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využ́ıt popsané metody a zhodnotit možnosti jejich aplikace v problematice pre-
dikce prodeje kosmetických výrobk̊u.
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2.10.3 Velikost efekt̊u (regresńı parametry model̊u) . . . . . . . . 66
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řadě panu doktorovi Fürstovi za vedeńı a zdroj nadšeńı pro posouváńı hra-
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Úvod

Fenoménem dnešńı doby v oblasti podnikáńı a prodeje se stává využ́ıváńı

velkého množstv́ı dat, které je umožněno rozvojem informačńıch technologíı a da-

tabáźı. Firmy maj́ı shromážděné obrovské množstv́ı informaćı o svých klientech

i o svých provozńıch aktivitách. To dává prostor pro rozvoj oblast́ı Data Science

s ćılem popsat datové soubory a využ́ıt źıskané informace k optimalizaci a zlepšeńı

proces̊u. V oblasti výroby a obchodu se může jednat o optimalizaci výroby, dis-

tribuce výrobk̊u, skladováńı či samotného nab́ızeńı výrobk̊u klient̊um. Také je

možné z historických trend̊u vytvářet modely k predikováńı budoućıho vývoje.

A právě t́ımto směrem se bude ub́ırat tato diplomová práce.

Nástroj̊u k predikci nab́ıźı Data Science celou řadu. Ćılem této práce je pro-

zkoumat a zhodnotit využitelnost zobecněných lineárńıch model̊u, které na rozd́ıl

od obyčejných (nezobecněných) lineárńıch model̊u dovoluj́ı popisovat širš́ı škálu

reálných situaćı. Jednou z nich je také modelováńı počtu prodaných kus̊u, kdy

přirozeně očekáváme, že výstupem modelu budou nezáporná celá č́ısla. V tomto

př́ıpadě by tedy bylo nesprávné použ́ıt obyčejné lineárńı modely, které předpo-

kládaj́ı normálńı rozděleńı vysvětlované proměnné a jejich výstupem jsou tud́ıž

jakékoliv hodnoty oboru reálných č́ısel. Tato diplomová práce hlouběji analyzuje

modely s Poissonovým rozděleńım modeluj́ıćı data vyjadřuj́ıćı počet a také mo-

dely s negativně-binomickým rozděleńım, které se využ́ıvaj́ı k řešeńı problému

nadměrného rozptylu u Poissonova rozděleńı.

Celá práce bude rozdělena do dvou část́ı – teoretické a praktické. V teoretické

části budou popsány základy regresńı analýzy oṕıraj́ıćı se o obyčejné lineárńı

modely, jejichž rozš́ı̌reńım źıskáme teoretický základ pro zobecněné lineárńı mo-
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dely. Zaměř́ıme se také na zp̊usob odhad̊u regresńıch parametr̊u a na jejich in-

terpretaci, zahrnuty budou také modely s kategorickými proměnnými, které jsou

v datech o prodeji výrobk̊u velice časté. U zobecněných lineárńıch model̊u budou

rozebrány jejich tři základńı složky (náhodná a nenáhodná složka a spojovaćı

funkce) a zaměř́ıme se také na zp̊usob odhadu regresńıch parametr̊u. Vyjdeme

z obecné metody maximalizace funkce věrohodnosti, která neńı podmı́něna nor-

malitou dat a ukážeme, že výpočetně jednodušš́ı a v́ıce použ́ıvaná iterativńı me-

toda vážených nejmenš́ıch čtverc̊u má stejné výstupy, a proto je možné ji využ́ıt.

Následně bude popsáno teoretické pozad́ı model̊u s Poissonovým rozděleńım, pro-

blematika nadměrného rozptylu a modely s negativně-binomickým rozděleńım.

Teoretickou část uzavře krátká kapitola o Hooke-Jeevsově metodě optimalizace

funkce v́ıce proměnných, která přispěla k výsledk̊um źıskaným v praktické části.

Samotná praktická část bude založena na využit́ı popsaných metod na datech

společnosti Oriflame, která se zabývá prodejem kosmetiky na několika světových

trźıch. Hlavńım ćılem této části bude vytvořit několik model̊u predikuj́ıćıch počty

prodaných výrobk̊u Oriflamu a dosáhnout co nejlepš́ı predikce. Vyjdeme z popisné

statistiky zpracovávaného datového souboru, následně bude vysvětlena myšlenka

tvorby model̊u, které má tato práce za ćıl porovnat. Bude provedena argumen-

tace k výběru srovnávaćı metriky a představeńı dvou druh̊u optimalizace para-

metr̊u modelu za účelem dosažeńı co nejlepš́ıho výsledku vzhledem ke zvolené

metrice. Výstupem bude pořad́ı model̊u na základě přesnosti predikce, porovnáńı

vytvořených model̊u s modelem Oriflamu a krátká vizualizace predikćı pro ilu-

straci vzniklých problémů a jejich řešeńı.
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Kapitola 1

Teoretická část

1.1. Regresńı analýza

Regresńı analýza je statistickou metodou zabývaj́ıćı se vztahem mezi dvěma

nebo v́ıce proměnnými, kdy vysvětlovaná proměnná je popsána pomoćı vysvě-

tluj́ıćıch proměnných [6]. Mezi typické úlohy regresńı analýzy patř́ı modelováńı

vztah̊u mezi proměnnými v businessu, sociálńıch i př́ırodńıch vědách jako např́ıklad:

• vztah mezi pracovńım výkonem zaměstnance a výsledky testu dovednost́ı,

• vztah mezi slovńı zásobou d́ıtěte, jeho věkem a dosaženým vzděláńım rodič̊u,

• vztah mezi počtem prodaných produkt̊u a výš́ı náklad̊u vynaložených na

reklamu.

1.1.1. Základńı pojmy a značeńı

Mezi základńı pojmy použité v této práci patř́ı [4]:

vysvětlovaná proměnná taky závislá proměnná, náhodná, znač́ıme Y

vysvětluj́ıćı proměnná taky nezávislá proměnná, nenáhodná, znač́ıme x

regresńı parametry znač́ıme βi pro i ∈ {0, 1, 2, . . . }
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středńı hodnota náhodné veličiny X je definována jako

E(X) =
∑
n

xn · P (X = xn)

pro diskrétńı náhodnou veličinu a

E(X) =

∫ ∞
−∞

x · f(x)dx

pro spojitou náhodnou veličinu

rozptyl náhodné veličiny X je definován jako

var(X) = E[X − E(X)]2

Počet pozorováńı je značen n, počet regresńıch parametr̊u označujeme p

a počet vysvětluj́ıćıch proměnných k .

1.1.2. Jednoduchá lineárńı regrese

Model jednoduché lineárńı regrese s jednou vysvětluj́ıćı proměnnou má násle-

duj́ıćı formu [6]:

Yi = β0 + β1xi + εi, (1.1)

kde Yi je i -tá hodnota vysvětlované proměnné, β0, β1 jsou regresńı parametry,

xi je i-tá hodnota vysvětluj́ıćı proměnné a εi je náhodná odchylka.

Pro náhodnou odchylku předpokládáme splněńı následuj́ıćıch podmı́nek:

• E(εi) = 0, ∀i

• var(εi) = σ2, ∀i

• εi a εj jsou nekorelované pro i 6= j, tj. cov(εi, εj) = 0.
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Regresńı model (1.1) je lineárńı v parametrech β. Pokud jsou splněny před-

poklady na náhodnou odchylku, plat́ı

E(Yi) = β0 + β1xi, (1.2)

tj. regresńı funkce vyjadřuje vztah mezi očekávanou hodnotou náhodné veličiny

Y a danou hodnotou regresoru x. Z druhé podmı́nky na náhodnou odchylku (kon-

stantńı rozptyl) také vyplývá, že náhodná veličina Y muśı mı́t také konstantńı

rozptyl, nebot’

var(Yi) = var(β0 + β1xi + εi) = var(εi) = σ2.

Z požadavku na nekorelovanost náhodných odchylek taktéž plyne nekorelovanost

hodnot vysvětlované proměnné Yi a Yj pro i 6= j.

1.1.3. Vı́cenásobná lineárńı regrese

Pokud chceme naj́ıt vztah mezi v́ıce vysvětluj́ıćımi proměnnými a vysvětlova-

nou proměnnou, mluv́ıme o tzv. v́ıcenásobné lineárńı regresi. Pakliže máme p− 1

vysvětluj́ıćıch proměnných, regresńı model má následuj́ıćı tvar:

Yi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + · · ·+ βp−1xi,p−1 + εi. (1.3)

Náhodná odchylka muśı splňovat stejné podmı́nky jako v př́ıpadě jednoduchého

lineárńıho modelu.

Pro maticový zápis tohoto modelu je potřeba definovat vektor vysvětlované

proměnné

Yn×1 =


Y1
Y2
...
Yn

 ,
dále matici hodnot vysvětluj́ıćıch proměnných

Xn×p =


1 x11 x12 . . . x1,p−1
1 x21 x22 . . . x2,p−1
...

...
...

...
1 xn1 xn2 . . . xn,p−1

 ,
12



vektor regresńıch parametr̊u

βp×1 =


β0
β1
...

βp−1


a vektor náhodných chyb

εn×1 =


ε1
ε2
...
εn

 .

Model (1.3) lze poté zapsat jako

Y = Xβ + ε. (1.4)

Pro vektor náhodných odchylek plat́ı

E(ε) = 0

a

var(ε) =


σ2 0 0 . . . 0
0 σ2 0 . . . 0
...

...
...

...
0 0 0 . . . σ2

 = σ2I. (1.5)

1.1.4. Odhady regresńıch parametr̊u

Ćılem regresńı analýzy je určit odhady parametr̊u β (ozn. β̂). Pro nale-

zeńı dobrých odhad̊u β̂ se použ́ıvá metoda nejmenš́ıch čtverc̊u, která zde bude

vysvětlena pro př́ıpad jednoduchého lineárńıho modelu (1.1). Metoda nejmenš́ıch

čtverc̊u vycháźı z chyb modelu definovaných jako

εi = Yi − (β0 + β1xi)
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a hledá parametry β̂ tak, aby minimalizovala součet čtverc̊u těchto chyb, tj.

min
n∑
i=1

(Yi − β0 − β1xi)2. (1.6)

Analytické odvozeńı vztah̊u pro výpočet hodnot β̂0 a β̂1 vycháźı z derivace mi-

nimalizované funkce podle β0 a β1 a položeńı těchto derivaćı rovno nule. Lze jej

nalézt např. v [6], zde uvedeme pouze výsledné vztahy:

β̂1 =

∑n
i=1(xi − x̄)(Yi − Ȳ )∑n

i=1(xi − x̄)2
,

β̂0 = Ȳ − β̂1x̄.

Pro model v́ıcenásobné regrese (1.3) lze metodu nejmenš́ıch čtverc̊u zobecnit

jako minimalizaci součtu

n∑
i=1

(Yi − β0 − β1xi1 − . . .− βp−1xi,p−1)2,

nebo maticově jako řešeńı soustavy normálńıch rovnic

X>Xβ = X>Y, (1.7)

z nichž můžeme odhady β̂ určit jako

β̂ = (X>X)−1X>Y. (1.8)

Na základě Gauss-Markovovy věty (viz [6]) maj́ı odhady regresńıch parametr̊u

určené pomoćı metody nejmenš́ıch čtverc̊u a za dodržeńı podmı́nek lineárńıho

modelu následuj́ıćı vlastnosti:

I) jsou nestrannými odhady parametr̊u β,

II) jsou lineárńımi nejlepš́ımi odhady.
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Pokud nav́ıc plat́ı, že náhodné odchylky ε maj́ı normálńı rozděleńı, tj. ε jsou

nezávislé s rozděleńım N(0, σ2), odhady regresńıch parametr̊u jsou konzistentńı

a dostačuj́ıćı.

Výše uvedené vlastnosti si nyńı definujeme (na základě [4] a [17]).

Definice 1.1.1. Necht’ je dán parametr θ ∈ Rk, k ≥ 1 a bodový odhad

T = T (X1, . . . , Xn) reálné funkce τ(θ). Potom bodový odhad T nazveme

• nestranným odhadem parametrické funkce τ(θ), jestlǐze plat́ı

E [T (X)] = τ(θ), ∀θ ∈ Θ,

• nejlepš́ım odhadem parametrické funkce τ(θ), plat́ı-li

var(T (X)) ≤ var(T ∗(X)), ∀θ ∈ Θ,

kde T ∗(X) je libovolný jiný nestranný odhad τ(θ),

• (slabě) konzistentńım odhadem parametrické funkce τ(θ), jestlǐze plat́ı

lim
n→∞

P (|T (X)− τ(θ)| < ε) = 1, ∀ε > 0,∀θ ∈ Θ,

• je postačuj́ıćım (suficientńım) odhadem, pokud lze hustotu fθ(X) zapsat jako

fθ(X) = h(X)gθ(T (X)),

tj. jako součin funkce h, která nezáviśı na θ a funkce g, která na θ záviśı

právě prostřednictv́ım T (X). Jinými slovy, postačuj́ıćı odhad splňuje pod-

mı́nku, že jakýkoliv daľśı odhad źıskaný ze stejného náhodného výběru nepřidá

daľśı dodatečnou informaci o hodnotě parametru.

Splněńı normality náhodných odchylek taky zajǐst’uje normalitu vysvětlova-

né proměnné Y. Toto rozděleńı pravděpodobnosti náhodných odchylek, resp.

vysvětlované proměnné, je také požadováno za účelem testováńı hypotéz o re-

gresńıch parametrech nebo určovańı interval̊u spolehlivosti.
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Očekávané hodnoty potom urč́ıme jako

Ŷ = Xβ̂.

Odchylky, které vypoč́ıtáme ze vztahu

ei = Y − Ŷ

se nazývaj́ı rezidua.

1.1.5. Interpretace regresńıch parametr̊u

Na obrázku 1.1 je graficky znázorněna interpretace regresńıch parametr̊u pro

jednoduchý lineárńı model (1.1). Parametr β0 lze interpretovat jako očekávanou

hodnotu vysvětlované proměnné v př́ıpadě, že x = 0. Parametr β1 je pak směrnice

regresńı př́ımky, respektive změna očekávané hodnoty Y při jednotkové změně

vysvětluj́ıćı proměnné x. Nutno doplnit, že pokud definičńı obor náhodné veličiny

x neobsahuje nulovou hodnotu, potom parametr β0 nemá žádnou interpretaci.

Obrázek 1.1: Interpretace parametr̊u jednoduchého regresńıho modelu

Interpretace parametr̊u v́ıcenásobné regrese (1.3) je zobecněńım výše uve-

deného odstavce. Parametr β0 je očekávaná hodnota vysvětlované proměnné

v př́ıpadě, že všechny vysvětluj́ıćı proměnné nabývaj́ı hodnoty nula. Parametr
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βi pro i ∈ {1, 2, . . . , p− 1} znamená změnu vysvětlované proměnné při jednot-

kové změně i-té vysvětluj́ıćı proměnné za předpokladu, že ostatńı vysvětluj́ıćı

proměnné z̊ustanou konstantńı.

1.1.6. Kategorické proměnné v regresńıch modelech

V regresńıch modelech nemuśı být v roli vysvětluj́ıćı proměnné pouze spojité

náhodné veličiny, ale i náhodné veličiny nabývaj́ıćı několika diskrétńıch hodnot

[6]. Může j́ıt např́ıklad o pohlav́ı (muž, žena), barvu (b́ılá, červená, . . . ) a daľśı.

Kategorické proměnné, které nabývaj́ı pouze dvou hodnot, jsou označovány

jako dichotomické proměnné. Pro ilustraci uvažujme proměnnou pohlav́ı, která

nabývá hodnot muž a žena. Pokud ji chceme využ́ıt v regresńım modelu, je třeba

vytvořit umělou proměnnou x2 tak, že

x2 =

{
0 proměnná nabývá hodnoty muž

1 proměnná nabývá hodnoty žena.

Hodnota muž se označuje jako referenčńı hodnota.

Regresńı model by potom mohl mı́t např́ıklad následuj́ıćı předpis:

E(Y ) = β0 + β1x1 + β2x2, (1.9)

kde Y je vysvětlovaná proměnná (např. hmotnost), x1 je spojitá vysvětluj́ıćı

proměnná (např. výška) a x2 je umělá proměnná vyjadřuj́ıćı, zda se jedná o muže

či ženu.

Interpretace regresńıho parametru β1 je v tomto př́ıpadě očekávaná změna

vysvětlované proměnné při jednotkové změně proměnné x1 a neměnné hodnotě

kategorické proměnné. Význam parametru β2 lze jednoduše odvodit, když polož́ıme

hodnotu x2 rovnu jedné (tj. jde o ženu). Potom plat́ı

E(Y ) = β0 + β1x1 + β2 · 1 = (β0 + β2) + β1x1,

a tedy hodnota β2 vyjadřuje rozd́ıl mezi očekávanou hodnotou závislé proměnné

pro kategorickou proměnnou nabývaj́ıćı svou referenčńı hodnotu a pro katego-

rickou proměnnou nabývaj́ıćı svou druhou hodnotu při x1 konstantńı. V př́ıpadě
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našeho př́ıkladu by tedy šlo o rozd́ıl očekávané hodnoty hmotnosti mezi muži

a ženami při nulové výšce. Interpretace parametr̊u je zřejmá taky z obrázku 1.2.

Obrázek 1.2: Interpretace parametr̊u modelu s kategorickou proměnnou

Vytvořeńı modelu s dichotomickou proměnnou se lǐśı od vytvořeńı dvou mo-

del̊u pro jednotlivé hodnoty této proměnné [6]. V př́ıpadě jednoho modelu se totiž

předpokládá, že regresńı př́ımky pro obě hodnoty kategorické proměnné budou

mı́t stejný sklon a nav́ıc hodnoty vysvětlované proměnné pro tyto dvě kategorie

maj́ı stejný rozptyl. To v př́ıpadě dvou model̊u neplat́ı.

Pro vysvětluj́ıćı proměnné s n hodnotami (kategoriemi) je potřeba vytvořit

n − 1 umělých proměnných. Následuj́ıćı př́ıklad vysvětluje model se spojitou

proměnnou, kategorickou proměnnou se 3 hodnotami a dichotomickou kategoric-

kou proměnnou.

Je dán model

E(Y ) = β0 + β1x1 + β21x21 + β22x22 + β3x3, (1.10)

kde Y je vysvětlovaná proměnná prodejńı cena šály,

x1 je vysvětluj́ıćı proměnná délka,

x2 je vysvětluj́ıćı proměnná země výroby nabývaj́ıćı hodnot Česko, Č́ına a Japon-

sko, tzn.

x21 =

{
1 vyrobena v Č́ıně

0 jinak,
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x22 =

{
1 vyrobena v Japonsku

0 jinak,

x3 je vysvětluj́ıćı proměnná materiál nabývaj́ıćı hodnot bavlna a hedváb́ı, tzn.

x3 =

{
1 hedváb́ı

0 bavlna.

Referenčńı kategorie jsou tedy zřejmě země výroby Česko a materiál bavlna. Pa-

rametr β0 reprezentuje očekávanou hodnotu prodejńı ceny při nulové délce, pro

šálu vyrobenou v Česku z bavlny (referenčńı kategorie). Hodnota β1 je očekávaná

změna ceny při jednotkové změně délky pro ostatńı prediktory neměnné. Para-

metr β21 reprezentuje rozd́ıl mezi očekávanými hodnotami prodejńı ceny pro šálu

z Č́ıny a z Česka, parametr β22 obdobně pro šálu z Japonska a z Česka (v obou

př́ıpadech pro nulovou délku a materiál v referenčńı kategorii). A konečně para-

metr β3 je rozd́ıl mezi očekávanou hodnotou ceny pro šálu z bavlny a z hedváb́ı

z Česka s nulovou délkou.
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1.2. Zobecněné lineárńı modely

Zobecněné lineárńı modely patř́ı taktéž do regresńı analýzy, pro komplex-

nost tohoto tématu jim však v této práci bude vyčleněna samostatná kapitola.

Následuj́ıćı odstavce čerpaj́ı z [1], [8], [3], [9], [14], [15], [16].

1.2.1. Složky zobecněných lineárńıch model̊u

Podle Agrestiho [1] se zobecněný lineárńı model skládá ze tř́ı složek:

• náhodná složka,

• nenáhodná (systematická) složka,

• spojovaćı funkce.

Roli náhodné složky hraje vysvětlovaná proměnná (označována Y ) s daným

rozděleńım pravděpodobnosti. Pozorováńı (hodnoty) vysvětlované proměnné jsou

považována za nezávislá. Mohou nabývat binárńıch hodnot (např. úspěch/neús-

pěch), celých hodnot (např. počet úspěch̊u) či jakékoliv reálné hodnoty. V prvńım

př́ıpadě mluv́ıme o náhodné veličině s binomickým rozděleńım pravděpodobnosti,

ve druhém se náhodná veličina často modeluje pomoćı Poissonova rozděleńı prav-

děpodobnosti a nakonec se může jednat o náhodnou veličinu s normálńım rozdě-

leńım pravděpodobnosti.

Vysvětluj́ıćı proměnné zastupuj́ı systematickou složku. V modelu se vyskytuj́ı

ve formě tzv. lineárńıho prediktoru, tj.

β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βp−1xp−1.

Posledńı složkou je spojovaćı funkce, která spojuje středńı (očekávanou) hod-

notu rozděleńı pravděpodobnosti náhodné složky a lineárńı prediktor. Tento vztah

lze zapsat jako

g(µ) = β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βp−1xp−1, (1.11)

př́ıpadně maticově

g(µ) = Xβ,
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kde g(·) je spojovaćı funkce a µ = E(Y ). Nejjednodušš́ı spojovaćı funkćı je

identita, tj. g(µ) = µ. Z toho plyne souvislost zobecněných lineárńıch model̊u

s obyčejnými (nezobecněnými) lineárńımi modely, tedy že zobecněný lineárńı

model se spojovaćı funkćı identity je obyčejným lineárńım modelem. Daľśımi

spojovaćımi funkcemi můžou být např́ıklad logaritmus (g(µ) = ln(µ)), potom

mluv́ıme o loglineárńıch modelech, či logitová spojovaćı funkce (g(µ) = ln( µ
1−µ)),

která je použ́ıvána u logistických model̊u.

Zobecněné lineárńı modely zobecňuj́ı obyčejné (nezobecněné) lineárńı modely

ve dvou aspektech:

1) umožňuj́ı vysvětlované proměnné Y mı́t jiné rozděleńı pravděpodobnosti než

normálńı (jakékoliv z exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı [8]),

2) umožňuj́ı použit́ı jiné funkce spojuj́ıćı očekávanou hodnotu náhodné složky

a lineárńı prediktor než je funkce identity (spojovaćı funkce muśı být mo-

notónńı a diferencovatelná [8]).

Metody obyčejných (nezobecněných) lineárńıch model̊u je tedy možné použ́ıt

pouze pro Y s přibližně normálńım rozděleńım a s konstantńım rozptylem. Toho

je možné dosáhnout např́ıklad r̊uznými transformacemi vysvětlované proměnné.

Tyto kroky však nejsou v praxi vždy žádoućı, proto je dobré využ́ıt aparátu

zobecněných lineárńıch model̊u, který pro odhad parametr̊u využ́ıvá metody ma-

ximálńı věrohodnosti a nevyžaduje normalitu Y . Spojovaćı funkce tedy neńı vo-

lena za účelem dosažeńı normality ani stabilizace rozptylu.

1.2.2. Exponenciálńı tř́ıda rozděleńı

Jak už bylo uvedeno výše, metoda zobecněných lineárńıch model̊u předpokládá,

že náhodná složka Y pocháźı z exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı [8]. Hustotu jejich

rozděleńı pravděpodobnosti lze obecně zapsat jako

fY (y; θ, φ) = exp

{
yθ − b(θ)
a(φ)

+ c(y, φ)

}
, (1.12)
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kde a(·), b(·) a c(·) jsou specifické funkce a θ, φ jsou parametry. Pokud je φ známý,

nazýváme model s parametrem θ modelem v kanonické formě. Tato parametrizace

je jen jednou z možných parametrizaćı předpisu, v r̊uzných zdroj́ıch je možné naj́ıt

i daľśı.

V krátkosti bude uveden princip metody maximálńı věrohodnosti. Tato me-

toda vycháźı z tzv. funkce věrohodnosti [8]. Pokud f(y; θ) je hustota rozděleńı

náhodné veličiny y při daných parametrech θ, pak funkce věrohodnosti je defi-

nována jako

L(θ, y) = f(y; θ) =
∏
i

fi(yi; θi),

tedy jde o funkci parametr̊u při daných datech, kterou je často výhodné zapsat ve

tvaru součinu. Ćılem metody je maximalizovat funkci L(θ, y), resp. jej́ı logaritmus,

tj.

ln(L(θ, y)) = l(θ, y) =
∑
i

f(yi; θi).

Pro distribuce pocházej́ıćı z exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı lze při daných da-

tech (podle [15]) zapsat funkci věrohodnosti (1.12) jako

L(θ, φ; y) =
n∏
i=1

fi(yi; θi, φ) = exp

{
n∑
i=1

yiθi − b(θi)
ai(φ)

+
n∑
i=1

c(yi, φ)

}
,

a tedy logaritmická funkce věrohodnosti je

l(θ, φ; y) =
n∑
i=1

li =
n∑
i=1

yiθi − b(θi)
ai(φ)

+
n∑
i=1

c(yi, φ). (1.13)

V následuj́ıćıch odstavćıch bude odvozen obecný předpis pro středńı hodnotu

a rozptyl náhodných veličin s distribućı z exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı. Odvozeńı

vycháźı z logaritmické funkce věrohodnosti a platnosti následuj́ıćıch výraz̊u [16].

Položme l = ln(fY ), kde fY je hustota náhodné veličiny Y , pak plat́ı

l′ =
f ′

f
a l′′ =

f ′′

f
−
(
f ′

f

)2

. (1.14)
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Pro hustotu distribuce náhodné veličiny plat́ı∫ ∞
−∞

f(y; θ)dy = 1, (1.15)

a tedy po derivaci obou stran rovnice plat́ı∫ ∞
−∞

f ′(y; θ)dy = 0 a

∫ ∞
−∞

f ′′(y; θ)dy = 0. (1.16)

Dále za použit́ı definice očekávané hodnoty, platnosti (1.14) a (1.15) lze ukázat,

že

E(l′) =

∫ ∞
−∞

l′ · f(y; θ)dy =

∫ ∞
−∞

f ′

f
· f(y; θ)dy =

∫ ∞
−∞

f ′dy = 0. (1.17)

Ze stejných d̊uvod̊u také plat́ı

E(l′′) =

∫ ∞
−∞

l′′·f(y; θ)dy =

∫ ∞
−∞

f ′′

f
·f(y; θ)dy−

∫ ∞
−∞

(
f ′

f

)2

·f(y; θ)dy = −E
[
(l′)2

]
,

(1.18)

a tedy plat́ı

E [l′′] + E
[
(l′)2

]
= 0. (1.19)

Nyńı zbývá vyjádřit prvńı a druhou derivaci logaritmické věrohodnostńı funkce

hustoty (1.13):

l′ =
∂l

∂θ
=
Y − b′(θ)
a(φ)

(1.20)

a

l′′ =
∂2l

∂2θ
= −b

′′(θ)

a(φ)
. (1.21)

Z (1.18) a (1.20) plyne

E
(Y − b′(θ)

a(φ)

)
= 0

1

a(φ)

(
E(Y )− b′(θ)

)
= 0,
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a tedy

E(Y ) = b′(θ) = µ. (1.22)

Podobně z (1.19) a (1.21)

var(Y ) = b′′(θ)a(φ). (1.23)

Prvńı člen součinu b′′(θ) záviśı pouze na kanonickém parametru, nazývá se funkćı

rozptylu a znač́ı se V (µ). Druhý člen součinu a(φ) je v modelech pro data vy-

jadřuj́ıćı počet roven jedné [3].

1.2.3. Odhad parametr̊u

Jak bylo zmı́něno dř́ıve, parametry zobecněných lineárńıch model̊u se odhaduj́ı

maximalizaćı logaritmické funkce věrohodnosti. V této části ukážeme, že stejných

odhad̊u lze dosáhnout pomoćı iterativńı metody vážených nejmenš́ıch čtverc̊u

(často označována IWLS z anglického iterative weighted least squares), která

je právě často použ́ıvána ve statistických softwarech [8]. Následuj́ıćı odvozeńı

vznikla s pomoćı [15].

V př́ıpadě zobecněných lineárńıch model̊u v metodě IWLS použijeme mı́sto

proměnné Y proměnnou z , která je definována jako

zi = ηi + (yi − µi)g′(µi), (1.24)

kde ηi = Xiβ je lineárńı prediktor pro i-té pozorováńı, µi = E(Yi) a g′(·) je

prvńı derivace spojovaćı funkce. Algoritmus IWLS prob́ıhá v následuj́ıćıch čtyřech

kroćıch:

I) polož́ıme µi = yi

II) (1) urč́ıme µi = g−1(Xiβ)

(2) zi = Xiβ + (yi − µi)g′(µi)

III) aktualizujeme β̂ = (X′WX)−1X′WZ, kde W je diagonálńı matice vah

W = diag
{[

(g′(µi))
2ai(φ)V (µi)

]−1}
.
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IV) opakujeme krok II) a III) dokud metoda nezkonverguje.

V prvńı iteraci tohoto algoritmu můžeme vynechat prvńı část druhého kroku,

protože hodnotu µi jsme položili rovnu yi. V druhé části druhého kroku pak

źıskáme zi = Xiβ, protože (yi − µi) = (yi − yi) = 0.

Při odvozováńı ekvivalence algoritmu IWLS a metody maximalizace funkce

věrohodnosti vyjdeme ze soustavy normálńıch rovnic pro IWLS [15]

(X′WX)β = X′WZ

(X′WX)β = X′W(Xβ + G(Y−µ)),

kde G = diag {g′(µi)}

(X′WX)β = (X′WX)β + X′WG(Y − µ)

0 = X′WG(Y − µ).

Pak i-tou složku vektoru X′WG(Y − µ) můžeme zapsat jako

0 =
n∑
j=1

xij
g′(µi)

[g′(µi)]
2 ai(φ)V (µi)

(yj − µj)

0 =
n∑
j=1

xij [ai(φ)V (µi)]
−1 (yj − µj) (1.25)

Nyńı odvod́ıme rovnici pro výpočet optimálńıch parametr̊u z pohledu funkce

věrohodnosti. Za předpokladu, že Y je náhodná veličina s rozděleńım pravděpo-

dobnosti z exponenciálńı tř́ıdy s hustotou (1.12), jej́ı logaritmická funkce věro-

hodnosti má tvar

l(θ, φ; y) =
n∑
i=1

li =
n∑
i=1

yiθi − b(θi)
ai(φ)

+
n∑
i=1

c(yi, φ). (1.26)

Optimálńı parametry pak źıskáme určeńım maxima funkce (1.26), tj. řešeńım

soustavy rovnic parciálńıch derivaćı

∂l

∂βi
= 0 pro i = 0, 1, . . . p− 1. (1.27)

25



Všimněme si, že logaritmická funkce věrohodnosti je v rovnici (1.26) zapsána

jako součet jednotlivých složek li. Pro zjednodušeńı se nyńı zaměř́ıme na i-tou

složku logaritmické funkce věrohodnosti. Za využit́ı pravidla pro derivaci složené

funkce je tedy potřeba vyřešit

∂li
∂βj

=
∂li
∂θi
· ∂θi
∂µi
· ∂µi
∂ηi
· ∂ηi
∂βj

= 0. (1.28)

Jednotlivé složky součinu jsou odvozeny takto:

∂li
∂θi

=
Yi − b′(θi)
ai(φ)

=
Yi − µi
ai(φ)

(1.29)

∂θi
∂µi

=
1
∂µi
∂θi

=
1

V (µi)
(1.30)

∂µi
∂ηi

=
1
∂ηi
∂µi

=
1

g′(µi)
(1.31)

∂ηi
∂βj

=
∂

∂βj
[β0 + β1xi1 + · · ·+ βp−1xi,p−1] = xij (1.32)

Pro výraz (1.30) jsme využili toho, že plat́ı µi = b′(θi) a funkce b(·) je striktně

rostoućı, tud́ıž ji lze invertovat. Potom ∂µi
∂θi

= b′′(θi) = V (µi) (viz (1.22) a (1.23)).

Pro výraz (1.31) jsme využili vztahu g(µi) = ηi, tj. že lineárńı prediktor je

s očekávanou hodnotou vysvětlované proměnné propojen pomoćı spojovaćı funkce

g(·).

Rovnici (1.28) lze tedy za využit́ı výraz̊u (1.29) - (1.32) zapsat jako

∂li
∂βj

=
Yi − µi
ai(φ)

· 1

V (µi)
· 1

g′(µi)
· xij. (1.33)

Pro určeńı optimálńıch parametr̊u je tedy potřeba na základě (1.26) vyřešit sou-

stavu rovnic
n∑
i=1

xij
g′(µi)

· yi − µi
ai(φ)V (µi)

= 0,
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což odpov́ıdá rovnici (1.25) pro i-tou složku. T́ımto je tedy dokázáno, že

výsledky metody IWLS jsou v př́ıpadě zobecněné lineárńı regrese ekvivalentńı

s maximalizaćı logaritmické funkce věrohodnosti.

1.2.4. Modely s Poissonovým rozděleńım

Vysvětluj́ıćı proměnné často vyjadřuj́ı počty, může se jednat např́ıklad o počet

červených lentilek v krabičce či počet prodaných kus̊u za dané obdob́ı [1]. Ta-

kováto náhodná složka modelu tedy nabývá nezáporných celých hodnot a nejčastěji

se modeluje pomoćı Poissonova rozděleńı pravděpodobnosti.

Poissonovo rozděleńı

Poissonovo rozděleńı pravděpodobnosti je unimodálńı rozděleńı zešikmené do-

prava s definičńım oborem {0, 1, 2, . . . } a s pravděpodobnostńı funkćı

P (Y = k) = e−λ
λk

k!
, pro k = 0, 1, 2, . . . .

Parametrem Poissonova rozděleńı je λ, který zároveň reprezentuje středńı hod-

notu a rozptyl, tj. pro Y ∼ Po(λ) plat́ı

E(Y ) = var(Y ) = λ.

Důkaz tohoto tvrzeńı je následuj́ıćı [4]:

E(Y ) =
∞∑
k=0

k ·P (Y = k) =
∞∑
k=0

k e−λ
λk

k!
= λe−λ

∞∑
k=1

λk−1

(k − 1)!
= λe−λ

∞∑
j=0

λj

j!
= λe−λeλ = λ.

Byla využita substituce j = k − 1 a Taylor̊uv rozvoj exponenciálńı řady

ex =
∞∑
k=0

xk

k!
.

Rozptyl urč́ıme takto:

var(Y ) = E(Y 2)−[E(Y )]2 = E(Y 2)−E(Y )+E(Y )−[E(Y )]2 = E [Y (Y − 1)]+E(Y )−[E(Y )]2 .

27



Dále plat́ı (s využit́ım obdobné substituce a Taylorova rozvoje jako výše)

E [Y (Y − 1)] =
∞∑
k=0

k(k−1)e−λ
λk

k!
= λ2e−λ

∞∑
k=2

λk−2

(k − 2)!
= λ2e−λ

∞∑
j=0

λj

j!
= λ2e−λeλ = λ2,

a tedy

var(Y ) = λ2 + λ− λ2 = λ.

Ze vztahu mezi středńı hodnotou a rozptylem vyplývá, že náhodná veličina

s Poissonovým rozděleńım s vysokou středńı hodnotou má také velký rozptyl.

Poissonovo rozděleńı s r̊uznými hodnotami parametru λ ilustruje obrázek 1.3.

Obrázek 1.3: Histogramy Poissonových distribućı s r̊uznými hodnotami λ, svislé
čáry znač́ı očekávané hodnoty

Podle [8] plat́ı, že pro λ → ∞ má náhodná veličina Y−λ√
λ

přibližně rozděleńı

N(0, 1).

Skutečnost, že Poissonovo rozděleńı je z exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı lze

ukázat úpravami funkce pravděpodobnosti ([16]):

P (Y = k) = e−λ
λk

k!
= exp

{
ln

(
e−λ

λk

k!

)}
= exp {k · ln(λ)− λ− ln(k!)} ,
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z čehož při použit́ı substituce η = ln(λ) lze vyjádřit kanonickou formu

P (Y = k) = exp {k · η − eη − ln(k!)} .

Při porovnáńı s obecným předpisem pravděpodobnostńı funkce distribućı z ex-

ponenciálńı tř́ıdy rozděleńı (1.12) je zřejmé, že a(φ) = 1 (což plat́ı pro všechny dis-

tribuce popisuj́ıćı počet, viz kapitola 1.2.1) a b(θ) = eη. Potom můžeme ze vztah̊u

(1.22) a (1.23) obecně platných pro distribuce z exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı od-

vodit očekávanou hodnotu a rozptyl náhodné veličiny maj́ıćı Poissonovo rozděleńı

jako

E(Y ) = b′(θ) = eη = e ln(λ) = λ,

var(Y ) = b′′(θ) = eη = e ln(λ) = λ.

Model s Poissonovým rozděleńım

Obecný zápis zobecněných lineárńıch model̊u (1.11) lze v př́ıpadě model̊u

s Poissonovým rozděleńım zapsat jako

ln(µ) = ln(E(Y )) = β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βp−1xp−1,

a tedy spojovaćı funkćı v tomto př́ıpadě je přirozený logaritmus. Proto se tyto

modely také nazývaj́ı loglineárńı [8].

Interpretace regresńıch koeficient̊u je d́ıky logaritmické spojovaćı funkci jiná

než u lineárńıch model̊u uvedených v kapitole 1.1.5 a bude po vzoru [1] vysvětlena

na Poissonovském modelu s jednou vysvětluj́ıćı proměnnou ve formě

ln(µ) = β0 + β1x. (1.34)

Je zřejmé, že

µ = eβ0+β1x

a také plat́ı

µ(x+ 1)

µ(x)
=
eβ0+β1(x+1)

eβ0+β1x
=
eβ0eβ1xeβ1

eβ0eβ1x
= eβ1 .

29



Tedy pro očekávanou hodnotu vysvětlované proměnné v bodě x+ 1 plat́ı

µ(x+ 1) = eβ1µ(x),

což vyjádřeno slovy znamená, že jednotková změna vysvětluj́ıćı proměnné x má

multiplikativńı efekt na vysvětlovanou proměnnou a tedy pro β1 > 0 nabývá

eβ1-krát vyšš́ı hodnotu, př́ıpadně pro β1 < 0 nabývá eβ1-krát nižš́ı hodnotu.

1.2.5. Nadměrný rozptyl

Jak bylo zmı́něno v předchoźı kapitole, modely s Poissonovým rozděleńım

předpokládaj́ı, že očekávaná hodnota náhodné složky je rovna jej́ımu rozptylu [1].

V praxi je však tato situace sṕı̌se výjimečná, mnohem častěji u dat pozorujeme

tzv. nadměrný rozptyl [9] (anglicky overdispersion), tj. situaci, kdy

var(Y ) > E(Y ).

Častým d̊uvodem nadměrného rozptylu je pozitivńı korelace mezi pozorovanými

hodnotami vysvětlované proměnné, př́ıpadně určité shlukováńı dat, kdy každá

skupina má jiný rozptyl [3]. Nadměrný rozptyl může zp̊usobit podhodnoceńı roz-

ptylu odhadnutých parametr̊u. Analýza nadměrného rozptylu může prob́ıhat po-

moćı Pearsonovy χ2 statistiky [14]

χ2 =
n∑
i=1

(yi − ŷi)2

ŷi
,

která má n− k stupň̊u volnosti a potom se odhad disperzńıho parametru

σ2 =
χ2

n− k

porovnává s hodnotou jedna. Mohou nastat tři možnosti

• σ2 = 1, potom je podmı́nka na očekávanou hodnotu a rozptyl splněna,

• σ2 > 1, potom model trṕı nadměrným rozptylem (overdispersion),
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• σ2 < 1, potom model trṕı malým rozptylem (underdispersion, vyskytuje se

velmi zř́ıdka).

Nadměrný rozptyl může být takzvaně zjevný [3], to je v př́ıpadech, kdy

např́ıklad do modelu nezahrneme d̊uležitou vysvětluj́ıćı proměnnou, data ob-

sahuj́ı odlehlé hodnoty, v modelu je potřeba doplnit interakce či je nutné pre-

diktor transformovat. Řešeńı tohoto druhu nadměrného rozptylu je zřejmé, jde

o doplněńı chyběj́ıćıho prediktoru do modelu, provedeńı transformace a podobně.

Pokud problém nadměrného rozptylu stále přetrvává, je potřeba jej řešit jinými

metodami, které jsou bĺıže vysvětleny v [3]. Jako př́ıklady uved’me:

• škálováńı čtvercových chyb,

• využit́ı robustńıch odhad̊u rozptylu,

• kvazi Poissonovské metody,

• negativně-binomické rozděleńı.

Nadměrný rozptyl je také často zp̊usoben velkým množstv́ım nulových hodnot

v datech. Tyto situace se nejčastěji modeluj́ı pomoćı tzv. zero-inflated model̊u.

Vı́ce o těchto modelech se lze doč́ıst např́ıklad v [3].

1.2.6. Modely s negativně-binomickým rozděleńım

Pokud je v modelu s Poissonovým rozděleńım porušen předpoklad pro rovnost

očekávané hodnoty a rozptylu, využ́ıvá se k modelováńı dat nejčastěji negativně-

binomické rozděleńı [3]. Existuje několik forem tohoto rozděleńı např.

• NB2 (V = µ+ αµ2)

• NB1 (V = µ+ αµ)

• NB-C (kanonický)

• omezený NB2, NB1, NB-C
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• ZINB (zero-inflated)

Tyto a daľśı formy negativně-binomického rozděleńı jsou v́ıce rozebrány v [3].

V následuj́ıćıch odstavćıch bude popsáno nejčastěji použ́ıvané rozděleńı označované

NB2. Funkce rozptylu je v tomto př́ıpadě ve formě

V (µ) = µ+ αµ2

a tedy rozptyl je funkćı očekávané hodnoty.

Negativně-binomický model (dále jen NB2) lze odvodit ze smı́̌seného Poisson-

gamma modelu nebo z vlastnost́ı exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı. V prvńım př́ıpadě

je základem předpis Poissonova rozděleńı s nehomogenńım rozptylem, který má

gamma rozděleńı se středńı hodnotou jedna. V této práci bude v́ıce rozebrán

druhý postup.

Odvozeńı negativně-binomického rozděleńı

Exponenciálńı tř́ıda rozděleńı je charakterizována zejména společnou formou

zápisu hustoty (1.12). Mezi jej́ı členy patř́ı taktéž binomické rozděleńı s obecně

známou pravděpodobnostńı funkćı

P (Y = y) =

(
n

y

)
py(1− p)n−y,

kde p je pravděpodobnost úspěchu v n nezávislých pokusech [3]. Geometrické

rozděleńı, které je taky členem exponenciálńı tř́ıdy, modeluje počet neúspěch̊u

před prvńım úspěchem a NB2 rozděleńı modeluje počet neúspěch̊u před r-tým

úspěchem. Název NB2 rozděleńı tedy plyne z toho, že binomické rozděleńı po-

pisuje počet úspěch̊u, zat́ımco NB2 počet neúspěch̊u. Spojitost mezi NB2 a Po-

issonovým rozděleńım plyne taktéž ze série nezávislých Bernoulliho pokus̊u. Po-

issonovo rozděleńı totiž modeluje pravděpodobnost nastáńı y úspěch̊u v sérii n

pokus̊u, kdy n je nekonečně veliké a pravděpodobnost nastáńı úspěchu p je malá.

Je tedy potřeba znát pouze očekávaný počet úspěch̊u, který označujeme jako λ.

Pravděpodobnostńı funkci NB2 rozděleńı lze odvodit z následuj́ıćı úvahy [3]:

uvažujme y jako počet neúspěch̊u před r-tým úspěchem a situaci, kdy r-tý úspěch
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nastal v x-tém pokusu, přičemž pravděpodobnost nastáńı úspěchu znač́ıme p.

Předchoźıch r−1 úspěch̊u tedy mohlo nastat v jakémkoliv z x−1 pokus̊u, a tedy

r-tý úspěch v x-tém pokusu můžeme źıskat
(
x−1
r−1

)
zp̊usoby. V každém zp̊usobu

může doj́ıt k x − r neúspěch̊um s pravděpodobnost́ı pr(1 − p)x−r a plat́ı, že

celkový počet pokus̊u x je roven součtu počtu neúspěch̊u y a počtu úspěch̊u r,

tj. x = y + r. S využit́ım těchto úvah můžeme zapsat pravděpodobnostńı funkci

NB2 jako

P (Y = yi) =

(
yi + r − 1

r − 1

)
pr(1− p)yi , pro yi = 0, 1, . . . . (1.35)

Tuto pravděpodobnostńı funkci je možné přepsat do formy odpov́ıdaj́ıćı expo-

nenciálńı tř́ıdě rozděleńı (viz (1.12)):

f(y; p, r) = exp

{
yi ln(1− p) + r ln(p) + ln

(
yi + r − 1

r − 1

)}
.

V tomto př́ıpadě plat́ı

θ = ln(1− p), (1.36)

a tedy

p = 1− exp(θ).

Funkce b(θ) má pro NB2 tvar

b(θ) = −r ln(p) = −r ln(1− exp(θ))

a funkce a(φ) je rovna 1 (jako pro všechny modely popisuj́ıćı počty, viz kapitola

1.2.1). Z vlastnost́ı exponenciálńı tř́ıdy rozděleńı odvozených v kapitole 1.2.1 lze

tedy pro NB2 určit očekávanou hodnotu jako

b′(θ) =
∂b

∂θ
= −r 1

1− exp(θ)
(−exp(θ)),

což lze s využit́ım vztahu (1.36) zapsat jako

b′(θ) = r
1− p

1− (1− p)
= r

1− p
p

= E(Y ).
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Pro rozptyl potom plat́ı

b′′(θ) = r
exp(θ)(1− exp(θ))− exp(θ)(−exp(θ))

(1− exp(θ))2
= r

exp(θ)− exp(θ)2 + exp(θ)2

(1− exp(θ))2

a pokud opět využijeme vztah (1.36), plat́ı

b′′(θ) = r
1− p
p2

= var(Y ).

Histogramy na obrázku 1.4 porovnávaj́ı náhodnou veličinu s Poissonovým

rozděleńım se středńı hodnotou 10 a dvě náhodné veličiny s NB2 rozděleńım s tou

samou středńı hodnotou. Prvńı náhodná veličina označená NB2-100 má hodnotu

parametru r rovnu 100 a druhá označená NB2-2 má r = 2. I z histogramů je

zřejmé, že plat́ı pro r →∞ NB2 rozděleńı konverguje k Poissonovu rozděleńı [3].

Obrázek 1.4: Histogramy Poissonovy distribuce v porovnáńı s NB2 s r = 100 a
r = 2, očekávaná hodnota u všech distribućı je 10
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1.3. Hooke-Jeevesova metoda optimalizace

Ačkoliv je tato práce zaměřená na aplikaci zobecněných lineárńıch model̊u

v praxi, v této kapitole bude popsána numerická metoda optimalizace funkce v́ıce

proměnných, jelikož vedla k citelnému zlepšeńı výsledk̊u predikce. Tato kapitola

je pouze letmým přehledem a čerpá z [7].

Základńı úlohou nepodmı́něné optimalizace je nalézt x∗ ∈ Rn takové, že f(x∗)

je lokálńı či globálńı minimum funkce f(x). Protože v praktické části p̊ujde o mini-

malizaci nediferencovatelné funkce (tj. funkce, která nemá derivaci), neńı potřeba

vysvětlovat pojmy jako jsou gradient či stacionárńı bod. Pro úplnost však uve-

deme definici lokálńıho minima úlohy nepodmı́něné optimalizace.

Definice 1.3.1. Necht’ f(x) je daná funkce. Bod x∗ ∈ Rn se nazývá bodem

lokálńıho minima funkce f , jestlǐze existuje ε > 0 takové, že

f(x∗) ≤ f(x) ∀x ∈ B(x∗, ε),

kde B(x∗, ε) = {y ∈ Rn : 0 ≤ ||x∗ − y|| < ε}, přičemž ||.|| znač́ı euklidovskou

normu vektoru v Rn.

Pokud plat́ı

f(x∗) < f(x) ∀x ∈ B(x∗, ε),x 6= x∗,

pak hovoř́ıme o ostrém lokálńım minimu.

V praktické části této práce bude využita jedna z metod optimalizace nedife-

rencovatelné funkce v́ıce proměnných, a to konkrétně Hooke-Jeevesova metoda.

Daľśımi možnostmi nalezeńı optima jsou např́ıklad Nelder-Meadova, Powelova či

Rosenbrockova metoda. Hooke-Jeevesova metoda (dále jen H-J) má dvě fáze:

1. prohledáváńı funkce ve směrech daných souřadnicovými osami,

2. stanoveńı výsledného směru pro minimalizaci na základě výsledk̊u 1. fáze.
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Schéma 1.5 graficky znázorňuje H-J metodu v dvojrozměrném prostoru.

Obrázek 1.5: Dvě fáze H-J metody (převzato z [7])

Následuj́ıćı algoritmus H-J metody je převzat z [7].

Algoritmus Hooke-Jeevesovy metody

• Inicializace

zvoĺıme startovaćı bod x1 a ε > 0 pro ukončovaćı kritérium

polož́ıme y1 = x1, k = j = 1

• Fáze 1

urč́ıme αj tak, že f(yj + αjej) = minα∈R f(yj + αej)

kde ej, j = 1, . . . , n, jsou souřadnicové směry

polož́ıme yj+1 = yj + αjej

IF j < n THEN

polož́ıme j = j + 1 a opakujeme fázi 1

ELSE (j = n)

polož́ıme xk+1 = yn+1

IF
∣∣∣∣xk+1 − xk

∣∣∣∣ < ε THEN

výsledek je x̄ = xk+1 STOP

ELSE přejdeme na fázi 2

END IF

END IF
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• Fáze 2

polož́ıme d = xk+1 − xk

urč́ıme λ̂ tak, že f(xk+1 + λ̂d) = minλ∈R f(xk+1 + λd)

polož́ıme y1 = xk+1 + λ̂d

polož́ıme j = 1, k = k + 1

přejdeme na fázi 1

V př́ıpadě praktické části této práce jde o minimalizaci v p-rozměrném prostoru (p

je počet regresńıch parametr̊u), vektor x z algoritmu je tedy vektorem parametr̊u

β a f je funkce MAPE (v́ıce v kapitole 2.9.3).
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Kapitola 2

Praktická část

2.1. Úvod

Téma této diplomové práce vzešlo z projektu Oriflame IT academy, kterou

pořádala v roce 2018 firma ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. Ćılem p̊uvodńıho

projektu bylo prozkoumat potenciál využit́ı machine learning (strojového učeńı)

v prostřed́ı Microsoft Azure Machine Learning Studia pro zlepšeńı predikčńıho

modelu firmy ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. Tento záměr se následně přetrans-

formoval v dohodu o napsáńı této diplomové práce, která je ze strany ORIFLAME

SOFTWARE s. r. o. zaštit’ována panem Jaroslavem Kratochv́ılem (Senior ma-

nager) a panem Janem Milanem (Team leader).

2.2. Firma Oriflame

Oriflame je kosmetická společnost založená v roce 1967 ve Švédsku bratry

Jonasem a Robertem af Jochnickovými [10]. V současné době p̊usob́ı na v́ıce než

60 světových trźıch, na ten český vstoupila v roce 1990. Velmi si zakládá na

udržitelnosti a environmentálńı zodpovědnosti. Své portfolio tedy stav́ı na pro-

duktech vyvinutých v souladu s vědou i př́ırodou a zd̊urazňuj́ı jejich bezpečnost,

spolehlivost a efektivitu [13].

Prodejńı strategie společnosti Oriflame je založena na tzv. multilevel mar-

ketingu (také śıt’ový marketing). Ten vycháźı z principu př́ımého prodeje, kdy

nezávisĺı prodejci nab́ızej́ı zbož́ı firmy př́ımo zákazńık̊um, źıskávaj́ı provize z pro-
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deje a zároveň jsou motivováni rozšǐrovat prodejńı śıt’ dané firmy t́ım, že profituj́ı

také z aktivity prodejc̊u, které źıskali pro firmu [18]. Rozd́ıl mezi maloobchodńım

a př́ımým prodejem zobrazuje diagram na obrázku 2.1.

Obrázek 2.1: Rozd́ıl mezi maloobchodńım a př́ımým prodejem [2]

V prodejńı śıti společnosti Oriflame se pro prodejce použ́ıvá název Brand

Partners (v této práci budou označováni dř́ıve použ́ıvaným výrazem konzultanti).

V roce 2019 pro Oriflame pracovalo kolem 3 milion̊u nezávislých konzultant̊u,

z toho třetina v Asii a Turecku, třetina ve státech tzv. Společenstv́ı nezávislých

národ̊u (SNS, anglicky CIS), čtvrtina v Evropě a Africe a zbývaj́ıćıch cca 10 %

v Latinské Americe [2]. Největš́ı část prodej̊u v roce 2019 proběhla na územı́ Asie

a Turecka (34 %). V současné době se Oriflame zaměřuje na přesunut́ı prodeje na

internetovou platformu. V roce 2019 bylo prostřednictv́ım internetu provedeno

96 % objednávek (v rámci celosvětového prodeje) [2]. To ovšem neznamená, že

by se tento zp̊usob prodeje obešel bez konzultant̊u. Zákazńıci si objednávaj́ı jejich

prostřednictv́ım přes internetové rozhrańı. Zároveň konzultanti použ́ıvaj́ı mobilńı

aplikaci, která obsahuje informace o produktech, aktuálńı nab́ıdku v katalogu

nebo také přehled o stavu objednaného zbož́ı [11].

Konzultanti Oriflamu nab́ızej́ı výrobky na základě nab́ıdek v katalogu. Každý

rok se děĺı do 17 kampańı a každá kampaň odpov́ıdá jednomu katalogu. Katalog

se skládá z jednotlivých nab́ıdek, které jsou charakterizovány vlastnostmi bĺıže

popsanými v kapitole 2.4. Hodnoty těchto vlastnost́ı jsou použity v této práci

pro tvorbu predikčńıho modelu. Konzultanti jsou k prodeji motivováni proviźı,
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která se primárně odv́ıj́ı od rozd́ılu mezi katalogovou cenou a cenou pro konzul-

tanta (30% zisk) [12]. Každý konzultant má nav́ıc možnost budovat svou kariéru

a postupovat na kariérńım žebř́ıčku t́ım, že źıskává nové konzultanty a vede

je k prodeji a budováńı daľśı śıtě konzultant̊u. T́ım se může vypracovat z po-

zice kosmetického poradce až na pozici direktora spojenou s daľśımi finančńımi

odměnami.

2.3. Výrobky

Výrobky společnosti Oriflame jsou rozděleny do 7 kategoríı:

• péče o plet’ (SKC) zahrnuje např. krémy, čist́ıćı produkty, plet’ové masky či

opalovaćı péči,

• dekorativńı kosmetika (CCS) je sortiment od rtěnek, make-up̊u, přes očńı

st́ıny až po laky na nehty,

• v̊uně (FRA) nab́ıźı toaletńı a parfémované vody, deodoranty i v̊uně pro

muže,

• péče o tělo (PC) pokrývá hydratačńı péči o tělo, ruce i nohy, sprchové gely,

tělové peelingy či péči o zuby,

• péče o vlasy (HC) zahrnuje šampony, kondicionéry i stylingovou péči,

• doplňky (ACC) pokrývaj́ı sortiment od náušnic, náramk̊u, přes hodinky až

po peněženky a šátky,

• wellness (WELL) nab́ıźı převážně doplňky stravy.

Ve zpracovávané datové sadě je 3 464 výrobk̊u. Graf 2.2 zobrazuje počty

výrobk̊u v jednotlivých kategoríıch. Kategorie se dále děĺı na sektory a segmenty.

Toto jemněǰśı děleńı již však neńı v této práci uvažováno.
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Obrázek 2.2: Počty výrobk̊u v jednotlivých kategoríıch

2.4. Data

Firma ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. poskytla datový soubor obsahuj́ıćı

informace o prodej́ıch na jednom z trh̊u v letech 2015-2018. Data jsou citlivým ma-

jetkem ORIFLAME SOFTWARE s. r. o., a proto neńı možné je přiložit (byla po-

depsána dohoda o mlčenlivosti). Použity budou jen souhrnné hodnoty a výstupńı

modely. Celkem šlo o 50 677 záznamů, každý záznam je informace o prodeji jedné

položky v jedné kampani. Na obrázku 2.3 můžeme vidět přehled závislosti počtu

prodaných kus̊u na jednotlivých použitých proměnných. Dále jsou v této kapitole

popsány všechny proměnné podrobněji.
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Obrázek 2.3: Přehled vztah̊u mezi počtem prodaných výrobk̊u a jednotlivými
proměnnými
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Vysvětlovaná proměnná Model vytvořený v této práci má za úkol predikovat

prodej výrobk̊u firmy Oriflame. Skutečné hodnoty prodej̊u jsou v datech popsány

ve dvou proměnných: UNITS ACTUAL a UPA ACTUAL. Prvńı zmı́něná pro-

měnná udává počet prodaných kus̊u daného výrobku v dané kampani. Souhrnné

hodnoty UNITS ACTUAL obsahuje tabulka 2.1. Rozděleńı této proměnné je silně

zešikmené (viz histogram na grafu 2.4). Jelikož se jedná o počty, budeme tuto

proměnnou považovat za proměnnou s Poissonovým rozděleńım.

Tabulka 2.1: Rozděleńı hodnot UNITS ACTUAL

Min. Q0.25 Medián Pr̊uměr Q0.75 Max.

0 10 69 645.454 456 105 152

Obrázek 2.4: Histogram UNITS ACTUAL

Oproti tomu UPA ACTUAL v sobě zahrnuje také informaci o počtu pro-

dejc̊u v dané kampani. UPA je zkratkou slov Units Per Active, v překladu Jed-

notky na aktivńıho (prodejce), a lze ji vypoč́ıtat jako pod́ıl počtu prodaných kus̊u

a počtu aktivńıch konzultant̊u. Tato proměnná již tedy neńı celoč́ıselná, a proto

ji nelze považovat za proměnnou s Poissonovým rozděleńım. Souhrnné hodnoty

UPA ACTUAL obsahuje tabulka 2.2.
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Tabulka 2.2: Rozděleńı hodnot UPA ACTUAL

Min. Q0.25 Medián Pr̊uměr Q0.75 Max.

0 0.0003 0.002 0.019 0.013 2.482

Zat́ımco ve firmě ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. se pomoćı model̊u predi-

kuje hodnota UPA ACTUAL, v této práci jsou všechny modely zaměřené na pre-

dikci UNITS ACTUAL. Nav́ıc byla každá hodnota zvýšena o jedničku, abychom

mohli vypoč́ıtat metriku Odchylka (viz kapitola 2.6, problém s nulami ve jmeno-

vateli). Tato úprava byla použita i pro data v testovaćı sadě (viz kapitola 2.9),

a tud́ıž nemá žádný vliv na vypočtené metriky.

OFFER PRICE Proměnná OFFER PRICE obsahuje cenu výrobku v kata-

logu. Do modelu je tato proměnná zařazená po škálováńı, tj. v tomto př́ıpadě

jsou všechny hodnoty poděleny pr̊uměrnou cenou výrobk̊u v letech 2015-2017

(testovaćı sada, viz dále). Souhrnné hodnoty OFFER PRICE obsahuje tabulka

2.3.

Tabulka 2.3: Rozděleńı hodnot OFFER PRICE (bez škálováńı)

Min. Q0.25 Medián Pr̊uměr Q0.75 Max.

0 99 169 235.297 299 2 599

OFFER PERC Hodnota slevy v procentech je zaznamenána v proměnné OF-

FER PERC. Pro použit́ı v modelu byly hodnoty vyděleny č́ıslem 100 tak, aby se

pohybovaly v intervalu od nuly do jedné. Mezi hodnotami OFFER PERC

a UNITS ACTUAL je možné pozorovat kvadratickou závislost (viz graf na obrázku

2.3), a proto byla tato proměnná do modelu zařazená v druhé mocnině. Souhrnné

hodnoty OFFER PERC obsahuje tabulka 2.4.
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Tabulka 2.4: Rozděleńı hodnot OFFER PERC (bez škálováńı)

Min. Q0.25 Medián Pr̊uměr Q0.75 Max.

0 0 25 22.408 41 100

ACTIVE CONSULTANTS Proměnná ACTIVE CONSULTANTS udává po-

čet aktivńıch konzultant̊u v daném obdob́ı. Aktivńı konzultant je ten, který se ak-

tivně zapojuje do prodeje. Do model̊u byla tato proměnná zahrnutá po vyděleńı

č́ıslem 10 000. Souhrnné hodnoty ACTIVE CONSULTANTS obsahuje tabulka

2.5.

Tabulka 2.5: Rozděleńı hodnot ACTIVE CONSULTANTS (bez škálováńı)

Min. Q0.25 Medián Pr̊uměr Q0.75 Max.

29 140 31 649 33 599 34 267.900 35 740 46 281

OFFER GROUP Nab́ıdky produkt̊u jsou rozděleny do několika skupin, které

zachycuje proměnná OFFER GROUP. Jde o kategorickou proměnnou s pěti úrov-

němi:

• No offer (bez nab́ıdky, NO) - výrobek se v dané kampani nenab́ıźı se slevou,

• Straight Discount (př́ımá sleva, SDD) - výrobek se v dané kampani nab́ıźı

se slevou (procento z p̊uvodńı ceny),

• Combine offer/set (kombinovaná nab́ıdka/sada, COS) - kouṕı daného výrobku

v kampani źıskává kupuj́ıćı možnost zakoupeńı jiného výrobku se slevou,

• Gift with purchase (GWP), Purchase with purchase (PWP) - nab́ıdky ome-

zené nákupem jiného výrobk̊u či jinou podmı́nkou.

Jelikož jsou úrovně GWP a PWP zastoupeny minimálně (viz graf 2.5), v mo-

delu byly použity pouze prvńı tři úrovně.
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Obrázek 2.5: Zastoupeńı úrovńı OFFER GROUP v datech (%)

NEW SPLASH U nab́ıdek je taky sledováno, jestli jsou na trh uvedeny jako

novinky, př́ıpadně jsou nab́ızeny podruhé či opakovaně. Tuto skutečnost zachycuje

kategorická proměnná NEW SPLASH, která má 3 úrovně:

• novinka (N-N): výrobek je v dané kampani nab́ızen poprvé,

• druhý prodej (N-N2): výrobek je v dané kampani nab́ızen podruhé,

• opakovaně (N-O): výrobek byl nab́ızen již minimálně dvakrát.

Zastoupeńı jednotlivých úrovńı v datech zobrazuje graf 2.6.

Obrázek 2.6: Zastoupeńı úrovńı NEW SPLASH v datech (%)
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VISUAL FOCUS Proměnná VISUAL FOCUS obsahuje údaje o velikosti ob-

rázku výrobku v katalogu dané kampaně. Opět jde o kategorickou proměnnou,

která má 3 úrovně:

• přes celou stranu (F1),

• přes p̊ulku strany (F2),

• malý (F3).

Zastoupeńı jednotlivých úrovńı v datech zobrazuje graf 2.7.

Obrázek 2.7: Zastoupeńı jednotlivých úrovńı VISUAL FOCUS v datech (%)

SCRATCH N SNIFF Některé výrobky jsou v katalogu doprovázeny tzv.

scratch&sniff oblast́ı, která slouž́ı pro otestováńı v̊uně daného výrobku. Jedná se

pouze o výrobky kategoríı v̊uně, péče o vlasy, péče o tělo a péče o plet’. Kategorická

proměnná SCRATCH N SNIFF tedy nabývá pouze dvou hodnot - ano (S-Y)

a ne (S-N) a jejich zastoupeńı v datech zobrazuje graf 2.8.
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Obrázek 2.8: Zastoupeńı jednotlivých úrovńı SCRATCH N SNIFF v datech (%,
pouze data pro kategorie FRA, HC, PC, SKC)

sezona Proměnná sezona byla vytvořená za účelem rozdělit 17 kampańı v každém

roce do deľśıch časových celk̊u. Má 6 úrovńı: jaro, Valentýn, MDŽ, léto, Vánoce

a okurková sezóna (obdob́ı mezi ostatńımi sezónami). Zastoupeńı jednotlivých

sezón v datech zobrazuje graf 2.9.

Obrázek 2.9: Zastoupeńı jednotlivých sezón v datech (%)

PROD ID Každý výrobek má vlastńı identifikátor, tzv. PROD ID. Tato proměnná

je v modelu zahrnuta jako kategorická, a t́ım je zajǐstěno, aby základńı úroveň

modelu (bez daľśıch prediktor̊u) byla pro každý výrobek jiná.
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2.5. Vizualizace dat

Prvńım krokem před praćı na samotném modelu byla tvorba nástroje pro vi-

zualizaci dat. K tomu byl použit programovaćı jazyk Python. Př́ıklad jedné vizu-

alizace je na obrázku 2.10. Tento graf zobrazuje prodej daného výrobku společně

s ostatńımi proměnnými. Jde o interaktivńı graf, ve kterém je možné přibližovat

vybrané oblasti, zaṕınat či vyṕınat zobrazeńı jednotlivých proměnných (rozklik-

nut́ım v legendě vpravo nahoře) či přej́ıžděńım kurzoru po ploše grafu zobrazovat

hodnoty vybraných prediktor̊u pro zvolený časový okamžik.

Obrázek 2.10: Interaktivńı vizualizace dat

2.6. Metriky

Vytvořené modely je potřeba porovnávat pomoćı nějaké metriky. Ve firmě

ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. použ́ıvaj́ı vlastńı metriku zvanou accuracy

(česky přesnost, acc). Jej́ı hodnota se urč́ı následovně:

accuracy = 1−
∑n

i=1 |ACTi − FITi|∑n
i=1ACTi

, (2.1)
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kde ACTi jsou skutečné hodnoty prodeje, FITi jsou predikované hodnoty prodeje

a n je počet výrobk̊u ve skupině. Hodnoty této metriky jsou shora ohraničené hod-

notou jedna a zespoda neohraničené. Plat́ı, že č́ım větš́ı accuracy, t́ım lepš́ı mo-

del. Interpretace této metriky je ze statistického pohledu problematická. Jednak

proto, že může nabývat záporných hodnot, a také proto, že chyby na výrobćıch

s vysokými prodeji maj́ı na hodnotu accuracy tak velký vliv, že se chyby na

výrobćıch s malými prodeji téměř v̊ubec neprojev́ı.

Toto chováńı je zřejmé z grafu 2.11. Ten ukazuje smyšlené prodeje (červené

punt́ıky) 10 výrobk̊u v jedné kampani a predikci dvou r̊uzných model̊u: modelu

A (modré hvězdy) a modelu B (zelené hvězdy). Je d̊uležité si uvědomit, že graf je

v logaritmickém měř́ıtku, protože prvńıch 8 výrobk̊u se prodává výrazně méně,

než posledńı dva. Model A predikuje s velkými chybami na prvńıch 8 výrobćıch

a s malými chybami na posledńıch dvou výrobćıch. Hodnota accuracy pro model

A je 0.9628. Model B predikuje s malými chybami na prvńıch 8 výrobćıch, avšak

s velkými chybami na posledńıch dvou výrobćıch. Hodnota accuraccy pro tento

model je 0.1940, i když v 80 % př́ıpad̊u predikoval docela přesně. Proto by mo-

dely založené na této metrice byly v podstatě ovlivněny pouze několika výrobky

s nejvyšš́ımi prodeji a nebyly by validńı pro ostatńı výrobky, kterých je většina.

Obrázek 2.11: Demonstrace chováńı accuracy při r̊uzných predikćıch
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V této práci je za účelem porovnáńı model̊u použita středńı absolutńı relativńı

chyba predikce (MAPE, anglicky Mean absolute percentage error). Jej́ı předpis

je následuj́ıćı:

MAPE =
1

n

n∑
i=1

|ACTi − FITi|
ACTi

. (2.2)

Metriku MAPE lze interpretovat jako pr̊uměrné procentuálńı absolutńı odchýleńı

predikćı od skutečné hodnoty a nabývá hodnot od nuly do nekonečna. V tomto

př́ıpadě je lepš́ım modelem ten s nižš́ı hodnotou MAPE.

Vzhledem k rozumněǰśımu výpočtu a interpretovatelnosti metriky MAPE je

tvorba model̊u v této práci založena právě na ńı, pro porovnáńı výsledk̊u predikćı

firmy ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. s našimi výsledky jsou však uváděny

i hodnoty accuracy.

2.7. Predikce v prostřed́ı Python

V programovaćım jazyku Python vznikl taktéž predikčńı algoritmus, tzv. naiv-

ńı model, aby bylo možné posoudit, zda modely vytvořené na základě statis-

tické teorie jsou lepš́ı než naivńı metody. Tento algoritmus je založen na vy-

hledáváńı nejpodobněǰśı nab́ıdky v historii každého výrobku a funguje pouze

pro výrobky maj́ıćı v letech 2015-2017 v́ıce než 2 prodeje a v roce 2018 ale-

spoň jeden prodej. Podobnost nab́ıdek byla posuzována následovně: u každé

z proměnných uvedených v tabulce 2.6 se vyhodnot́ı, zda jejich hodnota v mi-

nulých výskytech spadá do intervalu specifikovaného v téže tabulce, př́ıpadně zda

se u kategorických prediktor̊u shoduje kategorie. Hodnota podobnosti dané histo-

rické nab́ıdky s nab́ıdkou, pro kterou je poč́ıtána predikce, se pak urč́ı jako vážený

pr̊uměr přes všechny sledované prediktory (váhy uvedeny v tabulce 2.6). Pokud

jsou pro nab́ıdku, pro jej́ıž prodej je poč́ıtána predikce, nalezeny dvě nab́ıdky

v historii se stejnou mı́rou podobnosti, predikćı prodeje se stává pr̊uměrná hod-

nota těchto shodných nab́ıdek.

Tabulka 2.7 uvád́ı smyšlený př́ıklad výpočtu predikce prodeje pro nab́ıdku

danou hodnotami ve sloupci Pred. nab́ıdka. Sloupce N1 a N2 uváděj́ı hodnoty
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Tabulka 2.6: Predikce hledáńım podobné nab́ıdky

Proměnná Interval Váha

OFFER PERC ±5% 0.9
CAMPAIGN MONTH ±3 měśıce 0.6

OFFER GROUP shoda 0.7
OFFER CODE shoda 0.5
OFFER PRICE ±100 Kč 0.8

SCRATCH N SNIFF shoda 0.7
VISUAL FOCUS shoda 0.6

nab́ıdek v historii a jejich prodaný počet kus̊u, sloupce V1 a V2 obsahuj́ı hodnotu

1, pokud dané prediktory spadaj́ı do intervalu, a hodnotu 0, pokud nespadaj́ı.

Z těchto dvou nab́ıdek by jako predikce byla použita nab́ıdka č́ıslo 1, protože

má vyšš́ı hodnotu shody (1*0.9+1*0.6+1*0.7+1*0.5+1*0.8+1*0.7=4.2). Predi-

kovaný počet prodaných kus̊u je tedy v tomto př́ıpadě roven 380.

Tabulka 2.7: Př́ıklad fungováńı predikčńıho algoritmu

Proměnná Váha Pred. nab́ıdka N1 V1 N2 V2

OFFER PERC 0.9 40 45 1 10 0
CAMPAIGN MONTH 0.6 duben květen 1 listopad 0

OFFER GROUP 0.7 SDD SDD 1 GWP 0
OFFER CODE 0.5 SD SD 1 GWP 0
OFFER PRICE 0.8 350 280 1 400 1

SCRATCH N SNIFF 0.7 Y Y 1 N 0
VISUAL FOCUS 0.6 F1 F2 0 F3 0

UNITS ACTUAL ? 380 200
Hodnota shody 4.2 0.8

Tabulka 2.8 udává hodnoty MAPE vypoč́ıtané na nab́ıdkách v roce 2018 pro

jednotlivé kategorie.
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Tabulka 2.8: MAPE pro jednotlivé kategorie

ACC CCS FRA HC PC SKC WELL

1.969 1.414 11.629 1.264 8.828 7.191 0.545

2.8. Software

Modely v této diplomové práci byly vytvořeny v programu R verze 3.6.1

v prostřed́ı Rstudio verze 1.2.5001. Dále byl v již menš́ım rozsahu použit progra-

movaćı jazyk Python v prostřed́ı JupyterLab. Tabulka 2.9 uvád́ı přehled využ́ıvaných

baĺıčk̊u v programu R, stručný popis jejich zaměřeńı a vybrané funkce. Grafy byly

tvořeny pomoćı šablony z volně dostupného internetového fóra RPubs (viz [5]).

Tabulka 2.9: Přehled použitých baĺıčk̊u a vybraných funkćı v R

Baĺıček Popis Vybrané využ́ıvané funkce

dfoptim Optimalizačńı algoritmy nediferencova-
telných funkćı

hjk(): Hooke-Jeeves̊uv algorit-
mus optimalizace nediferencova-
telné funkce

stats Statistické funkce (defaultńı baĺıček) glm(): tvorba zobecněných
lineárńıch model̊u
model.matrix(): tvorba ma-
tice designu modelu

MASS Daľśı statistické funkce a datasety glm.nb(): tvorba modelu pro
negativně-binomické rozděleńı

Stargazer Formátováńı tabulek pro LaTeX a daľśı stargazer()
tidyverse Soubor baĺıčk̊u pro jednotnou manipu-

laci s daty
ggplot2 Systém pro tvorbu grafiky ggplot()

Data, na kterých jsou postaveny modely v následuj́ıćıch kapitolách, nemo-

hou být s touto praćı publikována, proto také neńı přiložen kód, který z větš́ı

části obsahuje př́ıpravu a manipulaci se samotnými daty. Modely byly tvořeny

pomoćı zabudovaných funkćı zmı́něných v tabulce výše (glm() s parametrem

family=poisson(link = "log"), glm.nb() a hjk()).
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2.9. Tvorba modelu

Tvorba modelu je založena na principu kř́ıžové validace (cross-validation)

jakožto zp̊usobu zajǐst’ováńı efektivity vytvořeného modelu [19]. Účelem je vy-

hnout se tzv. overfittingu či underfittingu. Overfitting je situace, kdy model př́ılǐs

dobře funguje na datech, na kterých byl vytvořen, avšak predikce pro nová data

nejsou př́ılǐs přesné. Tento model neńı schopen dostatečně zobecňovat. Na druhou

stranu v př́ıpadě underfittingu je model až př́ılǐs obecný.

Nejjednodušš́ım př́ıpadem kř́ıžové validace je rozděleńı dat do dvou sad - na

trénovaćı a testovaćı sadu [19]. Obvykle se celá datová sada rozděĺı na dvě části

náhodně v poměru 70:30 či 80:20. Následně je na trénovaćı sadě vytvořen model,

který se použije pro predikci hodnot testovaćı sady. Data z testovaćı sady nesmı́

být použita pro tvorbu modelu. Posledńım krokem je výpočet zvolené metriky

pomoćı predikćı na testovaćı sadě a skutečných hodnot výstupńı proměnné.

Druhou variantou kř́ıžové validace je K-fold validace [19]. Spoč́ıvá v opa-

kovaném děleńı celé datové sady na trénovaćı a testovaćı část a výpočtu dané

metriky. Výstupem je pr̊uměrná hodnota zvolené metriky. Tato metoda je méně

vychýlená než předchoźı, ale má větš́ı výpočetńı náročnost.

V př́ıpadě predikce prodeje byla nasimulována skutečná situace, ve které by

byl predikčńı model použit, tj. v určitém časovém okamžiku je známa historie pro-

deje za nějakou dobu a je vytvořen model pro predikci do budoucna. Nedává tedy

smysl data rozdělovat náhodně. Z d̊uvodu omezené výpočetńı śıly byla zvolena

prvńı metoda validace. Za historická data byly považovány údaje z let 2015-2017

(trénovaćı sada) a za budoucnost data z roku 2018 (testovaćı sada). V tomto

př́ıpadě byl poměr trénovaćı ku testovaćı sadě zhruba 70:30.

V problematice predikce prodej̊u je potřeba poč́ıtat také s uváděńım nových

výrobk̊u na trh. Jelikož je proměnná PROD ID použita v modelu jako kategorická

a tedy každý výrobek má sv̊uj parametr (bĺıže vysvětleno v kapitole 1.1.6), je

potřeba přǐradit nějakou hodnotu regresńıho parametru těm výrobk̊um, které se

nevyskytuj́ı v trénovaćı sadě. Tento problém je v této práci vyřešen následovně:

výrobk̊um, pro které neexistuje natrénovaný regresńı parametr, je při predikci
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přǐrazena pr̊uměrná hodnota parametr̊u př́ısluš́ıćıch k proměnné PROD ID vý-

robk̊u z odpov́ıdaj́ıćı kategorie.

V této práci je v rámci jedné formy modelu vytvořeno 7 oddělených model̊u

- pro každou kategorii jeden (viz kapitola 2.3). Předpokladem je, že se prodej

produkt̊u v každé kategorii chová odlǐsně.

2.9.1. Předpis regresńıho modelu

Obecný předpis základńıho modelu je následuj́ıćı:

ln(E(UNITS ACTUAL+1)) = konst.+OFFER GROUP+OFFER PRICE+

+OFFER PERC2 +NEW SPLASH + V ISUAL FOCUS+

+ SCRATCH N SNIFF + sezona+ PROD ID. (2.3)

V této práci jsou prezentovány tři typy model̊u:

I) základńı ve formě podle (2.3) (ve druhé mocnině pouze OFFER PERC),

II) základńı obohacený o proměnnou ACTIVE CONSULTANTS,

III) s proměnnou ACTIVE CONSULTANTS, ve druhé mocnině OFFER PERC

a OFFER PRICE.

Př́ıslušné spojité proměnné jsou použity ve škálované formě tak, jak je zmı́něno

v kapitole 2.4. Nejedná se o lineárńı modely, ale o regresńı modely s Poissonovým

př́ıpadně negativně-binomickým rozděleńım (viz kapitoly 1.2.4 a 1.2.6).

Na obrázku 2.12 je schéma všech vytvořených model̊u. Pro každý typ (tj. I, II

a III) vznikl jak model s Poissonovým tak s negativně-binomickým rozděleńım, ty

se dále děĺı na modely na všech datech a na podmnožině dat (konkrétně na 80%

kvantilu prodej̊u v jednotlivých kategoríıch, v́ıce v kapitole 2.9.2), a následně se

ještě děĺı na modely bez optimalizace, s optimalizaćı částečnou a s optimalizaćı

na všech parametrech (v́ıce v kapitole 2.9.3). Je také třeba zd̊uraznit, že v rámci

každého modelu byl vytvořen zvlášt’ model pro každou kategorii výrobk̊u. Cel-

kem tedy vzniklo 252 vektor̊u regresńıch parametr̊u (3*2*2*3*7) a k nim př́ısluš́ı

252 predikćı na testovaćı sadě.
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Obrázek 2.12: Schéma vytvořených model̊u

2.9.2. Modelováńı na podmnožinách dat

V praxi se predikčńı modely nepouž́ıvaj́ı pro predikci všech nab́ıdek, ale pouze

těch, které nejsou nikterak extrémńı (prodeje nejsou př́ılǐs vysoké). Tyto extrémńı

hodnoty poté predikuje expert na základě svých zkušenost́ı a znalost́ı. Tento po-

stup je v práci zaveden tzv. modelováńım na podmnožinách dat. Z testovaćı sady

dat je pro vytvořeńı modelu použita podmnožina maj́ıćı hodnoty prodeje menš́ı

či rovny určité hodnotě kvantilu prodej̊u v dané kategorii. Jinými slovy, byl vy-

tvořen model na i % dat (i ∈ 〈60, 100〉) s nejnižš́ı hodnotou UNITS ACTUAL.

Tento postup byl zopakován celkem 9krát pro každou kategorii výrobk̊u (pro

i = {60, 65, . . . , 95, 100}). Následně byla zvolena hodnota i tak, aby metrika

MAPE dosahovala ve všech kategoríıch optimálńı výše. Na základě grafu 2.13

byla zvolena úroveň 80% kvantilu. Jde o úroveň, kdy se MAPE signifikantně

zmenšilo u všech kategoríı a zároveň nedošlo k př́ılǐsné ztrátě informaćı (č́ım v́ıce

dat je ořezáno, t́ım méně informaćı je využito k tvorbě modelu). V grafu je možné

pozorovat, že se odchylky pro jednotlivé typy model̊u př́ılǐs nelǐśı (v některých

př́ıpadech se křivky překrývaj́ı tak, že neńı možné rozeznat všechny 3 barvy od-

pov́ıdaj́ıćı 3 typ̊um model̊u). Pokud chceme porovnávat vzájemně modely PO

a NB, hodnoty MAPE vycházej́ı odlǐsně, nicméně křivky maj́ı podobné ten-
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dence. T́ımto postupem byla z trénovaćı sady vyřazena extrémńı data, a to

dává potenciál k lepš́ım predikćım použitého modelu (za předpokladu predikce

extrémńıch hodnot odborńıkem).

Obrázek 2.13: Hodnoty MAPE při r̊uzných úrovńıch kvantil̊u (modrá = typ I,
žlutá = typ II, červená = typ III, přerušovaná čára= PO model, plná čára= NB
model)

2.9.3. Optimalizace

Použité funkce v softwaru R funguj́ı na principu hledáńı minima pomoćı itera-

tivńı metody vážených čtverc̊u (IWLS, iterative weighted least squares). Účelem

této práce je naj́ıt optimálńı model vzhledem k metrice MAPE (viz 2.6). Metoda

IWLS má však jinou účelovou funkci. Byly vytvořeny tzv. optimalizované mo-

dely, kdy se regresńı parametry, které byly výstupem funkćı glm() a glm.nb(),

optimalizovaly na trénovaćı sadě vzhledem k funkci
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f(β) =
1

n

n∑
i=1

|ACTi − FITi|
ACTi

, (2.4)

kde hodnoty FITi jsou závislé na volbě vektoru regresńıch parametr̊u β.

K této optimalizaci byla zvolena Hooke-Jeevesova metoda optimalizace nedi-

ferencovatelné funkce, protože funkce 2.4 nemá triviálńı derivaci.

Optimalizace byla prováděna ve dvou variantách:

1. na všech parametrech,

2. na parametrech nepř́ısluš́ıćıch proměnné PROD ID.

V př́ıpadě prvńı varianty šlo o časově velmi náročné výpočty (kv̊uli vysoké

dimenzi optimalizovaných parametr̊u), které nebylo možné s dostupným hardwa-

rovým vybaveńım dokončit. Proto bylo ukončovaćı kritérium omezeno na délku

kroku menš́ı než 0.1. Proto tato optimalizace nezkonvergovala k minimu, avšak

i tak přinesla zlepšeńı výsledk̊u (viz kapitola 2.10.1).

Ve druhém př́ıpadě již šlo o optimalizaci menš́ıho množstv́ı parametr̊u, a tak

bylo možné nechat algoritmus zkonvergovat.

T́ım, že byly regresńı parametry optimalizovány uvedenou metodou, je model

omezen pouze na bodové predikce, zanedbáváme tedy všechny ostatńı charakte-

ristiky odhadu parametr̊u a vyrovnaných hodnot.
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2.10. Výsledky

V této kapitole budou popsány predikčńı schopnosti vytvořených model̊u po-

moćı metriky MAPE. Modely budou porovnány s modelem použ́ıvaným pro pre-

dikci v ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. Nutno podotknout, že se nejedná o pre-

dikci pomoćı regrese, ale pomoćı jedné z metod strojového učeńı. Taky budou

prezentovány hodnoty regresńıch parametr̊u jednotlivých model̊u a bude popsán

jejich význam.

Kĺıč pro názvy jednotlivých model̊u je následuj́ıćı:

• typ modelu

– I)

– II)

– III)

• druh regrese

– PO = Poissonovo rozděleńı

– NB = negativně-binomické rozděleńı

• trénovaćı datová sada

– full = trénováno na všech datech z let 2015-2017

– Q8 = trénováno na 80% kvantilu dat z let 2015-2017

• optimalizace

– bez = žádná optimalizace

– polo = částečná optimalizace

– opt = úplná optimalizace

Názvy model̊u jsou potom ve tvaru:

TypModelu DruhRegrese TrénovaćıDatováSada Optimalizace.
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2.10.1. Porovnáńı model̊u dle metriky MAPE

Jak již bylo vysvětleno v kapitole 2.9.1, bylo vytvořeno 252 regresńıch model̊u.

V tabulce 2.10 je pořad́ı nejlepš́ıch model̊u dle MAPE vypoč́ıtaného na testovaćı

sadě. Kromě č́ısla pořad́ı tabulka obsahuje název modelu a pr̊uměrné MAPE přes

všechny výrobky.

Tabulka 2.10: Pořad́ı nejlepš́ıch model̊u dle MAPE na testovaćı sadě

Pořad́ı Model MAPE
1 II PO Q8 polo 0.7756
2 III PO Q8 polo 0.7763
3 I PO Q8 polo 0.7770
4 II NB Q8 opt 0.7792
5 ORIFLAME 0.7955
6 III NB Q8 polo 0.8044
7 II NB Q8 polo 0.8047
8 I NB Q8 polo 0.8070
9 I PO Q8 opt 0.8226
10 I NB Q8 opt 0.8285
. . . . . . . . .
36 Predikce v Pythonu 4.6914
. . . . . . . . .

V grafech 2.15 - 2.17 jsou zobrazeny hodnoty MAPE pro všechny modely

vypoč́ıtané podle vztahu (2.2) jako pr̊uměr pro jednotlivé kategorie. Tyto hod-

noty jsou poč́ıtané pouze na testovaćı sadě a nav́ıc je graf shora oř́ıznut (pro lepš́ı

přehlednost). V prvńım grafu jsou modely pomoćı barev rozděleny na tři typy

(I, II, III), ve druhém podle druhu regrese (NB a PO), ve třet́ım podle toho,

jestli byl model tvořen na celých datech nebo jen na podmnožině dat (Plná

data, 80% kvantil) a v posledńım grafu podle druhu optimalizace (bez optim.,

polo-optim., optim.). Jasný trend v kvalitě modelu je možné pozorovat pouze

na základě rozděleńı model̊u podle použitého druhu optimalizace. Je zřejmé, že

nejlepš́ı modely vznikly za pomoćı polo-optimalizace.
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Obrázek 2.14: Hodnoty MAPE na testovaćı sadě pro všechny modely rozdělené
dle typu modelu

Obrázek 2.15: Hodnoty MAPE na testovaćı sadě pro všechny modely rozdělené
dle druhu regrese
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Obrázek 2.16: Hodnoty MAPE na testovaćı sadě pro všechny modely rozdělené
dle použitých dat

Obrázek 2.17: Hodnoty MAPE na testovaćı sadě pro všechny modely rozdělené
dle optimalizace

V tabulce 2.11 jsou vypsány hodnoty MAPE pro jednotlivé kategorie na 4 nej-

lepš́ıch modelech (dle pr̊uměrných MAPE) a v posledńım sloupci jsou hodnoty
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pro model ORIFLAME. Jde o modely typu II, III a I s Poissonovým rozděleńım

(PO) na 80 % dat (Q8) s částečnou optimalizaćı (polo). Tyto hodnoty jsou pro

lepš́ı přehlednost vizualizovány na obrázku 2.18. Z pr̊uměrných hodnot pro jed-

notlivé modely vyplývá, že mezi jednotlivými typy model̊u neńı př́ılǐs velký rozd́ıl.

A proto by bylo možné mı́sto složitěǰśıho modelu typu III použ́ıt základńı model

typu I bez větš́ı újmy na kvalitě. Taky je zřejmé, že částečná optimalizace na

podmnožině vede k nejlepš́ım model̊um. Dále v této práci budou prezentovány

hodnoty týkaj́ıćı se modelu I PO Q8 polo, který bude označován jako v́ıtězný

model.

Tabulka 2.11: Hodnoty MAPE pro 3 nejlepš́ı modely na testovaćı sadě

II PO Q8 polo III PO Q8 polo I PO Q8 polo II NB Q8 opt ORIFLAME

ACC 0.8241 0.8269 0.8241 1.0726 1.5563
CCS 0.7569 0.7357 0.7598 0.5998 0.6616
FRA 0.7423 0.7517 0.7438 1.8921 1.2813
HC 0.5548 0.5642 0.5527 0.6394 0.6804
PC 0.6962 0.7764 0.6971 0.6794 0.6396

SKC 0.9534 0.9531 0.9531 0.6792 0.7422
WELL 0.6792 0.5972 0.6791 0.3757 0.2958

Pr̊uměr 0.7756 0.7763 0.7770 0.7792 0.7955
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Obrázek 2.18: Hodnoty MAPE pro 4 nejlepš́ı modely na testovaćı sadě

Obrázek 2.19 zobrazuje hodnoty MAPE pro model I PO Q8 polo na trénovaćı

a testovaćı sadě. Testovaćı sada je poté ještě rozdělena na stávaj́ıćı výrobky, které

se vyskytovaly i v sadě trénovaćı a poté na novinky, které do modelu vstoupily

poprvé. Je zřejmé, že nejde o př́ıpad overfittingu (viz kapitola 2.9), protože MAPE

na testovaćı sadě neńı výrazně vyšš́ı než na trénovaćı sadě. V tomto př́ıpadě nebyl

overfitting ani očekáván, jelikož počet odhadovaných parametr̊u je výrazně menš́ı

než počet pozorováńı (nab́ıdek).
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Obrázek 2.19: Hodnoty MAPE na trénovaćı a testovaćı sadě (rozdělená na no-
vinky a stávaj́ıćı výrobky)

2.10.2. Porovnáńı model̊u dle accuracy

Jak již bylo uvedeno v kapitole 2.6, za rozhoduj́ıćı metriku je v této práci

považována MAPE. Pro porovnáńı s procesy prob́ıhaj́ıćımi v ORIFLAME SOFT-

WARE s. r. o. zde budou vytvořené modely zběžně porovnány i na základě me-

triky accuracy. Tabulka 2.12 obsahuje 10 nejlepš́ıch model̊u právě na základě

accuracy vypoč́ıtaných jako pr̊uměr na testovaćı sadě.

Tabulka 2.12: Pořad́ı nejlepš́ıch model̊u dle accuracy na testovaćı sadě

Model Accuracy
1 ORIFLAME 0.5666
2 II PO full opt 0.4294
3 I PO Q8 bez 0.3812
4 II PO Q8 bez 0.3800
5 III PO Q8 bez 0.3777
6 III NB Q8 bez 0.3770
7 II PO full bez 0.3666
8 III NB full opt 0.3656
9 III PO full bez 0.3618
10 II NB Q8 bez 0.3593
. . . . . . . . .
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Pro jednotlivé kategorie lze hodnoty accuracy porovnat na grafu 2.20 (ome-

zený zdola pro lepš́ı přehlednost). Je zřejmé, že v tomto př́ıpadě se jednotlivé

skupiny model̊u (bez optimalizace, s polo-optimalizaćı a s optimalizaćı) vzájemně

promı́chávaj́ı a nelze sledovat jednotné chováńı. Je to dáno faktem, že optimali-

zace prob́ıhala vzhledem k funkci MAPE. Modrá linie opět zobrazuje accuracy

modelu ORIFLAME SOFTWARE s. r. o.

Obrázek 2.20: Hodnoty accuracy pro všechny modely na testovaćı sadě

2.10.3. Velikost efekt̊u (regresńı parametry model̊u)

Celkem bylo vypoč́ıtáno 3822 parametr̊u nepř́ıslušej́ıćıch proměnné PROD ID.

Jejich hodnoty zobrazuje graf 2.21, kde je možné rozlǐsit parametry model̊u, které

byly optimalizovány od těch, které optimalizovány nebyly. Je zřejmé, že optima-

lizace vedla sṕı̌se k extremizaci parametr̊u.
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Obrázek 2.21: Hodnoty parametr̊u ve všech modelech

Graf 2.22 zobrazuje opět parametry všech model̊u nenálež́ıćı proměnné

PROD ID se zvýrazněnými parametry v́ıtězného modelu. Ten je bĺıže specifi-

kován v kapitole 2.10.1. Obecně lze soudit, že parametry v́ıtězného modelu ne-

nabývaj́ı nikterak extrémńıch hodnot.

Obrázek 2.22: Parametry v́ıtězného modelu (červené hvězdičky) ve srovnáńı se
všemi ostatńımi
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Obrázek 2.23 zobrazuje parametry pouze v́ıtězného modelu rozdělené po jed-

notlivých kategoríıch. Pro lepš́ı pochopeńı obrázku je dobré připomenout, že mo-

del se děĺı na sedm podmodel̊u odpov́ıdaj́ıćıch právě sedmi kategoríım výrobk̊u.

U každého názvu parametru tedy nalezneme sedm vyznačených bod̊u.

Obrázek 2.23: Parametry v́ıtězného modelu

V následuj́ıćıch odstavćıch budou okomentovány velikosti efekt̊u podle jednot-

livých kategoríı, které jsou odlǐseny na obrázku 2.24. Nutno poznamenat, že jsou

zobrazeny parametry všech model̊u, tj. i těch, které neměly dobré predikce. Proto

některé hodnoty nejsou př́ılǐs vypov́ıdaj́ıćı. Přesnou interpretaci jednotlivých ve-

likost́ı efekt̊u lze odvodit na základě kapitoly 1.2.4.

Hodnoty absolutńıho členu (Int.) jsou ve všech kategoríıch kladné, až na kate-

gorii FRA. Tyto hodnoty jsou očekávané počty prodaných výrobk̊u při základńıch

úrovńıch všech kategorických proměnných a nulových hodnotách spojitých pro-

měnných. Záporná hodnota absolutńıho členu d́ıky logaritmické spojovaćı funkci

(respektive jej́ı inverzi - exponenciálńı hodnotě) znač́ı kladné prodeje. V realitě

však nemůže nastat např́ıklad situace, kdy je prediktor OFFER PRICE (cena)

roven nule a zároveň sleva na své základńı úrovni (bez slevy). Proto je tento

parametr neinterpretovatelný.
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Počet aktivńıch konzultant̊u (ACT CONSUL) má čistě kladné hodnoty para-

metr̊u pouze v př́ıpadě HC a PC. Nejčastěji nabývaj́ı malých kladných hodnot.

Nutno připomenout, že tento parametr se nevyskytuje v modelech typu I.

Sleva (O PERCˆ2) má dle očekáváńı vysoce kladný vliv na prodej výrobk̊u.

Výjimku tvoř́ı kategorie FRA, kde v některých př́ıpadech koeficienty ukazuj́ı

záporný vliv. Mohlo by j́ıt o fakt, že zákazńıci maj́ı u v̊uńı tendenci kupovat

si své obĺıbené bez ohledu na slevu.

Stejně tak u ceny (O PRICE př́ıpadně O PRICEˆ2), kde je očekáván záporný

vliv na prodej, se nejsṕı̌s z podobných d̊uvod̊u u kategorie FRA ukazuje vliv

opačný. Kladný efekt, i když ne již tak výrazně, měla cena i v několika př́ıpadech

u kategorie SKC a WELL. Opět je nutné zd̊uraznit, že cena v druhé mocnině

figurovala pouze v modelech typu III.

Proměnná NEW SPLASH (NS) má z drtivé většiny kladný efekt na prodej.

To naznačuje, že zákazńıci si rádi objednávaj́ı novinky, př́ıpadně výrobky uvedené

na trh podruhé.

Obě úrovně druhu nab́ıdky (OG) maj́ı čistě kladný efekt pouze v př́ıpadě

kategorie HC a PC. Úroveň COS nabývá překvapivě často záporných hodnot.

Možnost vyzkoušet si v̊uni výrobku (SnS) má v př́ıpadě kategorie FRA kladný

efekt na prodej, což odpov́ıdá očekáváńı. Tento prediktor se také s kladnými

koeficienty v drtivé většině vyskytuje u kategoríı HC, PC a SKC.

Vliv jednotlivých sezón (s) je pro každou kategorii jiný. V př́ıpadě ACC na

prodej kladně p̊usob́ı sezóna MDŽ a Vánoc. U CCS jsou kladné efekty všech

úrovńı sezón. Kategorie FRA se z pohledu sezóny nejv́ıce prodává o Vánoćıch.

U HC je nejvýrazněǰśı efekt léta. Výrazný záporný efekt má sezóna Valentýn

v př́ıpadě kategorie PC. Podobný jev nastal u kategorie SKC, kde maj́ı však

ostatńı sezóny vyšš́ı kladné hodnoty. V př́ıpadě kategorie WELL jsou efekty jak

kladné tak záporné pro všechny úrovně sezón.

Efekt největš́ıho rozměru obrázku (VF) je ve všech kategoríıch větš́ı než při

středńı velikosti. Pouze u kategorie ACC a SKC se zdaj́ı býti docela vyrovnané.
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Obrázek 2.24: Parametry model̊u pro jednotlivé kategorie
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2.10.4. Vizualizace predikćı

Na následuj́ıćıch stránkách jsou graficky znázorněny př́ıklady predikćı prodej̊u

vybraných výrobk̊u za použit́ı v́ıtězného modelu. Černé čtverce znač́ı skutečnou

hodnotu prodeje, červené hvězdy jsou predikce. Svislá modrá čára odděluje ob-

dob́ı zahrnuté do trénovaćı sady (do kampaně č́ıslo 136) od obdob́ı v testovaćı

sadě (od kampaně č́ıslo 137). Na horizontálńı ose je č́ıslo kampaně, na hlavńı ver-

tikálńı ose je počet prodaných kus̊u a na vedleǰśı vertikálńı ose je sleva. Zelená

čára znázorňuje hodnotu slevy dané nab́ıdky a př́ısluš́ı k vedleǰśı vertikálńı ose.

Symboly nad grafem znázorňuj́ı, jestli nab́ıdka disponuje scratch&sniff oblast́ı

nebo ne a jejich velikost odpov́ıdá velikosti obrázk̊u v katalogu (F1 je největš́ı,

F3 je nejmenš́ı).

Obrázek 2.25: Predikce na výrobku z kategorie Dekorativńı kosmetika, MAPE na
trénovaćı sadě 0.698, na testovaćı sadě 0.432
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Obrázek 2.26: Predikce na výrobku z kategorie Péče o vlasy, nový výrobek (bez
dat v trénovaćı sadě), MAPE na testovaćı sadě 0.430

Obrázek 2.27: Predikce na výrobku z kategorie Péče o tělo, prodeje v trénovaćı
sadě nad 80% kvantilem, proto data nebyla pro trénink použita, MAPE na tes-
tovaćı sadě 0.022
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Obrázek 2.28: Predikce na výrobku z kategorie Péče o tělo, některé prodeje
v trénovaćı sadě nad 80% kvantilem, proto model neumı́ zcela dobře prediko-
vat odlehlé hodnoty v kampani 147 (predikuje expert), MAPE na trénovaćı sadě
0.429, na testovaćı sadě 0.471
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Závěr

Ćılem této práce bylo prozkoumat teoretické pozad́ı a využit́ı zobecněných

lineárńıch model̊u v predikci prodeje. V teoretické části byly vysvětleny základy

obyčejných (nezobecněných) lineárńıch model̊u jakožto nejčastěji použ́ıvané me-

tody regresńı analýzy. Důraz byl kladen na odhady parametr̊u, jejich interpretaci

a také využit́ı kategorických proměnných, které jsou v datech o výrobćıch velmi

časté. Následuj́ıćı kapitola se již zaměřovala na zobecněné lineárńı modely, které

jsou rozš́ı̌reńım obyčejných lineárńıch model̊u o př́ıpady, kdy neńı zajǐstěna nor-

malita rozděleńı vysvětlované proměnné (tj. vysvětlovaná proměnná má jakou-

koliv distribuci z exponenciálńı tř́ıdy distribućı) či je potřeba využ́ıt jinou spojo-

vaćı funkci než je funkce identity. Byly popsány tři základńı složky zobecněných

lineárńıch model̊u, odvozeny základńı charakteristiky obecně pro distribuce z ex-

ponenciálńı tř́ıdy rozděleńı a taky byly popsány dva zp̊usoby odhad̊u parametr̊u

zobecněných lineárńıch model̊u. Dále se teoretická část zaměřila na distribuce po-

pisuj́ıćı počet, tj. na modely s Poissonovým rozděleńım a negativně-binomickým

rozděleńım.

Praktické využit́ı popsaných metod bylo testováno ve druhé části diplomové

práce. Byla popsána základńı myšlenka praktické části, na jej́ımž základě bylo

vytvořeno 252 model̊u jako kombinace r̊uzných př́ıstup̊u – tři typy předpis̊u re-

gresńıho modelu, Poissonovo či negativně-binomické rozděleńı, modelováńı na

celých datech či na 80 % dat s nejmenš́ımi hodnotami, bez optimalizace a s čás-

tečnou či úplnou optimalizaćı. Modely byly srovnávány na základě dvou metrik,

jejichž klady a zápory byly diskutovány v samostatné sekci. Výsledkem pak bylo

pořad́ı model̊u na základě zvolené metriky MAPE a výběr nejvýhodněǰśıho mo-
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delu. Ten byl také porovnán s výstupy predikčńıho nástroje společnosti Oriflame,

na jej́ıž datech se praktická práce zakládala. V závěru práce byly prezentovány vi-

zualizace predikćı prodej̊u několika výrobk̊u, na nichž byly demonstrovány vzniklé

komplikace a jejich řešeńı.

Výsledky praktické části lze shrnout následovně: na přesnost predikćı měla

největš́ı vliv následná optimalizace parametr̊u modelu. Ta byla provedena pomoćı

Hooke-Jeevesovy metody optimalizace nediferencovatelné funkce v́ıce proměnných

a hledala takové regresńı parametry, ve kterých funkce MAPE nabývá svého mi-

nima. Podstatné také bylo budovat model pouze na 80 % dat s nejnižš́ım prode-

jem, jelikož zbývaj́ıćı data velmi zhoršuj́ı kvalitu predikćı a v praxi jsou vysoké

prodeje predikovány experty. Optimalizace na všech parametrech se nejevila jako

př́ılǐs efektivńı hlavně vzhledem k časové náročnosti. Zobecněné lineárńı modely

tedy jsou použitelné v oblasti predikce prodeje, což ovšem nevylučuje možnost,

že existuj́ı lepš́ı metody k dosažeńı tohoto ćıle (např. pokročilé metody Machine

Learningu).

Daľśımi kroky pro zlepšeńı predikčńıch schopnost́ı modelu by mohlo být:

• optimalizace všech parametr̊u bez omezeńı ukončovaćıho kritéria,

• v́ıce iteraćı trénováńı modelu (využit́ı lepš́ı metody kř́ıžové validace),

• tvorba jednoho modelu na všech kategoríıch dohromady,

• zahrnut́ı informace o variabilitě koeficient̊u do hodnoceńı modelu.

Tyto kroky jsou podmı́něny větš́ı výpočetńı silou, tj. využit́ım jiného poč́ıtače či

výpočtem na cloudu.
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