Predikce absentérstvi u zaméstnancii’

> Teoretické ukotveni

Vysoka absence U zaméstnancii miize mit nepfiznivy dopad na produktivitu organizace.
Absence v praci mize nastat v disledku fady faktord, napiiklad véku, zdravotniho stavu,
nerovnovahy mezi pracovnim a osobnim zivotem, nizké motivace, platového ohodnoceni
a mnoha dalsich (Mayfield & Ma, 2020).

V soucasnosti se fada vyzkumi zabyva technikami, které by mohly pochopit a pfedpovédét
absentérstvi u zaméstnancii. Boehm et al. (2021) zpracovali ve své studii model, ktery dokaze
predikovat absentérstvi s vysokou piesnosti. Data byla ziskdna od 740 respondenti a bylo
zkoumano 21 proménnych (napt. vék zaméstnance, naklady za dopravu, pocet déti, body mass
index a dalsi). Autofi v tomto ¢lanku zpracovali data pomoci nékolika technik strojového uéeni?
a zkoumali, kterda ztéchto technik dokaze nejlépe predikovat absentérstvi u zaméstnanci.
Lawrance, Petrides & Guerry (2021) ve studii podobné problematiky tvrdi, ze identifikace
zameéstnancl, ktefi jsou ohrozeni vyssi absenci, miize poslouzit jako prevence a moznost
zavedeni vCasné intervence.

V naSem modelu jsme se pokusili predikovat absentérstvi na zakladé n€kolika faktort: véku
zaméstnance, penéznich nakladl za dopravu, vzdalenosti bydlist¢ od mista pracoviste,
prumérné denni pracovni zatéze, poctu déti a poctu domacich mazlicki. Od respondentti byly
ziskany informace, pomoci kterych jsme ovétrovali pomoci logistické regrese, zda muzeme
urcit faktory, které dokazi predikovat absentérstvi U zaméstnanc.

» Datovy soubor

Datovy soubor byl ziskan na volné dostupném serveru®. Za Gicelem aplikace logistické regrese
jsme upravili proménou Pocet hodin absentérstvi. Hodnoty této proménné byly pievedeny do
binarni podoby. Na zakladé hodnoty medianu byli respondenti rozdéleni do dvou kategorii —
jestlize absentovali v zaméstnani vice nez tfi hodiny, byli oznaceni hodnotou 1, pokud tfi
hodiny a méng, tak hodnotou 0.

Datovy soubor ¢ini 700 respondentil. Testovani zamé&stnanci byli ve v€ku od 27 do 58 let,
pficemz primérny vek respondenta Cinil 36 let. Zakladni vzdélani mélo 79 respondentt
(9,57%), stiedoskolské vzdélani 484 respondentii (58,62%), vysokoskolské vzdélani 273
respondentt (33,05%), postgradualni 11 respondenti (1,33%). V tabulce 1 uvadime zakladni
popisné charakteristiky.

Data a dal$i informace o této zpravé jsou dostupné na adrese https://dostal.vyzkum-
psychologie.cz/stat4/zprava.php?id=12.

2Strojové uceni je podoblasti umélé inteligence, zabyvajici se algoritmy a technikami, které umoziuji
pocitaovému systému ucit se. Strojové uceni se zna¢né prolind s oblastmi statistiky a dobyvani znalosti a ma
Siroké uplatnéni (Matousek, 2022).

3 Kaggle — jedna se o platformu, kterd nabizi uzivateliim vyhledavat ¢i publikovat vlastni data. N&§ datovy soubor
(Sharma, 2021) je volné dostupny ke stazeni zde: https://www kaggle.com/datasets/ayushi21095/employee-
absenteeism-prediction.



Tabulka 1: Popisné charakteristiky

Prediktor Primér Minimum Maximum Smérodatnd
odchylka
Vék 36,42 27,00 58,00 6,38
Doprava 222,35 118,00 388,00 66,31
Vzdalenost 29,89 5,00 52,00 14,80
Pracovni zatéz 271,80 205,92 378,88 40,02
Dité 1,02 0,00 4,00 1,11
Domaci mazli¢ek 0,69 0,00 8,00 1,17

» Zavisle proménna a regresory

Zajimame se o to, které faktory maji vliv na zavisle proménnou — absenci v zaméstnani.
Kladnou odpovéd’ jsme okodovali ¢islem 1 (jedinec absentoval), zapornou odpovéd jsme
okddovali ¢islem 0 (jedinec neabsentoval).

Zkoumali jsme regresory, které mohou predikovat absentérstvi v zaméstnani. V nasem
ptipad¢ se jedna o tyto regresory:

= Doprava (penézni naklady za dopravu)

»  Vzdalenost (vzdalenost bydlisté od pracovisté v kilometrech)

= Jek (v€k zaméstnance v letech)

»  Pracovni zdtez (prumérnd denni pracovni zatéZ v minutach)

= Deéti (pocet déti)

*  Domaci mazlicci (pocet domacich mazlicka)

= Vzdelani (nejvyssi dosazené vzdélani: 1 — zakladni vzdélani, 2 — sttedoskolské vzdélani, 3
— vysokoskolské vzdélani, 4 — postgradualni vzdélani)

» Vysledky

Pro vypocet logistické regrese jsme pouzili program Statistica. V tabulce 2 uvadime regresni
koeficienty, pomér Sanci, Waldovu statistiku a p-hodnoty pro jednotlivé prediktory (vek,
doprava, vzdalenost, pracovni zatéz, dité, domaci mazlicek a vzdélani) absentérstvi u
zameéstnancl.

Tabulka 2: Vysledky logistické regrese

Regresni Waldova

Prediktory koeficient Pomér Sanci statistika p-hodnota
Konstanta -1,85 0,16 1,93 0,16
Vék -0,01 0,99 0,62 0,43
Doprava 0,01 1,01 24,57 0,00
Vzdalenost -0,01 0,99 0,79 0,37
Pracovni zatéz 0,00 1,00 0,97 0,32
Dité 0,26 1,30 10,25 0,00
Domaci mazli¢ek -0,18 0,83 4,85 0,03



Vzdélani Z8 -0,18 0,84 0,03 0,86
Vzdélani SS 0,03 1,03 0,00 0,98
Vzdélani VS -0,23 0,79 0,05 0,83

Z vysledkli logistické regrese povazujeme =za statisticky vyznamné proménné, jejiz
p-hodnota je mensi nez hodnota 0,05. Hypotézu o nelinearnim vztahu jsme ovéfovali pomoci
Waldovy statistiky. Z téchto postupt vyplyva, ze statisticky vyznamné proménné jsou tyto tii
prediktory a jejich interpretace mutize znit takto:

= doprava — Sance absence zaméstnance se zvysi 1,01krat, jestlize ma zaméstnanec vyssi
penézni néklady za dopravu;

= dité — Sance absence zaméstnance se zvysi 1,3krat, jestlize ma dité;

»  domdci mazlicek — Sance absence zaméstnance se snizi 0,83krat, jestlize ma domaéciho
mazlicka.

Kvalitu naseho modelu jsme ovéfovali pomoci ukazatelit Cox-Snell R2 a Nagelkerke R2. Tyto
hodnoty nam udavaji, kolik procent variability jsme schopni vysvétlit pomoci naSich regresort.
Piednost davame ukazateli Nagelkerke R2, dle kterého nas model vysvétluje 12% variability.
Konkrétni hodnoty ukazatelti jsou zobrazeny v tabulce 3. Tabulka 4 znazoriiuje predpoveézena
a pozorovana data a procento spravn¢ predikovanych odpovédi.

Tabulka 3: Kvalita modelu |

Hodnota Hodnota v %

Cox-Snell R2 0,09 9%
Nagelkerke R2 0,12 12%
Tabulka 4: Kvalita modelu 11

Procento

Piedpovezena: 1 Predpovézena: 0 L

spravnych
Pozorovana: 1 157 162 49%
Pozorovana: 0 98 283 74%

» Diskuze

Pomoci logistické regrese jsme ovéfili, ze nd§ model dokaze predikovat absentérstvi
zamg&stnancli pomoci regresorti doprava, pocet déti a pocet domécich mazlickt. Nase vysledky
se shoduji naptiklad se studii (Erickson & Nichols, 2000) které ukéazaly, ze rodinné faktory
mohou mit vyznamny vliv na neti¢ast v praci.

Za slabou stranku povaZujeme nizkou kvalitu modelu, jelikoz vysvétluje pomérné malé

MW

informaci od zaméstnancti, které bychom mohli povazovat za statisticky vyznamné prediktory,
nebo také datovy soubor a jeho uprava.
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