalo se o mobilni aplikaci), kampan vedle
Facebooku probihala také na Instagramu po dobu 12 dni a targetingovou
proménnou byla vtomto pripadé otevienost. Prestoze rozptyl v dosahu
jednotlivych sdéleni byl v poméru k dosahu u jednotlivych skupin (8 926 az
29 277) vyssi, autori opét namétili signifikantni rozdily. Pomoci hierarchické
logistické regrese autori popsali 38% naruast kliknuti a 31% nartst nakupt
aplikace u kongruentniho sdéleni. Autori zaroven kontrolovali vék, pohlavi a

interakci s osobnosti.

Ve tretim pripadé autori vytvorili reklamu pro mobilni hru.
Targetingovou proménnou odvodili na zakladé dat, ktera ziskali v ramci
projektu MyPersonality. Nejprve urcili podobné hry, o jejichz uzivatelich méli
diky lajkim informace. Zjistili, ze uzivatelé dané hry vykazuji vyraznou
introverzi, tedy opét urcili introverzi jako zakladni prediktor. Cilem sice bylo
vytvorit sdéleni pro existujici produkt, je ale patrné, zZe toto nastaveni

v podstaté kopiruje predchozi experimenty.

Béhem kampané trvajici sedm dni, autori ziskali dosah vice nez pul
milionu uzivatelt, 3 173 kliknuti a 1 837 instalaci. Dosahli o 30 % vice

kliknuti a 0 20 % vice instalaci nez standardni reklama.
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3 On-line data a osobnost ¢lovéka

Podle Kosinského, Stillwella a Graepela (2013) se stdle zvysuje podil
lidskych aktivit, které jsou zprostredkovany pomoci digitalnich sluzeb a
technologii. Mlize se jednat o socidlni interakce, zabavu, nakupovani nebo
ziskavani informaci. Digitalné zprostredkovana aktivita muze byt snadno

zaznamenavana a analyzovana.

3.1 On-line data a ,realny svet

Jedna ze zakladnich otazek, kterou muzeme v souvislosti s on-line
sbérem dat polozit, se tyka toho, zda jsou dané informace validni ve vztahu
k off-line prostredi. Jestli rozsiruji nase deskripcéni, predikéni a explanacni
moznosti a jestli s jejich pomoci miuzeme efektivné resit problémy ve svéte,

ktery tradi¢cné oznacujeme jako realny.

Studium digitalnich stop je atraktivni pro radu obord, napriklad
informatiku, zdravotnictvi nebo socialni védy (Inkster, Stillwell, Kosinski, &
Jones, 2016; Kosinski, Matz, Gosling, Popov, & Stillwell, 2015; Lazer et al.,

2009). Zaroven byla v jednotlivych odvétvich podniknuta celd fada zjisténi.

Piikladem ze zdravotnictvi mitze byt studie autort (Eichstaedt et al.,
2015) kteii ukazuji, Ze lexikum pouzivané obyvateli rtznych statli na
socidlnich sitich (upozoriiujeme, Ze se v tomto pripadé jednd o socidlni sit
Twitter) nejenze koresponduje s mirou stresu uzivateli, ale zaroven
umoznuje predikovat podil umrti vlivem kardiovaskularnich onemocnéni
v danych populacich. Dalsi autori Birnbaum a kolektiv (2018) demonstruji
uspésné vyuziti dat z komunikace na socialnich siti zpracovanych metodami
strojového uceni pri predikei psychotickych symptomu a relapsu onemocnéni.
Podobnych vysledkt dosahuji autori De Choudhuryova, Counts a Horvitz
(2013) pii predikci depresivniho syndromu.
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3.2 On-line data a algoritmizovana predikce osobnosti

Nékteii autori (Back et al., 2010) uvadéji, Ze profily na socidlnich sitich
predstavuji validni reprezentaci osobnosti realnych jedinct. Zaroven se
ukazuje, ze na zakladé on-line profilu dokazi lidé pomérné spolehlive
odhadnut zékladni osobnostni rysy daného uzivatele (Gosling, Augustine,
Vazire, Holtzman, & Gaddis, 2011). Zd4 se, Ze bezprostiedni a interaktivni
povaha socidlnich siti spojend s neustalym rastem jejich vyuziti vede k tvorbé
masivnich, prirozené strukturovanych a ekologicky validnich dat v podobé

digitalnich stop (Azucar, Marengo, & Settanni, 2018).

Youyou, Kosinski a Stillwell (2015) dokladaji, ze algoritmizovana
predikce osobnosti provedené pocitacem (autoii popisuji predikei provedenou
pomoci regresnich modelt) mutiZe byt presnéjsi nez ta, kterou provadi élovék.
V obou pripadech uspésnost Uzce souvisi s mnozstvim informaci, které lze
k posouzeni vyuzit. Autori napriklad uvadeji, ze staci 100 lajka na Facebooku
(uZivatelem oznacenych stranek oznacéenych jako To se mi libi) aby na jejich
zakladé pocitacovy algoritmus zalozeny na regresnim modelu dosahl
shodnych vysledkti, pri odhadu ryst osobnosti jedince, jako clovék v
,primérné blizkém vztahu“ k jedinci (podrobnéji dale). Podle autort existuje
vyznamny vztah napriklad mezi rysem otevienosti a lajky stranek jako
Salvator Dali, meditace, nebo TED talks. V pripadé extraverze se jedna

napriklad o stranky spojené s party zivotem, tancem nebo reality show.

3.3 Validita algoritmizované predikce

Autoti Youyou et al. (2015) dale uvadéji tii zptsoby, v jejichz intencich
presnost clovéka a pocitace srovnavaji. Jedna se o shodu pri ,self-other”
posouzeni, shodu mezi posuzovateli a externi validitu. V nasledujicich

odstavcich kratce popiseme vsechny tyto pristupy.
Loelf-other“shoda

V prvni pripadé se jedna o shodu mezi vlastnim posouzenim subjektu a
posouzenim provedenym vnéjsim pozorovatelem (po¢itaé, nebo redlny ¢lovék).

Na zakladé vysledka lze souhrnné rici, ze linearnimu regresnimu modelu
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staci 10 lajkt na to, aby dosahl lepsi shody pri self-other posouzeni rysu Big
Five nez prumérny kolega v praci, 70 — nez pritel nebo spolubydlici, 150 — nez

rodinny prislusnika a 300 — nez partner (Youyou et al., 2015).

Sebeposouzeni bylo v tomto pripadé provedeno pomoci stopolozkového
,International Personality Item Pool“ (IPIP) dotazniku, zaméfeného na
znamych pét faktora osobnosti. Metodu lze povazovat za alternativni, ne zcela
ekvivalentni k dotaznikim NEO. Vnéjsi posuzovatelé potom vyuzivali
zkracenou, desetipolozkovou verzi téhoz nastroje — tato skutecnost se zda byt
limitujici a podle naseho nazoru by mohla vyznamnym zptsobem ovlivnit
vysledky. Ve vsech pripadech se jednalo pratele na Facebooku vzhledem
k hodnocené osobé, a zaroven byli na zakladé informaci z profilu klasifikovani
jako kolegové v praci, pratelé, spolubydlici, rodinni prislusnici nebo partneri.
Data o lajcich v tomto pripadé vyuzival pouze pocitac, realni posuzovatelé

k vyuziti online dat nebyli instruovani.

Nejlepsich vysledka dosahoval algoritmus pri poétu 500 lajka, vetsi
pocet jiz neprinasel vyznamné zlepseni. Pri vyjadreni pomoci Personova
korelacniho koeficientu se jednalo o vztah mezi self-other posouzenim o
hodnoté r = 0,66. Vzhledem k tomu, ze pramérny pocet lajkii jednoho
uzivatele je vyrazné mensi, autori uvadéji ¢islo 227, realné moznosti jsou
ponékud nizsi. P¥i tomto poctu autori dosahli vysledku r = 0,56. Realni lidé
pritom primérné dosahovali vysledku r = 0,49 (ednd se o agregovanou
hodnotu kolegti v praci, spolubydlicich, ptratel, rodiny a partnert). Tyto
koeficienty vyjadiuji pramérnou hodnotu pri predikeci péti ryst Big Five,
nejvétsi shoda byla konzistentné dosahovana pri posuzovani otevienosti,

nejnizsi u neuroticismu.
Shoda mezi posuzovateli

Dalsim zplisobem, kterym Youyou a kolektiv (2015) posuzovali validitu
svého pristupu je shoda mezi riznymi posuzovateli. V pripadé lidského
posuzovani pouzili subset témeér ctrnacti a ptl tisice participantd, kteri byli
posouzeni dvéma prateli. V pripadé algoritmu byly vyuzity dva separatni

regresni modely, které mély k dispozici polovinu nahodné vybranych lajkd.
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Také v tomto pripadé dosahly regresni modely signifikantné lepsich vysledkt

r=0,62 v porovnani s r= 0,38 u lidi.

Zaroven je podle nas nutné k takovymto zjisténim pristupovat kriticky.
Prestoze se jednalo o dva nezavislé modely, které navic dostaly nahodné
vybranou mnozinu lajku, zjisténi nedoklada externi validitu. Navic byli do
vzorku zahrnuti vsichni pratelé bez ohledu na to, zda se jednalo o kolegy

v zameéstnani, nebo partnery.
Externi validita

Treti pristup je zalozeny na skutecnosti, ze autori meli mimo dat z IPIP
pristup také k informacim z dotazniktd, u kterych byla uz drive zjisténa
souvislost s osobnostnimi rysy, a to od stejnych uzivateli. Youyou a kolektiv
(2015) tedy méli u rozsahlych vzorkd uzivateltt Facebooku informace o self-
reportu zivotni spokojenosti, depresivité, politické orientaci, seberizeni,
impulzivité, hodnotach, zajmech, predmeétu studia, fyzickém zdravi,
charakteristik socialniho zivota a aktivit na Facebooku. Autori dale
srovnavali, s jakou Uspésnosti dokaze linearni, nebo logisticky regresni model
predikovat shodné vysledky — a to na zakladé self-reportu v delsim IPIP
dotazniku, posouzeni vnéjsim posuzovatelem pomoci kratsi IPIP verze, nebo

zminovanych lajkda.

Souhrnné lze tici, ze pouze v jednom ze tirinacti pripada dosahli vnéjsi
posuzovatelé lepsich vysledkt (jednalo se o zivotni spokojenost), nez predikce
zalozena na lajcich — pouziti zkracené, desetipolozkové verze IPIP by ovsem
mohlo predstavovat limitaci. V nékterych polozkach, jako napriklad uzivani
drog, nebo aktivit na Facebooku dosahla predikce na zakladé lajka dokonce

lepsich vysledkl nez self-report ve stopolozkové verzi IPIP.
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4 Zkoumany problém, cile a pouzité metody

Zakladnim tématem, na které se tato prace zameéruje je problém
manifestace psychologickych charakteristik v aktivité uzivatelli na socialni
siti Facebook. Predpokladame, ze zjisténi v dané oblasti by mohla prispét
k optimalizaci uzivatelské zkusenosti napriklad v podobé jemnéjsi
segmentace, a tedy presneéjsiho cileni reklamnich sdéleni. Jak uz jsme zminili
drive, hledani novych moznosti a zpusobl segmentace je povazovano za

aktudlni téma (Chen, Cheng & Chen, 2019).

Zaroven je zjevné, ze téma psychografického vyuziti dat ziskanych
z Facebooku je spojené s medialnimi kauzami doslova celosvétového vyznamu
a je predmétem debat s globalnim dosahem (Hern, 2018). Také proto

povazujeme za dulezité vénovat se vécné roviné této problematiky.

4.1 Cil prace
Pro tuto praci jsme stanovili dva cile:

e Na zakladé odborné literatury identifikovat druhy uzivatelské aktivity,
jejichz prostrednictvim se manifestuji psychologické charakteristiky
(podle Big Five) uzivateli Facebooku. Tento cil bude splnén
v podkapitole Manifestace psychologickych charakteristik.

e Pomoci bézné dostupnych prostredkti ovérit presnost, sjakou lze
statisticky odhadnou hodnoty téchto charakteristik. Tento cil bude

splnén v kapitole Vysledky.
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4.2 Data a pouzité metody

Vyuzili jsme datovou sadu o uzivatelich Facebooku, ktera je volné
dostupni na internetu (Kosinski, 2016). Byla vytvorend v rdmci projektu
MyPersonality.org, pravdépodobné mezi lety 2007-2012. Jedna se pouze o

americkou populaci.

Dataset se sklada ze tri soubortd. Prvni z nich obsahuje informace o
110 728 uzivatelich. Jedna se o celkem osm proménnych — pohlavi, vék,
politickou orientaci a hodnoty v péti dimenzich Big Five. Hodnoty byly
vypocitané na zakladé stopolozkové verze dotazniku IPIP. Zahlavi uvadime

v tabulce (13).

Tabulka 13. Zdahlavi datasetu o uzivatelich. Soucdsti je anonymizované jméno uzivatele, pohlavi, vék, politickd
orientace (demokrat, nebo republikdn) a pét polozek Big Five (otevrenost, svédomitost, extraverze, svédomitost a
neuroticismus).

userid gender age  political ope con ext agr neu
1 54f34605aebd63f7680e37ffd299af79 0 33 o 1,26 165 1,17 -1,76 0,61
2 86399f8c44bab4224b2e60177ca89fa9 1 35 0 1,07 0,17 -0,14 1,49 0,3
3 84fab50f3c60d1fdc83aa91b5e584a78 1 36 o 08 128 086 1,07 0,99
4 f3b8fdacccel2ef6352bfad4d6052fe9 0 39 NA 0,33 -1,01 -0,33 -0,68 0,92
5 8b06eabe9ch87c61da387995450607f7 0 31 NA 0,15 0,47 1,17 -1,01 -0,32
6 Ta2ec9cldedecl3d7367e66ad759ec848 0 38 NA 126 0,76 -0,46 -1,76 -0,76

Dalsi soubor obsahuje data o objektech na Facebooku a s nimi spojenych
lajcich. Objektem v tomto pripadé oznacujeme jakykoli obsah, se kterym
uzivatel muze interagovat pomoci lajku. Typicky se muze jednat o stranku

nebo prispévek. Zahlavi je uvedeno v tabulce (14).

Tabulka 14. Zdahlavi datasetu o lajcich a objektech na Facebooku. Objektem muiize byt napriklad stranka, sport,
kniha, fotogratie nebo prispévek pritele.

likeid name
1 3c1636¢878e6eb2acfd00c6b61086e38 REIGN by Paul Gibson
2 feca46ddb8ef04f86172aceOcb7e004c Cupcake Wishes & Birthday Dreams
3 b65f46d64c688fe98bdbef93a76a71fc Yo también me rei de la caida de otro jejeje
4 9c¢5c8bb82d2cd46fbd7582f944fe370e Abraham Joshua Heschel Day School- Alumni Network
5 2d82fa84ad79b085dc516dde154327a2 Kennesaw Farmer's Market
6 0a7a01c82143347fc4703faade7f415¢c Karlsruher SC
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Posledni soubor obsahuje data o parech uzivatel-lajk. Tyto pary umoznuji
vytvorit asociaci mezi uzivatelem a objektem v podobé lajku. V tabulce (15)

opet uvadime zahlavi.

Tabulka 15. Data zachycujici par uzivatel-lajk.

userid likeid
1 71bc7c¢0901488aec6d30f0add257e7cH 3c1636c878e6eb2acfd00c6b61086e38
2 978ab8e90c4d6adlad8ef5c973b62f4d feca46ddb8ef04f86172aceOcb7e004c
3 85123b0e358907725cf19a2cb0ec3983 b65f46d64c688fe98bdbcf93a76a71fc
4 cel10562b3e2f7ebcad3775b32d9caab b65f46d64c688fe98bdbcf93a76a71fc
5 8188d20745471273fa69bad4a5b28473 b65f46d64c688fe98bdbcef93a76a71fc
6 €9c621f322640e5f3b3842d19b38aaa8 b65f46d64c688fe98bdbcf93a76a71fc

Pouzité metody

K analyze byl vyuzit standardni kancelarsky notebook vybaveny
programem RStudio ve verzi 1.1.456. Do analyzy byly zapojeny knihovny
dplyr, Matrix, ROCR, topicmodels a irlba. Ze statistickych metod jsme vyuzili
zakladni deskriptivni ukazatele jako cetnost, podil, priamér, median,
smérodatna odchylka, minimum a maximum. Z pokrocilejsich nastroji jsme
vyuzili metodu singuldrniho rozkladu (SVD — singular value decomposition),
rotaci varimagx, logistickou a linearni regresi a také krizovou k-fold validaci.
Tento postup jsme prevzali od Kosinského (2016), v podstaté se tedy jedna o

replikaci.
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5 Vysledky

V této casti prace jsme replikovali analyzu, jejiz popis publikovali
Kosinski a kolektiv (2016) a kter4 je k nalezeni také na webovych strankach
autora (Kosinski, 2016). Pracovni postup jsme mirné modifikovali, proto jsme

dospéli k lehce odlisnym vysledktam.

Na zakladé vyse zminénych dat a za pouziti uvedenych metod jsme
nejprve vytvorili datovou matici reprezentujici uzivatele, objekty a lajky mezi
nimi. Tato matice méla vice nez sto tisic radku, vice nez milion a pul sloupct
a vice nez deset miliont hodnot (v nasem piipadé jedni¢ek reprezentujicich
lajk). Tuto matici jsme pomoci cyklu upravili tak, aby obsahovala pouze
uzivatele s alespon padesati lajky, u objektt jsme zvolili dvojnasobek, tedy
sto. Timto zplsobem vznikla vyznamné mensi matice, ktera byla vice
saturovana daty. I po této upraveé se jeji ,hustota“ blizila pouze dvéma

procentim.

5.1 Deskripce zkoumaného souboru

V tabulce (16) uvadime vybrané vlastnosti zkoumaného vzorku
(upravend matice), k dispozici jsou také udaje za ptavodni soubor. Souéasti

zkoumaného vzorku je vice nez 22 tisic uzivatela a vice nez 12 tisic objektu.

Tabulka 16. Zdakladni charakteristiky puvodni a upravené matice

Veli¢ina Pivodni matice Upravend matice
Uzivatelé (n) 110 728 22 144
Objekty (n) 1 580 284 12 620
Pary uzivatel-lajk (n) 10 612 326 5525719
Hustota matice 0,01 % 1,98 %
Objekty na uzivatele
Primér 96 200
Median 22 108
Minimum 1 50
Maximum 7973 2812
Smeérodatna odchylka 1 264
Uzivatelé na objekt
Primeér 7 351
Median 1 209
Minimum 1 100
Maximum 19998 9099
Smeérodatna odchylka 70 440
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V tabulce (17) uvadime deskriptivni piehled a srovnani spojitych
proménnych u zkoumaného vzorku a toho puvodniho. U nékterych polozek,
véku a otevrenosti, bychom pravdépodobné zjistili statisticky vyznamné

rozdily. Pro nasi analyzu to ovSéem nepovazujeme za dulezité.

Tabulka 17. Piivodni matice (n =110 728), upravend matice (n =22 144),

O = otevrenost, S = svédomitost, F = extraverze, P = Privétivost, N = neuroticismus

Veli¢ina Vék O S E P N
Pavodni matice
Prumér 29,7 0,0 00 0,0 0,0 0,0
Median 27,0 0,2 00 0,1 0,1 -0,1
Minimum 18,0 -5,5 -3,7 -3,1 -4,3 -2,1
Maximum 80,0 1,9 22 19 23 2.8
Smeérodatna odchylka 79 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Upravena matice
Primér 27,6 02 -0,1 0,0 00 0,1
Median 26,0 0,3 -0,1 0,1 0,1 0,0
Minimum 180 -5,2 -3,7 -3,1 -43 -2,1
Maximum 80,0 1,9 22 19 23 2,8
Smérodatna odchylka 6,7 09 1,0 10 10 1,0

Je evidentni, Ze zkoumany soubor se z pohledu pohlavi a véku
vyznamné lisi od soudasné populace Facebooku. V tabulce (18) uvadime
soucasna data a také hodnoty za zkoumany vzorek. Hlavnimi divody muze
byt obecné vétsi mira participace Zen v online Setfenich (vyplnéni dotazniku
bylo dobrovolné), z pohledu véku by mohl hrat roli také piiblizné nez
desetilety odstup (data z MyPersonality jsou priblizné deset let stara).
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Tabulka 18. Charakteristiky pohlavi a véku u soucasné populace F., pivodni a upravené matice

Vékova kategorie

Podil podle pohlavi a vékové kategorie pohlavi

Populace Facebooku Zeny (44%) Muzi (56%)
18-24 24 % 27 %
25-34 32 % 36 %
35-44 19 % 18 %
45-54 12 % 10 %
55-64 8 % 5%
65+ 5% 4 %

Ptvodn{ matice (n = 110 728) Zeny (56%) Muzi (44%)
18-24 24 % 25 %
25-34 54 % 60 %
35-44 14 % 10 %
45-54 6 % 4%
55-64 2 % 1%
65+ 0 % 0%

Upraveni matice (n = 22 144) Zeny (58%) Muzi (42%)
18-24 38 % 34 %
25-34 50 % 56 %
35-44 8 % 7%
45-54 3% 2%
55-64 1% 1%
65+ 0 % 0%

5.2 Regresni analyz a predikce psychologickych charakteristik

Pro popis vztahu mezi lajky a zavislymi proménnymi, predevsim rysy
podle Big Five, jsme vyuzili modely linearni a také logistické regrese. Pro
tento ucel bylo nutné provést dalsi upravy matice. Za tucelem redukce jeji
dimenzionality jsme vyuzili metodu singuldrniho rozkladu (SVD). Diléim a
pravdépodobné znameéjsim pripadem této metody je analyza hlavnich
komponent (PCA). Timto zpusobem jsme ziskali 50 faktort, které byly

rotovany pomoci rotace varimax.

Pii konstrukci regresnich modeld jsme lajky uzivateld (redukované
vysSe popsanym zplsobem) uvazovali jako nezavislou proménnou, s jejiz
pomoci jsme odhadovali hodnotu nezavisle proménné — pohlavi, politickou
orientaci, vék a pét dimenzi Big Five. Vzhledem k tomu, ze pohlavi i politicka
orientace jsou binarnimi velicinami, vyuzily jsme logisticky model. V pripadé

jinych proménnych byla vyuzita linearni regrese.
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Pomoci A-fold krizové validace jsme ziskali informace o presnosti
nasich modeld. Vzhledem k rozsahlejsimu charakteru celé analyzy
prezentujeme pouze tento vysledek. Presny postup vypoctu vcéetné dalsich

vlastnosti modela prikladame na CD jako prilohu této prace.

V ramci krizové validace byla data rozdélena na deset subsetti o stejné
velikosti (4 = 10). Néasledné byl model trénovdn na k& — 1 subsetech a
zvalidovan na jednom zbyvajicim subsetu. Tento proces byl desetkrat
zopakovan a vysledkem je priumeérna presnost za vsechny pokusy. Hodnoty

pro jednotlivé proménné uvadime v tabulce (19).

Tabulka 19. Presnost logistickych a linedarnich modelli.
AUC = plocha pod ROC krivkou

Proménna Presnost modelu
Pohlavi (AUC) .94
Politicka orientace (AUC) .86
Vék .58
Otevienost 43
Sveédomitost .26
Extraverze .30
Privétivost .26
Neuroticismus .33

Je zjevné, Ze nejvetsi presnosti dosahl logisticky model prii klasifikaci
pohlavi a politické orientace. U spojitych proménnych bylo pomoci modelu
linearni regrese dosazeno nejlepsich vysledkd u véku a otevirenosti. Vysoka
hodnota u otevienosti potvrzuje psychometrickou praxi. U zbyvajicich
dimenzi se presnost konstantné pohybuje okolo 30 %, zde bychom ocekavali

spise vetsi rozdily.
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Diskuze

Vybér obsahu, ktery se zobrazi konkrétnimu uzivateli, je klicovy pro
pozitivni uzivatelskou zkusenost. Jak uz jsme uvedli v uvodu, cilem
Facebooku je pomoci nejriznéjsich prostredka tuto zkusenost zlepsovat a tim
prodluzovat dobu, kterou uzivatelé na siti stravi, pripadné uzivatele

motivovat k chovani urcitého typu.

Jeden z pristupu, ktery by mohl k optimalizaci uzivatelské zkusenosti
prispét, je spojeny sotazkami po zplsobu a vyuziti manifestaci
psychologickych charakteristik uzivateli prostrednictvim jejich aktivit.
Pomoci matematickych model je mozné v datech ziskanych z Facebooku
hledat struktury popisujici vlastnosti lidi, kteri tato data vytvareji. Pomoci
regresnich modelt jsme schopni aktivitu uzivatelt odhadovat hodnoty ryst
podle Big Five, u kterych jiz byla popsana jejich souvislost se spotrebitelskym

chovanim.

Jako spravné hodnotime zaméreni aktivitu uzivateli v podobé lajki.
Jedna se o fenomén, se kterym se relativné snadno pracuje — neni mimoradné
naro¢ny z pohledu metod ani vypocetniho vykonu. Na zakladé datasetu
obsahujiciho zaznamy o lajcich nékolika desitek tisic uzivateli se nam pomoci
linearni regrese a krizové validace podarilo dosahnout presnosti 26-43 % u
vsech péti dimenzi. To je zaveér, ktery odpovida zjisténim jinych autort. Jistou
prekazku by mohla predstavovat skutecnost, zZe zkoumany soubor se
z pohledu pohlavi 1 véku zjevné lisi od soucasné populace uzivatel
Facebooku. To muze byt dano rdznou ochotou zapojit se do vyzkumného
setreni a vyplnit stopolozkovy dotaznik. V pripadé ,samovybéru“
v internetovém prostiredi nemtzeme mluvit reprezentativnosti zkoumaného
souboru. Data navic podléhaji casu — muze se vyvijet sama spolecnost a jeji
chovani, ale také rada internetovych objektd — napriklad blogt — dnes vibec
nemusi existovat. Otazkou je, jestli je reprezentativnost pro nas ucel potreba

a dalsi otazkou muze byt, k jakym zavérim nas takové okolnosti opravnuji.

Byli bychom spise obezretni, pokud jde o vyvozovani zavert. Napriklad
Nix (2019) uvadi, Ze to, co oznadujeme jako algoritmizovany psychograficky
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mikrotargetingem predstavuje vyznamnou zménu ve zpusobu, jakym mohou
byt vytvareny a distribuovany marketingové obsahy. Uvadi, ze misto toho,
aby se sesly ,expertni mozky“ a vytvorily jednotné a globalné mirené sdéleni,
které privede adresata k nakupu, nebo rozhodne o vysledku voleb, vznikne
model, ktery urcitym skupinam doruci specifické vysoce personalizované

sdéleni.

Vyzkumy zalozené na datech ze socialnich siti se podle nas zaroven
potykaji zradou problému. Jednim z nich by mohla byt skutecnost, ze
predlozené vysledky budou v soucCasnosti jen tézko naplnovat jeden ze
zakladnich predpoklada védeckého zkoumani, kterym je replikovatelnost.
Spolecnost Facebook, Inc. v minulych meésicich vyrazné omezila moznosti
legalniho vyuziti dat pro jiné nez byznysové ucely. Tato skutecnost by mohla
vyzkumné aktivity podobného typu zcela eliminovat. Sam provozovatel
nejvetsi socialni sité v napjaté atmosfére ochrany citlivych dat z naseho
pohledu sam ustoupil od socidlné-védného vyzkumu zameéreného na uzivatele

vvvvv

nebo strojového uceni.

Dalsi problém by podle nas mohl nastat pri validizaci byt sebelepsich
modelt v kontextu realného fungovani socialni sité. V souvislosti s vyzkumy
Matze a kolektivu (2017), ktei{ uZivatelim Facebooku prezentovali
Iintrovertné a extrovertné ladéné reklamni sdéleni, autori Eckles, Gordon, a
Johnson (2018) upozornuji, Ze sama socidlni sit mtZe validitu podobnych
vysledktl vyrazné snizovat. Pokud uvazujeme zamér vyzkumnika a zaroven
efekt socialni sité (sama sit pracuje s algoritmy pro personalizaci obsaht), vy
vysledku nejsme schopni tyto veliciny oddélit. A ani v pripadé A/B testovani

se podle autorit nemuzeme predpokladat vétsi miru objektivity a validity.

Jistou riziko podle nas muze predstavovat vyuziti vyzkumnych soubort
ruzné velikosti. Vyuziti takzvanych velkych dat musi byt nutné spojeno
s opatrnosti a remeslnou poctivosti, pokud se chceme vyvarovat zjisténim,

jejichz realny vyznam nebo velikost uc¢inku jsou zanedbatelné.
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Samostatnym tématem pro diskuzi by mohlo byt vyuziti faktorovych
modelt lidské osobnosti v prostredi vypocetnich technologii. Tyto modely jsou
vytvoreny predevsim pro prehlednost, srozumitelnost a snadné pochopeni.
Jinymi slovy — jejich cilem je zjednodusit lidskou individualitu do faktort,
které umoznuji snadnou deskripci, pripadné predikci chovani. Tato potreba
ovsem prestava byt aktualni pri vyuziti vykonné vypocetni techniky. Redukce
cloveka na pét proménnych vtomto kontextu pravdépodobné nema
oduvodnéni. Napriklad samotny Facebook pri vybéru obsahu, ktery se zobrazi
jednotlivému uzivateli, vyuziva az nékolik stovek proménnych. Zaroven neni
nutné omezovat zajem pouze na dil¢i zdroje informaci, jako jsou napriklad

zminované lajky.

Téma psychologického targetingu také velmi bezprostredné vyvolava
otazky etické. Spise se neklonime k nazoru, ze psychologicky targeting by
mohl predstavovat bezprecedentni prunik do lidské individuality. Hrubé
psychologické rysy nepokladame za nic vice osobniho, citlivého a méné

verejného nez jiné atributy, které koresponduji s nasi individualitou.

Navic Facebook neumoznuje cileni reklamy na zakladé osobnostnich
ryst. Mimo jiné umoznuje cileni na zakladé chovani vyjadrujici prislusnost
k urcité socialni skupiné definované napriklad pomoci reakei v podobé lajka
vucl realnym objektim. Zjistovani, o jaké objekty jde, mtze byt predmétem
standardniho marketingového vyzkumu. Napriklad tudajna facebookova
micro-targetingova kampan Donalda Trumpa, nebo jeji ¢ast, méla byt
zalozena na psychografickém modelu nékolika tisic uzivateli, jehoz
vysledkem mély byt preference automobilovych znacek. Z prace Kosinského,
Stillwella a Graepela (2013) vime, ze napriklad pozitivni vztah ke znadce
Harley-Davidson muze vyznamné negativné Kkorelovat s inteligenénim

kvocientem.

Preference bezpochyby muzeme pokladat za osobni. Zaroven se jedna o
tradiéni doménu marketingu, jejihoz zkoumani se urcita ¢ast populace muze

zcela svobodné zucastnit. Zaroven se domnivame, ze ziskavani dat, které je
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provadéno tretimi stranami pomoci nejruznéjsich facebookovych aplikaci,

muze predstavovat eticka rizika.
Zaver

Na zakladé odborné literatury jsme identifikovali tii1 druhy uzivatelské
aktivity, jejichz prostrednictvim jsou zkoumany moznosti manifestace

psychologickych charakteristik uzivateli Facebooku. Jedna se lajky, text a

fotografie.

Pomoci volné dostupného datasetu a také statistického modelu jsme
vyhodnotili presnost, sjakou lze pomoci téchto aktivit, konkrétné lajka
odhadovat hodnoty ryst podle Big Five. Presnost pri odhadu vsech dimenzi
nabyvala hodnot 26—43 %. K témto hodnotam je zaroven treba pristupovat

obezretné, vzhledem k omezené reprezentativnosti.
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Summary

Choosing content that is specifically tailored to each person is key to
the positive user experience. One approach that could contribute to the
optimization of user experience is related to questions about the way and use
of manifestations of the psychological characteristics of users. Based on the
literature we have identified three types of user activity through which the
possibilities of manifestation of psychological characteristics of Facebook
users are examined. These are likes, text and photos. Using a freely available
dataset as well as a statistical model, we evaluated the accuracy with which
these activities, namely likes, can estimate the values of features according
to Big Five. The accuracy of all dimensions was 26-43%. At the same time,
these values should be treated with caution, given the limited

representativeness.
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Seznam zkratek

API — application programming interface

AUC - plocha pod kiivkou

CPC — cena za konverzi

EU — Evropska unie

GDPR - obecné narizeni o ochrané osobnich udaju
IPIP — International Personality Item Pool

LIWC — Linguistic Inquiry and Word Count

mil. — milion

mld. — miliarda

ROI — navratnost investic
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