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Uvod

Fenoménem dnesni doby v oblasti podnikani a prodeje se stava vyuzivani
velkého mnozstvi dat, které je umoznéno rozvojem informacnich technologii a da-
tabazi. Firmy maji shromézdéné obrovské mnozstvi informaci o svych klientech
i 0 svych provoznich aktivitach. To dava prostor pro rozvoj oblasti Data Science
s cilem popsat datové soubory a vyuzit ziskané informace k optimalizaci a zlepseni
procest. V oblasti vyroby a obchodu se muze jednat o optimalizaci vyroby, dis-
tribuce vyrobku, skladovani ¢i samotného nabizeni vyrobku klientum. Také je
mozné z historickych trendu vytvaret modely k predikovani budouciho vyvoje.
A pravé timto smérem se bude ubirat tato diplomova prace.

Nastroju k predikci nabizi Data Science celou fadu. Cilem této prace je pro-
zkoumat a zhodnotit vyuzitelnost zobecnénych linearnich modelu, které na rozdil
od obycejnych (nezobecnénych) linedrnich modelu dovoluji popisovat sirsi skélu
realnych situaci. Jednou z nich je také modelovani poc¢tu prodanych kusu, kdy
prirozené ocekavame, ze vystupem modelu budou nezaporna cela cisla. V tomto
pripadé by tedy bylo nespravné pouzit obycejné linearni modely, které predpo-
kladaji norméalni rozdéleni vysvétlované proménné a jejich vystupem jsou tudiz
jakékoliv hodnoty oboru realnych ¢isel. Tato diplomova prace hloubéji analyzuje
modely s Poissonovym rozdélenim modelujici data vyjadiujici pocet a také mo-
dely s negativné-binomickym rozdélenim, které se vyuzivaji k feseni problému
nadmeérného rozptylu u Poissonova rozdéleni.

Celd prace bude rozdélena do dvou ¢asti — teoretické a praktické. V teoretické
casti budou popsany zaklady regresni analyzy opirajici se o obycejné linedrni

modely, jejichz rozsitenim ziskame teoreticky zaklad pro zobecnéné linearni mo-



dely. Zamérime se také na zpusob odhadu regresnich parametru a na jejich in-
terpretaci, zahrnuty budou také modely s kategorickymi proménnymi, které jsou
v datech o prodeji vyrobku velice ¢asté. U zobecnénych linearnich modelu budou
rozebrany jejich tii zékladni slozky (ndhodnd a nendhodnd slozka a spojovaci
funkce) a zaméiime se také na zpusob odhadu regresnich parametru. Vyjdeme
z obecné metody maximalizace funkce vérohodnosti, ktera neni podminéna nor-
malitou dat a ukazeme, ze vypocetné jednodussi a vice pouzivana iterativni me-
toda vazenych nejmensich ¢tverci ma stejné vystupy, a proto je mozné ji vyuzit.
Nasledné bude popsano teoretické pozadi modelu s Poissonovym rozdélenim, pro-
blematika nadmérného rozptylu a modely s negativné-binomickym rozdélenim.
Teoretickou cast uzavie kratka kapitola o Hooke-Jeevsové metodé optimalizace
funkce vice proménnych, kterd prispéla k vysledkum ziskanym v praktické casti.

Samotna prakticka ¢ast bude zalozena na vyuziti popsanych metod na datech
spolecnosti Oriflame, kterd se zabyva prodejem kosmetiky na nékolika svétovych
trzich. Hlavnim cilem této ¢asti bude vytvorit nékolik modelu predikujicich poéty
prodanych vyrobku Oriflamu a dosahnout co nejlepsi predikce. Vyjdeme z popisné
statistiky zpracovavaného datového souboru, nasledné bude vysvétlena myslenka
tvorby modelt, které ma tato prace za cil porovnat. Bude provedena argumen-
tace k vybéru srovnavaci metriky a predstaveni dvou druhu optimalizace para-
metru modelu za tcelem dosazeni co nejlepsiho vysledku vzhledem ke zvolené
metrice. Vystupem bude poradi modelu na zakladé presnosti predikce, porovnani
vytvorenych modeli s modelem Oriflamu a kratka vizualizace predikci pro ilu-

straci vzniklych problému a jejich feseni.



Kapitola 1

Teoreticka c¢ast

1.1. Regresni analyza

Regresni analyza je statistickou metodou zabyvajici se vztahem mezi dvéma
nebo vice proménnymi, kdy vysvétlovana proménna je popsana pomoci vysvé-
tlujicich proménnych [6]. Mezi typické tlohy regresni analyzy patii modelovéni

vztaht mezi proménnymi v businessu, socidlnich i prirodnich védéach jako napiiklad:

e vztah mezi pracovnim vykonem zaméstnance a vysledky testu dovednosti,
e vztah mezi slovni zadsobou ditéte, jeho vékem a dosazenym vzdélanim rodic,

e vztah mezi poctem prodanych produktu a vysi ndkladu vynalozenych na

reklamu.

1.1.1. Zakladni pojmy a znaceni

Mezi zdkladni pojmy pouzité v této praci patii [1]:
vysvétlovana proménna taky zavisla proménnd, ndhodnd, zna¢ime Y
vysvétlujici proménna taky nezavisla proménnd, nendhodna, zna¢ime x

regresni parametry znac¢ime §; proi € {0,1,2,...}
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stfedni hodnota ndhodné veliciny X je definovana jako
E(X)=) z,-P(X =u1,)
pro diskrétni nahodnou veli¢inu a

B(X) = /Oo z - f(z)dz

o0

pro spojitou ndhodnou veli¢inu

rozptyl nahodné veliciny X je definovan jako
var(X) = E[X — E(X))?
Pocet pozorovani je znacen n, pocet regresnich parametru oznacujeme p

a pocet vysvétlujicich proménnych £ .

1.1.2. Jednoducha linearni regrese

Model jednoduché linearni regrese s jednou vysveétlujici proménnou méa nasle-
dujici formu [6]:

Y, = Bo + Bra; + €4, (1.1)

kde Y; je i -ta hodnota vysvétlované proménné, 3y, 51 jsou regresni parametry,
x; je i-ta4 hodnota vysvétlujici proménné a &; je nahodna odchylka.

Pro ndhodnou odchylku predpokladame splnéni nasledujicich podminek:
o F (81) = O, Vi
e var(e;) =02 Vi

e ¢, a ¢, jsou nekorelované pro i # j, tj. cov(e;, g;) = 0.

11



Regresni model (1.1) je linedrni v parametrech 3. Pokud jsou splnény pied-

poklady na nahodnou odchylku, plati

E(Y;) = Bo + By, (1.2)

tj. regresni funkce vyjadiuje vztah mezi ocekdvanou hodnotou nahodné veli¢iny
Y a danou hodnotou regresoru z. Z druhé podminky na ndhodnou odchylku (kon-
stantni rozptyl) také vyplyva, ze ndhodnd veli¢ina ¥ musi mit také konstantni
rozptyl, nebot

var(Y;) = var(By + Bixi + &) = var(g;) = 0.

Z pozadavku na nekorelovanost ndhodnych odchylek taktéz plyne nekorelovanost

hodnot vysvétlované proménné Y; a Y; pro i # j.

1.1.3. Vicenasobna linearni regrese

Pokud chceme najit vztah mezi vice vysvétlujicimi proménnymi a vysvétlova-
nou proménnou, mluvime o tzv. vicenasobné linearni regresi. Paklize mame p — 1

vysvétlujicich proménnych, regresni model mé nasledujici tvar:

Y; = 0o+ brwa + Patiz + - + Bp-1Zip-1 + & (1.3)

Néhodna odchylka musi spliovat stejné podminky jako v piipadé jednoduchého
linearntho modelu.

Pro maticovy zapis tohoto modelu je potieba definovat vektor vysveétlované

proménné

dale matici hodnot vysveétlujicich proménnych

1 11 12 - .. T1p-1

1 To1 X2 ... T2p—1
XnXp = 1. . . . )

1 Zpt Tpg .- Ty p

12



vektor regresnich parametru

Bo
b
6}7)(1 = :
5p—1
a vektor ndhodnych chyb
€1
€2
Enx1 =
En
Model (1.3) 1ze poté zapsat jako
Y =X3+e. (1.4)
Pro vektor nahodnych odchylek plati
E(e)=0
a
a2 00...0
0020...0 )
var(e) = ' =o°L (1.5)
0 00...07

1.1.4. Odhady regresnich parametri

Cilem regresni analyzy je urcit odhady parametra 3 (ozn. B) Pro nale-
zeni dobrych odhadu B se pouzivd metoda nejmensich ¢tvercu, kterd zde bude
vysvétlena pro piipad jednoduchého linedarniho modelu (1.1). Metoda nejmensich

¢tvercu vychazi z chyb modelu definovanych jako
i =Y — (Bo + Bizi)

13



a hleda parametry ,@ tak, aby minimalizovala soucet ¢tvercu téchto chyb, tj.

n
min» (Y; — Bo — Bizi)”. (1.6)

i=1
Analytické odvozeni vztahu pro vypocet hodnot Bo a Bl vychéazi z derivace mi-
nimalizované funkce podle 5y a (51 a polozeni téchto derivaci rovno nule. Lze jej

nalézt napf. v [0], zde uvedeme pouze vysledné vztahy:

Bl _ > i (@ —2) (Vi - Y)
> i (i — T)? ’

fo=Y — Bii.
Pro model vicendsobné regrese (1.3) lze metodu nejmensich ¢tvercu zobecnit

jako minimalizaci souc¢tu
n
Z(Yz‘ —Bo—biza — ... — 6p—1xi,p—1)27
i=1
nebo maticové jako feSeni soustavy normalnich rovnic
X'Xg=X"Y, (1.7)
z nichz muzeme odhady B uréit jako

B=(X"X)"'X"Y. (1.8)

Na zékladé Gauss-Markovovy véty (viz [6]) maji odhady regresnich parametru
urcené pomoci metody nejmensich ¢tvercu a za dodrzeni podminek linearniho

modelu nésledujici vlastnosti:
I) jsou nestrannymi odhady parametru 3,

IT) jsou linedrnimi nejlepsimi odhady.

14



Pokud navic plati, ze ndhodné odchylky € maji normélni rozdéleni, tj. € jsou
nezavislé s rozdélenim N (0, 0?), odhady regresnich parametru jsou konzistentni
a dostacujici.

Vyse uvedené vlastnosti si nyni definujeme (na zakladé [1] a [L7]).

Definice 1.1.1. Nechf je ddn parametr @ € R* k > 1 a bodovyj odhad
T=T(Xy,...,X,) redlné funkce 7(0). Potom bodovy odhad T nazveme

e nestrannym odhadem parametrické funkce 7(0), jestlize plati

E[T(X)] =7(6), V0€0,

e nejlepsim odhadem parametrické funkce 7(0), plati-li
var(T(X)) <wvar(T*(X)), VO € 0,
kde T*(X) je libovolny jiny nestranny odhad 7(8),
o (slabé) konzistentnim odhadem parametrické funkce 7(0), jestlize plati

lim P(|T(X) —7(8)] <) =1, Ve>0,v0 €O,

n—oo
e je postacugicim (suficientnim) odhadem, pokud lze hustotu fo(X) zapsat jako
fo(X) = h(X)ge(T'(X)),

3. jako soucin funkce h, kterd nezdvisi na 0 a funkce g, kterd na 6 zdvisi
pravé prostrednictvim T(X). Jingmi slovy, postacugici odhad splriuje pod-
minku, Ze jakykoliv dalsi odhad ziskany ze stejného nahodného vybéru neprida

dalsi dodatecnou informaci o hodnoté parametru.

Splnéni normality ndhodnych odchylek taky zajistuje normalitu vysvétlova-
né proménné Y. Toto rozdéleni pravdépodobnosti nahodnych odchylek, resp.
vysvétlované proménné, je také pozadovano za ucelem testovani hypotéz o re-

gresnich parametrech nebo urcovani intervalt spolehlivosti.
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Ocekavané hodnoty potom uréime jako
Y = X3.

Odchylky, které vypocitame ze vztahu

A,

e = Y-Y
se nazyvaji rezidua.

1.1.5. Interpretace regresnich parametru

Na obrazku 1.1 je graficky znazornéna interpretace regresnich parametru pro
jednoduchy linedrni model (1.1). Parametr 3y lze interpretovat jako ocekavanou
hodnotu vysvétlované proménné v piipadé, ze x = 0. Parametr 5, je pak smérnice
regresni primky, respektive zména ocekavané hodnoty Y pii jednotkové zméné
vysvétlujici proménné x. Nutno doplnit, ze pokud definiéni obor nahodné veli¢iny

x neobsahuje nulovou hodnotu, potom parametr 5, nema zadnou interpretaci.

10 05 0.0 05 10 15 20

Obrazek 1.1: Interpretace parametru jednoduchého regresniho modelu

Interpretace parametru vicendsobné regrese (1.3) je zobecnénim vyse uve-
deného odstavce. Parametr [, je ocekdavana hodnota vysvétlované proménné

v pripadé, ze vSechny vysvétlujici proménné nabyvaji hodnoty nula. Parametr

16



Bi pro i € {1,2,...,p — 1} znamend zménu vysvétlované proménné pii jednot-
kové zmeéné i-té vysvétlujici proménné za predpokladu, ze ostatni vysvétlujici

proménné zustanou konstantni.

1.1.6. Kategorické proménné v regresnich modelech

V regresnich modelech nemusi byt v roli vysvétlujici proménné pouze spojité
nahodné veli¢iny, ale i ndhodné veli¢iny nabyvajici nékolika diskrétnich hodnot
[6]. Muze jit napiiklad o pohlavi (muz, Zena), barvu (bild, cervend, ...) a dalsi.

Kategorické proménné, které nabyvaji pouze dvou hodnot, jsou oznacovany
jako dichotomické proménné. Pro ilustraci uvazujme proménnou pohlavi, ktera
nabyva hodnot muz a Zena. Pokud ji chceme vyuzit v regresnim modelu, je tieba

vytvorit umélou proménnou xy tak, ze

{0 proménnd nabyva hodnoty muz
To —

1 proménnda nabyva hodnoty Zena.

Hodnota muZ se oznacuje jako referenéni hodnota.

Regresni model by potom mohl mit naptiklad néasledujici predpis:

E(Y) = Bo + Biz1 + Baa, (1.9)

kde Y je vysvétlovand proménnd (napf. hmotnost), x; je spojita vysvétlujici
proménnd (napi. vyska) a x5 je umeéld proménnd vyjadiujici, zda se jednd o muze
¢i zenu.

Interpretace regresniho parametru (3, je v tomto piipadé ocekdvand zména
vysvétlované proménné pri jednotkové zméné proménné x; a neménné hodnoté
kategorické proménné. Vyznam parametru [, lze jednoduse odvodit, kdyz polozime

hodnotu xs rovnu jedné (tj. jde o zenu). Potom plati

E(Y) =By + pix1+ B2 1 = (Bo + f2) + Sraa,

a tedy hodnota [, vyjadiuje rozdil mezi ocekdavanou hodnotou zavislé proménné
pro kategorickou proménnou nabyvajici svou referenéni hodnotu a pro katego-

rickou proménnou nabyvajici svou druhou hodnotu pti z; konstantni. V ptipadé
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naseho ptikladu by tedy slo o rozdil ocekavané hodnoty hmotnosti mezi muzi

a zenami pii nulové vysce. Interpretace parametru je zirejma taky z obrazku 1.2.

4 e

3

> 2 -
/ A

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Obrazek 1.2: Interpretace parametru modelu s kategorickou proménnou

Vytvoreni modelu s dichotomickou proménnou se lisi od vytvoreni dvou mo-
delti pro jednotlivé hodnoty této proménné [6]. V piipadé jednoho modelu se totiz
predpokladé, ze regresni piimky pro obé hodnoty kategorické proménné budou
mit stejny sklon a navic hodnoty vysvétlované proménné pro tyto dvé kategorie
maji stejny rozptyl. To v pripadé dvou modelu neplati.

Pro vysvétlujici proménné s n hodnotami (kategoriemi) je potieba vytvorit
n — 1 umélych proménnych. Nasledujici piiklad vysvétluje model se spojitou
proménnou, kategorickou proménnou se 3 hodnotami a dichotomickou kategoric-
kou proménnou.

Je dan model

E(Y) = Bo + Biz1 + Barzar + Baztos + B33, (1.10)

kde Y je vysvétlovana proménna prodejni cena $dly,
x1 je vysvétlujici proménnd délka,
T je vysvétlujicf proménng zemé vgroby nabyvajici hodnot Cesko, Cina a Japon-
sko, tzn.
{1 vyrobena v Ciné
T21 = ..
0 jinak,
18



{1 vyrobena v Japonsku
Ta2 = ..
0 jinak,

x3 je vysveétlujici proménnd materidl nabyvajici hodnot bavlna a hedvabi, tzn.

0 bavlna.

{1 hedvébi
T3 =

Referencni kategorie jsou tedy ziejmé zemé vyroby Cesko a material bavina. Pa-
rametr [y reprezentuje ocekavanou hodnotu prodejni ceny pti nulové délce, pro
salu vyrobenou v Cesku z baviny (referenénf kategorie). Hodnota 3 je ocekédvand
zména ceny pii jednotkové zméné délky pro ostatni prediktory neménné. Para-
metr (o1 reprezentuje rozdil mezi ocekdvanymi hodnotami prodejni ceny pro salu
z Ciny a z Ceska, parametr 355 obdobné pro §ilu z Japonska a z Ceska (v obou
ptripadech pro nulovou délku a material v referenéni kategorii). A koneéné para-
metr [3 je rozdil mezi ocekavanou hodnotou ceny pro $alu z bavlny a z hedvabi

z Ceska s nulovou délkou.
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1.2. Zobecnéné linearni modely

Zobecnéné linearni modely patii taktéz do regresni analyzy, pro komplex-
nost tohoto tématu jim vsSak v této praci bude vyclenéna samostatna kapitola.

Nésledujici odstavce cerpaji z [1], [3], [3], [9], [14], [15], [16].

1.2.1. Slozky zobecnénych linearnich modeli
Podle Agrestiho [1] se zobecnény linedarni model sklad4 ze tii slozek:

e nihodna slozka,
e nenahodnd (systematickd) slozka,

e spojovaci funkce.

Roli ndhodné slozky hraje vysvétlovana proménnd (oznacovéna Y) s danym
rozdélenim pravdépodobnosti. Pozorovéani (hodnoty) vysvétlované proménné jsou
povazovana za nezavisla. Mohou nabyvat bindrnich hodnot (napf. uspéch/neus-
péch), celych hodnot (napi. pocet ispéchu) ¢i jakékoliv redlné hodnoty. V prvnim
pripadé mluvime o ndhodné veli¢iné s binomickym rozdélenim pravdépodobnosti,
ve druhém se ndhodna veli¢ina casto modeluje pomoci Poissonova rozdéleni prav-
dépodobnosti a nakonec se muize jednat o ndhodnou veli¢inu s normalnim rozdé-
lenim pravdépodobnosti.

Vysvétlujici proménné zastupuji systematickou slozku. V modelu se vyskytuji

ve formé tzv. linedrniho prediktoru, tj.

Bo + Bixy + Bawa + -+ Bp_1Tp—1.

Posledni slozkou je spojovaci funkce, kterd spojuje stiedni (o¢ekdvanou) hod-
notu rozdéleni pravdépodobnosti nahodné slozky a linedarni prediktor. Tento vztah

lze zapsat jako

g(p) = Bo + frx1 + Poxa + - -+ + Bpo1p1, (1.11)

pripadné maticové
9(p) = XB,
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kde g(-) je spojovaci funkce a p = E(Y'). Nejjednodussi spojovaci funkef je
identita, tj. g(p) = p. Z toho plyne souvislost zobecnénych linedrnich modelu
s obyCejnymi (nezobecnénymi) linedrnimi modely, tedy Ze zobecnény linedrni
model se spojovaci funkci identity je oby¢ejnym linearnim modelem. Dalsimi
spojovacimi funkcemi muzou byt napiiklad logaritmus (g(p) = In(u)), potom
mluvime o loglinedrnich modelech, ¢i logitova spojovaci funkece (g(u) = ln(ﬁ)),
ktera je pouzivana u logistickych modelu.

Zobecnéné linedrni modely zobecnuji obycejné (nezobecnéné) linedarni modely

ve dvou aspektech:

1) umoznuji vysvétlované proménné Y mit jiné rozdéleni pravdépodobnosti nez

normalni (jakékoliv z exponencidlni tiidy rozdéleni [3]),

2) umoznuji pouziti jiné funkce spojujici o¢ekdvanou hodnotu ndhodné slozky
a linearni prediktor nez je funkce identity (spojovaci funkce musi byt mo-

noténni a diferencovatelnd [3]).

Metody obycejnych (nezobecnénych) linedrnich modelu je tedy mozné pouzit
pouze pro Y s ptiblizné normalnim rozdélenim a s konstantnim rozptylem. Toho
je mozné dosdahnout naptiklad ruznymi transformacemi vysvétlované proménné.
Tyto kroky vsak nejsou v praxi vzdy zadouci, proto je dobré vyuzit aparatu
zobecnénych linearnich modelu, ktery pro odhad parametru vyuziva metody ma-
ximalni vérohodnosti a nevyzaduje normalitu Y. Spojovaci funkce tedy neni vo-

lena za tcelem dosazeni normality ani stabilizace rozptylu.

1.2.2. Exponencialni tfida rozdéleni

Jak uz bylo uvedeno vyse, metoda zobecnénych linearnich modelu predpoklada,
ze ndhodnd slozka Y pochézi z exponenciédlni tiidy rozdéleni [$]. Hustotu jejich

rozdéleni pravdépodobnosti 1ze obecné zapsat jako

yb — b(0)

fy(y;0,0) = exp{ )

+c(y,q§)}, (1.12)
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kde a(-),b(-) a c(-) jsou specifické funkce a 6, ¢ jsou parametry. Pokud je ¢ znamy,
nazyvame model s parametrem # modelem v kanonické formé. Tato parametrizace
je jen jednou z moznych parametrizaci predpisu, v ruznych zdrojich je mozné najit
i dalsi.

V kratkosti bude uveden princip metody maximalni vérohodnosti. Tato me-
toda vychézi z tzv. funkce vérohodnosti [%]. Pokud f(y;60) je hustota rozdélent
nahodné veli¢iny y pfi danych parametrech 0, pak funkce vérohodnosti je defi-

novana jako

L(9 y Hfz Yi; 0 1 )

tedy jde o funkci parametru pri danych datech, kterou je ¢asto vyhodné zapsat ve
tvaru soucinu. Cilem metody je maximalizovat funkci L(6, y), resp. jeji logaritmus,
tj.

In(L(0,y)) = 1(6,y) = Zf%z

Pro distribuce pochazejici z exponencialni tiidy rozdéleni lze pti danych da-

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

Ilﬁm,wﬁ—&m{ij%{;b Ejd%¢%w

a tedy logaritmickd funkce vérohodnosti je

=§3h=§3%%j§?ﬁ+§jdw¢» (1.13)

V nasledujicich odstavcich bude odvozen obecny predpis pro stfedni hodnotu
a rozptyl ndhodnych velicin s distribuci z exponencialni tiidy rozdéleni. Odvozeni
vychdzi z logaritmické funkce vérohodnosti a platnosti nésledujicich vyrazu [16].

Polozme [ = In(fy), kde fy je hustota ndhodné veli¢iny Y, pak plati

T LY
lgff a | 7 (f)' (1.14)
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Pro hustotu distribuce nahodné veliciny plati

/_OO fly; 0)dy =1, (1.15)

a tedy po derivaci obou stran rovnice plati
/ fy;:0)dy =0 a / f"(y; 0)dy = 0. (1.16)

Déle za pouziti definice o¢ekdvané hodnoty, platnosti (1.14) a (1.15) lze ukazat,

E(l')—/_oo l"f(y;Q)dy—/_oof7'f(y;9)dy—/_oo fldy = 0. (1.17)

Ze stejnych duvodu také plati

B = [ sy - [ Lowon- [ (?)Q-fw)dy — B[],

[e.9] o0 —00

(1.18)
a tedy plati
E["l+E[(')?] =o0. (1.19)

Nyni zbyva vyjadrit prvni a druhou derivaci logaritmické vérohodnostni funkce

hustoty (1.13):

I = % = Y;(—Z)(e) (1.20)
) aa
Z (1.18) a (1.20) plyne
v -(0)\
E( a(¢p) ) =0



a tedy
EY)=V(0) = p. (1.22)

Podobneé z (1.19) a (1.21)
var(Y) =b"(0)a(¢). (1.23)

Prvni ¢len soucinu b”(0) zavisi pouze na kanonickém parametru, nazyva se funkci
rozptylu a znaéi se V(). Druhy ¢len soucinu a(¢) je v modelech pro data vy-

jadiujici pocet roven jedné [3].

1.2.3. Odhad parametri

Jak bylo zminéno diive, parametry zobecnénych linedrnich modelt se odhaduji
maximalizaci logaritmické funkce vérohodnosti. V této ¢asti ukazeme, ze stejnych
odhadu lze dosdhnout pomoci iterativni metody vazenych nejmensich ¢tvercu
(¢asto oznacovana IWLS z anglického iterative weighted least squares), kterd
je pravé casto pouzivana ve statistickych softwarech [3]. Nésledujici odvozeni
vznikla s pomoci [15].

V ptipadé zobecnénych linedrnich modelu v metodé IWLS pouzijeme misto

proménné Y proménnou z , ktera je definovana jako

zi =1 + (Y — 1a)g (13, (1.24)

kde n; = X;B je linearni prediktor pro i-té pozorovani, u; = E(Y;) a ¢'(+) je
prvni derivace spojovaci funkce. Algoritmus IWLS probiha v nasledujicich ¢tytech

krocich:
I) polozime p; = y;
IT) (1) urcime p; = g~ (X,8)
(2) 2 =XiB + (yi — 1) g’ (12)
I1I) aktualizujeme B = (X'WX)"'X'WZ, kde W je diagonaln{ matice vah

W = diag { [(g/(4))*ai(0)V ()] '}
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IV) opakujeme krok II) a IIT) dokud metoda nezkonverguje.

V prvni iteraci tohoto algoritmu muzeme vynechat prvni ¢ast druhého kroku,
protoze hodnotu p; jsme polozili rovnu y;. V druhé ¢asti druhého kroku pak
ziskame z; = X;3, protoze (y; — u;) = (y; — ;) = 0.

Pii odvozovani ekvivalence algoritmu IWLS a metody maximalizace funkce

vérohodnosti vyjdeme ze soustavy normadlnich rovnic pro IWLS [17]
(X'WX)8 = X'WZ
(X'WX)8 = X'W(X8 + G(Y—p)),

kde G = diag {g' (1)}
(X'WX)8 = (X'WX)B + X WG(Y — p)
0=XWG(Y — p).

Pak i-tou slozku vektoru X'WG(Y — p) muzeme zapsat jako

= Tis g,(,ui> -
O ; lj[g’(m)]%i(do)vmi)(% 5)

0= Zl‘m [ai(&)V ()] ™" (y5 — 11y) (1.25)

Nyni odvodime rovnici pro vypocet optimalnich parametru z pohledu funkce
vérohodnosti. Za predpokladu, ze Y je ndhodnéa veli¢ina s rozdélenim pravdépo-
dobnosti z exponencidlni t¥idy s hustotou (1.12), jeji logaritmicka funkce véro-

hodnosti mé tvar

n

000 =3 b= PSS ). 2w)

=1

Optimdlni parametry pak ziskdme uré¢enim maxima funkce (1.26), tj. feSenim

soustavy rovnic parcialnich derivaci

ol
9B

=0proi=0,1,...p— 1L (1.27)
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Vsimnéme si, ze logaritmicka funkce vérohodnosti je v rovnici (1.26) zapséna
jako soucet jednotlivych slozek [;. Pro zjednodusSeni se nyni zaméfime na i-tou
slozku logaritmické funkce vérohodnosti. Za vyuziti pravidla pro derivaci slozené

funkce je tedy potieba vyresit

08, ~ 06, op om 0B (1.28)
Jednotlivé slozky soucinu jsou odvozeny takto:
géi B K;(dei) = };@; (1.29)
o~ %~V (1.50)
?;Z - ST’Z B g’(lm) (1.31)
gg; = % [Bo + Brzia + -+ 4 Bpo1Tip-1] = x5 (1.32)

Pro vyraz (1.30) jsme vyuzili toho, ze plati u; = b'(6;) a funkce b(-) je striktne
rostouci, tudiz ji lze invertovat. Potom g—’gj =0"(6;) = V(u;) (viz (1.22) a (1.23)).
Pro vyraz (1.31) jsme vyuzili vztahu g(u;) = n;, tj. ze linedrni prediktor je
s ocekdavanou hodnotou vysvétlované proménné propojen pomoci spojovaci funkce
9()-
Rovnici (1.28) lze tedy za vyuziti vyrazu (1.29) - (1.32) zapsat jako
ol Yi— 1 1

08 w(®) Vi) ¢Gu) 7 (1.33)

Pro urceni optimalnich parametru je tedy potfeba na zdkladé (1.26) vytesit sou-

stavu rovnic
n

Lig — Yi— M —0
;g’(ﬂi) ai(9)V (i) 7
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coz odpovidé rovnici (1.25) pro i-tou slozku. Timto je tedy dokézano, ze
vysledky metody IWLS jsou v piipadé zobecnéné linearni regrese ekvivalentni
s maximalizaci logaritmické funkce vérohodnosti.

1.2.4. Modely s Poissonovym rozdélenim

Vysvétlujici proménné ¢asto vyjadiuji pocty, muze se jednat napiiklad o pocet
cervenych lentilek v krabicce ¢i pocet prodanych kusu za dané obdobi [1]. Ta-
kovato nahodna slozka modelu tedy nabyva nezdapornych celych hodnot a nejcastéji

se modeluje pomoci Poissonova rozdéleni pravdépodobnosti.

Poissonovo rozdéleni

Poissonovo rozdéleni pravdépodobnosti je unimodalni rozdéleni zesikmené do-

prava s definiénim oborem {0, 1,2,...} a s pravdépodobnostni funkeci

k
P(Y:k):e_”\%,prok; =0,1,2,....

Parametrem Poissonova rozdéleni je A, ktery zaroven reprezentuje stiedni hod-

notu a rozptyl, tj. pro Y ~ Po(\) plati
EY)=var(Y)=A\.

Dikaz tohoto tvrzeni je nésledujici [1]:

) [eS) )\k 9 )\k—l oS )\j
_ E _ _ E -\ _ —A E : _ -2 E _ AN
k=0 k=0 k=1 j

Byla vyuzita substituce j = k — 1 a Tayloruv rozvoj exponencialni fady
ok
I W
€= Z k-
k=0
Rozptyl uréime takto:

var(Y) = B(Y?)=[BE(Y)] = E(Y*)=E(Y)+E(Y)-[E(Y)]" = E[Y (Y = D]+E(Y)~-[E(Y)]".
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Déle plati (s vyuzitim obdobné substituce a Taylorova rozvoje jako vyse)

i .
EYY -1)]=)_ k(k—1)e—k% =Ne > G Ne Y o= Nt =\

k=0 k=2

a tedy
var(Y) = A2+ A=\ =\

Ze vztahu mezi stfedni hodnotou a rozptylem vyplyva, ze ndhodné velic¢ina
s Poissonovym rozdélenim s vysokou stredni hodnotou ma také velky rozptyl.

Poissonovo rozdéleni s ruznymi hodnotami parametru A ilustruje obrazek 1.3.

2000 1

1000 1

Y ———————————— N
i )

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Lambda Il 2 1 8 [] 14

Obrazek 1.3: Histogramy Poissonovych distribuci s ruznymi hodnotami A, svislé
¢ary znac¢i ocekavané hodnoty

Podle [3] plati, ze pro A — oo ma nédhodnd veli¢ina YT_A}\ priblizné rozdéleni

N(0,1).
Skutecnost, ze Poissonovo rozdéleni je z exponencidlni tiidy rozdéleni lze

ukazat upravami funkce pravdépodobnosti ([16]):

N

PY=k)=e 7= e {m(ﬂZ—T) } =exp{k -In(A) — X\ —1In(k))},
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z ¢ehoz pii pouziti substituce n = In(\) lze vyjadrit kanonickou formu

P(Y =k)=exp{k -n—e"— In(k!)}.

Pti porovnani s obecnym predpisem pravdépodobnostni funkce distribuci z ex-
ponencialni tiidy rozdéleni (1.12) je zfejmé, ze a(¢) = 1 (coz plati pro vsechny dis-
tribuce popisujici pocet, viz kapitola 1.2.1) a b(f) = €. Potom muzeme ze vztahu
(1.22) a (1.23) obecné platnych pro distribuce z exponencidlni t¥idy rozdéleni od-
vodit ocekavanou hodnotu a rozptyl ndhodné veli¢iny majici Poissonovo rozdéleni

jako

var(Y) =b"(f) = e" = e "™ = ),

Model s Poissonovym rozdélenim

Obecny zapis zobecnénych linedrnich modelu (1.11) lze v piipadé modelu

s Poissonovym rozdélenim zapsat jako

In(p) =In(E(Y)) = Bo + frxr + Boxg + -+ + Bp_12p-1,

a tedy spojovaci funkci v tomto piipadé je prirozeny logaritmus. Proto se tyto
modely také nazyvaji loglinedrni [3].

Interpretace regresnich koeficientu je diky logaritmické spojovaci funkci jina
nez u linedrnich modelu uvedenych v kapitole 1.1.5 a bude po vzoru [1] vysvétlena

na Poissonovském modelu s jednou vysvétlujici proménnou ve formé

In(p) = Bo + frz. (1.34)

Je ziejmé, ze

= ePotbiz

a také plati
,u(:c + 1) 650+61(I+1) eBo P o1

_ _ _ 5
w(@) | et ehghe O

29




Tedy pro o¢ekavanou hodnotu vysvétlované proménné v bodé x + 1 plati

ula +1) = (),

coz vyjadreno slovy znamena, ze jednotkova zména vysvétlujici proménné x ma
multiplikativni efekt na vysvétlovanou proménnou a tedy pro $; > 0 nabyva

eM-krat vyssi hodnotu, pifpadné pro 31 < 0 nabyvé e®-krat nizsi hodnotu.

1.2.5. Nadmeérny rozptyl

Jak bylo zminéno v predchozi kapitole, modely s Poissonovym rozdélenim
predpokladaji, ze ocekdvana hodnota nahodné slozky je rovna jejimu rozptylu [1].
V praxi je vSak tato situace spiSe vyjimec¢na, mnohem c¢astéji u dat pozorujeme

tzv. nadmérny rozptyl [9] (anglicky overdispersion), tj. situaci, kdy
var(Y') > E(Y).

Castym divodem nadmérného rozptylu je pozitivni korelace mezi pozorovanymi
hodnotami vysvétlované proménné, piipadné urcité shlukovani dat, kdy kazda
skupina mé jiny rozptyl [3]. Nadmérny rozptyl muze zpusobit podhodnoceni roz-
ptylu odhadnutych parametru. Analyza nadmérného rozptylu muze probihat po-
moci Pearsonovy x? statistiky [14]

n

Y
XQZZ(yz yz)7

i=1 Yi

kterda ma n — k stupnu volnosti a potom se odhad disperzniho parametru

porovnava s hodnotou jedna. Mohou nastat tfi moznosti
e 02 =1, potom je podminka na oéekdvanou hodnotu a rozptyl splnéna,

e 02 > 1, potom model trpi nadmérnym rozptylem (overdispersion),
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e 02 < 1, potom model trpi malym rozptylem (underdispersion, vyskytuje se

velmi zfidka).

Nadmérny rozptyl muze byt takzvané zjevny [3], to je v piipadech, kdy
napiiklad do modelu nezahrneme dulezitou vysvétlujici proménnou, data ob-
sahuji odlehlé hodnoty, v modelu je potieba doplnit interakce ¢i je nutné pre-
diktor transformovat. ReSeni tohoto druhu nadmeérného rozptylu je ziejmé, jde
o doplnéni chybéjiciho prediktoru do modelu, provedeni transformace a podobné.
Pokud problém nadmérného rozptylu stale pretrvava, je potieba jej fesit jinymi

metodami, které jsou blize vysvétleny v [3]. Jako priklady uved me:
e skdlovani ¢tvercovych chyb,
e vyuziti robustnich odhadu rozptylu,
e kvazi Poissonovské metody,
e negativné-binomické rozdéleni.

Nadmérny rozptyl je také casto zpusoben velkym mnozstvim nulovych hodnot
v datech. Tyto situace se nejcastéji modeluji pomoci tzv. zero-inflated model.

Vice o téchto modelech se lze docist napiiklad v [3].

1.2.6. Modely s negativné-binomickym rozdélenim

Pokud je v modelu s Poissonovym rozdélenim porusen predpoklad pro rovnost
ocekavané hodnoty a rozptylu, vyuziva se k modelovani dat nejcastéji negativné-

binomické rozdéleni [3]. Existuje nékolik forem tohoto rozdéleni napf.
e NB2 (V = pu+ au?)
e NB1 (V =p+ap)
e NB-C (kanonicky)

e omezeny NB2, NB1, NB-C
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e ZINB (zero-inflated)

Tyto a dalsi formy negativné-binomického rozdéleni jsou vice rozebrany v [3].
V nasledujicich odstavcich bude popsano nejcastéji pouzivané rozdéleni oznacované

NB2. Funkce rozptylu je v tomto piipadé ve formé

V(u) = p+ o’

a tedy rozptyl je funkci ocekdvané hodnoty.

Negativné-binomicky model (déle jen NB2) lze odvodit ze smiSeného Poisson-
gamma modelu nebo z vlastnosti exponencialni ttidy rozdéleni. V prvnim piipadé
je zakladem predpis Poissonova rozdéleni s nehomogennim rozptylem, ktery ma
gamma rozdéleni se stfedni hodnotou jedna. V této praci bude vice rozebran

druhy postup.

Odvozeni negativné-binomického rozdéleni

Exponencidlni ttida rozdéleni je charakterizovana zejména spolecnou formou
zépisu hustoty (1.12). Mezi jeji ¢leny patii taktéz binomické rozdéleni s obecné

znamou pravdépodobnostni funkeci

PY =y) = <Z)py(1 -p)"

kde p je pravdépodobnost uspéchu v n nezdvislych pokusech [3]. Geometrické
rozdéleni, které je taky Clenem exponencialni tfidy, modeluje pocet netdspéchu
pred prvnim uspéchem a NB2 rozdéleni modeluje pocet netuspéchu pred r-tym
uspéchem. Nazev NB2 rozdéleni tedy plyne z toho, Ze binomické rozdéleni po-
pisuje pocet tuspéchu, zatimco NB2 pocet netspéchi. Spojitost mezi NB2 a Po-
issonovym rozdélenim plyne taktéz ze série nezavislych Bernoulliho pokust. Po-
issonovo rozdéleni totiz modeluje pravdépodobnost nastani y uspéchu v sérii n
pokusu, kdy n je nekonecné veliké a pravdépodobnost nastani tispéchu p je mala.
Je tedy potieba znat pouze ocekdvany pocet tspéchu, ktery oznacujeme jako A.

Pravdépodobnostni funkci NB2 rozdéleni lze odvodit z nésledujici dvahy [3]:

uvazujme ¥y jako pocet neuspéchu pred r-tym uspéchem a situaci, kdy r-ty uspéch
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nastal v x-tém pokusu, pricemz pravdépodobnost nastani tspéchu znacime p.
Predchozich r — 1 uspéchu tedy mohlo nastat v jakémkoliv z x — 1 pokusu, a tedy
r-ty uspéch v z-tém pokusu muzeme ziskat (‘fj) zpusoby. V kazdém zpusobu
muze dojit k z — r netspéchum s pravdépodobnosti p"(1 — p)* " a plati, ze
celkovy pocet pokusu x je roven souc¢tu poctu netdspéchu y a poctu uspéchu r,
tj. x = y 4+ r. S vyuzitim téchto vah muzeme zapsat pravdépodobnostni funkci

NB2 jako

yi—i—r—l
r—1

P(Y =y;) = ( >p7“(1—p)yi,pro vy =0,1,.... (1.35)

Tuto pravdépodobnostni funkci je mozné prepsat do formy odpovidajici expo-

nencidlni tiideé rozdéleni (viz (1.12)):

fy:p.r) = exp {yz- In(1 - p) +r In(p) + m(% - 1) } |

V tomto ptipadé plati
6 = In(1—p), (1.36)

a tedy
p=1—exp(h).

Funkce b(f) ma pro NB2 tvar
b(0) = —r In(p) = —r In(1 — exp(h))

a funkce a(¢) je rovna 1 (jako pro vsechny modely popisujici pocty, viz kapitola
1.2.1). Z vlastnosti exponenciélni tiidy rozdéleni odvozenych v kapitole 1.2.1 lze

tedy pro NB2 urc¢it ocekdvanou hodnotu jako

0b 1

b’(@) = By = —Trxpw)(—exp(@)),

coz lze s vyuzitim vztahu (1.36) zapsat jako

b (6) :T1_1(I€p) rl;p = E(Y).
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Pro rozptyl potom plati

exp(0)(1 — exp(0)) — exp(0)(=exp(f)) _ exp(d) — exp(6)* + exp(0)®
(1 —exp(h))? (1 —exp(0))?

v'(0)=r

a pokud opét vyuzijeme vztah (1.36), plati

I—p
p2

v'(0) =r

Histogramy na obrazku 1.4 porovnavaji nahodnou velicinu s Poissonovym
rozdélenim se stiedni hodnotou 10 a dvé nahodné veli¢iny s NB2 rozdélenim s tou
samou stredni hodnotou. Prvni nahodna velicina oznacend NB2-100 m&a hodnotu

parametru r rovnu 100 a druhd oznacenda NB2-2 ma r = 2. I z histogramu je

ziejmé, ze plati pro r — oo NB2 rozdéleni konverguje k Poissonovu rozdéleni [3].

1200 1

800 -

400 A

IJIlllllllu ...........

0 2 4 6 8 101214 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50

Mode/ # PO 1 NB2-100 B NB2-2

Obrazek 1.4: Histogramy Poissonovy distribuce v porovnani s NB2 s » = 100 a
r = 2, otekavana hodnota u vSech distribuci je 10

34



1.3. Hooke-Jeevesova metoda optimalizace

Ackoliv je tato prace zamérend na aplikaci zobecnénych linearnich modela
v praxi, v této kapitole bude popsana numericka metoda optimalizace funkce vice
proménnych, jelikoz vedla k citelnému zlepseni vysledku predikce. Tato kapitola
je pouze letmym prehledem a cerpd z [7].

Zakladni ilohou nepodminéné optimalizace je nalézt x* € R™ takové, ze f(x*)
je lokdlni ¢ globdlni minimum funkce f(x). Protoze v praktické ¢dsti pujde o mini-
malizaci nediferencovatelné funkce (tj. funkce, ktera neméd derivaci), neni potieba
vysvétlovat pojmy jako jsou gradient ¢i stacionarni bod. Pro tplnost vsak uve-

deme definici lokalntho minima tlohy nepodminéné optimalizace.

Definice 1.3.1. Necht f(x) je dand funkce. Bod x* € R™ se nazgvd bodem

lokdlniho minima funkce f, jestlize existuje € > 0 takové, Ze
fX) < flx)  Vxe Bxe),

kde B(x*,e) = {y e R":0<||x* —yl|| <e}, pricemz ||.|| znaci euklidovskou
normu vektoru v R™.
Pokud plat?
f(x*) < f(x) Vx € B(x",¢),x # x",

pak hovorime o ostrém lokdlnim minimu.

V praktické ¢asti této prace bude vyuzita jedna z metod optimalizace nedife-
rencovatelné funkce vice proménnych, a to konkrétné Hooke-Jeevesova metoda.
Dalsimi moznostmi nalezeni optima jsou naptiklad Nelder-Meadova, Powelova ¢i

Rosenbrockova metoda. Hooke-Jeevesova metoda (déle jen H-J) ma dvé faze:
1. prohledavani funkce ve smérech danych souradnicovymi osami,

2. stanoveni vysledného sméru pro minimalizaci na zakladé vysledku 1. faze.
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Schéma 1.5 graficky znazornuje H-J metodu v dvojrozmérném prostoru.

vysledné
sméry

prohledavani
v souf. smérech

Obrazek 1.5: Dvé faze H-J metody (pfevzato z [7])
Nésledujici algoritmus H-J metody je prevzat z [7].

Algoritmus Hooke-Jeevesovy metody

e Inicializace

1

zvolime startovaci bod x* a € > 0 pro ukonc¢ovaci kritérium

polozime y! =x' k =j=1

e Faze 1
uréime «; tak, ze f(y? + oje;) = minger f(y? + ae;)
kde ej,7 = 1,...,n, jsou souradnicové sméry
polozime y/*! = y7 + aje;
IF j <n THEN
polozime j = j + 1 a opakujeme fazi 1
ELSE (j =n)
polozime xt+1 = yn+!
IF ||x*™ — x*|| < ¢ THEN
vysledek je x = x**! STOP
ELSE ptejdeme na fazi 2
END IF
END IF
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o ['dze 2

polozime d = xF! — x*

uréime \ tak, ze f(x*!+ S\d) = minycr f(x*! + \d)
polozime y! = x*+1 4+ \d

polozime j =1,k =k+1

prejdeme na fazi 1

V piipadeé praktické ¢asti této prace jde o minimalizaci v p-rozmérném prostoru (p
je pocet regresnich parametru), vektor x z algoritmu je tedy vektorem parametru

B a f je funkce MAPE (vice v kapitole 2.9.3).
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Kapitola 2

Prakticka c¢ast

2.1. Uvod

Téma této diplomové prace vzeslo z projektu Oriflame IT academy, kterou
poradala v roce 2018 firma ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. Cilem puvodniho
projektu bylo prozkoumat potencial vyuziti machine learning (strojového uceni)
v prostiedi Microsoft Azure Machine Learning Studia pro zlepseni predikéniho
modelu firmy ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. Tento zamér se nasledné pretrans-
formoval v dohodu o napsani této diplomové prace, ktera je ze strany ORIFLAME
SOFTWARE s. r. o. zastitovdna panem Jaroslavem Kratochvilem (Senior ma-

nager) a panem Janem Milanem (Team leader).

2.2. Firma Oriflame

Oriflame je kosmeticka spoleénost zalozend v roce 1967 ve Svédsku bratry
Jonasem a Robertem af Jochnickovymi [10]. V soucasné dobé pusobi na vice nez
60 svétovych trzich, na ten cesky vstoupila v roce 1990. Velmi si zaklada na
udrzitelnosti a environmentalni zodpovédnosti. Své portfolio tedy stavi na pro-
duktech vyvinutych v souladu s védou i ptrirodou a zduraznuji jejich bezpecnost,
spolehlivost a efektivitu [13].

Prodejni strategie spole¢nosti Oriflame je zalozena na tzv. multilevel mar-
ketingu (také sitovy marketing). Ten vychdzi z principu primého prodeje, kdy

nezavisli prodejci nabizeji zbozi firmy piimo zédkaznikum, ziskavaji provize z pro-
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deje a zdroven jsou motivovéani rozsifovat prodejni sit dané firmy tim, Ze profituji
také z aktivity prodejct, které ziskali pro firmu [18]. Rozdil mezi maloobchodnim

a primym prodejem zobrazuje diagram na obrazku 2.1.

Reklama / n

a) maloobchodni prode;j

b) pfimy prodej
Obrazek 2.1: Rozdil mezi maloobchodnim a piimym prodejem [2]

V prodejni siti spolecnosti Oriflame se pro prodejce pouziva nazev Brand
Partners (v této praci budou oznac¢ovéni diive pouzivanym vyrazem konzultanti).
V roce 2019 pro Oriflame pracovalo kolem 3 milioni nezavislych konzultantu,
z toho tretina v Asii a Turecku, tfetina ve statech tzv. Spolecenstvi nezavislych
narodu (SNS, anglicky CIS), ¢tvrtina v Evropé a Africe a zbyvajicich cca 10 %
v Latinské Americe [2]. Nejvetsi ¢dst prodeju v roce 2019 probéhla na tizemi Asie
a Turecka (34 %). V soucasné dobé se Oriflame zaméfuje na presunuti prodeje na
internetovou platformu. V roce 2019 bylo prostfednictvim internetu provedeno
96 % objednavek (v ramci celosvétového prodeje) [2]. To ovSsem neznamend, ze
by se tento zpusob prodeje obesel bez konzultantt. Zakaznici si objednévaji jejich
prostfednictvim pres internetové rozhrani. Zaroven konzultanti pouzivaji mobilni
aplikaci, ktera obsahuje informace o produktech, aktudlni nabidku v katalogu
nebo také piehled o stavu objednaného zbozi [11].

Konzultanti Oriflamu nabizeji vyrobky na zakladé nabidek v katalogu. Kazdy
rok se déli do 17 kampani a kazda kampan odpovidd jednomu katalogu. Katalog
se sklada z jednotlivych nabidek, které jsou charakterizovany vlastnostmi blize
popsanymi v kapitole 2.4. Hodnoty téchto vlastnosti jsou pouzity v této praci

pro tvorbu predikéniho modelu. Konzultanti jsou k prodeji motivovani provizi,
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ktera se primarné odviji od rozdilu mezi katalogovou cenou a cenou pro konzul-
tanta (30% zisk) [12]. Kazdy konzultant m& navic moznost budovat svou kariéru
a postupovat na kariérnim zebiicku tim, ze ziskava nové konzultanty a vede
je k prodeji a budovani dalsi sité konzultantu. Tim se muze vypracovat z po-
zice kosmetického poradce az na pozici direktora spojenou s dalsimi finanénimi

odménami.

2.3. Vyrobky

Vyrobky spole¢nosti Oriflame jsou rozdéleny do 7 kategorii:

e péce o plet (SKC) zahrnuje napi. krémy, ¢istici produkty, pletové masky ¢i

opalovaci péci,

e dekorativni kosmetika (CCS) je sortiment od rtének, make-upt, pies oéni

stiny az po laky na nehty,

e viuné (FRA) nabizi toaletni a parfémované vody, deodoranty i viné pro

muze,

e péce o télo (PC) pokryva hydratacni péci o télo, ruce i nohy, sprchové gely,

télové peelingy ¢i péci o zuby,
e péce o vlasy (HC) zahrnuje sampony, kondicionéry i stylingovou péci,

e dopliky (ACC) pokryvaji sortiment od nausnic, naramk, pres hodinky az

po penézenky a satky,
e wellness (WELL) nabizi prevazné dopliiky stravy.

Ve zpracovavané datové sadé je 3 464 vyrobku. Graf 2.2 zobrazuje pocty
vyrobku v jednotlivych kategoriich. Kategorie se dale déli na sektory a segmenty.

Toto jemnéjsi déleni jiz vSak neni v této praci uvazovano.
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I ACC | FRA I PC | WELL
CATEGORY_CD | &S | HC | SKC

Obrazek 2.2: Pocty vyrobku v jednotlivych kategoriich

2.4. Data

Firma ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. poskytla datovy soubor obsahujici
informace o prodejich na jednom z trhu v letech 2015-2018. Data jsou citlivym ma-
jetkem ORIFLAME SOFTWARE s. 1. 0., a proto neni mozné je ptilozit (byla po-
depsdna dohoda o mlc¢enlivosti). Pouzity budou jen souhrnné hodnoty a vystupni
modely. Celkem §lo o 50 677 zaznamu, kazdy zdznam je informace o prodeji jedné
polozky v jedné kampani. Na obrazku 2.3 muzeme vidét prehled zavislosti poc¢tu
prodanych kusu na jednotlivych pouzitych proménnych. Déle jsou v této kapitole

popsany vsechny proménné podrobnéji.
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Obrazek 2.3: Piehled vztahii mezi poc¢tem prodanych vyrobku a jednotlivymi

proménnymi
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Vysvétlovana proménna Model vytvoreny v této praci ma za kol predikovat
prodej vyrobku firmy Oriflame. Skutecné hodnoty prodeju jsou v datech popsany
ve dvou proménnych: UNITS_ACTUAL a UPA_ACTUAL. Prvni zminéna pro-
ménna udava pocet prodanych kusu daného vyrobku v dané kampani. Souhrnné
hodnoty UNITS_ACTUAL obsahuje tabulka 2.1. Rozdéleni této proménné je silné
zeSikmené (viz histogram na grafu 2.4). Jelikoz se jednd o pocty, budeme tuto

proménnou povazovat za proménnou s Poissonovym rozdélenim.

Tabulka 2.1: Rozdéleni hodnot UNITS_ACTUAL

Min.  Qpo; Median Prumeér Qg7 Max.
0 10 69 645.454 456 105 152

15000 1
10000 1

5000 1

0 2500 5000 7500 10000
UNITS_ACTUAL

Obrazek 2.4: Histogram UNITS_ACTUAL

Oproti tomu UPA_ACTUAL v sobé zahrnuje také informaci o poc¢tu pro-
dejcu v dané kampani. UPA je zkratkou slov Units Per Active, v prekladu Jed-
notky na aktivniho (prodejce), a lze ji vypocitat jako podil poé¢tu prodanych kusu
a poctu aktivnich konzultanti. Tato proménna jiz tedy neni celociselnd, a proto

ji nelze povazovat za proménnou s Poissonovym rozdélenim. Souhrnné hodnoty

UPA_ACTUAL obsahuje tabulka 2.2.
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Tabulka 2.2: Rozdéleni hodnot UPA_ACTUAL

Min. Qo.25 Median  Prumér Q75  Max.
0 0.0003 0.002 0.019 0.013  2.482

Zatimco ve firmé ORIFLAME SOFTWARE s. r. 0. se pomoci modelu predi-
kuje hodnota UPA_ACTUAL, v této préci jsou vSechny modely zaméfené na pre-
dikei UNITS_ACTUAL. Navic byla kazda hodnota zvysena o jednicku, abychom
mohli vypocitat metriku Odchylka (viz kapitola 2.6, problém s nulami ve jmeno-
vateli). Tato uprava byla pouzita i pro data v testovaci sadé (viz kapitola 2.9),

a tudiz nema zadny vliv na vypoctené metriky.

OFFER_PRICE Proménna OFFER_PRICE obsahuje cenu vyrobku v kata-
logu. Do modelu je tato proménnd zarazend po skalovani, tj. v tomto pripadé
jsou vS8echny hodnoty podéleny prumérnou cenou vyrobku v letech 2015-2017
(testovaci sada, viz dale). Souhrnné hodnoty OFFER_PRICE obsahuje tabulka
2.3.

Tabulka 2.3: Rozdéleni hodnot OFFER_PRICE (bez skalovéani)

Min. Qg25 Median Prumér Qg75 Max.
0 99 169 235.297 299 2599

OFFER_PERC Hodnota slevy v procentech je zaznamenana v proménné OF-
FER_PERC. Pro pouziti v modelu byly hodnoty vydéleny ¢islem 100 tak, aby se
pohybovaly v intervalu od nuly do jedné. Mezi hodnotami OFFER_PERC

a UNITS_ACTUAL je mozné pozorovat kvadratickou zavislost (viz graf na obrazku
2.3), a proto byla tato proménné do modelu zafazena v druhé mocniné. Souhrnné

hodnoty OFFER_PERC obsahuje tabulka 2.4.
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Tabulka 2.4: Rozdéleni hodnot OFFER_PERC (bez skalovani)

Min. Qg2 Medidn Prumér Q75  Max.
0 0 25 22.408 41 100

ACTIVE_CONSULTANTS Proménnd ACTIVE_CONSULTANTS udava po-
¢et aktivnich konzultantu v daném obdobi. Aktivni konzultant je ten, ktery se ak-
tivné zapojuje do prodeje. Do modelu byla tato proménnd zahrnutd po vydéleni
¢islem 10 000. Souhrnné hodnoty ACTIVE_CONSULTANTS obsahuje tabulka
2.5.

Tabulka 2.5: Rozdéleni hodnot ACTIVE_CONSULTANTS (bez skélovéni)

Min. Qo.25 Median Prumeér Qo5 Max.
29 140 31649 33599 34 267.900 35740 46 281

OFFER_GROUP Nabidky produktt jsou rozdéleny do nékolika skupin, které
zachycuje proménnd OFFER_GROUP. Jde o kategorickou proménnou s péti tirov-

némi:
e No offer (bez nabidky, NO) - vyrobek se v dané kampani nenabizi se slevou,

e Straight Discount (pfima sleva, SDD) - vyrobek se v dané kampani nabizi

se slevou (procento z puvodni ceny),

e Combine offer/set (kombinovana nabidka/sada, COS) - koupi daného vyrobku

v kampani ziskava kupujici moznost zakoupeni jiného vyrobku se slevou,

o Gift with purchase (GWP), Purchase with purchase (PWP) - nabidky ome-

zené nakupem jiného vyrobku ¢i jinou podminkou.

Jelikoz jsou irovné GWP a PWP zastoupeny minimdlné (viz graf 2.5), v mo-

delu byly pouzity pouze prvni tfi irovneé.
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I O-COS | O-GWP | O-NO

OFFER_GROUP | O-PWP | O-SDD

Obréazek 2.5: Zastoupeni trovni OFFER_GROUP v datech (%)

NEW_SPLASH U nabidek je taky sledovano, jestli jsou na trh uvedeny jako
novinky, pfipadné jsou nabizeny podruhé ¢i opakované. Tuto skutecnost zachycuje

kategoricka proménnd NEW_SPLASH, kterd ma 3 urovné:
e novinka (N-N): vyrobek je v dané kampani nabizen poprvé,
e druhy prodej (N-N2): vyrobek je v dané kampani nabizen podruhé,

e opakované (N-O): vyrobek byl nabizen jiz minimalné dvakrat.

Zastoupeni jednotlivych trovni v datech zobrazuje graf 2.6.

NEW SPLASH 1 N-N 1 N-N2 | N-0

Obréazek 2.6: Zastoupeni turovni NEW_SPLASH v datech (%)
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VISUAL_FOCUS Proménna VISUAL_FOCUS obsahuje tidaje o velikosti ob-
razku vyrobku v katalogu dané kampané. Opét jde o kategorickou proménnou,

ktera ma 3 drovné:
e pies celou stranu (F1),
e pies pulku strany (F2),
e maly (F3).

Zastoupeni jednotlivych trovni v datech zobrazuje graf 2.7.

VISUAL FOCUS | F1 1 F2 | F3

Obrazek 2.7: Zastoupeni jednotlivych tirovni VISUAL_FOCUS v datech (%)

SCRATCH_N_SNIFF Neékteré vyrobky jsou v katalogu doprovazeny tzv.
scratch&sniff oblasti, kterd slouzi pro otestovani viné daného vyrobku. Jedna se
pouze o vyrobky kategorii viing, péce o vlasy, péce o télo a péce o plet. Kategoricka
proménnd SCRATCH_N_SNIFF tedy nabyva pouze dvou hodnot - ano (S-Y)

a ne (S-N) a jejich zastoupeni v datech zobrazuje graf 2.8.
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SCRATCH N SNIFF | $-N [ S-Y

Obréazek 2.8: Zastoupeni jednotlivych drovni SCRATCH_N_SNIFF v datech (%,
pouze data pro kategorie FRA, HC, PC, SKC)

sezona Proménna sezona byla vytvorena za tcelem rozdélit 17 kampani v kazdém
roce do delsich ¢asovych celki. M4 6 trovni: jaro, Valentyn, MDZ, 1éto, Vanoce
a okurkové sezéna (obdobi mezi ostatnimi sezénami). Zastoupeni jednotlivych

sezén v datech zobrazuje graf 2.9.

é

I okurkova | leto I valentyn
jaro

sezona I mdz | vanoce

Obrazek 2.9: Zastoupeni jednotlivych sezén v datech (%)

PROD_ID Kazdy vyrobek ma vlastni identifikator, tzv. PROD_ID. Tato proménna
je v modelu zahrnuta jako kategorickd, a tim je zajisténo, aby zdkladni droven

modelu (bez dalsich prediktoru) byla pro kazdy vyrobek jiné.
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2.5. Vizualizace dat

Prvnim krokem pfed praci na samotném modelu byla tvorba nastroje pro vi-
zualizaci dat. K tomu byl pouzit programovaci jazyk Python. Priklad jedné vizu-
alizace je na obrazku 2.10. Tento graf zobrazuje prodej daného vyrobku spolecné
s ostatnimi proménnymi. Jde o interaktivni graf, ve kterém je mozné priblizovat
vybrané oblasti, zapinat ¢i vypinat zobrazeni jednotlivych proménnych (rozklik-
nutim v legendé vpravo nahote) ¢i piejizdénim kurzoru po plose grafu zobrazovat

hodnoty vybranych prediktoru pro zvoleny ¢asovy okamzik.
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Obréazek 2.10: Interaktivni vizualizace dat

2.6. Metriky

Vytvorené modely je potifeba porovnavat pomoci néjaké metriky. Ve firme
ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. pouzivaji vlastni metriku zvanou accuracy

(Cesky presnost, acc). Jeji hodnota se uréi nésledovné:

>y |ACT, — FIT,|
Y ACT:

accuracy =1 —

(2.1)
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kde ACT; jsou skutec¢né hodnoty prodeje, FIT; jsou predikované hodnoty prodeje
an je pocet vyrobku ve skupiné. Hodnoty této metriky jsou shora ohranic¢ené hod-
notou jedna a zespoda neohranicené. Plati, ze ¢im vétsi accuracy, tim lepsi mo-
del. Interpretace této metriky je ze statistického pohledu problematicka. Jednak
proto, ze muze nabyvat zapornych hodnot, a také proto, ze chyby na vyrobcich
s vysokymi prodeji maji na hodnotu accuracy tak velky vliv, Ze se chyby na
vyrobcich s malymi prodeji témér viubec neprojevi.

Toto chovani je ziejmé z grafu 2.11. Ten ukazuje smyslené prodeje (Cervené
puntiky) 10 vyrobku v jedné kampani a predikci dvou ruznych modelu: modelu
A (modré hvézdy) a modelu B (zelené hvézdy). Je dulezité si uvédomit, ze graf je
v logaritmickém méritku, protoze prvnich 8 vyrobku se prodava vyrazné méneé,
nez posledni dva. Model A predikuje s velkymi chybami na prvnich 8 vyrobcich
a s malymi chybami na poslednich dvou vyrobcich. Hodnota accuracy pro model
A je 0.9628. Model B predikuje s malymi chybami na prvnich 8 vyrobcich, avsak
s velkymi chybami na poslednich dvou vyrobcich. Hodnota accuraccy pro tento
model je 0.1940, i kdyz v 80 % piipadu predikoval docela piesné. Proto by mo-
dely zalozené na této metrice byly v podstaté ovlivnény pouze nékolika vyrobky

s nejvyssimi prodeji a nebyly by validni pro ostatni vyrobky, kterych je vétsina.

10000 1 *
*
10001 *
*
100-;& f*& _* * % % ﬁ; *
1 2 3 4 ;mdu':st 7 8 9 10

® Prodej %K model A %K model B

hodnota

Obrazek 2.11: Demonstrace chovani accuracy pti ruznych predikcich
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V této praci je za ucelem porovnani modelu pouzita stredni absolutni relativni
chyba predikce (MAPE, anglicky Mean absolute percentage error). Jeji predpis
je nasledujici:

n

MAPE = 1 Z

n <
=1

|ACT, — FIT)|
ACT; '

(2.2)

Metriku MAPE Ize interpretovat jako prumérné procentudlni absolutni odchyleni
predikei od skuteéné hodnoty a nabyva hodnot od nuly do nekone¢na. V tomto
pripadeé je lepsim modelem ten s nizsi hodnotou MAPE.

Vzhledem k rozumnéjsimu vypoctu a interpretovatelnosti metriky MAPE je
tvorba modelu v této praci zalozena pravé na ni, pro porovnani vysledku predikci
firmy ORIFLAME SOFTWARE s. r. o. s nasimi vysledky jsou vsak uvadény

i hodnoty accuracy.

2.7. Predikce v prostredi Python

V programovacim jazyku Python vznikl taktéz predikéni algoritmus, tzv. naiv-
ni model, aby bylo mozné posoudit, zda modely vytvorené na zakladé statis-
tické teorie jsou lepsi nez naivni metody. Tento algoritmus je zalozen na vy-
hledavani nejpodobnéjsi nabidky v historii kazdého vyrobku a funguje pouze
pro vyrobky majici v letech 2015-2017 vice nez 2 prodeje a v roce 2018 ale-
spon jeden prodej. Podobnost nabidek byla posuzovana nasledovné: u kazdé
z proménnych uvedenych v tabulce 2.6 se vyhodnoti, zda jejich hodnota v mi-
nulych vyskytech spada do intervalu specifikovaného v téze tabulce, ptipadné zda
se u kategorickych prediktoru shoduje kategorie. Hodnota podobnosti dané histo-
rické nabidky s nabidkou, pro kterou je pocitana predikce, se pak uréi jako vazeny
prumeér pres vSechny sledované prediktory (vahy uvedeny v tabulce 2.6). Pokud
jsou pro nabidku, pro jejiz prodej je pocitana predikce, nalezeny dvé nabidky
v historii se stejnou mirou podobnosti, predikci prodeje se stava prumeérna hod-
nota téchto shodnych nabidek.

Tabulka 2.7 uvadi smysleny ptiklad vypoctu predikce prodeje pro nabidku
danou hodnotami ve sloupci Pred. nabidka. Sloupce N1 a N2 uvadéji hodnoty
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Tabulka 2.6: Predikce hledanim podobné nabidky

Proménna Interval Vaha
OFFER_PERC +5% 0.9
CAMPAIGN_MONTH 43 mésice 0.6
OFFER_GROUP shoda 0.7
OFFER_CODE shoda 0.5
OFFER_PRICE +100 K¢ 0.8
SCRATCH_N_SNIFF shoda 0.7
VISUAL_FOCUS shoda 0.6

nabidek v historii a jejich prodany pocet kust, sloupce V1 a V2 obsahuji hodnotu
1, pokud dané prediktory spadaji do intervalu, a hodnotu 0, pokud nespadaji.
Z téchto dvou nabidek by jako predikce byla pouzita nabidka ¢islo 1, protoze
mé vyssi hodnotu shody (1*0.94+1%0.6+1%0.74+1*0.54+1%0.8+1%0.7=4.2). Predi-
kovany pocet prodanych kust je tedy v tomto piipadé roven 380.

Tabulka 2.7: Priklad fungovani predikéniho algoritmu

Proménna Vaha  Pred. nabidka N1 V1 N2 V2
OFFER_PERC 0.9 40 45 1 10 0
CAMPAIGN_MONTH 0.6 duben kvéten 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

=
o
o
o0

Tabulka 2.8 udédva hodnoty MAPE vypocitané na nabidkéch v roce 2018 pro

jednotlivé kategorie.

52



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 préaci byly vytvoreny v programu R verze 3.6.1
v prostiedi Rstudio verze 1.2.5001. Déale byl v jiz mensim rozsahu pouzit progra-
movaci jazyk Python v prostiedi JupyterLab. Tabulka 2.9 uvadi prehled vyuzivanych
balickti v programu R, stru¢ny popis jejich zaméreni a vybrané funkce. Grafy byly

tvoreny pomoci Sablony z volné dostupného internetového féra RPubs (viz [5]).

Tabulka 2.9: Prehled pouzitych balicku a vybranych funkei v R

Balicek  Popis Vybrané vyuzivané funkce
dfoptim  Optimalizac¢ni algoritmy nediferencova- hijk (): Hooke-Jeevesuv algorit-
telnych funkci mus optimalizace nediferencova-

telné funkce

stats Statistické funkce (defaultni balicek) glm(): tvorba zobecnénych
linearnich modelu
model .matrix (): tvorba ma-
tice designu modelu

MASS  Dalsi statistické funkce a datasety glm.nb (): tvorba modelu pro

negativné-binomické rozdéleni
Stargazer Formatovani tabulek pro LaTeX a dalsi stargazer ()
tidyverse Soubor balickii pro jednotnou manipu-
laci s daty
geplot2  Systém pro tvorbu grafiky ggplot ()

Data, na kterych jsou postaveny modely v nasledujicich kapitolach, nemo-
hou byt s touto praci publikovana, proto také neni prilozen kod, ktery z vétsi
¢asti obsahuje pripravu a manipulaci se samotnymi daty. Modely byly tvoreny
pomoci zabudovanych funkei zminénych v tabulce vyse (glm() s parametrem

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

Tvorba modelu je zalozena na principu kifzové validace (cross-validation)
jakozto zpusobu zajistovani efektivity vytvoreného modelu [19]. Ucelem je vy-
hnout se tzv. overfittingu ¢i underfittingu. Overfitting je situace, kdy model ptilis
dobte funguje na datech, na kterych byl vytvotren, avsak predikce pro nova data
nejsou prilis presné. Tento model neni schopen dostatecné zobecnovat. Na druhou
stranu v pripadé underfittingu je model az pftilis obecny.

Nejjednodussim piipadem kiizové validace je rozdéleni dat do dvou sad - na
trénovaci a testovaci sadu [19]. Obvykle se celd datova sada rozdéli na dvé ¢asti
nahodné v poméru 70:30 ¢i 80:20. Nasledné je na trénovaci sadé vytvoren model,
ktery se pouzije pro predikci hodnot testovaci sady. Data z testovaci sady nesmi
byt pouzita pro tvorbu modelu. Poslednim krokem je vypocet zvolené metriky
pomoci predikci na testovaci sadé a skutecnych hodnot vystupni proménné.

Druhou variantou kiizové validace je K-fold validace [19]. Spociva v opa-
kovaném déleni celé datové sady na trénovaci a testovaci ¢ast a vypoctu dané
metriky. Vystupem je prumérnd hodnota zvolené metriky. Tato metoda je méné
vychylend nez predchozi, ale mé vétsi vypocetni naroc¢nost.

V pripadé predikce prodeje byla nasimulovana skutecna situace, ve které by
byl predikéni model pouzit, tj. v uréitém ¢asovém okamziku je znama historie pro-
deje za néjakou dobu a je vytvoren model pro predikci do budoucna. Nedava tedy
smysl data rozdélovat ndhodné. Z duvodu omezené vypocetni sily byla zvolena
prvni metoda validace. Za historicka data byly povazovany udaje z let 2015-2017
(trénovaci sada) a za budoucnost data z roku 2018 (testovaci sada). V tomto
pripadé byl pomér trénovaci ku testovaci sadé zhruba 70:30.

V problematice predikce prodeju je potteba pocitat také s uvadénim novych
vyrobku na trh. Jelikoz je proménna PROD_ID pouzita v modelu jako kategoricka
a tedy kazdy vyrobek mé svuj parametr (blize vysvétleno v kapitole 1.1.6), je
potieba priradit néjakou hodnotu regresniho parametru tém vyrobkum, které se
nevyskytuji v trénovaci sadé. Tento problém je v této praci vyfesen nasledovné:

vyrobkum, pro které neexistuje natrénovany regresni parametr, je pii predikci
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prifazena prumeérnd hodnota parametru ptislusicich k proménné PROD_ID vy-
robku z odpovidajici kategorie.

V této praci je v ramci jedné formy modelu vytvoreno 7 oddélenych modelu
- pro kazdou kategorii jeden (viz kapitola 2.3). Predpokladem je, ze se prodej

produktu v kazdé kategorii chova odlisné.

2.9.1. Predpis regresniho modelu
Obecny predpis zédkladniho modelu je nasledujici:

In(E(UNITS_ACTUAL+1)) = konst. +OFFER_GROUP+OFFER_PRICE+
+OFFER_PERC? + NEW _SPLASH + VISUAL_FOCUS+
+ SCRATCH_N_SNIFF + sezona + PROD_ID. (2.3)

V této praci jsou prezentovany tii typy modelu:
I) zakladni ve formé podle (2.3) (ve druhé mocniné pouze OFFER_PERC),
II) zakladni obohaceny o proménnou ACTIVE_CONSULTANTS,

III) s proménnou ACTIVE_CONSULTANTS, ve druhé mocniné OFFER_PERC
a OFFER_PRICE.

Ptislusné spojité proménné jsou pouzity ve skdlované formé tak, jak je zminéno
v kapitole 2.4. Nejedna se o linearni modely, ale o regresni modely s Poissonovym
pripadné negativné-binomickym rozdélenim (viz kapitoly 1.2.4 a 1.2.6).

Na obrézku 2.12 je schéma vsech vytvorenych modelu. Pro kazdy typ (tj. I, II
a IIT) vznikl jak model s Poissonovym tak s negativné-binomickym rozdélenim, ty
se dale déli na modely na vSech datech a na podmnoziné dat (konkrétné na 80%
kvantilu prodeju v jednotlivych kategoriich, vice v kapitole 2.9.2), a nasledné se
jesté déli na modely bez optimalizace, s optimalizaci ¢aste¢nou a s optimalizaci
na vSech parametrech (vice v kapitole 2.9.3). Je také tteba zduraznit, ze v rdmci
kazdého modelu byl vytvoien zvlast model pro kazdou kategorii vyrobku. Cel-
kem tedy vzniklo 252 vektoru regresnich parametru (3*2*2*3*7) a k nim piislusi

252 predikci na testovaci sadeé.
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bez optlm

Gl das <

plna optim.
(R
bez optlm ACC
CCs
80% kvantil <
plna optim. FRA
bez optlm HC
Negativné-binomickeé Cela data < PC
plna optim. ,L
bez optlm WELL
—

80% kvanti

plna optim.

Obrazek 2.12: Schéma vytvorenych modelt

2.9.2. Modelovani na podmnozinach dat

V praxi se predikéni modely nepouzivaji pro predikci vsech nabidek, ale pouze
téch, které nejsou nikterak extrémni (prodeje nejsou ptilis vysoké). Tyto extrémni
hodnoty poté predikuje expert na zdkladé svych zkusenosti a znalosti. Tento po-
stup je v praci zaveden tzv. modelovanim na podmnozindch dat. Z testovaci sady
dat je pro vytvoreni modelu pouzita podmnozina majici hodnoty prodeje mensi
¢i rovny urcité hodnoté kvantilu prodeju v dané kategorii. Jinymi slovy, byl vy-
tvoren model na ¢ % dat (i € (60,100)) s nejnizs{ hodnotou UNITS_ACTUAL.
Tento postup byl zopakovan celkem 9krat pro kazdou kategorii vyrobku (pro

= {60,65,...,95,100}). Nasledné byla zvolena hodnota ¢ tak, aby metrika
MAPE dosahovala ve vSech kategoriich optimalni vySe. Na zdkladé grafu 2.13
byla zvolena uroven 80% kvantilu. Jde o troven, kdy se MAPE signifikantné
zmensilo u vSech kategorii a zaroven nedoslo k pfilisné ztraté informaci (¢im vice
dat je ofezéno, tim méné informaci je vyuzito k tvorbé modelu). V grafu je mozné
pozorovat, ze se odchylky pro jednotlivé typy modelu piilis nelisi (v nékterych
pripadech se kiivky prekryvaji tak, ze neni mozné rozeznat vsechny 3 barvy od-
povidajici 3 typum modelu). Pokud chceme porovnavat vzajemné modely PO

a NB, hodnoty MAPE vychazeji odlisné, nicméné kiivky maji podobné ten-
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dence. Timto postupem byla z trénovaci sady vyrazena extrémni data, a to
dava potencial k lepsim predikcim pouzitého modelu (za predpokladu predikce

extrémnich hodnot odbornikem).
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Obrazek 2.13: Hodnoty MAPE pii ruznych drovnich kvantila (modrd = typ I,
zluta = typ 11, cervena = typ III, prerusovand cara= PO model, plna cara= NB
model)

2.9.3. Optimalizace

Pouzité funkce v softwaru R funguji na principu hledani minima pomoci itera-
tivn{ metody vézenych ¢tvercu (IWLS, iterative weighted least squares). Ucelem
této préce je najit optimélni model vzhledem k metrice MAPE (viz 2.6). Metoda
IWLS ma vsak jinou tucelovou funkci. Byly vytvoreny tzv. optimalizované mo-
dely, kdy se regresni parametry, které byly vystupem funkci glm () aglm.nb (),

optimalizovaly na trénovaci sadé vzhledem k funkci
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1 <~ |ACT, — FIT;
f(8) = ;;' AT, 3 (24)

kde hodnoty FIT; jsou zavislé na volbé vektoru regresnich parametru (3.
K této optimalizaci byla zvolena Hooke-Jeevesova metoda optimalizace nedi-
ferencovatelné funkce, protoze funkce 2.4 nem4 trivialni derivaci.

Optimalizace byla provadéna ve dvou variantach:
1. na vSech parametrech,
2. na parametrech nepfiislusicich proménné PROD_ID.

V piipadé prvni varianty slo o casové velmi narocné vypocty (kvuli vysoké
dimenzi optimalizovanych parametru), které nebylo mozné s dostupnym hardwa-
rovym vybavenim dokoncit. Proto bylo ukoncovaci kritérium omezeno na délku
kroku mensi nez 0.1. Proto tato optimalizace nezkonvergovala k minimu, avsak
i tak prinesla zlepseni vysledku (viz kapitola 2.10.1).

Ve druhém pripadé jiz slo o optimalizaci mensiho mnozstvi parametru, a tak
bylo mozné nechat algoritmus zkonvergovat.

Tim, ze byly regresni parametry optimalizovany uvedenou metodou, je model
omezen pouze na bodové predikce, zanedbavame tedy vSechny ostatni charakte-

ristiky odhadu parametru a vyrovnanych hodnot.
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2.10. Vysledky

V této kapitole budou popsany predikéni schopnosti vytvorenych modelu po-
moci metriky MAPE. Modely budou porovnany s modelem pouzivanym pro pre-
dikci v ORIFLAME SOFTWARE s. r. 0. Nutno podotknout, Ze se nejedné o pre-
dikci pomoci regrese, ale pomoci jedné z metod strojového uceni. Taky budou
prezentovany hodnoty regresnich parametru jednotlivych modelu a bude popsan
jejich vyznam.

Kli¢ pro nazvy jednotlivych modelu je nasledujici:

typ modelu
— 1)
— 1)

— 1I0)

druh regrese

— PO = Poissonovo rozdéleni

— NB = negativné-binomické rozdéleni

trénovaci datova sada

— full = trénovéno na vsech datech z let 2015-2017

— Q8 = trénovano na 80% kvantilu dat z let 2015-2017

optimalizace
— bez = zadné optimalizace
— polo = ¢asteéna optimalizace
— opt = uplnd optimalizace

Nazvy modelu jsou potom ve tvaru:

TypModelu_DruhRegrese_TrénovaciDatovdSada_Optimalizace.
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2.10.1. Porovnani modelu dle metriky MAPE

Jak jiz bylo vysvétleno v kapitole 2.9.1, bylo vytvoreno 252 regresnich modelu.
V tabulce 2.10 je poradi nejlepsich modelu dle MAPE vypocitaného na testovaci
sadé. Kromeé ¢isla poradi tabulka obsahuje nazev modelu a prumérné MAPE pres

vSechny vyrobky.

Tabulka 2.10: Poradi nejlepsich modelu dle MAPE na testovaci sadé

Poradi Model MAPE
1 IT_.PO_Q8_polo 0.7756
2 [IT_PO_Q8_polo 0.7763
3 [.PO_Q8_polo 0.7770
4 IT_NB_Q8_opt 0.7792
5 ORIFLAME 0.7955
6 I[TT_NB_Q8_polo 0.8044
7 IT_NB_Q8_polo 0.8047
8 [.NB_Q8_polo 0.8070
9 [ PO_Q8_opt 0.8226

10 [_NB_Q8_opt 0.8285
36 Predikce v Pythonu 4.6914

V grafech 2.15 - 2.17 jsou zobrazeny hodnoty MAPE pro vSechny modely
vypocitané podle vztahu (2.2) jako prumeér pro jednotlivé kategorie. Tyto hod-
noty jsou pocitané pouze na testovaci sadé a navic je graf shora ofiznut (pro lepsi
prehlednost). V prvnim grafu jsou modely pomoci barev rozdéleny na tii typy
(I, II, IIT), ve druhém podle druhu regrese (NB a PO), ve tfetim podle toho,
jestli byl model tvofen na celych datech nebo jen na podmnoziné dat (Plnd
data, 80% kvantil) a v poslednim grafu podle druhu optimalizace (bez optim.,
polo-optim., optim.). Jasny trend v kvalité modelu je mozné pozorovat pouze
na zakladé rozdéleni modelu podle pouzitého druhu optimalizace. Je ziejmé, ze

nejlepsi modely vznikly za pomoci polo-optimalizace.
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Obrazek 2.14: Hodnoty MAPE na testovaci sadé pro vsechny modely rozdélené
dle typu modelu
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Obréazek 2.15: Hodnoty MAPE na testovaci sadé pro vSsechny modely rozdélené
dle druhu regrese
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Obrazek 2.16: Hodnoty MAPE na testovaci sadé pro vsechny modely rozdélené
dle pouzitych dat
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Obréazek 2.17: Hodnoty MAPE na testovaci sadé pro vSsechny modely rozdélené
dle optimalizace

V tabulce 2.11 jsou vypsany hodnoty MAPE pro jednotlivé kategorie na 4 nej-
lepsich modelech (dle prumérnych MAPE) a v poslednim sloupci jsou hodnoty
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pro model ORIFLAME. Jde o modely typu II, III a I s Poissonovym rozdélenim
(PO) na 80 % dat (Q8) s ¢astecnou optimalizaci (polo). Tyto hodnoty jsou pro
lepsi prehlednost vizualizovany na obrazku 2.18. Z prumérnych hodnot pro jed-
notlivé modely vyplyva, ze mezi jednotlivymi typy modelu neni ptilis velky rozdil.
typu I bez vétsi ijmy na kvalité. Taky je ziejmé, Ze castecna optimalizace na
podmnoziné vede k nejlepsim modelim. Déle v této praci budou prezentovany
hodnoty tykajici se modelu I_PO_Q8 polo, ktery bude oznacovan jako vitézny

model.

Tabulka 2.11: Hodnoty MAPE pro 3 nejlepsi modely na testovaci sadé

[T PO_Q8 polo I 'PO_Q8polo I PO Q8polo II.NB.Q8opt 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
pPC 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
Prumeér 0.7756 0.7763 0.7770 0.7792 0.7955
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Obrazek 2.18: Hodnoty MAPE pro 4 nejlepsi modely na testovaci sadé

Obrazek 2.19 zobrazuje hodnoty MAPE pro model I_ PO_Q8_polo na trénovaci
a testovaci sadé. Testovaci sada je poté jesté rozdélena na stavajici vyrobky, které
se vyskytovaly i v sadé trénovaci a poté na novinky, které do modelu vstoupily
poprvé. Je ziejmé, Ze nejde o pripad overfittingu (viz kapitola 2.9), protoze MAPE
na testovaci sadé neni vyrazné vyssi nez na trénovaci sadé. V tomto piipadé nebyl
overfitting ani ocekavan, jelikoz poc¢et odhadovanych parametru je vyrazné mensi

nez pocet pozorovani (nabidek).
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Obrazek 2.19: Hodnoty MAPE na trénovaci a testovaci sadé (rozdélend na no-
vinky a stavajici vyrobky)

2.10.2. Porovnani modela dle accuracy

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.6, za rozhodujici metriku je v této praci
povazovana MAPE. Pro porovnani s procesy probihajicimi v ORIFLAME SOFT-
WARE s. r. 0. zde budou vytvorené modely zbézné porovnany i na zakladé me-
triky accuracy. Tabulka 2.12 obsahuje 10 nejlepsich modelu pravé na zakladé

accuracy vypocitanych jako prumér na testovaci sadé.

Tabulka 2.12: Poradi nejlepsich modelu dle accuracy na testovaci sadé

Model Accuracy
1 ORIFLAME 0.5666
2 | II_PO_full_opt 0.4294
3 [ PO_Q8_bez 0.3812
4 | II-.PO_Q8_bez 0.3800
5 | [II'.PO_Q8-bez  0.3777
6 | III.NB_Q8_bez  0.3770
7 | II.PO_full bez  0.3666
8 | III_LNB_fullopt  0.3656
9 | III_.PO_full_bez  0.3618
10 | II.NB_Q8_bez 0.3593
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Pro jednotlivé kategorie 1ze hodnoty accuracy porovnat na grafu 2.20 (ome-
zeny zdola pro lepsi prehlednost). Je ziejmé, ze v tomto piipadé se jednotlivé
skupiny modelu (bez optimalizace, s polo-optimalizaci a s optimalizaci) vzdjemné
promichavaji a nelze sledovat jednotné chovani. Je to dano faktem, ze optimali-
zace probihala vzhledem k funkci MAPE. Modra linie opét zobrazuje accuracy

modelu ORIFLAME SOFTWARE s. r. o.

{ﬁ

Accuracy

ACC cCs FRA HC PC SKC WELL
Kategorie

= Bez optim. = Polo-optim. Optim = Oriflame
Obrazek 2.20: Hodnoty accuracy pro vSechny modely na testovaci sadé

2.10.3. Velikost efektu (regresni parametry modeli)

Celkem bylo vypocitano 3822 parametru neprislusejicich proménné PROD_ID.
Jejich hodnoty zobrazuje graf 2.21, kde je mozné rozlisit parametry modelu, které
byly optimalizovany od téch, které optimalizovany nebyly. Je ziejmé, Ze optima-

lizace vedla spiSe k extremizaci parametru.
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Obrazek 2.21: Hodnoty parametru ve vSech modelech

Graf 2.22 zobrazuje opét parametry vSsech model nenalezici proménné
PROD_ID se zvyraznénymi parametry vitézného modelu. Ten je blize specifi-
kovan v kapitole 2.10.1. Obecné lze soudit, ze parametry vitézného modelu ne-

nabyvaji nikterak extrémnich hodnot.
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Obrazek 2.22: Parametry vitézného modelu (Cervené hvézdicky) ve srovnéni se

vSemi ostatnimi
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Obréazek 2.23 zobrazuje parametry pouze vitézného modelu rozdélené po jed-
notlivych kategoriich. Pro lepsi pochopeni obrazku je dobré pripomenout, Ze mo-
del se déli na sedm podmodelt odpovidajicich pravé sedmi kategoriim vyrobki.

U kazdého nazvu parametru tedy nalezneme sedm vyznacenych bodu.
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Obrazek 2.23: Parametry vitézného modelu

V nasledujicich odstavcich budou okomentovéany velikosti efektti podle jednot-
livych kategorii, které jsou odliSeny na obrazku 2.24. Nutno poznamenat, Ze jsou
zobrazeny parametry vsech modelu, tj. i téch, které nemély dobré predikce. Proto
nékteré hodnoty nejsou prilis vypovidajici. Pfesnou interpretaci jednotlivych ve-
likosti efektu Ize odvodit na zakladé kapitoly 1.2.4.

Hodnoty absolutniho ¢lenu (Int.) jsou ve vsech kategoriich kladné, az na kate-
gorii FRA. Tyto hodnoty jsou o¢ekavané pocty prodanych vyrobku pfi zakladnich
urovnich vSech kategorickych proménnych a nulovych hodnotach spojitych pro-
meénnych. Zaporna hodnota absolutniho ¢lenu diky logaritmické spojovaci funkci
(respektive jeji inverzi - exponencidlni hodnoté) znaci kladné prodeje. V realité
v8ak nemuze nastat napiiklad situace, kdy je prediktor OFFER_PRICE (cena)

roven nule a zdroven sleva na své zakladni tdrovni (bez slevy). Proto je tento

parametr neinterpretovatelny.
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Pocet aktivnich konzultanti (ACT_CONSUL) ma ¢isté kladné hodnoty para-
metru pouze v piipadé HC a PC. Nejcastéji nabyvaji malych kladnych hodnot.
Nutno pripomenout, Ze tento parametr se nevyskytuje v modelech typu I.

Sleva (O_PERC"2) mé dle o¢ekavéni vysoce kladny vliv na prodej vyrobku.
Vyjimku tvori kategorie FRA, kde v nékterych piripadech koeficienty ukazuji
zaporny vliv. Mohlo by jit o fakt, ze zdkaznici maji u vini tendenci kupovat
si své oblibené bez ohledu na slevu.

Stejné tak u ceny (O_PRICE piipadné O_PRICE"2), kde je ocekdvan zaporny
vliv na prodej, se nejspis z podobnych duvodu u kategorie FRA ukazuje vliv
opacny. Kladny efekt, i kdyz ne jiz tak vyrazné, méla cena i v nékolika pripadech
u kategorie SKC a WELL. Opét je nutné zduraznit, ze cena v druhé mocniné
figurovala pouze v modelech typu III.

Proménnd NEW _SPLASH (NS) mé z drtivé vétsiny kladny efekt na prodej.
To naznacuje, ze zédkaznici si radi objednédvaji novinky, ptipadné vyrobky uvedené
na trh podruhé.

Obé trovné druhu nabidky (OG) maji cisté kladny efekt pouze v piipadé
kategorie HC a PC. Uroveit COS nabyva prekvapivé casto zapornych hodnot.

Moznost vyzkouset si vani vyrobku (SnS) mé v piipadé kategorie FRA kladny
efekt na prodej, coz odpovida ocekavani. Tento prediktor se také s kladnymi
koeficienty v drtivé vétsiné vyskytuje u kategorii HC, PC a SKC.

Vliv jednotlivych sezén (s) je pro kazdou kategorii jiny. V piipadé ACC na
prodej kladné pusobi sezéna MDZ a Vanoc. U CCS jsou kladné efekty vsech
urovni sezén. Kategorie FRA se z pohledu sezény nejvice prodava o Vanocich.
U HC je nejvyraznéjsi efekt 1éta. Vyrazny zaporny efekt mé sezdéna Valentyn
v pripadé kategorie PC. Podobny jev nastal u kategorie SKC, kde maji vsak
ostatni sezony vyssi kladné hodnoty. V piipadé kategorie WELL jsou efekty jak
kladné tak zaporné pro vsechny irovné sezon.

Efekt nejvétsiho rozméru obrazku (VF) je ve vsech kategoriich vétsi nez pii

stfedni velikosti. Pouze u kategorie ACC a SKC se zdaji byti docela vyrovnané.
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2.10.4. Vizualizace predikci

Na nésledujicich strankéch jsou graficky znazornény piiklady predikei prodeju
vybranych vyrobki za pouziti vitézného modelu. Cerné ¢tverce znaéi skuteénou
hodnotu prodeje, cervené hvézdy jsou predikce. Svisla modra ¢ara oddéluje ob-
dobi zahrnuté do trénovaci sady (do kampané ¢islo 136) od obdobi v testovaci
sadé (od kampané ¢islo 137). Na horizontélni ose je ¢islo kampané, na hlavni ver-
tikalni ose je pocet prodanych kusu a na vedlejsi vertikalni ose je sleva. Zelend
¢ara znazornuje hodnotu slevy dané nabidky a prislusi k vedlejsi vertikalni ose.
Symboly nad grafem znazornuji, jestli nabidka disponuje scratch&sniff oblasti
nebo ne a jejich velikost odpovidé velikosti obrazku v katalogu (F1 je nejvéts,

F3 je nejmensi).

VISUAL_FOCUS
00 0@ ‘@ @:°0::Q°°@°°0-0c @ - @---0:@-° Q-
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ARSI R RSN ERE AR SA AR SR SR SRR R
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VISUAL_FOCUS * F3 ® F2 @ F1
SCRATCH_N_SNIFF * SN

Obrazek 2.25: Predikce na vyrobku z kategorie Dekorativni kosmetika, MAPE na
trénovaci sadé 0.698, na testovaci sadé 0.432
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Obrézek 2.26: Predikce na vyrobku z kategorie Péce o vlasy, novy vyrobek (bez
dat v trénovaci sadé), MAPE na testovaci sadé 0.430
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Obréazek 2.27: Predikce na vyrobku z kategorie Péce o télo, prodeje v trénovaci
sadé nad 80% kvantilem, proto data nebyla pro trénink pouzita, MAPE na tes-
tovaci sade 0.022
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Obrazek 2.28: Predikce na vyrobku z kategorie Péce o télo, nékteré prodeje
v trénovaci sadé nad 80% kvantilem, proto model neumi zcela dobie prediko-
vat odlehlé hodnoty v kampani 147 (predikuje expert), MAPE na trénovaci sadé
0.429, na testovaci sadé 0.471
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Zaver

Cilem této prace bylo prozkoumat teoretické pozadi a vyuziti zobecnénych
linearnich modelu v predikci prodeje. V teoretické ¢asti byly vysvétleny zaklady
obyéejnych (nezobecnénych) linedrnich modelu jakozto nejéastéji pouzivané me-
tody regresni analyzy. Duraz byl kladen na odhady parametru, jejich interpretaci
a také vyuziti kategorickych proménnych, které jsou v datech o vyrobcich velmi
casté. Nasledujici kapitola se jiz zamérovala na zobecnéné linedrni modely, které
jsou rozsitenim oby¢ejnych linearnich modelu o pripady, kdy neni zajisténa nor-
malita rozdéleni vysvétlované proménné (tj. vysvétlovand proménna ma jakou-
koliv distribuci z exponenciélni tfidy distribuci) ¢i je potfeba vyuzit jinou spojo-
vaci funkci nez je funkce identity. Byly popsany tti zakladni slozky zobecnénych
linearnich modelu, odvozeny zékladni charakteristiky obecné pro distribuce z ex-
ponencialni tfidy rozdéleni a taky byly popsany dva zpusoby odhadu parametru
zobecnénych linearnich modelu. Dale se teoreticka cast zamérila na distribuce po-
pisujici pocet, tj. na modely s Poissonovym rozdélenim a negativné-binomickym
rozdélenim.

Praktické vyuziti popsanych metod bylo testovano ve druhé ¢asti diplomové
prace. Byla popsana zakladni myslenka praktické c¢asti, na jejimz zakladé bylo
vytvoreno 252 modelu jako kombinace ruznych ptistupu — tii typy predpisu re-
gresnitho modelu, Poissonovo ¢i negativné-binomické rozdéleni, modelovani na
celych datech ¢i na 80 % dat s nejmensimi hodnotami, bez optimalizace a s ¢és-
tecnou ¢i uplnou optimalizaci. Modely byly srovnavany na zakladé dvou metrik,
jejichz klady a zapory byly diskutovany v samostatné sekci. Vysledkem pak bylo

poradi modelu na zakladé zvolené metriky MAPE a vybér nejvyhodnéjsiho mo-
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delu. Ten byl také porovnén s vystupy predikéniho nastroje spole¢nosti Oriflame,
na jejiz datech se prakticka préce zakladala. V zavéru prace byly prezentovany vi-
zualizace predikei prodeju nékolika vyrobkt, na nichz byly demonstrovany vzniklé
komplikace a jejich feseni.

Vysledky praktické césti lze shrnout nasledovné: na presnost predikci méla
nejveétsi vliv naslednd optimalizace parametriu modelu. Ta byla provedena pomoci
Hooke-Jeevesovy metody optimalizace nediferencovatelné funkce vice proménnych
a hledala takové regresni parametry, ve kterych funkce MAPE nabyva svého mi-
nima. Podstatné také bylo budovat model pouze na 80 % dat s nejnizsim prode-
jem, jelikoz zbyvajici data velmi zhorsuji kvalitu predikci a v praxi jsou vysoké
prodeje predikovany experty. Optimalizace na vSech parametrech se nejevila jako
prilis efektivni hlavné vzhledem k ¢asové naroc¢nosti. Zobecnéné linearni modely
tedy jsou pouzitelné v oblasti predikce prodeje, coz ovsem nevyluc¢uje moznost,
ze existuji lepsi metody k dosazeni tohoto cile (napf. pokrocilé metody Machine
Learningu).

Dalsimi kroky pro zlepseni predikénich schopnosti modelu by mohlo byt:
e optimalizace vSech parametru bez omezeni ukoncovaciho kritéria,

e vice iteraci trénovani modelu (vyuziti lepsi metody kiizové validace),
e tvorba jednoho modelu na vsech kategoriich dohromady,

e zahrnuti informace o variabilité koeficienti do hodnoceni modelu.

Tyto kroky jsou podminény vétsi vypocetni silou, tj. vyuzitim jiného pocitace ¢i

vypoctem na cloudu.
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