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Abstrakt

Bakalarska préace se zabyva optimalizaci osloveni zakaznika spole¢nosti, kterd
nabizi srovnani dodavateli energetickych komodit.

Zakaznici spolec¢nosti jsou nejdrive klasifikovani podle pravdépodobnosti,
Ze se spolecnosti uzaviou smlouvu na zakladé vyplnénych hodnot ve webo-
vém formulari. Nasledné se prace zabyva optimalizaci prifazeni operatora call-
centra ke konkrétnimu zakaznikovi.

Prace popisuje byznysovy problém a analyzuje mozné zptsoby reseni kla-
sifikace zdkaznikt pomoci metody ,, Gradient Boosting*, umélé neuronové sité
a pomoci logistické regrese. V optimaliza¢nich metodéch se prace zaméruje na
analyzu celociselného linedrniho programovani, madarského algoritmu a také
hladové greedy optimalizace.

Jednotlivé vybrané metody jsou mezi sebou porovnany. Konecné reseni
problému, kterym se tato prace zabyva, je demonstrovano na pouziti Gradi-
ent Boostingu jako klasifikdtoru a celociselného linedrniho programovani pro
optimalizaci prifazeni operatora k zakaznikovi.

Toto zvolené feseni je porovnano s aktualni metodou, kterou spole¢nost
v soucasnosti pouziva.

Klicova slova optimalizace, klasifikace, celo¢iselné linedrni programovani,
Gradient Boosting, problém prifazeni, call-centrum
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Abstract

The aim of the bachelor thesis is the optimization of the assignment problem
between an operator and a customer of a call-centre. The company operating
call-centre offers comparison of suppliers of energy commodities like natural
gas and electricity.

Company’s customers are first classified based on the probability that
the client will sign a contract with the specific operator. The classification
is based on the customer’s current supplier and company’s historical data.
Subsequently, the thesis deals with the optimization of the assignment of the
operator to a customer.

The thesis describes a business problem and analyses possible ways of sol-
ving customer classifications by Gradient Boosting, Artificial Neural Networks
and Logistic Regression. In the optimization methods, the thesis focuses on
the analysis of Integer Linear Programming, the Hungarian Algorithm and
Greedy Optimization.

The selected methods are compared to each other. The final solution to
the problem that this thesis deals with is demonstrated using Gradient Boos-
ting as a classifier and Integer Linear Programming as an optimizer for the
assignment problem.

This solution is compared to the current method used by the company.

Keywords optimization, classification, Integer Linear Programming, Gra-
dient Boosting, assignment problem, call-centre
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Uvod

Vytézovani znalosti z dat a jejich spravna analyza dnes vytvari hranici, ktera
rozdéluje mnohé spolec¢nosti na ty ispésné a naopak ty neuspésné. Call-centra
patii mezi ty spolec¢nosti, které jsou pravé témito analyzami dotceny nejvice.
Spravnad metoda osloveni zakazniku tvori v mnoha pripadech klicovou c¢ast
fungovani celého byznysového procesu.

Pri osloveni zdkazniku se nabizeji dvé klicové otazky:
1. Kteri zakaznici call-centra maji byt osloveni?
2. Ktery operator ma oslovit vybraného zdkaznika?

Existuje cela fada metod, jak k problémuam vyplyvajicich z téchto otazek pri-
stoupit. Klasifikac¢ni i optimaliza¢ni metody jsou znamy jiz nékolik desitek let,
presto az dnes mnoho spolecnosti pochopilo jejich dulezitost a potfebu nasadit
je do readlného prostredi.

Cely proces spravného osloveni zdkaznika zac¢ind sbérem dat, ze kterych
se da zdkaznik pomérné presné klasifikovat a s urcitou pravdépodobnosti se
da predpovédét, zda tento zdkaznik se spolec¢nosti smlouvu uzavte, ¢i nikoliv.
Samotna klasifikace zdkaznikl je v pripadé této bakalarské prace provedena
na zakladé dat ziskanych z vyplnénych webovych formulaiia. Optimalizaéni
metoda potom jiz ohodnocené zdkazniky priradi ke konkrétnimu operatorovi
call-centra tak, aby byla pravdépodobnost uzavieni smlouvy co nejvyssi.

Tato bakalarska prace si klade za cil popsat mozné zpusoby feseni tohoto
problému a néasledné i demonstrovat pouzitelnost metod, které v analytické
casti dosdhly nejlepsich vysledki, na praktickém prikladu.

Prace je teoreticky-aplika¢niho charakteru. V teoretické ¢asti jsou analy-
zovany mozné zpusoby Feseni jak klasifikace zakazniki, tak i samotné optima-
lizace prirazeni operatora k zakaznikovi. V praktické ¢asti je potom definovan
byznysovy problém a vstupni data z call-centra. Na téchto datech jsou néa-
sledné vybrané metody porovnéany. ReSeni tzv. assignment problému, kterym
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se tato prace zabyva, je demonstrovano na pouziti Gradient Boostingu jako
klasifikatoru a celociselného linearniho programovani pro optimalizaci prifa-
zeni. Posledni c¢ast bakalarské prace se zabyva porovnanim zvoleného reseni
s aktualni metodou oslovovani zakaznikti spole¢nosti.



Cile prace

Cilem této prace je analyza Teseni efektivniho oslovovani zdkazniku call-centra
na zakladé historickych dat z databaze za icelem zvysSeni finan¢niho zisku spo-
lecnosti. Podrobnéji jsou jednotlivé cile prace vytycéeny nésledovneé:

e analyza soucasnych moznosti reseni klasifikace zakazniki a optimalizace
pritazeni operatora a zakaznika;

o reserse literatury zabyvajici se klasifikaci a optimalizaci;

e popsani byznysového problému call-centra;

e porovnani zvolenych klasifika¢nich algoritmii;

e analyza optimaliza¢nich metod;

o demonstrace pouzitelnosti metod, které dosdhly nejlepsich vysledk;

e analyza navrhovaného feseni.






KAPITOLA

4 &l

Teoreticka cast

Moznosti, jak efektivné resit oslovovani zdkaznika call-centra existuje celd
rada. Tato price se zaméruje na vyuziti modernich postupi vytézovani zna-
losti z dat. Préace se zabyva klasifika¢nimi a optimalizacnimi metodami.

Cilem této kapitoly je teoretickd analyza moznosti feseni problému klasi-
fikace zakaznikil a nasledné optimalizace prifazeni operatora ke konkrétnimu
zakaznikovi.

Cely proces pro spravné osloveni zac¢ina sbérem dat, které pri klasifikaci vy-
uzijeme. Vzhledem k riiznym moznostem, jak data ziskat a moznym chybam,
které mohly vzniknout napiiklad selhanim systému, ¢i preklepem uzivatele,
je nutné data nejdrive predzpracovat. Této casti se vénuje sekce . Déle
jsou v této kapitole v sekci @ a popsany moznosti predikovani, ze zvo-
leny zakaznik s call-centrem uzavie smlouvu, respektive moznosti optimalizace
prirazeni operatora ke konkrétnimu zdakaznikovi.

1.1 Predzpracovani dat

K tomu, abychom vubec mohli provést néjakou klasifikaci, musime mit neje-
nom data pripravend v ur¢ité formé, ale musime také zajistit, Zze tyto data
budou odpovidat skutecnostem. V pripadé, ze data budou obsahovat mnoho
chybnych udaji, znehodnotime cely vysledek klasifika¢nich a nasledné i opti-
malizac¢nich metod. Prvnim krokem ke spravnému vytézovani znalosti z dat
je tedy samotné predzpracovani dat.

Predzpracovani dat mizeme rozdélit do ¢tyr kategorii:

1. cisténi dat,
2. datova integrace,
3. datova transformace,

4. datova redukce.



1. TEORETICKA CAST

Nasledujici kapitoly se vénuji jednotlivym kategoriim podrobnéji.

1.1.1 Cisténi dat

Cisténi dat (angl. Data Cleaning) byvé ¢asto kategorii velmi podcefiovanou
a preskakovanou. Pritom se jedna o velmi kritickou ¢ast celého vytézovani
znalosti z dat. Preskoceni této ¢dsti muze vést k velmi nepfesnym vysledktm,
které mtuzou byt velmi snadno nespravné interpretovany.

P1i procesu ziskavani a skladovani dat se velmi ¢asto stane, ze se nékteré
udaje, at uz vlivem lidského faktoru (chybné zadany tdaj, preklep, ..), ¢i
technické chybé, stanou nevalidni, zkreslené. S témito daty je potom potieba
nalozit takovym zpusobem, abychom z nich dilezitou informaci neztratili, ale
zaroven nesmime vysledek ovlivnit pravé témito chybami.

Hledéni chyb v jiz ulozenych datech byva casto velmi pracna zéalezitost,
a proto je mnohem lepsi, kdyz veskera data ziskdvana piimo od uzivateli pro-
chazi kontrolou systému, ktery nevalidni data neprijme. V ptipadé, ze jiz tuto
moznost nemuzeme vyuzit, existuji metody mimo manudlniho prohledavani,
jak chyby v datech (tzv. outliery) identifikovat. Podle V. Chandoly muzeme
jednotlivé metody hledani outliert rozdélit podle pouziti:[l1]

o Kklasifikatoru,

e shlukové analyzy,

 algoritmu k-nejblizsich sousedi,

o statistickych metod.

Druhym problémem d¢isténi dat nastava v pripadé, kdy mnoho hodnot

u vybraného ptiznakt nebylo zadano, pripadné naméreno. S timto problémem
se muzeme vyporadat nasledovneé:[2]

chybéjici data vlozime rucné;
e Uplné odstranime instance s chybéjicimi hodnotami;

e hodnotu priznaku nahradime vSemi moznymi hodnotami (multiple im-
putation);

o hodnotu pfiznaku nahradime pramérem/modem;
o hodnotu pfiznaku nahradime prumérem/modem k-nejblizsich instanci;

¢ k doplnéni chybéjici hodnoty pouzijeme klasifikacni model.



1.1. Predzpracovani dat

1.1.2 Datova integrace

Data jsou extrahovana z databazi, datovych skladii, soubord a riznych jinych
zdroju, které nam prindsi jakoukoliv vécnou informaci o zkoumaném problému.
Pokud chceme provést klasifikaci, tak musime data vhodné agregovat do da-
tasetu, ktery je pro zvoleny model vhodny. Vzhledem k tomu, ze data muzou
byt ve strukturované i nestrukturované formé, je nékdy skoro nemozné data
v pripustném case propojit do jednoho uceleného celku. Pro ulehceni datové
integrace (angl. Data Integration) vzniklo nékolik softwaru jako naéafiklad In-
formatica PowerCenter® nebo Talend Data Management Platforms®.

1.1.3 Datova transformace

Pii datové transformaci (angl. Data Transformation) jsou jednotlivé hodnoty
atributt transformovany do formy vhodné pro konkrétni klasifikdtory. Data
miuzeme prevést do jiné podoby vyuzitim nésledujicich metod:

o normalizace dat,

e diskretizace,

e konverze typu atributu,

o agregace dat,

o zobecnéni dat (napf. prevedeni ndzvu ulice a mésta na krajinu).

Takto prevedend data mohou byt klasifikitor snadnéji pochopeny, coz

sy

¢asto zapric¢ini zvySeni presnosti klasifikatoru.

1.1.4 Datova redukce

Dat muzeme mit hodné jak z hlediska celkového objemu (poc¢tu instanci), tak
i z hlediska velikosti dimenze (poctu pfiznaki). Provadéni klasifikace na velmi
objemnych datasetech mulze trvat neinosné dlouhou dobu. Zaroven velikost
dat délaji model méné citelny, ale hlavné zbytecné priznaky mutzou mit i ne-
gativni vliv na presnost klasifikace. [3] Proto je v pripadé velkych datasetu
nutné provést datovou redukei (angl. Data Reduction).

Pocet instanci mizeme redukovat pomoci vybéru reprezentativniho vzorku.
Slozitéjsi ¢ast tvori vybér priznakil, na kterych budeme klasifikdtor trénovat
a nasledné i provadét klasifikaci. K tomu ndm mohou pomoci heuristické me-
tody, evoluéni metody, nebo jiné statistické metody.[3]

"https://www.informatica.com/products/data-integration/powercenter.html
“https://www.talend.com/products/data-integration/data-management-platform/
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1. TEORETICKA CAST

1.2 Prehled klasifikacnich metod

Tato sekce popisuje mozné metody, které lze aplikovat na klasifikaci zdkaz-
nika. Klasifikaéni problémy resi prirazeni pozorovani do spravné kategorie
na zakladé trénovacich dat, na kterych jsme klasifikdtor naucili. P¥i téchto
problémech mame k dispozici data se spravné klasifikovanymi ptipady (v pri-
padé naseho problému to jsou zdkaznici, ktefi se spole¢nosti uzavieli smlouvu)
a z téchto dat se snazime predpovédét budouci situace — jedna se tedy o tzv.
metodu uceni s ucitelem.

Klasifikaci mtuzeme rozdélit na zakladé poctu kategorii, do kterych pozo-
rovani muze patrit na:

e binarni — pozorovani patri pouze do jedné ze dvou trid;

o diskrétni — pocet tiid, do kterych muze pozorovani patrit je vétsi nebo
rovno dvéma.

Tato bakalarska prace se zabyva binarni klasifikaci — zakaznik smlouvu
podepise ¢i nikoliv. Neexistuje klasifika¢ni metoda, kterd by byla nejlepsi pro
kazdy problém (tzv. no free lunch theorem), coz jako prvni popsal David H.
Wolpert spolu s Williamem G. Macreadym [4]. Z tohoto divodu je potieba
jednotlivé klasifika¢ni metody mezi sebou spravedlivé porovnavat.

Zakladni metody pro porovnani jednotlivych klasifikatori mtizeme rozdélit
podle zptsobu provadéni ohodnoceni klasifikdtoru na dvé skupiny a to:

e podle matice zamén,
e na zakladé mérenych krivek.

Matice zdmén bindrniho klasifikdtoru je zobrazena v tabulce El!

skutecnost
ANO | NE
ANO | TP | FP

NE FN | TN

klasifikace

Tabulka 1.1: Matice zamén

V této matici jsou obsazeny informace tykajici se poctu spravné/nespravné
klasifikovanych objektl, pricemz:

o true positives (TP) — klasifikovano spréavné jako ANO;
o true negatives(TN) — klasifikovano spravné jako NE;
o false positives (FP) — klasifikovdno jako ANO, ve skutec¢nosti NE;

o false negatives (FN) — klasifikovano jako NE, ve skute¢nosti ANO.



1.2. Prehled klasifika¢nich metod

Na zakladé téchto definovanych pojmi, mtizeme u klasifikatoru meérit na-
sledujici skore:

TP
.t itive rat 11, sensitivity): RC = —————;
rue positive rate (recall, sensitivity) TP+ FN'
TN
. : ficity): TNy =
true negative rate (specificity) T TN + FP’
FP
] » ~out): FPr= ———:
false positive rate (fall-out) "= FPLTN’
FN
. ; : FNr = —————;
false negative rate (miss rate) "= ENT+TD
AC TP+TN
° T : = ;
accuracy TPLTN+ FP+ FN’
TP
o precision: PC = TP 1 FD’
PR - RC

o F-Measure (Fy score): F| =2 - PRYRC

Druhou skupinu, podle které lze porovnavat jednotlivé klasifikatory, jsou
kiivky, které ukazuji vybrané skére v zavislosti na prahu. Nejzndméjsi kiiv-
kou je tzv. Receiver Operating Characteristic Curve, neboli ROC kiivka. Tato
kiivka ukazuje vztah mezi false positive rate a true positive rate. V idealnim
pripadé bude krivka stoupat svisle vzhiru. Naopak v pripadé, kdy klasifi-
kator jednotlivé skupiny klasifikuje zcela nahodné, bude kiivka stoupat po
uhlopricce.

Ukazka ROC kfivky je zobrazena na grafu . Na tomto grafu je cer-
nou barvou zobrazena ROC kfivka modelu logistické regrese, ktery klasifikuje
kvétinu Iris versicolor. Cervenou pferusovanou ¢arou je na tomto grafu zob-
razen nahodny klasifikator. V pripadé ROC kiivky nds muze zajimat plocha
pod kiivkou Area Under Curve (AUC). Obecné plati, ¢im vétsi je AUC, tim
lepsich vysledkti model dosahuje.

Alternativou k ROC kfivce je tzv. Precision Recall Curve - PR kiivka.
Tato kiivka, jak jeji ndzev napovidd, ukazuje vztah mezi recall a precision.
Plocha pod PR kfivkou se potom nazyva Area Under Precision Recall Curve
(AUPRC).

Dostupnych klasifikatorti a jejich rtznych modifikaci existuje celd rada,
v nasledujicich sekcich jsou uvedeny pouze ty vybrané.

1.2.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy patii mezi jednu z nejoblibenéjsich metod pro klasifikaci
a to hlavné kviili své interpretovatelnosti. Zaroven jsou rozhodovaci stromy pti

9
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Obrazek 1.1: ROC krivka logistické regrese klasifikujici kvétinu Iris versicolor

klasifikaci pomérné odolné vici nedokonalym dattim a nevyzaduji tak pracné
predzpracovani dat.

Rozhodovaci strom je kofenovy strom, kde uzly tohoto stromu predstavuji
jednotlivé atributy. Z kazdého uzlu vede nékolik hran. Tyto hrany udévaji
jednotlivé hodnoty, kterych atribut nabyva (v pripadé spojitych dat muzeme
volit treshold, podle kterého hodnoty délime do skupin). Listy tohoto stromu
jsou potom ohodnoceny vyslednym labelem. Cesta od korene k listim tvori
soubor rozhodovacich pravidel. Piiklad jednoduchého rozhodovaciho stromu
je uveden na obrazku I-lpg

Metod pro sestavovani rozhodovacich stromi existuje nékolik, nejcastéji se
vsak poradi jednotlivych atributt vybird podle miry informac¢niho zisku. Atri-
but, ktery mé informacni zisk nejvyssi je vybran jako koren. Z kofene vedeme
hrany tak, abychom co nejvice rozdélily instance na jednotlivé kategorie. Tyto
hrany vytvori podmnoziny trénovaciho datasetu. Rekurzivné zjistime infor-
macni zisk pro kazdou nové vytvorenou skupinu. Rekurze je ukonéena pokud
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Predpovéd
Slune¢no Prehanky
\ Zatazeno y
Teplota > 30 °C Vitr > 20 km/h
\
Ano
Ano Ne Ano Ne

Obrazek 1.2: Rozhodovaci strom, ktery urcuje, zda se fotbalové utkani ode-
hraje

jsou naplnény nasledujici podminky:
1. ve skupiné mame vsechna data z jedné tiidy;
2. neexistuji dalsi atributy, podle kterych mizeme data dale rozdélit;
3. skupina je prazdna.

V pripadé podminky E a E je skupina (uzel) prevedena na list, jehoz hod-
notou je majoritni trida. [5]

Vzhledem ke koneénému mnozstvi hran, které mizou z jednotlivych uzlt
vést maji rozhodovaci stromy problém se spojitymi daty, u kterych nemusi byt
ziejmé, jak je distribuovat do jednotlivych kategorii. Dalsi nevyhodou rozho-
dovacich stromu je nachylnost k velké zméné celého modelu i pii malé zméné
dat. Tento problém se tspésné dafi eliminovat pouzitim regresnich lesti nebo
obecnych metod bagging, ¢i boosting, které ale zpravidla vyuzivaji rozhodo-
vacich stromu. Princip téchto metod je zalozeny na shlukovani jednotlivych
stromu, které sami o sobé tvori nespolehlivy model. Kombinace téchto stromu
vSak dohromady vytvaii model velmi robustni.

1.2.2 Linearni regrese

Linearni regrese je matematickd metoda, kterd modeluje vztah mezi zavislou
proménnou y a jednou nebo vice nezavislymi proménnymi x. Tento vztah
miulzeme popsat rovnici:

11
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vi = Bo+ B1-xi+e; pro vsechna i € {0,...,n}

kde By a 1 jsou parametry e je rezidualni odchylka a n je pocet vzork.
Tuto rovnici potom nazyvame regresnim modelem, pripadné regresni rovnici.
Odhady parametra By a (1 provadime pomoci metody nejmensich ¢tverct
v pripadé, ze jsou splnény nésledujici podminky:

E()=0 pro vSechna i € {0, ...,n}

2

var(eg;) = o pro vSechna i € {0, ...,n}

cov(ej,ej) =0 pro vsechna i # j, kde i € {0,...,n}, j € {0,...,n}
g; ~ N(0,0%) pro vSechna i € {0, ...,n}

V pripadé, ze mame pouze jednu nezavislou proménnou z, mluvime o jed-
noduché regresi. V pripadé vice proménnych mluvime o vicendsobné regresi.
Linedrni regrese, a obecné regresni modely, predikuji spojitou proménnou.
V pripadé klasifikace vSak muzou regresni modely predpovidat pravdépodob-
nost, ze urc¢itd situace nastane. Vzhledem k tomu, ze proménnd y v linedrni
regresi muze nabyvat zdpornych hodnot, nebo hodnot vétsich nez 1, tak byla
zavedena logisticka regrese. Proménna y v logistické regresi nabyva hodnot
mezi 0 a 1. Proto se pro klasifika¢ni problémy pouziva zpravidla logistickd
regrese.

Ukéazka jednoduché linearni regrese je na obrazku @ Cervenou barvou
jsou na tomto obrazku vyznaceny rezidualni odchylky. Na linedrni regresi mii-
zeme nahlizet jako na prolozeni bodového diagramu primkou.

1.2.3 Uméla neuronova sit

Uméld neuronova sit je matematicky model, ktery vychazi z biologické pred-
lohy neuronové sité nachazejici se v mozku zivocichi.

Stejné jako biologicky vzor tvori zédklad umélé neuronové sité neurony.
Vybézky neuronti tvoii dendrity, které prijimaji vstupni informace a naopak
axony, které pomoci synapsi informace preddvaji dal. Analogicky také umélé
neurony (také nazyvdny perceptrony) prijimaji jeden nebo vice vstupu, které
jsou transformovany na jeden vystup. Modelt popisujici umély neuron existuje
vice, nasledujici rovnice popisuje vystup perceptronu Y s n vstupy popsaného
McCullochem a Pittsem [6].

n

Y = S(Z(wzxz) + @)
i=1
kde S(x) je aktivacni funkce, x; jsou vstupy, w; jsou vdhy a © znaci prah
perceptronu. Grafické znazornéni perceptronu je na obrazku
Podle reseného problému je nutné zvolit vhodnou aktivacni funkci. Mezi
nejpouzivanéjsi aktivaéni funkce patii skokova aktivacni funkce, sigmoidalni

12
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Obréazek 1.3: Pouziti linearni regrese na zmérené hodnoty vysky a vahy

vstupy vahy vazena suma aktivaéni funkce vystup
Wy
| : : .
Wn
@ prah

Obrazek 1.4: Grafické zndzornéni umélého neuronu (perceptronu) - vlastni
tvorba

aktiva¢ni funkce nebo naptiklad Casto vyuzivany tzv. RELU (Rectifier) [{].
Dalsim dulezitym krokem k spravnému fungovani umélé neuronové sité je na-
staveni vah a nastaveni prahu. Toto nastaveni muZeme provést jak pomoci
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metody s ucitelem, tak i pomoci metody bez ucitele.

Skupina navzajem propojenych umeélych neuronti tvofi umélou neuronovou
sit. Jednotlivych typd neuronovych siti je celd fada. Mezi ty nejznaméjsi patii
Vicevrstvé neuronové sité, Samoorganizujici se sité nebo napiiklad Hopfiel-
dovy sité. Neuronové sité se v dnesni dobé vyuzivaji zejména k rozpoznavani
obrazil ¢i zvuk.

1.3 Prehled optimalizacnich metod

Cilem této sekce je popsat metody, které je mozné pouzit pro reSeni opti-
malizace prifazeni operatora ke konkrétnimu klientovi. Jednad se o klasicky
optimaliza¢ni problém - tzv. assignment problem, ktery neformalné muzeme
definovat jako:

Predpoklddejme, Ze mdame n zaméstnanci a n pracovnich ukold. Pro kazdy pdr
(zaméstnanec, pracovni ikol) zname plat, ktery musime zaméstnanci zaplatit,
aby kol provedl. Cilem je dokoncit veskeré ukoly tak, abychom minimalizovali
ndklady. Podminkou je, Ze kaZdy zaméstnanec muze provést pouze jeden kol
a kazdy kol mize byt proveden mazimdlné jednim zaméstnancem.

Formalni, matematicka, definice assignment problemu popsaného vyse vy-
padé nésledovné:

n n
minimize Z = E Zcijxij

i=1j=1
kde zaroven plati nasledujici podminky:

n

inj =1 pro vSechna i € {1,...,n} (1.1)
j=1

n

inj =1 pro vsechna j € {1,...,n} (1.2)
i=1
zi; € {0,1} pro v8echna i,j € {1,...,n}

za predpokladu, ze:

» prvek ¢;; cenové matice C o rozméru nxn urcuje plat i-tého zaméstnance
za provedeni j-tého tkolu;

o prvek z;; bindrni matice X o rozméru n x n urcuje zda i-ty zaméstnanec
provede j-ty kol (1), ¢ nikoliv (0). [§]

Podminka %namené, ze kazdy zaméstnanec muze provést pravé jeden

ukol, podminka potom omezuje, ze jeden kol muze byt vykonan prave
jednim zaméstnancem.
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1.3. Pfehled optimaliza¢nich metod

Assignment problem v pripadé call-centra znamend, ze v cenové matici
C nejsou uchovany informace ohledné vydélku zaméstnance (v tomto piipadé
operatora) za ur¢itou praci, ale jeho koeficient s konkrétnim zakaznikem. Tento
koeficient je napocitany pomoci klasifikatoru, ktery dvojice operator-klient
ohodnotil a urcuje pravdépodobnost, ze klient s vybranym operatorem uzavie
smlouvu. Problém je tedy nutné vhodné otocit a sumu maximalizovat. Tato
definice formuluje problém prifazeni jako celo¢iselny problém.

Reseni problému piifazeni hrubou silou problému piifazeni mé slozitost
O(n!). Algoritmické Feseni lze rozdélit na dvé kategorie:

e presné - vzdy vrati optimalni reseni
e aproximacni - nemusi najit optimum

Vzhledem k tomu, ze assignment problem je NP-tezky problém [9], algorit-
micky Fesitelny se slozitost! O(n?) [10], tak aproximac¢ni metody byvaji ¢asto
vyuzivany vzhledem k mnohem rychlejsimu vypoctu.

Nasledujici text popisuje zdkladni metody reseni tohoto problému.

1.3.1 Celociselné linearni programovani

Vhledem k tomu, ze Assignment problem je linedrni problém, je mozné jej resit
linedrnim programovanim. Celociselné linedrni programovani (anglicky Integer
Linear Programming) je podmnozinou celo¢iselného programovani. Jednd se
o optimaliza¢ni metodu, kterd resi problém ve tvaru:

maximize c!x
Mnozinu feseni potom popisuji rovnice ve tvaru:

Ax<b
x>0
xezZ”

kde A je matice rozméru m X n s celo¢iselnymi prvky, b je m-rozmérny vektor
a ¢, X jsou n-rozmérné vektory. Specidlnim typem celociselného programovani
je tzv. ,,0-1 programovani“, kde navic plati podminka:

x € {0,1}"

Celociselné programovani se fadi mezi NP-tézky problém [11]. Mezi nejzna-
méjsi NP-tézké problémy, které 1ze prevést na celociselné programovani patii
napiiklad ,,problém obchodniho cestujiciho®, , problém splnitelnosti“ (SAT
Problem) nebo naptiklad ,, problém batohu* (Knapsack problem).

K feseni celoc¢iselného problému muzeme pouzit nékolik metod. Mezi nejpo-
uzivanéjsi vsak patii ,,metoda seénych nadrovin“ (Cutting-plane method) [12]
a potom ,,metody branch and bound‘ [13], které jsou zaloZené na stromovych
strukturach.

15



1. TEORETICKA CAST

1.3.2 Madarsky algoritmus

Madarsky algoritmus (angl. Hungarian algorithm nebo také Hungarian me-
thod) je optimaliza¢ni metoda, ktera fesi problém prifazeni v polynomidlnim
case [14]. Je zarucené, ze vysledkem madarské metody bude vzdy optimalni
feseni.

Pro pouziti madarské metody je nutné, aby byl rozmér matice n x n. Za-
roven musi byt jeji prvky nezdporné. V priipadé, ze pocet zaméstnancl neni
roven poctu ukoli, je potfeba matici vhodné rozsitit - pri maximaliza¢nim pro-
blému nulou, pfi minimaliza¢nim problému doplnime matici hodnotou vyssi
nez je nejvyssi hodnota z matice tak, abychom nenarusili optimalni vysledek.

Madarsky algoritmus obsahuje pét zakladnich kroku: [[14]

1. redukce radku - od kazdého prvku v rfadku odecteme nejnizsi hodnotu
tohoto radku;

tohoto sloupce;

3. test optimalniho pfitazeni - zakryjeme vSechny nuly minimalnim poc¢tem
horizontélnich a vertikdlnich ¢ar (kryci ¢ary), pokud je pocet téchto
pouzitych ¢ar roven n, tak pokracujeme krokem f;

kryta kryci ¢arou a odecteme ji od vsSech nezakrytych prvki, zaroven
tuto hodnotu pricteme ke vSech prvkam, které jsou zakryté horizontalni
i vertikalni ¢arou zaroven, pokracujeme krokem 3;

5. vybrani findlnitho pfitazeni - vybereme n nul, kde kazdy sloupec a radek
obsahuje pravé jednu vybranou nulu, pavodni hodnoty na pozicich téchto
vybranych nul reprezentuji optimalni pritazeni.

na obrazku

Vyse pOﬁné kroky jsou jesté ndzorné zobrazeny vyvojovym diagramem

Nize je uveden prakticky priklad pouziti Madarské metody na zdkladnim
problému pfifazeni. Pfredpoklddejme 4 zaméstnance, kterym maji byt pfi-
fazeny 4 pracovni ukoly. U kazdého zaméstnance zname vydaje (na cestu,
mzdu...), které musime vynaloZit, aby danou praci vykonal. Tyto vydaje jsou
ulozené v matici , kde v tadku jsou jednotlivi zaméstnanci a ve sloupci
jsou jednotlivé tkoly. Nasi snahou je minimalizovat celkové naklady na spl-
néni vsech ¢tyrech ukola. K vyfeseni problému pouzijeme Madarskou metodu.
Matice zobrazuje matici po provedeni radkové redukce a matice potom
zobrazuje matici po provedeni sloupcové redukce.
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Radkova redukce

Y

Sloupcova redukce

Vybrani findlniho
pfifazeni

3. Test optimélniho
pfifazeni

Vytvoreni . kl=n
dodatecnych nul

Obrézek 1.5: Vyvojovy diagram zachycujici kroky Madarského algoritmu

5 15 10 20 0 10 5 15 0 10 0 5
15 5 20 15 10 0 15 10 10 0 10 O
20 5 20 15 15 0 15 10 15 0 10 O
20 5 25 15 15 0 20 10 15 0 15 0
(1.3) (1.4) (1.5)

Nyni provedeme test optimélniho pritazeni. Polozme k rovno minimalnimu
poc¢tu horizontalnich ¢i vertikalnich krycich car, kterymi zakryjeme vSechny
nuly v matici. Tyto kryci ¢ary jsou zobrazeny v matici [L.6. V tomto ptipadé
je k rovno 3 a vzhledem k tomu, ze k # n, tak musime vytvofit dodatecné
nuly. Nejnizsi nezakrytd hodnota je 10. Tuto hodnotu tedy odecteme od vsech
nezakrytych hodnot a zaroven ji pricteme k prvkim, které jsou zakryty jak
horizontalni, tak i vertikdlni kryci ¢arou. Matice po provedeni téchto uprav
je zobrazena v matici [1.7. Opét_provedeme test optimélniho prifazeni, které
je nazorné zobrazeno v matici . Tentokrat dostaneme k = n = 4, ¢imz
muzeme algoritmus zastavit a vyhodnotit optimalni prifazeni.
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010 0 5 020 0 15 020 0 15
10 0 10 0 00 0 0 00 0 0
15 0 10 0 5 0 0 0 5 0 0 0
15 0 15 0 5 0 5 0 5 0 5 0
(1.6) (1.7) (1.8)

Cilem je vybrat n nul, jejichz fadek ¢i sloupec se nevyskytuje v jiz takto
vybrané nule. Prikladem takto vybranych nul jsou zelenou barvou oznacené
nuly v matici @ Tyto vybrané pozice vyjadiuji optiméalni hodnoty v ptivodni
matici [1.3. V pripadé, ze muzeme zvolit vice takovychto nul, tak nezalezi na
poradi, jelikoz kazdé takto zvolené feseni bude optimem.

10 5 15 10 20
15 5 20 15
20 5 20 15
20 5 25 |15

(1.10)

—
t
t
— O O Ut L
o O O

Velkou nevyhodou madarské metody je nutnost matici doplnit na ¢tverco-
vou. V mnoha piipadech je potom problém vypocetné velmi naro¢ny a tato

metoda se proto stava nepouzitelnd. Casové slozitost madarské metody je
O(n3). [10]

1.3.3 Hladovy aproximacni algoritmus

Hladovy algoritmus (angl. Greedy Approximation Algorithm) pro feSeni line-
arnfho problému prifazeni je optimaliza¢ni metoda, ktera se zakldda na rych-
lejsim nalezeni feseni problému pritazeni. Jedna se vSak pouze o aproximacni
metodu, coz znamend, ze nalezené feseni nemusi byt optimalnim pritazenim.

Tento hladovy algoritmus je zalozeny na nalezeni minimalniho nezakrytého
prvku v cenové matici. Tento vybrany prvek si zapamatujeme a zakryjeme jeho
radek a sloupec. Tento postup opakujeme dokud nejsou zakryty vSechny prvky
cenové matice. Vyslednym pfitazenim hladového algoritmu je pfirazeni pravé
téchto zvolenych minimélni prvk.

Ukézka hladového algoritmu je zobrazena nize. Zelenou barvou jsou zvy-
raznéné vybrané minimélni prvky cenové matice. V pripadé, zZe existuje vice
minimélnich prvki, tak vysledkem hladové metody mizou byt ruznd prifazeni.
Cenova _matice je v tomto prikladu stejna jako v pripadé madarské metody
v sekci . Vysledné prirazeni vSak neni optimalni.
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5 15 10 20 5 15 10 20 5 15 10 20
15 5 20 15 15 5 20 15 15 5 20 15
20 5 20 15 20 5 20 15 20 5 20 15
20 5 25 15 20 5 25 15 20 5 25 15
(1.11) (1.12) (1.13)
5 15 10 20 5 15 10 20
15 5 20 15 15 5 20 15
20 5 20 15 20 5 20 15
20 5 25 15 20 5 25 15
(1.14) (1.15)

Casova slozitost hladového algoritmu je O(n?logn). Miizeme také odhad-
nout aproximacni faktor «, ktery ukazuje, jak daleko je hladovy algoritmus od
nalezeni optimalniho prirazeni. Tento faktor mizeme odhadnout jako pomér
minimélni ceny prifazeni zkoumaného algoritmu ku optimalni minimélni cené
prifazeni. Pficemz plati, Ze oy hladového algoritmu:

Hy,
Qg = —7o
e
kde H, je optimalni minimalni cena prifazeni. Pro porovnani je aproximacni
faktor pro ndhodné pritazeni roven: [[15]
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KAPITOLA

4 &l

Analyticka cast

V této kapitole je nejdiive podrobné definovan prakticky problém, kterym
se teoreticka cast této bakalarské prace zabyva. Déle jsou zde popsany data,
na kterych je problém prifazeni zaméstnanci call-centra ke klientim v préci
fesen, spolu s vystupnimi pozadavky spolec¢nosti, ktera call-centrum provozuje.

Tato kapitola se také zaméruje na praktickou ukazku srovnani klasifika-
tord jednotlivych klientii call-centra a optimaliza¢ni metody, kterda priradi
zakaznika ke konkrétnimu operatorovi.

V sekci @ této kapitoly je potom popsan postup predzpracovani dat spo-
lecnosti XYZ tak, aby byla tato data pouzitelna pTi trénovani klasifikatoru.
Sekce @ a se vénuji volbé klasifikatoru, resp. optimalizac¢ni metody.

Vzhledem k citlivosti dat, jsou veskerd data anonymizovana. Za timto tce-
lem bude v celé praci vyuzita fiktivni firma XYZ.

2.1 Definice byznysového problému

Spolecnost XYZ je firma zabyvajici se srovndnim produktii v oblasti energe-
tiky. V rdmci této aktivity provozuje spolec¢nost nékolik call-center. Operatoti
call-centra oslovuji zakazniky, ktef{ vyplni na webovych strankach formular
s aktudlnimi daty tykajicimi se jejich lokality, soucasného dodavatele a spo-
treby plynu, pripadné elektrické energie. Klienti, ktefi odeslou takto vyplnény
formuldr jsou nasledné oslovovani zaméstnanci call-centra. Podminkou oslo-
veni zdkaznika je existujici vyhodnéjsi nabidka, kterou muze operator klientovi
nabidnout. Jakmile operator oslovi vybraného zdkaznika, tak tento vybrany
operator je se zdkaznikem sparovan az do doby, nez nedojde k ukonceni spo-
luprice (zdkaznik se rozhodne pro zménu, nebo nikoliv). V pfipadé, ze se
osloveny zakaznik rozhodne pro zménu, kterd mu je ze strany operatora na-
bidnuta, tak z uskute¢néného obchodu ziska spolecnost XYZ urcity zisk.
Vzhledem k rostoucimu poctu klienth a omezeného mnozstvi aktivnich
operatoru je potfeba efektivné vybirat klienty, u kterych je vysoka pravdeé-
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podobnost zvoleni si navrzené nabidky. Nékteri operatori maji navic vétsi
prehled a zkuSenosti s konkrétnimi produkty, pripadné maji lepsi know-how,
jak klienty oslovit, a proto maji vyssi pravdépodobnost tspésného osloveni
specifickych klient.

Cilem této prace je nalézt efektivni metodu splinujici vyplyvajici pozadavky
vyse uvedeného problému spolecnosti XYZ, a to konkrétné:

o Kklasifikovat zakazniky podle pravdépodobnosti, ze se kladné vyjadri pro
navrhovanou zménu;

o optimalizovat prifazeni zakaznika ke konkrétnimu operatorovi.

Pro feseni jsou k dispozici historickd data z databédze spolecnosti XYZ,
ktera obsahuji informace z vyplnénych webovych formulara piimo od zdkaz-
nika a také informace o operatorech. Tato data jsou podrobnéji statisticky
popséana v sekci R.2.

Cilem této prace je demonstrovat pouzitelnost navrhovanych metod v re-
alném prostredi, nikoliv sestaveni kompletni aplikace, ktera by zvolenou kla-
sifika¢ni a optimaliza¢ni metodu propojovala v jeden komplexni program na-
sazeny primo do call-centra spolec¢nosti.

2.2 Vstupni data

K feSeni problému je k dispozici databaze spolecnosti XYZ, ve které jsou
uchovana veskera historickd data spojena s obchodnimi aktivitami od 1. 9.
2015 do 30. 9. 2017.

V databéazi spole¢nosti jsou evidovany zakladni informace o zdkaznicich,
jejich historické aktivity se spolec¢nosti XYZ, vyplnéné formulare s aktualni
spotiebou plynu, pripadné elektrické energie a jejich soucasné mésicni vydaje
na tyto energie. Dale jsou v databazi uchovavany informace o operatorech
spolecnosti, jejich uskuteénénych telefonnich hovorech s klienty a samozrejmé
i stav jednotlivych objedndvek. Objednavkou je ve smyslu této bakalarské
prace myslen jakykoliv validné odeslany formular zakaznika pres webové roz-
hrani, obsahujici jeho aktualni stav s energiemi a zadosti o kontaktovani s vy-
hodnéjsi nabidkou ze strany spole¢nosti XYZ.

V databazi je za tuto dobu celkem evidovano 235 380 vyplnénych formu-
1art a 180 619 unikatnich klientd. Z téchto formulaia bylo 31 440 objednavek
evidovano jako uspésné (tj. klient se rozhodl pro nabizenou zménu), coz je
13,36 %.

Dale je evidovano 1 099 operatort, z ¢ehoz je 285 vedeno jako aktivnich.
Za aktivniho operatora se povazuje operdtor, ktery mé se spolecnosti uza-
vienou platnou smlouvu. Operatofi se celkem pokusili oslovit zdkazniky 921
514, z ¢ehoz 466 072 hovoru bylo uskuteénéno (50,58 %).

Median aktivnich operatort je graficky zobrazen v grafu @ Vzhledem
k tomu, Ze se operatori nespecializuji na jednotlivé komodity, ale zédkazniky
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oslovuji jak s nabidkami na elektrickou energii, tak i na plyn zaroven, je
v tomto grafu Sedivou barvou vyznaceny celkovy primérny pocet operdtoru
v danou hodinu v call-centru. Cervenou a modrou barvou jsou potom oznaceni
operatori, ktefi provedli alespon jeden telefonat tykajici se dané kategorie. Me-
dian novych klienti v prubéhu pracovniho dne je potom zobrazen v grafu
Novym zdkaznikem je v tomto piipadé myslena vytvorend objednavka pres
webovy formular od takového klienta, ktery spolecnost XYZ v minulosti jesté
neoslovil.

Median operatorl v pribéhu dne
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Obrazek 2.1: Median aktivnich operatori v priubéhu dne

Primérnéd provize za nového klienta je vyssi v piipadé plynu. Graficky
je zobrazena v grafu R.3, primérnd provize za nového klienta v pripadé elek-
trické energie potom na grafu R.4. Provize, kterou spole¢nost XYZ za uzavieni
smlouvy ziskd, je zavisla na aktualnim stavu spotreby elektrické energie, pri-
padné plynu klienta a navrhované nabidce ze strany spole¢nosti.

7 této analyzy vyplyva, ze dat pro vypracovani pozadovaného reseni je
dostatek. Vzhledem k tomu, Ze jsou data ziskavana primo od uzivatelti pres
webové rozhrani, tak jsou néktera data poskozena ¢i neptfesné. Proto je nutné
mimo sestaveni trénovaciho datasetu provést i validaci dat. Validaci dat a po-
drobnému popisu trénovaciho datasetu, podle kterého jsou zdkaznici klasifi-
kovani, se vénuje sekce .

2.3 Predzpracovani dat

vvvvv

jsou ziskavana prlmo od zakazniku spole¢nosti. Tito zakazm(:l odeslou vypl-
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Median novych zékaznikd v prabéhu dne
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Obrézek 2.2: Median novych zdkaznikt v pribéhu dne

Prdmérna provize za nového klienta za plyn v prabéhu dne
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Obréazek 2.3: Primérna provize za nového klienta v pribéhu dne - plyn

nény formular s informacemi ohledné jejich lokality, zpusobu pouziti vybrané
komodity, soucasné spotrebé plynu, pripadné elektrické energie a dalsich po-
zadovanych udaji pres webové rozhrani. Tato data jsou nasledné uloZena do
relacni MySQL databéaze spolecnosti. V této databdazi jsou soucasné ulozeny
informace ohledné jednotlivych objednavkach a operatorech spole¢nosti.
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Primérna provize za nového klienta za elektfinu v pribéhu dne
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Obréazek 2.4: Prumérna provize za nového klienta v prubéhu dne - elektiina

2.3.1 Cisténi dat

Validaci dat ziskanych primo od uzivatele zajistuje webové rozhrani, které kon-
troluje uzivatelem vlozena data. Pokud jsou data nevalidni, nebo netplnd, tak
systém klientovi neumozni odeslat formular az do doby, nez jsou vSechny vy-
zadované tdaje vyplnéné, nebo dokud uzivatel neopravi nevalidni idaj (napf.
zaporna spottfeba elektrické energie). Tento proces velmi uleh¢uje fazi ¢isténi
dat pro spravnou klasifikaci zadkaznika.

V databézi spolec¢nosti je zavedena historizace jednotlivych objednéavek.
Pro spravnou klasifikaci musime zajistit, ze uvedend data tykajici se objed-
navek budou nejaktualnéjsi pro kazdého zakaznika. V databazi tedy musime
ignorovat historické verze objednavek a pripadné nékteré dulezité idaje agre-
govat podle zakaznikt (viz kalkulované atributy v sekci R.3.3). K eliminaci
historickych objednavek nam poslouzi zdkladni SQL prikazy.

Pro klasifikaci je také nutné nastavit tzv. label, podle kterého budeme
klasifikovat. V pripadé problému osloveni nds zajimé, zda zdkaznik smlouvu
nakonec se spolecnosti XYZ uzavrel, ¢i nikoliv. K zjisténi této skutecnosti
nam pomuze priznak status id, ktery obsahuje informace o stavu objednavky.
V pripadé, ze objednavka byla ve stavu, kdy status id = 35, tak klient se
spolec¢nosti smlouvu uzavrel a label tedy nastavime na 1. Ve vSech ostatnich
pripadech nastavime label na 0.
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2.3.2 Datova integrace

Veskera data je potreba agregovat do jednoho datasetu, nad kterym budeme
klasifikaci provadét. V pripadé spole¢nosti XYZ jsou vsechna data ulozena
v jedné relac¢ni databazi. Data tak nemusime propojovat z riznych databazi,
datovych kostek, nebo naptiklad textovych souboru a vystacime si tedy s jed-
noduchymi SQL piikazy.

Na zékladé klicu spojime jednotlivé rela¢ni tabulky, které obsahuji poza-
dované priznaky a z vybranych atributa vytvorime trénovaci dataset. Zvolené
priznaky byly vybrany po konzultaci s vedoucim prace. Tyto vybrané atributy,
tvorici findlni dataset jsou popsany v priloze v tabulce @

2.3.3 Datova transformace

V pripadé, ze chceme do klasifikace zahrnout ¢asovy trend — chovani zakaznika
mohlo byt jiné v roce 2015 nez v roce 2017, muzeme rozdélit jednotlivé ob-
jednavky do priblizné rovnomérnych skupin podle data vytvoreni objednavky.
K tomuto ucelu vytvorime novy atribut time__created_ fold, ktery rozdéluje ob-
jednavky dle data vytvoreni do dvandacti skupin. Ve validaci potom muzeme
tento atribut nastavit jako tzv. batch, coz ndm zajisti, ze jednotlivé objednavky
budeme klasifikovat v omezeném ¢asovém obdobi.

V této praci nas u kazdého zakaznika zajimaji pouze nejaktualnéjsi objed-
navky, presto muzeme vyuzit néktera historickd data vybraného zakaznika.
Konkrétné nis muze zajimat, zda vybrany zdkaznik byl jiz nékdy v minulosti
spolecnosti XYZ osloven. V pripadé ze ano, zajima néas, jak jeho objednavka
dopadla. Za timto tcelem vytvorime jak pro plyn, tak i pro elektrickou energii
nové atributy:

e storno_ count — pocet diive stornovanych objednavek;

o successful__count — pocet drive tspésné dokoncenych objednévek (zékaz-
nik se spolecnosti uzaviel smlouvu);

e last_ order — stav posledni zékaznikovi objednavky.

Tyto vytvorené (kalkulované) atributy jsou jiz zahrnuty v tabulce @
a maji u nazvu atributu oznaceny dvéma hvézdickami.

2.3.4 Datova redukce

Datova redukce v pripadé naseho problému neni vzhledem k velikosti tréno-
vaciho datasetu potfebna.
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2.4 Analyza klasifikacnich metod

Ke Kklasifikaci zdkaznikt porovname tii klasifikdtory — rozhodovaci stromy,
logistickou regresi a umeélou neuronovou sit. VSechny vybrané klasifikatory
jsou jiz implementovany v mmnoha frameworcich, které velmi zjedodusuji je-
jich pouziti. Pro tuto klasifikaci pouzijeme RapidMiner Studiol (verze 8.1)
a konkrétné operatory Deep Learning, Gradient Boosted Trees a Generalized
Linear Model (vse od H20 ve verzi 3.8.2.6).

Pro ohodnoceni jednotlivych klasifikdtori pouzijeme kiizovou validaci.
Miize se stat, ze se zédkaznik choval jinak v roce 2015 nez v roce 2017. Proto

v kifZové validaci nastavime batch parametr (pripraveny atribut time__created fold),

ktery bude zjednodusené simulovat chovani zdkaznikt v ¢ase — nestane se nam
tak, ze budeme porovnavat zakazniky z roku 2015 se zdkazniky z roku 2017.

Pri klasifikaci budeme zkoumat nasledujici parametry:

e accuracy,
e plocha pod ROC ktivkou,
e precision,

e recall,

e plocha pod PR ktivkou,

e F-Measure,

e trénovaci cCas,

e spotieba RAM,

o standardni odchylka.

Trénovacim casem se rozumi Cas, ktery je potfebny k nauceni klasifikatoru.
Spotieba RAM je také méfena na trénovani klasifikatoru.

Vzhledem k tomu, ze tiidy, do kterych zakazniky klasifikujeme, jsou po-
meérné nevyvazené (viz. sekce @), ma vétsi prinos F-Measure a plocha pod
PR krivkou nez accuracy ¢i plocha pod ROC krivkou. V pripadé, ze by nas
nauceny model klasifikoval vsechny zakazniky jako zdkazniky, ktefi smlouvu
neuzaviou, tak by totiz dosahoval accuracy kolem 90 %. Takovy model by
nam ale mnoho informaci neprinesl.

3https://rapidminer.com/products/studio/
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2.4.1 Nastaveni parametrua klasifikatora

Tato sekce popisuje nastaveni parametru pro klasifikdtory v RapidMineru.
Celkové nastaveni parametri je k dispozici v exportu jednotlivych kla-
sifikdtoru v prilozeném CD. Optimalizace téchto vybranych parametri byla
provedena evoluc¢nim algoritmem, v RapidMineru operatorem Optimize Para-
meters (Evolutionary), konkrétné turnajovou selekei.
Gradient Boosted Trees:

e pocet rozhodovacich stromi - 19
e maximalni hloubka stromu - 5

e pocet kosu histogramu - 29
Generalized Linear Model:

e alpha - 0,265

e lambda - 2,558

e pocet lambd - 8

e maximalni pocet iteraci - 28

2.4.2 Porovnani klasifikaénich metod

Pro porovnani klasifikatori nds muze zajimat, zda je vyhodnéjsi trénovat kla-
sifikator na zakaznicich jako celku, nebo zda je lepsi zdkazniky rozdélit podle
typu objednivky na zdkazniky, ktefi se zajimaji o plyn a zakazniky, ktefi se
zajimaji o elektrickou energii.

Klasifikatory, které budeme trénovat na vSech zakaznicich, naucime na

trénovacim datasetu, ktery je detailnéji popsan v tabulce . 'V pripadé, ze
zdkazniky rozdélime, pouzijeme trénovaci dataset pro plyn, resp. dataset

pro elektrickou energii.

Klasifikatory naucené na trénovacim datasetu objednavek plynu a elek-
trické energie jsou porovnany v tabulce @, resp. v tabulce R.2.

Srovnani modelt, které klasifikuji zakazniky dohromady je zobrazené v ta-
bulce R.3.

Prameér klasifikatortt naucenych jednotlivé podle typu objednavky potom
zachycuje tabulka . Vzhledem k tomu, ze klasifikdtory byly naucené na
rozdilnych datasetech a tedy i na jinych poctech instancich, je tento primeér
vazeny pravé podle poctu instanci, které trénovaci dataset obsahoval. V pri-
padé umélé neuronové sité bylo v porovnani s ostatnimi klasifikatory pouzito
méné instanci z divodu neiimérné casové naroc¢nosti. Pocty instanci a matice
zémén vsech modelu jsou k dispozici v priloze v sekci (d.
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GBDT GLM ANN
accuracy 83,75 % 88,53 % @ 83,68 %
AUC 0,719 0,711 0.733
precision 30,63 % 63,35 % 31,78 %
recall 29,60 % 4,89 % 31,22 %
AUPRC 0,196 0,199 0,205
F-Measure 29,40 % 9,05 % 31,20 %
trénovaci cas 47 s 325 s 12 980 s
spotfeba RAM 1300 Mb 1400 Mb = 1100 Mb
standardni odchylka 0,024 0,014 0,028

Tabulka 2.1: Porovnani modelt klasifikujicich zdkazniky zajimajici se o plyn

GBDT GLM ANN
accuracy 89,01 % 8857 % 85,67 %
AUC 0,840 0,712 0,804
precision 59,75 % 60,38 % 41,28 %
recall 39,68 % 4,81 % 39,24 %
AUPRC 0255 0197 0,232
F-Measure 4741 % 8,86 % 39,33 %
trénovaci cas 47 s 325 s 12 980 s
spotfeba RAM 1300 Mb 1400 Mb = 1100 Mb
standardni odchylka 0,021 0,013 0,022

Tabulka 2.2: Porovnani modelt klasifikujicich zadkazniky zajimajici se o elek-

trickou energii

GBDT GLM ANN
accuracy 7781 % 88,75 % 81,62 %
AUC 0,724 0,675 0,679
precision 25,06 % 55,72 % 24,59 %
recall 41,52 % 00,97 % 28,75 %
AUPRC 0,186 0177 0,169
F-Measure 29,78 % 01,99 % 25,09 %
trénovaci cas 47 s 325 s 12 980 s
spotfeba RAM 1300 Mb 1400 Mb = 1100 Mb
standardni odchylka 0,088 0,018 0,053

Tabulka 2.3: Porovnani modelt klasifikujicich zdkazniky dohromady

7 tabulek je patrné, ze je vyhodnéjsi zdkazniky rozdélit podle druhu zvo-
lené komodity. Z hlediska vysledkt vychazi nejlépe rozhodovaci stromy, které
umélou neuronovou sit predcily, jak v dspésnosti, tak i v ¢asové narocnosti,
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GBDT GLM ANN

accuracy 82,59 % 88,66 % 83,65 %
AUC 0774 0694 0,742

precision 39,87 % 58,16 % 32,94 %
recall 40,73 % 2,98 % 34,00 %
AUPRC 0,215 0,187 0,201

F-Measure 37,30 % 5,58 % 32,21 %
trénovaci cas 47 s 325 s 12 980 s
spotieba RAM 1300 Mb 1400 Mb = 1100 Mb

standardni odchylka 0,059 0,015 0,038

Tabulka 2.4: Porovnani modelu — vazeny prumeér modelu Ell a podle poctu
instanci

ktera je v porovnani s neuronovou siti v pripadé rozhodovacich stromu o po-
znani nizsi. Naopak u logistické regrese je vidét, ze ma klasifikator pomérné
vysokou presnost, ale velmi nizkou F-Measure. To je zptisobené predevsim tim,
ze tento operdtor ohodnotil velmi velkou ¢ast zakaznikt negativné (viz piiloha

d).

2.5 Analyza optimalizacnich metod

7 hlediska optimalizace nds predevsim zajima, jak moc ndm tato optimali-
zace pomuze k zvétsSeni zisku spolecnosti. Graf zobrazuje pravdépodob-
nost uzavreni smlouvy mezi ndhodnym vybérem deseti operatori a deseti
zakaznikd. Tato pravdépodobnost je napocitana klasifikatorem rozhodovacich
stromt (viz sekce R.4). Z grafu je patrné, ze optimalizace pomoci celo¢iselného
linedrniho programovani v tomto pripadné v porovnani s hladovou metodou
mnoho neprinese, jelikoz vétsina ,,dobrych® zakaznik mé vysokou pravdépo-
dobnost uzavreni smlouvy s kazdym operatorem. Naopak , horsi zakaznici
maji nizsi pravdépodobnost uzavieni smlouvy u vSech operatoru.

Vzhledem ke skutecnosti, Zze miizeme proces optimalizace pfitazeni napoci-
tat dopredu v dobé, kdy systém neni zatizeny a zaroven budeme optimalizovat
prirazeni operatort a zdkaznikl na jeden den, pripadné néjakou kratkou dobu,
nemusime se prilis starat o paméfovou a ¢asovou naroc¢nost. Vhodnym kan-
didatem je tedy celociselné linedrni programovani, které ndm zarucuje nale-
zeni optimalniho pfifazeni a zaroven oproti pouziti madarské metody usettime
na pameétové slozitosti, protoze si budeme moci odpustit pouziti tzv. dummy
operatorti. Pro implementaci celo¢iselného linedrniho programovani zaroven
existuje celd fada frameworkid, implementacni slozitost je tedy nizka.
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Pravdépodobnost uzavieni smlouvy mezi zdkaznikem a operatorem

Pravdépodobnost konverze

Operator

Obrazek 2.5: Graf zobrazujici pravdépodobnosti uzavieni smlouvy mezi né-
hodnym vybérem deseti operdtoru a deseti zakazniku (graf je spojity pro zvy-
sent prehlednosti

31






KAPITOLA

Implementacni cast

Tato kapitola popisuje demonstraci pouziti rozhodovacich stromt jako klasifi-
katoru a celociselného linearniho programovani na prikladu jednoduché simu-
lace pracovniho dne call-centra.

V sekci je nejdiive popsano schéma zapojeni klasifikatoru rozhodova-
cich stromt v programu RapidMiner Studio. Sekce se potom vénuje imple-
mentaci celociselného linearniho programovani v programovacim jazyce Java.
Zaveér této kapitoly tvori analyza vysledkil provedené simulace.

Vzhledem ke skutec¢nosti, ze v sekci vyslo 1épe zakazniky rozdélit, je
simulace v této bakalarské praci demonstroviana pouze na zdkaznicich, ktefi
maji zdjem o plyn. U zakaznikidl zajimajicich se o elektrickou energii by byl
postup identicky, akorat s pouzitim jiného datasetu.

3.1 Implementace klasifikacni metody

Pro implementaci klasifikatoru pouzijeme RapidMiner Studio@ ve verzi 8.1.000.

V RapidMineru se pripojime k databazi, ve které mame pripraveny tré-
novaci dataset (viz priloha @), pomoci operatoru Read Database. V tomto
operatoru definujeme SQL dotaz, kterym ziskame data z tohoto datasetu.

Ziskana data musime rozdélit na trénovaci ¢ast a c¢ast, kterou pouzijeme
pro simulaci pracovniho dne. K tomu miizeme pouzit operator Split Data, ktery
nam umoznuje nactend data disjunktné rozdélit. Druhym zptsobem je pouzit
dvakrat operator Read Database. Jednou v definovaném dotazu vybereme in-
stance, které maji datum vytvoreni pfed zvolenym datem simulace (tato data
budou slouzit jako historickéd data k trénovani klasifikatoru) a ve druhém ope-
ratoru Read Database definujeme dotaz, ktery nam vybere instance vytvorené
ve zvoleny pracovni den (instance slouzici k simulaci).

Dalsim krokem je predzpracovani dat a s tim souvisejici nastaveni labelu.
Tento label ndm rozdéli zdkazniky na dvé tiidy (jednd se o bindrni klasi-

‘https://rapidminer.com/products/studio/
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fikaci) — zédkazniky, ktefi se spolecnosti smlouvu uzavreli (1) a naopak na
zékazniky, ktef{ se spolecnosti smlouvu neuzavteli (0). K nastaveni labelu po-
uzijeme operator Set Role, ve kterém vybereme atribut , label* z datasetu.
Zaroven potfebujeme vytvorit pro simulaci kartézsky soucin operatort se za-
kazniky, které chceme ohodnotit. Ziskame tak ohodnoceni pro kazdou dvojici
operator-zakaznik aktivni ve zvoleny den. K tomu nam staci v operatoru Read
Database, ur¢enému pro ziskani dat uréenych k simulaci, upravit SQL dotaz
s vyuzitim kartézského soucinu.

Dalsi operator, ktery pouzijeme, je samotny klasifikator — z analyzy v kapi-
tole nejlepsich vysledkt doséhl klasifikdtor rozhodovacich stromi. Zvo-
lime tedy klasifikdtor Gradient Boosted Trees z frameworku H20 (pouZitd
verze 3.8.2.6), kterému nastavime jednotlivé parametry. Do tohoto klasifika-
toru privedeme data urcend pro trénovani z kroku vyse.

Na novy operator Apply Model pravé tento nauceny model aplikujeme
a jako vstupni data tomuto operatoru privedeme data, kterd jsou uréena pro
simulaci.

Vysledek klasifikace ulozime do nové rela¢ni tabulky v databdzi pomoci
operatoru Write Database. Nad touto tabulkou se bude provadét néaslednd
optimalizace pTirazeni.

Celé vyse popsané schéma zapojeni klasifikatoru, které bylo exportovano
z RapidMineru, je k dispozici na CD, které je soucasti této prace.

3.2 Implementace optimalizacni metody

Simulaci pracovni dne call-centra je demonstrovana na jednoduché aplikaci,
ktera je napsana v programovacim jazyce Java 8. V aplikaci je vyuzito nékolik
frameworkd, které jsou uvedeny spolu s jejich struénym vyuzitim nize:

. l\/[avenE (verze 3.0.5) — zjednoduseni sestaveni aplikace,

o Gurobi Optimizerlﬂ (verze 7.5.2) — implementace celo¢iselného linearniho
programovani,

« Hibernate ORMB (verze 5.0.2) — objektové-rela¢ni mapovani,
« JUnid (verze 4.12) — testovani,

« [JFreeChartld (verze 1.0.13) — grafické znazornéni vysledkd.

Shttps://java.com/en/download/
Shttps://maven.apache.org/
"http://www.gurobi.com/
8http://hibernate.org/orm/
%https://junit.org/junit4/
Ohttp://www.jfree.org/jfreechart/
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3.3. Analyza vysledki

Aplikace se pomoci Hibernate ORM a PostgreSQL JDBC Driveru (verze
42.1.4) pripoji do rela¢ni databaze. Z tabulky, kterou jsme ziskali v sekci
(ve které jsou jiz klasifikované dvojice — operator-zdkaznik), vytvorime tii
rela¢ni tabulky — model__operator, model_lead a model lead_operator__pair.
Tyto tabulky reprezentuji zvolené operatory, zdkazniky, resp. dvojice, které
budeme optimalizovat.

7 databdze se pri simulaci ndhodné vybere definovany pocet operatort,
ktefi reprezentuji operatory aktivni v simulovany den. K témto operatortim
se nasledné optimalizuje prifazeni zakaznik, které se operatori maji pokusit
oslovit.

Optimalizace probihd takovym zpusobem, aby se dosdhlo co nejvyssiho
zisku — tj. provize za zdkaznika * jeho pravdépodobnost uzavreni smlouvy. Im-
plementovany jsou nasledujici metody optimalizace prifazeni zakaznika k ope-
ratorovi:

1. ILP metoda — optimalizace za pouziti celociselného linearniho progra-
movani;

2. greedy metoda — zvolenému operatorovi se pritadi zdkaznik, ktery ma
nejvyssi koeficient provize za zdkaznika * jeho pravdépodobnost uzavrend
smlouvy se spolecnosti;

3. ndhodné osloveni — zvolenému operatorovi se priradi zakaznik ndhodné.

Aplikace obsahuje t¥idy pro testovani optimalizace hladového prirazeni
i celociselného linearniho programovani na prikladu, ktery je diky své velikosti
mozné oveérit manualné.

Grafické znazornéni vysledkl jednotlivych metod a jejich analyza je de-
tailnéji popsana v nasledujici sekci B.3.

3.3 Analyza vysledkia

Graf @ zobrazuje vysledky optimaliza¢nich metod z predeslé simulace. Na
ose x je vyjadfeno procentudlni obvoldni zakaznikd v pribéhu dne, zatimco
osa y vyjadfuje miru potencidlniho zisku — provize za osloveného klienta * jeho
pravdépodobnost uzavreni smlouvy se spolecnosti. Tato mira je normalizovana
podle metody, kterd dosdhla nejlepsich vysledku (optimalizace za pouziti ce-
lo¢iselného linedrniho programovéni).

7 grafu se potvrdila hypotéza, ze optimalizace pomoci celociselného li-
nearniho programovani nepfinese v porovnani s hladovym algoritmem velké
zlepseni. Interakce mezi riznymi operdtory a zvolenym zdkaznikem zobrazené
v grafu se pri optimalizaci zac¢inaji projevovat az na konci, kdy jsou ,,nej-
lepsi“ zdkaznici jiz osloveni.

Na druhou stranu je z grafu patrné, ze v porovnani s ndhodnym oslovenim
zakaznikil, které je vyuzivané ve spoleCnosti aktualné, dosahuji obé metody
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Obréazek 3.1: Graf zobrazujici miru potencidlniho zisku jednotlivych optima-
liza¢nich metod

potencidlné az o tretinu vétsi zisk. Z tohoto divodu je vhodné optimalizaci do
spole¢nosti implementovat. Vzhledem ke skutecnosti, ze ptifazeni operatora
ke klientovi budeme optimalizovat na pomérné kréatkou dobu (maximélné né-
kolik dni dopredu), je mozné do spole¢nosti implementovat celo¢iselné linearni
programovani jak z hlediska casové, tak i pamétové narocnosti. To nam zajisti
ve srovnani s hladovym algoritmem alespon c¢asteéné navyseni zisku spolec-
nosti.
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Zaver

Tato bakalarska prace se zabyvala teoretickou resersi, analyzou a naslednou si-
mulaci problému osloveni zdkaznika spole¢nosti, kterd provozuje call-centrum.
Odpovida na dvé klicové otazky, které byly definované v tvodu této prace,
a to konkrétné:

1. Ktefi zakaznici call-centra maji byt osloveni?

2. Ktery operator ma oslovit vybraného zakaznika?

V analytické ¢asti byly porovnany tri klasifika¢ni metody — Gradient Boos-
ted Decision Trees, umeld neuronovd sit, logistickd regrese, a tii optimalizacni
metody — Madarsky algoritmus, celociselné linedrni programovdani a hladovy
algoritmus.

Nejlepsich vysledku v klasifika¢nich metodach dosahly rozhodovaci stromy,
podle kterych dokazeme s urcéitou pravdépodobnosti urcit, jestli vybrany zé-
kaznik se spolecnosti smlouvu uzavre, ¢i nikoliv.

V optimalizaci prifazeni operatora ke konkrétnimu zakaznikovi dosahlo
s ohledem na zisk spolecnosti nejlepsich vysledkti celociselné linedrni progra-
movani. Bohuzel se nepotvrdila pivodni hypotéza, ze vybrany operator dokaze
oslovit zdkaznika 1épe nez jiny. I presto, v porovnani se soucasnym reSenim
spolec¢nosti, které je zalozené na nahodném prifazeni operatora k zakaznikovi,
vychézi navyseni potencidlniho zisku spolec¢nosti az o tretinu. Nevyhodou celo-
¢iselného linearniho programovani je jeho casova a pamétova narocnost. Vzhle-
dem k tomu, ze celd optimalizace pritazeni probiha s ¢asovym predstihem, je
mozné tuto nevyhodu eliminovat.

Pouzitelnost vybranych metod je demonstrovina na jednoduché simulaci
pracovniho dne call-centra. V této aplikaci jsou graficky porovnany jednotlivé
optimalizacni metody prifazeni. Tyto optimaliza¢ni metody vyuzivaji rozho-
dovacich stromt, podle kterych jsme ohodnotily zakazniky podle pravdépo-
dobnosti uzavteni smlouvy se spolec¢nosti.
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ZAVER

Vytvorena studie nezahrnuje implementaci kompletni aplikace, kterda by
byla implementovana v call-centru a automaticky by pritazovala operatorovi
vybrané zakazniky. Proto by bylo mozné praci rozsitit o implementaci apli-
kace, ktera by toto umoznovala.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

ANN Artificial Neural Network — uméld neuronové sit

GBDT Gradient Boosted Decision Trees — klasifika¢n{ model rozhodovacich
stromi tvori pomoci metody boosting

GLM Generalized Linear Model — obecny linedrni model

ILP Integer Linear Programming — celoc¢iselné linedrni programovani
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PRILOHA B

Popis trénovaciho datasetu

Tabulka B.1: Popis trénovaciho datasetu — zdkaznici jsou klasifikovdni dohro-
mady jak na plyn, tak ¢ na elektrickou energii

Nazev priznaku

Popis priznaku

time_created

Datum vytvoreni objednavky

category_id

Informace zda se jedné o objednavku na plyn
nebo elekttinu

client id

Identifikacni ¢islo zakaznika

country_ region_ id

Identifikacni ¢islo kraje, ke kterému se vaze
objednavka

house__type_ id

Identifika¢ni ¢islo typu domu (rodinny dam
/ byt)

previously__unanswered__count

Pocet drive neprijatych hovoru zékaznikovi
ze strany call-centra

user__agent Informace o internetovém prohlizeci zakaz-
nika, ze kterého byla objedndvka vytvorena
device Informace o zafizeni (stolni PC / mobil /

tablet) zakaznika, ze kterého byla objed-
navka vytvorena

origin__calculator_name

Identifikacni kli¢ webového rozhrani, ze kte-
rého zdkaznik objednavku vyplnil

Pokracovani na dalsi strané
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B. PoOPIS TRENOVACIHO DATASETU

Tabulka B.1 — pokracovani z predeslé strany

Nazev priznaku

Popis priznaku

utm_ source

Nézev zdroje, ze kterého zakaznik prisel vy-
plnit objednavku (UTM parametr)

utm__campaign

Nazev konkrétni kampané, kterd zakaznika
privedla k vyplnéni objednavky (UTM para-
metr)

utm_ medium

Informace, zda zdkaznik ptisel vyplnit objed-
navku pres reklamu nebo email (UTM para-
metr)

gas_accurate *

Informace zda zdkaznik zna svou presnou
spotiebu plynu

gas_consumption *

Zékaznikova ro¢ni spotieba plynu v MWh

gas_usage_purpose_ 1 *

Informace zda zékaznik vyuzivd plyn
k ohrevu vody

gas_ usage_purpose_ 2 *

Informace zda zakaznik vyuziva plyn k vareni

gas_ usage_ purpose_ 3 *

Informace zda zakaznik vyuziva plyn k vyta-
péni

gas_actual_product_id *

Identifikaéni kli¢ soucasného zékaznikova do-
davatele plynu

gas_ saving

Odhadovand c¢astka, kterou zakaznik muze
za plyn usetrit

electricity _accurate *

Informace zda zdkaznik zna svou presnou
spotiebu elektrické energie

electricity consumer_type *

Informace zda se jedné o objednavku pro do-
mécnost / podnikatele

electricity__consumption *

Zakaznikova soucasnd roc¢ni spotfeba elek-
trické energie v kWh

electricity usage purpose *

Hlavni vyuziti elektrické energie zakaznika
(elektricky bojler / akumulaéni vytapéni /
pfimotopy / tepelné cerpadlo)

electricity_rate_id *

Identifikacni kli¢ soucCasné sazby zakaznika
za elektrickou energii

Pokracovani na dalsi strané
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Tabulka B.1 — pokracovani z predeslé strany

Nazev priznaku

Popis priznaku

electricity circuit_id *

Identifikacni kli¢ jistice zakaznika

electricity__contract_ period *

Informace zda mé soucdasné zdkaznik uzavre-
nou smlouvu s dodavatelem elektrické energie
na dobu urcitou

electricity_actual product *

Identifika¢ni kli¢ souc¢asného zakaznikova do-
davatele elektrické energie

electricity__saving

Odhadované castka, kterou zakaznik muze
za elektrickou energii usetrit

operator__id

Identifika¢ni ¢islo operatora call-centra

operator department id

Identifikacni cislo oddéleni operatora call-
centra

operator__experience_ seconds

Celkova doba v call-centru operdtora preve-
dend na sekundy (kalkulovany priznak)

time created_fold **

Rozdéleni objednavek dle data vytvoreni do
dvanécti skupin (kalkulovany priznak)

commission **

Provize, kterou spolec¢nost ziska za uzavreni
smlouvy (kalkulovany piiznak)

gas_storno_ count **

Pocet predeslych zakaznikovych objednavek
na plyn, které byly stornovany (kalkulovany
priznak)

gas_ successful__count **

Pocet predeslych zdkaznikovych objednavek
na plyn, které skoncily uzavienim smlouvy
(kalkulovany ptiznak)

gas_last_order **

Informace zda posledni zdkaznikova objed-
navka plynu skoncila uzavienim smlouvy
(kalkulovany pfiznak)

electricity_storno_ count **

Pocet predeslych zdkaznikovych objednavek
na elektrickou energii, které byly stornovany
(kalkulovany piiznak)

Pokracovani na dalsi strané
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B. PoOPIS TRENOVACIHO DATASETU

Tabulka B.1 — pokracovani z predeslé strany

Nazev priznaku

Popis priznaku

electricity _successful _count **

Pocet predeslych zakaznikovych objednavek
na elektrickou energii, které skoncily uzavie-
nim smlouvy (kalkulovany priznak)

electricity_last_ order **

Informace zda posledni zakaznikova objed-
navka elektrické energie skoncila uzavienim
smlouvy (kalkulovany pfiznak)

Tabulka B.1:

* data ziskdna primo od uZivateli pres webové rozhrand

** kalkulované atributy

Tabulka B.2: Popis trénovaciho datasetu — klasifikovdni jsou pouze zdkaznici

zajimagici se o plyn

Nazev priznaku

Popis priznaku

time_created

Datum vytvoreni objednavky

category__id

Informace zda se jedna o objednavku na plyn
nebo elekttinu

client_id

Identifikacni ¢islo zakaznika

country_ region_ id

Identifikacni ¢islo kraje, ke kterému se vaze
objednavka

house_ type_id

Identifika¢ni ¢islo typu domu (rodinny dam
/ byt)

previously__unanswered__count

Pocet driive neprijatych hovort zakaznikovi
ze strany call-centra

user__agent Informace o internetovém prohlizeci zakaz-
nika, ze kterého byla objednavka vytvorena
device Informace o zarizeni (stolni PC / mobil /

tablet) zadkaznika, ze kterého byla objed-
navka vytvorena

Pokracovani na dalsi strané
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Tabulka B.2 — pokracovani z predeslé strany

Nazev priznaku

Popis priznaku

origin_ calculator name

Identifikacni kli¢ webového rozhrani, ze kte-
rého zdkaznik objednavku vyplnil

utm__ source

Nazev zdroje, ze kterého zdkaznik prisel vy-
plnit objednavku (UTM parametr)

utm__campaign

Nazev konkrétni kampané, kterd zakaznika
privedla k vyplnéni objednavky (UTM para-
metr)

utm_ medium

Informace, zda zakaznik prisel vyplnit objed-
navku pfes reklamu nebo email (UTM para-
metr)

gas_accurate *

Informace zda zakaznik zna svou presnou
spotiebu plynu

gas_ consumption *

Zakaznikova ro¢ni spottfeba plynu v MWh

gas_ usage_purpose_ 1 *

Informace zda zdkaznik vyuzivd plyn
k ohrevu vody

gas_ usage_ purpose_ 2 *

Informace zda zakaznik vyuziva plyn k vareni

gas_ usage_ purpose_ 3 *

Informace zda zdkaznik vyuziva plyn k vyta-
péni

gas_actual_product_id *

Identifikaéni kli¢ soucasného zédkaznikova do-
davatele plynu

gas_ saving

Odhadovana c¢astka, kterou zakaznik muze
za plyn usetrit

operator__id

Identifikacni ¢islo operatora call-centra

operator__department_ id

Identifikacni ¢islo oddéleni operatora call-
centra

operator__experience_ seconds

Celkova doba v call-centru operatora preve-
dend na sekundy (kalkulovany piiznak)

time created_ fold **

Rozdéleni objednavek dle data vytvoreni do
dvandcti skupin (kalkulovany pfiznak)

Pokracovani na dalsi strané

47




B. PoOPIS TRENOVACIHO DATASETU

Tabulka B.2 — pokracovani z predeslé strany

Nazev priznaku

Popis priznaku

commission **

Provize, kterou spolec¢nost ziska za uzavreni
smlouvy (kalkulovany piiznak)

gas_storno_ count **

Pocet predeslych zakaznikovych objednavek
na plyn, které byly stornovany (kalkulovany
priznak)

gas_ successful__count **

Pocet predeslych zakaznikovych objednavek
na plyn, které skoncily uzavienim smlouvy
(kalkulovany ptiznak)

gas_last_order **

Informace zda posledni zdkaznikova objed-
navka plynu skoncila uzavienim smlouvy
(kalkulovany pfiznak)

Tabulka B.2:

* data ziskdna primo od uZivateli pres webové rozhrani

** kalkulované atributy

Tabulka B.3: Popis trénovaciho datasetu — klasifikovdni jsou pouze zdakaznici

zajimagici se o elektrickou energii

Nazev priznaku

Popis priznaku

time_ created

Datum vytvoreni objednavky

category_ id

Informace zda se jedna o objednavku na plyn
nebo elektrinu

client_ id

Identifikacni ¢islo zakaznika

country_ region_ id

Identifikacni ¢islo kraje, ke kterému se vaze
objednavka

house__type__id

Identifika¢ni ¢islo typu domu (rodinny dam
/ byt)

previously__unanswered__count

Pocet driive neprijatych hovort zakaznikovi
ze strany call-centra

Pokracovani na dalsi strané
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Tabulka B.3 — pokracovani z predeslé strany

Nazev priznaku

Popis priznaku

user__agent Informace o internetovém prohlizec¢i zakaz-
nika, ze kterého byla objednavka vytvorena
device Informace o zafizeni (stolni PC / mobil /

tablet) zdkaznika, ze kterého byla objed-
navka vytvorena

origin_ calculator name

Identifikacni kli¢ webového rozhrani, ze kte-
rého zdkaznik objednavku vyplnil

utm__ source

Nazev zdroje, ze kterého zdkaznik prisel vy-
plnit objednavku (UTM parametr)

utm__campaign

Nézev konkrétni kampané, kterd zakaznika
privedla k vyplnéni objednavky (UTM para-
metr)

utm_ medium

Informace, zda zakaznik prisel vyplnit objed-
navku pfes reklamu nebo email (UTM para-
metr)

electricity_accurate *

Informace zda zakaznik zna svou presnou
spotiebu elektrické energie

electricity consumer_type *

Informace zda se jedné o objednavku pro do-
mécnost / podnikatele

electricity__consumption *

Zakaznikova soucasnd roc¢ni spotfeba elek-
trické energie v kWh

electricity__usage purpose *

Hlavni vyuziti elektrické energie zakaznika
(elektricky bojler / akumulaéni vytdpéni /
primotopy / tepelné ¢erpadlo)

electricity rate_id *

Identifikacni kli¢ soucCasné sazby zakaznika
za elektrickou energii

electricity_ circuit_id *

Identifikac¢ni KkIi¢ jistice zakaznika

electricity contract_ period *

Informace zda mé soucasné zakaznik uzavre-
nou smlouvu s dodavatelem elektrické energie
na dobu urcitou

Pokracovani na dalsi strané
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B. PoOPIS TRENOVACIHO DATASETU

Tabulka B.3 — pokracovani z predeslé strany

Nazev priznaku

Popis priznaku

electricity _actual product *

Identifikaéni kli¢ soucasného zédkaznikova do-
davatele elektrické energie

electricity__saving

Odhadovana castka, kterou zakaznik muze
za elektrickou energii usettit

operator__id

Identifikacni ¢islo operatora call-centra

operator__department__id

Identifikacni c¢islo oddéleni operatora call-
centra

operator__experience_ seconds

Celkova doba v call-centru operatora preve-
dend na sekundy (kalkulovany piiznak)

time created fold **

Rozdéleni objednavek dle data vytvoreni do
dvandcti skupin (kalkulovany pfiznak)

commission **

Provize, kterou spolec¢nost ziska za uzavieni
smlouvy (kalkulovany pfiznak)

electricity_storno_ count **

Pocet predeslych zdkaznikovych objednavek
na elektrickou energii, které byly stornovany
(kalkulovany ptiznak)

electricity_successful _count **

Pocet predeslych zdkaznikovych objednavek
na elektrickou energii, které skoncily uzavre-
nim smlouvy (kalkulovany priznak)

electricity_last_order **

Informace zda posledni zakaznikova objed-
navka elektrické energie skoncila uzavienim
smlouvy (kalkulovany pfiznak)

Tabulka B.3:

* data ziskdna primo od uZivateli pres webové rozhrani

** kalkulované atributy
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PRILOHA C

Matice zameén klasifikatoru

skutecénost

ANO | NE
] ANO | 4114 | 13 642
klasifikace NE | 5538 | 62 699

Tabulka C.1: Matice zdmén rozhodovacich stromu v pripadé modelu nauce-
ného na zakaznicich zajimajicich se jak o plyn, tak i elektrickou energii

skutec¢nost
ANO | NE
. ANO | 99 57
Klasifikace | —Cp—-0-c0=T=6 190

Tabulka C.2: Matice zamén logistické regrese v pripadé modelu nau¢eného na

zakaznicich zajimajicich se jak o plyn, tak i elektrickou energii

skutecnost

ANO | NE
. ANO | 385 | 1266
klasifikace NE 940 179 409

Tabulka C.3: Matice zamén umélé neuronové sité v pripadé modelu nauceného
na zakaznicich zajimajicich se jak o plyn, tak i elektrickou energii

o1



C. MATICE ZAMEN KLASIFIKATORU

skutecénost

ANO | NE
] ANO | 3208 | 7590
klasifikace NE | 7688 | 75 697

Tabulka C.4: Matice zdmén rozhodovacich stromt v pripadé modelu nauce-

ného na zakaznicich zajimajicich se o plyn

skutec¢nost

ANO NE

. ANO | 542 318
klasifikace NE | 10 438 | 82 835

Tabulka C.5: Matice zamén logistické regrese v piipadé modelu nauceného na

zékaznicich zajimajicich se o plyn

skutecnost

ANO | NE

. ANO | 457 986
klasifikace NE 975 19 535

Tabulka C.6: Matice zimén umélé neuronové sité v pripadé modelu nauceného

na zdkaznicich zajimajicich se o plyn

skutec¢nost

ANO | NE

. ANO | 3137 | 2016
Klasifikace | —Cp——Fer 1035

Tabulka C.7: Matice zdmén rozhodovacich stromt v pripadé modelu nauce-

ného na zakaznicich zajimajicich se o elektrickou energii

skutecnost

ANO | NE

, ANO | 527 347
klasifikace NE | 10 415 | 82 894

Tabulka C.8: Matice zdmén logistické regrese v ptipadé modelu nauc¢eného na

zakaznicich zajimajicich se o elektrickou energii
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skutec¢nost

ANO | NE
. ANO | 573 825
klasifikace NE 394 19 703

Tabulka C.9: Matice zdmén umélé neuronové sité v pripadé modelu nauc¢eného
na zakaznicich zajimajicich se o elektrickou energii
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PRILOHA D

Obsah prilozeného CD

Teadme . tXE ¢ oottt e struény popis obsahu CD
| thesis.pdf................ ... ... text bakalarské prace ve formatu PDF
| classification...................... adresal s vygenerovanymi procesy

tmodel .............................. adresal s procesem pro klasifikaci

validation ....ocevieiiiiinniennnn.. adresar s procesy pro validaci
| _optimization.............. adresar s implementaci optimaliza¢ni metody
1OgS et adresar s grafem zobrazujicim vysledky
pom.xml........ooiiinan... XML soubor obsahujici nastaveni projektu
3 o o zdrojové kédy implementace simulace
T 1 R create a insert skripty k optimalizaci
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