MARKETING
A PODPORA PREDAJA

Scenéar digitalizacie s vyuzitim umelej inteligencie




POPIS

Al v maloobchode sa sustredi na kltcové

piliere digitalnej transformacie:

® Obohacuje maloobchodnych zdkaznikov individua-
lizovanou/personalizovanou skisenostou;

® Zabezpedluje, aby maloobchodni zamestnanci po-
skytovali diferencované skisenosti zdkaznikom;

® Optimalizuje maloobchodny dodévatelsky retazec;

® Menimaloobchodné produkty a sluzby tak, aby
zdkaznikom dorudili novd hodnotu;

® Rozsiruje existujuce biznisové procesy o nové, do-
sial nemozné.

Maloobchodné riesenia zalozené na dostupnych Al
cloudovych sluzbdch umoznuju realizovat digitalnu
transforméaciu maloobchodu nasledujdcimi spésob-
mi:

Obohatenie maloobchodnych zakaznikov

individualizovanou skisenostou:

® Transformujete spdsob, akym zdkaznici za¢nu
proces nakupu a pomocou automatizovanych
postupov im pombzete podniknut dalsi najlepsi
krok;

® Analyzujete spravanie a emocie zdkaznikov a au-
tomaticky dodéavate vysoko relevantné ponuky
produktov a sluzieb;

® Poskytujete zdkaznikom osobného digitédlneho
asistenta, aby nasmeroval rozhodovanie a skratil
konverzny cyklus.

Zabezpecenie, aby maloobchodni zamest-

nanci poskytli diferencované skusenosti

zakaznikom:

® Tvorite heatmapy zaloZené na spravani zékaznikov
v obchode s cielom porozumenia, ktoré rozlozenie
obchodu vedie k zvyseniu konverznych pomerov
a predaja;

® Optimalizujete priestor pre regély a police a za-
bezpedujete, aby bol tovar vZidy oznaceny presnou
cenou a zlavami;

® Automaticky upozoriiujete odbornych zamestnan-
cov ak maju zékaznici konkrétne problémy s pro-
duktom alebo sluzbou.

Optimalizacia maloobchodného dodavatel-

ského retazca:

® \/ytvarate presnejsie dopytové progndzy a cenové
informécie zalozené na automaticky zbieranych
verejnych a zdkaznickych Gdajoch;

® Optimalizujete dorucenia objednavok a znizuje-
te ndklady pomocou lokalizacie zdkaznika a jeho
predpokladaného pohybu za Géelom plédnovania
plneni distribuovanych objednavok;

® Automatizujete procesy dopliania zasob a optima-
lizujete riadenie zasob.

Zmena maloobchodnych produktov a slu-

Zieb tak, aby zakaznikom poskytli nova

hodnotu:

® Identifikujete preferencie zédkaznika z viacerych
zdrojov a porovnavate ich s najrelevantnej$im zdro-
jom zésob;

® Umoznujete zakaznikom testovat, skisat a prispd-
sobovat produkty v predajni;

® Agregujete a analyzujete naklady a spravanie
zékaznika zachytené v priebehu nékupu za Gcelom
dalSieho doladenia zdkaznickej ndkupnej cesty.

RozSirenie existujucich biznis procesov

o nové, dosial nemozné, ¢i neexistujuce:

® Koncept ,digitdlneho dvojcata” - vdaka edge
technolégidm a spracovaniu informécii v reél-
nom Case sa vyskytuje moznost vytvorit digitalnu
képiu fyzického produktu a uchovanie informécii
vo vztahu k danému fyzickému produktu. Pri-
klad: vdaka zabudovaniu RFID alebo bluetooth
senzorov do tenisiek vieme pomocou mobilnej
aplikacie sledovat pocet zvladnutych kilometrov,
celkovy ¢as tréningu a pod;

® Vdaka prepojenosti informaénych systémov na
Urovni v redlnom case mé zédkaznik moznost zasaho-
vat do vyrobnych procesov a konfigurovat buduce
vyrobky podla svojich predstay;

® Moznost rozsirit biznis procesy o nové, dosial
nemozné - vdaka vy$sie uvedenym moznostiam
zavedenia mobilnej aplikacie pre akumuléaciu
a spracovanie digitalnych informécii o konkrét-
nom produkte sa otvara vyrobcovi moznost
monetizacie danej mobilnej aplikécie, napriklad
formou réznych edicii tychto aplikacii pre z&-
kaznikov (licen¢ny pldn PRO/Premium, standard
a pod), na zéklade zakupenej licencie mé zakaz-
nik pristup k presnejsim a personalizovanejsim
informacidm;

® Koncept ,partnera pre zédkaznika” pri dosiahnuti
cielov zékaznika - prechod od ponuky len tovaru
(predaj tenisiek) k ponuke sluzby (dosiahnutie lep-
Sich vysledkov).

PREDPOKLADY

Proces

Retail je velmi Siroké odvetvie a s jeho Sirkou narastaju
aj moznosti pouzitia technoldgii za Gcelom zlepSovania
hospodarskych vysledkov firmy a zvy$enia spokojnosti
spotrebitelov.

Firma ako celok a zvlast retailova siet, ktorad obsluhuje
vela pobodiek, mé k dispozicii obrovské mnozstvo
internych dat. Za interné data povazujeme tie, ktoré
maju pdvod vo firme, alebo su jej vlastnictvom (infor-
macie o zdkaznikoch, predajné déta, skladové data,
Udaje z vernostného systému a pod.)



Spracovanie takéhoto velkého objemu dat vie byt néa-
kladné z hladiska finanéného, ale aj asového. Preto je
délezité este pred samotnou implementéaciou akejkol-
vek technolégie mat stanoveny jasny ciel - ¢o chceme
ziskat implementéciou danej technoldgie. Takato
poziadavka by mala vychéadzat z biznisu.

Priklady biznisovych cielov:

® Zvysit predaj zdkaznikom v danom segmente (nie
segmentéacia zdkaznikov);

® Zvysit podiel zdkaznikov vyuZivajucich vernostny
program;

® Zvysit odpredaj starych skladovych poloZiek za
najvys$siu moznu cenu (nie optimalizovat skladové
zdsoby na pobockovych skladoch);

® Zvysit hodnotu priemerného kosika o xy %;

® Zvysit hodnotu UPT (Units Per Transaction) na dro-
ven 2,5;

® Zlepsit hodnotenie mobilnych aplikécii na Google
Play/AppStore o 2 hviezdicky;

® Zvysit dorucitelnost newslettera/vytlak newslettera
o xy %;

® Znizit odchody zékaznikov dlho ¢akajucich pri pok-
ladni;

® Zvysit navstevnost webovych stranok vyrobcu alebo
dodévatela;

® Navysenie Casu, ktory zdkaznici strédvia na webe;

® Zvysenie online konverzii.

Ako je mozné vidiet na uvedenych prikladoch, vyme-
dzuju sa na konkrétnu Glohu. Na to, aby retailer takdto
misiu splnil, potrebuje nahliadnut len do casti svojich
dat. Ak ideme zvysSovat dorucitelnost newslettera, (napr.
vo vztahu ku konverznej miere), zo véetkych dostupnych
(internych) dét nés zaujima predovsetkym tabulka s od-
beratelmi. Pre newsletter viak nie st podstatné vsetky
polia tejto tabulky. Preto sa v prvom kroku pri kontrole
détovej kvality zameriame na polia, ktoré su pre tdto
Ulohu klicové. Napr. meno, priezvisko, e-mail.

AZ z konkrétneho pripadu, ktory ideme riesit, nasledne
~Vypadnu” potrebné néstroje, ludia, oddelenia a pro-
cesy, ktoré bude treba vo vztahu k tlohe spravit. Méze
sa teda stat, Ze dant Ulohu vyrieSime aj bez pouzitia
drahych a zloZitych technoldgii.

Cely proces stoji a pada na najspodnejsej vrstve a tou
su data, konkrétne ich kvalita. Jednotlivé poschodia
tzv. DIKW pyramidy si mézeme predstavit ako formy
analytiky - od deskriptivnej (Data), cez diagnosticku
(Information), prediktivnu (Knowledge), az po preskrip-
tivhu (Wisdom).

Pokial' nebudeme mat zvldadnuté elementarne procesy
na najspodnejsej vrstve, ktorymi nastavujeme kvalitu,
vSetky dalsie vrstvy budd mat nedéveryhodné vystupy
a celd analytika bude nespolahliva.

Deskriptivna analytika - je zakladn& analyza, ktord
$tandardne dava odpoved na otazku: Co sa stalo?
Standardne si ju vieme predstavit ako kontingenén
tabulku v Exceli. UZ tento jednoduchy pohlad nam
povie vela o datovej kvalite. Je preto nevyhnutné
zvlddnut tieto zéklady ak chceme dalej skimat data
a podrobovat ich dalsim metédam.

Diagnosticka analytika - ide o prvu z foriem pokrodilej
analytiky. Tato odpoveda na otézku: preco sa to stalo?
V tomto pripade podrobujeme data dalsim technikédm
ako su drilldowny, aplikécia statistickych metéd, data
mining a podobne.

Prediktivna analytika - tu uz méZzeme hovorit aj

o forméach umelej inteligencie a neurénovych sie-
tach. Standardne déava odpoved na otazky: Co sa
stane? Ako sa budu vyvijat klic¢ové ukazovatele do
buddcna? Kolko ludi m&zeme ocakévat na kamen-
nych prevédzkach?

Preskriptivna analytika - ¢asto oznacované ako ko-
nec¢nd hranica analytickych moznosti podniku. Len
velmi mélo firiem ju mé dobre zvladnutd. Castokrat ide
o velké firmy a technologickych gigantov, ktori majd

k dispozicii vela dat. S rastdcimi investiciami do no-
vych technoldgii a rychlym rozvojom startupov priché-
dza vina réznych rieseni prave pre tento typ analytiky.
Tieto algoritmy sa vSak stale budd opierat o interné
déta firmy, na ktoré budu kladené velmi vysoké néroky
z pohladu datovej kvality. Preskriptivna analytika odpo-
veda na otazku: Co mém urobit?

Data

Zakladnym predpokladom na nasadenie akejkolvek
technoldgie - machine learning nevynimajuc - su
kvalitné data. Tie existuju zvacsa len v idedlnom pro-
stredi a v realite su skor raritou. Kvalita dat sa neda
spravit plosne. Bolo by velmi komplikované a nékladné
opravit a zjednotit vSetky data, ktoré podnik ma. Treba
mysliet aj na to, ze zlepSovanie kvality dat nie je len

o samotnom doplnani databéz a oprave jednotlivych
PDE (Physical Data Element) a oprave struktdr. Zave-
denie kvality dat je najméa o procesoch a tie byvajd
najdrahsie. To, Ze opravime déata a vytvorime ,stav 0"
este neznamena, ze o rok sa opat nedostaneme do
nevyhovujiceho stavu.

Preto ak médme zmysluplne vyuzit technoldgie, a teda
aj strojové ucenie, mali by byt vetky nasadenia
podriadené biznisovému cielu. Az ked' méame kon-
krétny ciel, mézeme vybrat ktoré data na tento ucel
pouzijeme a nad tymito datami za¢neme nastavovat
kvalitu dat.
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Z hladiska pouzitia vieme data segmentovat do jed-
noduchej matice:

® Interné - externé;

® Struktirované - neétruktirované.

Podla pouzitia vieme nasledne vybrat vhodné aplika-
cie alebo databazy, ktoré ndm déta budu podsuvat.

Vyhodou spoloénosti, ktoré sa zameriavaju na pre-
daj koncovému zékaznikovi je, Ze maju k dispozicii
velké mnoZstvo Struktdrovanych dat pouzitelnych aj
pre strojové ucenie.

Devizou struktirovanych dat je ich konkrétnost. Ak
méame kvalitu dat na dobrej Urovni, vieme z tychto
Udajov ziskat vela aj bez pouzitia umelej inteligen-
cie.

Skutoény poklad sa vSak ukryva v datach nestruktd-
rovanych. Pod tymto pojmom si mézeme predstavit
napriklad e-mailovd komunikéciu, nahravky telefo-
nickych rozhovorov, vided z in-store kamier, ale aj
facebookové prispevky a komentare, diskusie a roz-
ne iné formy online komunikacie. Na analyzu tejto
formy dét je strojové uéenie vybornym pomocnikom.

Prepojenim tychto dat so struktdrovanymi dostane-
me novy pohlad na zdkaznika a vieme sa zamerat
na klucové ukazovatele, ktoré maju vyssiu pridand
hodnotu, pripadne ndm vedia rozsirit pohlad na
nase Standardné KPI.

Je iné pozerat sa na ukazovatel UPT (pocet poloziek
na Uctenke) vo vztahu k transakénym déatam a je iné
na toto isté ¢islo nazriet cez zény, v ktorych zékaznici
trdvia najviac ¢asu. Informécie o tom nédm vedia po-
skytnut kamery a softvér, ktory tieto zabery vyhod-
noti. Ndsledne moézeme aj podla transakénych dat
nastavit jednotlivé zény tak, aby zédkaznikovi déavali
zmysel.

Aplikacie

Vela firiem funguje na takzvany ,technologicky
dlh”. Znamené to, Ze zvySovanie poziadaviek na
zavedenie novych technoldgii bolo zo strany firmy
dlhodobo zanedbévané a potladcané, pretoze
manazment v tychto investicidch nevidel priamy
finanény névrat.

Vysledkom bolo, ze tieto potreby boli kompromisne
splnené ohybanim existujucich systémov do diasto¢ne
vyhovujluceho stavu, pripadne aplikaciou réznych inych
kratkodobych rieseni. Nie je vynimkou, Ze spolo¢nost,
ktoréd dokaze generovat milionové obraty, bezi na
jednom ERP, ktorého sucastou je vietko - od fakturacii,
skladového hospodarstva, CRM, cez obsluhu webovych
portalov az po zber dét z poditadiel zdkaznikov.

Priklad:

Chceme zmerat konverznd mieru v jednotlivych ™ 2
predajniach. Na to, aby sme vedeli vypocitat tento
ukazovatel potrebujeme: transakéné data z pok-
ladni (ERP), zoznam pr‘e'védzok(ERP), déta z podi-
tadiel zakaznikov. Z détovej matice vyplyva, Ze ide

o interné $truktirované data. Ulahou ETL bude:

® Vrdmci procesu extrakcie stiahnut data z podi-
tadiel a transakéné data. Vacsina ERPrautoma-
ticky priraduje Gc¢tenky jednotlivym strediskam
(predajniam), takze v jednej tabulke uz méme
sparovanu Uctenku ku konkrétnej predajni;
V transformaénom procese musime zosuma- *
rizovat pocty Ucteniek pre kazdé stredisko
- ideélne po hodinach a ku kazdej prevadzke
doplnit pocet navstev. Tieto musia byt‘sumari-
zované tiez v rovnakej casovej granularite.

Vzdy po pridani nového modulu sa sice tento prob-
l[ém vyriesil, ale iba naoko. Akykolvek dalsi zasah
alebo zmena tohoto systému si bude do budicna
vyzadovat dokladni dopadovd analyzu, testovanie
a mnozstvo premrhanych internych ¢lovekohodin.
Skor ¢&i neskdr kazdy narazi na limit systému a bude
nutné jeho kompletnd vymena. S narastajdcim poc-
tom zdrojov dat sa tento moment blizi exponencial-
ne. Migrécia hlavného systému vie trvat roky a pre
vacsie podniky vie mat nepodarend vymena nosnej
aplikacie fatélne nasledky.

Zalezi od konkrétneho pripadu, zvycajne vsak plati, ze
kazdd Cast procesu by mala obsluhovat aplikacia, ktora
je primarne na to uréena.

V retaile je velmi ddlezitd analytika a rychle vyhodno-
covanie zékaznickych dat. Ta primarne vychédza z tran-
sakénych dét (vydané bloky, faktdry). Na tieto data
vieme nasledne naviazat déta z dalSich zdrojov. Zalezi
od povahy Udajov, ¢iich budeme na transakéné data
prepajat cez unikatne identifikatory, alebo cez ¢asovu
znacku (timestamp). Ked'mame pripraveny dataset

a méme k nemu biznis case, mdézeme prejst k samotnej
analytike.

Infrastruktara

Idedlnym stavom je existencia tzv. data lake. Zjedno-
dusene sa da povedat, ze ide o Ulozisko, do ktorého
je mozné ukladat velké mnozstvo struktdrovanych,
polostruktirovanych a nestruktirovanych dat. Je to
miesto na ukladanie vSetkych typov dét v ich nativnom
forméte bez pevnych limitov na velkost. Na rozdiel od
beznych DWH (Data Warehouses - datovych skladov),
kde st udaje ukladané hierarchicky, data lake méa
plocht architekturu. Kazdy datovy prvok mé jedinecny
identifikator a je oznaceny siborom metadat.



Pre malé a stredné firmy predstavuje investicia do
takejto infrastruktdry vysoké néklady s castokrat neis-
tym vysledkom. Na trhu existujd aj cloudové riesenia
pre tento segment, kldéovu rolu zohréva kvalitny ETL
systém. Ide o skratku Extract-Transfer-Load a je to sof-
tvér, ktory dokaze ziskat data z réznych zdrojov, trans-
formovat ich do celku, ktory dédva zmysel a poskytnut
ich v ucelenej forme pouzivatelovi. Pouzivatelom sa

v tomto pripade okrem ¢loveka rozumie aj iny datovy
produkt alebo aplika¢né programové rozhranie (API).

V poslednom kroku sa takto pospéjané déta publikuju
pre dalsie aplikécie. Vysledna tabulka moze nasledne slu-
zit ako détovy zdroj pre Business Intelligence (analytické
nastroje), pripadne moze byt spracované dalej v Exceli.

Je zrejmé, ze v rdmci transformacie nedopoditavame

samotnu konverznd mieru. Ide o vypocitany ukazovatel

a vypocet nechavame na analytiku. Dévodom je, ze

v analytickej vrstve vieme okrem vzorca na vypocet
konverznej miery (pocet Gcteniek/pocet navstev * 100)
zohladnit aj konstantu, ktord rata s chybou poditadiel,
pripadne osetrit stavy, kedy by ndm mohla konverzna
miera vzrast nad 100 % (ak jeden zékaznik vyrobi viac
ako jeden pokladni¢ny doklad), pripadne odstranit

z vypoctov storna a reklamécie.

Toto bol velmi jednoduchy priklad. V praxi sa bez-
ne v rdmci transformac¢ného procesu data spraco-
vavaju pomocou zlozitych skriptov a neurénovych
sieti. Vysledkom mozu byt podklady pre prediktivnu
a preskriptivnu analytiku.

Ludia

Velmi délezitl Ulohu zohrava prave doménovy ex-
pert, ktory mé okrem biznisovych znalosti aj prehlad

o technoldgiédch a rozumie im aj po technickej stranke.
Nie je nutné aby ovlddal SQL a programovacie jazyky,
je dolezité, aby rozumel ich principu a logike. Jeho
najsilnejsi skill-set vSak musi byt z odboru, v ktorom
firma podniké, pripadne z odboru rieSenia konkrétne;
problematiky.

Do toho vsak vstupuje dalsi rad skisenosti, ktoré
takémuto ¢loveku umoznuju efektivnu komunikaciu
s technickymi ludmi, a ¢o je ddlezitejsie, dokaze ich
pracu aj skontrolovat.

Profily na strane zadavatela:

® Pracovnici zodpovedni za riadenie predajni;

® Pracovnici zodpovedni za planovanie;

® Experti so znalostou retailovej analytiky a KPI's me-
todikami ich vypoctuy;

® Experti na planogramy a zonéciu predajni;

e Dalsie profily s doménovou expertizou;

® Pracovnik zodpovedny za priebeh projektu ako
celku.

Profily s IKT zameranim, & uZ v internom time, alebo

na strane dodavatela, popripade zamestnanci:

® Datovi inZinieri spravuju data a prislusnd datovd
platformu, aby bola plne funkéna pre analyzu;

® Datovi vedci, ktori pripravujd, studujd, vizualizujd
a modeluju data na platforme déatovej vedy;

® Experti na vizualizaciu a interpretaciu dat;

® [T architekti spravuju zékladnd infrastruktiru po-
trebnu pre podporu détovej vedy;

® \yvojari aplikacii so znalostou machine learning

algoritmov (Python, R a inych), ktori nasadzuju

modely do aplikacii s cielom vytvarania produktov

zaloZenych na datach;

Programatori a dalsi IKT $pecialisti zodpovedaju za

implementaciu rieSenia tak po stranke softvéru aj

hardvéru;

® Konzultant so znalostami zékladov datovej etiky;

Konzultanti so znalostami GDPR;

® Integracni $pecialisti so znalostou REST alebo SOAP
technoldgii komunikacie;

® Sprévca databéz.

Organizacia

Kltcovym faktorom Uspechu akejkolvek iniciativy

v oblasti data science je spravny tim. Rola data scientist
je pomerne nové a vyzaduje kombinéacie schopnosti,
ktoré doteraz neboli bezné. Je takmer nemozné najst
¢loveka, ktory vie pokryt tieto schopnosti samostatne
end-to-end. Preto je déleZité mat spravnu timovu dy-
namiku a spravne zlozenie timu.

Zalezi od moznosti firmy a jej velkosti, ako jednotlivé
roly obsadi. Délezité je aj to, ¢i vytvori trvaly tim, alebo
len pracovnu skupinu, ktord bude mat za Glohu vyriesit
konkrétnu ulohu.

Ak firma nemé dostatok prostriedkov na nabor alebo
nie je mozné navysovat pocty zamestnancov z inych
dévodov, da sa pristupit aj k outsourcingu. Trendom
najma vacsich firiem je neoutsourcovat fudi, ktori sa
venuju vyvoju a podielaju sa natvorbe know-how.
Takito externisti sa lahko dostavaju k algoritmom,
ktoré Casto predstavuju konkurenént vyhodu. Zmluvy
o mlcanlivosti sa vacsinou vztahuju na konkrétne data.
Algoritmus, ktorého vyvoj si firma zaplati u kontraktora,
sa moze velmi lahko stat jeho obchodovatelnym pro-
duktom a spoloénost tak riskuje stratu konkurencnej
vyhody.

PRINOSY

Kvalitativne prinosy/kvantitativne prinosy

Al méze v maloobchode posilnit prakticky vSetky
obchodné funkcie. Zatial ¢o sa niektoré lahko realizu-
ju (dostupnost déat, overené ML modely a dalsie), iné
poskytuju maloobchodnikovi vaésiu pridand hodnotu,
napriklad znizenim Gbytku zdkaznikov. Podla nasich
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skdsenosti k najvacsim prioritdm pre vacsinu maloob-
chodnikov patria nasledujuce styri priklady scenarov
pouzitia Al.

Optimalizacia zasob na baze strojového
ucenia (ML)

Prognéza dopytu, planovanie tovaru, dopliiovanie
skladov: Nedostatok tovaru na sklade predstavuje
najvacsiu pricinu straty predaja a nespokojnost zakaz-
nikov. Sucasny globélny celosvetovy priemer nedosta-
to¢nych zasob je 8 %; vzhladom na to, Ze asponi tretina
zékaznikov nakupi tovar u konkurenta, ¢oho nasled-
kom je nielen strata predaja, ale aj potencialna strata
pri dalSom predaji a buddcich prileZitosti predaja.

Vyhody pre maloobchodného zakaznika: sihrn tychto
nedokonéenych ndkupov sa premietne do straty
predaja cca 4 % pre typického maloobchodnika. Pre
porovnanie: americké maloobchodné predaje vzrastli
03,5 % vroku 2017.

Druhym velkym problémom st nadmerné zasoby,
vopred nakupené polozky, ktoré zvySujd naroky na in-
vesticie, ¢o v kone¢nom désledku vedie k dondtenym
zlavédm, ktoré sa nakoniec dotykaju prevadzkovych
marzi maloobchodnikov. Dé6myselny ML algoritmus
pre progndzovanie dopytu bude brat do Gvahy interné
a externé data pre vytvorenie presnejsich progndz,
ktoré sa ¢asom neustéle zlepsuju.

Optimalizacia cien na baze ML

Dalsim pripadom s dolezitym prinosom je vyuzitie Al
pre maloobchodné ceny. Maloobchodni predajcovia
¢asto nastavuji obchodné prirdzky pri stanovovani
cien produktov ru¢ne pomocou metédy cost+ alebo
Keystone. Metodiky nacenovania na zéklade ponuky
nie s Ucinné tak ako varianty zalozené na dopyte, ¢o
znamena, Ze tovar by mal byt naceneny podla toho, ¢o
je zékaznik ochotny zaplatit vs. odporicana koncova
cena alebo jednotkovéa ndkupna cena pre maloob-
chodnika. Algoritmy ML pre optimalizaciu cien budd
analyzovat pruznost ceny tovary bez vplyvu na objem
predaja.

Prinos pro maloobchodného zakaznika: priemer-

ny obchod s potravinami v USA ponuka vyber 50 -

60 000 typov tovaru. ZvySenim ceny spodného kvar-
tilu sortimentu obchodov s potravinami v priemere
0,10 USD za tovar by sa zvysilo celkovou prevadzkovou
marzou o 1,3 %. Pre porovnanie, americké predajne
potravin mali priemerntd prevadzkovi marzu 1,9 %.

Zakaznicka osobna skisenost s ML

Dalsim efektivnym vyuzitim Al v maloobchode je
vytvéranie individualnych marketingovych kampani.
Historicky vacsina maloobchodnych predajcov vyuziva
kazdy rok rovnaké sezénne zlavy, ¢o ma za nasledok
identicky marketing a ceny pre kazdého zékaznika.
Tento typ jednotného pristupu uz nebude nadalej zia-
dany. ML méZze pomoct urdit optimélnu komunikéciu

a ceny pre $pecifické skupiny zékaznikov s moznostou
cielenia az na jednotlivca. Tym sa zvysi miera reakcii,
ale méze taktiez optimalizovat marze, pretoze niek-
tori zédkaznici potrebujd mensie zlavy ako ostatni, aby
sme u nich vzbudili motivaciu k ndkupu. Individuélna
propagacia prostrednictvom CRM s vyuZitim Al zvysi
obchodu névratnost marketingovych investicii jednotli-
vych kampani.

Prinos pre maloobchodného zakaznika: priemerny
vynos z investicii z kazdého 1 USD je generované mar-
Za vo vyske 1,09 USD. Takze pre kazdy 1 cent v ROl to
znamena 1 % nérastu trzieb.

Al podporena nakupna cesta zakaznika
Komunikaéné platformy priamo spéjaju fyzické ob-
chody s digitdlnym svetom zékaznika a vytvaraju tak
prepojent skusenost napriec réznymi systémami
(Omni-Channel-Experience). To poméha zvySovat
predaj pomocou kombinécie osobnej skisenosti

v kamennej predajni s Al asistenciou a online néku-
pom s cielom zvysit predaj a minimalizovat odklon od
online ndkupného kosika.

Prinos pre maloobchodného zakaznika: odlisuje sa

v zavislosti od typu obchodu a regidénu, ale konverzny
pomer nakupu vo fyzickej predajni sa pohyboval okolo
20 % v roku 2013. Denny pocet zdkaznikov IKEA je

6 200, kazdy z nich strovi priemerne 200 USD. Kazdé
zvySenie konverzného pomeru o 0.1 % sa rovna 4,5 mi-
liGnom USD.

Rizika

Mnoho spolo¢nosti si pri tychto technoldgiach neuve-
domuje tu najpodstatnejsiu vec. PouZitie akychkolvek
nastrojov pokrocilej analytiky alebo umelej inteli-
gencie je vo velkej miere zavislé od kvality dat, ktoré
sU pouzité a plati jednoduché Trash In = Trash Out
(neporiadok dnu = neporiadok von, pozn. preklad.).
Uponéahlané a nepremyslené implementacie mnoho-
krat koncia sklamanim a nulovym alebo negativnym
prinosom pre spolo¢nost.
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