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Uvod

Uméla inteligence se v soucasné dob¢ stava pilifem inovaci napfi¢ mnoha odvétvimi
véetné marketingu. Vyuziti umélé inteligence v marketingovych strategiich a aktivitach
umoziuje organizacim analyzovat obrovské mnozstvi dat a nalézt tak nové vzorce, které
vedou k lepsSimu porozuméni chovani zakaznikt a jejich preferencim. Um¢éla inteligence
otevira dvefe fad¢ novych forem personalizace, umoziuje vytvaret piedpovédi na zaklade
historickych dat a pfinasi nové druhy automatizace, jejiz aplikace lze nalézt u tady
rutinnich a opakujicich se ukoli. K vyvoji dochdzi napti¢ jednotlivymi koncepty umélé
inteligence jako je naptiklad zpracovani pfirozené¢ho jazyka, které umoznuje Iépe
identifikovat sentiment, a utvaret tak zpravy, které jsou upravené na zakladé urcitého

kontextu.

V ramci tohoto vyvoje zpracovani ptirozeného jazyka se chatboti jevi jako kliCovy
inovativni prvek, ktery ukazuje moznosti vyuziti umélé inteligence k posileni vztahi mezi
znaCkami a jejich zdkazniky. Zapojeni prvkii umélé inteligence vylepSuje schopnosti
chatbotll natolik, ze nyni dokazi udrzet lidskou konverzaci na misto vybéru urcitych
pfedem pripravenych odpovédi. Tento pokrok vyznamné zlepsuje zdkaznickou zkuSenost

a v kontextu zakaznické podpory se zakaznici citi vice vyslySeni a ocenéni.

Téma této diplomové prace je ,,Vyuziti umélé inteligence v marketingovych aktivitach®.
Po domluvé s vedoucim prace je prakticka ¢ast zaméfena na vyvoj a testovani chatbota
pro potteby Fakulty ekonomické. Chatbot bude navrZzen tak, aby podporoval Cinnosti
v oblasti studijni administrativy a akademické podpory, coz zahrnuje interakci se studenty

a zjednoduseni administrativnich procesii na fakultg.



Cile a metodika

Hlavnim cilem této prace je vyvinout chatbota, ktery bude slouzit jako podpora pro
studenty ve studijni administrativé a akademickém poradenstvi na fakulté. Pro splnéni

hlavniho cile je potieba stanovit nasledujici dil¢i cile:

1. Vymezit koncept chatbotii a spojeni s umélou inteligenci,

2. Ov¢rit, jaky by byl zajem studentl o trvalou implementaci chatbota a zjistit jaka
by byla uroven davéry studentti v odpovédi daného chatbota.

Vytvorit fakultniho chatbota.

Analyzovat frekvenci halucinaci chatbota béhem dotazovani.

Vycislit, jaké jsou finan¢ni néklady spojené provozem chatbota pro Skolni ucely.

AN LI S

Posoudit, jak vnimaji studenti pfesnost a uzitecnost informaci poskytovanych

chatbotem.

>

Zhodnotit miru pouzitelnosti daného fakultniho chatbota.

8. Sestavit predbézny plan pro implementaci a naslednou kontrolu.

Tato préce je strukturovand do dvou hlavnich ¢asti: teoretické a praktické. Prvni ¢ast je
vypracovana na zakladé¢ odborné literatury a pokryva zdkladni koncepty, které jsou
kritické pro tuto praci. Kapitoly v této Casti se zabyvaji konceptem umélé inteligence,
strojovym ucenim, obecnym predstavenim marketingu, zpracovanim piirozeného jazyka,
chatboty spolecné s asistenty a v posledni fadé s etickymi aspekty, které jsou spojené

s vyuzivanim umg¢l¢ inteligence.

Prakticka ¢ast je rozdélena na nékolik klicovych ¢asti. Nejdiive je definovdna samotna
problematika, kterd ptedstavuje divody pro¢ je nasledna praktickd Cast sestavena.
Nasleduje samotné dotaznikové Setieni, navrh a vyvoj chatbota, testovani navrzeného
chatbota a nasledné testovani chatbota se studenty fakulty. V posledni fad¢ je pfedstaven

plan implementace a prvky, které je po implementaci potfeba kontrolovat.

Dotaznikové Setteni v této praci je vyuZzito ke sbéru dat od studentil a k zjiSténi postojli
a preferencim k umélé inteligenci a chatbotovi fakulty. Ve vytvofeném dotazniku jsou
vyuZity zejména uzaviené a polouzaviené otazky. VyuZitd metoda dotaznikového Setfeni

je detailné€ji rozepsana v kapitole osm.



K ziskani potfebnych dat pii testovani chatbota se studenty je vyuzito specidlniho
dotazniku pouzitelnosti CUQ. Metodicky popis sbéru dat a postup testovani chatbota
studujicimi, v€etné pouzitych nastroji, je podrobné rozpracovan v kapitole jedenact této

prace.



1 Uméla inteligence

V ramci této kapitoly je popsana potiebna teorie tykajici se umélé inteligence, Casto
nazyvané také jako artificial inteligence (AI). Bude probirana jak rtiznorodost definic,
rozvoj umélé inteligence, tak i uvedeni konceptd umélé inteligence, které se hojné

vyuzivaji ve svete.
1.1 Definice umélé inteligence

Definice pojmu umélé inteligence jsou riiznorodé, nckteré se opiraji spise filozofickou
strankou tohoto konceptu, jiné zase o stranku technickou. Definice se také ménily

v prubehu ¢asu, a to zejména kvuli rapidnimu vyvoji v této oblasti.

Rozsifena ucebnice na téma umélé inteligence s nazvem Artificial Intelligence: A modern
Approach pti definici toho konceptu uvadi 4 skupiny, do kterych roztazuje definice od

ruznych autord. Skupiny nesou nésledujici nazvy:

e Myslet lidsky,

e Mpyslet racionalné,

e Jednat lidsky,

e Jednat racionalné. (Russell & Norvig, 2014)

Tyto skupiny jsou rozdéleny do dvou dimenzi, kdy prvni dvé skupiny zastieSuji definice
tykajici se mySlenkovymi procesy a uvaZzovanim. Spodni dvé skupiny na tomto listu se

zabyvaji jednanim/chovéanim.

Lze také uvést definici od jednoho z,otcti* umélé inteligence Johna McCarthyho:
,Umeéla inteligence je véda a technika o vytvareni inteligentnich stroji, zejména

inteligentnich po¢itaovych program.“!. (McCarthy, 2007, PfeloZeno autorem)

V ramci instituciondlniho zapojeni do této problematiky je mozné také piedstavit
moderngj$i definici orgdnu Evropské unie. Evropsky parlament uvedl vroce 2020

nasledujici definici pro umélou inteligenci: ,,Um¢la inteligence — Artificial intelligece

! It is the science and engineering of making intelligent machines, especially intelligent computer programs.
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(AD) - je schopnost stroji napodobovat lidské schopnosti, jako je uvazovani, uceni se,

planovani nebo kreativita® (Evropsky parlament, 2020)
Typy Umélé inteligence

Umélou inteligenci Ize rozd¢lit do 3 skupin, a to dle Grovné propracovanosti, schopnosti

a pouziti. Zni nasledovné:

e Artificial narrow intelligence (ANI) (Uzk4 uméla inteligence)
o Artificial general intelligence (AGI) (Obecna uméla inteligence)

e Artificial super intelligence (ASI) (Um¢la superinteligence) (Nancholas, 2023)

Uzka uméla inteligence, Casto také nazyvana jako slaba uméla inteligence, je specidlné
navrzena k provadéni pfedem definovanych ukolt, a to bez schopnosti rozsifit své uceni

nad ramec naprogramovanych funkci.

Ptikladli v této oblasti existuje fada, v rdmci virtudlnich osobnich asistentll 1ze zminit
Alexu od spolecnosti Amazon, nebo Siri od spole¢nosti Apple. Dalsi popularni ptiklady
existuji v pfekladatelskych sluzbach, a to naptiklad Deepl. Zminit I1ze také spole¢nost
Netflix a dal$i poskytovatele obdobnych sluzeb, ktefi vyuzivaji umélou inteligenci
k doporuceni relevantniho obsahu. Velké jazykové modely jako napiiklad Chat GPT — 3
od spolecnosti OpenAl, nebo Bard od spolecnosti Google také spadaji do této skupiny
umeélé inteligence. Existuje fada dalSich oblasti, ve kterych se systémy slabé umélé

inteligence vyuzivaji. (Nancholas, 2023)

Obecna uméla inteligence — je teoretickd podoba umélé inteligence ,,schopné fesSit
libovolny pocet hypotetickych twloh pomoci zobecnénych lidskych kognitivnich
schopnosti.“ (Bell, 2023)

Jak jiz bylo uvedeno vyse, odvétvi obecné umelé inteligence je stale pouze teoreticky
koncept, existuje zde tedy urcity nesoulad mezi ndzory odbornikil v této oblasti o tom,
jak by tento koncept mohl fungovat, dokonce o tom, zdali je vilbec mozné takovyto
systém sestrojit. I pfesto lze zjednodusené¢ AGI popsat jako systémy umélé inteligence,
které¢ disponuji piiméfenou urovni sebeporozuméni a samostatné sebekontroly,
schopnosti fesit problémy v raznych kontextech a schopnosti naucit se feSeni novych

problémi, které nebyly pfi jejich vyvoji ptedpokladany. (Bell, 2023)
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Uméla superinteligence — Pojem umélé superinteligence je piedstavovan jako systém,
ktery ptesahuje lidskou inteligenci a piekonava lidské schopnosti, a to na poli vétSiny
oblasti. Ackoliv se stejn¢ jako predchozi koncept jedna pouze o teoreticky koncept,
zustava v oblasti umélé inteligence jakozto pfedmétem rozsahlych debat, ivah a spord.
Jelikoz by se mélo jednat o skutku pfevratny systém, mluvi se potenciondlni zméné celého
svéta, jak ho doposud zname. Naproti této logice se stavi fada odptrci, kteti s timto
konceptem maji spojena velika rizika naptiklad ztrata kontroly lidstva nad stroji.

(Nancholas, 2023)

1.2 Rozvoj Umélé inteligence

Pocatky konceptu umélé inteligence

Jak jiz bylo nastinéno v predchozi kapitole, uméla inteligence byla poprvé definovana
v prvni polovin€ 20. stoleti, a to védci a matematiky, ale také filozofy. Alan Turing,
britsky védec, je povazovan za jednoho z prvnich, ktery se touto problematikou zabyval
a zkoumal moznost existence tohoto konceptu. Turing polemizoval nad faktem, ze lidé
dostupné informace urCitym zpusobem zpracovavaji a na zdklad¢ toho fesi urcité
problémy a proc¢ by tedy to samé nemohli délat 1 stroje. V roce 1950 vydal na toto téma
védeckou praci s nazvem ,,Computing Machinery and Intelligence®, ve které zminénou
problematiku fe$i a diskutuje o tom, jak lze inteligentni stroje vytvofit a nasledné
1 otestovat. Turing nem¢l moznost koncept, o kterém teoretizoval, prakticky vyzkouSet,
jelikoz k tomu byla potfeba razantni zména v pocitacové oblasti. Existovali totiz dva
vyznamné problémy, prvnim problémem byla neexistence moznosti ukladani ptikazi,
pouze samotné vykonani. Druhy problém se tykal ndklad, jelikoZ pronajem na potiebnou
techniku dosahoval ¢astek az 200 000 dolarGi na mésic, jez si mohla dovolit jen hrst
prestiZnich instituci. (Anyoha, 2017)

Prvni program a uméla inteligence v obdobi od 70. let do roku 2000

Pé&t let po Turingovo préci zacala iniciativa tento koncept ovéfit. Allen Newell, Clifford
Shaw a Herbert Simon vytvofili prvni program, ktery napodoboval zptsob, jakym lidé
fesi problémy. Tento program byl prezentovan na konferenci o umélé inteligenci na

Dartmouthské univerzitg, kterou potadal jiz zminény John McCarthy a Marvin Minsky

a je povazovan jako prvni program umé¢lé inteligence. (Buchanan, 2005)
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V 70. letech minulého stoleti dochazelo k rozkvétu konceptu umélé inteligence, a to diky
stale lepsi a levnéjsi technologii. Pocitace jiz dokazaly ukladat mnohem vice informaci
a pracovat o mnohem rychleji. Stejné tak dochazelo k vyraznému zdokonaleni algoritmu
strojového uceni. Prvni modely jako napiiklad vySe zminény univerzalni stroj na feSeni
problémi a také program ELIZA, ktery dokéazal suzivatelem vést jednoduchou
komunikaci. Tyto programy a samotni védci v tomto oboru piimély americké vladni
agentury k financovani vyzkumu umélé inteligence. Optimismus byl veliky, ale po
prolomeni pocatecni mlhy doslo k zjisténi nékolika vyznamnych problémii. Hlavnim
problémem byl nedostatecny vypocetni vykon, ktery by umoznil cokoli vyznamného.
Jelikoz vyzkum pokrac¢oval z tohoto diivodu pomalu, dochazelo k tbytku finan¢nich

prostfedki a cely vyzkum se zpomalil. (Anyoha, 2017)

V osmdesatych letech se uméla inteligence znovu dostala do poptedi, a to ze dvou
hlavnich divodi. Prvnim divodem bylo rozsifeni konceptu deep learning, ktery
umoziuje pocitacim se ucit na zakladé zkuSenosti. Druhym konceptem, ktery byl
pfedstaven v tomto obdobi jsou takzvané expertni systémy. Tyto systémy dokazi
napodobit chovani lidského experta v dané oblasti. Druhym diivodem bylo zvySeni
financi v odvétvi umélé inteligence, a to zejména v Japonsku. Japonska vlada se rozhodla
vyrazn¢ investovat predevsim do expertnich systémd, a to cilem dosdhnout revoluce ve
zpracovani dat a celkové zdokonalit umélou inteligenci. Navzdory tomuto vyvoji se
znovu uméld inteligence dostala do ustrani, protoZe vétSina velmi ambicidznich cili nebyl

splnéna. (Anyoha, 2017)

I ptes nedostatek finan¢nich prostfedkt ke konci 80. let se podatilo dostat koncept umelé
inteligence v 90. letech znovu do popfedi. Vyznamnym triumfem v této oblasti bylo
vytvofeni Al, kterd dokazala porazit svétového Sampiona Gary Kasparova v Sachach.
Deep Blue, takzvany superpocita¢ navrzeny spolecnosti IBM, dokézal pomoci algoritmu
zpracovani stromu vyhodnotit az 200 miliéni pohybli za sekundu a stat se tak prvnim
programem, ktery dokazal porazit ¢lovéka. V roce 1997 vydal Windows software pro

rozpoznavani feci. (Tableau, n.d.)
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1.3 Koncepty umélé inteligence

Z tady rtiznych definic, je zfejmé, Ze umélou inteligenci Ize rozdé€lit do fady konceptl

a kategorii. V nasledujici podkapitole budou vyjmenovany jednotlivé koncepty umeélé

inteligence a ve zkratce vysvétleny.

1.

Strojové uceni (Machine learning) - Prvnim a jednim z nejznaméjsich konceptt
umélé inteligence je strojové uceni. Uméla inteligence se Castokrat vysvétluje
spole¢né se strojovym ucenim. Strojové uceni je podobor informatiky, ale také se
fadi jako podiad umélé inteligence. Strojové uceni se podstaté zabyva vytvarenim
urcitych algoritm, které se zakladaji na ur¢itém souboru ptikladi néjakého jevu.
(Burkov, 2019)

Neuronové sité/hluboké uéeni — Neuronovou sit’ 1ze popsat jako sérii algoritmii,
které se snazi rozpoznat urcité¢ vztahy v daném datovém souboru, a to skrze
procesy, které napodobuji chovani ¢loveka. Vyhodou neuronovych siti je fakt, ze
se dokazi prizplisobit vstupnim datlim, coz znamena, ze zde nevychdzi pozadavek
prepracovani vstupnich kritérii. (Mahesh, 2020)

Zpracovani prirozeného jazyka — DalSim odvétvim umélé inteligence je
Zpracovani pfirozeného jazyka v anglictin€ zvaném Natural Language Processing
(zkracen& NLP). Zpracovani pfirozeného jazyka je v podstaté souhrn vypocetnich
technik, které slouzi k automatické analyze a zobrazeni riznych lidskych jazyk.
Existuje fada aplikaci tohoto odvétvi jako napiiklad: kontrola pravopisu,
kategorizace informaci, odpovidani na otazky, preklad textu a dalsi. (Kavlakoglu,
2020)

Robotika — V oblasti robotiky lze sledovat takzvané strojové smysly neboli
napiiklad sluch, zrak a hmat. Tyto smysly se nasledn¢ mimo jiné techniky
implementuji v rdmci oblasti robotiky. Um¢la inteligence je v oblasti robotiky
klicovéa predevs§im, protoZze umoziuje strojim vyuzivat zminéné smysly a tim
padem tedy vnimat, ucit se, rozhodovat se a provadét urcité ukony. (Chowdhary,
2020)

Pocitacové vidéni — Pocitacové vidéni neboli strojové videéni je dalsim oborem
umélé inteligence, ktery se velmi rapidné rozviji. Cilem tohoto odvétvi Al je

porozumét k ¢emu dochézi pred danou kamerou a na zéklad¢ toho pouzit toto
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porozumeéni naptiklad k ovladdani pocitace ¢i robotické systému. Technologie
pocitacového vidéni je schopna vytvaret nové vizudlni materidly z existujicich
obrazk a pretvaret je do forem, které jsou bud’ informativnéjsi, nebo esteticky
atraktivnéjsi. (Chowdhary, 2020)

Expertni systémy — Expertni systém je pocitacovy program, ktery byva urcen
jako komponent ¢loveka ¢i organizace, ktery ma urcité zkusenosti v dané oblasti.
Expertni systémy se snazi za pomoci vyuzivani technologie umé¢lé inteligence
k simulaci tusudku a zplsobu jednani zminéného experta Ci organizace.

(Lutkevich, 2023)
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2 Strojové uceni

Strojové uceni je obor umélé inteligence, ktery se zabyva ziskdvanim znalosti z urcitych
dat. Metody strojového uceni jsou v kazdodennim zivoté v poslednich letech hojné
vyuzivany. Napiiklad 1ze uvést automatickd doporuceni ur¢itého obsahu, jako jsou filmy,
seridly ale 1 jidlo, kter¢ si lze objednat ptes urcitou mobilni aplikaci. Strojové uc¢eni neboli
spiSe modely strojového uceni lze sledovat na spousté mezinarodn¢ popularnich

webovych strankach jako je Amazon, Netflix a mnoho dalSich. (Miiller & Guido, 2016)

Strojové uceni je postaveno na fadé védnich disciplin. Stejné tak je naopak strojové uceni
dalezitym nastrojem pro fadu védnich obori. Vztahy k ostatnim oboriim lze naptiklad
sledovat ve spojeni k matematice, a to pfesnéji ve spojeni s linedrni algebrou. Dalsi
dalezitd védni disciplina, na které je strojové uceni postavené, je pocitaova véda.
Metody strojového uceni vyuzivaji sérii vypocetnich operaci na vstupni data. Vysledek
téchto operaci je urcitd predikce neboli predpovéd’. Interpretace strojového uceni jakozto
vypocetnich systéml umoziuje vyuzit teoretické znalosti a néstroje pravé z pocitacové
védy. Dalsi dvé dilezitd odvétvi jsou statistika spolecné s teorii pravdépodobnosti.
Statistika je pro koncept strojového uceni silny zaklad pfi sestrojeni fady algoritmii.
Teorie pravdépodobnosti nabizi ur¢ité metody pro odhad pravdépodobnostniho rozdéleni
z daného souboru. Teorie pravdépodobnosti tedy v podstaté napomahd k porozuméni

nejistoty a ndhodnosti v daném souboru dat. (Jung, 2022)

Teorie informaci zkouma efektivni komunikaci zprav, a to navzdory Sumu ¢i jinym
nedokonalostem v ramci komunikacniho kanalu. V ramci strojového uceni je teorie
informaci uZite¢na pii analyze a navrhu metod strojového uceni. Teorie informaci
v podstaté fesi 2 problémy v ramci strojového uceni, a to v piipad¢ vytvareni predikce
a v ramci kroku uc¢eni daného modelu, upravenim ¢i zlepSeni dané hypotézy. V posledni
fad€ je nutné zminit optimalizaci. Zakladnim poZadavkem ¢i principem pii navrhu metod
strojového uceni je definovat tyto problémy jako optimalizacni problémy. Optimalizace
tedy v kontextu strojového uc¢eni ma klicovou roli v procesu trénovani modell a jejich
nasledném efektivnim vyuziti. Metody strojového uceni jsou vyuZivany na rtznych
urovni. V ramci niz8i urovné se lze bavit o extrakci dané relevantni informace
ze vstupnich dat. Metody strojového uceni lze také vyuzit ke klasifikaci obrazk do
definovanych kategorii. Tyto vystupy se nasledné vyuzivaji pro dalsi analyzu ¢i jiné
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funkce na vysSich urovni. Strojové uceni lze nalézt v ramci vySSich trovni napiiklad pfi

zpracovani prirozeného jazyka ¢i detekovani urcitych objektii. (Jung, 2022)
Koncepty strojového uceni

Strojové uceni se nejcCastéji rozdéluje na 3 kategorie — uceni s ucitelem (supervised
learning), u¢eni bez ucitele (unsupervised learning) a zpétnovazebni uceni (reinforcement
learning) Zminit lze také méné vyuzivanou kombinaci uceni s ucitelem a uceni bez

ucitele.
Udeni s ulitelem (supervised learning)

Kategorie uceni s ucitelem je postavena na urcité trénovaci mnozing€, kterd je slozena
z anotovanych datovych bodid. Pfi ucenim s ucitelem je danym algoritmim zajisténé
dostatecné mnozstvi datovych bodi, které jsou anotované a nasledn€ jsou urcené

proménné pro posouzeni korelaci. (Tucci, n.d.)

Strojové uceni s ucitelem se v podstaté snazi nalézt takovou hypotézu, kterd je schopna
napodobit chovani lidského anotatora neboli ¢loveéka, ktery naptiklad spolupracoval na
ptipravé trénovaciho datového souboru. Tento koncept se snazi predpovédét urcité

oznaceni/anotaci podle vlastnosti daného datového bodu. (Jung, 2022)
Algoritmy uceni s ucitelem se pouZzivaji pro fadu tloh v€etné téchto zakladnich:

e Binarni klasifikace — tato klasifikace rozd¢€luje data do 2 kategorii,

e Klasifikace vice tfid — pii této klasifikaci dochazi k vybéru z vice nez dvou
odpoveédi,

e Sestavovani — zde dochazi ke kombinaci predikci z fady modell strojového uceni
a nésledné k vypracovani presnéjsi predpovédi,

e Regresni modelovani — jedna se o predpoveéd’ spojité veli¢iny na zakladé vztaht

mezi daty. (Tucci, n.d.)
Uceni bez uditele (unsupervised learning)

U uceni bez uditele je dany data set souborem neanotovanych piikladi neboli vyse
zminénych datovych bodi. Metody uceni bez ucitele se tedy zcela spoléhaji na vlastni

strukturu daného souboru datovych bodi pro uréeni kvalitni hypotézy. (Burkov, 2019)
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Mimo jiné existuji, mimo jiné, dv€é hlavni metody uceni bez ucitele — shlukovéni
a redukce dimenzionality. V ramci shlukovani dochéazi k rozdéleni datovych bodi, které
se nachdzeji ve vyuzivaném datovém souboru, do mensiho poc¢tu podskupin, a to na
zaklad¢ urcité podobnosti mezi nimi. Redukce dimenzionality spociva ve snizeni poctu

proménnych v daném datovém souboru. (Jung, 2022),
Uceni s ¢astecnym dohledem

V piipadé uceni s castecnym dohledem neboli vySe zminéna kombinace predchozich
dvou kategorii, pracuje s datovou sadou, kterd obsahuje jak anotované, tak neoznacené
datové body. Ve vétsing ptipadi tato datova sada obsahuje vétsi mnozstvi neoznacenych
datovych bodu. Cil u této metody je v podstaté stejny jako u metody uceni s ucitelem, ale
s tim rozdilem, ze za pouziti velkého mnozstvi neoznacenych datovych bodi, je zde snaha

pomoci ucicimu algoritmu najit lepsi model. (Burkov, 2019)
Zpétnovazebni uceni (reinforcement learning)

Posledni zminéna metoda strojového uceni je zpétnovazebni uceni. Jednd se v podstate
o techniku, kterd se urcitym zpiisobem 1isi od ptfedchozich metod tim, Zze pracuje na
zpisobu pokusil a omyld. Zpétnou vazbu nasledné ziskavé z vlastnich akei a zkuSenosti.
Rozdil mezi touto metodou a metodou uceni s ucitelem je takovy, Ze zpétna vazba
u metody uceni s ucitelem je poskytnuta ve forme spravnych kroki pro provedeni daného
ukolu. U metody zpétnovazebniho uceni je vyuzivano odmén a trestll jako signalll pro
pfiznivé a neptiznivé chovani. Pfi porovnani s ucenim bez ucitele je zde rozdil v ramci
cili. U uceni bez ucitele je cilem identifikovat podobnosti a rozdily mezi datovymi body,
u metody zpétnovazebni je cilem maximalizace kumulativni odmény neboli nalézt takovy

sled akci, za které dostane nejvyssi celkovou odménu. (Burkov, 2019)
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3 Marketing jako disciplina

V této casti bude predstavena disciplina marketingu, rozvoj marketingu s nejveétsim
dirazem na etapu marketing 5.0. Rozvoj marketingu bude ptedstaven na etapach, které
zmifuje Philip Kotler ve svych publikacich. Hlavni zaméfeni na etapu marketingu 5.0 je
z toho divodu, Ze v této etap¢ je nejvice zminlovana prave umeéla inteligence spole¢né
s dalsi novou technologii. I ptes vysoky dopad téchto technologii na marketing zde stale

figuruje pozice lidského marketéra jako kriticky pilif pro intepretaci chovani zdkaznika.

Existuje tada zplsobu, jak definovat marketing, bud'to lze vyuzit nékterou ztad
akademickych publikaci od odbornikli v tomto odvétvi, ¢i od vyznamnych instituci. Pro
ucely této prace byla vyuZita definice z Ceské publikace profesora Svétlika a zni
nasledovné: ,Marketing je proces fizeni, jehoz vysledkem je poznani, predvidani,
ovlivilovani a v kone¢né fazi uspokojeni potieb a pfani zékaznika efektivnim a vyhodnym
zpisobem zajistujicim splnéni cilii organizace.“ Rozdily mezi dal§imi definicemi mohou
byt rtiznorodé, vzdy maji ale spoleéného jednoho ucastnika, jimz je zakaznik a urcité
uspokojovani potieb a pfani vSem zainteresovanym osobam v dané transakci. (Svétlik,

2018, s. 7)

3.1 Rozvoj marketingu

Rozvoj marketingu Ize popsat riznymi zplsoby, v této praci bude vyuzito rozdéleni do
péti fazi, které zmiiuje jeden z nejznaméjSich autorti v oblasti marketingu Philip Kotler.
Spolecné s rozvojem marketingu Ize uvést 5 generaci od Baby Boomers aZ po generaci

narozenou po roce 2010, kterd nese nazev Alfa.

Marketing 1.0 neboli prvni etapa marketingu, kterou lze nalézt v fad€ publikaci je
prevazné produktové zaméfena. Tento produktové orientovany marketing vznikl v 50.
letech minulého stoleti ve Spojenych statech americkych a byl hlavné zaméfen na
zminénou generaci Baby Boomers (Lidé narozeni o roku 1945-1965). Slouzi hlavné
bohatym lidem této generace a hlavnim cilem je produkovat perfektni produkty a sluzby,
které pfinaSeji maximalni hodnotu pro zékaznika. Spole¢nosti se snazi nabidnout svym
zakaznikiim optimalni vyhody, coZ nevyhnutelné vede k poZzadavku na vys$i ceny

v del§im ¢asovém obdobi. Z tohoto divodu zdkladni marketingové koncepce, které se
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v této éfe objevily, kladly diraz na vyvoj produktu, fizeni zivotniho cyklu a vytvareni
¢tyt P neboli produkt (product), cena (price), misto (place) a propagace (promotion).

Hlavnim cilem se stala spokojenost zékaznika. (Kotler a kol., 2021)

Marketing 2.0 — Spolecenské a obchodni prostfedi se zménilo zejména v disledku
technologického pokroku, procesu globalizace a privatizace, coz nasledné vedlo
k nastupu marketingu 2.0. Marketing 2.0 je Casto charakterizovan urcitym pfechodem
k zakaznikem orientovaném piistupu. Marketing 2.0 byva také charakterizovan c¢i
kanaly, a to mezi zdkazniky a podniky. Facebook, YouTube a dalsi jsou v této fazi
vyuzivany pro sbér a usporadani dat. Nasledné jsou vyhodnoceny demografické
informace o spotfebitelich, spoleéné s ur€enim urcitych trendl na trhu, pro stanoveni
strategii. V tomto pfistupu tedy dochdzi k upiednostnéni cesty k pochopeni zdkaznika

a jeho potieb. (Mehta, 2022)

Marketing 3.0 — Nastup generace Y, spolecné s globalni recesi na konci roku 2000
vyvolalo zésadni proménu v oblasti marketingu. Podniky, které prednostn€ nadfazovaly
zisk pfed spoleenskou ¢i environmentdlni odpovédnosti €i piinosem, pocitovaly
snizenou divéru od nove nastupujici generace Y. V souladu s tim, aby se obnovila divéra
této generace, musi spolecnosti vytvofit takové nabidky a kulturu spolecnosti, které
budou klast diiraz na pozitivni spoleenské a environmentélni vysledky. Faze marketingu
3.0 neboli orientovaného na ¢lovéka zacala v momente, kdy spolecnosti zacaly vyvijet
a integrovat spolecensky odpovédné marketingové postupy a strategie do svych business

modeld. (Kotler a kol., 2021)

Marketing 4.0 — Marketing 4.0 je Castokrat oznacovan jako revolu¢ni. Nejcastéji se
hovoifi o integraci ¢i spojeni sféry online a offline interakci, a to mezi podniky
a zékazniky, plynulou integraci stylu a obsahu pii vyvoji znacky. Jedna se o kombinaci
tradicniho a digitalniho marketingu, tak, aby jejich koexistence ziskala vét§i piizen
zakaznika. (Kotler a kol, 2016)

Razantné vétsi sbér dat je nasledné vyuzivan k lepSimu uspokojovani zakazniki.
Rozhodovani zalozené na datech je mozné provadét na zédklad€ dikladnych analyz dat

k pochopeni preferenci, ¢i trendl. Nasledné dochdzi k lepSimu uspokojovani zakazniki.

Zohlednén je v této fazi také vliv socidlnich siti na znacku spolecnosti neboli zptisob,

20



jakym zékaznik vyuziva socidlni média a jestli produkt podpoii ¢i kritizuje. Samotna
nakupni cesta je komplexnéjsi. Z tohoto ditvodu se vyuziva fada digitalnich zplisobu, jak
presveédcit zakaznika, jako naptiklad pomoci obsahového marketingu, ¢i pomoci UGC
(User Generated Content) obsahu vytvofenym uzivateli/zakazniky spolecnosti. (EDC

Paris Business School, 2022)

3.2 Marketing 5.0

Posledni etapu, kterou Philip Kotler zminiuje ve své nové knize a nese tak i stejny nazev,
je Marketing 5.0. Marketing 5.0 lze uvést pomoci nasledujici definice: ,,pfedstavuje
pouziti technologii napodobujicich clovéka k vytvafeni, komunikaci, poskytovani
a zvySovani hodnoty v ramci celé cesty k zékaznikovi.“? (Kotler a kol., 2021) (Pfelozeno

autorem)

Etapa Marketing 5.0 je tedy siln€ spojend s novymi nastupujicimi technologiemi mezi
néz spada jiz zminénd uméla inteligence ale také koncept NLP (zpracovani ptirozené¢ho
jazyka), robotika, AR (rozSifend realita), VR (virtudlni realita), IoT (internet véci)
a blockchain. Zminénd uméld inteligence hraje vyznamnou roli pfi uceni se
ze zakaznickych dat a zeyména tedy u nestrukturovanych dat. Vystupy, které vychazeji
z téchto dat, jsou nasledné vyuzivany k vytvareni personalizovanych nabidek spravnym

zakaznikiim. (Kotler a kol., 2021)

Spolecné s timto piistupem vyuzivani umélé inteligence je stale vice v oblibé takzvany
marketing segmentli jednoho. Tento koncept existuje jiz fadu let a jedna se o spojeni
konceptl vyhleddvani informaci a poskytovani sluzeb. VyuzZiva se zde vlastni databaze
preferenci a ndkupniho chovani zadkaznikl a na druhé strané ptistup fizeného poskytovani
sluzeb. Néasledné dochazi k poskytnuti ptizptisobeného balicku sluzeb jednotlivym

zakaznikiim. (Winger & Edelman, 1989)

Existuje fada redlnych aplikaci Marketingu 5.0 jako napfiklad vyuZiti umélé inteligence

pro personalizaci emailovych zprav. Dale lze zminit analyzu nékupnich zvyklosti

2 Marketing 5.0, by definition, is the application of human-mimicking technologies to create, communicate,
deliver, and enhance value across the customer journey.
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zakaznik anebo dynamickou segmentaci zdkazniki. Uméla inteligence ma jiz také
vyznamny vliv na tvorbu obsahu, a vyznamné také na cely koncept chatbott, u kterych
se vyznamn¢ vyuziva uméla inteligence, specificky NLP pro generaci zprav. (Haleem

a kol., 2022)

Je nutné podotknout, ze ackoliv je v etapé Marketing 5.0 vyznamny diraz na technologie,
v ustiedni pozici je stale lidsky faktor a lidska inteligence. Vyuziti umélé inteligence
v marketingu umoziuje objevit nové modely chovani zdkaznikli z obrovského mnozstvi
dat. Samotna interpretace téchto modeli nebo vzorct je ale stale v rukou marketéra, kteti
dokazou pochopit a nasledné vyuzit motivy pii kterych zékaznici jednaji. Role lidského
marketéra je stale kritickd v etapé Marketingu 5.0. a vramci vyuziti technologie

wewvr

stroje a lidé ptinesli nejlepsi hodnotu pro zdkaznika. (Kotler a kol., 2021)
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4 Uméla inteligence a personalizace obsahu

V marketingu se personalizaci rozumi vyuziti dat k pfizptsobeni zprav podle konkrétnich
preferenci jednotlivych uzivateld. Personalizovany marketing ma pro firmy jednozna¢né
vyhody, at’ uz se to tyka snizeni ndkladl na ziskani a udrzeni zdkaznika, nebo zvySeni
celkovych piijml a v neposledni fad¢ zvySeni navratnosti investic do marketingu (ROI).
Existuje fada vyhod, které tento koncept pfinasi a nal¢havost na implementaci toho
konceptu se jenom zvysila pti pandemické krizi COVID-19. Personalizace ma ale také
své stinné stranky, jelikoz zde mize dojit k poskytnuti pfili§ relevantniho obsahu, jez

muze byt pro uZivatele znepokojujici. (McKinsey & Company, 2023)

Je také nutné zminit rozdil mezi problematikou personalizace (personalization)
a prizpisobenim (customization). Personalizace, jak jiz bylo zminéno na zacatku této
podkapitoly, nastava, kdyz se firma rozhoduje, jaky marketingovy mix je nejvhodnéjsi
pro daného uzivatele ¢i potenciondlniho zédkaznika, a to na zakladé jiz ziskanych dat
o zékaznicich. Pfizplisobeni se li§i v tom smyslu, ze zde dany zdkaznik ur¢itym zplisobem

aktivné specifikuje alespoii jeden z prvkil marketingového mixu. (Kumar et al, 2019)

V digitalni sféfe v ramci personalizace lze zminit fadu zéastupci, kteti vyuzivaji rizné
komplexni techniky tohoto konceptu jako naptiklad Amazon pti doporucovani produktii.
zminéna spole¢nost Amazon také vyuziva fada dalSich spolecnosti. Jako dalsi vyznamné
piiklady lze zminit naptiklad Netflix, Spotify nebo Pandora. Jako ptiklad v offline
prostoru se da uvést firma Sprint, ktera aplikuje prediktivni analytiku pro vytvareni
personalizovanych strategii pro udrZeni klientd. Dochézi tedy k personalizaci nabidek,

a to z toho divodu, ze zde hrozi odchod daného zdkaznika. (Kumar et al, 2019)

Uméld inteligence se vyuziva v konceptu personalizace z divodu vysoké miry
personalizace. Implementace um¢lé inteligence do konceptu personalizace zménila
tradi¢ni zplisob feSeni personalizace takzvaného ptistupu zaloZzeného na pravidlech, které
spadaji do expertnich systémil k pfistupu hlubokého uceni. Al dokdze pracovat tak
diskrétné, Ze si uzivatel Castokrat ani neuvédomi, Ze urcitym zplsobem komunikuje
s technologii. Technologie dokaZi pracovat na osobni Grovni, coZ podporuje silny vztah.

V marketingu lze takovéto spojeni vyuzit pro vytvareni hodnoty pro zakazniky a jeji
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potencial je obrovsky. Nicmén¢ uspéch personalizacnich snah je limitovan mnozstvim
a kvalitou zakaznickych dat, schopnosti spole¢nosti ziskat z téchto dat poznatky
a efektivni implementaci téchto poznatki. K prekonani této problematiky a k pozdvizeni
personalizované nabidky na lepsi uroven se nyni podniky obraceji na feSeni, které jsou

pohanéné Al (Kumar et al, 2019)
Systémy pro doporuceni

Systémy doporuceni je fada algoritmi nebo Al, ktery je vétSinou spojovan se strojovym
ucenim, a to z toho divodu, ze zde dochézi k vyuziti velkého souboru dat k tomu, aby
doporucoval dalsi produkty ¢i jiné elementy v souladu s danym odvétvi vyuziti. Kritéria,
pomoci kterych dochazi k doporuceni, mohou byt riznoroda, naptiklad demografické

udaje ¢i predchozi ndkupy. (Nvidia, n.d.a)

Systémy doporuceni Ize rozdélit do 3 obsahlych skupin, a to 1 za pfedpokladu, ze existuje
cela fada algoritmtl, které pracuji s problematikou doporuceni. Tyto skupiny se nazyvaji

nasledovné:

e Kolaborativni filtrovani,
e Obsahov¢é filtrovani,

e Kontextualni filtrovani.

Kolaborativni filtrovani jsou algoritmy, které¢ funguji tak, ze navrhuji polozky na
zaklad¢ preferenci vice uzivateld, pticemz vyuzivaji podobnosti preferenéniho chovéani,
které je podloZeno jejich ptedchozi interakci s danymi polozkami. Tato skupina systému
doporucovani se vyznacuje tim, Ze predpovida budouci interakci, a to na zakladé¢
historickych dat. Zakladni koncepce spociva v tom, Ze pokud jednotlivei diive ucinili
podobné volby a nadkupy, naptiklad v ptipadé filmovych preferenci, existuje velka

pravdépodobnost, Ze se budou v budoucnu pii vybéru shodovat. (Nvidia, n.d.a)

Tyto systémy mohou fungovat na zakladé explicitni nebo implicitni zpétné vazby, kdy
explicitni zpétna vazba Castokrat predstavuje kvalitnéjsi cestu, jelikoz se jedna o typ
zpétné vazby jako napfiklad hodnoceni uzZivatele daného produktu pomoci
hvézdickového ¢1 obdobného hodnoceni. Implicitni zpétna vazba tedy znamena, Ze je
potieba nazor ziskat pozorovanim chovani uzivatell, Castokrat je nutné vyuzit tuto cestu,

jelikoz explicitni vazba neni vzdy k dispozici. (Koren et al, 2022).
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Obsahové filtrovani vychazi z vlastnosti daného produktu (obsahu) a nasledné navrhuje
podobné polozky, které odpovidaji preferencim daného uzivatele. Vychazi se tedy
z podobnosti mezi vlastnostmi dané¢ho obsahu a zohlednuje informace o daném uzivateli,
ale také jeho interakce s danym obsahem. Lze uvést ptiklad, kdy dany uzivatel sledoval
v minulosti dva filmy, mize dany systém doporucit dalsi film, ktery spada do stejného ¢i

podobného zanru ¢i je zde podobné obsazeni. (Nvidia, n.d.a)

Kontextualni filtrovani, ¢asto také nazyvané jako doporuceni s ohledem na kontext, fesi
problematiku dvou ptedchozich skupin i1 jejich kombinace. Ptfedchozi skupiny
nezohlediiuji kontextudlni informace, napfiklad casovy kontext. Rizné typy
kontextového filtrovani vyuzivaji rizné svétové znamé spolecnosti jako je Netflix ¢i
Spotify. Netflix napfiklad vyuZzivd nasledujici kontextualni informace — lokace, typ
zafizeni, které je vyuzivano ke sledovani obsahu, pocasi, eventy v okoli, ale také urcity
denni rezim daného uzivatele. Ve spolecnosti Spotify se pro doporucovani hudby
vyuzivaji kontextové informace jako nalada, dny v tydnu, lokace nebo region a podobné

jako v pfedchozim piipad¢ také typ pouzitého zatizeni. (Adomavicius e al, 2022)

Dalsi vyuziti umélé inteligence v marketingovych nastrojich Ize nalézt v priloze G.
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5 Zpracovani prirozeného jazyka v marketingu

Zpracovani ptrirozeného jazyka (v anglictiné Natural language processing — NLP, v této
praci bude vyuzivéana tato zkratka), jak jiz bylo nastinéno v jedné z predeslych kapitol,
vyuziva techniky strojového a hlubokého uceni pro nasledné plnéni urcitého tkolu, jako
naptiklad zodpovézeni otazek ¢i pieklad textu. Je nutné také zminit, ze ¢asto pouzivany
termin generovani pfirozeného jazyka (Natural language generation — NLG) je
podmnozinou zpracovani ptirozeného jazyka a umoziuje v podstaté vytvaret samotné
textové odpovédi, a to v lidském jazyce. Druhou podmnozinou NLP, kterd vyuziva
syntaktickou a sémantickou analyzu k porozuméni vyznamu daného textu se nazyva

porozuméni ptirozené¢ho jazyka (Natural language understanding — NLU). (Kavlakoglu,

2020)

Jak jiz bylo nékolikrdt zminéno v této praci, mnozstvi nestrukturovanych dat neustéle
nartista a uméla inteligence je jednim z néstroji ¢i konceptt, ktery dokaze nalézt urcité
vzorce, jenz byly dfive neznamé. Nartst na popularité této skutecnosti zpusobil, ze
v dnesni dobé existuje fada aplikaci, které vyZivaji nestrukturovana data v marketingu.
Text byva jednou ze zakladnich a také nejvice vyuzivanych forem data typu a je to zfejmé
dano tim, Ze je fddové jednodussi ziskat a nasledné zpracovat tuto formu. (Hartmann

& Netzer, 2023)

Metody NLP ziskaly také na vyznamu s prudkym naristem vypocetniho vykonu
arychlosti zpracovani. Milniky, které se podafilo splnit 1ze uvést od jednoduchych
statistickych modeld textl pomoci Cetnosti slov az po jazykové modely Generative
Pretrained Transformer — 3 (GPT - 3), nebo nejnovéjsi multimodalni velky jazykovy

model Generative Pretrained Transformer — 4 (GPT - 4). (Shankar & Parsana, 2022)

Aplikace NLP v marketingu se neustdle rozSifuje, NLP ma v marketingu riznorodé
vyuziti, v€etné¢ vyhodnocovani kreditu zakaznikt, sledovani aktivity na sociélnich sitich,
zavadeéni chatbotii a vytvafeni osobnich asistenti. (Shankar & Parsana, 2022)

Analyza sentimentu je jedna z dalSich aplikaci, pfi které se vyuziva konceptu NLP.
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5.1 Chatboti a osobni asistenti

Na uvod je nejprve dulezité uvést samotnou definici chatbota, kterd muze znit
nasledovné: ,,Chatboti jsou inteligentni konverza¢ni pocitacové programy, které
napodobuji lidskou konverzaci v jeji pfirozené podobé.“. (Caldarini e al, 2022, s. 1)
V kontextu umélé inteligence Ize zminit jest¢ ndsledujici definici: ,,Chatboti jsou
programy, které napodobuji lidskou konverzaci pomoci umél¢ inteligence.*. (Ranoliya et

al., 2017)

Tyto konverzaéni pocitacové programy, vyuzivaji zpracovani ptirozeného jazyka, ale
také koncept analyzy sentimentu, a to, aby mohl komunikovat podobné jako lidé
prostiednictvim bud’to psaného nebo mluveného jazyka. Komunikovat mtze jak s lidmi,
tak i s jinymi chatboty. Interaktivni agenti, digitalni ¢i osobni asistenti a dal$i umélé
konverzacni entity se také zahrnuji do skupiny chatboti. Aplikace chatbotl existuje
napti¢ mnoha odvétvimi od vyuziti ve vzdélani, businessu, ecommerci az po zdravotnicky
segment a zdbavu. V podnikatelském sektoru doslo k velkému roz§ifeni chatbotd, a to
zejména diky svym schopnostem spravovat vice zakaznikll ve stejny okamzik a byt tedy
tak nakladové Usporngjsi. Ve srovnani s FAQ sekci, kde uZivatelé mohou pouze
vyhledavat informace, je chatbot uZivatelsky piivétivéjsi a, jak bylo jiz zminéno, diky
vyuziti NLP (zpracovani pfirozeného jazyka) plsobi vice lidsky. (Adamopoulou

& Moussiades, 2020)

Existuje nékolik zpisobti implementace chatbott, lze je ale rozdélit do dvou hlavnich

skupin, které zni nasledovné:

e Chatbot zaloZeny na pravidlech,

e Chatbot zaloZeny na umélé inteligenci.

Chatboti zaloZené na pravidlech byly prvni snahou implementace v této problematice,
systémy tohoto typu totiz byvaji jednodussi na realizaci a uvedeni do provozu. Tyto
systémy, jak jiz vychazi z nazvu, pracuji na zéklad¢ jednoduchych, pfedem stanovenych
pravidlech. Kdyz uzivatel zada dotaz, chatbot porovna tento dotaz s uloZenymi pravidly
a pokusi se najit shodu. Problémem zde nastava jejich omezenost, co se tyce odpovidani
na slozité dotazy. Dalsi problém, ktery tato skupina s sebou nese, je slozitost nebo spiSe

nemoznost pienést daného chatbota nebo systém na feSeni jiného problému, jelikoz je
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siln¢ vdzany na hledani shody pouze v urcité oblasti. Existuji 3 zakladni nebo spise
nejbéznéji pouzivané jazyky implementace chatbotli zalozenych na pravidlech.
Chronologicky za sebou zni nasledovné: AIML (Artificial Intelligence Markup
Language), Riverscript a Chatcript. (Caldarini et al, 2022) Je nutné zminit, ze
1 s pfichodem um¢l¢ inteligence ma stale tento zplisob své vyuziti i v praxi. (Pradeep a

kol, 2018)

Chatbot zaloZeny na umélé inteligenci — Modern¢jsi zptisob implementace chatbotl je
s vyuzitim umélé inteligence. Chatboti, ktefi upfednostiiuji strojové uceni pted parovanim
zpracovani pfirozeného jazyka k extrakci obsahu vstupu, ktery zadal dany uzivatel,
a dokonce maji schopnost se ucit z danych konverzaci. Vyznamnou vyhodou tohoto typu
systému je, Zze dokazi brat v ivahu celkovy kontext a nefixuji se tedy pouze na aktualni
dotaz/obrat a nemaji potiebu mit jiz pfedem stanovenou odpovéd’ na kazdou moznou
otazku, kterou uzivatel muze zadat. Jednou z obtizi zde byva potfeba robustniho
trénovaciho souboru, jehoz nalezeni nebo vytvofeni muize byt komplikované.

(Adamopoulou & Moussiades, 2020)

Chatboti zalozené na umélé inteligenci mohou vyuzivat rizné piistupy a technologie.
Vyznamné metody, jakymi mohou byt chatboti vytvoteny Ize rozdélit do skupin: modely

pro vyhledavani informaci, generativni modely a transformery.

Modely pro vyhledavani informaci — tyto modely ziskavaji informace, které jsou
relevantni pro dotaz daného uzivatele ze souboru textovych informaci. BéZn¢ se vyuziva
algoritmit mélkého uceni, ale 1ze také nalézt aplikace hlubokého uceni. Vyhodou tohoto
systému je zajiSténi kvality odpovédi, jelikoz jsou predem definovéany, zaroven to lze
povazovat za nevyhodu tohoto systému, jelikoZ jsou pro konverza¢ni nebo socidlni
chatboty méné efektivni, z toho diivodu, Ze negeneruji odpovédi, ale pouze je nacitaji

z ptipraveného souboru. (Caldarini et al, 2022)

Generativni modely — u téchto modelit dochazi k jinému postupu vytvareni odpovédi,
tyto modely totiz vytvareji odpovédi slovo po slové, a to na zaklad¢é uzivatelského
vstupu/dotazu. U téchto modelti tedy mize dochéazet k tvorbé zcela novych vét, je zde ale
poZadavek na trénovani a testovani. VétSina modell tohoto typu vyuziva techniky

hlubokého uceni, a to zejména neuronové sité. Vyuziva se architektury kodér-dekodér
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a rekurentni neuronové sité¢ (RNN), které Casto byvaji doplnéné o prvek dlouhodobé
a kratkodobé paméti (LSTM). LSTM umoziuji modelu si zapamatovat ¢i zapomenout
informace v dlouhych sekvencich, coz napomaha pro pochopeni kontextu v dané

konverzaci. (Caldarini et al, 2022)

Transformer — Prvni zminky o tomto modelu (Cesky také transformator) Ize sledovat jiz
v roce 2017 a jedna se o jednu z poslednich nejzajimavéjSich inovaci v tomto odvétvi.
Tento model je v podstaté neuronova sit’, ktera se dokaze ucit z kontextu a také najit
vyznam diky sledovani souvislosti v ramci sekvenc¢nich dat, jako jsou naptiklad slova ve
vété. Transformery jsou nyni hojné vyuzivané modely zejména s aplikaci jako jsou velké
jazykové modely. Dochazi také k velkému nahrazeni jiz zminénych rekurentnich
a konvolu¢nich neuronovych siti za Transformatory pro vyzvy v oblasti zpracovéani

ptirozeného jazyka. (Merritt, 2022)

Transformatory umoznuji diferencované vazit relevanci kazdé vstupni casti dat,
a dokonce umoziuji paralelni trénovani, coz znamend, ze je zde umoznén trénink na
vétsich souborech dat. Systémy jako BERT (Bidirectional Encoder Representations from
transformers) nebo GPT (Generative Pre-trained Transformer), které jsou vytrénovany na
obrovskych jazykovych datech, vyuzivaji transformacni architektury. Piivodni aplikace
se méla pfevazné zabyvat strojovym prekladem, vyuzivaji se 1 k fad€ jinych kol po

urcité adaptaci. (Caldarini et al, 2022)

Na zavér tohoto rozdéleni je nutné podotknout, Ze v praxi byva zvykem urc€itd kombinace

ruzné techniky pro optimalizaci vykonu daného systému.
Obecna architektura chatbotu

Existuje fada zpuasobtl, jak vytvofit urCitého chatbota a zarovei jiz zminéné dvé hlavni
skupiny. Kazdy chatbot mlZe byt postaven z riznych komponent. Piesnou architekturu
tedy nelze pfimo stanovit, miizeme popsat urcitou obecnou architekturu. V prvni fadé¢ je
nutné zminit urcité¢ uzivatelské rozhrani neboli urcité prostiedi, ve které¢ dany uzivatel
muze vlozit svoji zpravu a zaroven sledovat vytvoienou odpovéd. (Adamopoulou

& Moussiades, 2020)

Komponenta analyzy uZivatelské zpravy je dal$i obecnou casti, kterd se zabyva

zpracovanim uzivatelské zpravy. V této Casti je napiiklad vyuzivano NLU k ptekladu
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zpravy do jazyka chatbota, nebo dochdzi k analyze sentimentu u daného vstupu. Spravné
formatovani urcitého vstupu pro jadro chatbota je kliCovou casti spravné funkénosti.

(Achtaich et al, 2021)

Jadro chatbota je komponentou, ktera se napfi¢ riznymi chatboty mtze vyznamné lisit,
jelikoz zde mlize vyuzita fada modulll. V této Casti se fesi problematika nejednoznacnosti
otazek, prace s daty a urcité zpracovani ptipadnych chyb. Také dochézi k vyhledavani
potfebnych informaci k vytvofeni odpovédi. Tato operace vyhledavani je realizovana
s vyuzitim specifické znalostni databaze, jejiz struktura se odviji od charakteristik

konkrétniho typu chatbota. (Adamopoulou & Moussiades, 2020)

Komponenta generovani odpovédi 1ze znovu rozdélit podle toho, o jaky typ chatbota se
jedna. Jak jiZ z nazvu této komponenty vychazi stard se o vyslednou generaci zpravy ¢i
jin¢ho vystupu. Systémy zaloZené na pravidlech v tento moment vybiraji nejvhodnéjsi
predefinovanou odpovéd. Modely zalozené na umélé inteligenci vyuzivaji NLG
k vytvoreni daného vystupu, tak aby byly formulované v ptfirozeném jazyce a upravené

na zaklad¢é daného vstupu uzivatele. (Achtaich et al, 2021)

5.2 Velké jazykové modely

Velké jazykové modely (v anglicting se vyuziva zkratka LLM) jako jsou naptiklad GPT
(GPT 3.5, GPT 4) doséhly velmi vyznamného pokroku, zejména diky spolecnosti
OpenAl, ktera se vyznamné¢ prosadila svym syst¢émem ChatGPT. Tento nazev nesou
hlavné z toho diivodu, Ze jsou tyto modely trénované na obrovském mnozstvi textovych
¢1jazykovych dat a nasledné jsou schopné generovat text, ktery se podoba lidskému. Tyto
modely dokaZzi odpovidat na otazky, plnit urc¢ité ukoly, které souviseji s jazykem, a to

s vysokou piesnosti. (Kasneci et al., 2023)

Velké jazykové modely jsou zalozeny na transformacni architektufe a vyuzivaji zakladni
mechanismus pozornosti, jak bylo popsano v pfedchozi kapitole. Tyto schopnosti vyrazné
napomohly velkym jazykovym modelim zvladdat dlouhodobé zavislosti v textech
ptirozeného jazyka. (Kasneci et al., 2023) Ptichod transformatori také umoznil trénovani
na vyznamné vét§im mnozstvi dat, coz posunulo cely koncept o krok napted. (Caldarini

et al, 2022)
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Nejvyznamnéjsi velké jazykové modely jsou jiz zminéné modely GPT od spolecnosti
OpenAl, kdy je spekulovano, Ze nejnovéjsi model tedy GPT-4 se sklada z 8 model, kdy
ma kazdy 220 miliard parametri, dohromady by se tedy mélo jednat o zhruba 1,76 biliont
parametrii. Pfedchtidce tohoto modelu neboli GPT — 3 byl trénovéan na 175 miliardach

parametrd. > (Bastian, 2023)

Vyuziti velkych jazykovych modell je spousta, s neustalym vyvojem v tomto odvétvi se
toto vyuziti rozsSifuje do dalSich sektorti. Prvni zplisob vyuziti mizeme pojmenovat jako
generativni, ktery lze naptiklad vyuzit v marketingu k vytvoteni ur¢itého obsahu. Pieklad
a sumarizace jsou dal$i dvé hlavni funkce velkych jazykovych modeld, s rozsédhlou
moznosti vyuziti. (Nvidia, n.d.b) Klasifikace jako analyza sentimentu zdkaznikli doséhla
velkého pokroku spolecné s vyvojem téchto modeld. A v neposledni fadé samotna
implementace v ramci chatbotl. Odpovidani na otizky na zaklad¢ znalostni baze

a vytvareni kodu jsou dalsi vyznamné odvétvi aplikace téchto modeld. (AWS, n.d.)

Ackoliv jsou velké jazykové modely hojné vyuzivané a Gspésné pfi plnéni riiznorodych
ukold, jejich hlavni limitace je takzvané kontextové okno neboli spiSe jeho velikost.
Mnoho velkych jazykovych modelll je trénovana tak, Ze je velikost jejich kontextového
okna 4 096 — 16 385 tokenii.* Pii prekrodeni tohoto okna dochazi ke zhorSeni kvality
odpovédi, coz ovliviiuje praktické vyuziti téchto modelti. Je ale nutné zminit, ze
nejnove)si verze modelu GPT-4 m4 jiz kontextové okno o maximalni velikosti 128 000

tokenll coz znacné meéni situaci u této limitace. (Ding et al., 2024)
Halucinace

Ackoliv je ptinos téchto model obrovsky, ¢eli komplikaci, které se fika halucinace.
Halucinace u velkych jazykovych modelt vznika v pfipadech, kdy dany model
vygeneruje odpoveéd’, kterd je bud'to nespravna, nesmyslnd nebo neodpovidad na danou
otazku ¢i zadani. Nejhorsi pfipady tohoto problému jsou ty, kdy dany model vytvoii

odpovéd, kterd logicky dava smysl, ale neni postavena na faktickém kontextu. Tento

3 Parametry jsou v podstaté vahy v neuronové siti, které se vyuzivaji béhem trénovani modelu a uréitym
zpusobem upravuji model, aby 1épe porozumél a nasledné generoval text.

4 Jeden token je zhruba 4 textové znaky v anglické jazyce, tedy zhruba 100 tokenti odpovida 75 sloviim
v angli¢tin€. (OpenAl, n.d.a)
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ptipad mize byt totiz pro uzivatele tézko zjistitelny, jestlize neprovede urcitou kontrolu

za pomoci jinych zdrojt. (Lee, n.d.)

5.3 Odpovidani na otazky (QA)

vvvvvv

Takzvané Question Answering (QA) ma za cil vyuzit NLP k vytvofeni spravné ci
odpovidajici odpovédi na vyslovenou otdzku, a to za pomoci nestrukturovaného korpusu.
S rozvojem velkych jazykovych modelti a dalSich odvétvi v rdmci umélé inteligence

dochazi k tvorbé stale novych metod pro feseni této problematiky. (Wang, 2022)
Generovani odpovédi s rozSifenym vyhledavanim (RAG)

Retrieval-augmented Generation (RAG) je jednou znejnovéjSich metod konceptu
odpovidani na otazky, kterda nové také =zapojuje velké jazykové modely do
procesu vytvaieni odpovédi na dotazy. Tento zplsob spojuje externi specifické zdroje
s jakymkoliv velkym jazykovym modelem za ucelem vylepSit schopnosti systémi
odpovidani na otazky. Timto zplisobem muze dany systém citovat zdroje, ze kterych
cerpal, a zaroven dochazi ke snizeni jiz zminéné halucinace. VyuZiti této metody mize
byt velmi $iroké, jelikoz umoziuje uzivatelim vést konverzaci s uréitymi soubory. Ve
své podstat¢ miize jakykoliv podnik vyuzit tuto metodu a proménit tak urcéitou
dokumentaci do konverza¢ni podoby pro tcely zékaznické podpory, Skoleni zaméstnancti

¢1 jiné aplikace. (Merritt, 2023)
Navrh systému RAG

Pfi navrhu systému RAG je potieba zminit nékolik hlavnich stavebnich blok, ze kterych
se tento systém sklada. V prvni fadé je proces pfipravy dokumentl pro tento systém
spocivajici v pfevodu dokumentii na textovy format. Existuje nékolik néstroji, které tento
pifevod mohou provést, ale maji své limitace, jako je prace s tabulkami nebo diagramy.
Nasledny krok v procesu piipravy je segmentace textll na ur¢ité mensi ¢asti. U této casti
se jiz ve vétsiné pfipadll vyuziva urcitych nastroji, ktery tento proces provadéji, je ale
potieba urcit jakym zplisobem budou text segmentovat. Text segmentovat na zakladé
poctu znakt, urcitych nadpisu ¢i specidlnich znaki. Dalsi ¢ast je takzvana vektorova
reprezentace slov a vektorova databaze. V této fazi dochdzi za pomoci specialnich

modelll (Embedding models) k pfevodu slov na vektory. Diky tomuto pfevodu lze
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nasledné 1épe vyhledavat potfebné informace za pomoci vektorové databaze. Na zakladé
napiiklad kosinové podobnosti, kterd je nejvice vyuzivana ve vektorovych databazich
k vyhledavéani, 1ze urcit thel mezi jednotlivymi vektory a urcit tak obsahovou podobnost
mezi jednotlivymi texty (segmenty). Tento postup je zejména ucinny pro sémantické

vyhledavani. (Ke et al., 2024)

Posledni dilezitou soucésti je pouzity vyhledavaci agent. Tento agent vyuziva stejného
modelu jako piedchozi ¢ast k prevodu vyvolané otdzky uzivatelem na vektorovou podobu
a nasledn¢ vyhledava nejblizsi vektory k této otdzce. Vyhledané vektory slouZzi jako
kontext ¢i znalost, ze které dany agent vytvaii relevantni odpovéd’. Aby tento agent mohl
vytvotit smysluplnou odpovéd’, je potieba zapojit urcity jiz zminény velky jazykovy

model. (Ke et al., 2024)
Evaluace systému RAG

Jako iu jinych systémi QA je mozné provést urcité evaluace systémi RAG. Existuje fada
metrik, které 1ze vyhodnotit a analyzovat v ramci systému RAG. Jelikoz se stale jedna
o velmi novou metodu feSeni problematiky odpovidani na otazky nejsou piimo stanovené
metriky, které je potfeba pii evaluaci mefit. Jelikoz mé ale RAG dvé nejvyznamnéjsi
¢asti, jimiz je proces vyhledavani dat a proces generace odpoveédi jsou nejcastéji
evaluovany tyto cCasti. V tabulce niZze lze sledovat nékteré z vyuZivanych metrik

k evaluaci systémti RAG.

Tab. 1 Vyuzivané metriky pfi evaluaci RAG

Prace Metriky
Lyu a kol. RAGQuestEval, Pfesnost,
(2024) Uplnost
Balaguer a . . N
kol. (2024) Spravnost, Uplnost, Stru¢nost,
Stelmakh a Uplnost, Komplexnost,
kol. (2022) ROUGE-L
Es a kol. Vérnost, Relevance odpovédi,
(2023) Relevance kontextu
Falcon a kol. Relevance kontextu, Vérnost
(2023) odpovédi, Relevance odpovédi

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024
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6 Etické aspekty vyuziti umélé inteligence a strojového
uceni v marketingu

V této kapitole se soustfedime na klicové etické aspekty, které souvisi s vyuzitim umélé
inteligence v oblasti marketingu. Pfedmétem pozornosti budou otdzky soukromi
a ochrany osobnich udaji, dopady na pracovni trh a zodpovédné pouziti dat. Dale se
zamétime na GDPR, ostatni regulace ¢i nové piipravované regulace v této oblasti. Tato
kapitola tedy poskytne urcity pohled na vyzvy a ptekazky, které mohou vznikat pii

implementaci ume¢lé inteligence v marketingovych aktivitach.

6.1 Soukromi a ochrana osobnich udaji

V soucasné dobé¢ je soukromi a ochrana osobni tdaji neustale diskutovanym tématem
a také klicovym aspektem u vyuziti umélé inteligence v oblasti marketingu ale 1 v jinych
odvétvich. Rapidnim vyvojem technologii a ¢im dal tim vétsSim ristem cloudovych
moznosti, roste také schopnost sbirat data zriznych zdroji. Naslednd analyza na
obrovském mnoZzstvi dat mize byt provadéna mimo jiné i pravé diky umélé inteligenci.
S timto rozvojem ale nariistaji i obavy ohledné soukromi a ochrany osobnich tidaji a také
etického vyuZivani téchto udaji a informaci. Urc¢ité natfizeni a pravni regulace jiz existuji,
co se tyce soukromi a ochrany osobnich tdaji, v Evropské unii je to naptiklad jiz zminéné
GDRP neboli obecné natizeni o ochrané osobnich udajii. Dalsi regulace na Grovni umélé

inteligenci jsou ale stle jeSté v procesu piipravy.

6.1.1 GDPR

Jiz v poloviné 90. let poznala Evropska Unie potiebu urcité legislativy a pravniho ramce
pro dosazeni urc¢ité ochrany soukromi. Tento prvni pokus, ktery se nazyval smérnice
Evropského parlamentu a Rady o ochrané fyzickych osob v souvislosti se zpracovanim
osobnich udajii a o volném pohybu téchto tdaji, popisoval podrobné 7 konkrétnich cili
ohledné ochrany soukromi a ochrany dat. V roce 2016 bylo obecné pfijato ¢leny EU nové
nafizeni o ochran¢é osobnich udaji, které se zacalo vyvijet jiz v roce 2012, zkracené

GDPR. V roce 2018 nésledné& vstoupilo v platnost. (Alfayad, 2020)
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GDPR je povazovano za nejpiisnéjsi zakon o ochran¢ osobnich udaji a bezpe¢nosti na
sveéte. I kdyz byl tento zdkon vytvofen a schvalen EU, urcuje povinnosti v této
problematice i spolecnostem, které sidli kdekoliv, pokud shromazd'uji tidaje o osobach
v EU. Pokuty, které jsou spojené pti poruSeni GDPR jsou veliké, rozd€luji se na 2 tirovné,
prvni uroven neboli méné zavazna poruseni mohou mit za nésledek pokutu 10 miliont
Eur nebo 2 % celosvétovych piijml firmy, podle toho, ktera ¢astka je vyssi. U druhé
urovné neboli u ptipadl, kdy dochazi k vaznéjsimu poruseni, mohou dosahovat pokuty
maximalné 20 miliont eur nebo 4 % celosvetovych ptijmil (znovu pak zalezi, ktera castka

je vyssi). (Wolford, n.d.a)

Jestlize dany subjekt zpracovava data, musi dodrzovat nékolik zakladnich klicovych
principt ochrany a zodpovédnosti, které jsou popsany v ¢lanku 5 v GDPR. Osobni data

jsou:

1. Zpracovana zakonn¢, korektn¢ a transparentné (zdkonnost, korektnost
a transparentnost),

2. zpracovana pro legitimni ucely, které byly subjektim vyslovné uvedené pfii
shromazd’ovani (omezeni ucelem),

3. shromazd’ovéana a zpracovana pouze v takovém mnoZstvi, kolik je nezbytné pro
dané ucely (minimalizace dat),

4. ptesné a aktualizované (pfesnost),

5. uchovavany pouze po dobu, kterd je nezbytna pro stanové ucely (omezeni
uloZeni),

6. zpracovany zpusobem, ktery zajist'uje potfebné zabezpeceni, integritu a diivérnost

osobnich tdaju (integrita a divérnost). (Wolford, n.d.b)

Poslednim principem je (zodpovédny pristup k prokazani souladu), kdy spravce odpovida

za dodrZeni vSech zminénych principti.

Pojem umélé inteligence, ¢i Al neni v ramci GDPR vyslovené zminéna ani Zadné jiné
terminy podobné tomuto konceptu, je ale nutné zminit, ze fada ustanoveni, ktera se
nachazi v GDPR je pro Al velmi relevantni. Vazbu mezi GDPR a umélou inteligenci lze
uvést na nasledujicim pfikladu osobnich 10daji  specificky identifikace,
identifikovatelnosti a opétovné identifikace. Metody umélé inteligence totiz zvySuji

riziko opétovné identifikace a spojeni s jednotlivei na datech, u kterych byla udajna
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anonymita. Existuje fada ptikladii udajnych anonymnich datovych sad, které byly znovu

opétovné identifikovany za pomoci um¢l¢ inteligenci ¢i algorimti. (Sartor, 2020)

6.1.2 Regulace tykajici se Umélé inteligence

V ramci Evropské Unie jeden z prvnich krokti vpied pii regulaci umélé inteligence je
takzvany ,,Artificial Intelligence Act (zkracené AI Act, Cesky — Akt o umélé
inteligenci). JiZ prvni navrh na toto téma byl vydan v roce 2021 a jednalo se o text
Evropské komise. Tento navrh stanovoval harmonizovana pravidla pro umélou
inteligenci a ménil urcité legislativni akty unie. V dobé&, kdy byl tento navrh poprvé
predstaven, mél za cil bojovat proti novym riziklim a negativni disledktim pro spole¢nost
v ramci uzivani umélé inteligence. Zaméteni tohoto aktu bylo pfevédzné na néstroje
a odvétvi, ve kterych doslo k urcité implementaci umél¢é inteligence. Jeden z hlavnich
problémd, ktery nastal u tohoto navrhu je, ze doslo k razantnim zméndm v této oblasti.
Pravidla ptredstavend v roce 2021 nebyla dostatecné vybavena k regulaci systémil jako
napiiklad ChatGPT od spolecnosti OpenAl, ktery byl spustén pro vefejnost v listopadu
roku 2022. (Weatherbed, 2023)

Ke konci roku 2023, po mésicich intenzivnich diskusi a jednani trialogu (tedy jednéani
Evropského parlamentu, Rady Evropské unie a Evropské komise) bylo dosazeno dohody
o Aktu o um¢l¢ inteligenci. Akt EU o Al je charakteristicky svym pfistupem, ktery je
zaloZeny na hodnoceni rizik a rozd€luje jednotlivé systémy umélé inteligence do Ctyt
rizikovych ttid, pficemz kazda tato tfida pokryva rizné typy vyuziti umélé inteligence.
(Hainsdord et al., 2023)

Prvni tfida jsou nepfrijatelné rizikové systémy Al. Do této skupiny spadaji systémy, které
klasifikuji lidi na zékladé€ jejich chovani ¢i osobnich charakteristik, systémy biometrické
identifikace a kategorizace osob, systémy, které¢ manipuluji s kognitivnim chovanim lidi
nebo jinych citlivych skupin jako jsou naptiklad déti a dal$i... Tyto systémy jsou
povazovany za hrozbu a ve vétsiné piipadd budou zakazany, az na urcité vyjimky, jako
napiiklad vyuziti biometrické identifikace se znacnym zpozdénim pro stihani zadvaznych

trestnych ¢int. (European Parliament, 2023a)

Vysoce rizikové systémy jsou dal$i skupinou v tomto rozdéleni, kdy se jedna o systémy,

které mohou vyznamné poskodit zdravi, Zivotni prostiedi, demokracii a pravni stat. Jedna
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se 0 systémy pouzivané v oblasti vymahani prava, vykonu spravedlnosti, systémy pro
urcovani piistupu do vzdélavacich instituci, zdravotnické prostiedky a systémy v rtiznych
kritickych infrastrukturach. Na systémy v této skupin¢ se vztahuje fada povinnosti, které
se tykaji snizovani rizika, lidského dozoru, spravy dat, transparentnosti, pfesnosti ale také

kybernetické bezpecnosti. (Hainsdord et al., 2023)

Tteti skupina se tyka obecnych a generativnich systémii Al. K zohlednéni Siroké skaly
ukoli, které tyto systémy mohou plnit a také k zohlednéni rychlého vyvoje v této oblasti,
bylo dohodnuto, Ze tyto systémy budou muset dodrZzovat pozadavky na transparentnost.
Coz znamena vypracovani technické dokumentace, dodrzovani autorského prava pro EU
a zvetejnéni shrnuti dat, na kterych byl dany systém trénovan. (European Parliament,

2023b)

Do posledni skupiny systéma Al spadaji systémy s omezenym ¢i minimalnim rizikem,
které by mély spliiovat minimalni pozadavky na transparentnost, které by méli uzivatelim
po interakci s témito systémy pomoct se rozhodnout, zdali chtéji tyto systémy nadale
vyuzivat. Pfevazna vétSina Al systémi spada do této kategorie. (European Commission,

2023)

Stejné jako u GDPR zde existuji urcité sankce a pokuty za poruSeni tohoto aktu. Pokuty
se pohybuji od 35 miliéni eur nebo 7 % celosvétového roc¢niho obratu (znovu se to tidi
podle toho, kterd castka je vyS$i) za porusSeni zakdzanych aplikaci Al, 3 % nebo
15 milion eur za poruSeni povinnosti, které vyplyvaji z aktu o Al a 7,5 miliont eur nebo

1,5 % za poskytnuti nespravnych informaci. (European Commission, 2023)

Dalsi kroky v momentalni chvili jsou formalni schvaleni Evropskou radou a Evropskym
parlamentem a nasledn¢ vstoupi v platnost 20 dni po schvaleni. Akt se bude moct zacit

uplatiiovat dva roky po jeho vstupu v platnost. (Evropska rada, 2023)

6.2 The New York Times Zaloba na spolecnost OpenAl

Prvni problémy s hojné vyuzivanymi LLM neboli velkymi jazykovymi modely zacinaji
prichazet na svétlo a jedna se o Castokrat vazné problémy tykajici se poruSeni autorskych
prav. Nejnovéjsi priklad této udalosti je Zaloba od jednoho z nejvétSich denikil ve

Spojenych statech americkych se sidlem v New Yorku, The New York Times na
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spole¢nost OpenAl, kterd vytvofila a provozuje systémy jako ChatGPT, coz je jeden

z nejvyuzivanéjsich chatbotli na svété. (Grynbaum, & Mac, 2023)

Jedna se v tomto ohledu o prvni Zalobu od vyznamné medidlni spolecnosti smérem na
tvlirce modeltt GPT. Tato zaloba se nevztahuje jen na spole¢nost OpenAl, ale také na
vyznamnou nadnarodni spole¢nost Microsoft. Je to z toho divodu, Ze nové nasazeny
chatbot Copilot od spolecnosti Microsoft je postaveny na velkém jazykovém modelu GPT
— 4 od spolecnosti OpenAl. Denik The New York Times ve své zalobé tvrdi, ze
jmenované spolecnosti vytvotily své modely Al kopirovanim a néslednym vyuzivanim
zna¢ného mnozstvi ¢lankil a nyni je denik povazuje za potenciondlni konkurenci v oblasti

zpravodajstvi. (Roth, 2023)

Ve zminéné zalobé€ je také uvedeno, Ze pii otazkéach tykajicich se aktualnich udalosti ¢i
jinych zpravodajskych témat, mohou tyto modely generovat odpovédi, které jsou
postavené na ¢lancich deniku The New York Times. V Zalob¢ lze nalézt fadu ptikladd,
kdy dany chatbot poskytnul uzivatelim identickou ¢ast ¢lanku, ktery je jinak pfistupny
pouze s placenym predplatnym. Obavy deniku v tomto ohledu jsou, Ze se dany Ctenaf
spokoji s vystupem chatbota a jizZ nebude mit potiebu navstivit denik, tim by mohlo dojit
ke snizeni piijmu z reklamy, ktera se odviji od navstévnosti webu. (Grynbaum, & Mac,

2023)

Mimo zalobu se také denik The New York Times a dal$i medialni spole¢nosti rozhodli
k blokaci web crawlera spolecnosti OpenAl, ktery slouzi k shromazd’ovéani dat a obsahu
z webovych stranek a nasledné se vyuZivaji k trénovani danych modeld. Tento krok u¢inil

denik jiz v pribéhu srpna 2023. (Roth, 2023)

6.3 Environmentalni dopad umélé inteligence

S umélou inteligenci a jejim rozSifenim je spojeno mnoho environmentalnich problém.
Dva hlavni problémy v této oblasti jsou nadmérna spotieba elektiiny a spotteba vody pro

chlazeni potfebnych komponent.
Spotieba elektiiny

Velké jazykové modely maji ziejmé nejvétsi dopad na rostouci hodnoty spotieby
elektiiny spojené s umélou inteligenci. JelikoZ je ur€itym trendem neustaly rist téchto

modeld, roste s tim také potfeba milioni GPU hodin (coZ je v podstaté mira vypocetni
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techniky), kterd je poteba pro trénovani téchto velkych jazykovych modelt s miliardy
parametrd. Nasledné nasazeni modelu a jeho provoz je také vysoce nakladné. Trénovani
modelu s ndzvem BLOOM, ktery pochazi z projektu BigScience a ma 176 miliard
parametri, trvalo pfes 118 dni a za tuto dobu bylo spotiebovano 433 196 kWh elekttiny.
(Luccioni et. al., 2022)

Jelikoz spole¢nost OpenAl piimo nezvetejnila hodnoty spotfebované elektiiny pfi
trénovani jejich nejnovéjsiho modelu GPT-4, je mozné pouze vyuzit odhadované
rozmezi, které experti urcili z hodnot elektrické spotteby ptfedchiidce GPT-3. Toto
rozmezi pro model GPT-4 s 170 biliony parametri je odhadovano na 51 733 MWh —
62 319 MWh. (Lai, 2023)

Jak jiz bylo zminéno, trénovani neni jedina faze, pti které je spotfebovano velké mnoZzstvi
elektfiny. Po fazi trénovani jsou modely nasazeny do daného prosttedi a piechdzi tak do
faze, kdy generuji urcité vystupy. Pro tuto problematiku mizeme vyuzit nejrozsirenéjsi
Al systém ChatGPT. Je odhadovano, ze faze uzivani spotiebovava 10x vice elektiiny nez
proces trénovani. Nékteré uvadéné hodnoty na systém ChatGPT poukazuji, Ze energie,
kterd je spotfebovana pro zpracovani milionti dotazli, by se mohla rovnat piiblizné
1 gigaawatthodin€ na den, coZ je Castokrat pfirovnavano k spotiebé elektiiny 33 000
domécnostni v USA. (Cohan, 2023) Jin¢ zdroje uvadéji, Ze spotieba energie pii
zpracovani jednoho dotazu se pohybuje v rozmezi od 0,001-0,01 kWh modelu GPT-4 kdy
zaleZi na poCtu tokent, které byly zpracovany a také na daném typu modelu. K porovnani
lze uvést, Ze jedno vyhledani na vyhledavaci Google spotiebuje zhruba 0,0003 kWh.
(Sreedhar, 2023)

Spoti‘eba vody

Dalsi casti této podkapitoly tykajici se enviromentalni problematiky spojené s Al je
spotieba vody. VSechna vypocetni technika, kterd je potiebna pro plynuly chod velkych
jazykovych modeli jako je naptiklad GPT-4, vyzaduje, spoustu elektfiny. Dochazi ale
také ke tvorbé znacného tepla, k udrzeni poZadované teploty nebo tedy k sniZeni teploty
zejména v horkych dnech, je potfeba pumpovat znacné mnozstvi vody, které slouzi
k chlazeni. Velké spolecnosti jako Microsoft, Meta, Google, a dalsi se nyni potykaji se
zvySenymi hodnotami ve spotiebé vody z diivodu rostouci poptavky po jejich néstrojich

generativni umélé inteligence. (O'Brien & Fingerhut, 2023)
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Tomuto nékladu se nékdy tika skryty naklad, jelikoz oproti spotiebé elekttiny, se nejedna
o tak vefejné¢ znamy problém. Microsoft ve své posledni zpravé tykajici se
environmentalni udrzitelnosti zminil, ze se jeji spotieba vody v obdobi od roku 2021 do
2022 zvysila o vice nez tietinu jejich dosavadni hodnoty. Tyto hodnoty byly zvefejnéné
ptred spusténim vlastniho systému Copilot, ktery tyto hodnoty miize vyznamné zménit.
Obdobné¢ je na tom také spolecnost Google, kterd zvetejnila, ze se jeji celkova spotieba
vody zvysila o 21 % za rok 2022 oproti pfedchozimu roku. Stejné jako u spolecnosti
Microsoft se jednd o hodnoty, které nezahrnuji spusténi systému Google Bard, nebo

dokonce nejnovéjsi model Gemini. (Meredith. 2023)

Vyzkumnici z Kalifornské univerzity, ktefi se snazi ur¢it dopad umé¢lé inteligence, a tedy
pfedev§im generativni umélé inteligence, ve své publikaci uvadéji, ze pii trénovani
modelu GPT-3 v data centru spolecnosti Microsoft dokaze spotiebovat az 5,4 milioni
litrti Cisté vody. Stejné jako u spotieby elektiiny dochazi ke spotfebe¢ vody i pti samotném
chodu tohoto modelu. Uvadi se hodnota 500 ml vody pro zhruba 10-50 odpovédi, podle
toho, kdy a kde je nasazen. Tyto hodnoty byly vypocitané pro model GPT-3 a mohou se
zvysit pro nové modely jako je GPT-4, které dokazi pohltit vice kontextu a vytvaret
obrazky. (Li et al., 2023)
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7 Prakticka cast

V této casti diplomové prace je vytvoren a nasledné testovan chatbot, ktery je vytvoren
pro potieby studentll a uchazect Fakulty ekonomické Zapadoceské univerzity v Plzni.
Cilem tohoto chatbota je usnadnit studentiim fakulty pfistup k dalezitym a relevantnim
informacim a odpovidat na dotazy administrativniho typu, které se tykaji studia na
fakulté. Soucasn¢ by tato implementace mohla uvolnit pracovni kapacitu nékterym

pracovnikiim fakulty pro jiné ukoly.

7.1 Definovani problematiky

V této ¢asti diplomové prace se zaméfime na obtiznosti spojené s nalezenim potiebnych
informaci ¢i dokumentii studenty nebo potencionalnimi studenty, které se tykaji studia na

Fakulté ekonomické Zapadoceské univerzity v Plzni.

Zejména nastupujici studenti na vysokou Skolu mohou byt zaskoceni vyznamnymi
zménami prostfedi a nové se potiebuji orientovat ve velkém mnozstvi jak studijnich
materiall, tak i v dalezitych dokumentech fakulty ¢i univerzity. Pro nékteré z nich to
muze byt v podstaté prvni setkdni s riznymi typy vyhlaSek, fadd, norem a dalSich
dilezitych dokumentii. Pro tyto studenty tedy miZe byt obtizné Cist a interpretovat
dokumenty, ale také identifikovat a ziskat relevantni informace pro jejich konkrétni

potieby.

Nésledné muize dojit k ptehlceni informacemi, coZ mize mit negativni nasledek na
motivaci téchto studentli pokraCovat ve svém studiu z diivodu pocitl ztraceni a frustrace
v podatcich své akademické cesty. Spatna interpretace dat, nebo vyhledani starSich
harmonogramt, norem ¢i jinych dokumentl miize také vést k Sifeni nespravnych ¢i
zastaralych informaci.

Studenti dalSich ro¢niki, a hlavné studenti zavérecnych ro¢niki, si musi kontrolovat fadu
dalezitych termint, spojenych s kvalifikaénimi pracemi, statnimi zkouskami, podanim
piihlaSek a dalsi dalezité informace spojené s jejich povinnostmi. Stejné jako
u pfedchoziho ptikladu mize dojit k pfehlceni informacemi.

Implementace chatbota v této souvislosti piedstavuje nové feseni, které by mohlo

studentiim ulehcit praci s dokumenty fakulty a univerzity. Chatbot by primarné slouzil
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k personalizaci informaci, ¢imz by umoznil studentim efektivnéjsi vyhledavani
relevantnich udajii a zaroven by pfispél k redukci pfehlceni informacemi. Diky tomuto
feSeni by mohlo dojit k rychlejSimu procesu orientace novych studentli, snizeni
potencionalniho poklesu motivace a zvySeni obezndmenosti studenti s dulezitymi

dokumenty.

Pozitivni dopady by se mohly objevit i na stran¢ pracovniki, predev§im tedy u pracovnikti
studijniho oddéleni. Uvolnéni tohoto persondlu od rutinnich dotazi, by jim totiz umoznilo

vénovat vice ¢asu komplexnéj§im ¢i jinym ditlezitym tkoltm.
7.2 Predstaveni Fakulty ekonomické Zapadoceské univerzity v Plzni

Fakulta ekonomicka (FEK) byla zalozena v roce 1990 a je jednou z 9 fakult Zapadoceské
univerzity v Plzni, ktera ma své pusobeni ve dvou krajich a méstech CR, v Plzefiském
kraji ve mésté¢ Plzen a v Karlovarském kraji ve mést¢ Cheb. Fakulta nabizi Siroké
spektrum oborti v oblasti ekonomie, a to na urovni bakalarského stupné studia,
navazujiciho magisterského stupné studia, a dokonce doktorského stupné studia. Fakulta
ma za své doby existence fadu absolventd, ktefi se nasledné stavaji odborniky ve vybrané
oblasti. Diky intenzivni spolupraci s vice nez 60 zahrani¢nimi partnerskymi univerzitami
poskytuje fakulta ekonomick4 bohaté moZnosti pro mezinarodni vymény a staze, jenz
podporuji védeckou ¢innost, ale predevsim pfipravuje studenty pro UspéSny zacatek své
profesni kariéry v dynamickém trhu prace. (Fakulta ekonomicka Zapadoceské univerzity

v Plzni, 2023).

Obr. 1 Logo Fakulty ekonomické

Zdroj: Fakulta ekonomicka Zapadoceské univerzity v Plzni (n.d.)

Fakulta se rozdéluje na 5 kateder, Katedra ekonomie a kvantitativnich metod, Katedra
financi a ucetnictvi, Katedra geografie, Katedra marketingu, obchodu a sluzeb

a v posledni fad¢ katedra podnikové ekonomiky a managementu, které jsou zaméiené na
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urcitou specifickou oblast. Dale existuji na FEK jina centra a stiediska jako je naptiklad
centrum celozivotniho vzdélavani, Centrum podnikani a udrzitelnosti a dal$i. (Fakulta

ekonomické Zapadoceské univerzity v Plzni, 2023).

7.3 Postup vyvoje chatbota

V ramci této prace dojde k nckolika krokiim, které na sebe budou chronologicky
navazovat. V prvé fad¢ je potieba realizovat prizkum postoji studenti Fakulty
ekonomické k umélé inteligenci a chatbotiim. Tento prizkum bude vyhotoven za pomoci
dotaznikového Setfeni. Dotaznik jako néstroj ke sbéru dat v této Casti byl vybran z toho
divodu, Ze umoziuje ziskat rozsadhly objem dat od velkého souboru respondentti za kratsi
Casovy usek. VEétsi mnozstvi dat v tomto Setieni umoznuje lepsi naslednou konstrukci
daného chatbota, jelikoz mize byt zpracovano vice pozadavkl ¢i nazord respondentl
napti¢ fakultou. Timto Setfenim bude také zkouména divéra v chatboty spolecné s tim,

zda maji studenti zajem o takovy technologicky nastroj. (Eger & Egerova, 2017)

Po dotaznikovém Setfeni bude nasledovat samotna konstrukce chatbota. U této casti bude
vyuZzito nékolik vystupli z dotaznikové Setfeni, tak aby byl dany chatbot zkonstruovan na
zaklad¢ pozadavki studentti. Mimo tyto pozadavky bude také potieba zahrnout urcité

pozadavky ze strany fakulty.

Dalsi fazi je testovani daného chatbota pro fakultni Gcely. V této fazi budou zkoumany
rizné metriky, které jsou charakteristické pro funkcnost a provoz daného chatbota, jako

je naptiklad rychlost vytvotfeni odpovédi, finan¢ni naklady, chybovost a dalsi.

Nasledujici fazi bude testovani chatbota s jednotlivymi studenty za ucelem ziskani zpétné
vazby k pouZitelnosti daného chatbota spole¢né urcitymi navrhy na zlepSeni ¢i rozsifeni
chatbota. Zpétnad vazba bude shromaZd’'ovana za pomoci specialniho dotazniku
pouzitelnosti chatbotli (The Chatbot Usability Questionnaire (CUQ)). Tento dotaznik, se
tedy vyuziva po ndsledném testovani vybranymi studenty. Vysledky ztéto casti lze

porovnavat s urcitymi standardy v dané oblasti, ¢i s jinymi chatboty.

V posledni ¢asti budou ptedstaveny procesy piipadné implementace a kontroly daného

chatbota.
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Casovy harmonogram

V nésledujici tabulce 1ze sledovat harmonogram préce, ktery se skladal ze zminéného
dotaznikového Setfeni, vlastniho testovani a testovani se studenty. V tomto

harmonogramu Ize také nalézt obdobi, ve kterém dochazelo k navrhu a vyvoji chatbota.

Tab. 2 Casovy harmonogram vyvoje

Faze Aktivita od do
Tvorba dotazniku 29.1.24 7.2.24
Dotaznikové Pilotaz dotazniku 16.2.24 17.2.24
Setieni Sbér dat 21.2.24 7.3.24
Zpracovani dat 8.3.24 8.3.24
Analyza a vyhodnoceni 9.3.24 13.3.24
Navrh a vyvoj Tvorba chatbota 22.1.24 16.3.24
Testovanis LangSmith 16.3.24 18.3.24
Vlastni testovani [Hodnoceni odpovédi 18.3.24 21.3.24
Testovanis Ragas 21.3.24 22.3.24
. Uprava dotazniku 23.3.24 26.3.24

Testovanise —

studenty Testovani se studenty 26.3.24 9.4.24
Analyza a vyhodnoceni 9.4.24 12.4.24

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

V ptilozené tabulce je mozné sledovat urcity paralelni prubéh nékterych ¢asti. Vybér
platformy, identifikace vhodné technologie a testovani funkénosti predstavuji klicové
komponenty navrhu a vyvoje, které byly realizovany paralelné s dotaznikovym Setfenim,
nebot’ nebyla vyZadovéna data z dotazniku. Tento pfistup umoznil efektivni alokaci casu

behem realizace této prace.
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8 Zjistovani preferenci a postoju

Prvni ¢asti bylo dotaznikové Setfeni mezi studenty, které mélo za cil zjistit urcité postoje
k vyuzivani fakultniho chatbota mezi studenty FEK. Toto dotaznikové Setfeni bylo
realizovano pfed dokonéenim vyvoje daného chatbota. Dlivodem bylo, ze strukturovany
dotaznik zahrnoval otazky zaméiené na to, jaké tcely by respondenti chtéli chatbotem
pokryt a jaky typ komunikace by od néj ocekavali, coz bylo klicové pro jeho finalni

nastaveni.

Cilem této ¢asti je ovérit jaky by byl zajem studentl o trvalou implementaci chatbota

a zjistit jaka by byla uroven divéry studenti v odpovédi daného chatbota.
Predpoklady:

1. Studenti vykazi zna¢ny zajem o implementaci chatbota na webu fakulty.

2. Vice jak 50 % studentl pln¢ davétuje v odpovédi chatbota.
Statisticka hypotéza pro 1. piedpoklad:

Piedpokladané rozdeleni odpovédi je urceno na zakladé védecké prace od Nguyen a kol.
(2021), ve které je popsana uspésnd implementace chatbota s vyznamny procentem
spokojenosti jednotlivych uZivateli a s velkym mnozstvim vytvotfenych dotazli na

chatbota za urcité obdobi.

Tab. 3 Predpokladané rozdéleni

Urcité ano | Pravdépodobné ano| Nevim [ Pravdépodobné ne| Urcité ne
35,00% 40,00% 10,00% 10,00% 5,00%

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

HO: Neexistuje statisticky vyznamny rozdil mezi zjiSténym zdjmem respondentl
o pouzivani chatbota na webu fakulty a predpokladanymi hodnotami stanovenymi na
zaklad€ podobného vyzkumu.

H1: Existuje statisticky vyznamny rozdil mezi zjiSténym zajmem respondentl

0 pouzivani chatbota na webu fakulty a pfedem predpokladanymi hodnotami.
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Sbér dat

Sbér dat u tohoto dotazniku byl uskute¢nén pomoci dotaznikového Setieni, které bylo
uskutecnéno na platformé Google Forms. Dotaznikové Setfeni tedy probihalo v online
prostiedi. Dotaznik byl rozeslan studentim pomoci vyuzivanych online kanala

a socialnich siti. Dotaznik byl dostupny 16 dni a po tomto obdobi byl nasledné uzavien.

Pro zajisténi adekvatni kontroly a standardu vyzkumného procesu byl proveden pilotni
vyzkum se zapojenim deseti ucastnikii. Tito ucastnici pfinesli dilezit¢ poznatky
o funk¢nosti dotazniku. Na zéklad€ téchto informaci byly provedeny tpravy a detailni

ladéni vytvoreného dotazniku.

Vyzkumny soubor tvofili pouze studenti Fakulty ekonomické, tj. zadkladni soubor tvofi

ca. 1 600 studentu.

8.1 Vyhodnoceni dotazniku

V této kapitole budou zpracovana a vyhodnocena data, kterd byla ziskdna v rdmci
dotaznikové Setfeni. Tento dotaznik byl rozeslan zejména pomoci socidlnich siti
a komunikacnich platforem. Platforma, ktera byla vyuzita k zprosttedkovani dotaznikti
byla Google Forms. Nasledné byla data staZzena, zkontrolovana a zpracovana v Excelu.
Finalni pocet respondentil vytvorené¢ho dotazniku byl 101 respondentd, coz je pro ucely

tohoto vyzkumu dostacujici.

8.1.1 Popis skupiny respondentii

Vybérovy soubor pro dotaznikové Setfeni tvorili studenti Fakulty ekonomické
Zapadoceské univerzity v Plzni bez omezeni na pohlavi, specificky studijni program, rok

studia nebo jiné demografické faktory.

Jak jiz bylo zminéno, finalni pocet respondentil ¢inil 101 studentti. Pfevaha respondentt
u dotaznikového Setfeni byla ze strany muZzi, jelikoZz findlni pocet muzl, ktefi se
zucastnili dotaznikového Setfeni Cinil 59 (58,4 %), findlni pocet Zen, ktefi se z(castnili
dotaznikového Setteni €inil 42 (41,6 %). Ani v jednom pfipad€ nebyla vybrana moznost
Jiné.

Otazka tykajici se véku v tomto ptipad¢ byla otevieného typu, Nejcetnéjsi skupinou jsou
respondenti ve véku 23 let, kterych je 27. Nasleduji respondenti ve véku 24 let, kterych
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je 16, a poté té€sné respondenti ve veéku 22 let, jejichz pocet je 18. Ve veéku 21 let je 19
respondentt a ve véku 20 let jich je 17. Na druhém konci spektra jsou respondenti ve
veku 19, 25 a 26 let, kde kazdé z téchto vékovych kategorii je zastoupeno velmi malym
poctem — 19leti jsou zastoupeni dvéma respondenty a 25 a 26leti po jednom
respondentovi. Graf poskytuje piehled o vékové struktute ucastnikl Setfeni a ukazuje, ze

vétSina respondenttl je ve véku od 20 do 24 let.

Obr. 2 V¢k respondentl
30 57
25
20 = 19 18
16
15
1
2 1 1
0 - || [ |

19 let 20 let 21 let 22 let 23 let 24 let 25 let 26 let

o

(6]

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

V dalsi otazce tykajici se daného stupné studia, vybirali respondenti, jestli studuji
bakalarsky, navazujici magistersky ¢i doktorsky studijni program. VEtsi cast respondentti
58 (57,4 %) vybrala navazujici studijni program, zbytek respondenti 43 (42,6 %)
momentalné studuje néktery z bakalafskych studijnich programii. Nikdo z respondentt
nevybral moznost doktorsky studijni program, coz je ziejmé dano tim, ze pocet studentli
u tohoto stupné studia je n€kolika nasobn€ mensi nez u ptedchozich dvou. Je dulezité
zdiraznit, ze vybér respondentil bez zahrnuti doktorskych programt byl zdmérny, nebot’
dotaznik byl Sifen pfevazn€ na socidlnich sitich a ve Skolnich skupinach, kde jsou

zastoupeni primarné studenti bakalaiskych a magisterskych programt
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Obr. 3 Stupei studia

= Navazujici magistersky = Bakaldfsky = Doktorsky

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Posledni dv¢ otazky se tykaji konkrétniho studovaného programu u dan¢ho stupné
studia a ro¢niku studia, ve kterém se dany respondent nachéazi. Tyto dv¢ otazky lze spojit
do jednoho grafického zobrazeni, které 1ze sledovat nize pro jednotlivé stupné studia.
U bakalaiského stupné studia bylo nejvétsi zastoupeni respondentii ze studijniho
programu podnikova ekonomika a management s 18 respondenty rozdéleny rovnomérné
mezi tfi ro¢niky studia. Néasleduje skupina respondentli ze studijniho programu
marketingové fizeni, kde byl celkovy pocet respondentit 10. Déle pokracuje program
projektové fizeni a Ekonomicka a regionalni geografie. V posledni fad¢ 2 respondenti ze

studijniho programu Informa¢ni management.
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Obr. 4 Zastoupeni u bakalatskych studijnich programu
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

U navazujiciho magisterského studia se respondenti dle jednotlivych studijnich programt
déli na vyznamnéjsi dv€ skupiny. VEtsi ¢ast respondentli (37) pochazi ze studijniho
programu podnikova ekonomika a management, druhd, mensi ¢ast (19) pochéazi ze

roMs r

studijniho programu projektové a procesni fizeni.

Obr. 5 Zastoupeni u navazujicich magisterskych studijnich programt
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024
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Tato cast predstavovala popis respondentii neboli tedy vybérové souboru, a to

z demografického hlediska. Nasleduje jiz vyhodnoceni hlavni ¢asti dotazniku.

8.1.2 Vyhodnoceni specifickych otazek

Na zacatku dotaznikového Setfeni bylo spolecné s kratkym predstavenim dotazniku také
struény teoreticky vstup, ktery predstavil pojmy jako je chatbot a zaroven upiesnil rozdil
mezi chatbotem a zivym chatem s operatorem. Pro tento dotaznik bylo totiz klicové, aby
nedochazelo k zdmeéné a aby bylo respondentim jasné, ze se pii dotazovani jedna

o webového chatbota.
Otazka 1. Uz jste nékdy vidéli chatbota na néjaké webové strance?

U této otazky odpovédéli vSichni respondenti pozitivné. Tento vysledek naznacuje, ze
studenti maji povédomi o chatbotech a zaroven poukazuje na Siroké rozsifeni chatbotli na
internetu. Napiiklad velka vétSina ¢eskych bank jiz vyuziva urcity typ chatbota pro své
ucely.

Otazka 2. Uz jste nékdy vyuzili chatbota pro ziskani informaci nebo asistence online?

VétSina respondentit 81 (80,2 %) u této otazky odpovédéla, Ze uz vyuzili chatbota za
ucelem ziskat urcité informace ¢i asistence v online prostiedi. Ackoliv 100 %
respondentli odpovédélo, ze uz nekdy vidéli néjakého chatbota, existuje zde mensi
skupina respondentti 20 (19,8 %), ktefi nikdy zddného chatbota nevyuzili pro ziskani

informaci ¢i asistence.
Otazka 3. Vyuzivate Al jazykové modely jako je GPT, Bard ci jiné?

Pii dotazovani studentl na velké jazykové modely byla snaha zjistit to, zdali
respondenti vyuzivaji dané modely, jelikoz vysledny chatbot bude vyuzivat urcity
model ke generaci odpovédi. 51 respondenti u této otdzky odpovédélo, Zze obcas
vyuzivaji jazykové modely, druha o trochu mensi skupina respondenti (47)
odpovédéla, ze tyto modely vyuzivaji pravidelné. Pouze 3 respondenti odpovédeli, ze
tyto modely nevyuzivaji. VSichni ze skupiny respondentd, jsou jiz uréitym zpiisobem

obezndmeni s témito modely.
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Obr. 6 Vyuziti jazykovych modeli

m Ano, pravidelné je vyuzivdm = Ano, obcas je vyuzivam

= Ne, nikdy je nevyuzivam Ne, nejsem s nimi obeznamen/a
Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Otazka 4. Které jazykové modely vyuzivate konkrétne?

Tato otazka se tykala upfesnéni, jaké jazykové modely dany respondent vyuziva. U této
otazky mohli respondenti vybrat vice moZnosti, a pfidat i vlastni odpovéd’. Nejvice
vyuzivany systém v tomto pripad¢ byl ocekavany vysledek (90), ChatGPT. Tento systém,
jak jiz bylo zminéno, byl vyznamnym krokem vpied pfi vyuzivani Al v marketingu, ale
1 jinych odvétvi. Dalsi modely, které byly vybrany respondenty jsou nasledujici — Google
Gemini (40), Microsoft Copilot (34), Perplexity (10) a v posledni fadé¢ GitHub Copilot,

ktery vybral pouze jeden respondent.
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Obr. 7 Specifické velké jazykové modely a jejich vyuzivani
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Otazka 5. Vyuzili byste Al chatbota, pokud by byl dostupny na webovych strankach
fakulty ekonomické?

Tato otdzka se jiz tykala noveé vytvofeného chatbota, ktery by byl dostupny na strankéach
FEK a slouzil by studentiim pro rizné potieby. Nejvétsi skupina 50 (49 %) respondentii
odpovédéla, ze by pravdépodobné vyuzili fakultniho chatbota, 29 (29 %) respondentti
odpovédelo, Zze by rozhodné vyuzilo dan¢ho chatbota, posledni vyznamna skupina 10
(10 %) respondentti vybralo odpovéd’ ,,nevim*. Pocet respondentd s negativnim postojem
je relativn€ nizky, a tedy odrazi urcitou otevienost studentll vici technologickym
nastrojum jako je praveé chatbot vyuzivajici Al ve fakultnim prostiedi. Je ale potieba
zminit, ze pii pfipadné nasledné integraci daného chatbota do provozu je potteba udrzovat
existujici komunikacni kandly, minimaln¢ ztoho divodu, Ze existuje urCita skupina

respondenttl, ktefi nechtéji vyuzivat tento inovativni zplisob.

Tab. 4 Porovnani ocekavanych hodnot se zjisténymi

Urcité ano | Pravdépodobné ano | Nevim | Pravdépodobné ne | Urcité ne

Ocekavané 35 41 10 10 5

Zjisténé 29 50 10 9 3

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024
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V tabulce vyse lze sledovat porovnani ocekévanych a zjisténych hodnot s tim, ze
procentudlni zastoupeni, které bylo stanoveno u ocekévanych hodnot bylo pfepoctené na
celé Cisla z celkového poctu respondentli. Na zakladé téchto dat Ize vytvoftit chi-kvadrat
test dobré shody a porovnat tak zminéné piedpokladané Cetnosti s opravdovymi
hodnotami z tohoto dotazniku. Chi-kvadrat x2 v tomto ptipad¢ vysel 3,904. P-hodnota
byla vypocitand za pomoci vysledné hodnoty chi-kvadratu spole¢né se 4 stupni volnosti
(n-1 tedy v tomto piipad€ 5-1). Vysledna p-hodnota vysla 0,419 nelze zamitnou nulovou

hypotézu.

Tato otazka také slouZila jako rozcestnik, kdy respondenti, kteti odpovédé€li, Ze nemaji
zajem o vyuZiti chatbota pro fakultni ¢ely pokrac¢ovali na demografické otazky, ostatni

respondenti odpovidali na dalsi otazky tykajici se chatbota.

Obr. 8 Postoj respondentii k vyuziti Al chatbota na webovych strankdch FEK

3

50

m Urcité ano = Pravdépodobné ano Nevim Pravdépodobné ne = Urcité ne

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Otazka 6. Jak casto si myslite, Ze byste vyuzivali chatbota na weboveé strance fakulty?

Respondenti odpovédeli nasledovne: 1 (1,12 %) respondent uvedl, Ze by chatbota
vyuzival denné, 23 (25,84 %) respondentd by ho vyuzivalo tydné&, 34 (38,20 %)
respondentll mésicné, a 31 (34,83 %) respondentil by chatbota vyuzivalo jen ptileZitostné.
Nejcastéjsi ocekavana frekvence vyuziti chatbota je mésicné, tésné nasledovana skupinou
respondentll, kterd by vyuzivala chatbota je ptileZitostné. Tydenni vyuziti je také pomérné

vysoce vybirana kategorie, pouze o denni vyuziti nema téméf nikdo zajem. Tyto vysledky
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jsou zejména dilezité pii pripadném planovani uréitého rozpoctu pro provoz daného
chatbota.
Obr. 9 Frekvence vyuzivani chatbota
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Otazka 7. Za jakym ucelem byste vyuzili AI chatbota na webovych strankdach FEK?

Dalsi otazka fesila to, za jakym ucelem by respondenti vyuzivali chatbota. Tato otazka je
vyznamna pro naslednou konstrukci chatbota, jelikoz poukazuje na specifické vyuziti
chatbota studenty. Respondenti u této otazky méli moznost vybrat nékolik odpovédi, nebo
vytvofit jiny. V grafu nize 1ze sledovat n¢kolik sloupct, kategorie Terminy (v dotazniku
odpovéd’: Dotazy na diilezité terminy - napt. odevzdani KP, terminy SZZ a dalsi), byla
nejvice vybranou kategorii napii¢ respondenty. Nasleduji dotazy na harmonogram
akademického roku a dotazy na vyhlasky a dokumenty typu Studijni zkuSebni fad a dalsi
(oba s poctem 61). Poté dalsi odpovédi razantné klesaji dotazy na konzulta¢ni hodiny
a informace o akademickych pracovnicich jiz vybralo pouze 23 respondentt.
Ptedposledni nejcastéji vybiranou kategorii je kategorie tykajici se informaci ohledné
studijnich programti. Nejniz§i zdjem, pouze 9 respondentt, vybralo kategorii informace

tykajici se mobility na FEK a Erasmu.

Lze vyvodit, Ze studenti maji zjem vyuzivat chatbota k ziskani Siroké $kaly informaci,

pricemz nejveétsi ditraz je kladen na praktické aspekty studia, jako jsou terminy a pravidla.

54



Obr. 10 Graf preferovaného vyuziti chatbota na webovych strankach FEK
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Otazka 8. Jakym zpiisobem nejcastéji ziskavate informace o tématech zminenych ve

vasem predchozim vybéru?

Dalsi otazka navazuje na predchozi a zaméfuje se na zpusoby, jakymi respondenti
ziskavaji informace, které byly vybrany v predchozi otdzce. NejCastéjsi metodou
ziskavani informaci mezi respondenty (83) je prochazeni oficidlnich stranek fakulty.
Tento zplisob dominuje oproti dal$im kategoriim a ukazuje na divéru v tento zdroj,
spole¢né s jednoduchym pfistupem. Druhym nejcastéjSim zptisobem mezi respondenty
(68) je dotazovani se spoluzdkil ¢i starSich studentll na urcité informace. Konzultace
s akademickymi pracovniky je tietim nejvice vybiranym zptisobem ziskavani informaci
mezi studenty, ktefi odpovidali na dotaznik (38), ptimy kontakt se studijnim oddélenim
a dalSimi pracovniky fakulty je tedy cenny zdroj pro ziskavani urcitych specifickych

informaci.

Respondenti na druhou stranu takika nevyuZzivaji jako zdroje k ziskdvani informaci
socialni sité¢ fakulty (6), nebo jiné externi zdroje informaci mimo webové stranky fakulty
(3). Je to zfejmée Castecné dano tim, Ze informace jako jsou terminy statnich zavére¢nych
zkousek, vyhlaS8ky a normy nebo harmonogram akademického roku (tedy nejvice

vybirané kategorie u ptedchozi otazky), nejsou jediné informace, které jsou zvetfejnovany
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na socidlnich sitich fakulty. Mimo jiné jsou na socidlnich sitich fakulty zvefejiiovany

informace tykajici se Erasmu, Free movers a dalSich zajimavych udalosti.

Obr. 11 Preferované metody ziskavani informaci o vybranych tématech
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Otazka 9. Preferovali byste spise formalni nebo neformalni ton chatbota?

Dalsi otazka, ktera je klicova pro naslednou konstrukci chatbota se tykala preference
formalniho ¢i neformélniho ténu. U této otazky odpoveédélo 45 (50,56 %) respondenti,
ze preferuji spise formalni ton, a 36 (40,45 %) respondentt, tedy druhd vyznamna skupina
respondentti, odpovédélo, ze nemaji Zadnou preferenci. Pouze mala skupina respondentti
8 (8,99 %) vyslovila preferenci neformélniho toénu pro chatbota. Velkd skupina
respondentl tedy oc¢ekava spiSe profesionalni zpracovani jejich dotazli. Vyznamna ¢ést

respondentli nepovazuje ton komunikace chatbota za klicovy faktor.

Z téchto vysledkl bude tedy vyvozeno, Ze pti navrhu a samotné konstrukci chatbota pro

fakultni webové stranky bude kladen diiraz na urcity formalné;si ton komunikace.
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Obr. 12 Preference tonu chatbota

8

= Formalni = Bez preference Neformalni

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Otazka 10. Jaky mdte postoj k integraci Al jazykovych modelu do vzdélavacich nastroju

a webii vzdelavacich instituci?

Dopliujici otadzka, ktera se tykala postojii vic¢i integraci jazykovych modeli do
vzdélavacich nastrojii a jinych prostfedkti ziskala pozitivni vysledky. 46 (51,7 %)
respondentli odpovédélo, ze je jejich postoj k této integraci pomérné pozitivni, druha
vyznamna skupina respondentd 40 (44,9 %) odpovédéla, ze je jejich postoj velmi
pozitivni a pouze 3 (3,4 %) respondenti odpovédéli, Ze je jejich postoj k této integraci

neutralni.

Otazka 11. Jakou miru ditvery byste prikladali odpovedim poskytnutym chatbotem

ohledné vasich studijnich zalezZitosti?

Kli¢ovou otazkou pro vybrané respondenty je, zda maji divéru v daného chatbota jako
zdroj pro ziskdvani informaci. Respondenti 30 (33,71 %), ktefi by pln¢ duvéetovali
danému chatbotovi predstavuji jednu ze dvou vyznamnych skupin u této otazky. Casteéna
davéra ve vysledky chatbota je nejvice vybranou odpovédi u této otazky, 58 (65,17 %)
respondentl vybralo tuto odpovéd’. U této odpovédi byl také doplnék, Ze by respondent
sice diivéfoval dané odpovédi, ale rad by si ji zkontroloval s jinym zdrojem, tento problém
lze vyftesit tim, ze spolecné s vytvorenou odpovédi poskytne chatbot také zdroj, ze
kterého cerpal neboli tedy urcité uryvky textu. Pouze jeden respondent vybral odpovéd’
»Skepticky®, kterd predstavovala situaci, kdy by dany respondent konzultovat odpovédi
od chatbota se studijnim oddélenim. Nikdo nevybral moznost plné nedivéry, coz miize
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byt ztoho divodu, ze respondenti, ktefi danému chatbotovi nedivétuji, zaroven
odpovédéli, ze by fakultniho chatbota nevyuzili a tim padem nepostoupili do podrobného

dotazovani.

Obr. 13 Mira davéry v chatbota

= PIné davétuji = Céstedné davéruji Skepticky Nedavéruji

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

8.2 Shrnuti dotaznikového Setireni

Dotaznikové Setfeni odhalilo nékolik kli¢ovych informaci o postojich k jazykovym
modelim a potenciondlnimu fakultnimu chatbotu. Odpovédi, které se tykaji fakultniho

chatbota budou nasledné vyuzity pfi findlni konstrukei.
Studenti vykazi zna¢ny zajem o implementaci chatbota na webu fakulty.

Vypocitana p-hodnota u otazky 5., ktera se tykala vyuziti fakultniho chatbota vysla 0,419
pti hladin€ vyznamnosti 0,05, nelze zamitnou nulovou hypotézu. Neexistuje statisticky
vyznamny rozdil mezi zjiSténym z4djmem respondentil o pouzivani chatbota na webu

fakulty a ptredpokladanymi hodnotami stanovenymi na zédklad¢ podobného vyzkumu.

Ackoliv se nekteré¢ hodnoty liS§i od predpokladanych, zdjem o fakultniho chatbota
vyznamné¢ prevysuje negativni odpovédi, tak jak tomu bylo 1 u ofekavanych hodnot.

Zajem o fakultniho chatbota mezi studenty je vyrazny.
Vice jak 50 % studentii pIné divéruje v odpovédi chatbota.

PIna divéra v chatbota nebyla nejvice zastoupenou kategorii pii dotazovani na divéru

v odpovédi, ale druhou nejvice zastoupenou. Pouze 33,71 % respondentli vybralo
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moznost plné divéry, v tomto ptipadé se tedy predpoklad nepotvrdil. Nejvice zastoupena
kategorie vyjadfovala caste¢nou divéru v odpovédi, kdy by si dany respondent nékteré
informace kontroloval 1is externimi zdroji. Toto zastoupeni poukazuje na to, ze
dokumenty a informace, které jsou uchovavany na oficidlnich strankéach fakulty, by i pii

implementaci chatbota bylo potfeba neustale aktualizovat a udrzovat ve stejné kvalite.

59



9 Navrh a vyvoj chatbota

Tato kapitola se bude zamétovat na samotny navrh a vyvoj chatbota. Jednotlivé kroky
jsou rozdéleny do dalSich podkapitol pro piehlednost a oddé€leni jednotlivych krokii

tohoto procesu.

9.1 Analyza pozadavkii na daného chatbota

Na zakladé dotaznikového Setfeni vzeSly hlavni pozadavky na to, aby chatbot umél
odpovidat na dotazy, které se tykaly urcitych dualezitych termind, jako jsou naptiklad
statni zavérecné zkousky a dalsi. Spole¢né s timto pozadavkem byly také vysoké naroky
na informace pochazejici ze studijniho zkusebniho fadu, harmonogramu akademického

roku a dalsi...

Aby bylo zabranéno Uniku internich ¢i citlivych dat, bylo mozné vyuZit pouze informace

a data, které jsou vetejn¢ dostupna na strankach fakulty ekonomické.

9.2 Navrh

Nejjednodussi zpisob tvorby spolehlivého chatbota je chatbot, ktery je zalozeny na
pravidlech. Tento typ chatbota, jak jiz bylo nastinéno v pfedchozi ¢asti této prace, reaguje
na uzivatelské vstupy predem definovanymi pravidly. Tento typ chatbota dokaze velmi
dobfe reagovat na Casto kladenych otdzek, coz Castecné fesi zminénou problematiku.

(Albuger, 2023)

Problém nastava v ptipadé slozitych dotazi ¢i konverzaci, kdy tento typ chatbota nemusi
spravné fungovat. Tento typ také nejlépe pracuje s predem piipravenymi odpovéd’'mi. Pti
vyuzivani vétS§tho mnoZzstvi dokumentl je potfeba vytvofit velké mnozstvi téchto
odpovédi, které nasledné¢ mohou byt irelevantni pfi aktualizaci urcitych dokumentd.

Tento typ tedy neni optiméalnim feSenim daného problému.

Velké jazykové modely, a hlavné tedy systémy, které jsou na nich nasledné postavené
jako napiiklad ChatGPT, Gemini a dal§i, jsou nové inovativni zplsoby feSeni
problematiky chatbotli. Dokazi generovat kontextove relevantni odpoveédi a vytvaret tak
plynulou konverzaci suZzivatelem. Samotny model od spolecnosti OpenAl lze

implementovat a modifikovat pomoci API do vlastnitho systému. Problém pfi

60



implementaci samotného modelu GPT-4 je, Ze dany model s velkou pravdépodobnosti
nebude studentovi podévat spravné informace i kdyz se tak dana struktura odpovédi bude
zdat, tomuto terminu se fika jiz zminéna halucinace. Je to dano tim, ze velké jazykové
modely jsou trénované na obrovském mnozstvi dat, ale ne na specifickych datech fakulty
ekonomické ZapadoCeské univerzity v Plzni. Zaroven nejsou ucené, aby byli vice
obezietné, protoze by to mohlo vést k odmitnuti odpoveédét i kdyz zrovna dany model zna

spravnou odpovéd’. (OpenAl, 2022)
RAG

Reseni tohoto problému a zaroveti architektura chatbota pro studijni uéely funguje na
ramci RAG. RAG (retrieval-augmented generation) neboli generovani s rozSifenym
vyhledavanim je novy ramec v této oblasti, ktery castecné teS$i problém halucinace
u velkych jazykovych modeli a zaroven tedy velmi specifické dotazy. Spolecné s velmi
specifickymi dotazy fesi tento zpiisob také Casové citlivé informace jako je naptiklad
v ptipadé fakulty harmonogram studia pro dany akademicky rok. V zisad¢ odbourava
problémy, které by vznikaly pii samotné implementaci holého velkého jazykového
modelu. RAG zapojuje externi ziskdvani dat do procesu tvorby odpovédi a tim padem
zlepSuje schopnosti modelu spravné odpovidat. Dochazi v podstaté k tomu, ze se dany
model dotazuje jiného vedlejSiho zdroje dat k ziskani relevantnich informaci pro
odpovézeni dané otazky. Tento systém tedy zajiStuje to, aby byly odpovédi dan¢ho
modelu vytvareny na zadkladé ziskanych informaci z externich dat a zvysSila se pfesnost

vystupu. (Gao et al., 2023)
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Obr. 14 Jednoduché architektura RAG

Otazka
+ Tvorba odpovédi
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na zékladé poskytnutych dokumentt
Proces Relevantni

vyhledavani dokumenty

Specificka databaze znalosti

Zdroj: Blumenfeld. & Htet (2023), vlastni zpracovani

VSechny prvky z vySe uvedené architektury RAG budou vysvétleny v nasledujicich
kapitolach.

9.3 Vybér platformy

Systém, ktery byl vyuzit pro tvorbu chatbota, se nazyvéa FlowiseAl. Tento nastroj spada
do skupiny otevieny systém (open-source). Piesnéji tento software spadd do takzvané
licence Apache, kterd pozaduje po uzivateli, aby zachoval autorstvi. Déle zde existuji
takzvané zieknuti odpoveédnosti za jakékoliv Skody spojené s timto softwarem. Tento typ

licence umoznuje uzivateli komer¢ni vyuziti, modifikace a distribuci. (Apache, n.d.)

Nastroj FlowiseAl umoziuje tvorbu velkych jazykovych modelt a také Al agentii za
vyuziti takzvaného low-code vizudlniho ptistupu. Tento ptistup umoziuje rychly zptisob
prototypovani a zkouSeni riznych zplsobi a piistupil konstrukce Al agentl. Tento néstroj
umoziuje propojit fadu nastrojli jako jsou paméti, nastroje nacitani dat, rozdélovace texta,
velké jazykové modely a dal$i nové ramce v oblasti velkych jazykovych modeli jako
napiiklad rdmec od spolec¢nosti LangChain, ktery byl vyuZit pro tvorbu chatbota. Tento
nastroj také umoziluje dalsi rozSifeni a integraci do vlastnich aplikaci za pomoci API

(aplikaéni programové rozhrani). Zajimavou funkci, ktery tento systém nabizi, je ¢astecné
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ptredpiipravené uzivatelské rozhrani pro chatbota, které 1ze nasledné upravit a nastavit do

vlastniho systému. (FlowiseAl n.d.)

9.4 Pouzité dokumenty a jejich uprava

Dokumenty, které byly vyuzity pro vytvoreného chatbota, jsou ve vétSiné piipadil ve
formatu PDF. Vybrané dokumenty zahrnuji vyhlasky k pifijimacimu fizeni, studijni
a zkusebni fad, harmonogram pro dany akademicky rok, dokumenty tykajici se stipendii,
smérnice tykajici se kvalifika¢nich praci, vyhlaSka tykajici se celozivotniho studia,

motivaéni vyhlaska a dalsi vyhlasky, smérnice a jiné dilezité dokumenty.

Aby byl chatbot schopny odpovidat na otdzky tykajicich se informaci, které nejsou
obsazené v jednotlivych dokumentech FEK, ale lze je nalézt na strankéch fakulty, bylo
potieba vytvorit fadu vlastnich soubort. Informace tykajici se zahrani¢nich studijnich
pobyti, informace o jednotlivych programech na fakulté, informace o akademickych
pracovnicich jsou nékteré oblasti, na které bylo potieba vytvoftit soubory, které¢ nasledné
muze chatbot vyuzivat. Pro informace, které se méni v kratSich ¢asovych intervalech, byl
vytvofen program za pomoci programovaciho jazyka Python, ktery tyto informace ze
stranek fakulty zkopiruje a naformatuje dle danych potieb. Témto programiim se také fika
v angli¢tiné web scraper’. V pFiloze E lze nalézt python kod, ktery zprostfedkovava tuto
funkcionalitu, v priloze F je vytvofené jednoduché uZivatelské rozhrani pro tento

program.

K optimalnimu fungovéani chatbota je potieba vybrané dokumenty nalezité upravit.
Piestoze jiZ momentalné existuji zpusoby nacitani dat z formatu PDF, ktery se na fakulté
pouziva. Systémy, které to umoziuji nejsou perfektni, zejména pii transformaci souborti
v Cesting. Aby byl tento problém vytesen, bylo potieba zménit format veskerych soubort
a preformatovat tabulky do textového formatu. Tento zptsob piepracovani také umoznil
pfidat do souboru prvky markdown znackovaciho jazyka, a tedy pfidat urcitou strukturu

soubortl jako nékolik urovni nadpisi. Pro lepsi piehlednost, ale hlavné pro dalsi proces

5 ,,Web scraping je proces ziskavani dat z ur¢ité webové stranky.“ (Rouse, 2023)
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ptipravy dokumentti bylo vyuzito tfi Girovni nadpisti za pomoci tohoto znackovaciho

jazyka.

Dokumenty bylo také potfeba fadné ocistit o urcité duplicity nebo ¢asti, které jiz nejsou
aktualni, jako naptiklad podpis dékana u vyhlasky, ktera je sice platna, ale tato osoba jiz
neni na pozici dékana. Tato informace totiz miize nasledn€ vyvolat Spatnou odpovéd’ pti

dotazu ,,Kdo je d€kan na fakulté ekonomické?*.
Segmentace textu (Text splitter)

V ramci procesu vyhledavani relevantnich dokumentli ¢asto neni nutné a zaroveil je
finan¢né nakladné vracet cely dokument velkému jazykovému modelu k vygenerovani
odpovédi. Stejné tak existuje vySe zminéné kontextové okno, které ma své urcité
omezeni. Z tohoto ditvodu je vyuzit proces segmentace textu na mensi ¢asti (v anglictiné

chunk).

Existuje fada strategii, jakymi je mozné text segmentovat na mensi ¢asti. Chunking neboli
jiz zminéna segmentace je dalsi ¢asti procesu piipravy dokumentd pro velké jazykové
modely. Pfi ureni strategie segmentace, je potieba zvazit fadu proménnych, které hraji
vyznamnou roli pfi tomto rozdélovani. V prvni fad¢ je potieba urcit povahu dokumentt,
které¢ jsou vyuZzivané, tedy jestli se jedna o dlouhé dokumenty nebo kratSi zpréavy.
V ptipadé¢ fakultniho chatbota se tato proménna vyznamné lisSi, jelikoZ nckteré
dokumenty jako napftiklad studijni a zkuSebni fad jsou rozsahlé, ale v celkovém souboru
dokumentt je také fada jinych, které jsou spiSe kratSi povahy. Dale je potieba vybrat
takzvany model embedovani, o této problematice pojednava nasledujici kapitola. Dalsi
proménna se tyké zohlednéni, pro jaké vyuziti budou jednotlivé segmenty vyuZzivané, kdy

v tomto piipadé zejména k odpovidani na dotazy. (Cohen, 2023a)

Fixovana nebo rekurzivni segmentace se v podstaté snazi udrzet ¢asti, které maji stejny
nebo podobny kontextualni vyznam spolu. Jelikoz je spousta dokumentt, kterych bylo
vyuZito, jiz rozdélena na urcité clanky/hlavy bylo mozZné toto rozdéleni vyuZit a oznacit
je jiz zminénymi nadpisy markdown jazyka. U ¢asti, které neméli toto rozdéleni, bylo
potfeba jednotlivy text rozdélit vlastnoru¢né, tak aby nedoslo ke kontextudlnimu
poruseni. Za téchto podminek bylo tedy vyuzito specializovaného rozdélovace
markdown, ktery rozpozndva syntaxi markdown jazyka a rozdéluje text na jeho zaklade¢.

Z vlastniho testovani vzesel pozadavek prepracovani souboru akademickych pracovniki
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na format csv a vyuziti takzvaného rekurzivniho rozdélovani®, jelikoz u tohoto souboru
nebylo dosahovéano pozadovanych vysledkid. Oba tyto nastroje pochazeji z aplika¢niho

ramce LangChain (LangChain, n.d.a)

9.5 Vektorova reprezentace slov (Embedding)

Dtlezitou ¢asti vyhledavaciho (retrieval) procesu je takzvana vektorova reprezentace
slov, kterou lze také nazvat vnoieni slov.” Tento proces v podstaté slouzi k prevodu textu
¢i obrazk, neboli tedy vysoko dimenziondlnich dat, na typ méné dimenzionalnich dat za
pfedpokladu, Ze dojde k zachovani dilezitych vztahd a struktury. Vnotfend slova jsou
vektory neboli v podstaté urcity seznam c&isel, ktery muze byt uklddan v rGznych
databazich. Generovani a ukladani téchto vektorti zejména slouzi k zefektivnéni procesu

vyhledavani. (Yu, 2023)

Vektory maji idedlni datovou strukturu pro algoritmy strojového uceni, a proto se tedy
pro tyto ucely vyuZzivaji. Vektory lze popsat v prostoru a lze fici, Ze n€které jsou si blize
a zaroven nckteré jsou od sebe vzdalené. Pii prevodu textu na vektory je dalezité, aby
texty, které maji podobny sémanticky vyznam byly v prostorovém uspotadani blizko

sebe. (Cohen, 2023b)

Pro pfevod textu na vektory lze vyuzit fadu nastroju, které se touto problematikou
zabyvaji, v ptipad¢ této prace bylo vyuZito nejnovej$iho modelu spolecnosti OpenAl text-
embedding-3-small. Tento model prevysil svého pfedchiidce (ada v2) v srovnavacim
testu (MTEB — Massive Text Embedding Benchmark) o 1,3 % procentniho bodu, jeho
vyznamna vyhoda je ale ve snizeni ceny z $0.00010 na tisic tokenti na $0.00002 za tisic
tokeni. I kdyZ tento model nelezi na samotné Spici srovnavaciho testu, bylo potieba také
zohlednit pravé zminénou cenu a také moznosti, které vybrand platforma nabizela.
V ramci téchto modeld neboli tedy v ramci procesu vnoieni slov, se objevuje pojem
dimenzionalita, kterd v tomto pifipadé¢ znaci délku daného vektoru. U nejnovéjSich

modelid vnoteni slov od spole¢nosti OpenAl lze tuto dimenzionalitu konfigurovat, ale je

® Tento rozdélovac segmentuje text na zakladé predem definovanych znak, tim, Ze byl soubor pfepracovan
do tabulkového formatu, byl rozdélovac nastaven na ,,/n* neboli rozdéluje soubor na jednotlivé fadky kdy
na kazdém tadku je pravée jeden pracovnik. (LangChain, n.d.a)

7 Pochazi z anglického ndzvu Embedding.
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nutné zohlednit, ze vétsi dimenze mohou sice nést vice informaci, ale jsou tim padem vice
finan¢né nékladné. V ramci vybraného modelu bylo pouzito zakladni nastaveni 1536

dimenzi. (OpenAl, n.d.b)

Tento pfevod textu se vyuziva jak pro vyuzité dokumenty, ze kterych se vytvorila
znalostni databaze, tak i pro jednotlivé dotazy od uzivateli. Takto pifevedené dotazy se
totiz nasledné vyuzivaji pro vyhledavani ve vektorové databazi, o které je nasledujici

kapitola.
Priklad embeddovani:
L Cl. 7 — Opakovani statni zavéreéné zkousky

1. Opakovani statni zadvére¢né zkousky nebo jejiho predmétu se tidi ¢l. 49 Studijniho

a zku$ebniho fadu.

4. ... ma pravo statni zavérecnou zkousku nebo jeji pfedmét opakovat v pribchu studia

nejvyse dvakrat.*
Ve vektorové podobe¢ tento text vypada pro predstavu nasledovng:

[0.007572209, 0.0202694498, 0.0159868896, -0.0324953087, -0.0119650932,
0.0582909659, 0.0084397532, -0.00806866493, 0.0109420931... dalSich 1527 dimenzi]

9.6 Vektorova databaze

Komponenta, kterd je jadrem systému RAG, je pravé vektorova databaze. Vytvorené
vektory z faze vnoteni slov je potieba na urcitém misté€ uloZit, aby je bylo moZné nasledné
vyuzit k ziskani relevantnich dokumentti. Vektorové databaze jsou v podstaté databaze,
které maji obdobné funkce jako regulérni databaze s tim, ze jejich specializace je prave
na vytvotené vektory. DileZitou soucasti vektorové databaze je nasledné vyhleddvani
v této databazi, ve které nedochédzi k hledani exaktni shody dat (tak jak tomu byva
u normalnich databazi.), ale k vyhledavani nejblizsi shody. Poté tato databaze vrati
relevantni dokumenty k danému dotazu, které maji podobny sémanticky nebo kontextovy
vyznam. Nékteré databdze také nabizeji typ vyhledavani s nazvem maximalni mezni

relevance a dal$i zptisoby. (Microsoft, 2023)

V ptipadé vytvofeného chatbota bylo vyuzito vektorové databaze od spolecnosti

Pinecone, ktera poskytuje vSechny potfebné funkce k plynulému fungovani vyhledavani
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a vraceni relevantnich dat. Jelikoz jsou v celkovém souboru dokumentti urcité podobné
dokumenty jako naptiklad vyhlasky tykajici se pfijimaciho fizeni pro jednotlivé stupné
vysokoskolského vzdélani, bylo potieba utvorit vice vektorovych databazi a rozd¢lit je
na urcité skupiny. K popsani jednotlivych databazi, tak aby dany chatbot védé¢l, kterou
vyuzit, bylo vyuzito specifického nastroje pro vyhledavac. Pii tvorbé databaze bylo
dalezité nastavit specifické parametry jako dimenzionalitu, tak aby souhlasila
s dimenzionalitou vybraného modelu pro vnotfeni slov, tedy 1536. V ramci nastaveni
databazi je také mozné nastavit pocet nejlepSich vysledki, které by mély byt nactené
(hodnota k nejlepsich vysledktl). Tato hodnota byla nastavena u vSech databazi na 4. Pti
vys$Sim poctu dochézi k zaplnéni kontextového okna, a tedy k vys$$i finanéni zatézi,

jelikozZ je spotfebovano vice tokenil.

Dale bylo potfeba vybrat typ méteni podobnosti mezi vektory. Tyto matematické metody
slouzi k porovnani vektort v prostoru neboli tedy jak si jsou podobné. Existuje n¢kolik
zpisobi, spolecnost OpenAl ale u svych modelt vnofeni slov doporucuje vyuzit metodu
kosinové podobnosti, kterd tedy nasledné byla pouzita u vytvofenych databazi.
U kosinové podobnosti dochazi k méfeni kosinu uhll, které sviraji dva vektory
v prostoru, kdy se jejich hodnoty pohybuji od -1 a 1. Hodnota -1 znaci, ze jsou vektory
presné opacné, 0 piedstavuje oktogonalni vektory a hodnota 1 identické vektory. (Cohen,

2023c¢)
Vyhledavaci nastroj

Tato komponenta slouzi v programu Flowise, ale zejména vramci LangChain
k pojmenovani a popisu jednotlivych vektorovych databazi, tak aby dany agent/chatbot
veédél, za jaké situace ma danou databdzi vyuzit. Zaroven to slouZi jako propojeni mezi
vyuzitym agentem a databazemi. Kazda z téchto komponent obsahuje stru¢ny popis

dokumenti, které jsou obsazené v dané vektorové databazi.

9.7 Agent

V posledni fad¢ je dalezité vybrat takového agenta/asistenta, ktery je optimalni pro dany
problém. V ptipadé¢ fakultniho chatbota bylo vyuzito takzvaného konverzacniho
vyhleddvaciho agenta. Tento agent vyuziva velky jazykovy model ke generovani

odpovédi, vytvotené nastroje vyhledavani k ziskani potfebnych informaci, a zdrovenn ma
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zabudovanou pamét, diky které dokaze s uzivatelem udrzet plynulou konverzaci.
Spole¢né s témito komponentami lze chatbotovi nastavit ur€itou systémovou zpravu,

ktera by méla slouzit jako urcité instrukce pro daného agenta, jak by mél pracovat.

Vybrany agent je optimalizovany pro proces vyhledavani a vraceni dokumentt v urcité
konverzaci, pomoci volani funkci od spole¢nosti OpenAl, kdy v podstaté dany model
dokaze rozpoznat, kdy ma zavolat danou funkci. V ptipad¢ fakultniho chatbota se jedna
o zavolani funkci vyhledavani spravnych informaci z jednotlivych vektorovych databazi.

(LangChain, n.d.b)

Tento agent byl vybran z divodu, ze dokaze vyuzit fadu vektorovych databazi diky
zminéné moznosti volani funkci, a zaroven, ze dany agent vyuziva také komponentu

pameti.
Generativni ¢ast (openai)

Jak jiz bylo zminéno, agent vyuziva velky jazykovy model, a to zejména ke generovani
vysledné odpovédi. Spolecné s vyhledanymi dokumenty/segmenty textu a dotazem
uzivatele je také pridavana urcita historie konverzace v ptipadé, Ze se jedna o navazujici
dotaz, jako vstup pro dany jazykovy model. Zapojeni paméti do vstupu tohoto modelu
umoziiuje opravdovou konverzaci s chatbotem, jelikoZ miize reagovat na zminéné
dodatecné dotazy. Jazykovy model dokéze pracovat s vybranymi segmenty textu

a zpracovat z nich smysluplnou odpovéd’ na danou otazkou. (Gao et al., 2023)

V ramci vytvoreného chatbota bylo vyuzito velkého jazykového modelu od spole¢nosti
OpenAl. Tento chatbot vyuZiva nejnové€jsi model z fady GPT-4 Turbo, gpt-4-0125-
preview. Tento model disponuje velkym kontextovym oknem o velikosti 128 tisic tokent,
a zaroveil md pozoruhodné skore ve srovnavacim testu MMLU (Massive Multitask

Language Understanding) v mnoha jazycich. (Achiam et al., 2024)
Pamét

Dalsi komponenta dtlezitd pro vybraného agenta je pamét. Vybrand pamét, kterou
vysledny chatbot vyuziva se nazyva Buffer memory a jedna se o doasnou pamét’ kam se
dand data z konverzaci ukladaji. Ulozeni trva do t¢ doby, dokud neni dany chatbot
restartovan, nebo pokud neni manudlné vycisténa. Tento zplisob 1ze nahradit cloudovou

databazi, kde mohou byt data uchovana napotad.
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9.8 Finalni systém

Finalni celkovy systém je vcelku komplexni. Tak aby byla minimalizovana situace, kdy
dochdzi k halucinaci ¢i Spatnému vraceni informaci, bylo potieba systém RAG rozdélit
na néckolik skupin. Specificky bylo potieba rozd€lit cast RA, pii které dochazi
k vyhledavéni soubort a naslednému vraceni relevantnich textl spole¢né s uzivatelskym
dotazem, tak aby mohl dany jazykovy model pfesné odpovédét. Rozdéleni bylo
provedeno do 8 skupin, které reprezentuji vzdy urcitou spole¢nou oblast, napiiklad
skupina navazujiciho magisterského studia obsahuje soubory tykajici se piijimaci fizeni,
odpovidajici studijni programy a dal§i smérnice. VSechny tyto skupiny jsou nasledné
propojeny s vybranym agentem, ktery za pomoci zminéného procesu volani funkci vybira
pravé danou hodici se skupinu. V priloze B a v priloze C lze vidét reprezentaci jedné

skupiny a celého systému v platformé Flowise.

9.9 Uzivatelské rozhrani

V této kapitole je nastinéno uzivatelské rozhrani daného chatbota. Pro ucely néasledného
testovani chatbota se studenty, ale také v podstaté k simulaci toho, jak by dany chatbot
mohl vypadat ve vysledné implementaci, bylo vytvofeno uzZivatelské rozhrani na webové
strance fakulty ekonomické. UZivatelské rozhrani chatbota bylo navrZzeno s cilem
maximalizovat jeho pfivétivost a uzivatelsky komfort pro studenty zapojené do testovani.
Hlavni funkce tohoto chatbota byly pfevzaty z platformy Flowise, ktera nabizi jiz
¢astecné piipravené uzivatelské rozhrani. Toto rozhrani bylo nasledné upravené, tak aby

odpovidalo webové strance fakulty ekonomické.
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Obr. 15 Uzivatelské rozhrani chatbota

@»  Zdravim, j4 jsem asistent pro FEK
ZCU. Jak vdm mohu dnes byt
napomocen?

Kolik stoji pfihlaska na navazujici
magisterské studium a jak ji

mohu zaplatit?

@  Prihlaka na navazujici
magisterské studium stoji 600.-
KE. Zaplatit ji miZete platebni
kartou pres platebni branu
systému eprihlaska.zcu.cz,
formou bezhotovostniho
prevodu z Gétu nebo v hotovosti
na prepazce Komercni banky.
Postovni poukazku nelze pro
platbu pouszit. Udaje pro

zaplaceni poplatku obdrZite pri

Type your question
Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

V priloze A lze sledovat uzivatelské rozhrani chatbota na webové strance fakulty
ekonomickeé.

Logo chatbota a nazev

Pro vytvotené¢ho chatbota bylo také potfeba vytvofit logo a nézev, které by ho
predstavovalo. Pii tvorbé loga byl kladen diraz na to, aby bylo logo sladéno se vzhledem
webové stranky fakulty, ale také s logem fakulty. Proto bylo nejdfive vytvoreno samotné
logo chatbota s barvami FEK, a nasledné¢ bylo do pozadi pifiddno logo fakulty
ekonomické. (Airey, 2014)

Obr. 16 Logo chatbota
Cilg
v

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Déle bylo potiteba vytvorit nazev pro dan¢ho chatbota, tak aby se mohl piedstavit
v tvodni zprave a zaroven pii ukonceni zpravy jako podpis. Nazev, ktery byl pro dané¢ho

chatbota vytvoren je, FEK ZCU asistent.
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10 Testovani navrzeného chatbota konverzacni agent

V ramci testovani bylo porovnano nékolik modelt, které byly zhotovené jako prototypy.
U nékterych prototypti dochazelo k pftilis velké halucinaci ¢i k jinym chybam od samého

pocatku, a tedy k podrobnéjSimu testovani jiz nebyly zatrazeny.
Cile:

1. Analyzovat frekvenci halucinaci chatbota béhem dotazovani.

2. Vydislit jaké jsou financni naklady spojené provozem chatbota pro Skolni ucely.

V prvnim stupni testovani Slo o porovnani vytvoreného systému RAG s velkym
jazykovym modelem. Tento jednoduchy test byl zhotoven na zakladé poskytnuté otazky

pro oba systémy a nasledné analyzy jednotlivych odpovédi.

Testovani s dalSimi prototypy je vyznamnou Casti tohoto testovani, jedna se porovnani

né¢kolika nejlepsich prototypt, které vznikly pii tvorbé optimalniho chatbota. V této casti

vvvvvv

vvvvvv

lze u chatbota testovat, je rychlost (latence), cena, halucinace a celkova tvorba odpovédi.
Tyto aspekty v rdmci nasledujiciho testovani byly rozdéleny do urcitych specifickych

a métitelnych metrik, tak aby bylo mozné jednotlivé prototypy mezi sebou porovnavat.
Postup testovani

Testovani je rozdéleno do 3 casti, kdy v kazdé ¢asti byla potiebna data sbirdna jinym
zpusobem. V prvni fazi testovani byl vyuzit u vétSiny piipadii nastroj LangSmith,
u nékterych vyjimek bylo potteba vyuzit také platformy OpenAl. V druhé fazi testovani
byla pottebna data piebirana z jednotlivych modell a nasledné zpracovavéana v programu
Microsoft Excel. V posledni fazi bylo vyuZito néstroje Ragas k ziskdni hodnot

jednotlivych diilezitych metrik.

10.1 Porovnani s velkym jazykovym modelem

V prvni fadé¢ 1ze jednodusSe porovnat vytvoieného chatbota oproti velkému jazykovému
modelu (GPT-4-1106-preview), ktery nevyuziva vytvoieny systém RAG a ukézat tak

tedy dtilezitost tohoto systému pro nékteré aplikace.
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Obr. 17 Porovnani vytvofeného chatbota s velkym jazykovym modelem

=
Otazka J

Soubory

Do kdy je potfeba

odevzdat pfihlasku ke C

UZivatel statni zavérecné zkousce —

pro dokongeni studia v C 5

gervnu 2024? (—
Segmenty

LLM bez RAG Vnofteni slov (Embedding)

Omlouvam se, ale jako Al

nemam pfistup k aktualnim

dat@im o terminech pfihlasek ke Pfislusné dokumenty
statni zavéreéné zkousce na

konkrétni fakulté nebo na Segment 1: Vypsani zkouskovych

Z:g:d;é:jske univerzité v Plzni Otézlfa: D(f kdy !'e potFeh?.... termind: 2. 4. 2024 (Katedry),
( > Systémovi zpriva: SnaZle se Odevzdani prihlasky ke statni zavérecné
odpoveédét na otazku co nejlépe na zkousce: do 22. 4. 2024 (Student)...
Chatbot s RAG zakladé daného kontextu... Segment 2: Akademicky kalendat pro
. P Segment 1: zévére&né rogniky: Zimni semestr
Pfihlasku ke statni zavérecné Segment 2: Obcobi- 18. 9. 2023 — 20, 12, 2023 (13
zkousce pro dokonéeni studia v Segment 3: Gdné T o
gervnu 2024 je potieba odevzdat Segment 4: tydnd...
do 22, 4. 2024. Segment 3:...
Segment 4:...

Kombinace kontextu, otazky a

Odpovédi . o
systémové zpravy agenta.

Zdroj: Gao et al. (2023), vlastni zpracovani

V tomto piipadé byla dotazana jednoduchd otazka tykajici se terminu podani piihlasky
na statni zavérecnou zkousku, kdy chatbot vyuZivajici RAG odpovédél spravné diky
ziskanému kontextu. Samotny velky jazykovy model v tomto ptipad¢ uvedl, ze nema
ptistup k aktudlnim datim a neni tedy schopen danému studentovi s touto otazkou
pomoci. Tento model 1ze mimo jiné vylepsit funket, pfi které model prohledava informace
na internetu tak, jak je tomu v systému ChatGPT. I pfi této funkci ale model neodpovédél
spravné a na misto spravného datumu uvedl termin pro pfijimaci fizeni na fakultu. Je to
dano tim, ze spravna informace se nachazi v ptilozeném souboru na strance fakulty.
Samotny velky jazykovy model, v tomto ptipadé GPT-4-1106-preview nelze vyuzit pro
ucely fakultniho chatbota.

10.2 Testovani s dalSimi prototypy

V ramci pfipravovani chatbota bylo vytvotfeno n¢kolik prototypl za tielem najit nejlepsi
feSeni pro tuto problematiku fakultniho chatbota. S postupnym ptidavanim soubort totiz

urCité systémy prestavaly byt dostatecné validni, a bylo tedy potieba najit lepsi feseni.
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V ramci podrobnéjsiho testovani prototypt bylo vyuzito 5 riznych asistentd, agentl Ci
jinych ,fetézct“®, které slouzi jako chatbot pro studentské zalezitosti. V ramci téchto
prototypu je také vysledny vyuzity chatbot s ndzvem Konverza¢ni agent pro porovnani

s ostatnimi. V nasledujici kapitole jsou zjednodusen¢ popsany tyto prototypy.
Jednotlivé prototypy

Assistant API je rozhrani, které umoziiuje vytvofit si vlastniho asistenta pro urcité ucely
ve vlastni aplikaci. Toto rozhrani je vytvofené spolecnosti OpenAl a predstavuje jeden
z nejjednodussich zptsobt, jak vytvofit funkéniho chatbota pro fakultni tcely. Toto
rozhrani nabizi vSechny potiebné nastroje jako je prohlizeni webovych stranek
a vyhledavani v znalostni databazi. Spole¢né s témito nastroji také umoznuje tvirci
nastavit asistentovi urcité instrukce, kterymi by se mél fidit. Je nutné zminit, ze znalostni
databaze, a hlavné tedy proces vyhledavani nelze nikterak upravovat ¢i ménit coz
predstavuje urcité problémy. Stejné tak ma znalostni databaze omezeni na 20 soubort,
které lze vyuzit. Ke generaci odpovédi bylo vyuzitu modelu (GPT-4-1106-preview).
(OpenAl, n.d.c)

Ethan (2023) ve svém testovani tohoto typu asistenta uvadi, ze nejlepsi vysledky
vychézeji pti vyuziti pouze jednoho souboru v znalostni databazi. Tento nazor se potvrdil
1 pii vlastnim testovani, a proto finalni verze tohoto prototypu vyuziva pouze 1 PDF

soubor.

Vectara je dalsi platforma, kterda umozZiluje spojit generativni umélou inteligenci
s riznymi aplikacemi. V ramci portfolia svych sluzeb nabizi pro ucely fakultniho
chatbota dilezité vyhledavani v dokumentech. Dalsi prototyp byl zhotoven za vyuZiti
vektorové databaze od spolecnosti Vectara a fetézce k odpovidani dotazd® od stejné

spole¢nosti. Ke generaci odpovédi bylo vyuzitu modelu GPT 3.5. (Vectara, n.d.)

Konverzaéni QA je fetézec, ktery pochdzi z rdmce LangChain, ktery standartné

vyhledava potiebné dokumenty a nasledné z nich vraci danou odpovéd’. Tento fetézec je

8 Retézec je pojem, ktery vyuziva ramec Langchain a jedna se o spojeni uréitych komponent v daném potadi
a slouzi k provadéni urcitych ukoll, v tomto piipadé k odpovidani na dané otiazky podle vyhledaného
kontextu. (Sahota, 2023)

? vectara-experimental-summary-ext-2023-10-23-small (gpt-3.5-turbo)
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zaroven doplnén funkci paméti, stejn€ jako tomu je u konverza¢niho agenta a dokaze tedy
pracovat s navazujicimi dotazy. Rozdil oproti konverza¢nimu agentovi je, Ze tento systém
dokaze pracovat pouze s jednou vektorovou databazi. Ke generaci odpovédi bylo vyuzitu

modelu (GPT-4-1106-preview). (Langchain, n.d.c)

Multi Retrieval QA je dalsi fetézec z rdmce LangChain, ktery funguje na trochu jiné
bazi nez ptredchozi. Tento fetézec totiz dynamicky vybird systém vyhledavani, ktery by
mél byt vyuzit pro vyhledani potfebnych dokumentii a poté pomoci n€j odpovi na danou
otazku. V tomto ptipadé je tedy vyuZzito nékolik vektorovych databdzi a systému
vyhledavani. Oproti predchozimu fetézci tento fetézec nema komponentu paméti.

Ke generaci odpovédi bylo vyuzitu modelu (GPT-4-1106-preview). (Langchain, n.d.d)

10.3 Testovani pomoci LangSmith

Prvni zpusob testovani téchto prototypii byl vyhotoven za pomoci platformy LangSmith.
LangSmith umoznuje monitorovani aplikaci vyuzivajici velké jazykové modely. Pfi
tvorbé €1 uzivani velkych jazykovych modelt mize dojit k fadé neocekévanych udalosti.
Pomoci této platformy lze sledovat jednotlivé kroky, ke kterym pii pribéhu doslo a najit
tak urcitou chybu ¢i problém. LangSmith lze také vyuZit k monitorovani latence,
spotfebovanych tokenll pro dany dotaz a k ur€eni ceny za dany dotaz a odpovéd’. Mimo
tyto tfi hlavni metriky byl LangSmith také vyuZit pfi ndvrhu findlniho chatbota

k monitorovani jednotlivych krokl a nasledné optimalizaci. (LangChain, 2023)

Naésledujici tabulka ukazuje jednotlivé hodnoty vybranych metrik pro vSechny prototypy
krom& prototypu Vectara, ktery se nezdafilo integrovat s platformou LangSmith.
Hodnoty, které jsou v této tabulce, pfedstavuji udaje pro 30 vyvolanych otazek

a odpovédi.

Tab. 5 Testovani za pomoci LangSmith

LangSmith
Typ Znalostni databaze | Latence | Tokeny Cena
Assistant API GPT- 4 PDF 1 soubor 16,32s 8105,7 0,0926
Konverzacni agent | 26 txt souborti 20,24s | 3595,519 | 0,0465
Vectara (GPT-3.5) 26 txt soubor( X X X
Konverzacni QA 26 txt soubor( 21,53s 2289,3 0,0278
Multi Retrieval QA 26 txt soubor( 14,96s 2569,556 0,0308

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024
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Latence v kontextu chatbotd znaci, jak dlouho trva, nez dany chatbot odpovi studentovi
na jeho otazku. V této dob¢ je zahrnuto zpracovani vstupu (otazky) a nasledna generace
odpovédi, pficemz je nutné zminit, ze se tato latence pocita az po dokonceni generativni
¢asti. ,,Nejrychlejsi“ u této metriky je Multi Retrieval QA se P50 14,96s. Latence P50
zna¢i 50. percentil latence odkazuje tedy na median pro zméfenou latenci. VSechny
hodnoty latence jsou uvedeny v téchto medidnovych hodnotach. Vysledny chatbot

(konverzacni agent) ma v tomto piipadé hodnotu latence P50 20,24s

Pocet tokent, které byly spotiebovany pfi zpracovani jedné otazky a vytvoreni jedné
odpovédi lze sledovat v sloupci tokeny. U této metriky bylo vyuZzito praméru pro
reprezentaci této hodnoty. NejSetrnéjsi na spotiebu tokenti byl Konverzacni QA s 2289
tokeny. Tokeny lze rozdélit na vstupni a vystupni, pro zjednoduSeni byly ale spojené
dohromady. Vyznamné navyseni spotieby tokent 1ze sledovat u Assistant API. Jelikoz se
jedna o uzavieny systém, ktery v platformé LangSmith neni rozdélen na jednotlivé kroky
a k nim pfifazené tokeny neni mozné sledovat, jak jsou dané tokeny spotifebované.
Hodnoty spottebovanych tokent bylo potieba sledovat na oficidlnich strankach
spolecnosti OpenAl. Konverza¢ni agent v tomto piipadé stoji na pfedposlednim miste,
jeho navysend spotieba tokenil je CasteCné vyvolana tim, zZe pii vybéru spravné funkce

musi precist popis vSech funket, které jsou k dispozici.

Pfi urCeni ceny je potieba rozdé€lit vstupni tokeny a vystupni tokeny, jelikoZ se cena za
tyto dva druhy liSi. Cena za vystupni tokeny neboli generativni ¢ast byva vyssi. Hodnoty
v tabulkéch jsou v Americkych dolarech (USD). Tento postup bylo potieba provést
u prototypu Assistant API, jelikoZz stejné jako spravny pocet tokenid neni v platformé
LangSmith uréena cena pro tohoto asistenta. U ostatnich hodnot byl vypocitan praimér
z jednotlivych hodnot, které jsou jiz v platformé spravné vypocitané. JelikoZz se cena
odviji od spottebovanych tokenti, neméni se pofadi jednotlivych chatbotii oproti metrice
tokenll. U prototypu Vectary lze zminit, Ze tato spolecnost nabizi zajimavou cenovou
nabidku, 15 000 otazek a odpoveédi zdarma na mésic, a poté 1,25 USD za kazdych 1000

otazek a odpovédi.
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10.4 Hodnoceni odpovédi

V této ¢asti testovani bylo vyuzito stejnych 30 vyvolanych otdzek a odpovédi a nasledné
u nich bylo anotovano hodnoceni jednotlivych odpovédi. Hodnoceni bylo rozdéleno na 3
skupiny, kdy prvni skupina ,,Korektni predstavuje odpovéedi, které byly jak kontextove,
tak smysluplné a detailn¢ zpracované. Skupina ,Halucinace* piedstavuje takové
odpovédi, u kterych doslo bud'to k Giplné halucinaci systému a odpovéd’ tedy vibec
neodpovidala dané otdzce, nebo odpovédi, u kterych byla zaménéna dilezita ¢ast jako je
napiiklad datum. Skupina ,,Nelplné“ piedstavuje takové odpovédi, jak uz znazvu

napovida, u kterych chybéla urcita ¢ast na to, aby byla odpovéd’ zcela kompletni.

Tab. 6 Vlastni hodnoceni odpovédi

Vlastni testovani
Typ Znalostni databdaze | Korektni | Halucinace | Nelplné | % Halucinace| Celkem
Assistant API GPT- 4 PDF 1 soubor 18 6 6 20,00% 30
Konverzacni agent | 26 txt soubor( 26 1 3 3,33% 30
Vectara (GPT-3.5) 26 txt soubord 15 3 12 10,00% 30
Konverzaéni QA 26 txt soubort 18 9 3 30,00% 30
Multi Retrieval QA 26 txt soubort 25 1 4 3,33% 30

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Assistant API mél nejvétsi problémy se zaménou dileZitych datumi, v nékterych
pfipadech ale doSlo k uplné halucinaci, kdy tento asistent odpovidal za vyuziti
irelevantniho souboru. V ramci nelplnych odpovédi dochézelo zejména k rozpileni
ur¢itého seznamu informaci, které méli byt v jedné odpovédi, jako naptiklad seznam

studijnich programil pro dany stupen studia.

Konverzacni agent v tomto hodnoceni uspél nejlépe, jeho jediny nedostatek spociva
s vétSich listech informaci, jako naptiklad vyjmenovani vSech partnerskych vysokych
Skol v dané zemi, kde jich je vice jak 5. V tomto piipad¢ je potieba se zeptat na dodate¢ny

dotaz, ktery diky komponenté paméti dokaze spravné zpracovat.
Vectara pifi tomto testovani neméla pfili§ velky pocet halucinaci, ale oproti jinym
prototypim, Castokrat dochéazelo k netuplnym odpoveédim. Tézko lze usoudit z jakého

divodu k této situaci dochazelo, protoZe se jednd o uzavieny systém, castecné na to ale

muze mit vliv, Ze tento prototyp vyuziva model GPT 3.5 ke generaci odpovédi.
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Konverzaéni QA - tento prototyp mé¢l podobné potize jako Assistant API, ale
v nékterych pfipadech dokonce kombinoval Spatné dokumenty, tak, Ze pfi otazkach na
piijimaci fizeni pro urcity stupei studia utvaiel odpovéd’ z dokumentti pro rtizné stupné

studia.

Multi Retrieval QA je druhy v pofadi v ramci tohoto hodnoceni. Uroveii odpovédi
odpovida kvalit¢ Konverza¢niho agenta v podstaté skoro ve vSech aspektech. Problém
u tohoto prototypu ptichazi v situacich, kdy je dané odpovéd’ netplna a neni zde moznost
se doptat na dalsi informace, jelikoZ tento fetézec, na kterém je prototyp postaveny,

neumoziuje zapojeni komponenty pameéti.

10.5 Testovani za pomoci Ragas

V posledni ¢asti testovani byl pouzit ramec Ragas, ktery slouzi k hodnoceni systému
RAG. Ragas nabizi novy zpilisob, jak hodnotit a systémy RAG, a to za pomoci velkych

jazykovych modeld, které v pozadi vyhodnocuji urcitéa data.

V ramci tohoto testovani bylo potieba vytvoftit specidlni datovou sadu, ktera obsahovala
otazky a spravné odpovédi, kdy nasledné byl testovan vyhledany kontext (segmenty
textu) a vygenerovana odpoveéd’ u jednotlivych prototypti u téchto otazek. Je nutné zminit,
ze Assistant APl zde nebylo mozné testovat z diivodu uzavienosti jeho procesu

vyhledéavani.

Tab. 7 Testovani s Ragas

Ragas
Typ Znalostni databaze | Vérnost |Relevantnost od.| Vybaveni kontextu |Relevance kont,
Assistant API GPT- 4 PDF 1 soubor X X X X
Konverzacni agent 26 txt soubort 0,9870 0,8938 0,8704 0,3061
Vectara (GPT-3.5) 26 txt soubord 0,9563 0,8721 0,8678 0,3462
Konverzacni QA 26 txt soubort 0,9667 0,6136 0,9167 0,1931
Multi Retrieval QA 26 txt soubort 0,9750 0,8945 0,8721 0,2964

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Prvni metrika vérnost ukazuje na to, do jaké miry se vygenerovand odpovéd shoduje
s vyhledanym kontextem. Pocita se za pomoci analyzy odpovédi a daného kontextu a jeji
hodnota je v intervalu od 0 do 1, kdy 1 znamend nejlepsi hodnotu/shodu. Ackoliv jsou

vysledky u této metriky velmi podobné, nejlépe se umistil vysledny chatbot konverza¢ni
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agent. Lze konstatovat, Ze vétSina prototypli generovala danou odpovéd na zakladé

poskytnutého kontextu. (Ragas, n.d.a)

Relevantnost odpovédi je metrika, ktera se soustiedi na urceni, jak moc je dané odpoved’
relevantni vzhledem k dané otdzce a kontextu. Tato metrika nezohlediiuje pravdivost
odpovédi jako spiSe to, zdali je odpovéd nelplnd ¢i pieplnéna nepotiebnymi
informacemi. U této metriky se v podstaté o prvni misto déli prototyp Multi Retrieval QA
spolecné s vyslednym chatbotem ztoho divodu, ze je jejich proces ziskavani jak

kontextu, tak nasledné generace odpovédi velmi podobny. (Ragas, n.d.b)

Nasledujici dvé metriky se tykaji zejména vyhledaného kontextu, a tedy hodnoti

vyhledavaci procesu daného systému.

Vybaveni kontextu poukazuje na to, jak se dany vyhledany kontext shoduje
s pfipravenou spravnou odpovédi. Urcuje se na zdklad€ porovnani této spravné odpovedi
a vyhledaného kontextu, kdy vysledné hodnoty jsou v rozmezi 0 az 1, 1 oznacuje lepsi
hodnotu. Pfekvapive je na prvnim misté u této metriky Konverzac¢ni QA, ale po nasledné
manudlni analyze kontextu bylo zjisténo, Ze tento prototyp v urcitych piipadech vracel
stejny segment textu nékolikrat a tim padem vysledek u této metriky je spiSe zkresleny.
(Ragas, n.d.c)

vvvvvv

u této metriky dochdzi k porovnani dané otazky a vyhledan¢ho kontextu, pficemz se
pocitd jako podil relevantnich vét k dané otdzce v kontextu s celkovym poctem vét
v daném kontextu. U této metriky lze sledovat vyznamny pokles oproti predchozim a je
to zfejmé dano tim, Ze jednotlivé prototypy (kromé Vectara) vraceji vzdy 4 nejlepsi
vysledky, pfi¢emz nékteré z téchto vysledku jiz nejsou zjevné dilezité pro danou otdzku.
Tento problém lze fesit snizenim poctu této veli¢iny nebo pridanim komponenty filtr (tuto
komponentu nelze vyuzit u vSech prototypt). Tato veli¢ina nebyla snizena u findlniho
chatbota z toho diivodu, ze u komplexnéjSich otdzek je potieba vratit vice segmentl textu.

(Ragas, n.d.d)

10.6 Shrnuti testovani a volba

Ackoliv jiz byla pfedstavena struktura daného chatbota, je potieba piedstavit findlni

shrnuti, které vyhodnoti divody pro vybér tohoto chatbota. Bylo tedy potieba prepocitat
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nejdulezitéj$i metriky neboli normalizovat metriky a pfevést hodnoty z riznych metrik
na urcitou srovnatelnou Skalu. U metrik jako je napfiklad cena bylo vyuzito takzvané
obracené¢ normalizace, kdy Assistant API, jakozto nejdraz$i z prototypi ma

normalizovanou hodnotu 1 a ostatni vyssi, protoze je jejich cena nizsi.

0,09257

=1
0,09257

Ptiklad vypoctu normalizované hodnoty ceny Assistant API:

0,09257

=1,99
0,0465

Ptiklad vypoctu normalizované hodnoty ceny Konverzac¢ni agent:

Vypocet piimé normalizace byl vyuzit u metrik Relevantnost odpovédi a Relevance
kontextu. Neboli tedy nejvyssi hodnota (Multi Retrieval QA) ma normalizovanou

hodnotu 1 a ostatni prototypy maji nizsi.

r

V posledni fad€ bylo také potieba vytvotit metriku pamét’ a nasledné vahy pro jednotlivé
metriky. Pamét predstavuje dilezitou komponentu u jednotlivych prototypti a fesi
napiiklad problematiku u nékterych netplnych odpovédi, ale také schopnosti udrzet
konverzaci. Prototypiim s integrovanou danou komponentou byla pfifazena hodnota 2,
zatimco prototyptim bez této komponenty byla pfifazena hodnota 0. Vahy byly uréeny na

wevr

zaklad¢ konzultace s vedoucim prace, kde vzeslo, Ze nejdilezitéjsim aspektem v tomto
pfipad¢ je nejnizsi pocet vyskytl halucinace. Dale je vyznamna samotna cena, z ditvodu
finan¢ni zatéZe pro fakultu, stejnou vahu ma 1 jiz zminé€na pamét’. Poté nasleduje metrika

latence, relevance odpovédi a relevance kontextu.

Normalizované hodnoty byly nasledné vynasobeny uréenymi vahami. Vysledné hodnoty,
spolecné s finalni celkovou hodnotou pro jednotlivé prototypy, lze sledovat v tabulce
nize.

Tab. 8 Souhrnné tabulka testovani

Metriky Assistant API GPT- 4 | Konverzacni agent | Vectara (GPT-3.5) | Konverzacni QA | Multi Retrieval QA Vahy
Cena 0,20 0,40 0,40 0,67 0,60 20,00%
Latence 0,13 0,11 0,00 0,10 0,14 10,00%
Halucinace 0,60 3,60 1,20 0,40 3,60 40,00%
Pamét 0,40 0,40 0,00 0,40 0,00 20,00%

Relevantnost od, 0,00 0,05 0,05 0,03 0,05 5,00%

Relevance kont. 0,00 0,04 0,05 0,03 0,04 5,00%
Celkem 1,33 4,60 1,70 1,63 4,44 100,00%

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024
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Na zaklad¢ testovani byl vybran jiz zminény a predstaveny konverzacni agent. Navzdory
tomu, ze prototyp Multi Retrieval QA prokazal srovnatelné vysledky s niz§imi naklady
amens$i latenci ve srovnani s konverzacnim agentem, absence moZznosti integrace
komponenty paméti znemoznila vybér tohoto chatbota pro testovani se studenty.

Konverzacéni agent byl ndsledn¢ vyuzit pti testovani se studenty.

Mira halucinace u findlniho chatbota byla vypocitana pro 30 vytvofenych otdzek
a odpovédi. Vysledna procentudlni hodnota halucinace ¢inila 3,33 %. Tato hodnota je

pfijatelnd, je ale nutné zminit, Ze tento chatbot mél 3 netiplné odpovédi.

Finanéni naklady spojené s provozem chatbota se u stejného poctu testovani rovnala
0,0465 USD za jeden zpracovany dotaz a naslednou odpovéd. Tedy s momentalnim

kurzem 23,4167 USD/CZK vychézi jeden zpracovany dotaz s odpovédi na 1,09 K¢.
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11 Testovani chatbota studujicimi

V této kapitole bude rozebrana metoda testovani se studenty a nasledné vyhodnoceni
pouzitelnosti chatbota. V uvodu praktické ¢asti jiz bylo zminéno, ze vyhodnoceni bude

provedeno pomoci specialné vytvoreného dotazniku pouzitelnosti chatbot (CUQ).
Cile:
Posoudit, jak vnimaji studenti pfesnost a uzitecnost informaci poskytovanych chatbotem.

Zhodnotit miru pouzitelnosti dané¢ho fakultniho chatbota.

11.1 Postup testovani

Dotaznik pouzitelnosti CUQ pochazi z prace od Holmes a kol. (2019), kterad se zabyva
testovani chatbota ve zdravotnictvi. V rdmci této prace byl tento dotaznik poprvé
otestovan a validovan. Jednd se v podstaté o specializovany dotaznik sméfovany na
konverzacni chatboty, ktery se, ackoliv je na ném castecné postaven, odklani od
obecnéjsiho pristupu stupnice pouzitelnosti systému (SUS — System Usability Scale).
Tento zpiisob testovani vyhradné zkouma a hodnoti osobnost, porozuméni, odpovédi,

zpracovani chyb a inteligenci daného chatbota.

CUQ je postaven tak, aby bylo mozné jednotlivé systémy porovnavat i s vysledky s vice
vyuzivanym zpiisobem SUS. Tento dotaznik obsahuje 16 otdzek, které jsou zamétfené na
zminéné charakteristiky chatbota, na které¢ odpovida respondent za pomoci vytvorené
Likertovy $kaly s 5 stupni. Skéla zaéina od ,,Silné nesouhlasim* aZ po ,,Silné souhlasim®.
Originalni otazky z tohoto dotazniku bylo potieba pielozit a upravit do ¢eského jazyka.

(Holmes a kol., 2019)

Otazky z CUQ dotazniku lze v podstaté rozdélit do 8 skupin, kazda z téchto skupin ma
jednu otazku, kterd se dotazuje na pozitivni aspekty a jednu, kterd se dotazuje na negativni
aspekty. Skupiny zni nésledovné: Osobnost chatbota (otdzky 1 a 2), tvodni zpravy
(otazky 3 a 4), ucel (otazky 5 a 6), udrzeni toku konverzace (otazky 7 a §), porozuméni
(otazky 9 a 10), odpovédi (otazky 11 a 12), zpracovani chyb vstupu (otazky 13 a 14),
v posledni fad€ jednoduchost pouziti (otdzky 15 a 16). (Boian et al, 2024)
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Sbér dat

Sbér dat v tomto piipadé probihal tak, ze nejprve dany student testoval vytvoreného
chatbota. JelikoZ se chatbot v této fazi nachéazi v uzavieném prostiedi, byl autor piitomen
u vSech studentli, ktefi testovali vytvofeného chatbota. Aby vysledky testovani co
nejpresnéji reflektovaly redlné podminky a uzivani chatbota, nebylo autorem zasahovano
do jednotlivych testovani. Kazdému ucastnikovi byl dany chatbot pfedstaven spolec¢né
s naslednym dotaznikem a poté byl testovani nechan volny prab¢eh. Jednotlivé konverzace

1ze nasledné analyzovat za pomoci nastroje LangSmith a optimalizovat tak chatbota.

Dotaznik pouzitelnosti byl vytvoten v papirové formé k vyslednému sbéru dat a nasledné

byla data pfepsana do program Excel.
Vyzkumny soubor

Vyzkumny soubor pro testovani chatbota byl vybran ze studentl, ktefi se ptihlésili
k testovani tohoto chatbota. Vybér probihal zejména dvéma zplsoby, studenti se mohli
prihlasit pomoci dotaznikového Setfeni anebo pfimym kontaktem s autorem prace.
Zejména diky prvni moZnosti bylo umoZnéno ziskat Sirokou a rozmanitou skupinu

respondentu.
Zpracovani dat

Data, ktera jsou shroméaZdéné za pomoci zminéného formulafe jsou nésledné zpracovana
za pomoci programu Excel. Kalkula¢ni nastroj, ktery je poskytovan vyzkumnym tymem
z Ulsterovi University byl vyuzit k vypoc€itani findlniho skore. Vzorec, ktery tento systém

vyuziva lze sledovat nize.
m m
cuqQ = (Z 2n — 1) —-5|+|25- (Z 2n> * 1.6 (D
n=1 n=1
Kde: CUQ... Dotaznik pouZitelnosti,

m... pocet otdzek v tomto ptipadé se rovna 16,

n... skore jednotlivych otdzek na ucastnika.
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11.2 Vyhodnoceni testovani

Vysledny pocet respondentti CUQ dotaznikt, a tedy zejména pocet studenttl, kteti se
zapojili do testovani byl 22. Dotaznik CUQ nema stanoveny minimalni pocet respondentti
ani doporucenou hodnotu. Ve studiich, kde se pouzival tento dotaznik pouzitelnosti, se
pocet Ucastnikl vétSinou pohyboval mezi 22 a 30. Tedy vysledny pocet respondentti by
mél byt dostacujici.

Vysledné skore CUQ dotazniku pouzitelnosti bylo 79,9 (Smérodatna odchylka = 8,8).
Median u dotazniku pouzitelnosti vysel 78,9. Rozpéti skore jednotlivych respondentt
bylo od 65,6 az do 93,8. Na stupnici SUS by tento finalni vysledek spadal do piijatelnych
systému s oznac¢enim dobrého systému. V priloze H lze nalézt Skalu systému SUS, ze
které byly vyvozeny tyto vysledky. V priloze I lze také nalézt primérné vysledky

a smérodatnou odchylku u jednotlivych otazek.

Tyto vysledné hodnoty 1ze porovnat s hodnotami z ostatnich praci. Pro toto porovnéani
byly vybrany tii védecké prace, které vyuzily dotaznik CUQ k vyhodnoceni pouZitelnosti
urcitych systémil. Alogayli a Abdelhafez (2023) se zabyvali tvorbou a evaluaci chatbota
pro piijimaci fizeni na vysokou Skolu. Boian et al. (2024) se zabyvali tvorbou a evaluaci
konverzac¢niho agenta pro screening dusevniho zdravi. V posledni fad€ Larbi et al. (2022)
se zabyvali navrhem, evaluaci a naslednou implementaci chatbota na socialnich sitich pro

zvySeni fyzicke aktivity.

Tab. 9 Porovnani CUQ skore

(zpracovani, 2024) Vysledky

Vysledné CUQ skore
Vytvofeny chatbot | bylo 79,9 se smérodatnou
odchylkou 8,8.

Vysledné CUQ skore
bylo 76,6 se smérodatnou
odchylkou 11,5.

Vysledné CUQ skore
bylo 75,82 se
smérodatnou odchylkou
10,68.

Vysledné CUQ skore

bylo 59,5, smérodatna

odchylka nebyla v této
praci uvedena.

Aloqayli &
Abdelhafez, (2023)

Boian et al. (2024)

Larbi et al. (2022)
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Z tabulky lze konstatovat, Ze vysledek vytvofeného chatbota se nachdzi na podobné
urovni jako je tomu u dvou zminénych praci, je ale nutné zminit, ze faktory jako rizny
pocet Ucastnikl testovani ¢i razny ucel chatbota mizou mit urcity vliv na vysledky u

tohoto dotazniku.

11.3 Shrnuti testovani

Z vysledku testovani Ize konstatovat, Ze se vytvoreny chatbot pohybuje na akceptovatelné
casti Skaly dle SUS. Déle ma také ve srovnani s ostatnimi vybranymi chatboty velmi

dobré skore pouzitelnosti CUQ.

Ackoliv to nebylo soucasti zkoumani této ¢asti, je potfeba zminit, Ze v n¢kterych malo
ptipadi pfi testovani dosSlo k pouziti nespravné funkce agentem, ktery nasledné vyuzil
nespravné dokumenty pro vytvoreni odpovédi na otazku. Témto problémim se lze jen
obtizn¢ vyhnout, jelikoz kli¢ovym aspektem je zptisob, jakym piebird vstup pro proces
volani funkci agent od spolec¢nosti OpenAl. Aktualizace tohoto modulu by mohla sniZit

pocet vyskyti této chyby.

Na zékladé primérného skore z otazky 11 a 12, ,,Odpovédi chatbota byly uzitecné,
pfiméfené a informativni®“ a ,,Odpovédi chatbota byly irelevantni* lze posoudit, jak
studenti vnimaji presnost a uZite¢nost poskytovanych informaci. Otazka 11 méla
primérné skore 4,5 a smodch. 0,5, otazka 12 méla primérné skore 1,5 a smodch. 0,7. Lze
tedy konstatovat, ze studenti vnimali odpovédi jako velmi relevantni uzitecné, jelikoz u
otazky 11 se primérnd hodnota jiz pohybuje na urovni odpovédi "silné souhlasim®.
Opacné u otazky 12 se primérna hodnota pohybuje na pomezi mezi ,,Siln€¢ nesouhlasim

a ,,nesouhlasim®.

Vysledna mira pouzitelnosti dle dotazniku CUQ byla 79,9 se smérodatnou odchylkou

8,8. Tato hodnota je na pfijatelné urovni a Ize oznacit systém za dobry.

84



12 Implementace

Postup nasazeni

Pfi samotné implementaci tohoto chatbota je potieba prevést cely systém z testovaciho
prostiedi na urCity server, ktery bude nepfetrzit¢ dostupny jednotlivym uzivatelim.
Platforma FlowiseAl umoznuje vcelku jednoduchy piesun vytvoreného chatbota na
urCity server. Systém Flowise lze pfesunout v podstaté na jakoukoliv cloudovou

platformu, jak je napiiklad Render, Railway Sealos a dalsi.

Nejjednodussi a také nejcastéji se vyuziva Render pfi vyuzivani platformy Flowise.
Render umoziuje hostovat jakékoliv webové aplikace jako je naptiklad praveé platforma

Flowise, a tedy i1 vysledného chatbota.

V prvni fad¢ je potteba zkopirovat repositar platformy Flowise z webové sluzby GitHub
a propojit tento repositaf s vybranou hostovaci platformou (v tomto piipadé zminény
Render). Nasledné je potieba adekvatné nastavit parametry jako jsou region, jméno,
prostfedi. Dale je potieba vybrat dostacujici typ instance, které se li§i poskytovanou
vypocetni technikou a také tedy naslednou cenou, v tomto piipadé jsou optimalni verze
,wStarter® nebo ,,Standard“. Standard verze nabizi nasledujici vypocetni techniku dan¢ho
serveru, 2GB RAM a 1 CPU. Poté je také dulezité nastavit ochranné piistupy pro
administratory tohoto ndstroje, a to za pomoci proménnych ,FLOWISE NAME*
a,,FJLOWISE PASSWORD®, které ptedstavuji pfistupové jméno a heslo do systému

spravce. (Render, n.d.a)

Poté je jiz platforma Flowise nasazena na daném serveru a lze se k ni pfipojit odkudkoliv.
Flowise nabizi moznost kopirovat a vlozit jednotlivé prototypy, tato moznost vyznamné
ulehcuje cely proces piesunu vytvoteného chatbota v uzavieném prostiedi na dany server.
Stazenou kopii chatbota, ktery byl vytvoren v ramci této prace, 1ze tedy jednoduse vlozit
do prosttedi dan¢ho serveru a nasledné pouze ptidat API klice a jednotlivé soubory. Po
téchto Upravach by dany chatbot m¢l predstavovat plnohodnotnou kopii chatbota, ktery
byl vytvoten v této praci. V poslednim kroku je pouze potieba tohoto chatbota vlozit na
webovou stranku fakulty, tfeba za pomoci upraveného uzivatelského prostiedi, které
pfimo nabizi Flowise. V tuto chvili by dany chatbot m¢l byt pfipraven odpovidat na

jednotlivé dotazy nepfetrzite.
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Casova naro¢nost nasazeni

Cely zminény proces nasazeni je také potieba vycislit jako pocet hodin prace pii samotné
implementaci. V tabulce nize lze sledovat jednotlivé akce, které je potfeba provést pro
uspésnou implementaci chatbota na webovou stranku fakulty. Nekteré z téchto
zminénych akci nemusi presné trvat stanoveny cCas, zalezi na kompetencich daného
pracovnika, ktery provede proces implementaci a ptipadnych chybach, které by mohly

pii nastaveni nastat.

Tab. 10 Casova naro¢nost nasazeni

Akce Doba trvani (h)
Pfiprawné procesy
Konfigurace serveru a spusténi
Pfevod wtvofeného chatbota a konfigurace
VloZeni na webowou stranku
Kontrola a testovani funk&nosti
Celkem

NIN[BIN|[wW

—_
w

Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Naklady

V nésledujici ¢asti je prezentovana progndza nakladi, které jsou spojené s vyuZivanim

velkych jazykovych modelt.

Graf niZe predstavuje kumulativni ndklady za vyuZivani chatbota béhem dvouletého
obdobi, a zobrazuje urcity nartst celkovych vydajii na tento nastroj. U této progndzy
bylo potieba urcit jednotlivé proménné, jako jsou pocet studentil, frekvence vyuzivani,

pocet dotazli na danou konverzaci a o¢ekavané snizeni ceny vyuzivanych modelt.

Pocet studenti byl stanoven na 1600, frekvence vyuzivani byla roziazena dle
procentudlniho zastoupeni z dotaznikového Setfeni, podle kategorii denni, tydenni,
mésicni a Ctvrtletni (prevod z kategorie ,,jen pfilezitostné®, tak aby bylo mozné vypocitat
pfesné hodnoty). Pocet dotazli na jednu konverzaci byl stanoven na hodnotu 6 a to na
zdklad¢ analyzy vysledk testovani chatbota studenty. Ocekavané sniZeni ceny
vyuzivanych modeld je v podstaté predpokladané snizeni ceny za vyuzivani velkych
jazykovych modelii, kdy na zéklad€ historickych informaci dochazelo ke sniZeni ceny

jednotlivych modelt o primérnych 50% kazdy ptlrok. Technologické spolecnosti, které
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se zabyvaji vyvojem velkych jazykovych modell, je neustale optimalizuji, coz jim

umoznuje také snizovat ceny za vyuzivané modely.

Nejprve bylo potieba vypocitat pocet pouziti za mésic pro kazdou kategorii. Neboli tedy
naptiklad u kategorie ,,denni* vypadal piepocet nasledovné: Pocet studenti (1600) *
procentudlni zastoupeni z dotaznikového Setieni (1,12%) * pocet dni v mésici (30).
Nasledné se vypocitaly ndklady pro jednotlivé mésice s tim, ze kazdy pulrok doslo ke
zminénému snizeni ceny. Vypocitané néklady bylo potieba také pievézt na CZK z USD

dle aktualniho kurzu, ktery byl 23,41 CZK/USD.

Obr. 18 Graf progndzy nakladl za vyuzivané modely na dva roky
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Zdroj: vlastni zpracovani, 2024

Na vytvofeném grafu lze sledovat jiZ zminény rist ndkladid za dvouleté obdobi. Na
zacatku neboli tedy prvnich 6 mésici jsou zminéné naklady nejvyssi a postupné
oc¢ekavané sniZeni ceny vyuzivanych modeld sniZuje i narast téchto nakladld v dalS§im
obdobi. V nékterych mésicich lze ocekavat zvySené vyuzivani chatbota, v jinych
mésicich zase mensi (naptiklad letni prazdniny), u této prognoézy je vyuzivani rozdéleno

rovnomeérné v radmci jednotlivych mésict.
Naklady spojené s Render

V ptipad¢ vyuziti platformy Render je také nutné pocitat s mésicnim poplatkem 25 USD
neboli tedy 585 K¢ pfi kurzu 23,41 CZK/USD. Tento poplatek je spojeny s provozem

vytvoieného chatbota na daném serveru.
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13 Kontrola

Po uspésné implementaci dané¢ho chatbota je potfeba také provadét pravidelné kontroly.
Urcité kontroly funkEnosti systému lze provadét pomoci jiz zminéného nastroje
LangSmith, ktery umoznuje sledovat jednotlivé konverzace, a tedy hlavné vytvorené
odpovédi chatbota. Tento néstroj také umoziuje sledovat piesné naklady za vyuzivani

velkého jazykového modelu.

V ramci procesu kontroly je potfeba naplanovat, a hlavn¢ provadét urcité aktualizace
vyuzivaného systému a dokumentil. Jelikoz vyuzivané dokumenty slouzi jako znalostni
databaze pro chatbota, je nezbytné ji udrzovat stejn¢ aktudlni jako informace na webové

strance.
Aktualizace souboru

Pti implementaci vytvoreného chatbota je potfeba zajistit, aby data, vyuzivana jako
znalostni databaze, byla udrzovéana v aktudlnim a pfesném stavu, coz je nezbytné pro
zajisténi efektivni komunikace, a hlavné k prevenci vytvofeni potencionalnich
nedorozuméni. Riizné soubory je potieba aktualizovat v rliznych intervalech, vyhlasky
tykajici se ptijimaciho fizeni je naptiklad potteba aktualizovat minimélné na ro¢ni bazi.
Stejny postup je potteba ud¢lat napiiklad u akademického harmonogramu. U jinych

dilezitych terminu miiZe byt potieba aktualizace 1 n€kolikrat za dany semestr.

Vytvofeny systém je rozdéleny na zminénych nékolik casti, které zaobiraji urcité
spolecné téma. V ramci dané Casti 1ze upravovat, meénit ¢i ptidavat vybrané soubory, je
ale potfeba dodrzet urcitd pravidla. Jelikoz vétSina téchto casti vyuziva nadpist
markdown jazyka k segmentaci textu, je potieba pii Gprave ¢i pridani dokumentt dodrzet
tento styl Upravy dokumentl. Nejedna se o pfili§ zdlouhavy ¢i slozity postup, neni v§ak

mozné pouze nahrat originalni PDF soubor do tohoto systému.
Aktualizace Flowise

Za posledni roky intenzivniho rozvoje v odvétvi umélé inteligence dochazi také k ¢astym
aktualizacim platformy Flowise. Jednotlivé komponenty, které jsou vyuZzivané i ve
vytvofeném chatbotovi, srlznymi aktualizacemi dostavaji urcita vylepSeni C¢i

modifikace. Je na misté tento systém pravideln¢ aktualizovat, tak aby bylo udrzeno
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nejlepsi kvality a zaroven sniZzeno procento halucinace. Render mé funkci automatické
aktualizace pfi zméné zdrojového kdédu ve zkopirovaném repositafi. Je tedy potreba
kontrolovat pouze zdali je zkopirovany repositai synchronizovany s repositafem Flowise.

(Render, n.d.b)
Aktualizace velkych jazykovych modeli

Podle prognozy nakladd na vyuzivani velkych jazykovych modelt dochézi piiblizné
kazdych Sest mésict k vyznamné optimalizaci téchto modeld, coz vede ke snizeni cen za
jejich pouzivani. Je nutné sledovat vyvoj téchto modell a v ptipad¢€, ze dojde k vydani
nové verze pouzivaného modelu, provést aktualizaci tohoto modelu také v systému

Flowise.
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Z.aveér

Hlavnim cilem této prace bylo vyvinout chatbota, ktery bude slouzit jako podpora pro

studenty ve studijni administrativé a akademickém poradenstvi na fakulté.

Prvni ¢ast diplomové prace se vénovala teoretickému zakotveni zékladl souvisejicich s
tématem prace. Nejprve byl predstaven koncept umélé inteligence a strojového uceni a
disciplina marketingu. Nasledn¢ byl charakterizovan chatbot a jeho dal$i rozdéleni.

Nakonec byly pfedstaveny etické problémy, které pfinasi uméla inteligence.

Prostiednictvim dotaznikového Setieni byla ziskana data od studentl tykajici se jejich
preferenci a postojit k umélé inteligenci a fakultnimu chatbotovi. Z analyzy vysledkt
dotaznikového Setfeni vzeSla informace, Ze studenti maji zdjem o vyuzivani novych
nastroju jako jsou pravé Al chatboti. Z dotaznikového Setfeni také vyplynulo, ze by
respondenti vyuzivali chatbota spiSe od tydenni baze a mén¢, a to zejména za ucelem
dohledavani dualezitych termint. Divéra ve vysledné odpovédi byla mezi respondenty
rozlozené na dvé skupiny, jedna skupina plné divétuje v odpovedi, druhd vétsi skupina
potiebuje urcité ovéteni z jiného zdroje.

Vsechny zminéné poznatky byly pfeneseny do procesu vyvoje chatbota, tak aby tento
chatbot odpovidal pozadavkiim studentli, tak 1 Fakulty ekonomické. Pozadavek na
chatbota ze strany fakulty byl vyuZzivat zdroje, které jsou pouze dostupné na vetejnych
strankach fakulty, tak aby nedoslo k Uniku citlivych dat.

Vyprototypovano bylo 5 nejlepSich systémi, které byly nasledné porovnany na
nejbéznéjSich metrikdch. Pfi testovani byly zméfeny finan¢ni naklady spojené
s provozem a pocet halucinaci. Na zdéklad¢ téchto metrik byl vybran nejvhodné&jsi
prototyp. Dale bylo také provedené testovani se studenty, tak aby bylo mozné urcit
pouzitelnost chatbota, a to za pomoci odpoveédi koncovych uZzivatelli tohoto chatbota.

V préci byly popsany jednotlivé specifikace a komponenty vybraného findlniho chatbota.

V posledni fad€ byl piedstaven plan implementace a urcité kontroly, kterou je potieba
provadét pii pfipadné implementaci. V ramci implementace byla pfedstavend urcita

prognoza nakladi.
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V zéavéru lze konstatovat, Ze implementace Al chatbota na ekonomické fakulté je nejen
technologicky proveditelna, ale také vyrazné pfispiva ke zlepSeni studijniho prostiedi tim,
ze poskytuje studentim snadny pfistup k dalezitym informacim a podporuje tak cely
proces vyhledavani administrativnich informaci. Vzhledem k zajmu studentii a
pozitivnim vysledkiim testovani lze doporucit piistoupeni k implementaci chatbota,
pfi¢emz je dilezité vénovat pozornost kontinudlnimu zlepSovani a aktualizaci systému na
zaklad¢ zpétné vazby od uzivatell a zmén v akademickém prosttedi. Je nutné ale pocitat
se zminénymi naklady, které mohou byt v prvnich mésicich jesté vyssi, nez bylo
predikovano ztoho divodu, ze se jednd o novy nastroj. I pfes pozitivni vysledky
z testovani je potieba pocitat s urcitym niz§im procentem halucinace vyuzitého velkého
jazykového modelu. Neschopnost piedem urcit pevné ndklady a nestabilita ndkladl jsou
klicové piekdzky pro sestaveni rozpoctu. Problematika rozpoctu a niz$i procento
halucinace mohou piedstavovat hlavni divody, pro¢ by nebyl tento systém

implementovan.
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Seznam pouzitych zkratek

AGI
Al
ANI
API
ASI
CPU
CUQ
EU

FEK

Artificial general intelligence (Obecna umé¢la inteligence)
Artificial inteligence (Um¢la inteligence)

Artificial narrow intelligence (Uzka uméla inteligence)
Aplikac¢ni programové rozhrani

Artificial super intelligence (Uméla superinteligence)
Centralni procesorova jednotka

The Chatbot Usability Questionnaire (Dotaznik pouzitelnosti)
Evropska unie

Fakulta ekonomicka

GDPR Obecné natizeni o ochran¢ osobnich udaju

GPU

GPT

LLM

Graficky procesor
Generative Pretrained Transformer (Generativni pfedtrénovany transformator)

Large language model (Velky jazykovy model)

LSTM Dlouhodobé kratkodoba pamét’

NLG
NLP
NLU
QA
RAG
RNN
SUS
zCU

FAQ

Natural language generation (Generovani pfirozeného jazyka)

Natural Language Processing (Zpracovani pfirozeného jazyka)
Natural language understanding (Porozuméni ptirozeného jazyka)
Question Answering (Odpovidani na otazky)

Retrieval-augmented Generation (Generovani s vyuZitim vyhledévani)
Rekurentni neuronové sité

System Usability Scale (Stupnice pouzitelnosti systému)

Zapadoceska univerzita v Plzni

Casto kladené otazky

Smodch. Smérodatna odchylka
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Priloha A Uzivatelské rozhrani na strance FEK

FAKULTA EKONOMICKA

P ziraoceské unverziry STUDIUM FAKULTA

V PLZNI

NASI vIZi JE V
USPECH!

r

Naim studenttim nabizime nejen moderni vyuku v pfatelském prostredi, ale
také moznost absolvovat staZe ve firmach a na univerzitach po celém svété.

<J.~N—AC?__ WTO_ICTW.DGN Studenti  Zaméstnanci  Absolventi O/'

[<1d

DEN OTEVRENYCH DVERI

7 _ STUDIUM V CHEBU

Zdravim, ja jsem asistent pro FEK
7€U. Jak vam mohu dnes byt

napomocen?

Kolik stoji prihlaska na navazujici
magisterske studium a jak ji
mohu zaplatit?

Prihladka na navazuj

magisterské studium stoji 600,-

KE. Zaplatit ji muzete platebni
kartou pres platebni branu
systému eprihlaska.zcu.cz,
formou bezhotovostniho
prevodu z ictu nebo v hotovosti
na prepazce Komercni banky
Postovni poukazku nelze pro
platbu pouzit. Udaje pro
zaplaceni poplatku obdrZite pfi

[Type your question

Powered by Flowise
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Piiloha D CUQ otazky

Osobnost chatbota byla realisticka a poutava.

PFfiSel(a) mi chatbot pfilis roboticky.

Chatbot byl pfivétivy béhem pocatecniho nastaveni.

Chatbot pUsobil velmi nepratelsky.

Chatbot dobfe vysvétlil svljj ucel a rozsah mozZnosti.

Chatbot nedal Zadnou indikaci o svém ucelu.

Bylo snadné se v chatbotu orientovat.

Pouzivani chatbotu by mohlo byt matouci.

Ol® N[0 AWM=

Chatbot mé dobfe pochopil.

Chatbot nerozpoznal mnoho mych vstupd.

[ RN
. o)

Odpovédi chatbota byly uzite¢né, pfimérené a informativni.

—
N

Odpoveédi chatbota byly irelevantni.

—
@

Chatbot dobre zvladal jakékoli chyby nebo omyly.

=N
»

Chatbot se zdal byt neschopny zvladnout jakékoli chyby.

—
o

Pouzivani chatbota bylo velmi snadné.

—
2

Chatbot byl velmi slozity na pouzivani.
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Piiloha G Dalsi priklady vyuziti umélé inteligence v marketingu

Influencer marketing Al influenceri

Marketing prostfednictvim online influencerti (anglicky Online influencer marketing)
zahrnuje vybér a motivovani influencert spole¢nostmi, aby interagovali s jejich publikem
na socidlnich médiich, s cilem vyuzit jedinecnych vyhod influencerti k podpote produktti
spolecnosti, s kone¢nym cilem zlepsit vysledky spole¢nosti. Web 3.0, ktery piedstavil
mobilni zafizeni a aplikace také razantn¢ zrychlil popularitu socidlnich médii. Toto
umoznilo v podstaté¢ jakémukoliv uzivateli si vytvofit online sledujici. Je nutné také
zminit zmény v chovani zakaznikt, zakaznici ¢i spottebitelé totiz vyjadiuji urcity rostouci
negativni postoj vici pfimému marketingu firem. Firmy také zacinaji byt vice ndkladové
citlivé ¢i uvédomélé v ramcei marketingovych vydaji. Tyto faktory napomahaji konceptu
influencer marketingu, jelikoz pro firmy mtize piedstavovat levnéjsi alternativni variantu
oproti napiiklad vyuzivani znamych celebrit k propagovani svych produkti ¢i sluzeb.

(Leung a kol, 2022)

Podle softwarové spolecnosti Influencer marketing hub byly vydaje v tomto odvétvi
vroce 2022 16,4 miliardy dolarti a jeji odhad pro rok 2023 je riist na hodnotu 21,1
miliardy dolart neboli 29 %. (Geyser, 2023)

Influencery lze rozdélit ¢i segmentovat podle poctu sledujicich, kdy existuji 3 hlavni
kategorie mikro — influenceti, mezo — influenceti a makro — influencefti. Pfispévky mohou
mit dva hlavni G€ely z hlediska marketingu: prvnim cilem je zvysit zimér ndkupu u jejich
sledujicich a druhym cilem je zlepsit atraktivitu a produktové znalosti jejich sledujicich.
Influenceti Casto vytvareji piispévky obsahujici informace a doporuceni tykajici se
vlastnosti produktii, které propaguji. To vede k vyS$si Grovni informativniho obsahu o
daném produktu a také tedy i povédomi o produktu. Pro uspéch influencera je kriticky
vztah mezi influecerem a sledujicimi, na kterém totiz zavisi 1 budouci chovani sledujicich
neboli tedy interakce ¢i timysl k ndkupu. Pfi spolupréci influencera se znackou je roli
influencera pisobit jako ambasador spolecnosti, a tedy vytvaret takovy sponzorovany
obsah, ktery vede ke zlepSeni image a povésti dané znacky. Tento obsah by mél také

zvySovat nebo podporovat vérnost zdkaznika viici znacce. (Joshi et al., 2023)

Influencerim byva poskytnuta urcita kreativni svoboda, aby reklamni obsah byl
v souladu s jejich osobni znackou a obsahem, ktery normélné ptidavaji na své socidlni

platformy. Urcité smérnice a klicové zpravy ale mohou byt také poskytnuty, kterymi by



se méli infleunceti fidit. Tato moznost umoziiuje firmam vyuzivat jedine¢né zdroje
influencert, zejména jejich sledovanost a divéru, kterou si vybudovali. Existuje zde

samoziejme urcité riziko ztraty kontroly na propagacnim sdélenim. (Leung a kol, 2022)
Virtualni Al influenceri

I kdyz stale vice podniktl vyuziva influencery k propagaci svych produkti ¢i sluzeb, a to
nejen na urovni mezinarodnich podniki ale také i na Grovni malych a stiednich podnikt
vznika zde urcité riziko spoluprace s témito osobami. Jestli je urcity influencer povazovan
za vcelku bez rizikovy partnera i tak je nutné pocitat s urcitou pravdépodobnosti, ze se
dand osoba muze ztratit svou pfitazlivost v podstaté¢ pies noc. Je to dano tim, Ze
influenceti v Sirokém slova smyslu casto dostavaji do urcitych skandali. Spole¢nosti
spolupracujici s témito influencery museji ndsledné ztidit urcitou krizovou komunikaci.
Casto je také potieba ukongit uréité smlouvy, které maji s touto osobou uzaviené. (Allal-

Chérif a kol., 2024)

Nahrazeni lidského influencera za influencera vytvoieného pomoci umélé inteligence
pfedstavuje revoluéni metodu zapojeni zdkaznikd, pii které se spolecnost vyhyba
potenciondlnim problémim spojenych s lidskymi influencery. Trend vyuZivani
virtualnich influencerti neustdle roste na popularité, pfednost jim davéji napiiklad
v Brazilie ¢1 Jizni Korea. Nejcastéji 1ze virtualni influencery nalézt u luxusnich znacek
zabyvajici se naptiklad vyrobou obleCeni, dopliikl ¢i kosmetiky. (Allal-Chérif a kol.,
2024)

Virutélni influencer mize mit také velkou spoustu sledujicich na rtiznych platformach, a
tak mize byt povazovan za divéryhodného poradce ¢i ,.trend settera® v nejedné oblasti.
S tim, ze se da virtualni influencer naprogramovat a vytvofit tak aby se choval vypadal
jako realny lidsky influencer, znaci to, Ze by Al influencefi mohli mit stejny efekt jako je
tomu u lidskych influencerd. Je ale nutné zminit, Ze neexistuje stale jesté dostate¢né

mnozstvi informaci o tom, jak lidé reaguji na tento koncept. (Sands et al., 2022)

Castokrét se jedna o virtudlni influencery, kteif maji pfedstavovat Zeny mladého véku,
existuje ale také fada animovanych postav, nebo postav z pocitacovych her, ktefi

vystupuji na socialnich sitich jako influencefi.

Nasledujici list predstavuje nékteré z nejznaméjSich virtualnich influenceri, kteii jiz

spolupracovali se svétovymi znackami, a jejich pocet sledujich na socialni siti Instagram.



e Ludo Magalu — 6,7 milionu sledujicich

e Lil Miquela — 2,6 milionu sledujicich

e Imma — 392 tisic sledujicich

e Shudu — 241 tisic sledujicich

e Bermuda — 234 tisic sledujicich (Molenaar, 2023)

Tento list obsahuje virtualni influencery, které 1ze zatadit do skupiny repliky ¢lovéka.
Tato skupina byva nejcastéji vyuzivana k propagaci urcitych produktt ¢i sluzeb. Existuji
také skupiny jako nelidsky influencefi a animovani influncefi. Lil miquela jiz p6zovola
v reklamé pro Calvin Kleinv roce 2019, a na jejim Instagramu lze také nalézt i novéjsi
spoluprace napftiklad spole¢né s automobilkou BMW pfi predstaveni elektrického vozu

BMW iX2. (Nguyen, 2023)

Je ale také mozZné rozeznat rozdil mezi maskotem spolecnosti a influencerem. Spolecnosti
jako napiiklad Geico vyuzivaji svého maskota, malou jestérku, jako jeden ze zpusobu,

kterym komunikuji na socialnich sitich.
SEO a analyza klicovych slov

SEO neboli optimalizace pro vyhledavace (v origindle search engine optimization) lze
zjednoduSené popsat jako proces pfi, kterém dochazi k vylepSovani webovych stranek, a
to za Ucelem je vice zviditelnit ve vyhledavacich jako je Google, Mozilla Firefox,
Microsoft Bing, Safari a dalsi. Je zde tedy snaha, aby stranka dané spolecnosti byla na
prvnich pozicich ve vyhledavacich pii vyhleddvani urcitého produktu, sluzby nebo

informaci o dané problematice, kterou se spole¢nost zabyva. (Goodwin, n.d.)

Vyhledava¢ od spolecnost Google neustidle prochdzi riznymi aktualizacemi a
vylepSenimi. Uz jen z této reality je nutné chapat, ze proces SEO je neustali proces
optimalizace dané stranky. V roce 2022 vydal Google aktualizaci s ndzvem ,,Focus on
people-first content™, ktera pojednava o obsahu zaméfeny na lidi. Tato aktualizace byla
zejména navrzena, aby odmenoval obsah, ktery poskytuje uspokojivy zazitek uzivatelim.
Lze zminit urCitéd kritéria, které¢ by mél uspéSny obsah spliiovat. Prvnim kritériem je, Ze
by dany obsah mél byt zaméfeny na dané publikum a neméla by zde byt v prvni fadé
snaha vytvofit obsah, ktery by uspokojil vyhledava¢. Obsah by m¢l mit jasny ucel,

vzdélavat uzivatele, uchovat pocit uspokojeni po precteni. (Google for Developers, 2022)



SEO lze rozdélit do urcitych typli nebo skupin. Existuje jich fada 1ze zminit napiiklad 2

hlavni skupiny:

e On-page SEO,
e Off-page SEO,

On-page SEO se soustfedi na obsah, ktery je daném webu a je kliCovy pii snaze dostat
se na vysSi umisténi ve vyhledavacCich. Aby bylo dosazeno urcitého uspéchu u této
problematiky je potfeba disponovat takovym obsahem, ktery lze snadno nalézt a je
a je né¢im jedine¢ny. Do ¢innosti, které spadaji do on-page skupiny lze naptiklad zaradit
vybér klicovych slov, optimalizace ndzva stranek, aby obsahovali dana kli¢ova slova,
optimalizace a aktualizace popist jednotlivych polozek na e-shopech, ptidavani
relevantniho a kvalitniho obsahu, vyuzivani HTML tagl k sprdvnému strukturovéani

stranek naptiklad nadpisy H1, H2 a dalsi. (Frankel, 2023)

Off-page SEO — n¢kdy také off site SEO je dalsi prvek celkového SEO, ktery je klicovy
pro celkovy vykon SEO dané stranky. Vztahuje se na vSechny aktivity, které jsou
provadéné mimo dany web, které pomahaji zvySovat jeho divéryhodnost a autoritu.
Hlavni roli v tomto ptipadé€ zde hraje takzvany link building, nejedna se ale pouze o tuto
strategii v ramci off page SEO. Link building je takzvané budovani sit¢ zpétnych odkazl
aje to dalsi aktivita SEO, ktera se snazi zvysit navStévnost daného webu. U link buildingu
se fesi, kolik unikatnich domén obsahuje link zpét na poZadovanou stranku. Dal§i metrika
tesi, jak kvalitni/autoritativni jsou stranky, ze kterych pochazeji linky zpét na pozadovano
stranku. Dalsi techniky v této oblasti mize byt, obsahovy marketing, recenze a dalsi.

(Silva, 2022)
SEO nastroje zaloZené na umélé inteligenci — vyhledavani kli¢ovych slov

Vyhledavani klicovych slov nebo prizkum klicovych slov je proces, ktery identifikuje
slova, slovni spojeni ¢i fraze, které vyuzivd dand cilova skupina a existuje
pravdépodobnost, Ze je znovu vyuzije pii vyhledavani produktl, sluzeb nebo dalSich
informaci. V této fazi nastupuje firma, ktera tyto produkty ¢i sluzby nabizi a vyuziva dana
kli¢ova slova. Zaclenéni vyuZzivanych klicovych slov do obsahu pomaha vyhledavactim

jako je napftiklad jiz zminény Google ptivést zakazniky na dany web. (Upwork, 2023)

Vyhledéavani klicovych slov 1ze provadét manuélné, ale jedna se o Cinnost, ktera je Casove

narocnéd a rozsdhla. Populdrni vyhleddvace také neustidle méni ¢i upravuji vyuzivané



algoritmy za ucelem zlepSeni své funkénosti, coz vytvaii urcity natlak na tvorbu
kvalitniho obsahu, ktery zaujme potitebné publikum. Néstroje, které jsou zalozené na
umélé inteligenci poskytuji komplexni feSeni pro vyhledavani klicovych slov. (Upwork,

2023)

Pti vyhledavani klicovych slov existuji 3 hlavni aspekty: relevance, divéryhodnost a
frekvence vyhledavani. Relevance a divéryhodnost se tykaji toho, jestlize dany obsah
spliuje podminky vyhledavacli a obsahuje uzite¢né informace. Aspekt frekvence
vyhledavani v tomto ptipad€ znamend, Ze se dand strdnka mize umistit na prvni strance
s vysledky vyhledavani pro dané klicové slovo, je ale nutné také zjistit, jestli je dané
klicové slovo Casto vyhledavano, nebo se takto stranka umistila, protoze se dané klicové
slovo téméf nevyhleddva. Zamér uzivatele je také nutno sledovat a analyzovat pfi
vyhledéavani klicovych slov. Kli¢ova slova totiz mohou nést vice vyznamii, je tedy nutné

pro dana kli¢ova slova analyzovat typy vysledkd. (Leist, 2022)

Nastroje, které vyuzivaji umélou inteligenci nebo upravené modely jako napiiklad
néktery z modeltt GPT, piindsi fadu vyhod pii procesu vyhledavani klicovych slov.

Nasledujici seznam ptedstavuje list vyhod vyuZiti Al pro vyhledavani kli€¢ovych slov:

1. Seznam potencionalnich kli¢ovych slov — K vytvofeni seznamu potencionélnich
klicovych slov 1ze naptiklad vyuZit modeltt GPT a zadat vychozi klicové slovo,
ze kterého nasledné¢ dany model vytvoii sadu dalSich potencionalnich. Tento
proces miZe uSetfit ¢as pii brainstormovani potencionalnich klicovych slov.
(Monteiro, 2023)

2. Analyza poctu vyhledavani a konkurence — Nastroje vyuzivajici Al jsou
schopné analyzovat udaje o poctu vyhledavani identifikovat tak klicova slova,
kterd jsou vykonna. Dale také dokdzi vyhodnotit urovenn konkurence z dat od
Google Ads a urcit tak, jak obtizné by bylo ziskat vysokou pozici pro urcité slovo.
(Junia, n.d.)

3. Analyza zaméru vyhledavani — Al dokaZe také vyftesit Casto slozZity ukol analyzy
zaméru vyhledavani a identifikovat tak pravé zaméry uZzivatelskych dotazt. Toto
zajist'uje, Ze je dany obsah sladény s potfebami uzivateli a je relevantni. (Marin,
2024)

4. Generovani dlouhych klicovych slov a identifikace souvisejicich a
relevantnich kli¢ovych slov — Vyznamnou vyhodou Al modell je schopnost

prochazet obrovska mnozstvi dat a odhalit tak urcité vzory a nasledné naptiklad



dlouha klicova slova. Kromé& toho maji také schopnost identifikovat dalsi
relevantni klicova slova, a to na zaklad¢ pochopeni zdméru a preferenci uzivateltl.
(Monteiro, 2023)

5. Predpovidani trendi kli¢ovych slov — Nezanedbatelnou vyhodou Al nastroja je
schopnost pracovat s historickymi daty a vytvaret urc¢ité predikce. Al néstroje
vyuzivaji data z keyword planner od Google Ads k identifikaci urcity vzort
z historickych trendti v ramci kliCovych slov. To znamena, ze urcita klicova slova,
ktera byla popularni pied 5 lety se mohou znovu stat popularnimi, kdy Al mize
identifikovat podobné vznikajici kli¢ova slova, nez ziskaji popularitu ve velkém

meéfitku. (Errante, 2023)

Vyhod, které um¢la inteligence ptinasi pro vyhledavani klicovych slov je fada, je nutné
ale podotknou, Ze stale nese ur¢ité limitace. Jednotlivé nastroje postavené na Al jsou stale
potad jen nastroje a nelze tedy nahradit lidsky dohled nebo kritické mysleni. I kdyz Al
dosahla vyznamného pokroku v rdmci porozumeéni textu, stale se nejednd o perfektni
proces, znovu je tedy potieba lidsky dohled marketéra a spravna interpretace. PtiliSna

zavislost na téchto nastrojich také limituje urcitou kreativitu. (Monteiro, 2023)



Piiloha H System usability Scale skére

System Usability Scale Scoring
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Zdroj: Chinn, 2022

Piiloha I Priimérné skore pro jednotlivé otazky a smérodatna odchylka

Otazka | Skore Smodch.
1 3,5 0,7
2 1,7 0,5
3 4.1 0,5
4 1,1 0,3
5 3,9 1,0
6 2,0 0,9
7 4.0 0,7
8 1,6 0,5
9 4.5 0,5

10 1,9 1,1
11 4.5 0,5
12 1,5 0,7
13 3,4 0,6
14 2,2 0,9
15 4.6 0,5
16 1,5 0,6




Priloha J CUQ skore u jednotlivych ucéastnikii

Ugastnik sckg?e
8 93,8
1 92,2
3 92,2
5 89,1
19 89,1
16 87,5
6 85,9
12 84,4
2 82,8
18 82,8
11 79,7
15 78,1
20 78,1
21 78,1

9 76,6
4 73,4
13 73,4
10 70,3
14 70,3

7 67,2
17 67,2
22 65,6




Priloha K Priklad konverzace z testovani
Otazka 1:"S ¢im mi miZeS pomoci?"

Odpovéd’ 1: "Mohu vam pomoci s Sirokou Skélou dotazil tykajicich se Fakulty
ekonomické Zapadoceské univerzity v Plzni. Zde je n€kolik ptikladi, jak vam mohu byt
napomocen:

- Informace o doktorskych studijnich programech — Ptijimaci kritéria, popisy
programi, stipendijni piedpisy a dalsi.

- Informace o magisterskych studijnich programech — Garantované obory, postupy
piijimaciho fizeni, popisy jednotlivych programti.

- Akademicky kalendat a kli¢ové milniky — Detailni rozvrhy pro vSechny studenty,
terminy pro podani diplomovych praci a statni zkousky.

- Mezinarodni studijni pfilezitosti — Programy bilateralni spolupréce, nabidky dvojiho
diplomu, Erasmus+ a dalsi.

- Postupy pro podéavani a publikaci kvalifika¢nich praci — Elektronické podavani,
odklady publikace, smérnice pro bakalarské a magisterské prace.

- Informace o bakalaiskych programech — Principy ptidélovani studentd, proces
pfijimaciho fizeni, studijni plany.

- Pfedpisy a smérnice — Motivacni vyhlasky, akademické predpisy, stipendijni
piedpisy, pfechody mezi studijnimi programy.

- Akademicky a administrativni personal — Informace o profesorech, jejich pozicich,
oblastech vyuky a kontaktnich udajich.

Pokud mate konkrétni dotaz nebo potiebujete informace o né¢em, co neni uvedeno
vySse, nevahejte se zeptat, a ja se pokusim vadm co nejlépe pomoci."

Otazka 2. "Do kdy je potireba odeslat prihlaSku na bakalarsky studijni program?"

Odpovéd’ 2. "Termin pro podani piihlasky na bakalatsky studijni program na Fakulté
ekonomické Zapadoceské univerzity je do 30. dubna 2024. PtihlaSku je potieba vyplnit
v elektronické formé na webové strance. Uchaze¢ miiZze podat vice pfihlasek na riizné
bakalarské studijni programy a na rtiznd mista studia (Plzen a Cheb). Kazd¢ ptihlasce je
potieba zadat prioritu, kterd udava potadi, v jakém ma uchaze¢ z4jem o studium
programu se zohlednénim mista studia. Dale je potfeba do 10. Cervna 2024 nahrat sken
maturitniho vysvéd&eni v systému E-Pihlaska ZCU. Pokud mate dalsi dotazy nebo
potiebujete pomoc, miizete kontaktovat fakultu na e-mailu."

Otazka 3. "Kdy je konec vyuky v letniho semestru?"

Odpovéd’ 3. "Konec vyuky v letnim semestru pro akademicky rok 2023/2024 je 17.
kvétna 2024."

Otazka 4. "Na jaké univerzity ve Spanélsku Ize vycestovat pi‘es program
Erasmus?"



Odpovéd’ 4 "Pies program Erasmus+ muzete vycestovat na nasledujici univerzity ve
Spanélsku:

- Universidade de Vigo, Facultade de Ciencias Economicas ¢ Empresariais — Kod: E
VIGOO1, Adresa: Campus Universitario Lagoas Marcosende Vigo (Pontevedra),
Webové stranky, Pocet mist: 2 mista na 9 mésicii pro kazdého studenta (nebo 3 mista na
6 mésict), Stupen studia: Bc. Mgr., Obor studia: Business Studies and Management
Science, Jazyk studia: SJ (B1) nebo AJ (B2).

- Universitat Rovira I Virgili — Kod: E TARRAGOO01, Adresa: Avinguda Paisos
Catalans, 17-19 43007 Tarragona, Webové stranky, Pocet mist: 10 mist (Bc. stupeni 5
mist na 5 mésic; NMgr. stupen 3 mista na 5 mésicti; PhD. stupeii 2 mista na 10
mésict) pro kazdého studenta

- Stupen studia: Be. Mgr. PhD.
- Obor studia: Business and Administration and Economics
- Jazyk studia: AJ (B1) nebo SJ (B1)

Pro vice informaci o podminkéch programu Erasmus+ a postupu piihlaSeni navstivte
oficiélni stranky programu."

Otazka 5: "Jsou i néjaké dalSi moZnosti?"

Odpovéd’ 5. "Ano, kromé vyse uvedenych univerzit ve Spanélsku jsou dal§i moznosti
pro studium prostiednictvim programu Erasmus+. Dals$i Spanélské univerzity, kam lze
vycestovat, zahrnuji:

- Universidad de Granada — Kod: E GRANADAOI1, Adresa: Av. del Hospicio, s/n,
18071 Granada, Webové stranky, Pocet mist: 2 mista na 5 mésict pro kazdého studenta,
Stupeii studia: Bc. Mgr., Obor studia: Business Studies and Management Science,
Economics, Jazyk studia: SJ (B1) nebo AJ (B2).

- Universidad de Sevilla — Kéd: E SEVILLAOI, Adresa: C. San Fernando, 4, 41004
Sevilla, Webové stranky, Po€et mist: 2 mista na 5 mésicii pro kazdého studenta, Stupeni
studia: Bc. Mgr., Obor studia: Business Studies and Management Science, Economics,
Jazyk studia: SJ (B1) nebo AJ (B2).

- Universitat de Valéncia — Kod: E VALENCIO1, Adresa: Av. de Blasco Ibafiez, 13,
46010 Valencia, Valencia, Webové stranky, Pocet mist: 2 mista na 5 mésicii pro
kazdého studenta, Stupen studia: Bc. Mgr., Obor studia: Business Studies and
Management Science, Economics, Jazyk studia: SJ (B1) nebo AJ (B2).

Toto jsou pouze piiklady dalsich univerzit ve Spanélsku, které jsou dostupné pro
studenty prostfednictvim programu Erasmus+. Nabidka univerzit a po¢et dostupnych
mist se mohou rok od roku ménit, proto je diilezité sledovat aktualni informace na
webovych strankéach vasi univerzity nebo se obratit na koordindtora programu

Erasmus+ na vasi fakulté pro nejnovéjsi informace a podrobnosti o piihlaSovacim
procesu."



Piiloha L Dotaznik postoji k Al

Dotaznik o vyuzivani a postojich k Al
mezi studenty FEK

Vazeni kolegové,

doufam, Ze se mate dobfe. Chtél bych vas oslovit s prosbou o spolupraci na diplomové
praci, kterou momentalné pfipravuji a kterd se zaméfuje na vyuziti umélé inteligence a
chatbotd na nasi Fakulté ekonomické. Mél bych zdjem o ziskani vadich nazord a
zkusenosti s touto technologii, stejné jako o vas pohled na potencidlni implementaci
chatbotu pro nage akademické prostiedr.

Pro tento uéel jsem vytvoril kratky dotaznik, ktery by mi mél poskytnout cenné informace
pro daléi vyvoj préce. Vyplnéni by vam nemélo trvat déle nez 10 minut.

Vase odpovédi jsou zcela anonymni a budou pouZity pfedevaim pro Géely této diplomaové
prace. Vase spoluprace mi bude velmi cenna.

Také bych vés chtél pozvat k (&asti na testovéani chatbota, ktery by mohl byt uziteény pro
nasi fakultu. Na konci dotazniku je moZnost vyplnit vase kontaktni (daje, pokud mate
Dékuji vam za vasi pozornost a ¢as vénovany vyplnéni tohoto dotazniku,

Petr Cerny

cernype@gapps.zcu.cz Piepnout ucet )

Ea Nenisdileno

* Oznacuje povinnou otazku



Chatboti jsou inteligentni konverzaéni poéitatové programy, které napodobuji lidskou
konverzaci v jeji pfirozené podohé.

Je nutné rozlisit mezi “webovym chatbotem', automatizovanym nastrojem pro komunikaci,
a "zivym chatem s operdtorem’, ktery umoziuje pfimy dialog s élovékem.

1. Webovy chatbot:

Automatizovany nastroj na webové strance pro okamzZité odpovédi na dotazy navatévniki
24/7.

2. Zivy Chat s Operatorem:

Interaktivni chatovaci okno na webové strance, poskytujici pfimou komunikaci s lidskym
operatorem pro osobni asistenci a odpovédi na dotazy.

Uz jste nékdy vidéli chatbota na néjaké webové strance? *

O Ano
O Ne

Uz jste nékdy vyuzili chatbota pro ziskani informaci nebo asistence online? *

O Ano
O Ne



Vyuzivate Al jazykové modely jako je GPT, Bard ¢i jiné? *

Ano, pravidelné je vyuZivam
Ano, ob&as je vyuZivam
Me, nikdy je nevyuZivam

Me, nejsem s nimi obeznamen/a

OO OO0O0

MNe, nemam zajem je vyuZivat

Kiere jazykove modely vyuzivate konkrétné?

Gemini
ChatGPT
Microsoft Copilot

Grak

0000

Jiné:

Vyuzili byste Al chatbota, pokud by byl dostupny na webovych strankach fakulty *
ekonomické?

O Urcité ano
(O Pravdépodobné ano

(O Nevim

(O Pravdépodobné ne

(O urcité ne



Jak €asto si myslite, Ze byste vyuZivali chatbota na webové strance fakulty? *

(O Denné
O Tydne
(O Meésiené

(O Jen prilezitostné

Za jakym tcelem byste vyuzZili Al chatbota na webovych strankach FEK? (Vyberte *
vie, co se vztahuje)

|:| Informace o studijnich programech

Dotazy na harmonogram akademického roku

Informace o Erasmu a jiné mobility na FEK ZCU

Informace o konzultaénich hodinéch a ugitelich na FEK ZCU

Dotazy na studijni a zkusebni fad (kreditni hranice, opakovany zépis pfedmétu,
zapisové propustka a dalsi)

Dotazy na ddlezité terminy (odevzdani KR terminy $Z7 a dalsi)

00 0O 000

Jing:



Jakym zplsobem nej¢astéji ziskavate informace o tématech zminénych ve vasem
pfedchozim vybéru?

|:| Prochézenim oficidlnich stranek fakulty.

|:| Konzultaci s akademickymi pracovniky nebo studijnim oddélenim.

|:| Hledanim informaci na socidlnich sitich nebo ve skupinach spojenych s fakultou.
[[] Ptanim se starich studenti nebo spoluzakd.

|:| PouZitim externich zdrojd informaci mimo oficialni webové stranky fakulty.

(] vine:

Preferovali byste spise formalni nebo neformalni tén chatbota? *

O Formalni

o Neformalni

() Bez preference

Jaky mate postoj k integraci Al jazykovych modeld do vzdélavacich nastrojd a
webu vzdélavacich instituci?

(O Velmi pozitivni
O Pomémeé pozitivni
O Neutralni

O Spige negativni

O Velmi negativni



Jakou miru davéry byste prikladali odpovédim poskytnutym chatbotem chledné
vasich studijnich zalezitosti?

O PIné ddvéruji - povazuji informace za stejné spolehlivé jako od akademického
personalu.

Casteéné divéiuji - informace povazuiji za uZite&né, ale potfebuji je ovéfit s dalsimi
zdroji.

O Skepticky - informace beru s rezervou a vzdy bych je konzultoval s nékym ze
studijniho oddéleni nebo s uditelem.

Medivéruji - spoléham pouze na informace z oficidlnich akademickych zdroji nebo
pfimo ze studijniho oddéleni.

Jakého jste pohlavi? *

O Muz
(O Zena
O Jine

Kolik vam je let?

Vase odpovéd

Ktery studijni program aktualné studujete? *

(O Bakalarsky
O Mavazujici magistersky

O Doktorsky



Jaky bakalafsky studijni program studujete? *

Podnikova ekonomika a management
Marketingové fizeni

Projektové fizeni

Informaéni management

Ekonomicka a regionalni geografie

O O OO0O0

Ve kterém roce studia se nachazite v ramci tohoto programu? *

O Jsem v prvnim roce.
(O Jsem ve druhém roce.

O Jsem ve tfetim, nebo vy$Sim roce

Jaky navazujici magistersky studijni program studujete? *

(O Podnikova ekonomika a management
O Informaéni management
O Projektové a procesni fizeni

O Ekonomicka a regionélni geografie

Ve kterém roce studia se nachéazite v ramci tohoto programu? *

O Jsem v prvnim roce.

O Jsem ve druhém, nebo vyssim roce



Ve kterém roce studia se nachazite v ramci tohoto programu? *

O Jsem v prvnim roce.
(O Jsem ve druhém roce.
O Jsem ve tietim roce.

O Jsem ve &étvrtém, nebo vy3Sim roce.



Abstrakt

Cerny, P. (2024). Vyuziti umélé inteligence v marketingovych aktivitach. [Diplomova

prace, Zapadoceska univerzita v Plzni].

Klic¢ova slova: um¢la inteligence, chatbot, marketing, RAG

Tématem této diplomové prace je vyuziti umeélé inteligence v marketingovych aktivitach.
Cilem této diplomové prace je vyvinout chatbota, ktery bude slouzit jako podpora pro
studenty ve studijni administrativé a akademickém poradenstvi na fakulté. Teoreticka ¢ast
obsahuje vymezeni pojml umélé inteligence, a zejména koncept chatbotii a zapojeni
umélé inteligence do chatbotl. V zavéru této casti jsou predstavené etické aspekty
spojené s umélou inteligenci. V praktické ¢asti jsou nejdiive zkoumany preference a
postoje studentll k umélé inteligenci a fakultnimu chatbotu. Dalsi kroky zahrnuji vyvoj
chatbota, jeho testovani a srovnani s dalSimi prototypy, ndsledované testovanim chatbota
s vybranymi studenty. V posledni ¢asti je pfedstaven plan implementace do provozu a

pléan aktivit, které je potteba provadét v ramci nasledné kontroly.



Abstract

Cerny, P. (2024). Use of artificial intelligence in marketing activities. [Master's Thesis,
University of West Bohemia].

Key words: artificial intelligence, chatbot, marketing, RAG

The topic of this master's thesis is the use of artificial intelligence in marketing activities.
The main objective of this thesis is to develop a chatbot that will serve as a support for
students in student administration and academic advising at the faculty. The theoretical
part includes the definition of artificial intelligence, and in particular the concept of
chatbots and the involvement of artificial intelligence in chatbots. This section concludes
with an introduction to the ethical considerations associated with artificial intelligence.
In the practical part, students' preferences and attitudes towards Al and faculty chatbots
are first explored. The next steps include the development of the chatbot, its testing and
comparison with other prototypes, followed by testing the chatbot with selected students.
In the last section, a plan for the implementation into operation and a plan for the activities

to be carried out in the follow-up are presented.



