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ANOTACE

Diplomova prace se zabyva popisem pouzivanych metod strojového uceni pro regresni
ulohy a naslednou aplikaci téchto metod na tloze zaméfené na predikci nemocnosti
zaméstnancti firmy SKODA AUTO, a.s. Pouzité metody predikce zahrnuji zejména
neuronové sit¢, podptirnou vektorovou regresi a XGBoost. Vysledky ukazuji, Ze pomoci
téchto metod 1ze predikovat nemocnost zaméstnancii na jednotlivych oddélenich s nizkou
chybou. Vysledky vSech pouzitych metod jsou vyhodnoceny z hlediska chyby
a vysvétleného rozptylu. Ukazuje se také, ze navrzeny predikéni model vykonnosti
piekonava soucasné pouzivany piistup a miize tak znacné piispét ke zvySeni efektivnosti

fizeni lidskych zdroji v oblasti personélniho planovani.

KLICOVA SLOVA
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TITLE
SKODA AUTO employee sickness prediction using machine learning
ANNOTATION

This thesis deals with description of commonly used machine learning methods for
regression tasks followed by their application on a prediction task focused on SKODA
AUTO, a.s. employee sickness prediction. The machine learning methods used for this
task mainly include neural networks, support vector regression and XGBoost. The results
show that it is possible to predict employee sickness in individual departments with a low
error. The results of the used methods are compared in terms of error and variance
explained. It is showed that the proposed prediction model outperforms the currently used
approach and, thus, it is expected to improve the effectiveness of human resource

management in personal planning.
KEYWORDS
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UvVOD

Schopnost predikovat absenci na pracovisti je pro vyrobni firmy velmi uzite¢na
zejména pii planovani smén vyrobnich délniki. Neplanovana absence ve vétsim méfitku
je schopna narusit provoz na vyrobni lince a Casto se musi feSit vyuzitim externich
pracovniki, ktefi pro firmu ptedstavuji dodate¢né naklady. Pokud by firma mohla mit
nastroj, ktery by dokdzal s dostatenou presnosti predikovat pocet absentovanych
zaméstnancl na dostateéné dlouhou dobu dopiedu, mohla by se pak na takové krizové
situace doptedu pfipravit. Tato prace se zaméfuje na otestovani moznosti predikce
absence zaméstnanct z diivodu nemocnosti ve firmé SKODA AUTO, a.s. v horizontu aZ
tii mésict doptedu.

K feSenému problému lze pfistupovat bud’ jako ke klasifika¢nimu problému, kdy
tiéida 0 predstavuje pfitomnost zaméstnance a tfida 1 jeho absenci z divodu nemaoci.
Predikovana hodnota pak ptedstavuje pravdépodobnost, Ze zaméstnanec na dany den
bude z divodu nemoci chybét. Druha mozZnost je agregovani zaméstnancti do skupin, kde
skupina pfedstavuje n¢jaky logicky celek, napiiklad oddéleni. V takovém piipadé se
jedna o regresni ulohu, kdy predikovana proménna predstavuje at’ uz absolutni, ¢i
relativni pocet nemocnych pro dany den. Tato prace se zamétuje na druhy typ ptistupu
K této tloze, coz je dano vysokym poc¢tem zaméstnanct ve vyrobnich oddélenich ve firmé
SKODA AUTO, as. a charakterem vyrobniho odvétvi, kde je snadné nahradit
jednotlivce.

Predikce nemocnosti zaméstnanct je sloZity problém a je ovlivnéna fadou faktort,
napf. obdobim roku, pfedchozi nemocnosti zaméstnancl, jejich financni situaci,
atd. BéZzn¢ pouzivané statistické regresni metody neumoziuji modelovani takto slozitych
a Casto také nelinedrnich vztahi mezi t€émito faktory a budouci nemocnosti. Proto jsou
V této praci pouzity soucasné metody strojového uceni. Cilem navrzeného modelu je
navrhnout model zalozeny na strojovém uceni k dosazeni ptesné predikce nemocnosti

zameéstnancu.

Cilem prace tedy je charakterizovat vhodné metody strojového uceni, shrnout
soucasné pristupy k predikci nemocnosti zaméstnancii, charakterizovat a predzpracovat

data 0 nemocnosti zamé&stnanct ve firmé SKODA AUTO, a.s., navrhnout model predikce
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nemocnosti zaméstnanct a pouzit jej na datech této firmy. Vysledky budou zhodnoceny
Z hlediska ptesnosti predikce (chyby a vysvétleného rozptylu) a porovnany se soucasné

pouzivanou metodou predikce.

Prace je rozd€lena na tfi ¢asti. Nejprve jsou predstaveny teoretické zaklady,
tj. piehled pouzitych metod strojového uceni a soucasné piistupy pouzivané k predikci
nemocnosti zaméstnancti. Dale jsou charakterizovana pouzitda data a jejich
pfedzpracovani. Nakonec je predstaven navrzeny predikéni model a prezentovany
vysledky dosazené pomoci tohoto modelu, vcetné jejich zhodnoceni v porovnani se

soucasnym stavem feseni a dilezitosti pouzitych vstupnich proménnych.
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1 TEORETICKE ZAKLADY

1.1 Strojové uceni

Strojové uceni je technika analyzy dat, ktera uéi pocitace ucit se ze zkusenosti tak,
jak to umi lidé a zvifata. Algoritmy strojového uceni vyuzivaji vypocetni metody k tomu,
aby ziskaly informace (naucily se je) pfimo z dat, aniz by se spoléhaly na pifedem
stanovenou rovnici jako model. Algoritmy adaptivné zlepSuji svlij vykon, protoze pocet

vzorka dostupnych pro uceni se zvysuje.

S rostoucim poctem zpracovavanych dat (dnes oznacované jako ,,Big data™ —
velké data) se strojové uceni stalo kli¢ovou technikou pro feSeni problému v oblastech,

jako jsou [1]:

v Potitatova finanéni matematika, pro avérové hodnoceni a algoritmické

obchodovani;

v’ Zpracovani obrazu a pocitacové vidéni, rozpoznavani obliceje, detekce

pohybu a detekce objekti;
v' Vypodetni biologie, pro detekci nadoru, objev 1ékii a fazeni DNA;
v Vyroba energie, prognézovani cen a zatiZeni;
v Automobilovy, letecky a vyrobni prumysl, pro prediktivni udrzbu;
v’ Zpracovani ptirozeného jazyka, pro aplikace rozpoznavani hlasu.

Strojové uceni je jednou z nejrychleji se rozvijejicich oblasti poc¢itatové védy a to
z dobrych diivodi: modely prediktivniho strojového uceni, které jsou nauceny na stale
rostoucim poctu datovych souborti, poskytuji relevantni informace védciim a podnikiim
na podporu jejich rozhodovani, stejn¢ jako umoznuji vytvaret inteligentni aplikace pro
bézné spotiebitele. Strukturovand predikce se pak tykd modelt strojového uceni, které
predpovidaji relacni informace, které maji strukturu a jsou slozené z vice vzajemné
propojenych ¢asti. Tyto modely jsou naptiklad pouzivany k piedpovidani slov ve vétach
pfirozen¢ho jazyka nebo segmentovani obrazu. Strukturované predikéni modely jsou
dalezité v mnoha aplikacnich doménach a byly pouzity s velkym tspéchem v biologii,

pocitatovém vidéni a zpracovani pfirozené¢ho jazyka [2].
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Strojové uceni vyuziva dva typy technik: uceni s ué¢itelem, ktery u¢i model na
znamych vstupnich a vystupnich datech, takze maze predvidat budouci vystupy a uceni
bez ufitele, které nachazi skryté vzory nebo vnitini struktury ve vstupnich datech.
Hlavni technikou uc¢eni bez ucitele je klastrovani. Zakladnimi ulohami uceni s ucitelem
je regrese a klasifikace — viz nasledujici obrazek 1 [1]. Nasledujici text se pak zaméfuje
predevsim na vybrané regresni metody, tedy strojového uéeni s uéitelem, nebot’ navrzeny
model vyuziva historicka data o nemocnosti zaméstnanct (predikovany vystup je tedy

k dispozici) a vystupni proménna je ¢iselnou hodnotou poctu nemocnych zaméstnancii na

Regrese ‘
Uceni s ucitelem <
Klasifikace ‘

r Ie

Uceni bez ucitele ‘— Klastrovani

oddéleni.

Strojové uceni

Obriazek 1: Techniky strojového uceni [1]
1.2 Regresni metody strojového uceni

Strojové uéeni pii vyuziti techniky uceni s uéitelem je uceni modelu, ktery je
charakterizovan vstupni proménnou X, vystupni proménnou Yy a algoritmem mapujicim
vstup na vystup. To znamena, ze y = f(x). Zakladnim cilem uceni s ucitelem je
aproximovat mapovaci funkci y = f(x) tak dobfte, ze kdyz se objevi nova vstupni data X,

pak lze ptedpovédét odpovidajici vystupni proménnou Y.

Tento pfistup se nazyva ucenim s ucitelem, protoZe proces uceni na znamé
hodnoté vystupni proménné Ize povazovat za ucitele, ktery dohliZi na cely proces uceni.
Ucici algoritmus iterativné provadi predpovédi na trénovacich datech a je korigovan
,ucitelem* a uceni se zastavi, kdyz algoritmus dosahne pfijatelné urovné vykonu (nebo

pozadované piesnosti).

Uceni bez ucitele na rozdil od uceni s ucitelem je metoda, pfi které se vyuzivaji
pouze vstupni data X a neexistuje tam zadna odpovidajici vystupni proménnd. Cilem uceni

bez ucitele je modelovat distribuci v datech, aby se uzivatel dozvédél vice o struktufe dat.
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Je tomu tak, protoze neexistuje spravna odpoveéd’ a uditel tedy neexistuje (na rozdil od

uceni s ucitelem). Algoritmy jsou ponechany, aby objevily a prezentovaly strukturu

dat [3].

Pokud je cilem pouzit néjakou metodu strojového uceni, tak existuje vice
moznosti, mezi kterymi je nutné zvolit tu nejvhodnéjsi. Zaroven kazdy piistup ma urcité
vyhody a nevyhody a neni mozné fici, Ze je néktery nejlepsi a néktery nejhorsi pro
vSechny typy tloh. Je vzdy nutné zvolit podle dané situace tu nejvhodné&;jsi metodu pro

dany pfipad podle na zakladé¢ vlastnosti (vyhod a nevyhod) metod strojového uceni [4].

1.2.1 Regresni metody

Jednoducha linearni regrese

YV wevr

Jednoducha linearni regrese je jednou z nejbéznéjsich typt regresnich metod.
Pti jejim pouziti se predpovida cilova proménna y na zakladé vstupni proménné
(prediktoru) x. Mezi cilovou proménnou a prediktorem by mél existovat linearni vztah,

ktery je nazyvan linearni regresi.

Pokud se uvazuje napt. predvidani mzdy zaméstnanci na zakladé jejich véku, Ize
snadno zjistit, ze existuje korelace mezi vékem zaméstnance a jeho mzdou. Hypotéza
jednoduché linearni regrese je: y = a + bx, kde y reprezentuje mzdu a x reprezentuje veék
zaméstnance. Aby bylo mozné predikovat mzdu zaméstnance, je pak nutné znat hodnoty

a a b — koeficienty regresniho modelu.

Pii tvorbé regresniho modelu jsou zakladem uvedené dva koeficienty a a b, které
jsou zjistény z trénovacich dat. Cilem strojového uceni (uceni s u€itelem) je najit hodnoty
téchto parametri, které nejlépe vyhovuji trénovacim datim tak, aby byla minimalizovana
nakladova funkce. Nakladova funkce reprezentuje chybu modelu. Béhem uceni je cilem
minimalizovat chybu mezi skutecnymi a piedpokladanymi hodnotami a tim
minimalizovat nakladovou funkci. Na obrazku 2 jsou modré body trénovaci data

a ¢ervena Cara je regresni model nauceny na trénovacich datech.
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Grafické zobrazeni linedrni regrese
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Obrazek 2: Grafické zobrazeni pfikladu jednoduché linearni regrese [vlastni]
Vicenasobna linearni regrese

Vicenasobna linearni regrese je takovy model, do kterého je zapojena linearni

kombinace vice vstupnich proménnych X, ..., Xp podle vzorce:
y(x,w) = wog+wix;+ ...+ wpxp, (1)

kde x = (x4, ..., xp)T. Tento zépis je znamy jako vicenasobna linearni regrese. Klicovou
vlastnosti tohoto modelu je, ze se jedna o linearni funkci parametrd wo, ..., wp. Tento
model je vsak také linearni funkci vstupnich proménnych xj, j =1, 2, ... , D, coZ znamena
vyznamna omezeni tohoto modelu. Proto se rozsifuje tfida modelt o linearni kombinace

fixnich nelinearnich funkci vstupnich proménnych ve tvaru [5]:
y(x,w) = wo + XI5 wii(x) 2
kde ¢; (x) jsou zndmy jako zdkladni funkce. Celkovy pocet parametrii v tomto modelu je

M.

Parametr wo umoziuje libovolny pevny posun v datech a nékdy se nazyva
parametr zkresleni (nesmi byt zaménovéan za "zkresleni" ve statistickém smyslu). Casto
je vhodné definovat dodate¢nou figuralni "zakladni funkci" ¢y (x) = 1, coz znamena, ze

model pak vypada takto [5]:

y,w) = TS wid; (x) = wie(x), ©)
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kde w = (wo, ..., Wwu-1) T @ ¢ = (¢o, ..., pm1)T. V praxi pfi rozpoznavani vzort se pak
pouziva néjaka forma prezpracovani nebo extrakce prvki z puvodnich proménnych.

Pokud ptivodni proménné obsahuji vektor X, pak mohou byt vlastnosti vyjadieny pomoci

zakladnich funkei {¢j(x)}.

Pouzitim nelinearnich zakladnich funkci je dovoleno, aby funkce y(x, w) byla
nelinearni funkci vstupniho vektoru X. Funkce podle rovnice (2) se nazyvaji linearni
modely, protoze tato funkce je linearni podle w. Pravé tato linearita v parametrech

vyrazn¢ zjednodusuje analyzu této tftidy modelu [5].

U vicenasobné regrese je vhodné, aby proménné zafazené¢ do vicenasobného
vztahu byly na sob¢ nezavislé, nebo slabé zavislé. Linearni zavislost mezi vysvétlujicimi

proménnymi je oznacovana jako multikolinearita.

Multikolinearita zptsobuje, ze odhady regresnich koeficientli pak nemusi byt
presné, predevs§im pokud se jedna o tzv. ,,8kodlivou multikolinearitu®. Je oznaovana jako
Skodliva z toho divodu, ze nékteré parové korelacni koeficienty mezi vysvétlujicimi
proménnymi jsou vetsi nez urcitd hranicni hodnota. Zjisti-li se multikolinearita, mize to
znamenat, ze neni vhodné zatadit takto siln¢ korelované vysvétlujici proménné spole¢né
do vicenasobného regresniho vztahu. Pro zjisténi, kterou z dvojice siln€ korelovanych
regresortl zZ regresni rovnice vypustit, tak pro to existuji specialni parametry. S tim souvisi

postup volby vhodné podmnoziny proménnych, mezi které patii [6]:
e Metoda postupného piidavani vysvétlujicich proménnych;
e Metoda postupného vyfazovani proménnych;
e Metoda stupnovité regrese.

Postup je pak takovy, ze se nejdiive do vicenasobného vztahu zatfadi ta
vysvétlujici proménnd Xj, ktera ma nejvétsi parovy korelacni koeficient se zévisle
proménnou Y. Nasledné se zafadi proménnd Xk, kterd ma vysoky parovy korelacni
koeficient se zavisle proménnou Yy, ale souCasné neni silné zavisld s jiz zafazenou
proménnou Xj. V tietim kroku se pfi zafazeni dalSich proménnych do vicenasobného

vztahu ovéfuje, zda nejsou silné zavislé se vSemi jiz zafazenymi proménnymi [6].
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Metoda nejmensich ¢tverci

Model linearni regrese piedpoklada, Zze regresni funkce je linedrni ve svych
vstupech xi, ..., Xp. Linearni modely byly do zna¢né miry vyvijeny v piedpocitacovém
veku statistik, ale i v dneSni pocitacové éfe jsou stale dobré divody k jejich studiu
a pouzivani. Jsou jednoduché a Casto poskytuji odpovidajici a interpretovatelny popis
toho, jak vstupy ovliviiuji vystup. Pro ucely predikce mohou nékdy ptekonat lepsi
nelinearni modely, zejména v situacich s malym poctem tréninkovych ptipadii, nizkym
pomérem signalu k Sumu nebo s fidkymi daty. Linearni metody mohou byt aplikovany

na transformaci vstupt, coz zna¢né rozsifuje jejich rozsah.

V piipadg, ze se uvazuje jako vstup vektor X' = (X1, X2, ..., Xp), a je cilem

predpovédét realné vystupy, tak linearni regresni model ma podobu:
fO) = o+ X1 B (4)

Tento linearni model piedpoklada, ze regresni funkce je linearni, nebo Ze je
pfiméfené podobna linearni funkci. V tomto modelu jsou f; neznamé parametry nebo

koeficienty a proménné X; mohou pochazet z riznych zdroju, jako jsou napft. [7]:
o kvantitativni vstupy;

o transformace kvantitativnich vstupt, jako je logaritmus, mocnina nebo

odmocnina;

o zakladni rozifeni, jako je x, = x?, x3 = x3, coz vede k polynomialni

reprezentaci;
o interakce mezi proménnymi, napiiklad X3 = X1 x Xa.

Bez ohledu na zdroj xj je model v parametrech linearni.
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Typicky se uvazuje sada trénovacich dat (X1, y1) ... (XN, Yn), ze kterych lze
odhadnout parametry fj. Kazdy xi = (Xi1, Xiz, ..., Xip)" je vektor méfeni vlastnosti pro i-ty
ptipad. Nejpopularngjsi metoda odhadu je metoda nejmensich ¢tvercu, ve kterych se
pouziji koeficienty = (o, S, ..., )" pro minimalizaci zbytkového souétu &tverci (RSS

= Residual Sum of Squares) [7]:
RSS (B) = XL — f(x))?
= YL i = Bo = X7-1x:iB))? (%)
Ze statistického hlediska je toto kritérium pfijatelné, pokud trénovaci pozorovani
(Xi, Yi) predstavuji nezavislé nahodné hodnoty z mnoziny dat. I kdyz Xi nejsou vybrany
nahodné, tak kritérium je stale platné, pokud jsou yi podminéné nezavislé vzhledem ke

vstuptim Xi. Obrazek 3 zndzorfiuje geometrii tvarovani nejmensich &tvercii v IRP*1-

rozmérném prostoru obsazeném dvojicemi (X, Y).

Obrazek 3: Grafické zobrazeni pouziti metody nejmensich ¢tverci [7]
Na obrazku je vidét, ze tato metoda neudava zadné piedpoklady o platnosti
modelu, ale jednoduse najde nejlepsi linearni pfizptusobeni vyhodnocovanym datim.
Realizace metody nejmensich ¢tverct je realizovana intuitivné uspokojivé bez ohledu na

to, jak vznikaji data; kritérium méti primérny nedostatek zptsobilosti.

Tento proces se zapisuje tak, ze se oznaci pomoci X matice Nx(D + 1) kazdy radek
vstupniho vektoru, a podobné se oznaci pomoci Y N-rozmérny vektor vystupi v trénovaci

mnozing dat. Pak je mozné zapsat zbytkovy soucet ¢tvercu jako [7]:

RSS (A= (Y —XB)'(Y — XB). (6)
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Jedna se o kvadratickou funkci v parametrech D + 1. Pokud se rozlisi tvar

s ohledem na p, tak Ize ziskat tvar [7]:

)
%5 = —XB) (¥ — XB)

8°RSS
8B8BT =2X"X ()

Za ptedpokladu, ze X ma plny sloupec, a tedy XX je jednoznac¢né, tak se uvazuje
prvni derivace rovna nule:
XT (Y- Xp) =0, (8)
aby bylo ziskano unikatni feSeni:
p=&"XTX"y 9)
Predikované hodnoty vstupu vektoru Xo jsou pak dany funkci:

fxo) = (1:x0)"B, (10)
spravna hodici se data pak jsou:

y=XB=XX"X)"1XTy, (11)

A

kde ¥y, = f(x;). Na nasledujicim obrazku 4 je pak znazornéna N-rozmérna geometrie
regresni metody nejmensich ¢tvercii se dvéma prediktory. Vysledny vektor y je
ortogonalné promitnut do prostoru vymezeného vstupnimi vektory X1 a Xo. Projekce y pak

predstavuje vektor predpovédi nejmensich ¢tverct [7].

-—
X

Obrazek 4: Zobrazeni projekce vektoru y pomoci metody nejmensich ¢tverci [7]
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1.2.2 Polynomicka regrese

Linearni regrese vyzaduje, aby vztah mezi zéavislou proménnou a nezavislou
proménnou byl linearni. Ale jaky model pouzit, pokud rozlozeni dat je slozitéjsi, jako na
nasledujicim obrazku? Prave to je mozné fesit pomoci polynomické regrese, ktera 1épe

zachyti takovato data [8].

Porovnani linearni a polynomické regrese

-3

* datové body

-4 —— polynomicka regrese
-5 — lineaarni regrese
-1 0 1 2 3 3 5 3

Obrazek 5: Priklad souboru dat, kde neni vhodna linearni regrese [vlastni]

Vidime, ze pfimka nemuze zachytit vzory v datech. Toto je typicky ptiklad
nevhodného pouziti linearni regrese. Aby bylo mozné trend zachytit pomoci kiivky, tak
je potieba zvysit slozitost modelu, pouzit vyssi fad rovnice [8].

V polynomické regresi se transformuji plivodni proménné do polynomickych
proménnych daného stupné a pak se aplikuje linearni regrese. V piipadé polynomu
druhého stupné je pak kiivka grafického vyjadieni kvadraticka — viz obrazek 6. Zakladni
rovnice polynomické regrese pak vypada takto:

Y = a+ bX + cX?. (12)

Grafické zobrazeni kvadratické regrese

| o datové body
—— kvadraticka regrese

10 15 20 25 30 35

Obrazek 6: Grafické zobrazeni polynomické regrese [vlastni]

21



Polynomicka regrese se pouziva pro takové vztahy, kde je pravdépodobné vztah
mezi proménnymi kvadraticky. Piedpokladem v obvyklé vicendsobné linearni regresni
analyze je, Ze vSechny nezavislé proménné jsou nezavislé. V modelu polynomické regrese
tento pfredpoklad neni splnén. Polynomickd regrese se pouziva piedev§im v téchto

ptipadech definovani nebo popisu nelinearniho jevu, jako je napt. [8]:
e Rychlost riistu;
e Pribéh epidemii nemoci;
e Distribuce uhlikovych izotopu v jezernich sedimentech.

Zakladnim cilem regresni analyzy je modelovat o¢ekavanou hodnotu zavislé

proménné Y z hlediska hodnoty nezdvislé proménné X.

Vyhody pouZiti polynomické regrese [9]

v Siroka $kala funkci, které mizZe tato metoda zahrnout.
v Polynomicka kiivka v podstaté vyhovuje Sirokému rozsahu zakiiveni.

v Polynomicka kiivka poskytuje nejlepsi aproximaci vztahu mezi zavislou

a nezavislou proménnou.

Nevyhody pouziti polynomické regrese

x Velmi citliva metoda na hodnoty umisténé mimo trend.

x Polynomické funkce vyssiho fadu jsou tézko interpretovatelné a zptisobuji

preuceni [9].

x Pritomnost jednoho nebo dvou hodnot mimo trend v datech mize vazné

ovlivnit vysledky nelinedrni analyzy.

x Je k dispozici mnohem mén¢ moznych metod pro kontrolu hodnot lezicich

mimo trend, nez je k dispozici u linearni regrese [10].
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1.2.3 Regrese pomoci podpurnych vektorovych stroji

Analyza podptrnych vektorovych stroji (SVM) je néstrojem strojového uceni pro
klasifikaci a regresi, ktery poprvé identifikoval Vladimir Vapnik a jeho kolegové v roce
1992. Cilem této metody je najit funkci f(x), ktera se odchyluje od y hodnotou ne vétsi

nez ¢ pro kazdy trénovaci bod x [11].

Klasifikace pomoci podpurnych vektorovych strojt je algoritmus, ktery slouzi pro
nalezeni optimalni délici nadroviny, ktera ma maximalni rozpéti v N-dimenzionalnim
prostoru, ktery zietelné klasifikuje datové body. Tato metoda slouzi pro nalezeni linearni
rozhodovaci plochy v pfipadé nelinedrniho mapovéani vstupnich vektori do
vicerozmérného prostoru ptfiznaki (proménnych). Datové body, které spadaji na obé¢
strany zobrazené optimalni nadroviny mohou byt pfifazeny riznym tfiddm. Rozmér
optimalni nadroviny také zavisi na poctu funkei. Pokud je pocet vstupnich funkei 2, pak
je optimalni nadrovina definovana pouze jednou funkci (viz obrazek 7). Pokud je pocet

vstupnich funkci 3 a vice, pak se z optimalni nadrovina stane dvourozmérna rovina [12].

v

Obrazek 7: Zobrazeni klasifikace pomoci podpiirnych vektorovych stroji [12]

Regrese pomoci podpurnych vektorovych stroju (SVR — Support Vector
Regression) je regresni metoda, ktera zachovava vsSechny hlavni vlastnosti, které
charakterizuji algoritmus SVM. PouZzitim regrese pomoci podptirnych vektorovych stroji
je v aproximaci SVM stanovena hranice tolerance (epsilon), ktera je pti feSeni daného

problému vyzadovana. Hlavni mySlenka je vSak vzdy stejnd: minimalizovat chybu
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a definovat optimalni funkci nadroviny (hyperplane), ktera maximalizuje hranice

(maximalni rozmezi), pfi¢emz je uréita chyba tolerovana.

Linearni SVR

Primdrni tvar pro podpurnou vektorovou regresi

Pokud je k dispozici sada trénovacich dat, kde X je mnohorozmérny soubor N
pozorovani s pozorovanymi hodnotami odezvy Yy, tak je pak cilem najit linearni funkci
y = wx + b (obrazek 8) s tim, Ze je nutné se ujistit, Ze je tato funkce co nejrovnomérnéjsi
s minimalni normovanou hodnotou ||w||. Takto charakterizovany cil je oznacovan jako

konvexni optimaliza¢ni problém [13].

Y

yv=ux+b T

X

Obrazek 8: Grafické zobrazeni maximalniho rozmezi p¥i vyuZiti podpiirné vektorové regrese [14]

Pokud vSechny uvazované hodnoty spadaji do daného maximalniho rozmezi, tak

ma rovnice pro optimalizaci takovyto tvar [14]:
min> w2, (13)
Omezeni jsou pak vymezena nasledujicimi rovnicemi:
yi —wx; —b < ¢,
wx; —b—y; <e¢,

Susi 2 0. (14)
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Je v§ak mozné, Ze zadna takova funkce f(X) neexistuje pro splnéni téchto omezeni
pro vSechny body. V takovém ptipad¢ je potieba se vypotadat s nezatraditelnymi
hodnotami a zavést pro kazdy takovy bod proménné oznaceni neudrzitelnymi omezenimi,
zavést pro kazdy bod proménné ¢, az &, . Tento piistup je podobny konceptu ,,soft
margin® (mékkého rozpéti) v klasifikaci pomoci SVM, protoze proménné slack ¢;
umoziuji existenci chyb v regresi az do hodnoty ¢ a &* (obrazek 9), presto vsak spliuji

pozadované podminky.

X

Obrazek 9: Grafické zobrazeni podpirné vektorové regrese v pripadé tolerance chyby [14]

Pro popis funkce, kterd je vyjadiena hodnotami zobrazenymi hvézdickami na
uvedeném obrazku 9 se pouzije hodnota vyjadiena nasledujici funkci, ktera by méla byt

co nejniz§i (minimalizovana) [14]:
1 x
Slwll? + CEL (& + 6D, (15)

Tento tvar je n€kdy oznacovan jako primarni formule (z angl. primal formula).

Hranice jsou pak vymezeny nasledujicimi rovnicemi [14]:
yi—wx;—b<e+¢
wx;—b—y; <e+¢;
£06 20 (16)

Konstanta C je omezeni - kladna ¢iselna hodnota, kterd tidi velikost sniZeni

vypovidaci hodnoty uvazovanych pozorovani, které leZi mimo omezeni epsilon ().
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Tato hodnota pomaha piedchazet zahrnuti pfilis vybocujicich hodnot do modelu a uréuje

vztah mezi linearitou f(x) a trovni, do jaké jsou tolerovany odchylky vétsi nez ¢ [13].

Duaélni tvar pro podpturnou vektorovou regresi

Vyse popsany problém optimalizace je vypoctové jednodussi feSit v jeho
Lagrangeové dualni formulaci. Re$eni dualniho problému poskytuje niz§i hranici feseni
primarniho (minimalizacniho) problému. Optimalni hodnoty primarnich a dudalnich
problémi nemusi byt stejné a tento rozdil se nazyva ,,mezera duality* (z angl. duality
gap). Kdyz je vSak problém konvexni a splitluje podminku omezeni, je hodnota

optimalniho feSeni primarniho problému déna feseni dualniho problému daného rovnici:

Vzorec dualni formule se pak ziska tak, Ze se vytvoii Lagrangova funkce
z primarni funkce zavedenim nezapornych nasobkl « a a* pro kazdé pozorovani x. Z toho

pak vyplyne vzorec dualni tvar, kde se minimalizuje [13]:

L(@) = 250, S (o — a) (o — o )y + e S + @) + Sy vi(ai—a) (17)
Maximalni rozmezi je pak definovano pomoci funkce:
YN (a,—a;)=0kde Vn:0<a,<C

vn:0 < a, < C (18)

Nelinearni regrese

Na nasledujicim obrazku 10 je vidét podobny piipad zobrazeni pro nelinearni
podobu regresni tlohy [15]. Misto linearni funkce je vtomto piipadé pouzita
polynomicka funkce s cilem dosazeni vyS$$i pfesnosti proloZeni dat a piesnéjsiho tvaru

maximalniho rozmezi.
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X

Obriazek 10: Nelinearni podoba podpirné vektorové regrese [15]

1.2.4 Regresni stromy

Algoritmus rozhodovacich stromt je generovan na zakladé vstupnich dat a je
pouzivan jak pro klasifikacni, tak pro regresni feSeni problémii. Je mozné jako ptiklad
uvést situaci, ze chce jit tenista hrat ven tenis. V takové situaci fesi otazku, zda je v danou
chvili idedlni jit ven na tenis, coZ zavisi na riznych faktorech, jako je ¢as, pocasi, teplota
atd. Tyto faktory jsou nazyvany jako proménné, které ovlivni rozhodnuti tenisty.
Rozhodovaci proces podle téchto faktorli je mozZné zapsat formou rozhodovaciho stromu,
kde se jednotlivé akce vétvi podle toho, jaké je odpoveéd’ na danou otdzku napt. ohledné

pocasi, ¢asu apod. [16].

Rozhodovaci stromy se ve strojovém uceni pouZzivaji pro regresi s vyuZzitim
stromov¢ reprezentace k vyteseni problému, ve kterém kazdy uzel odpovida oznaceni

hranice proménné pro déleni.

Pfi pouzivani regresnich stroji se vychazi z predpokladu, ze trénovaci data se
povazuji za zakladni kofen rozhodovaciho stromu. Kategorické proménné jsou
u regresnich stromti preferovany. Pokud jsou hodnoty spojité, pak jsou pied vytvorenim
modelu diskretizovany a rozdéleny do kategorii [17]. Na zakladé hodnot proménnych
jsou datové body rekurzivné distribuovany. Pro sefazeni proménnych (vlastnosti) kofenu

nebo vnitinich uzIt stromu se vyuzivaji statistické metody [16].
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Jednoduchym ptikladem rozhodovaciho stromu mize byt napt. situace zobrazena

na nasledujicim obrazku 11, kdy rozhodovatel fesi, co bude délat podle parametri danych

Je zima?
Ne
Ano
Mas kabat? Bezvenv “iD

Ano / Ne
Vezmi si kabit. Ceieﬁ i kabé>

Obrazek 11: Priklad rozhodovaciho stromu [vlastni]

otazkami.
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Jako regresni stromy se oznacuji takové rozhodovaci stromy, kde jsou kategorie
Cisla a ne slovni kategorie [18]. Modely rozhodovacich stromu jsou vytvoieny pomoci
2 krokli: ivodni ¢ast a profezavani. V tvodni ¢asti se vénuje Cas promysleni toho, jak se
bude strom stavét, tj. nastavuji se vSechny hierarchické rozhodovaci hranice na zakladé
vstupnich dat. Vzhledem k povaze rozhodovacich stromi mohou byt nachylné
k pfiliSnému rozvétveni. Proto pak nastava proces profezavani, ktery slouzi k odstranéni
zbyteéné struktury z rozhodovaciho stromu, coz G¢inné€ snizuje slozitost modelu

a zajistuje snadnéjsi interpretaci.

Uvodni ¢4st (Indukce)

Vytvatfeni rozhodovacich stromli na vysoké urovni prochazi ¢tyfmi hlavnimi

kroky tvorby [16]:

1. Ziskani vstupni sady trénovacich dat, ktera by méla mit nékteré proménné

funkce a klasifika¢ni nebo regresni vystup.
2. Urceni ,,nejlepsi funkce* v datové sadé pro rozdéleni dat.

3. Rozdéleni dat do podmnozin, které obsahuji mozné hodnoty pro tuto
nejlepsi funkci. Toto rozdéleni v podstaté definuje uzel ve stromé,
tj. kazdy uzel je bod rozdé€leni na zaklad¢ uréitého parametru daného ze

vstupnich dat.

4. Rekurzivni generovani novych stromovych uzli pomoci podmnoziny dat
vytvotenych z kroku 3. Pokracuje se ve vétveni, dokud se nedosahne bodu,

kdy je optimalizovana piesnost a zaroveil minimalizovan pocet uzla.

Pro regresni strom je mozné pouzit jednoduchou ¢tvercovou chybu jako

nakladovou funkci [16]:
E=3%(-7)? (19)

kde Y je predikovana hodnota a Y je pfedpokladand hodnota. Soudtem viech vzorki

v datové sad¢ se zjisti celkova chyba.
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Pozitiva a negativa pouZiti regresnich stromi

Mezi hlavni vyhody pouziti regresnich stromu patii [19]:

v

v

Jsou snadné na pochopeni, interpretaci, vizualizaci.

Rozhodovaci stromy implicitné provadéji monitorovani (screening)

proménnych nebo vybér kritérii.

Mohou zpracovat jak numericka, tak kategorické data. Zvladaji problémy

s vice vystupy.
Rozhodovaci stromy vyzaduji relativné nenaro¢nou piipravu dat.

Nelinearni vztahy mezi parametry neovliviluji vypovidaci schopnost

regresnich stromi.

Mezi hlavni nevvhody pouzZiti regresnich stromu patii [19]:

X

X

Ucici mechanismy s rozhodovacimi stromy mohou vytvaret ptili§ slozité

stromy, které data dobie nezobeciiuji.

Rozhodovaci stromy mohou byt nestabilni, protoze malé¢ odchylky

v datech mohou mit za nasledek generovani zcela jiného stromu.

Pouzivané algoritmy nemohou =zaru¢it vytvofeni optimalniho
rozhodovaciho stromu. To mize byt zmirnéno ucenim vice stromt, kde

jsou datové vzorky vybirany nahodn¢ a nahrazovany.

U¢ici mechanismy rozhodovacich stromi vytvareji zkreslené stromy,
pokud né&které tfidy dominuji. Doporucuje se proto vyvaZovat sadu dat

pted tim, neZ se vytvaii samotny rozhodovaci strom.
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1.2.5 Regresni lesy

Rozhodovaci lesy jsou souborovou technikou, ktera je schopna provadét jak
regresni, tak klasifikaéni ukoly s pouzitim vice rozhodovacich stromil technikou
nazyvanou Bootstrap Aggregation, bézné znamou jako ,,bagging“. Bagging v metodé
regresnich stromt zahrnuje uceni kazdého rozhodovaciho stromu na jiném vzorku dat,
kde se provadi vzorkovani s ndhradou. Zakladni mysSlenkou je kombinovat vice
rozhodovacich stromi pii ur€ovani kone¢ného vystupu, nikoli spoléhani se na jednotlivé

rozhodovaci stromy [20].

Rozhodovaci lesy v regresnich lohach jsou pouzivany jako neparametrické
modely, které provadé;ji sled jednoduchych testl pro kazdou instanci, prochéazeji datovou
strukturou binarnich stromil, dokud neni dosazeno uzlu (rozhodnuti). Tento regresni
model se sklada ze souboru rozhodovacich (regresnich) stromi, kde kazdy strom v lese
s regresnim rozhodnutim ma Gaussovo rozdéleni pravdépodobnosti jako predikci.
Agregace se provadi pfes soubor stromtl, aby se zjistilo nejbliz§i Gaussovo rozdéleni ke

kombinované distribuci pro vSechny stromy v modelu [20].

Pokud se uvazuje koncept rozhodovaciho stromu a aplikuji se na n¢ho principy
propojeni stromd, tak se vyuziva vzorkovaci technika - tzv. ,,bootstrappingu®. Pfi této
technice se vyuziva pouze asi 2/3 dat. Pfiblizné 1/3 dat (data ,,out-o0f-bag*) se v modelu

nepouziva a mize byt vhodné pouzita jako testovaci sada [21].

Vyhody regresnich lesi

Rozhodovaci stromy maji tyto vyhody [20], [21]:

v" Jsou efektivni a rychlé jak pfi vypoctu, tak pfi vyuziti paméti béhem uceni
a predikce.

v Mohou ptedstavovat nelinearni rozhodovaci hranice.

v' Provadi integrovany vybér funkci a klasifikaci a jsou funkéni

I vV pfitomnosti vice vlastnosti.
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v' Jsou rychlejsi pro uéeni nez rozhodovaci stromy, protoze v tomto modelu
se pracuje pouze na podmnoziné funkci, takze je mozné snadno pracovat

se stovkami funkci.
v" Odolnost vii¢i extrémnim a nelinedrnim datiim.

v’ Jedna se 0 model s nizkou odchylkou a mirnym rozptylem.

Nevyhody regresnich lest

Mezi nevyhody regresnich lest patii [21]:
x  Nahodné modely lesti nejsou vSechny interpretovatelné.
x U pfili§ velkych datovych souborti miiZze velikost stromli zabrat velkou
cast paméti.
x Tento model mize inklinovat k zahrnovani pfili§ velkého poctu dat, je

vhodné nastavit parametry pro omezeni.
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1.2.6 Neuronové sité

Ve strojovém uceni se také pouzivaji ptistupy k paralelnim vypoctiim, které ma;ji
za cil modelovat chovani nervové soustavy zivoc¢icht, predevsim se jedna o modelovani
chovani nervové soustavy zivoc¢ichli, nejvice pak lidského mozku. Lidsky mozek
obsahuje 10 az 10 neuront, které jsou ulozeny v $edé mozkové ke, kde jsou synapse
realizovany v rozsahu cca 10* na jeden neuron. S ohledem na takovy rozmér je
napodobeni lidského mozku velmi obtizné realizovatelné. Piesto se vSak odbornici
pokouseni alespoii o urcitou simulaci nékterych funkci mysleni, kterou nazyvaji
neuronovymi sitémi. Jejich podstatou je modelovani struktury a ¢innosti biologickych

neuronovych siti [22].

Fyziologicky neuron je pak pieveden do matematického modelu neuronu

(viz obrazek 12).

U(Z:I_lxl-wi -0) |—>vy

x
' 6
Wi
y‘
x?’l
Obriazek 12: Matematicky model neuronu [vlastni]

Neurony vytvoiené na zdklad¢ tohoto modelu se pak propojuji do neuronovych
siti a hledaji vhodné kombinace sité, které jsou pouzitelné pro teSeni uloh umélé
inteligence [23]. Teoreticky je mozné neuron popsat jako systém s mnoha vstupy
ajedinym vystupem, jak je vidét na uvedeném obrazku vySe. Je tedy mozné neuron
povazovat za matematicky procesor, do n€hoz je zadavan n-rozmérny vektor vstupnich

signalii x(t) € R" a ze kterého vystupuje jediny vystupni signal v podobé y(t) € R

Vstupni vektor reprezentuje signdly pfichdzejici z n sousednich neuronii a ¢innost
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takového matematického procesoru je mozné popsat jako operaci zobrazeni N ze

vstupniho prostoru R" do vystupniho prostoru R [24]:
N:x(t) € R™ - y(t) € RL. (20)

Umélé neuronové sit€¢ jsou Siroce pouzivanym nastrojem pro nelinearni
modelovani, aproximaci funkci, predikci, klasifikaci a asociaci. Sitova funkce f(x) je
definovana jako slozeni dalSich funkci g(X), které 1ze dale definovat jako slozeni dalSich
funkci. To mulze byt vhodné reprezentovano jako sitova struktura, se Sipkami
zobrazujicimi zavislosti mezi proménnymi. Siroce pouZivanym typem kompozice je

nelinearni vazeny soucet [25]:

f(x) = F(Xiwige(x)), (21)

kde F se oznacuje jako aktiva¢ni funkce, kterou je n&jaka preddefinovana funkce, jako

napt. hyperbolicka tangenta [25].

Hluboké uéeni

Hluboké uceni (z angl. Deep Learning) je definovano jako metoda strojového
ucenti, jejimz cilem je modelovani dat s vysokou urovni abstrakce. Hluboké uceni spociva
v nastaveni velmi slozitych modelt, jejichz cilem je zajisténi lepsich vysledkt pfi

predikci.

Neuronové sité¢ patii k metodam hlubokého uceni, které predstavuji vysoce
parametrické komplexni funkce, u nichz je cilem dosahnout optimalizace — nalezeni
nejlepsSich parametrd, které by vyhovovaly vstupnim datim. Zjednodusené je také mozné
fici, Zze neuronove sité jsou velmi slozitou ,,evoluci‘ linearni regrese, ktera ma byt schopna

modelovat slozité struktury dat.

Neuronové sité je mozné pouzit napt. pokud se hleda regresni funkce f takova, ze
vystupy (Y1, Y2,..., Ym) jsou dobie aproximovany f(X1, Xo,..., Xn), kde (X1, X2,..., Xn) jSOU
vstupy a cilem je najit funkci téchto vstupli, které dobie vysvétluji pozorované
odpovidajici vystupy. Myslenkou modelovani neuronovych siti je pak zapomenout na
myslenku nastavit lehce parametrizovanou funkci tvarovanou clovékem a upravenou

strojem (prostiednictvim téchto nékolika parametrti, jako U linearni regrese), ale misto
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toho nastavit vysoce parametrizovanou funkci, ktera bude velmi flexibilni, piestoze

nebude davat pro ¢lovéka velky smysl, ale ktera bude funkéni pii fazi uceni [26].

vvvvv

vhodné pouzit jednoduchou regresi, coz je zobrazeno napf. na obrazku 13. Na obrazku
jsou vidét datové body, které nelze spojit rostouci pfimkou, piestoze intuitivné ¢lovek
vidi, Ze se jedna o dv¢ témért horizontalni funkce. Proto je v takovémto piipadé lepsi pro
lepsi charakteristiku pouzit pravé model neuronovych siti. V tomto ptipad¢ se jedna

0 pouziti dvou rovnic — dvou funkci pro popis analyzovanych dat [26]:
Y=m Xx + by,
Y=my;Xx + b,. (22)
Pokud se vyse uvedené rovnice spoji, tak 1ze dostat nasledujici rovnici funkce:
Y=(m; +my) Xx + (b + by). (23)

Tato rovnice vSak opét definuje rovnou ptimku, takze pouziti této rovnice nedava
velky smysl. Cilem je tuto linku ohnout, ¢ehoZ je moZzné dosdhnout pomoci sigmoidni

funkce s hodnotami od 0 az 1, ktera ma tvar:

y=——. (24)

T 14ex

Sklon ¢ary idi ostrost tvaru ,,S* a parametr b urcuje bod uprostied. Takovato
sigmoidni funkce ve tvaru ,,S“ pak velmi dobie charakterizuje vySe uvedend data —

Viz obrazek 13.

10 & datové body
—— regresni funkce

08

06

=

04

02

0.0 - -

Obrazek 13: Pouziti sigmoidalni funkce [vlastni]
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Postup pri regresi pomoci neuronovych siti

Postup, jakym je mozno realizovat regresi pomoci neuronovych siti, je k dispozici

v ramci nasledujicich kroku [27]:
1. Zpracovani datové sady — vyfazeni proménnych s chybéjicimi hodnotami,
zakodovani kategorickych proménnych.
2. Vytvoreni hluboké neuronové sité¢ — definovani sekvencniho modelu,
ptidani skryté vrstvy, pouziti aktivacni funkce pro skryté vrstvy.
3. Otestovani modelu.
4. VyzkouSeni jiné techniky strojového uceni.

V nésledujicich krocich je mozné déle vice pracovat s datovou sadou, vyzkouset

jiné typy neuronovych siti a ladit zjisténé modely, aby byla chyba funkce minimalni.

Prieuceni

Jednim z hlavnich aspektii uceni modelu pfi strojového uceni je vyhnout se
tzv. ,,overfitting®, ¢esky pieuceni. To z toho diivodu, Ze model bude mit nizkou piesnost,
pokud je pfeuceny. Dé&je se to proto, Zze se model snazi pfili§ silné zachytit Sum
(z angl. noise) v souboru dat v procesu uceni. Jako Sum (noise) jsou oznacovany datové

body, které ve skute¢nosti nepfedstavuji skutecné vlastnosti dat, ale ndhodn4 data.
Koncept vyvazeni zkresleni a rozptylu (balancing bias and variance) je uZitecny

pro pochopeni pieuceni. Jednim z dalSich zpusobt, jak se vyhnout pieuceni, je pouziti

kiizové validace (cross validation), ktera pomaha pti odhaleni chyb pfi testovani a pfi

rozhodovéni o tom, které parametry pro dany model funguji nejlépe.

Regularizace
Regularizace je forma regrese, ktera omezuje nebo reguluje odhady koeficientt

na nulu, ¢imz zamezuje vytvafeni uceni komplexnégjsiho modelu, aby se ptedeslo riziku

preuceni. Jednoduchy vztah pro linearni regresi je zopakovan nize, kde y ptedstavuje
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nauceny vztah a f predstavuje odhady koeficientli pro riizné proménné nebo prediktory
(x):
Yy = fo+ fixe + foXz +... + fpoXp . (25)

Postup regularizace pak zahrnuje funkci ztraty, znamou jako zbytkovy soucet

¢tverct nebo RSS. Koeficienty jsou zvoleny tak, aby minimalizovaly tuto funkci ztraty
[28]:

RSS = X1 (Vi — Bo — X7=1 Bjxij)?. (26)

Tim se nastavi koeficienty na zakladé tréninovacich dat. Pokud je v trénovacich
datech Sum, pak odhadované koeficienty nebudou dobie zobeciniovat budouci data.
Toto je situace, kdy dochazi k regularizaci a zmensuje nebo reguluje tyto nauc¢ené odhady

smérem k nule [28].

Ridge regrese

Ridge regrese je takovy zptsob regrese, kde rovnice RSS je upravena ptidanim
mnozstvi smrsténi. Pak jsou koeficienty odhadnuty minimalizaci této funkce. Zde je 4
parametr ladéni, ktery rozhoduje, jak moc je cilem sniZit vypovidaci hodnotu daného

modelu [28]:
?:1(% - .30 - ?:1 .Bjxij)2 + /12?=1 sz = RSS + AZ?=1 .3]'2- (27)

Zvyseni flexibility modelu je reprezentovano zvysenim jeho koeficientd, a pokud
se ma vySe uvedena funkce minimalizovat, pak tyto koeficienty musi byt malé. Timto

zpusobem Ridge regresni technika zabraniuje ptili§ vysokym hodnotam koeficientd.
Kdyz 4 = 0, tak cely pfidany ¢len nema Zadny vliv a odhady vytvofené Ridge
regresi budou rovny nejmensim ¢tvercim. Nicméné, jakmile 4 — oo, dopad srazkového

Clenu pak roste a odhady koeficientu Ridge regrese se budou blizit nule. Jak je vidét,

volba dobré hodnoty 4 je kriticka [28].
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Lasso regrese

Lasso regrese je dalSi variantou regularizace, ve které je uvedend funkce
minimalizovana. Je jasné, ze tato variace se lisi od Ridge regrese pouze pti penalizovani
vysokych koeficientl. Pouziva | fj | (modul) misto ¢tvercu f. Ve statistice je toto

oznacovano jako norma L1 [28]:
i = Bo— X1 Bixi)? + AX_|B;| = RSS + AXP_,[B;|  (28)

Lasso muze byt povazovano za rovnici, kde souc¢et modull koeficientti je mensi
nebo roven s. Zde je s konstanta, ktera existuje pro kazdou hodnotu faktoru smrsténi A.

Tyto rovnice jsou také oznacovany jako funkce omezeni.

Podle vySe uvedené formulace je Ridge regrese vyjadiena f12 + S22 < s.
To znamend, Ze koeficienty regrese hiebene maji nejmensi RSS (ztrata funkce) pro
vSechny body, které lezi v kruhu dané f1? + f2? < 's. Podobné€ pro lasso se rovnice vyjadii
jako | f1| + | f2 | <s. To znamena, Ze koeficienty pro lasso maji nejmensi RSS (ztratovou

funkci) pro vSechny body, které lezi v kosoc¢tverci daném funkci:

|Brl+]p2]<s. (27)

Obrazek 14 nize popisuje tyto rovnice [28].

Obrazek 14: Regularizace pomoci metody Ridge regrese a metody Lasso [28]
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Elastické sité

Regulariza¢ni metoda pomoci elastickych siti zahrnuje jak regulariza¢ni metodu
Lasso (L1), tak Ridge regularizaci (L2). V regulaci L1 je ptidan Sum velikosti lambda
| w* |, zatimco v L2 regularizaci je Ssum velikosti lambda | w* |, kde | w* | je velikost
vektoru optimalniho parametru. Pii regulaci se ptidava linearni soucet Sumu dané funkce.

Objektivni funkce pak tedy vypada nasledovné [29]:
argming, (f (w*) + 4 |w*| + A,|w*|?). (30)

Regularizace L1 a L2 jsou specidlni pfipady regularizace pomoci

elastickych siti [29].

1.2.7 Metoda XGBoost

Systémy zaloZené na strojovém uceni jsou dnes hojné pouzivany napf. pii ochrané
pocitact pred spamy, reklamami a Skodlivymi Gtoky. Systémy detekce anomalii pomahaji
experimentalnim fyzikiim v udalostech, které vedou k novym poznatkiim. Tyto Gspésné
aplikace pohangji dva dulezité faktory: vyuziti efektivnich (statistickych) modelt, které
zachycuji slozité zavislosti na idajich a Skalovatelné systémy ucenti, které se uci z velkych

datovych souborti, jako je pravé metoda XGBoost.

Metodé XGBoost je zalozena na Skélovatelném rozvétvovani stromu
a predstavuje vysoce efektivni a Siroce pouzivanou Skalovatelnou metodu strojového
uceni. Metoda XGBoost dnes poskytuje vyznamné vypocty dle mnoha standardnich
klasifikacnich srovnavacich kritérii. LambdaMART, varianta této techniky pro

hodnoceni, dosahuje nejmodernéjsiho zptisobu vypoctu vysledku.

Kromé toho, Ze se tato technika pouzivd jako samostatny prediktor, je také

zaclenéna do redlnych vypocta pro predikci miry prokliki reklamy.
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Metoda XGBoost byla dle ¢lanku z konference KDD 2016 v Kalifornii [30]
testovana na né¢kolika pfipadech v ramci soutéze KDDCup Vvroce 2015, kdy doslo
K testovani v porovnani s dal§Simi pouzivanymi metodami strojového uceni.
Druhou nejpopularnéjsi metodou byly hluboké neuronové sité. Vitézny tym vsak vzdy

vyuzival metodu XGBoost k u¢eni modelu.

Tyto vysledky ukazuji, Ze metoda XGBoost poskytuje nejnovéjsi pristupy
K vypoctim a také nejlepsi vysledky v Siroké fadé problémi. Ptiklady problému v téchto
vitéznych feSenich zahrnuji [30]: predikci prodejniho obchodu; klasifikace udalosti
fyziky vysokych energii; klasifikace webového textu; predikce chovani zékazniki;
detekce pohybu; predikce miry prokliki reklamy; klasifikace malwaru; kategorizace
vyrobku; predikce rizika apod.

vvvvvv

vSech scénafich. Skalovatelnost XGBoost je dana né&kolika dlezitymi systémy
a optimalizaci algoritml — novy algoritmus pro u€eni stromt pro zpracovani fidkych dat;
teoreticky opravnénd procedura vazeného kvantilniho naértu umoznuje manipulaci
s vahami datovych vzorkli v pfiblizném stromovém uceni. Paralelni a distribuované
vypoéty zajistuji rychlejsi uceni, coz umoznuje rychlejsi prizkum modelu.
Jeste dulezitéjsi je, Ze XGBoost vyuziva mimo-procesorové vypoéty a umoziuje
zpracovat sto miliont ptikladt najednou [30].

XGBoost je souborova metoda uceni. Nékdy nemusi stacit spoléhat na vysledky
pouze jednoho modelu strojového uceni. Souborové uceni pak nabizi systematické feSeni
kombinujici prediktivni silu typt ueni. Vysledkem je pak jediny model, ktery dava
agregovany vystup z n¢kolika modeld. Zakladni modely, které tvofi soubor, mohou byt

bud’ ze stejného algoritmu u€eni, nebo z rliznych algoritmi uceni.

Metoda XGBoost se sklada ze dvou zakladnich krokd — bagging a boosting.
Jedna se o0 dva typy Siroce pouzivaného souborového uceni. Ackoli tyto dvé techniky
mohou byt pouZity s n€kolika statistickymi modely, nejvice ptevladajici pouZiti bylo

s rozhodovacimi stromy.
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Bagging

Zatimco rozhodovaci stromy jsou jednim z nejsnadnéji interpretovatelnych
modeld, vykazuji vSak velmi variabilni chovani. Naptiklad pokud se pouzije jeden
trénovaci soubor dat, ktery se nahodné rozdéli na dveé c&asti, tak pii uceni pomoci
rozhodovaciho stromu se ziskaji dva modely srozlisnymi vysledky. Rika se, Ze
rozhodovaci stromy jsou v disledku tohoto chovéni spojeny s vysokym rozptylem.
Bagging (pytlovani) nebo Boosting agregace pomaha snizit rozptyl u kazdého uc¢iciho
modelu. N¢kolik rozhodovacich stromt, které jsou generovany paralelné, tvori zakladni
prediktory techniky pytlovani. Data odebrana s nahradou se témto prediktorim podavaji

za ucelem uceni. Konec¢nou predikei je primérny vystup ze vSech zdkladnich prediktori.

Boosting

Pfi Boostingu se stromy vytvareji postupné tak, ze kazdy nasledujici strom ma za
cil snizit chyby pfedchoziho stromu. Kazdy strom se uc¢i od svych ptedchidct
a aktualizuje zbytkové chyby. Zakladni ucici modely pii Boostingu jsou velmi slabé,
jejich systematicka chyba je vysoka a prediktivni sila je jen o néco lepsi nez nahodné
hadani. Kazdy z téchto slabych modela pfispiva nékterymi dilezitymi informacemi pro
predikei, coz umoziuje, aby technika Boosting vytvorila silny model uceni efektivnim
spojenim téchto slabych zakt. Koneény silny model snizuje jak systematickou chybu
(bias), tak rozptyl [31].

Unikatni schopnosti metody XGBoost

XGBoost je popularni implementace metody Boosting, ktera se dle [30] vyznacuje

pfedevsim nasledujicimi vlastnostmi:

e Regularizace: XGBoost ma moznost penalizovat slozit¢ modely

prostiednictvim regularizace L1 a L2.

e Manipulace s fidkymi daty: XGBoost obsahuje algoritmus pro
rozpoznavani, ktery je =zaloZen na roztrzitosti a ktery umoZiuje

zpracovavat rtizné typy vzoru v datech.
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e Vazeny kvantilovy nacrtek: VétSina existujicich stromovych algoritmu
muze najit délené body, kdyz maji datové body stejné vahy. Nejsou vSak
vybaveny pro zpracovani vazenych dat. XGBoost ma algoritmus
distribuovaného vazeného kvantilniho nacértu pro efektivni zpracovani

vazenych dat.

e Struktura blokt pro paralelni uceni: Pro rychlejsi vypocet mize XGBoost
vyuzit vice jader na procesoru. To je mozné diky konstrukci bloku v jeho
navrhu systému. Data se tfidi a uklddaji do pamétovych jednotek
nazyvanych bloky. Na rozdil od jinych algoritmii to umoziuje opakované

pouziti rozloZeni dat naslednymi iteracemi namisto opétovného vypoctu.

e Povédomi o vyrovnavaci paméti: V XGBoost je pro ziskani statistik
gradientu podle indexu fadkt vyzadovan neptetrzity pfistup do paméti.
Proto byl XGBoost navrzen tak, aby optimalné vyuzival hardware. To se
provadi pfidélenim internich vyrovnavacich paméti v kazdém vldkné, kde

lze ukladat statistiky gradientu.

e Vypoctova technika mimo jadro: Tato funkce optimalizuje dostupné misto
na disku a maximalizuje jeho vyuZiti pfi zpracovani velkych soubort dat,

které se nevejdou do paméti [30].

Vlivy nastavovanych parametra na uc¢eni

Pred tim, nez se za¢ne metoda XGBoost realizovat a spusti se vypocetni
mechanismus, tak se nejdfive musi nastavit tfi typy parametri: obecné parametry,

boosting parametry a ulohové parametry ulohy [32]:

e Obecné parametry se vztahuji k tomu, ktery posilova¢ se pouzije pro

zvyseni vykonu, bézn¢ stromovy nebo linearni model.
e Posilovaci parametry zavisi na tom, ktery posilovac byl zvolen.

e Ulohové parametry uéeni se rozhoduji o scénafi u¢eni. Ulohy regrese

mohou napfiklad pouzivat riizné parametry s ilohami fazeni.
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Obecné parametry

booster
Parametr booster rozhoduje o tom, zda budou pouzity stromové, nebo linedrni
modely. K dispozici jsou parametry gbtree, gblinear nebo dart [32]. Gbtree a dart

pouzivaji stromové modely, zatimco gblinear pouziva linearni funkce.

Parametry stromového posilovace

eta (learning rate, rychlost uéeni)

Zmenseni velikosti kroku pouzité v aktualizaci zabranuje preuceni. Po kazdém
kroku boostingu je mozné piimo ziskat vahy novych funkci a eta zmensuje vahu téchto
prvki, aby proces boostingu byl konzervativnéj$i. Rozsah tohoto parametru se udéva

Vv rozmezi [0,1].

amma
Parametr gamma rozhoduje o minimalni redukci ztraty nutné k vytvofeni dalsiho
oddilu na uzlu stromu. Cim vétsi je gama parametr, tim bude algoritmus konzervativngjsi.

Rozsah, ve kterém se hodnota parametru gamma pohybuje je: [0, o].

max_depth

Parametr max_dept uruje maximalni hloubku stromu. ZvySeni této hodnoty
zpusobi, ze model bude slozitéjsi a bude s vétsi pravdépodobnosti vznikat pieuceni.
Hodnota 0 je akceptovana pouze ve ztratové politice, kdyZ je parametr tree method
nastaven jako ,,hist* a neoznacuje zadné omezeni hloubky. Pfi vyuziti hlubokych stromu
metody XGBoost se velkou mérou Spotiebovava pamét’ pii uceni. Rozsah parametru

max_depth je [0, «].

min child weight

Tento parametr oznacuje minimalni soucet vahy piipadu (hessian) potiebné
u ditéte. Pokud krok stromové oblasti vyusti v uzel se souctem vahy ptipadu mensi nez je
parametr min_child weight, pak se rozvétvujici proces zastavi. Pfi linedrni regresi to
jednoduse odpovida minimalnimu poctu datovych bodi, které musi byt v kazdém uzlu.
Cim vétsi je min_child weight, tim bude algoritmus konzervativngjsi. Rozsah tohoto

parametru se udava v rozmezi [0, oo].
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colsample bylevel, colsample bytree

Parametry colsample pfedstavuji skupinu parametri pro podvzorkovani sloupct.
Vsechny parametry colsample by * maji rozsah (0, 1), vychozi hodnotu 1 a specifikuji

zlomek sloupci, které maji byt podvzorkovany.

e Colsample_bytree je pomér dil¢ich vzork sloupct pii konstrukei kazdého

stromu. Vzorkovani probiha jednou pro kazdy konstruovany strom.

e Colsample_bylevel je pomér dil¢ich vzorkt sloupcii pro kazdou troven.

Vzorkovani probiha jednou pro kazdou novou uroven hloubky dosazenou
ve stromu. Sloupce jsou odebrany z mnoziny sloupcli vybranych pro

aktualni strom.

Uc¢ici ilohové parametry

objective
Parametr objective mé n¢kolik riznych podob, kde se specifikuje pfedmét uceni.

Mezi mozné objekty uc¢eni mohou patfit nasledujici prvky [32]:
e reg: squared error: regrese se ¢tvercovou chybou;
e reg: logistika: logisticka regrese;

e binarni: logistika: logicka regrese pro binarni klasifikaci, pravdépodobnost

vystupu,

e Dbinarni: logit raw: logisticka regrese pro binarni klasifikaci, vystupni skore

pted logistickou transformaci.

eval_metric
Hodnotici metriky pro valida¢ni data jako vychozi metriky jsou ptifazeny podle
cile. Uzivatel muze pfidat vice hodnoticich metrik. MoZnosti parametru eval metric,

které muze parametr fesit, jsou napt. [32]:
e rmse: chyba primérného Ctverce;
e mae: stiedni absolutni chyba;

e logloss: negativni log-pravdépodobnost;
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e crror: Binarni klasifika¢ni chybovost. Pro pfedpovédi bude hodnoceni
s hodnotou predikce vétsi nez 0,5 povazovano za pozitivni instance

a ostatni za negativni instance.

1.3 Soucasné pristupy k predikci nemocnosti zaméstnancii

Z vetfejn¢ dostupnych internetovych zdroji lze dohledat napfiklad clanek od
C.R.L. Boota a spol. z casopisu Occupational Medicine [33], ktery popisuje studii
analyzujici zaznamy o zamé&stnancich letecké spolecnosti z let 2005 a 2008. Jednalo se
0 datovy soubor se zaznamy o 7652 zaméstnancich. V datovém soubory byly udaje
k jednotlivym zamé&stnanciim jako vysoky vék, nedavné t€hotenstvi, zdznamy o détech,
vlastnictvi parkovaci karty, zhorSené pracovni podminky a pfedchazejici zaznamy
0 nemocnosti. Cilem studie bylo ovétit dlouhodobé a casté absence z divodu nemoci.

Dlouhodoba absence byla ve studii stanovena na 42 dni.

Vysledny model byl zaloZen na logistické regresi se skore testu dobré

shody P = 0.627 a vysvétlenou odchylkou 10.9 %.

Dlouhodoba i ¢astd nemocnost byla nejlépe predikovana za pomoci predchéazejici
nemocnosti, coz je ve shod¢ se studiemi [34, 35, 36]. Zminovanym nedostatkem datového
souboru byla nedostupnost informace divodu absence z divodu nemocnosti, tedy
nemoznost rozli§it mezi dlouhodobé nemocnym z diivodu chronické nemocnosti, nebo
z diivodu pracovniho trazu. Jako vlivny faktor byl dale identifikovan vysoky vek

téhotenstvi v pritbéhu zkoumaného ¢asového obdobi.

Zéavérem je nutné podoktnout, ze se nepodafilo nalézt zadnou podobnou studii,
ktera by podobny problém feSila jako regresni tlohu celkové nemocnosti ve firmé.
Naptiklad, stejn¢ jako vySe uvedend studie, se dle ¢lanku ve Skandinavském Casopise
»Scandinavian Journal of Work, Environment & Health™ [37] zabyva predikci
nemocnosti zaméstnancu vefejného sektoru pomoci Lasso regrese, av§ak znovu se jedna

pouze o klasifika¢ni ulohu s cilem predikce dlouhodobé nemocnosti.
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Soudasné pouzivany model predikce nemocnosti ve SKODA AUTO, a.s.

V soudasné dobé je ve firmé SKODA AUTO, a.s. v testovaci fazi nasazeny model
predikce nemocnosti pro vybrand vyrobni oddé€leni. Tento model funguje na principu
agregované predikce pravdépodobnosti nemocnosti pro kazdého sledovaného
zamestnance zvlast'. Zakladem stavajiciho modelu je logisticka regrese, do které vstupuji
hodnoty z ARMA modelu, vék zaméstnance, pohlavi, piipadné informace o tom, jak
dlouho je jiz nemocny. Pro kazdého zaméstnance je poté pomoci kiivek hazardu a pteziti
pocitana na kazdy nésledujici den pravdépodobnost, zda se uzdravi, pfipadné onemocni.

Aktualn€ nasazeny model dosahuje hodnoty 0.81 vysvétleného rozptylu R2.
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2 POPIS DATOVEHO SOUBORU

Data byla k analyze poskytnuta od HR oddéleni SKODA AUTO vV prostiedi SAP
HANA, coz je in-memory databazova platforma od firmy SAP. Pojem in-memory
znamena, Ze je celd databaze umisténa pouze v operani paméti, a to umoziuje rychly
ptistup k datim a veSkerych operaci s nimi. V poskytnutych tabulkdch jsou udaje
0 nemocnosti pro kazdého zaméstnance SKODA AUTO, a.s. v obdobi 1.1.2016 az
30.9.2018. Schéma poskytnutych dat vyobrazuje nasledujici diagram (obrazek 15).

B UXRYVHZILL ORGANIZATION STRUCTURE
EMPLOYEE_ID

START_DT B UXRYVHZILL_PERSONAL_AREA
i UXRYVHZ.ILL_ECONOMIC_CENTRE EnleLp CODE
= = PERSONAL_AREA TITLE

COST_CENTRE
ECONOMIC_CENTRE
DIVISION
DESCRIPTION
CENTRE_ID

DIVISION

OKR_PR
COST_CENTRE
PROFESSION

SEX

AGE
PERSOMAL_CATEGORY
FACTORY
EMPLOYEE_RANGE

il UXRYVHZILL PROFESSION
D
CODE
TITLE

i UXRYVHZILL ABSENCE TYPE B UXRYVHZILL ILLNESS B UXRYVHZILL WORKING TIME
CODE D EMPLOYEE_ID
TITLE EMPLOYEE_ID START_DT
DATE_FROM ENMD_DT
DATETO RULE
ILLMESS_CODE MONTH_HOURS
ILLNESS_DAYS DAY_HOURS
ILLNESS_HOURS MONTH_DAYS

Obrazek 15: Databazové schéma s poskytnutymi daty [vlastni]

Faktové tabulky:

ILL_ORGANIZATION_STRUCTURE - obsahuje informace o organiza¢ni
struktufe. Kazdy zaméstnanec ma v omezeném case pfifazenu pravé jednu pozici, Gtvar

apod.

ILL_ WORKING_TIME - fond pracovni doby. Kazdy zaméstnanec ma ve
sledovaném obdobi (1.1.2016 — 30.09.2018) nejvyse jeden zaznam o skute¢né pracovni
dobé — pocet odpracovanych dnli v mésici, po€et pracovnich hodin denné a pocet

odpracovanych hodin v mésici.
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ILL_ILLNESS - tabulka evidovanych nepfitomnosti. Kazdd nepfitomnost
znamena jeden fadek s omezenim v Case (start dt — end dt). Dale je zde vypocitan

skute¢ny pocet hodin a dnli nepfitomnosti.
Dimenze:
ILL_ECONOMIC_CENTRE - ¢iselnik nakladovych stfedisek.

ILL_PERSONAL_AREA - c¢iselnik oblasti mista praice — Mlada Boleslav,
Kvasiny, Vrchlabi.

ILL_PROFESSION - ¢iselnik profesi. Jedna profese dle kddu mize mit rozdilné
popisky, proto je pouzit synteticky primarni klic.

ILL_ABSENCE_TYPE - tabulka ILL ILLNESS je omezena pouze na

nemocnost, kterd ma 11 konkrétnich podtypu.

Data o nemocnosti nejsou k dispozici na denni bazi. HR ma tedy vSechna data za
pfedchozi mésic dostupna zpravidla paty den v mésici. Predikci na aktudlni mésic je tedy

mozné délat vzdy nejdiive paty den v mésici.

2.1 Popis proménnych

Pro predikci nemocnosti je v této praci pouzita nasledujici mnozina proménnych:
DATE — datum [datetime]

M — hodnota mésice, z kterého predikce vychazi [integer]

Y —rok [integer]

DEPARTMENT - odd¢leni, v kterém zamé&stnanec pracuje [string]

WEEKDAY - den v tydnu [integer]|

WORKDAY — jedna se o pracovni den? [boolean]

EMPLOYEE_COUNT - pocet zamé&stnanct v odd¢leni [integer]

AGE — v¢k zaméstnance [integer]

© ©o N o g b~ w D

SEX — pohlavi zaméstnance kde muz = 1 a zena = 0 [boolean]
10. DAY_HOURS — pocet odpracovanych hodin v posledni den v mé&sici [real]
11. EXECUTION — udava, zdali je na zaméstnance vystavena exekuce [boolean]

12. LOAN — m4 zaméstnanec pjcku od SKODA AUTO, a.s.? [boolean]
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13. BLOOD_DONOR - udava, zdali mél zaméstnanec v posledni den v mésici
dovolenou [boolean]

14. VACATION —udava, zdali byl zaméstnanec v posledni den v mésici darovat krev
[boolean]

15. TEMP — teplota pro dany den [real], data pochazi z CHMU [38].

16. ILLNESS_DAY —uvadi, zdali byl zaméstnanec nemocny v posledni den v mésici

[boolean]

Priibéh nemocnosti v Case se dd zobrazit jako primeérna nemocnost za celou firmu

Vv celém dostupném obdobi na obrazku 16.
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Obrazek 16: Primérna nemocnost za obdobi 2016 — 2018 [vlastni]

Z grafu lze vidét, Ze nejnizsi nemocnost je na zacatku a konci roku. Zaroven je
nejniz§i nemocnost v letnich mésicich, kdy je obdobi celozdvodni dovolené. Naopak
nejvy$si nemocnost byva v inoru, bfeznu a listopadu a na za¢atku prosince. Udaje
0 dovolenych jsou v datovém souboru k dispozici, proto vstupuji do modelu jako vstupni
proménné, které ve forme primért dovolenych na oddéleni za posledni dostupny tyden.
Velkym nedostatkem datového souboru je vSak to, Ze nejsou dostupna data planovanych

dovolenych (tedy budoucich hodnot), takze je do modelu takto neni mozné zavést.
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Vyvoj nemocnosti lze také zobrazit v absolutni hodnotach, tedy souctu poctu
nemocnosti po dnech. To je vidét na nasledujicim obrazku 17, ktery zobrazuje nemocnost

Vv absolutnich ¢islech pro celé obdobi dostupné v datovém souboru.

Celkovd nemocnost
za obdobi 1.1.2016 - 30.9.2018

2500
2000
1500
1000

500

== Celkovd nemocnost

Obrazek 17: Celkova nemocnost za obdobi 1.1.2016 - 30.9.2018 [vlastni]

Zde je vidét stejny trend jako v grafu primérné nemocnosti. Z grafu je vidét, ze
absolutni pocet nemocnosti stoupa v Case, to je jednoznacné zplisobeno tim, Ze v Case
rostl 1 poCet zamé&stnanct firmy. Zajimavy je vSak rdst poc¢tu nemocnych lidi v bfeznu
2018. Na roku 2018 se bude presnost modelu testovat. Bude tedy zajimavé sledovat, jak

bude predikéni model schopny tuto anomalii detekovat.

Primérna nemocnost v datové sadé€ je 3,2165 %. Tomu odpovida tvrzeni, Ze
zaméstnanec chybi pfiblizn€ jednou za 31 dni. Nemocnost dle pohlavi zobrazuje

nasledujici obrazek 18.
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Nemocnost dle pohlavi
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Obrazek 18: Nemocnost dle pohlavi [vlastni]

Zeny jsou tedy o cca 33 % nachylnéjsi k absenci z diivodu nemoci. Pohlavi je tedy

jedna z proménnych, ktera bude ve vysledném modelu zcela jisté vystupovat.

Nemocnost je také mozné vyjadrit v zavislosti na véku a pohlavi zaméstnanct.
K tomu Ize pouzit napiiklad parovy graf za pomoci knihovny Seaborn [39] v prostiedi
Python (viz obrazek 19).
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Obrazek 19: Vizualizace vybranych proménnych pomoci knihovny Seaborn [vlastni]

Tento typ grafu se v knihovné Seaborn nazyva PairPlot, a pomoci n¢ho lze
zobrazit vztahy mezi jednotlivymi proménnymi v datovém souboru vicero zpiisoby
najednou. Na hlavni diagonéle jsou grafy rozloZeni pravdépodobnosti, které¢ dévaji
prehled o relativnim rozlozeni hodnot pro vSechny proménné. Nad hlavni diagonalou jsou
takzvané korela¢ni diagramy, které¢ dokdzi zobrazit hodnoty kartézskych soutadnic pro
kazdé dveé proménné v datovém souboru. Vzhledem k tomu, Ze je k dispozici datovych
bodii velmi mnoho, projevuje se zde nedostatek tohoto typu grafu, a to ta, ze Se ztraci
informaci o0 hustoté zobrazovanych proménnych. Tento nedostatek ale fesi typ grafu

umistény pod hlavni diagonalou. Tomuto typu grafu se nazyva KdePlot.
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Data vuvedeném grafu vyobrazuji proménné jiz agregované na jednotliva
oddé€leni. Oddéleni ve firmé jsou ve formatu XXX/YY, kde X predstavuji pismena
odd¢leni a Y ¢iselné oznaceni oddé€leni. Pro ucely této prace byla agregace provedena tak,
Ze se v potaz vzaly pouze oddéleni na tfi pismena. Vysledkem jsou tedy o néco vétsi

oddéleni nez ve skute¢nosti.

Z grafulze mimo jiné jednozna¢né vycist nasledujici vlastnosti datového

souboru:

e V datovém souboru pifevazuji muzi. (fakticky je v datovém souboru 74 % muzii
a26 % zen),

e Primérny vék je néco ptes 40 let (ve skutecnosti je to zhruba 41 let);

e Primémé oddéleni ma do 300 zaméstnancti ve veéku 40 az 50 let, kde prevazuji
muzi.

Jedna z proménnych byla dodana do datového souboru z externiho zdroje.
Tato proménna zaroven figuruje ve vysledném modelu jako jedna ze vstupnich
proménnych. Jedna se o teplotni idaje za celé analyzované obdobi, a to ve stupnich
Celsia, pfedstavujici pramémé denni teploty pro CR pro kazdy den. Teplotu
V zavislosti na nemocnosti pro stejny den zobrazuje nasledujici KDE graf

(obrazek 20).

Z grafu neni vidét jednoznacnd zavislost, avSak jiz ted’ by se hodilo fici, ze

vysledny model teplotu jako vstupni proménnou dokéze alespon ¢aste¢né vyuzit.
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Obrazek 20: Zavislost nemocnosti na teploté [vlastni]
2.2 Agregace dat

Data byla poskytnuta v systému SAP HANA. Data bylo nutné pievést do jedné
tabulky, ktera by slouzila jako vstupni data pro uceni i testovani algoritmti. Data bylo
nutné nejdiive transformovat do jedné tabulky, a nasledné je pfevést do formy, kterd je
zpracovatelna v programech pouZitych pro analyzu. Pro tyto ucely byl pouZit format CSV
(Comma-separated values). Datova struktura formatu CSV spociva v zapsani zaznami
do tadkt, kde jsou jednotlivé polozky oddélené ¢arkou nebo stfednikem. Pokud text
obsahuje ¢arku nebo stiednik, je mozné ho uzaviit do uvozovek. Pokud text obsahuje

uvozovky, tak se v zapisu zdvoji [40].

Ptvodni datovy soubor obsahoval celkem 34 112 316 tadkt. Tento datovy soubor
je tvoten kartézskym soucinem udajli o vSech zaméstnancich pro kazdy den, kdy byli ve

Skoda Auto v pracovnim poméru. Celkem se jednd o zaznamy 38 631 zaméstnanct.

Ziskany datovy soubor je vzhledem k predikované proménné siln€ nevyvazeny.
To v nasem pfipadé znamend, ze v datovém souboru vyznamné pievazuje zastoupeni
hodnot zdravych lidi. Takovy stav odpovida realité, protoze lidé byvaji spiSe zdravi, nez

nemocni. Pokud je cilem predikovat stav ,,nemocny*, ktery je v datovém souboru
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zastoupen hodnotou ,,1 v kazdém tadku, je vhodné pro fazi uc¢eni datovy soubor upravit
tim zplisobem, Ze se pro trénovaci podmnozinu dat vyberou fadky tak, aby zastoupeni
obou stavii bylo vyvazené [40]. Tomuto problému se ale lze vyhnout pievodem
klasifikaéniho problému na regresni. Ukolem je tedy vytvofit skupiny zaméstnanci, ktefi
maji né¢jaky spolecny znak, a proto je lze zaradit do skupin, pro které¢ bude predikovana
veli¢ina nabyvat hodnot (0;n) € N°, kde n piedstavuje vSechny zaméstnance v dané
skupin€. Nabizi se moznost agregovat zaméstnance pomoci kombinace spolecnych
znaki, které maji na predikovanou hodnotu néjaky vliv. K nalezeni takové kombinace by
mohla pomoci napiiklad shlukova analyza. Pro ucely firmy je vSak vhodné pouzit n¢jaky
uchopitelny spoleény znak, a zde se piimo nabizi agregovat zaméstnance pomoci
jednotlivych oddéleni. V datovém souboru se nachéazi celkem 273 takovych oddéleni.
Jednotlivd oddéleni mivaji jednotky az tisice zaméstnancl.. Da se piedpokladat, Ze
V jednotlivych oddé€lenich bude rliznd nemocnost, a proto je nutné, aby odd¢leni ve
vysledném modelu vystupovalo nejen prostfednictvim poctu zaméstnancd, ale také jako
kategorickad proménna, urcujici ptisluSenstvi k danému oddéleni. Tato hypotéza bude dale

V praci podrobn¢ prozkoumana.

Data o nemocnosti nejsou k dispozici na denni bazi. HR mé tedy vSechna data za
piedchozi mésic dostupna zpravidla paty den v mésici. Predikci na aktualni mésic je tedy
mozné délat vzdy nejdiive paty den v mésici. Z tohoto divodu do modelu budou
vstupovat vzdy udaje pouze za predchozi mésic, a Zadna data z mésice, na ktery se
provadi predikce. Pozadavkem zadavatele bylo, ze bude testovana predikce na az tfi
mésice doptedu. Pro zjednoduSeni vysledného skriptu zaokrouhlime tento pocet na
devadesat dni. V pfipadné implementaci modelu do produkéniho prosttedi neni problém
Vv kédu toto zaokrouhleni upravit na piesné poZadované ¢islo. To znamen4, Ze vysledkem
této prace bude celkem devadesat modeld, kdy kazdy model bude predikovat hodnoty
vzdy na jeden dal§i den doptfedu. Prvni model tedy pocitd nemocnost na jeden den

dopiedu, druhy model pocita nemocnost na druhy den doptedu, a tak déle.

Protoze vstupni data ptredstavuji hodnoty vzdy pro celé odd€leni, bylo nutné
Z pocatecniho souboru ziskat pouze data, kterd ma smysl do modelu agregovat.

Do modelu tedy byly z poc¢atku vybrany nasledujici proménné (tabulka 1).
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Tabulka 1: Vstupni proménné

Popisne statistiky (regreseb)

Proménna Primér | Minimum | Maximum Sm.odch.

D 15,860 1,000 31,000 8,8648
M 6,581 1,000 12,000 3,4563
Y 2016,526 2016,000 2018,000 0,5160
WEEKDAY 4,015 1,000 7,000 1,9989
WORKDAY 0,685 0,000 1,000 0,4646
EMPLOYEE_COUNT 121,197 1,000 7047.,000 496 9914
AGE 42 517 24,000 65,000 4,3265
SEX 0,693 0,000 1,000 0,2360
DAY_HOURS 6,540 3,000 10,500 2,1637
EXECUT ION 0,003 0,000 0,200 0,0100
HANDICAP 0,003 0,000 0,250 0,0091
LOAN 0,162 0,000 1,000 0,1242
TEMP 9,975 -10,000 27,500 8,0425
BLOOD_DONOR_1M_PRECEDING 0,025 0,000 2,000 0,0834
BLOOD_DONOR_7D_PRECEDING 0,006 0,000 1,000 0,0407
VACATION_1M_PRECEDING 1,940 0,000 21,807 2,6005
VACATION_/D_PRECEDING 0,528 0,000 8,000 0,9885
30D_PRECEDING_AVG 0,329 0,000 13,000 0,6139
4W_PRECEDING_AVG 0,086 0,000 8,000 0,1975
3W_PRECEDING_AVG 0,087 0,000 8,000 0,1989
2W_PRECEDING_AVG 0,087 0,000 8,000 0,1980
PRECEDING_7 3,644 0,000 444 000 19,5211
PRECEDING_6 3,650 0,000 451,000 19,5621
PRECEDING_5 3,656 0,000 473,000 19,6091
PRECEDING_4 3,660 0,000 464,000 19,6364
PRECEDING_3 3,666 0,000 435,000 19,6733
PRECEDING_2 3,673 0,000 460,000 19,7197
PRECEDING_1 3,670 0,000 452,000 19,7296
ILLNESS LASTDAY 3,678 0,000 465,000 19,7710

Proménné AGE, SEX, EXECUTION, HANDICAP, LOAN. BLOOD_DONOR,
VACATION a PRECEDING piedstavuji vZdy primérné hodnoty na oddéleni. U pohlavi

je to tak, Ze hodnota 1 pfedstavuje muze a hodnota 0 ptfedstavuje Zenu. Promenné

N_PRECEDING_AVG piedstavuji primérné hodnoty nemocnosti pro dané odd¢leni za

obdobi N a proménné PRECEDING M piedstavuji absolutni hodnoty nemocnosti
predchazejici poslednimu dni. Tedy Vv pfipad¢, ze ILLNESS LASTDAY je hodnota pro
31.1.2018, PRECEDING_1 bude hodnota nemocnosti pro 30.1.2018.
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3  MODELOVANI NEMOCNOSTI
ZAMESTNANCU SKODA AUTO

Vsechny vySe wuvedené metody strojového wuceni byly aplikovany
V programovacim jazyku Python za pomoci dnes popularni knihovny Scikit-learn.
Tato knihovna je napsana v programovacich jazycich Python, Cython, C a C++ [41].
Protoze tato knihovna slouzi pouze k aplikovani metod strojového uceni, bylo zapotiebi
pouzit ijiné knihovny pro praci s maticemi ve fazi predzpracovani dat a knihovnu

XGBoost pro implementaci metody XGBoost.

> HLEDANI OPTIMALNICH PARAMETRU T
= ; TRENOVACI / % . , METOD STROJOVEHO UCENI OPTIMALNI PARAMETRY
SAP AGREGOVANA DRI DAt SESTINASOBNA PRO JEDNOTLIVE |
HANA DATA ROKY 2016 + 2017 | KRIZOVAVALIDACE - *| METODY STROJOVEHO
o LINEARNI REGRESE UEENI

RIDGE REGRESE
LASSO REGRESE
ELASTICKE SITE

REGRESNi STROM
NEURONGVE SITE

— PODPURNA VEKTOROVA REGRESE

XGBOOST

TESTOVACI DATA:
1.1.2018 - 30.9.2018

l

PREDIKCE NA VYSLEDNA PRESNOST —
TESTOVACICH DATECH R2, MAE VITEZNY MODEL

Obrazek 21: Model predikce nemocnosti

Vyse uvedeny obrazek 21 zobrazuje pouzitou metodiku pro vybér vitézného
modelu. Aplikovani celého postupu V programovacim jazyku Python je popsano
v kapitolach 3.1 a 3.2.
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3.1 Predzpracovani dat

Nacteni datového souboru do paméti

K nacteni datového souboru do paméti slouzi bali¢ek Pandas. Pro dalsi operace
s datovym souborem je dale mozné pouzit Pandas spolu s knihovnou NumPy, ktera

umoznuje velmi efektivni praci s poli a maticemi.

import numpy as np
import pandas as pd
dataset = pd.read csv('regrese5.csv')

Prvni dva fadky importuji bali¢ky pod uvedenymi aliasy. Funkce read_csv() nacte
soubor ve formatu csv uvedeny v parametru do paméti jako Pandas objekt pod jménem

dataset.
Operace s proménnymi

Pokud je cilem pfepocitat proménné v datovém souboru, v tomto piipadé jde
napftiklad o pfepocitani proménnych, které predstavuji pocty nemocnych zaméstnancti na
odd¢leni na procentudlni hodnoty, je mozné pouzit operace s datovymi objekty.
dataset.loc[:,'TLLNESS FOLLOWING1'] =
(dataset.loc[:,'TLLNESS FOLLOWING1']/dataset.loc[:, 'EMPLOYEE COUNT'])

Zde je takovych proménnych celkem devadesat (odpovidajici devadesati dntim).
Vzhledem k tomu, ze takto je potfeba pfepocitat vSechny proménné, je vhodné pouzit

smycku, naptiklad typu while.

#zadefinovani poc¢tu dni pro predikci
predict length = 90
#prevod proménnych na procentudlni hodnoty

i=1

while i < predict length+l:
dataset.loc[:, 'FOLLOWING '+str(i)] = (dataset.loc[:,'FOLLOWING '
+ str(i)]/dataset.loc[:, 'EMPLOYEE COUNT'])
i+4+=1

Ptikaz .loc umoznuje specifikovat pozice v datovém objektu, kterého se operace
tyka. Format zadani se zapisuje jako [fadek, sloupec], kde symbol *“:” mize zastupovat
véechny fadky. Radky nebo sloupce je pak mozné uréovat budto &islem predstavujicim

index, nebo ndzvem fadku, respektive sloupce.
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Pi‘evod datovych objekti do NumPy poli

Protoze knihovna Scikit-learn nepracuje s datovymi objekty typu Pandas, je nutné
pracovat s datovymi poli typu NumPy. Pfevod na Numpy pole je velmi jednoduchy.
Ptikladem je rozdé€leni datového souboru na nezavislé a zavislé proménné, tedy promeénné

X, respektive proménné y. Toto se provede nasledovné:

dataset.iloc[:, 1:20].values

tevod datového objektu dataset na NumPy pole X a y
= dataset.iloc[:,np.r [3,21:111]].values

#p
X
y
Indexy zacinaji v jazyku Python od nuly, tudiz prvni fadek kodu uvedeného vyse
vezme pro objekt dataset vSechny fadky a sloupce s indexy 1 az 20, které v matici
odpovidaji druhému az dvacétému prvnimu sloupci, a ulozi je jako pole typu NumPy.
Parametr .values zpusobi to, Zze do vysledného pole budou uloZené pouze samotné
hodnoty proménnych, nikoliv v§ak nazvy proménnych, tedy jména jednotlivych sloupci.
Obdobng, v druhém fadku nac¢itame do proménné y vSechny hodnoty z objektu dataset,
které odpovidaji sloupciim s indexy 3 a 21 az 111. Takto si lze dovolit zjednoduseni
zapisu diky funkci NumPy r, ktera slouzi ke spojeni vice fezi (anglicky tzv. slice)

dohromady.
Zpracovani kategorickych proménnych

V datovém souboru je nekolik kategorickych proménnych. Protoze knihovna
Scikit-learn pracuje pouze s ¢iselnymi hodnotami, je nutné veskeré proménné pievést na
¢isla. V nasem pfipad¢ jde o proménnou piedstavujici oddéleni, ktera nabyva az tii

pismen. Pfesné pro tento i¢el obsahuje knihovna Scikit-learn funkci Label encoder.

#aplikace LabelEncoderu na prvni sloupec pole X
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

labelencoder X = LabelEncoder ()

X[:, 0] = labelencoder X.fit transform(X[:, 0])

Tato funkce ptifadi kazdé distinktni kategorické neciselné proménné ciselnou
hodnotu. Metoda fit transform() rovnou pfifadi piislusné hodnoty datim zadanym
v parametru funkce. Toto se da ud¢lat i ve dvou krocich, kdy se pouziji parametry fit()
a transform() zvlast. Pro opé€tovné ziskani plivodnich hodnot lze pouzit metodu

inverse_transform() [42].

Pouzitim této metody se ziskali v prvnim sloupci datového souboru ciselné

hodnoty. Timto krokem vSak zpracovani kategorickych hodnot nekonci, protoze
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algoritmus sam o sob¢ na zaklad¢ Ciselnych hodnot nedokéze rozlisit, zdali se jedna
0 kategorickou, nebo ¢iselnou proménnou, nabyvajici pouze kladnych hodnot z oboru

celych ¢isel. K feseni tohoto problému slouzi funkce OneHotEncoder.

#uprava kategorickych proménnych pomoci funkce OneHotEncoder
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
onehotencoder = OneHotEncoder (categorical features = (0,1,3))
X = onehotencoder.fit transform(X) .toarray()

Funkce OneHotEncoder pievadi cela ¢isla do novych sloupct, které nabyvaji
pouze hodnot 0 a 1. Toto je nutné pro praci s kategorickymi proménnymi, protoze jen tak

je algoritmus dokéaze spravné vyuzit.

Poslednim krokem ptfedzpracovanim dat je Uprava chybéjicich hodnot. V tomto
ptipadé ptivodni datovy soubor neobsahoval chybéjici hodnoty, av§ak vytvotfenim novych
proménnych (hodnoty nemocnosti z predchazejicich a nasledujicich dnd) proménné
s chybg&jicimi hodnotami vznikly, a to tam, kde datovy soubor za¢ina, respektive konci.
Kolik je v datovém souboru chybé&jicich hodnot lze zjistit ptikazem dataset.isna().sum(),

kde dataset je nazev datového ramce, ktery se analyzuje.

K fesSeni tohoto problému je k dispozici v ramci knihovny Scikit-learn slouzi

funkce Imputer.

#aprava chybéjicich hodnot pomoci funkce Imputer
from sklearn.preprocessing import Imputer

imputer = Imputer(strategy = "most frequent")
X = imputer.fit transform(X)
y = imputer.fit transform(y)

V piipadé prace s chybéjicimi hodnotami je na vybér z nékolika strategii, které se
voli v parametru funkce.
e Mean — Nahradi chyb¢jici hodnoty primérem daného sloupce.
e Median — Nahradi chybé&jici hodnoty medianem daného sloupce.

vV

e Most_frequent — Nahradi chybé&jici hodnoty nejcastéj$i hodnotou v daném

sloupci.

e Constant — Nahradi chybé&jici hodnoty zvolenou hodnotou. Pro tuto volbu je

povinny parametr fill value, do kterého se vyplni pozadovana hodnota.

Vzhledem k povaze naSich dat a také vzhledem k velikosti datového soboru si lze

dovolit pouzit metodu most_frequent.
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Vytvoreni trénovaciho a testovaciho vzorku dat

Poslednim krokem ptipravy datového souboru je rozdé€leni na trénovaci a testovaci
podmnoziny. Protoze jsou k dispozici data v rozsahu 1.1.2016 az 30.9.2019, bude vhodné
rozd¢lit datovy soubor na roky 2016 a 2017, které budou ptredstavovat trénovaci mnozinu
dat, a testovat se bude na datech z roku 2018. K tomuto sta¢i pouzit standardni syntaxi

pro operaci s maticemi.

#rozdéleni datového souboru na trénovaci a testovaci podmnoziny

X train = X[(X[:, 2] == 2016) | (X[:, 2] == 2017)]
X test = X[X[:, 2] == 2018]
y _train = y[(y[:, 0] == 2016) | (y[:, 0] == 2017)]
y test = y[yl:, 0] == 2018]

y train = y train[:, l:predict length+l]
y test = y test[:, l:predict length+l]

Pro metody, které mohou vyuzit metody vcasného zastaveni trénovani z diivodu
prevence proti preuceni, je nutné z trénovacich dat vytvofit dalsi podmnozinu, ktera se
nazyva evaluacni podmnozina, ptipadné v nékterych prostiedich valida¢ni podmnozina.

K tomuto lze znovu vyuZit nastroj train_test_split z balicku Sklearn.

#rozdéleni trénovaci podmnoziny
from sklearn.model selection import train test split

X train, X eval, y train, y eval = train test split(X train, y train,
test size=0.1, random state=7)
eval set = [(X eval, y eval)l

Tato funkce vytvoii z dat dosazenych v parametrech funkce novou podmnoZinu
podle poméru zadaného v parametru test_size. Parametr random_state zde figuruje jako

fixni seed pro generovani vzdy stejnych vzorka dat.

3.2 Nastaveni metod strojového uceni

Nastaveni pouZivané metody probiha standardnim volani funkce. V této ukazce je

zvolena vitézna metoda XGBoost.

#definovéni metody strojového uceni XGBoost
from xgboost import XGBRegressor
xgb model = XGBRegressor(eval metric = 'rmse', eval set=eval set)

Timto se definuji pouze zakladni fixni parametry, které se v pribéhu hledani
optimalnich parametri nebudou ménit. Jedna se o metriku pro ohodnoceni modelu

a definovani evalua¢niho souboru dat.
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Hledani optimalnich parametra zvolené metody

wewvr

parametr modelu. To se da délat dvéma zpisoby. Bud'to se zvoli pro kazdy parametr
slovnich hodnot, ze kterych program vyzkou$i postupné vSechny kombinace (grid
search), nebo se zvoli rozsah hodnot pro kazdy parametr zvlast, a program postupné
vyzkou$i dopiedu zvoleny pocet nahodnych hodnot z jednotlivych rozsahti (random
search). Mozné je tyto dva piistupy kombinovat, tedy po nahodném prohledani
optimalnich parametrti je mozné selektivné parametry ladit. I kdyz se muze na prvni
pohled zdat, ze vyzkouSeni vSech kombinaci ze slovniku najde lepsi kombinaci
parametrt, zpravidla tomu tak nebyva. Dikazem k tomuto mize byt napiiklad studie
,Random Search for Hyper-Parameter Optimization“ z Univerzity v Montrealu, nebo
¢lanek ,,Comparing randomized search and grid search for hyperparameter estimation*
na oficialnich strankach knihovny Scikit-learn [43] [44].

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

parameters = {
'"learning rate': sp.stats.uniform(0.001, 0.1),
'min child weight': [1, 2, 3, 4, 5, 6, 71,
'colsample bylevel' : sp.stats.uniform(0.2, 0.8),

"subsample': sp.stats.uniform(0.2, 0.8),
'colsample bytree': sp.stats.uniform(0.2, 0.8),
'max depth': sp.stats.randint(3, 30),

'gamma': sp.stats.uniform(0.0001, 0.05),

'n estimators': sp.stats.randint (200, 3000)

}

#Nadhodné hledani parametrl za pouziti Sestindsobné krizové validace
xgb _random = RandomizedSearchCV(estimator = xgb model,

param distributions = parameters, n iter = 5000, cv = 6, verbose=l,
random state=0, return train score=True, scoring='explained variance',

n _jobs = 6, pre dispatch = '2 *
n_jobs')

#Spusténi uceni metodou ,fit™
xgb random.fit (X train, y train)

K hledani optimalnich parametri ndhodnym prohleddvanim lze pouzit funkci
RandomizedSearchCV. Pro tuto funkci je nutné v parametrech zadat metoda strojového
uceni v parametru estimator, skorovaci metriku v parametru scoring a slovnik
S hledanymi parametry v parametru param_distribution. Dale je vhodné pouzit

nasledujici volitelné parametry:

e N_iter — voli pocet iteraci pro prohledavani
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e Cv — Nastavuje strategii pro kiizovou validaci. Defaultn¢€ nastavena pétinasobna
kiizovéa validace. Pocet validaCnich podmnozin se vSak da nastavit zadanim

celého Cisla.

e Verbose — Tento parametr zajisti vypis pribéhu hledani parametrii, tedy pocet
provedenych iteraci, jednotlivé skore a celkovy ¢as béhu skriptu, pokud je zadan

spolu s parametrem return_training_score.

e Random_state — fixni seed pro generovani pseudonahodnych ¢isel, ktery zajisti

vzdy stejny vybér prvkil pro podmnoziny pfi kiizové validaci.
e N_jobs — Nastavuje pocet vlaken pro vypocet.

e Pre_dispatch — Nastavuje se jako ochrana proti preteCeni pamét'ového bufferu.
V ptipadé¢, Ze by nebyl zadan, nacetly by se pied trénovanim do paméti najednou
vSechny trénované modely. Takovy stav mize vést k zamrznuti systému z divodu

preplnéni paméti RAM.

Protoze hledani optimalnich parametrti probihalo na pocitaci s procesorem s Sesti

fyzickymi jadry, bylo vzdy provadéno za pouziti Sestinasobné kiizové validace.

3.3 Proces u¢eni modelu

Jak jiz bylo feceno, vystupem této prace ma byt model, ktery bude schopny
predikovat nemocnost aZ na 90 dni dopfedu. K tomu se da pfistoupit naptiklad tak, Ze
datum bude vstupovat do modelu mezi ostatnimi proménnymi jako kategoricka proménna
slozena ze ti prvku, které predstavuji den, mésic a rok, a model se bude snazit naucit
souvislosti mezi témito vstupnimi proménnymi a vystupni proménnou. Tento pfistup byl
testovan jako prvni, avSak vzhledem k tomu, Ze uvedené metody nebyly dostatecné
schopné vyuzit proménnou piedstavujici den v mésici, tento pfistup byl pozdéji nahrazen
jinym piistupem, ktery u jednotlivych metod ptedstavuje zlepSeni v piesnosti predikce az
0 5% (méfeno koeficientem R2).

Vzhledem Kk faktu, ze nova data 0 nemocnosti jsou vzdy dostupna pouze na
meésicni bazi, bude se i predikce spoustét pouze jednou mésicné, a to vzdy na zacatku
nového mesice. Do modelu tedy budou vzdy vstupovat data aktualni v poslednim dni

pfedchéazejiciho mésice. Po vytvofeni proménnych, které zahrnuji data nemocnosti
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z ptedchozich dni (primér za poslednich tficet dni a primér za posledni tyden)
a nasledném omezeni trénovaci mnoziny dat pouze na posledni dny v mésici, vedlo
k zpiesnéni predikéniho modelu, a to zejména u metody XGBoost. Touto upravou
vstupnich dat se stala tato metoda nejptesnéjsi, s vysledky uvedenymi v nasledujici

podkapitole.

Protoze bylo nutné vytvorit celkem devadesat modelti pro kazdou z testovanych
metod, nepiipadala v ivahu tvorba modelt v nastrojich neumoznujicich néjakou moznost
automatizace pouzitim skriptd. Pravé kvuli této potiebé byla zvolena implementace
V programovacim jazyku Python za pouziti knihovny Scikit-learn. Implementace
v pythonu umoznuje automatickou tvorbu modeli na celé predikované obdobi pro
vSechny testované metody, a to v¢etné ulozeni modelti ve forméatu joblib do souborti na

disku. Vsechny pouzité skripty jsou na prilozeném CD.

3.4 Vysledky predikce

V tabulce 2 lze vidét shrnuti vysledkii na testovacich datech zroku 2018 pro
vSechny pouzité metody strojového uceni za celé devadesatidenni obdobi. Jako hodnotici

metriky byly vybrany vysvétleny rozptyl R2 a MAE.

Tabulka 2: Vysledky pouzitych metod pri predikci na 90 dni

Regresni metoda Vysvétleny rozptyl MAE | Smérodatna odchylka
R2 R2 pro 90D

Linearni regrese 0.915 1.951 0.036

Elastickeé sité 0.923 1.645 0.036

Ridge regrese 0.926 1.760 0.041

Lasso regrese 0.920 1.532 0.042

MLPRegressor 0.934 1.880 0.029

SVR 0.917 1.645 0.028

Regresni strom 0.907 1.495 0.044

V souCasnosti pouzivany model 0.810

(ARIMA + Logisticka regrese)

XGBoost 0.941 1.150 0.029
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Tabulka 3: Vysledky vysvétleného rozptylu R2 pro vybrané ¢asové useky predikce

Regresni metoda 1D 7D 30D 90D
Linearni regrese 0.977 0.955 0.929 0.915
Elastickeé sité 0.944 0.948 0.914 0.923
Ridge regrese 0.971 0.956 0.919 0.926
Lasso regrese 0.953 0.948 0.907 0.920
MLPRegressor 0.951 0.950 0.940 0.934
SVR 0.966 0.956 0.927 0.917
Regresni strom 0.907 0.869 0.902 0.907
XGBoost 0.954 0.953 0.939 0.941

Tabulka 3 uvadi vysvétlené rozptyly pro sledovand casova obdobi pro vSechny
pouzité metody. VEtsi ¢islo znamena lepsi vysledek. Zde Ize vidét napiiklad fakt, ze na
kratsi casovy usek dle vysvétleného rozptylu vychazi 0 0.01 R2 1épe nez XGBoost regrese

pomoci neuronovych siti.

Tabulka 4: Smérodatné odchylky vysvétleného rozptylu R2 pro rizna predikovana obdobi

Regresni metoda 7D 30D 90D
Linearni regrese 0.019 0.017 0.036
Elastické sité 0.018 0.021 0.036
Ridge regrese 0.020 0.021 0.041
Lasso regrese 0.016 0.024 0.042
MLPRegressor 0.006 0.018 0.029
SVR 0.017 0.017 0.028
Regresni strom 0.072 0.046 0.044
XGBoost 0.019 0.019 0.029

Tabulka 4 uvadi smérodatné odchylky vysvétlen¢ho rozptylu R2 pro sledovana
obdobi. V této tabulka znamenaji nizs$i hodnoty stabilnéjsi predikce v case. Z tohoto

hlediska vychazi nejlépe metoda SVR spolu s neuronovymi sitémi a metodou XGBoost.
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Z vySe uvedenych tabulek je vidét, Ze nejlepSich vysledkii dosdhla metoda

XGBoost, a to s nasledujicimi parametry:

XGBRegressor (booster="'gbtree',
colsample bylevel=0.83,
colsample bytree=0.821,
gamma=0.00042975,
learning rate=0.084725,
max depth=14,
min child weight=2,

n _estimators=167,
objective='reg:linear',
subsample=0.814,

max delta step = 2)

Pro tuto metodu bylo potfeba pievést vstupni proménné obsahujici data
0 nemocnosti na procentudlni hodnoty, protoze jinak dochazelo k podhodnocovani poc¢tu

nemocnych.

Vyse uvedené vysledky jsou uvadéné vzdy za cely testovaci soubor. Vzhledem
K tomu, Ze v testovacim souboru se predikce provadi vzdy za kazdé obdobi, jednotlivé
predikce se navzajem piekryvaji. To je zplisobené tim, ze se predikce provadi vzdy na tfi
meésice dopfedu. Predikovany mésic ¢islo 2 pro predikci spousténou v lednu je unor, ale
pro predikci spousténou v Unoru, je unor mésic Cislo 1. Pfesnost V Case zobrazuje

nasledujici graf (obrazek 21).

Delka predikce a R2 skare

(.98 1

(.96 1

94

092 1

Skore predikce - R2

090 1

(.38 1

(.86 1

Obriazek 22: Vysvétleny rozptyl R2 v zavislosti na predikovaném obdobi pro vitéznou metodu
[vlastni]

Z grafu je vidét, ze navzdory oCekavani, ze presnost predikce bude v Case klesat,

nejproblémovéjsi je praveé predikce pro druhy mésic. Tento fakt je zpusobeny praveé

66



predikci z mésice ledna, kdy model nedokaze dostate¢né odhadnout velky nartst
nemocnosti, ktera se stala v inoru v disledku chiipkové epidemie. Tuto skute¢nost mize
ptiblizit nasledujici obrazek, ktery se tyka nejvétsiho oddéleni ve firmé (PFK), které

V lednu roku 2018 mélo zhruba sedm tisic zaméstnancu.

Oddéleni PFK mésic 1 rok 2018
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Obrazek 23: Predikce vystupu pro oddéleni PFK — leden [vlastni]

Pokud se vsak zobrazi predikce z mésice unora pro stejné oddé€leni, je vidét, ze se

model dokaze za pomoci aktualnich hodnot pfizpusobit, a predikci tak zpfesnit.
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Obrazek 24: Predikce vystupu pro oddéleni PFK — tinor [vlastni]
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Timto Gnorovym vykyvem, ktery nebyl v trénovacim vzorku dat obsazen, doslo
ke zhorSeni primérnych vysledkli pro prvni mésice. VysSe uvedeny ptiklad je spise
extrémnim piikladem nepovedené predikce vysledného modelu. Porovnaji-li se vyse
uvedené vysledky s jinym, o néco mensim vyrobnim oddélenim za stejny mésic, je jasné
vidét, ze vysledny model dokaze dobie predikovat hodnoty nemocnosti, a je schopen

vysvétlit vétSinu rozptylu v datech (obrazek 24).

Oddéleni PFO mésic 2 rok 2018
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Obrazek 25: Predikce vystupu pro oddéleni PFO — tinor [vlastni]

Knihovna XGBoost obsahuje funkci feature importance, kterd vypocita
dilezitost prediktortt modelu. Funkce pocita miru relevance (gain), ktery dané proménné
do modelu pfinasi. Tento vypocet dulezitosti je popsan v [5]. Pro jeden rozhodovaci strom

se pro konkrétni proménnou X; vypocita nasledovné:

IA(T) = 12 21w (D) = D). (31)

Suma se pocita pro vSechny interni uzly stromu (J-1). V kazdém uzlu t se jedna
ze vstupnich proménnych X,y pouzije k rozvétveni regionu spojeneho s timto uzlem na
dva podregiony, a kazdému je pfifazena jedna konstanta jako odpovidajici hodnota.
Vybrana proménna je ta, kterd dava maximalni zlepSeni l/tz\ tedy ve ctverci rizika chyby
pro dany region. Ctverec relativni dilezitosti proménné X; je suma vsech vylepseni
Vv internich uzlech stromu, kde byla vybrana jako rozdélujici proménna. Pro cely les se

dulezitost vypocita jako primér mezi vSemi stromy.
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Vysledky funkce predictor importance pro vitéznou metodu XGBoost
zobrazuje nasledujici tabulka 3. Klic¢ovou proménnou byla nemocnost v posledni den,
nasledoval 7-denni primér nemocnosti a pocet zaméstnanci. Financni situace

zamé&stnancl se naopak jevi jako nedtilezity determinant nemocnosti.

Tabulka 5: Relativni diileZitost pouZitych proménnych

proménna dileZitost proménné

nemocnost v posledni den 0.3708
pramér nemocnosti (7 denni) 0.1539
pocet zaméstnancu 0.1111
oddéleni 0.0708
pramérny vek 0.0490
pocet pracovnich hodin denn¢ 0.0416
pramérny pocet dnti dovolenych (7 dni) 0.0399
pramér nemocnosti (30 denni) 0.0321
pramérna denni teplota 0.0292
darci krve (1 mésic) 0.0267
mésic 0.0247
rok 0.0160
podil muzského pohlavi 0.0144
darci krve (7 dni) 0.0136
podil zaméstnanct s ptijckou 0.0053
podil zaméstnancii v exekuci 0.0004
pramérny pocet dnti dovolenych (1 mésic) 0.0004
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ZAVER

V teoretickych zakladech prace byly predstaveny testované metody strojového
udeni pro ucel predikce nemocnosti zaméstnancti firmy Skoda Auto, a.s. Nasledn& byl
popsan vstupni datovy soubor a upravy nutné k pfedzpracovani dat. V dalsi ¢asti byl
prezentovan zpusob urceni parametri pro jednotlivé metody a technika pro uceni
jednotlivych modeld. Na konci byly prezentovany vysledky dosazené jednotlivymi
metodami. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno za pouziti metody XGBoost se 167
estimatory, ktera dosahuje na testovacich datech ptesnosti 94.1%. Rozhodnuti testovat
model na datech z roku 2018 znamena znevyhodnéni pro model, a to zejména proto, Ze
na prelomu tnora a biezna roku 2018 Ize vidét jednoznaéné nejvyssi hodnoty nemocnosti,
které v trénovacim vzorku dat nemaji zastoupeni. Vitézny model nedokazal tuto
abnormalitu predikovat. Je v8ak nutné dodat, Zze predikce s daty z Gnoru se jiz témto

hodnotam pfizpusobi, a predikce upiesni.

Nejvétsi vahu v modelu maji hodnoty nemocnosti z ptedchozich dni, coz je
stejny zavér, jako ve studii [33], ktera je popsana v kapitole 1.3. Nejvyssi relativni vahu
ma hodnota nemocnosti z posledniho dne, néasledovand priimérnou nemocnosti na

oddéleni z posledniho tydne.

Prilohu ktéto praci tvoii sada skript pro pfedzpracovani dat a hledani
optimalnich parametrii pro jednotlivé metody a skript pro ptipadnou implementaci

vitézného modelu v prostiedi umoznujici spusténi kodu v Pythonu.

Na zavér by chtél autor podotknout, Ze nasazenim prediktivniho modelu do
produkce by prace na modelu neméla skoncit. Nejen Ze je vhodné model pravidelné
preucit, ale do modelu je mozné také pridat dalsi proménné. Proménné, které by mohly
vést k zpiesnéni modelu, by mohly byt naptiklad planované dovolené, planované smény
nebo informace o zhorSenych pracovnich podminkéch. Jisté by také bylo dobré, pokud

by se daly idaje o nemocnosti ziskévat Castéji nezli jednou mési¢ne.
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