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Abstrakt

Populacny vyvoj zacina byt ¢im dalej, tym viac skiimanou oblasfou. Narastajici pocet
ludi spésobuje aj vécsiu spotrebu prirodnych alebo Statnych zdrojov. Pri véasnom odhaleni
neocakavanych trendov je mozné prijat opatrenia, ktoré tymto situdciam predidu. Aktu-
alny vyvoj strojového ucenia poskytol nastroje, ktoré dokazu takéto trendy odhalit. V tejto
praci boli preskimané existujice pristupy, ktoré si pouzivané na predikciu vyvoja popu-
lacie, konkrétne statistické metédy ARIMA a ARIMAX so strojovym uéenim (XGBoost,
LightGBM, Random Forest, RNN, GRU, LSTM). Na ziklade datovej sady, ktord obsahuje
data o viac ako 200 populaciach, boli navrhnuté a implementované dva hybridné modely:
ARIMA + XGBoost a LSTM + XGBoost. Tieto modely vedia zachytif trend vybranej
populdcie a predpovedat vyvoj parametrov. V najlepsich pripadoch modely predpovedali
vyvoj rozlozenia pohlavi s chybou 0,005% (podla metriky RMSE) a vekovych skupin s chy-
bou 0,1% (podla metriky RMSE). Kombinécia modelov ARIMA + XGBoost je efektivna
na presnejsie kratkodobé predikcie, zatial¢o kombinacia LSTM + XGBoost vie generovat
predpovede pre dlhsi ¢asovy tsek, hoci s mensou presnosfou. Vysledné modely st vyuzi-
vané na predikciu a Gpravu demografickych parametrov pri vytvarani populacii digitalnych
respondentov, ¢im sa zaobera firma Lakmoos Al s.r.o.

Abstract

Population development is becoming an increasingly studied area. The growing number
of people also leads to greater consumption of natural or state resources. By detecting
unexpected trends early, it is possible to implement measures to prevent such situations.
The recent development of machine learning has provided tools capable of identifying such
trends. This work examined existing approaches used to predict population development,
specifically the statistical methods ARIMA and ARIMAX with machine learning (XGBoost,
LightGBM, Random Forest, RNN, GRU, LSTM). Based on a dataset containing informa-
tion on more than 200 populations, two hybrid models combining ARIMA + XGBoost and
LSTM + XGBoost were designed and implemented. These models can capture the trend of
the selected population and predict the development of target parameters. In best cases, the
models could predict gender distribution with an error of 0.005% (based on RMSE metric)
and development of age group distribution with an error of 0.1% (based on RMSE metric).
The ARIMA + XGBoost is effective for the short-term predictions, but the combination
LSTM + XGBoost can generate longer predictions, although with less accuracy. The resul-
ting models are used for predicting and adjusting demographic parameters in the creation
of digital respondent populations, which is a focus area of the company Lakmoos Al, s.r.o.
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Kapitola 1

Uvod

Demografické data s velmi uzitocné najma pri vykondvani rozhodnuti. Vdaka sledovaniu
vyvinu populdcie mozno predpovedat rézne priaznivé alebo nepriaznivé udalosti. Zivotna
uroven v populdcii je zavisla najmé na Tudoch patriacich do produktivnej skupiny, teda Tudi
vo veku od 15-64 rokov.

Predikcia vyvoja populacie poskytuje cenné informacie na hodnotenie jej budtcich po-
trieb spoloc¢nosti. Tieto informécie vyuzivaji statne organy k planovaniu statneho rozpoctu,
zabezpeceniu sociadlnych a zdravotnickych sluzieb. Okrem statnych tradov su tieto Statis-
tiky uzitocné na regiondlnej iirovni na planovanie mestskej infrastruktiry alebo na firemné
ucely v oblasti marketingu. Demografické data st uzitocné aj pri rekonstrukcii populacie,
pretoze populacné data si viazané na demografické data. Tymto pripadom sa zaobera firma
Lakmoos Al, s.r.o., ktord predpovedané data pouziva na vytvorenie budticej populécie.

Cielom tejto prace je navrhntt a implementovat prediktivny model na odhad budiceho
demografického vyvoja na zaklade historickych tdajov. Jeho hlavnym cielom je predpove-
dat vekové rozlozenie Tudi v populacii. Model vyuziva viacstupniovy pristup, kde st najprv
predpovedané vplyvné premenné a nasledne samotné demografické ukazovatele (rozlozenie
pohlavia a vekovych skupin). Pouzité data zahitiaju ¢asové rady populécii z viac nez 200
krajin. To méa pomdct odhalit spolo¢né trendy na vyvoj akejkolvek ludskej populacie. Po-
mocou naucenych vztahov by potom mal byt model schopny uzsej Specifikicie na predikciu
konkrétnej populécie pri poskytnuti jej predoslého vyvoja.

Tato praca vyuziva pristup strojového ucenia v kombinacii s ddtovou sadou, ktora obsa-
huje udaje o viacerych populdcidch. Cielom je zistit, ¢i moézeme vytvorif univerzalny model
schopny predpovedat demografické ukazovatele pre rozne regiony alebo krajiny na zaklade
historickych dat. Okrem toho boli v tejto praci porovnané kombinécie statistiky a strojového
ucenia a pristupu zalozeného vyhradne na strojovom uceni.

Tato praca pozostava z 10 kapitol. V kapitole 2 st zadefinované zakladné pojmy na
lepsie pochopenie zamerania prace. V kapitole 3 je pribliZzeny obraz uz o existujticich meté-
dach, ktoré sa pouzivaji na analyzu a predpoved demografickych trendov vyvinu populacie.
Najzaujimavejsie z nich st popisané v kapitole 4. Tato kapitola obsahuje potrebné znalosti
na pochopenie pouzitych metodik. Kapitola 5 sa zaoberd popisom, analyzou a spracovanim
dét. Na ich zaklade je vytvorena datova sada, ktord slazi ako vstup pre jednotlivé predik-
tivne metddy. Navrh rieSenia je popisany v kapitole 6. S pouzitim vytvorenej datovej sady
su v kapitole 7 porovnané viaceré metddy pouzivané na predikciu stavu populacie. Najlepsie
hodnotené metody st zakomponované do vysledného modelu. Kapitola 8 vysvetluje spdsob
implementacie nastroja, spolu s pouzitymi nastrojmi, kniznicami a abstraktnym popisom
programu. Experimentdlne vyhodnotenie modelu je popisané v kapitole 9.



Kapitola 2

Demografia

Demografia je veda zamerand na Stidium ludskej populacie. Popisuje a zhodnocuje jej ak-
tudlny stav a snazi sa predpovedat jej budiici vyvoj [31]. Demografické data si vyuzivané
najmé pri tvorbe informovanych rozhodnuti vo vladnucich pozicidch. Studovanie vyvoja po-
pulacie umoznuje vytvorit plan tak, aby boli uspokojené Iudské potreby pre zivot ¢o najviac
¢lenov v populécii - napriklad spotreba jedla a oblecenia [16]. V politickych systémoch tieto
data pomahaji pri hospodéareni so statnym rozpoctom. Ak systém v danej krajine obsa-
huje dochodkovy systém, tak na zaklade predikcie rozdelenia skupin v populacii mézeme
ocakavat narast alebo pokles vydavkov, ¢o mdze ovplyvnit danovy systém v krajine.

2.1 Populacia

V kontexte demografie je populdcia ur¢ity pocet Tudi, ktory Zije na uréitom tzemi [31].
Populéciu mozno rozdelif do réznych skupin podla urcéitého parametru, ako je vek, pohla-
vie, ekonomicky status, vzdelanie a podobne. Md&ze byt lokalna, regiondlna, Statna alebo
globélna [12]. Demografia skima tri zakladné procesy v populdcii - plodnost, dmrtnost
a migraciu. Zmena velkosti, rozlozenia alebo distribiicie v populécii zavisi na jednom alebo
viacerych z tychto troch procesov [60].

2.2 Modelované skupiny

Kazda populacia potrebuje pre svoj vyvoj a prezitie urcité zdroje, ktoré jedinci v populécii
vytvaraju a spotrebivaji. RozliSované budua hlavne tieto dve skupiny: skupina producentov
a skupina zavislych os6b [16].

Producentov mozno chapat ako skupinu ludi, ktori generuji zdroje. Do tejto skupiny
budu patrit pracujici Iudia, platcovia dani, podnikatelia, zivnostnici.

Skupina zavislych oséb alebo neproducenti su subor Tudi, ktori zdroje primarne spotre-
buvaji. V kontexte tejto prace do tejto skupiny patria deti do 15 rokov a Iudia starsi ako
65 rokov.

Na ziskanie hlavnych informécii na vytvorenie obrazu o tychto skupinédch je tato praca
zamerand na predikciu dvoch konceptov. Prvy sa tyka absolitneho poc¢tu Tudi a rychlosti
rastu populdcie a distribicie muzov a zien v populécii. Ak sa rodi vela deti, tak sa rozsiruje
skupina neproducentov, po dosiahnuti dospelosti vsak rozsiria skupinu producentov. Po
dosiahnuti veku 65 rokov a vyssie opat prejdd z produktivnej do neproduktivnej skupiny.
Tento koncept priamo sivisi s druhou dolezitou oblastou v demografii a tou je starnutie.



2.3 Starnutie populacie

Starnutie populécie je fenoménom 21. prvého storocia. Je zapric¢inené klesajicou plodnostou
a rasticou dlzkou Zivota, ¢o m4 za nasledok postup velkych kohort do vysgieho veku, ¢o
sposobuje rastici podiel starsich Iudi v populdcii [9]. Starnutie populdcie sa ukazalo ako
problém, ktory sa vyskytuje hlavne vo vyspelych regiénoch [28]. Nezanedbatelnym vplyvom
starnutia je pohlavné rozloZenie obyvatelstva. Medzi starsou skupinou obyvatelstva maja
prevahu prislusnici zenského pohlavia a to v pripade rozvinutych aj nerozvinutych krajin
[9].

2.4 Dolezité pojmy

V tejto sekcii st zadefinované a vysvetlené jednotlivé pojmy, ktoré budi pouzité pri tvorbe
datovej sady. So Struktiurou a starnutim populécie stvisia nasledujice parametre:

o Hruba poérodnost (v angli¢tine crude birth rate) je zdkladna miera vyjadrenia plod-
nosti. Bezne sa uvadza vzhladom na 1000 Iudi, kde sa pocita ako pomer porodov k
celkovému poctu Tudi v populacii krat 1000 [27].

o Plodnost alebo miera plodnosti (v anglictine fertility rate) je presnej$im ukazo-
vatelom ako hruba miera pérodnosti, pretoze vyjadruje mnozstvo narodenych deti v
prepocte na zenu [48]. Mozno ju chapat ako pocet porodov, ktoré by Zena mala, keby
porodila deti podla aktudlnej miery plodnosti podla veku [27].

e Migracia je definovana ako zmena zvycajného miesta pobytu, ktora zahina prekro-
Cenie administrativnej hranice, ako je obec, kraj, provincia, stat alebo medzindrodna
hranica [27]. Pre vyjadrenie migracie v tejto praci bude pouzity ukazovatel ¢istej mig-
récie. Cistd migracia (v angli¢tine net migration) je rozdiel medzi mierou imigracie a
mierou emigrécie [27].

e Hruba dmrtnost (v anglictine crude death rate) sa podobne ako hrubd poérodnost
uvadza v prepocte na 1000 Iudi. Jedné sa o pocet iimrti na konkrétnom mieste v danom
Case za Casovu jednotku (typicky rok). Vypocita sa ako pomer dmrti k celkovému
po¢tu Tudi v populdcii krat 1000 [27].

« Priemerna dizka Zivota (anglicky life expectancy at birth) udava priemerny pocet
rokov, ktoré moze osoba ocakavat Ze prezije, na zdklade sticasnej miery imrtnosti. Je
to ukazovatel celkového zdravia a kvality Zivota v populdcii [48].

o Pomer vekovej zavislosti (v angli¢tine age dependency ratio) vyjadruje pomer ne-
pracujucich (mladych a starych) k produktivnemu veku obyvatelov. Tento pomer
udédva ekonomické zatazenie vyrobného segmentu obyvatelstvo [48].



Kapitola 3
Suvisiaca praca

Predikcia populacie je komplexna téma a moze prebiehat na réznych trovniach abstrakcie
(2.1). Na dosiahnutie urcitej presnosti je potrebné populdciu rozélenit na skupiny podla
veku, geografického regiénu a v niektorych pripadoch moéze byt vyzadované dalsie rozcle-
nenie [12]. V tejto kapitole budi spomenuté rozne pristupy a metddy, ktoré riesia problém
predikcie vyvoja populacie. Na predikciu populdcie existuja 2 hlavné pristupy. Jeden pri-
stup zahfna tvorbu predikcie na zaklade jedného modelu a druhy je s vyuzitim zlozeného
modelu [50].

3.1 Jednoduché modely

Za jednoduché budu povazované tie modely, ktoré vyuzivaji jednu metédu alebo pristup
pre predikciu. Prikladom mozu byt Statistické metddy alebo samostatné modely strojového
ucenia. V studii, ktort publikovala Australian National University v Canberre, ACT 0200,
zameranej na predikciu populacie, rozdelili metédy na extrapolativne, metddy s ocakéava-
niami a na Strukturdlne modelovanie (zlozené modely) [12].

3.1.1 Extrapolativne metédy

Extrapolativne metody vychadzaju z predpokladu, ze vysledok v budtcnosti je zavisly od
vyvoja v minulosti. Najviac vyuzivanou metédou z tejto kategérie sa pre tento tcel pouziva
ARIMA 4.1.1 [12]. Jedn4 sa o metédu, ktord sa pouziva na analyzu ¢asovych radov.
Podla studie, ktord sa zaobera predikciou demografickych indikatorov, ARIMA produ-
kuje validné vysledky aj s nizkym vzorkom dat. Napriek tomu sa vela vedcov priklana k
vyuzitiu novodobych rieseni s vyuzitim modelov strojového ucenia, pretoze vykazuju lepsie

.....

3.1.2 Modely strojového ucenia

Pred vznikom strojového ucenia boli na predikciu pouzivané Statistické metédy. Problém
tychto modelov bol ten, ze casto mali problém odhalit komplexitu populacnej dynamiky
[6]. §

Studia zamerana na vyvoj modelu na predpoved demografickych ukazatelov v Azerbaj-
dzane preukézala, Ze modely strojového ucenia preukazali vysokt uc¢innost oproti Statis-
tickym metédam, ktoré produkovali skreslené vysledky [25]. Tato konkrétna Studia porov-
navala 4 rézne metdédy s vyuzitim strojového ucenia, medzi ktoré patrili linedrna regresia,



rozhodovaci strom, Random forest a algoritmus K najblizsich susedov (KNN). Z vysledkov
vyplyva, Ze najpresnejsie vysledky dosahovali KNN a random forest. Taktiez je v studii uve-
dené, Ze je nutné testovat a skusat iné modely, ktoré si vhodnejsie na danti problematiku.

S pokracujicim vyvojom boli v mnohych stididch pouzité neurénové siete 4.3.2 a modely
hlbokého ucenia 4.4. Tieto modely st naro¢né na trénovanie, hlavne z pohladu mnozstva
dat. Toto potvrdzuje student Maznichenko Lev Vladyslavovych vo svojej bakalarskej praci,
kde aplikuje siete LSTM 4.4.2 oproti réznym variantom modelov ARIMA. Vysledky nazna-
¢uju, ze siete LSTM neboli vhodnym nastrojom pre tento problém a moznou pri¢inou bol
nedostatok trénovacich dat [48].

Naopak druhé studia na predikciu populéacie v Iraku uvadza, ze pouzitie rekurentnych
neurénovych sieti produkuje lepsie vysledky oproti konvenénym metédam a to dokonca aj
pri malom vzorku dét [6].

3.2 Zlozené modely

Tento pristup zahfna kombinéciu viacerych jednoduchych metéd a ich spojenim do jedného
celku. Ukézalo sa, ze tento pristup je presnejsi ako vyuzitie klasickej jednej metdédy. To
potvrdila §tddia, ktord vytvorila kombindciu neurénovej siete a modelu ARIMA. Studia
uviedla, Ze tento kombinovany model zvysil presnost predikcie o 9,7% oproti samostatnému
vyuzitiu jednotlivych modelov [82].

Podobnym sposobom v studii zaoberajicej sa subpopula¢nymi ndrodnymi prognézami
navrhli populaény fizny transformér (PFT). Tento model je zaloZzeny na do¢asnom fiznom
transforméri (TFT) a novom bloku hlbokej hradlovej zvyskovej siete (DGRN). PFT model
vykazoval mensiu mieru chybovosti oproti TFT a v $tudii autori uviedli, ze kombinacia
PFT s dalsimi modelmi prispela k dalSej redukcii chyby [4].

Zlozeny model sa mdze skladat vyhradne zo Statistickych pristupov. V roku 2011 vyuzili
vskumnici Li Juan a Wei-jie Liu na predikovanie velkosti populicie v Cine Grey-Markov
model 4.1.3. Podla ich stidie je tento pristup efektivny na predikciu. Grey model je pouzity
na predpovedanie sekvencie a nasledne je pouzity Markovov polyném na reviziu udajov [33].
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Kapitola 4

Prediktivne metédy vhodné na
predikciu populacie

Tato kapitola podrobnejsie popisuje najviac pouzivané a relevantné metédy pouzivané na
generovanie predpovedi vyvinu popula¢nych parametrov.

4.1 Statistické modely

V tejto sekcii st popisané statistické modely, ktoré boli najcastejSie pouzivané na predikciu
populacie. Tieto modely sltzili ¢asto nielen ako zaklad na porovnévanie vykonu modelov
strojového ucenia, ale aj ako vylepsovacie prostriedky na zlepsSenie presnosti v kombinacii s
nimi.

4.1.1 ARIMA

ARIMA(p,d,q) model je jednou z najvyspelejsich metéd na predikciu ¢asovych radov. Vy-
uziva minulé a sicasné hodnoty premennych na poskytovanie presnych kratkodobych od-
povedi. Je vhodnd, ak st udaje v ¢asovom rade na sebe zavislé [55]. ARIMA sa skladd z
troch zloziek: autoregresia (AR(p)), diferencidcia (I(d)) a kizavy priemer (MA(q)) [6]:

o Autoregresivna zlozka AR(p) zlozka vyjadruje vztah medzi aktudlnou hodnotou ca-
sového radu z; a jeho predchddzajticimi hodnotami (x¢—1,2¢—2,...,2¢—p). Parameter
p uréuje pocet predchadzajicich hodnét zahrnutych v modeli [72].

o Zlozka I(d) reprezentuje pocet potrebnych diferencidcii na dosiahnutie stacionarity
¢asového radu. Parameter d udéva pocet vykonanych diferencidcii [72].

e Zlozké kizavého priemeru MA (q) predpokladé, Ze aktudlna hodnota ¢asového radu
je linedrnou kombindciou bieleho Sumu (ndhodnych chyb) z predchadzajicich obdobi.
Na rozdiel od autoregresie, model MA(q) vychddza z predchadzajicich chyb predikcie.
Parameter ¢ udava pocet zahrnutych predchadzajicich chyb [72].

Kombinacia tychto troch zloziek potom tvori model, ktorého vseobecnd forma je vyjad-
rend nasledovne:

Yy =c+ AR(p) + MA(q) + & (4.1)
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kde p a ¢ st rady autoregresnej zlozky a zlozky klzavého priemeru. d je pocet vykonanych
diferencii [59].

ARIMA sa da pouzit aj ako statistickd metéda na test stacionarity [18], pretoze tato
metdda predpokladd stacionaritu a linearitu [6]. AvSak cielom tejto préce je skumat vplyv
viacerych faktorov na predikovany parameter, nielen samotnéd predikcia vybraného para-
metru. ARIMA bude sluzit ako jeden zo spésobov validacie navrhnutého modelu.

4.1.2 ARIMAX
Alternativou k tejto metdéde si jej dostupné modifikdcie ako ARIMAX [57] , ktord pre
predikciu vstupnej sekvencie prijma aj iné ¢asové rady ako vstupné premenné:

kde Y; je vystupnd sekvencia (zavisld premennd), X; je vstupnd sekvencia (nezdvisld
premennd), C' je konstanta, N; je stochastickd porucha (séria Sumu systému, nezavisla
od vstupnej série). v(B)X; je prenosova funkcia, ktord umoziuje premennej X ovplyvnit
premennu Y. B je operator spatného posunu.

Medzi dalsie alternativy pristupy zalozené na strojovom uceni, ktoré moézu byt vhod-
nejsou alternativou pre nelinedrne vzory alebo zlozité zavislosti [6].

4.1.3 Grey-Markov model
Grey-Markov model je tvoreny kombinaciou dvoch modelov - Greyovho modelu a Marko-
vovho retazca [33].

Grey model

GM(1,1) je model na predikciu ¢asovych radov. Jeho vyhodou je, Ze nevyzaduje velké
mnozstvo dat [40]. VSeobecne GM potrebuje aspon 4 vzorky [35]. Je vhodny na kratkodobé
predikcie sekvencii [33].

Markovov retazec

Markovov retazec je dobry v predpovedani dlhodobych sekvencii pre ndhodné a vécsie ne-
stale tdaje, ale prognosticky objekt Markovovho retazca vyzaduje stabilné tdaje. Tieto
tdaje méze poskytnut GM(1,1) [33].

4.2 Regresna analyza

Regresna analyza sa zaoberd hladanim a analyzou vztahov medzi nezavislymi a zavislymi
premennymi. Na zdklade tychto vztahov je mozné pomocou vytvoreného regresného modelu
vytvarat predikcie. VSeobecny popis regresného modelu je dany rovnicou [68]:

y=a+ iz +e (4.3)

« je priesecnik s osou y, 8 je koeficient nezavislej premennej a e je term zobrazujuci
chybu rovnice [68, 17].
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4.2.1 Jednoducha regresia

Jednoducha (linedrna) regresia je metéda, ktord sa snazi zredukovat vsetky tréningové
vzorky do jedného parametru priamky [22]. Ak je tréningova vzorka zavisld iba na jednej
nezavislej premennej, nazyvame ju jednoducha alebo linedrna regresia:

y=a+ fx (4.4)

Parametre a a b je mozné ziskat réznymi sposobmi. Najcastejsi postup ziskania tychto
parametrov je met6éda najmensich stvorcov (OLS) [68]. Niekedy sa tato metéda nazyva aj
gradientny zostup. Jej princip pozostava z toho, ze na zaciatku st hodnoty a a 8 odhadnuté
a nésledne je hodnota tychto premennych iterativne aktualizovand podla funkcie stredne;
absolitnej chyby MSE (vid sekciu 7.1.2) [22].

4.2.2 Viacnasobna regresia
Viacnasobna regresia je regresna metdda, ktord obsahuje viac nez jednu nezavisli premennii.
Predpis na zahrnutie viac nezévislych premennych [68]:

y=a+ fiz1 + Paxa + Psxs...Onzn + e (4.5)

Princip trénovania viacnasobnej regresie je rovnaky ako u jednoduchej regresie.

4.2.3 Predpoklady pre pouzitie regresie

Aby bolo mozné dosiahnut validné vysledky pomocou regresnej analyzy, regresny model
musi splnat urcité predpoklady. Medzi klucové predpoklady patri linearita, nezavislost,
homoskedasticita a normalita [68, 17].

e Linearita hovori o tom, ze vtahy medzi nezavislymi a zavislymi premennymi st line-
arne. Linearne vztahy moézu byt pozitivne alebo negativne.

o Nezavislost sa tyka dostupnych datovych vzorkov. Kazdé pozorovanie datového vzorku
musi byt nezavislé od predoslych pozorovani.

e Predpoklad homoskedasticity vyjadruje, ze rozptyl chyby je konstatny. Ak rozptyl
konstanty nie je, tak regresnéd analyza moze byt mylna a vysledky si potom nepresné.

e Predpoklad normality zaistuje, ze distribticia chyby podlieha normalnemu rozdeleniu
so stredom v nule. Teda najcastejsie chyby sa blizia k nule a plati, Ze ¢im vécsia chyba,
tym je mensia pravdepodobnost jej vyskytu.

4.3 Pristupy s vyuzitim strojového ucenia

Narozdiel od statistickych pristupov maju pristupy strojového ucenia schopnost pracovat s
viacdimenzionalnymi datami. V tychto datach st algoritmy strojového ucéenia schopné iden-
tifikovat rozne vzory, ktoré sa v datach nachadzaju [17]. Ziskané vzory mézu byt nasledne
pouzité na prediktivnu analyzu.
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4.3.1 Stromové pristupy

Algoritmy patriace do tejto kategorie vytvaraju struktiry, ktoré sa nazyvaja stromy. Jedna
sa o matematické hierarchické struktiary, ktoré mozno popisat ako mnozinu prepojenych
uzlov [22]. Pre tieto uzly plati, Ze kazdy uzol, okrem korenového uzla, ma préve jedného
rodica a je spojeny s dvomi a viac synovskymi uzlami. Kazdy synovsky uzol mozno pova-
zovat za podstrom hlavného stromu. Koncové uzly sa nazyvaju listy a obsahuji vysledntu
hodnotu [17].

Rozhodovaci strom

Hlavnou vyhodou rozhodovacich stromov je ich mald vypocetnd naroc¢nost, jednoduchost
a jednoduchd interpretabilita [66]. Taktiez si velmi univerzdlne - kazdy algoritmus méoze
byt prevedeny do formy rozhodovacieho stromu, st tak vhodné na klasifikacné aj regresné
problémy [22].

Tvorba konstatného regresného rozhodovacieho stromu

Tvorba regresného rozhodovacieho stromu je proces, ktory zahfna rekurzivne rozdelenie
(splitting ) a viacnasobné regresie. Proces rozdelovania datovej sady do podmnozin prebieha
rekurzivne, az pokial nie je splnenda vopred Specifikovana kone¢na podmienka. Kazdy uzol
reprezentuje rozdelenie vstupnej mnoziny na podmnoziny [66].

Rozdelenie do podmnozin prebieha tak, ze pre kazdi podmnozinu mnoziny podla at-
ribitu X je spocitana miera necistoty. Nasledne je zvolend hodnota atributu tak, ze pod-
mnoziny rozdelené podla tejto hodnoty maji najmensiu mieru necistoty. Ta je rovna sictu
stvorcovych odchylok hodnét vzorkov od priemeru vzoriek v uzle [43].

Po rozdeleni datovej sady do pozadovanych podmnozin je pre kazdy listovy uzol vyko-
nand regresna analyza a vytvoreny regresny model, ktory je platny iba v tom uzle [66].

Random forest

Random forest je algoritmus strojového ucenia, ktory vytvara niekolko rozhodovacich stro-
mov [17]. Kazdy rozhodovaci strom je generovany na zaklade ndhodne vybranej sady vstup-
nych atribitov. Konecény vysledok ziska kombinaciou vysledkov z generovanych stromov
[25].

XGBoost

XGBoost je navrhnuty ako algoritmus zaloZeny na posiliiovani, tzv. boostingu. [79]. Aplikuje
pristup rekurzivneho binarneho rozdelenia (vid 4.3.1) na vyber najlepsieho rozdelenia v
kazdom kroku, aby sa dosiahol najlepsi model [86]. XGBoost algoritmus v kazdom kroku
vytvori plytky strom a potom vypocita zvysky na predpoved [79]. Model stromového stiboru
pouziva K aditivnych funkcii na predpovedanie vystupu [15]:

K
gi=o(x) = fulwi), fre€F (4.6)
k=1

kde F je priestor regresnych stromov, z; su vstupné hodnoty, ¢(x;) je funkciou modelu
a y; je vystupna hodnota.
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Pre tréning mnoziny funkcii pouzitych v modeli, minimalizujeme nasledujtci regulovany
ciel [15]:

L(g) =Y 1Giy) + > Qi) (4.7)
) k

kde 1(9;,y:) je stratova funkcia pocitajica rozdiel medzi predikovanou a aktudlnou hod-
notou a {2 je regularizacny parameter ako prevencia proti pretrénovaniu. Regulariza¢ny
parameter sa pocita ako [15]:

Of) =T + S\l (1.9

kde k je ¢islo stromu, T je pocet listov, ||wg||? je regularizaénd norma L2. Parametre y
a A kontroluji mieru konzervativizmu pri prehladavani stromu [86].

LigthGBM

LightGBM [38] je podobne ako XGBoost typ rozhodovacieho stromu s posiliiovanim gra-
dientu (GBDT). Bol vytvoreny za tcelom zlepsenia Skalovatelnosti a optimalizdcie oproti
inym stromom zo skupiny GBDT. Na vyriesenie tohto problému boli predstavené 2 nové
techniky: Jednostranné vzorkovanie zalozené na gradiente ( Gradient-based One-Side Sam-
pling, skratene GOSS) a exkluzivne zvizky vstupnych premennych ( Ezclusive Feature Bund-
ling alebo EFB).

GOSS je technika, urychluje trénovanie zameranim sa na datové instancie s velkymi gra-
dientmi, ktoré si informativnejsie, a ndhodnym vyberom z inStancii s malymi gradientmi.
Tento pristup zachovava presnost a zaroven skracuje cas vypoctu.

EFB je technika, ktora redukuje priestor vzajomne exkluzivnych atributov ich zvézova-
nim. Vzdjomne exkluzivne atribity st také atributy, ktoré zriedkakedy nadobidaji sticasne
nenulové hodnoty (napriklad atribity zakédované pomocou kédovania ,one-hot”). Tento
pristup vedie k efektivnejSiemu tréningu a znizeniu spotreby paméte.

4.3.2 Neurdnové siete

Neurénové siete st matematické modely inSpirované architektirou sieti nervovych buniek
[53]. Architektira neurénovych sieti moéze byt definovana tymito charakteristikami [84]:

1. Definovanim poctu a vrstiev a poc¢tu neurénov v nich
2. Trénovacim mechanizmom aplikovanym na tpravu vdh na jednotlivych prepojeniach
3. Aktivacnymi funkciami Specifikované pre jednotlivé vrstvy

Neurénova siet je zloZzend z umelych neurénov organizovanych do vrstiev [22]. Obra-
zok 4.2 zobrazuje ulozenie neurénov do vrstiev a tiez tri hlavné typy vrstiev. Na prijem
vstupnych dat sltzi vstupna vrstva. Vstupy nésledne spracuji neurény v skrytych vrstvach,
ktorych vystupy transformuje vystupnd vrstva na konecény vystup.

Neurén

Umely neurén je zédkladnou stavebnou jednotkou neurénovych sieti. Tento prvok ma tri
stbory pravidiel. Si to s¢itanie, ndsobenie a aktivacia [39]. Kazdy neurén prijima niekolko
vstupov a generuje jeden vystup. Kazdy vstup mé svoju urciti vahu [53].
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Obr. 4.1: Neurén v neurénovej sieti. Obrazok zobrazuje transforméciu vstupov na vystup
pomocou jedného neurdénu.

Vstupy vynasobené vahami a s¢itané dohromady aj s biasom tvoria dohromady stav
neurénu i [10]:

u =3 wlid)ali) +b0) (49)

i je ¢islo neurénu, x(j) je hodnota vstupu a w(j,i) je vdha vstupu pre dany neurén 4
(symbolizuje vahu prepojenia neurénov). Bias term b(i) je skaldrna trénovatelna hodnota
pouzivand aj ako prahova hodnota pre aktiva¢na funkciu.

Vystupna hodnota neurénu y je rovna stavu neurénu vlozenom ako parameter do akti-
vacnej funkcie f [53]. Proces transformécie vstupnych hodnét na vystupné, ktoru realizuje
jeden neurén, je zobrazeny na obrazku 4.1.

yi = f(ui) (4.10)

Existuju tri typy umelych neurénov - deterministicky, pravdepodobnostny a neurdn,
ktory produkuje redlnu hodnotu [76]. Deterministicky neurén méze nadobudnit hodnoty 0
alebo 1 (aktivovany alebo neaktivovany), pravdepodobnostny v intervale od 0 do 1 a redlny
akukolvek hodnotu na mnozine redlnych ¢isel. Typ neurénu sa odvija hlavne od toho, aké
vystupy produkuje jeho aktivacna funkcia.

Aktivacné funkcie

Neurénova siet sa bez aktivaénej funkcie sprava ako linedrny regresny model [71]. Neexistuje
jednoduché vysvetlenie, preco pouzitie jednej aktivacnej funkcie v modeli mé lepsSie vysledky
ako pouzitie druhej. Aktiva¢né funkcie si délezité pri procese ucenia [65].

Existuje mnoho druhov aktiva¢nych funkcii, a na rézne ucely sa stale vyvijaju dalsie.
Tato sekcia popise zakladné typy tychto funkcii. Medzi popularne aktivaéné funkcie patria
skokova funkcia, ReLU, hyperbolicky tangens a sigmoidnéd funkcia [13]. Ich predpisy st
uvedené v tabulke 4.1. Tieto funkcie sd, s vynimkou skokovej funkcie, nelinearne, ¢o vedie
k moZnosti odhalit aj nelinedrne zavislosti medzi vstupnymi premennymi [13].
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Obr. 4.2: Zakladné architektiira neurdnovej siete. Zobrazuje vstupni, skryti a vystupnu
vsrtvu.

Skokova funkcia

.....

rovny 0, v opa¢nom pripade vracia hodnotu 0 [76]. Funkcia nie je vhodna na trénovanie
modelov trénovanych pomocou spétnej propagacie, pretoze tato metdéda vyuziva derivaciu
aktivacnej funkcie na tpravu vah a biasov. Prva derivacia tejto funkcie je rovna 0, ¢o vedie
k neefektivnej iprave parametrov ucenia, pripadne k stavu, v ktorom sa model ni¢ nenauci
[17]. Pouzitim linedrnej funkcie je mozné odhalit len linedrne zavislosti, teda nie je vhodnd
pre komplexné data [13].

Sigmoidna funkcia

Problém skokovej aktivacnej funkcie riesi sigmoidna aktiva¢na funkcia, ktora je plynulym
priblizenim skokovej funkcie. Jej hlavnym tcelom je premena hodndt z oboru redlnych
¢isiel do uzavretého intervalu od 0 do 1 [65, 17]. Vdaka tomu je vystup kazdého neurénu
tiez stlaceny a to sposobuje zanik gradientu, hlavne v hlbokych sietach. To sp6sobuje, ze
od urc¢itého bodu je dand siet velmi tazko optimalizovatelna [65].

Hyperbolicky tangens

Podobné funkcia sigmoidnej funkcii je hyperbolicky tangens. Hlavny rozdiel medzi tymito
funkciami je, ze prevadza hodnoty do intervalu od -1 do 1 miesto od 0 do 1 [17]. Hlav-
nou vyhodou oproti sigmoidnej funkcii je té, ze jej prva derivacia je strmsia oproti prvej
druhej strane, podobne ako sigmoidné funkcia, ma ohrani¢eny vystup, takze podobne ako
sigmoidnd funkcia mé problém so zanikajicim gradientom [65].

ReLU

Najviac pouzivanou aktivaénou funkciou je ReLU (rektifikovana linedrna jednotka) [65, 17].
Vyhodou tejto funkcie je vypoctova efektivita [17]. ReLU nie je vhodnéd na pouzitie ako
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aktivacna funkcia do rekurentnych neurénovych sieti, pretoze moze lahko podporif problém
explodujiceho gradientu.

Dalsfm problémom ReLU je moznost produkcie mftvych neurénov. Mftve neurény si
neurény, ktoré produkuju 0 pre kazdy vystup, ¢o sa prejavi ako strata ucenia [17]. Tento
pripad je Specidlny druh mizniceho gradientu [65]. Je velmi nepravdepodobné, ze sa mitvy
neurén z tohto stavu zotavi [77, 2.

Aktivacna funkcia Predpis
1 >0
Skokova funkcia flx)y=<" v=
0, <0
Sigmoidné funkcia f(z) = H%

T

Hyperbolicky tangens | tanh(z) = ef—e”

et+4e T

ReLU f(z) = max(0, x)

Tabulka 4.1: Prehlad zakladnych aktivaénych funkcii.

Proces ucenia sa neurénovych sieti

Ucenie sa v kontexte neurénovej siete znamena najdenie takych kombinacii vah, vdaka kto-
rym sa dand neurénova siet zacne spravat pozadovanym sposobom [69]. Vahy upravujeme
na zaklade toho, Ze pocas procesu tréningu st neurénovej sieti poskytnuté vzorky dat. Na
zaklade tychto vzoriek su iterativne upravované vahy tak, aby bola dosiahnuté ¢o najmensia
troven chyby vo vysledku [13].

Najviac vyuzivand metéda na tréning neurénovych sieti je metdda spétnej propagacie.
Princip je zalozeny na pocitani gradientného zostupu stratovej funkcie vzhladom na vahy
v sieti, a preto tento algoritmus vyzaduje na tréning oznacené déta [17].

Pomocou metriky je vypocitana chyba, ktort dany model svojou predikciou vykonal.
Tato chyba je potom spétne propagovana do siete, ¢o zahfna vypocet derivacie chyby vzhla-
dom na kazdd vahu v sieti [17]. Pri po¢itani chyb sa postupuje od vystupnej vrstvy k vstup-
nej vrstve. Ak st k dispozicii derivacie jednej vrstvy skrytych neurénov, tak na zdklade
tychto derivacii st vypocitané derivacie chyby pre vrstvu pod nou, az pokym nespocitame
diferenciu chyby pre vSetky vrstvy [13]. Derivacie tychto vah poskytuju informéciu o tom,
aky vplyv ma urcitd zmena vahy na velkost chyby. Vahy st nasledne upravené v smere,
ktory minimalizuje chybu [17].

4.4 Hlboké ucenie

Neurénova siet, ktora je tvorena viac ako tromi skrytymi vrstvami, sa povazuje za hlboku
neurénovu siet [13].

18



4.4.1 Rekurentné neurdénové siete

Rekurentné neurénové siete (RNN) st typ neurénovych sieti na rozliSovanie vzorov v sek-
venciach dat. Na pouzitie tohto pristupu musia byt data v sekvencii na sebe zavislé. Na
spracovavanie a hladanie vzorov v sekvencidch vyuzivaji vnutorny stav (pamét) [17].

Architektira rekurentnych neurénovych sieti

Jednoduchd RNN m4 3 vrstvy - vstupnu a skryté rekurentné a vystupné vrstvy [67]. Oproti
klasickym neurénovym sietam, maji navyse rekurentné spojenia, ktoré propaguju infor-
méaciu medzi neurénmi rovnakej vrstvy. Plne prepojend RNN obsahuje informac¢ny tok z
kazdého do kazdého dalsieho neurénu v jeho vrstve vratane seba [13].

Problémy pri trénovani rekurentnej neurénovej siete

RNN sa nemo6zu ucit dlhodobé casové zavislosti ak je na tréning pouzity gradientny zostup
[8]. Pri spétnej propagdcii gradientu v ¢ase gradient exponencidlne klesd, ¢o zapricinuje
problém mizniceho gradientu [67].

Okrem klesajiceho gradientu sa moéze objavit aj rastici gradient. Tento gradient mdze
naopak pri spitnej propagacii explodovat, ¢o sa nazyva problém explodujiceho gradientu
[67]. Prilis velky gradient zapri¢inuje nestabilné u¢enie RNN a méze viest k velkej fluktudcii
vah v sieti. To méze zhorsit schopnost ucenia siete a generalizacie novych dat [17].

4.4.2 LSTM

LSTM (dlha a kratkodobé pamétova siet) je druh rekurentnej neurénovej siete, ktord vdaka
svojej Struktire dokaze popisat sekvenéné déta s ¢asopriestorovou koreldciou [49]. Architek-
tara LSTM sieti bola navrhnutéd tak, aby ulahéila zapamétanie si informécii pocas dlhych
¢asovych obdobi, kym nie st potrebné [24]. Oproti RNN s tieto siete odolné voé¢i problému
mizniceho gradientu [29].

Zakladnou jednotkou je LSTM bunka , ktord méa 4 brany - vstupnd branu iy, branu
bunky ¢;, branu zabudnutia f; a vystupni branu o; [55]. Brany v bunke a $truktira samotnej
bunky s zobrazené na obrazku 4.3. Funkcie LSTM bunky st popisané v nasledujtcich
rovniciach [56]:

fe =0 (Wygpur + Wiyphy 1 + by) (4.11)
iy =0 (Wyiue + Whihi—1 + b;) (4.12)
oy =0 (Wyour + Whohi—1 + bo) (4.13)
a=1Oc_1+10 tanh(Wucut + Whehi—1 + bc) ( )
ht =o; ® tanh(cy), ( )

kde:

e u; je vstupny vektor

e iy, 04, ft sU vektory bran

e ¢ je vektor stavu bunkovej paméte

e h; je stavovy vystupny vektor
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Obr. 4.3: LSTM bunka s vyznacenymi branami.

o o(x) je sigmoidnd funkcia (po prvkoch)
e x Oy je prvkovy sucin
o bi, by, bo, be st vektory skreslenia (biasov)

o Wi, Whis War, Whp, Wao, Who, Wae, Whe st matice linedrnej transforméacie

Vstupna brana a brana zabudnutia v pamétovej bunke urcujt jej spravanie na zaklade
ich hodnét. Tie mézu nadobudnit v uzavretom intervale hodnoty od 0 do 1. Spravanie
bunky podla krajnych hodnot tychto bran je zobrazené v tabulke 4.2 [24].

Vstupna brana | Brana zabudnutia | Spravanie bunky
0 1 zachovanie predchddzajicej hodnoty
1 1 pridanie hodnoty k uchovanej hodnote
0 0 zmazanie uchovanej hodnoty
1 0 prepisanie uchovanej hodnoty

Tabulka 4.2: Popis spréavania LSTM bunky na zdklade hodndt vstupnej brany a brany
zabudnutia.

Mnozstvo informaécii, ktoré ma bunkovad pamét aktualizovat, zabudnit a poslat na vy-
stup, urcéuju brany i, o¢, fr. V zavislosti od stavu vektora brany zabudnutia f; mdze byt
stav bunky resetovany alebo obnoveny. Podobne funguju aj vektory i; a o¢, ktoré st urcené
na reguldciu vstupu a vystupu [56].

4.4.3 GRU

GRU (gate recurrent unit) [3] je hradlova jednotka, ktord moduluje tok informacii v ramci
jednotky bez samostatnej pamétovej bunky [20]. Jednotka GRU m4 jednoduchsiu zakladnu
strukturu oproti LSTM. Oproti LSTM ma4 2 brany: resetovaciu branu a aktualiza¢na branu.
Resetovacia brana urc¢uje mieru straty novej informdacie (vypocet zobrazeny v rovnici 4.16),
zatial ¢o aktualizacna brana riadi, kolko novej informacie sa zapaméta a kolko sa ponecha
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Obr. 4.4: GRU bunka s vyznacenymi branami.

z predchddzajicej informécie [85]. Vypocet hodnoty aktualizacnej brény je zobrazeny v
rovnici 4.17 a vypocet vnutorného stavu je zobrazeny v rovnici 4.18. GRU jednotka je
zobrazend na obrazku 4.4.

re =Wz + UM hy_y) (4.16)
2t = O'(W(Z)IL‘t + U(Z)htfl) (417)
ht = tanh(Wt + Tt D htfl) (418)

kde:

e x4 je vstupny vektor

o W, U st vahové matice

e 7 je hodnota restovacej brany

e 2z je hodnota aktualizacnej brany

e h; je skryty stav bunky

Sekvencéné modelovanie

LSTM siete sa vyuzivaji na predikciu sekvencii zo sekvencii. Tento proces sa nazyva sek-
vencné modelovanie. Pri sekvené¢nom modelovani dostane model na vstupe viacrozmerny
dasovy rad Y € Y™ T konstantnej dizky T z mnoziny obsahujtcej m ¢asovych radov rovna-
kej dlzky. Y (i) je i-té Gasova rada v ¢ase t. Cielom modelu je potom predikovat ¢asovii radu
Yri1(-) [46]. V praxi sa na predikciu budu pouzivat hodnoty casovych radov na zaklade
sekvencie poslednych n ¢asovych radov. Ak je dizka celej ¢asovej rady m, tak predikovans
hodnota bude predpovedand zo sekvencie Y,)" = (Y, (+), Ynt1(-),- .-, Yiu(+)).
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Kapitola 5

Zber dat

Na trénovanie modelov je potrebné mat ¢o najvacsie mnozstvo kvalitnych déat. Plati koncept
GIGO (Garbage in, garbage out), ktory popisuje, ze z nekvalitnych vstupnych dat moze
vyplynit len nekvalitny vystup [13]. Zdznamy o vyvoji populdcie si vo forme ¢asovych
radov. Casova rada je typ dét, ktoré sa zhromazduji v pravidelnych ¢asovych intervaloch
[73]. Tato kapitola je zamerand na popis, analyzu a metédy predspracovania ziskanych dat.

5.1 Zdroj dat

Déta boli preberané z oficidlneho a volne pristupného zdroja data.worldbank.org'. Jedna
sa o spolahlivy zdroj obsahujtci data z nielen demografickych, ale aj ekonomickych a inych
oblasti pre rozne krajiny. Konkrétne datové sady pouzité pre tito pracu si uvedené aj so
struénym popisom v tabulke 5.2. Origindlne datové sady st poskytnuté v stiborovom for-
méte csv. Maji uniformnt Struktiru - kazdd détovéa sada obsahuje rovnaké stipce. Formét
datovych sad je popisany na obrazku 5.1.

Uniformna Struktara datovych sad

<menol1> <kod1> <indikator> <kod_i> |<i_1_1960> <i_1_2023>

<meno2:> <kod2> <indikator> <kod_i> <i_2_1960> <i_2_2023>

Obr. 5.1: Struktira dat jednotlivej ddtovej sady. Zvyraznend ¢ast zodpoveds nazvom stipcov
a premenné su zobrazené vo formate <meno_premennej>. Premennd znazornujica hodnotu
indikdtora danej krajiny v danom roku je zapisand v tvare <i_{¢islo_krajiny}_{rok}>.
Stipec pre kod krajiny a kod indikdtoru je v ddtovej sade vynechany.

5.1.1 Populacné datové sady

Vytvorend détovi sadu mozno rozdelift do mensich celkov podla vybranej populacie. Tieto
datové sady su uzitoéné najmé na extrapoldciu chybajicich dat (vid sekciu 5.2.2). Mézu

Thttps://data.worldbank.org/
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Datova sada

Popis indikatora

Fertility rate, total (births per woman)

Pocet porodov na zenu (vid sekciu 2.4)

Population, total

Celkovy pocet Iudi v populécii

Net migration

Rozdiel medzi poc¢tom imigrantov a emig-
rantov (vid sekciu 2.4)

Arable land (% of land area)

Percentualna cast ornej pddy vzhladom na
celkovi plochu krajiny

Birth rate, crude (per 1,000 people)

Pocet porodov na 1 000 obyvatelov (vid
sekciu 2.4)

GDP growth (annual %)

Ro¢ny rast hrubého doméaceho produktu
(HDP) v percentéch

Death rate, crude (per 1,000 people)

Pocet tmrti na 1 000 obyvatelov (vid sekciu
2.4)

Population ages 15-64 (% of total popula-
tion)

Percento obyvatelstva vo veku 15-64 rokov
v porovnani s celkovym poctom obyvatelov

Population ages 0-14 (% of total popula-
tion)

Percento obyvatelstva vo veku 0-14 rokov v
porovnani s celkovym poctom obyvatelov

Agricultural land (% of land area)

Percentualna cast polnohospodarskej pody
vzhladom na celkovi plochu krajiny

Population ages 65 and above (% of total
population)

Percento obyvatelstva vo veku 65 rokov a
viac v porovnani s celkovym poctom oby-
vatelov

Rural population (% of total population)

Percento vidieckeho obyvatelstva v porov-
nani s celkovym poc¢tom obyvatelov

Rural population growth (annual %)

Roc¢ny rast vidieckeho obyvatelstva v per-
centach

Age dependency ratio (% of working-age
population)

Pomer zavislosti obyvatelov mimo produk-
tivneho veku (deti a starsi Iudia) k obyvate-
Tom v produktivnom veku (vid sekciu 2.4)

Urban population (% of total population)

Percento mestského obyvatelstva v porov-
nani s celkovym poc¢tom obyvatelov

Population growth (annual %)

Roc¢ny rast populacie v percentéch

Adolescent fertility rate (births per 1,000
women ages 15-19)

Pocet pérodov na 1 000 Zien vo veku 15-19
rokov

Life expectancy at birth, total (years)

Ocakavana dlzka zivota pri narodeni v ro-
koch (vid sekciu 2.4)

Population, female

Podiel zien v populécii vyjadreny v percen-
tach

Population, male

Podiel muzov v populacii vyjadreny v per-
centach

Tabulka 5.2: Konkrétne pouzité datové sady pre tvorbu datovej sady. Data obsiahnuté v
jednotlivej datovej sade obsahuju zaznamy daného indikatoru pre viacero populacii od roku
1960 - 2023. Data obsahuja chybajice hodnoty.

byt pouzité aj na predikciu vyvoja danej konkrétnej populacie alebo na doladovanie modelu
na ziskanie presnejsich predikcii na zvolent populaciu.
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5.1.2 Tréningova a validacna datova sada

Na vyhodnotenie presnosti metddy je potrebné rozdelit datovi sadu na 2 casti. Prva cast
tvoria data urcené na tréning modelu a druhé cast je pouzita na ohodnotenie jeho vykonu.
Modelu budt poskytnuté len data potrebné na predikciu a nasledne budua vysledky modelu
porovnané s referenénymi hodnotami.

KedZe sa jedna o casovu radu, tak tréningové a valida¢né data budud rozdelené podla
casovych obdobi. Kazdy vyvoj populacie je rozdeleny na 2 sekvencie zvlast. Trénovacia
détova sada obsahuje idaje od najstarsiecho vyvoja populécie az po deliaci rok. Valida¢na
détova sada obsahuje zaznamy od deliaceho roku po najnovsie zaznamy kazdej populécie.

5.2 Tvorba datovej sady

Datova sada je tvorena spojenim niekolkych datovych sad. Kazdé ciastkova détova sada
obsahuje tdaje ako krajina, meno ukazatela a roky v maximalnom rozmedzi 1960 - 2023.
Kazdy rok predstavuje jeden stipec z hodnotou indikétora v danom roku. Proces tvorby
datovej sady je zobrazeny na obrazku 5.3. Zobrazuje postupnost operécii aplikovanych na
ziskané data.

5.2.1 Restrukturalizicia dat

Na vytvorenie zdznamov zavislych od ¢asu je nutné transformovat roky z viacerych stipcov
do jedného. To je vykonané prevodom z tzv. Sirokého formatu do dlhého formatu. Tieto
dva formaty sa odliSuju tym, ze dlhy formét obsahuje viac riadkov ako siroky format, ale
za to menej stipcov ako Siroky format [34].

Naopak bolo nutné rozsirit hodnotu indikatorov z dlhého do sirokého formatu. Kazda
ciastkova datova sada obsahovala prave jeden indikator, takze transformacia prebehla tak,
7e hodnoty v stipci pre dany indikétor boli agregované do samostatného stipca. Tento
stlpec potom obsahoval hodnoty v danych rokoch. Prevod zo §irokého do dlhého formétu
je zobrazeny na obrazku 5.2.

5.2.2 Chybajice hodnoty

Po zjednoteni vsetkych potrebnych c¢iastkovych tidajov vznikla datova sada, ktord obsaho-
vala chybajice hodnoty. Na ziskanie ¢o najvac¢sieho poctu idajov bola datova sada rozde-
len4 podla jednotlivych populdcii. V stipcoch populécie, kde chybalo menej ako 30 percent
dét, boli dogenerované pomocou spline interpolacie tretieho rddu (kubicka interpolacia).
Interpolacia je metéda predikcie nezndmych dat na zdklade zndmych dat [52].

5.2.3 Cistenie dat

Po doplneni niektorych chybajicich hodnot stale ku kazdej populécii neboli pristupné
vsetky potrebné indikdtory pre vSetky roky. Vacsina chybajicich dat bola odstranend pri
spajani ¢iastkovych datovych sad do jednej. Zaznamy, kde chybali nejaké potrebné udaje,
boli zahodené.

Datova sada obsahovala pravidelné aj nepravidelné sekvencie tidajov pre rézne popula-
cie. Aby bola zachovana pravidelnost sekvencii, tak populécie, ktorych pocet chybajtcich
rokov bol mensi alebo rovny 20 percentam, boli dopoc¢itané opét pomocou interpolacie.
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Siroky format dat

<menol> | <indikator> | <i_1_1960> <l_1_2023>

<meno2> | <indikator> | <i_1_1960> <i_2_2023>

Dihy format déat

<menol= 1960 <i_1_1960=

<meno2:> 2023 <i_2_2023>

Obr. 5.2: Prevod zo sirokého do dlhého formatu jednej zdkladnej datovej sady pre jeden
indikdtor. Zvyraznend ¢ast zodpoved4 ndzvom stipcov a premenné st zobrazené vo forméate
<meno_premennej>. Premennd hodnoty indikatora danej krajiny v danom roku je zapisana
v tvare <i_{&islo_krajiny}_{rok}>.

Tymto spésobom bol pocet zdznamov zredukovany z povodnych 17 024 na 12 400 zézna-
mov.

5.3 Predspracovanie dat

Pred pouzitim dat budi vybrané déata podliehat predspracovaniu. V tomto pripade to
zahfna rozdelenie datovej sady na tréningovi a valida¢nd, transforméciu formatu dat a ich
skalovanie. Ako boli ddta predspracované, je strucne zobrazené na obrazku 5.4.

5.3.1 Transformacia dat

Vstupné data boli rozdelené do niekolkych kategérii: kategorické premenné, absolitne hod-
noty numerickych premennych (premenné, s nizkym rozptylom hodnét), percentudlne pre-
menné a premenné s vysokym rozsahom hodnét. Kategorické data si prevadzané na nume-
rické pouzitim kédovania stitkov (anglicky label encoding). Absolitne numerické premenné
ostali bezo zmeny a percentualne ukazatele boli normalizované, teda prevedené z intervalu
(0,100) do intervalu (0, 1).

Medzi premenné s vysokym rozsahom hodndt patria ukazatele ¢istda migracia, celkovy
pocet Tudi v populacii a hodnota gdp. Pre idaje s velkymi aj malymi zlozkami sa pouziva lo-
garitmické transformacia. Konkrétne bola pouzitd bi-symetrické logaritmickd transformécia
[80]:

y = sgn(z) - logro(1 + [(z/C]) (5.1)
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Obr. 5.3: Proces tvorby datovej sady.

kde z je povodna hodnota, y je transformovand hodnota a C' je konstanta, ktora upravuje
sklon prenosovej funkcie blizko zaciatku. Potom inverzna transformacia zodpoveda rovnici:

z = sgn(z) - C - (=1 + 10%D (5.2)

5.3.2 Skalovanie dat

Skélovanie premennych potrebnjch na predikciu je nevyhnutnym krokom pri vytvarani
efektivnych prediktivnych modelov [45]. Najviac pouzivanymi metédami na skalovanie dat
st normalizdcia a Standardizacia. Jedna sa o procesy, ktoré upravuju rozpétie dat.

Normalizacia prevadza data na hodnoty, ktoré patria do intervalu 0 az 1 alebo -1 az
1. Je vhodné ju pouzit, ak existuju velké rozdiely v rozsahoch premennych pouzitych na
predikciu [5, 45]. Na druhej strane Standardizacia upravi prislusné data tak, aby ich priemer
bol rovny 0 a smerodajné odchylka rovna 1 [17, 45]. Standardizacia je vhodné na pouzitie
najma ak hodnoty dat podliehaji gaussovému rozlozeniu.
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Normalizacia dat sa pouziva na znizenie variability a urychlenie konvergencie modelu
pocas trénovania. Stidia z roku 2025, ktord sa zaobera predikciou cien akcii, ukazuje, Ze
skdlovanie dat pomocou Min-Max skalovaca produkuje presnejsie vysledky ako pouzitie
standardného skélovaca [74]. Z tohto dévodu bola v tomto pripade na tpravu dat pouzita
normalizacia na miesto Statandardizacie. Min-Max Skalova¢ prevadza data do intervalu
(0,1) nasledovne:

X — szn
Xmax - Xmm
kde X’ je vysledok Skélovanej hodnoty, X je Skdlovand hodnota a X,,in a Xnee zodpo-

vedaju minimélnej a maximalnej poznanej hodnote premennej. Skalovac je natrénovany na
trénovacich datach a potom pouzity aj na valida¢né data.

X' = (5.3)

Rozdelenie dat na Transformacia oboch

tréningové a valida¢né g skupin dat

Skalovaca na validacné |« Skalovania na tréningové
data data

Pouzitie natrénovaného Pouzitie MinMax

Obr. 5.4: Postup pouzitého predspracovania dat.

5.4 Spracovanie a analyza ziskanych dat

Ziskané data obsahuji nezavislé premenné (vlastnosti, priznaky) a cielové (zavislé) pre-
menné, ktoré bude pomocou nich predpovedat.
5.4.1 Predpovedané parametre poppulacie

Predpovedané parametre populacie boli rozdelené do 3 skupin:
1. Starnutie populécie - pomer Tudi v urcitych vekovych skupinach.
2. Pomer poc¢tu muzov a zien v populdcii.
3. Pocet Iudi v populécii.

Konkrétne premenné aj s rozdelenim do skupin st zobrazené a popisané v tabulke 5.3.

5.4.2 Vyber vlastnosti pre predikciu

Nie vSetky zozbierané indikatory st vhodné na predikciu cielovych premennych. Dobré pod-
mnozina nezavislych premennych je taka, ktora vysoko koreluje s cielovou premennou, ale
zéroven medzi sebou nekoreluju [26]. Na vyfiltrovanie redundantnych vstupnych premen-
nych bola pouzitd korelaénd matica (vid obrazok 5.5):

Na obrazku 5.5 mozno vidiet, Ze niektoré vstupné premenné maji medzi sebou vysok,
bud kladnt, alebo zadpornu korelaciu. Vsetky dvojce (nezahrnujice cielové premenné - vid
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Skupina Nazov premennej Popis
Starnutie population ages 0-14 Podiel Tudi vo veku 0-14 rokov

opuldcie population__ages  15-64 Poduel Tudi vo veku 15-64 rokov
pop population_ ages 65_and_above | Podiel Iudi vo veku 65+ rokov
Rozlozeni population_ female Podiel zZien v populacii
pohlavia population__male Podiel muzov v populécii

Tkost

;/gplflsécie population__total Absolitny pocet Tudi v populécii

Tabulka 5.3: Cielové premenné.
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Obr. 5.5: Korelacna matica so vSetkymi vstupnymi indikatromi v datovej sade.

tabulka 5.3), ktorych absoliutna hodnota korela¢ného koeficientu bola vyssia ako 0.8, boli
vyfiltrované. Obrazok 5.6 znazornuje korela¢nt maticu s vybranymi vstupnymi premennymi
a mieru ich koreldcie medzi sebou. Obrazok 5.7 zase zndzornuje mieru korelacie medzi
jednotlivymi vybranymi vstupnymi premennymi a na obrazku 5.7 je zndzornend miera
korelacie medzi vybranymi vstupnymi a vystupnymi premennymi.
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Obr. 5.6: Korela¢na matica vybranych vstupnych premennych.

5.4.3 Ukazka vytvorenej datovej sady

Détova sada bude uloZzend dvomi spdsobmi: celd datova sada obsahujica vsetky zazname-
nané populacie a data jednotlivych populacii samostatne. Je to kvoli ulahéeniu préace s
casovymi radmi jednotlivych populacii. Na celkové ulozenie dat je vyuzity format csv.

Vytvorena data obsahuje viac ako 12-tisic zdznamov 243 populécii. Neobsahuje ziadne
chybajtce hodnoty. Casovy tsek zaznamenanych vyvojov populdcii sa medzi nimi moze
lisit. Priemerny rok zdznamov sa pohybuje okolo roku 1993. Minimalny zaznamenany rok
je 1961 a maximalny je 2021.

Vysledna datova sada obsahuje indikdtory z kazdej c¢iastkovej datovej sady popisanej v
tabulke 5.2. Kazdy indikétor slizi ako stipec. Okrem nich sa v détovej sade nachédza rok
a meno krajiny. Ukazka datovej sady je zobrazena v tabulkich 5.4 a 5.5. Datova sada je
zoradend vzostupne podla mena krajiny a nasledne podla roku zaznamu.
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Obr. 5.7: Korela¢na matica vybranych vstupnych s cielovymi premennymi.

Meno krajiny Rok | Miera Pocet obyvate- | Cista
plodnosti, | Iov, spolu migracia
celkova

Afghanistan 2001 7,446 19688632,0 -192286,0

Afghanistan 2002 | 7,339 21000256,0 1327074,0

Afghanistan 2003 | 7,220 22645130,0 388632,0

Afghanistan 2004 | 7,069 23553551,0 -248616,0

Afghanistan 2005 | 6,905 24411191,0 252185,0

Tabulka 5.4: Datova sada - prva cast. V tabulke je zobrazenych prvych 5 zdznanov datovej
sady spolu s prvymi tromi indikatormi.

Rast populacie Miera plodnosti do- | Priemerna dlzka zi-
spievajucich vota pri narodeni,
spolu
0,742517 150,863 55,798
6,449321 148,141 56,454
7,541019 143,370 57,344
3,933178 138,827 57,944
3,576508 133,071 58,361

Tabulka 5.5: Druhda cast datovej sady. Obsahuje prvych 5 zaznanov datovej sady spolu s
poslednymi tromi indikatormi.
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Kapitola 6

Navrh modelu

Cielom tejto prace je vytvorit model, ktory riesi problém predikcie demografického vyvoja
populécie - budtce rozlozenie vekovych skupin v populacii a pohlavia v populacii, celkovy
pocet Tudi v populécii. Na predikciu cielovych premennych zavislych od ¢asu st potrebné
dva typy dat:

1. Déata, ktoré zaznamenavaju predosly vyvoj vybranej cielovej premmenne;j.

2. Hodnoty premmennych, ktoré maji vplyv na hodnotu cielovej premenne;j.

6.1 Architektiira modelu

KedZze ku cielovej predikcii st potrebné dva druhy dat, ktorych budici vyvoj treba poznat,
tak navrhovany model sa bude skladat z dvoch samostatnych modelov. Jeden model bude
urceny k predikcii hodnoty vystupnych vlastnosti na zdklade ich predoslého vyvoja a hodnot
premennych vplyvajicich na hodnotu vlastnosti. Druhy model je potrebny na predikciu
budtcich hodnét vlastnosti vplyvajucich na cielovii charakteristiku populacie.

6.1.1 Model pre predikciu cielovej premennej

Ako vstup prijma tento model historické hodnoty cielovej premennej ¥ = Y (¢),Y (¢t —
1),...,Y(t — n), kde n je dizka zaznamenanej sekvencie minulej sekvencie a hodnoty ne-
zévislych premennych X (t) v case t. V pripade pouzitia met6d, ktoré umoznuju zadat aj
histériu vyvoja nezdvislych premennych, bude namiesto vstupnych hodnét X (t) zadany
vektor X = X (t) = X(¢),X(t —1),..., X(t — n). Na zéklade vstupnych tdajov predpovie
hodnotu cielovej premenej v ¢ase Y (¢t + 1). Predikcia cielovej vlastnosti je zobrazena na
obrézku 6.1. Takto vytvoreny model dokaze predpovedat budiicu hodnotu parametru Y (t)
len do dalsej casovej jednotky.

6.1.2 Model pre predikciu vplyvajacich vlastnosti na cielovi premennu

Vytvoreny model by mal byt schopny predpovedat vyvoj populacie od posledného do zvole-
ného roku. Z tohto dévodu je nutné poznat aj vyvoj premennych vplyvajicich na skiimané
charakteristiky stavu populécie.

7 tohto dévodu je navrhnuty model, ktorého tlohou je z vektora predchadzajicich sek-
vencii vstupnych premennych (nezahinajucich predchadzajuci vyvoj cielovych premennych)
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Vstupny vektor premennych

Xi(t—n) Xi(t—-n+1) X1(t)
Xo(t—n) Xo(t—n+1) X5(t)
Xm(t.fn) Xm(t*'TLJrl) X"‘L(t)

> cielovych
Historické hodnoty cielovych premennych
premennych
Yit—n) Yi(t—n+1) ... Yi(t)
Yy(t—n) Yy(t-n+1) ... Yt)

Model pre predikciu

1(t + 1)
Yo(t+1)

Obr. 6.1: Vstupy a vystupy modelu pre predikciu vektoru cielovych premennych

X =X(),X

(t
v intervale (X

(1),

Vstupny vektor sekvencii vstupnych
premennych (histrociké hodnoty)

1),...,X(t —n), kde n je Specifikovana dizka sekvencie, ur¢it ich hodnoty
X(t+1)) (vid sekcia 6.2).

Vystupny vektor sekvencii vstupnych
premennych (budice hodnoty)

Xit—n) Xi(t-n+1) ... Xi(t) Xi(t+1) Xi(t+2) Xi(t+1)
Xo(t—n) Xo(t—n+1) ... Xot) Model pre predikciu Xo(t+ Xo(t+ Xo(t+1)
. X . —> vyvoja vstupnych —> . . .

: : : : premennych : : :
Xn(t—n) Xpt—n+1) ... Xpn(t) Xp(t+1) Xp(t+2) Xm(t+1)

Obr. 6.2: Vstupy a vystupy modelu pre predikciu vyvoja vstupnych premennych

6.2 Predikcia do specifikovaného roku

Pri ndavrhu modelu treba zohladnit sposob predikcie viacerych rokov, tzn. nie len jeden
krok dopredu. Existuje niekolko sposobov na predikciu viacerych bodov, v tejto praci budu
zohladnené tieto 3:

1. S vyuzitim rekurzivneho pristupu (vid sekciu 6.2.1).

2. Natrénovanim modelu pre predikciu fixnej dizky do buditcnosti (MIMO, vid sekciu
6.2.2).

3. S vyuzitim rekurzivneho pristupu v kombinécii s MIMO, (vid sekcia 6.2.3).

6.2.1 Rekurzivna stratégia

V tejto stratégii je model natrénovany na predpovedanie jedného kroku dopredu [75], teda
hodnotu cielovych premennych v nasledujiicom roku. Ak je posledny rok R a pozadovany rok
predikcie T', pricom plati R < T, aby bolo predpovedat vSetky hodnoty pre roky intervalu
(R, R+T), tak model pouziva hodnoty generované v predchddzajucich krokoch, ¢o zaroven
sposobuje hromadenie chyb. V zavislosti od Sumu pritomného v ¢asovych radoch a horizontu
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Model na predikciu
vyvoja vstupnych
premennych (X)

Vstupné data Generované data
Xi(t—-n) Xit-n+1) ... Xi(?) Xi(t+1) Xi(t+2) ... Xi(t+1)
Xo(t—n) Xo(t—n+1) ... X(t) Xo(t+1) Xo(t+2) ... Xo(t+1)
Xt —n) Xo(t—nt1) Xt Xt +1) Xp(t+2) ... Xp(t+])
Yit—n) Vilt—n+1) ... %) [yl(t+1) Yit+2) ... Yi(t+1)
Yp(t'—n) Y,,(t—.n+1) Yp.(t) Y(t+1) Y (t+2) ... Y(t+1)

Model na predikciu
ciefovych
.| premennych (Y)

Obr. 6.3: Sposob zretazenia modelov za sebou. Na lavej strane obrazku st zobrazené vstupné
data a na pravej si zobrazené generované data.

predpovede mobze rekurzivna stratégia trpief nizkym vykonom v tlohach viackrokového
predpovedania [75].

6.2.2 MIMO

MIMO (Multi-Input Multi-Output) [11] je stratégia zalozena na predpovedani viac krokov
dopredu. Pocet krokov je pevne definovany predom. Oproti rekurzivnej stratégii sa tato
stratégia vyhyba akumulécii chyb. Medzi nevyhody tohto pristupu je rovnaka struktira
modelu pre vietky horizonty (fixna dizka predpovedi) [75] .

6.2.3 RECMO

RECMO [32] (rekurzivny MIMO) je kombindcia rekurzivnej stratégie a MIMO. Princip spo-
¢iva v tom, Ze je vytvoreny model predikujici s krokov do budiicna. Nasledne su tieto kroky
zaradené do vstupu pre predikciu dalsich s krokov, az do konca generacie celej prognézy.

6.3 Zretazenie modelov

Modely buda pouzité postupne za sebou: najprv bude pouzity model, ktory predpoveda
vyvoj premennych a vystup z neho vyuzije druhy model na generaciu predikcii cielovych
parametrov.

Na obrazku 6.3 je zobrazeny sposob generacie predikcii s pouzitim oboch modelov. Mo-
del na predikciu vstupnych premennych X najprv vygeneruje prognézu vyvoja vstupnych
premennych. Ak to bu
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Druhy model potom pomocou vstupnych dat vygenerovanych premennych predpoveda
vyvoj cielovych premennych, ktoré chceme predpovedat. Na obrazku 6.3 si ¢ervenou farbou
oznacené vstupné a vystupné data prvého cyklu predikcie a modrou farbou druhy cyklus
modelu na predikciu cielovych parametrov.

6.4 Navrh API

Pre nasadenie a pouzitie modelu bude vytvorené jednoduché aplika¢né programové rozhra-
nie, prostrednictvom ktorého je mozné zistit buduci vyvoj vybranej populédcie do pozado-
vaného roku.

6.4.1 Koncové body

Pre generédciu predikcii si navrhnuté dva koncové body. Obidva prijmaji na vstupe data
predoslého vyvoja vybranej populdcie, meno populdcie / statu a cielovy rok, do ktorého
sa ma uskutocnit predikcia. Data musia obsahovat tdaje o rokoch. V pripade, ak data o
vybranej populécii nie st Specifikované, st pouzité data, ktoré st obsiahnuté v datovej sade.
Prehlad koncovych bodov je zobrazeny v tabulke 6.1.

Metéda | Cesta Ucel
GET /info Zobrazi dostupné modely.
POST /predict Predikcia vyvoja populacie do vybraného roku

zadanym modelom.
POST /lakmoos-predict | Predpoved populédcie vhodny ako vstupné déta
pre generovanie populacie.

Tabulka 6.1: Popis koncovych bodov aplikaéného programového rozhrania. a ich tcel.

6.4.2 Kompatiblita s Lakmoos AI API

Lakmoos Al, s.r.o je spolo¢nost zaoberajica sa vytvaranim prieskumov trhu pomocou di-
gitalnych respondentov. Tito digitalni respondenti si zdruzovani do populacii. Populacie
st vytvorené pomocou generatorov, ktoré generuji respondentov podla rozlozenia pravde-
podobnosti, ktoré slizi ako vstup do tychto generdtorov. Pre umoznenie tvorby budtcich
populdcii je vytvoreny koncovy bod "/lakmoos-predict"(vid 6.1), ktory poskytuje demogra-
fické data vo forméate pravdepodobnosti kompatibilnych s tymito generatormi.

Format vstupu do demografického generatoru

Vseobecne generdtor prijma na vstupe data vo forme pravdepodobnosti vyskytu danej veli-
¢iny. Navrhnuty model bude kompatibilny hlavne s generatorom zodpovednym za generaciu
veku a pohlavia pre jednotlivého virtualneho respondenta’. Ukdzka forméatu je zobrazena
v tabulke 6.2. Prevod prenosu dat z formatu vystupu modelu do formatu uvedeného kom-
patibilného pre generator je popisany v sekcii 8.3.3

Virtudlny respondent predstavuje simulovant osobu so zvolenymi demografickymi charakteristikami
(napr. vek, pohlavie), ktord pouziva model na predikciu (generovanie) odpovedi.
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Vek | Celkom Zena Muz
0 0,001 0,00048 | 0,00052
1 0,0012 | 0,000576 | 0,000624
2 0,0013 | 0,000624 | 0,000676

Tabulka 6.2: Priklad vstupnych dat do generatora zakladnej demografie. Zobrazené déita nie
st redlne. Celkova pravdepodobnost predstavuje pravdepodobnost generovania virtualneho
respondenta v danom veku a je rovnd sic¢tu pravdepodobnosti vyskytu muza a zeny.
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Kapitola 7

Vyber metod pre navrhovany
model

Este pred nadvrhom modelu je potrebné zistit, ktoré metédy st pre tento pripad pouzitia
vhodné. Této kapitola je zamerand na porovnanie zmienenych metéd (kapitola 4) a vyhod-
notenie ich presnosti pri predikcii rozlozernia vekovych skupin v populécii a ich schopnosti
zachytenia trendov v populacii. Meté6dy budi porovnané podla rovnakych metrik.

7.1 Pouzité metriky

Na hodnotenie vykonu modelov v tejto praci boli pouzité nasledujice metriky, ktoré patri
medzi najcastejsie pouzivané pri regresnych tlohéach:

o MAE (strednd absolitna chyba).

o MSE (strednd stvorcova chyba).

o RMSE (odmocnina zo strednej Stvorcovej chyby).
o MAPE (priemernd absolitna percentudlna chyba).
« Skoére R2.

Medzi najpopularnejsie spésoby vyjadrenia miery presnosti modelu na predikciu ¢aso-
vych radov si metriky RMSE a MAPE [14]. Hoci je MSE dobrym meradlom celkovej chyby
predikcie, nie je tak intuitivne a lahko interpretovatelné ako napriklad MAE. Preto sa c¢asto
uprednostnuje RMSE pred MSE, pretoze MSE je vyjadrené v inej mierke ako st déta (na-
miesto od RMSE). RMSE a MSE su citlivejSie na odlahlé hodnoty ako napriklad MAE
[30].

Na rozdiel od RMSE, MAPE nezvyraziuje extrémne chyby a je preferovand pre svoju
jednoducht interpretaciu v percentdch [1]. MAE poskytuje lahko pochopitelné meradlo
priemernej chyby a podobne ako MAPE nezvyraziuje extrémne odchylky.

Metrika R? oznacuje pomer rozptylu vysvetleného regresnymi modelmi vzhladom na
rozptyl y. Kedze Casové rady maji vo vseobecnosti vysoky stupen autokorelacie, aktualnu
hodnotu y mozno do znac¢nej miery vysvetlit najnovSou nameranou hodnotou y. V désledku
toho mé hodnota R? pre regresné modely zostrojené s pouzitim informécii o najnovsej
predpovedanej hodnote y tendenciu byt vysoka [36]. Z tohto dovodu je R? pouzitd len ako
doplnkova metrika.
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Ako hlavné metriky boli v tejto praci zvolené MAE, MAPE a RMSE, a to najmé kvoli ich
lahkej interpretovatelnosti. Tato kombinacia zdroven umoznuje posidit velkost absolutnej
chyby predikcie a identifikovat modely s nizsou robustnostou voci odlahlym hodnotam.

7.1.1 MAE

Strednd absolitna chyba (MAE) vyjadruje rozdiel medzi predikovanymi hodnotami a ak-
tudlnymi hodnotami. Je pocitand ako priemer absolitnych rozdielov medzi predikovanymi
hodnotami a aktudlnymi hodnotami [17].

7.1.2 MSE

Strednd stvorcova chyba (MSE) meria priemer kvadratickych diferencii medzi predpoveda-
nymi hodnotami a aktualnymi hodnotami. Vypocet prebieha tak, ze spocita sumu kvad-
ratickej odchylky pre kazdy datovy bod a stucet vydeli celkovym poc¢tom pozorovanych
vzoriek. Tato metrika zvyraznuje odlahlé hodnoty v datach, ¢o moze viest k zarovnaniu
modelu k tymto hodnotam, ¢o méze viest k zlému vykonu v niektorych pripadoch [17].

7.1.3 RMSE

Odmocnina zo strednej stvorcovej chyby (RMSE) je vyhodna metrika tykajica sa interpre-
tability, pretoze sa da interpretovat priamo vzhladom k predikovanym hodnotam. Pocita
sa ako odmocnina z MSE. Podobne ako MSE je to vyhodna metrika najma vtedy, ak data
podliehaji normalnemu rozlozeniu [17].

7.1.4 MAPE

MAPE (priemern4 absoliitna percentudlna chyba) [19]. Casto sa pouziva kvoli jednoduche;
interpretacii. Vyjadruje relativnu chybu k cielovej predikcii:

lg(z) — |
]

MAPE je hodnota chyby, g je testovany model, g(x) si hodnoty jeho predikcii y st
aktualne hodnoty.

MAPE = (7.1)

7.1.5 Skoére R?

Skére R? alebo koeficient determindcie je Statistickd metrika, ktord predstavuje podiel rozp-
tylu pre zavisli premenni vysvetlenti nezavislymi premennymi v regresnom modeli. Nado-
bida hodnoty od — inf do 1, pricom 1 indikuje najlepsi vykon [17].

7.2 Vyber metédy na predikciu zvolenych demogofrafickych
parametrov

V tejto sekcii budi porovnané zvolené metédy popisané v kapitole 4 na predikciu cielovych
skupin (vid tabulku 5.3). Metédy boli porovnané pre kazdu skupinu zvlast.
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7.2.1 Spo6sob porovnania

Modely budi na zaklade rovnakych vstupnych premennych predikovat vystupné premenné.
Porovnanie modelov bude vykonané pre kazdu skupinu vystupnych premennych zvlast.
Vybrané modely budi predpovedat vzdy vystup jednej ¢asovej jednotky dopredu Y (¢ + 1)
na zaklade poznanych vstupov predoslého kroku. Vstupné premenné si zobrazené v tabulke

7.1

Nazov premennej

Popis

year
fertility_ rate_ total

net_ migration

arable land

gdp_ growth

gdp

death rate crude
agricultural_land
rural__population_ growth
urban_ population
population_ growth

Rok.

Celkova miera plodnosti.
Cisté migracia.

Podeil ornej pbda.

Rast HDP.

Hodnota HDP v americkych dolaroch.
Hrub4 miera tmrtnosti.
PoInohospodarska poda.
Rast vidieckej populacie.
Podiel mestskej populacie.
Rast populacie.

Tabulka 7.1: Vstupné premenné pre porovnanie modelov.

Okrem vstupnych premennych bude vstup do modelu obsahovat aj historicky vyvoj cie-
lovych premennych, ktory bude obsahovat poslednych 10 historickych hodn6t premennych
vybranej cielovej skupiny (vid 5.3).

7.2.2 Porovnavané metody

Na predikciu starnutia boli zvolené metédy vhodné na predikciu dat casovych radov. Zo
statistickych metéd bola zvolend ARIMA (vid 4.1.1), ktord sa velmi ¢asto pouziva pre tento
ucel. Z pristupov strojového ucenia boli zvolené stromové pristupy (vid 4.3.1) a rekurentné
neurénové siete (vid 4.4.1 a jej varianty GRU (vid 4.4.3) a LSTM (vid 4.4.2). V tejto sekcii
st popisané konkrétne parametre tychto metdd.

Statistické metédy

Zo statistickych met6d boli pre porovnanie vybrané 2 metédy - ARIMA a ARIMAX (vid
sekciu 4.1.1). Tieto metédy vyzaduju, aby data boli staciondrne. Pre zaistenie stacionarity
boli premenné s vysokym rozsahom hodnot (ako st ukazovatele celkovej migrécie, pocet Iudi
v populécii alebo ukazatel hodnoty HDP) transformované pomocou logaritmickej transfor-
mécie (vid 5.3.1).

Pre kazdy stat a kazda predikovani premennit bol natrénovany samostatny model
ARIMA alebo ARIMAX. Zéakladné porovnavané verzie tychto modelov st ARIMA(1,1,1) a
ARIMAX(1,1,1). Pre vyber modelu bol pouzity zjednoduseny algoritmus na selekciu mo-
delu ARIMA [7]. Algoritmus je zobrazeny na obrazku 7.1.
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/ Dodat potiatoénl sadu parametrov (p,d,q) /

!

Tréning modelov ARIMA
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Ziskanie hodnoty AIC pre
modely

v

Ziskanie modelu s
navy&sim AIC a jeho
kombinéaciu parametrov
(p.d.q)

Obr. 7.1: Algoritmus na vyber modelu ARIMA.

Rekurentné neurénové siete

Na porovnanie boli zvolené 3 typy rekurentnych neurénovych sieti: klasickd neurénova siet,
LSTM siet a GRU siet. VSetky siete obsahuji vstupnt vrstvu a vystupnt vrstvu, skryté
vrstvy obsahuji len bunky typické pre dany typ siete.

Avsak vsetky standardné architektiry neurénovych sieti st nachylné na pretrénovanie
[23]. Z tohto d6vodu bol pri trénovacom experimente pouzity tzv. early stopping (skoré
zastavenie) zaloZené na validdcii [61]. Pri tréningu sa zaznamenéva trénovacia a valida¢nd
strata. Ak sa validacna strata nezlepsi o definovant troven, tréning sa zastavi po definova-
nom pocte epoch, a pouzije sa model s najnizsou valida¢nou stratou.

Na vyber parametrov pre rézne neurénové siete bol pouzity algoritmus, ktory natrénuje
jednotlivé neurénové typy RNN, GRU a LSTM pre rozny pocet vrstiev a rézny pocet
neurénov vo vrstve. Kedze vytvorena datova sada je pomerne mald, tak je predpokladané,
ze lepsi vykon dosiahnu hlavne mensie modely. Z toho dévodu boli skisané kombinacie
parametrov poctu vrstiev v sieti 1, 2, 3 v kombinécii s po¢tom neurénov vo vrstve 32, 64,
128, 256 a 512. Porovnavané boli na zaklade metriky MSE. Vysledky st zobrazené v tabulke
7.2.

Typ siete | Pocet vrstiev | Pocet neurénov vo vrstve
RNN 1 128
GRU 2 512
LSTM 2 256

Tabulka 7.2: Najlepsie architektiry modelov z porovnavanych kombindcii.
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Nazov parametru Hodnota
Koeficient rychlosti ucenia 0,0001
Pocet epoch 30
DiZka sekvencie spracovévanej sekvencie 10
Velkost davky vstupov 16

Tabulka 7.3: Spolo¢né trénovacie hyerparametere pre rekurentné neurénové siete.

Stromové pristupy

Na porovnanie boli zvolené 3 typy stromovych pristupov - Random Forest (ndhodny les
- vid 4.3.1), XGBoost (vid 4.3.1) a LightGBM (vid 4.3.1). Maximélny pocet vytvorenych
stromov pre stromové pristupy je nastaveny na 100 stromov.

7.2.3 Porovnanie metdéd na predikciu starnutia v populacii

Vysledok porovnania metdéd pre skupinu starnutia v populécii st zhrnuté v tabulke 7.4.

Model MAE MSE RMSE | MAPE | R2
XGBoost 0,469907 | 0,773085 | 0,594448 | 0,023742 | -3,162772
LightGBM 0,474313 | 0,730706 | 0,571284 | 0,023544 | -3,477708
ARIMA 0,756170 | 1,665824 | 0,931751 | 0,037795 | -7,856792
Random forest | 0,748777 | 1,724899 | 0,879608 | 0,034142 | -11,892065
ARIMAX 0,969567 | 3,015138 | 1,168805 | 0,044859 | -49,691072
RNN 1,302317 | 3,052082 | 1,407487 | 0,095964 | -68,266003
LSTM 1,421084 | 4,666500 | 1,546407 | 0,071161 | -64,632170
GRU 1,606564 | 4,749886 | 1,715321 | 0,104869 | -64,959586

Tabulka 7.4: Porovnanie modelov na predikciu starnutia v populdcii.

7 tabulky 7.4 vyplyva, Ze najlepsie navrhnutou metédou na predikciu vyvoja starnutia
v réznych populaciich je XGBoost. Vietky modely majt zaporni metriku R?, ¢o znamen4,
ze vsetky modely majta celkovo horsi vykon pri predpovedani nasledujiceho kroku ako
predpovedanie priemeru. Celkova metrika sa pocita ako priemer metrik pre vsetky dostupné
populacie v datovej sade. Podla vysledkov st stromové pristupy vhodnejsie na predikciu
dalsej hodnoty cielovej premennej. XGBoost a Light GBM prekonali vSetky ostatné metody.

7.2.4 Porovnanie metdd na predikciu rolozenia pohlavi v populacii

Vysledok porovnania metéd pre premenné rozlozenie pohlavi vo vSetkych populacidch. Po-
rovnanie podla celkovych metrik je zobrazené v tabulke 7.5. Ukazka predpovedi troch mo-
delov s najlepsim vykonom na predpovedanie vyvoja rozlozenia pohlavi ¢eskej populacie
7.3.

Vysledky ukazuji podobnt situaciu ako pri vybere modelu starnutia. Opéat sa na prvych
prieckach objavili stromové pristupy XGBoost a Light GBM, ¢o sa tyka presnosti na zaklade
MAE. Podla metriky R?> ARIMA lepsie zachytila rozptyl hodnét cielovych premennych ako
spominané stromové pristupy.
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Obr. 7.2: Najlepsie 3 modely na predikciu vyvoja vekovych skupin Iudi v populacii Ceska.

Model MAE MSE RMSE | MAPE | R2

XGBoost 0,152435 | 0,102863 | 0,188660 | 0,003103 | -9,786589
LightGBM 0,164130 | 0,135818 | 0,193887 | 0,003360 | -10,233497
ARIMA 0,194362 | 0,274776 | 0,232729 | 0,003949 | -13,581815
Random forest | 0,220588 | 0,459863 | 0,249659 | 0,004634 | -15,561229
ARIMAX 0,272545 | 1,383705 | 0,323066 | 0,005545 | -1425,358241
LSTM 0,690887 | 1,513531 | 0,717819 | 0,013913 | -925,760349
GRU 0,844248 | 2,546971 | 0,883037 | 0,016798 | -1673,681444
RNN 0,984102 | 2,138364 | 1,027802 | 0,020173 | -1828,977594

Tabulka 7.5: Porovnanie modelov na predikciu rozlozenia pohlavi — celkové hodnotenie pre
vSetky staty.

7.2.5 Porovnanie metdéd na predikciu celkového pocétu Iudi v populacii

Celkové hodnotenie metdd na validacnej sade podla zvolenych metrik je zobrazené v tabulke
7.6. Na obrazku 7.2 st zobrazené priklady predikcii na populacii Ceska. Z vysledkov vyplyva,
ze najlepsi pristup pri aktudlnych vstupnych premennych je pouzit model ARIMA. Méze
to byt z dévodu chybajicich vstupnych premennych ovplyviujucich celkovy pocet Tudi v
populécii 5.7.

7.3 Vyber metédy na predikciu vplyvnych premennych

Uéelom tohto modelu je predpovedat budice hodnoty vetkych premennych, ktoré ovplyv-
nuju cielové premenné.
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Obr. 7.3: Predikcie najlepsich 3 modelov na predikciu rozlozenia pohlavi v Cesku.

Model MAE MSE RMSE MAPE | R2

ARIMA 2,07 x 10% | 3,66 x 103 | 2,62 x 10° | 0,0203 | -1,8044
ARIMAX 8,12 x 105 | 1,15 x 10'® | 1,00 x 107 | 0,0394 | -13,4359
XGBoost 2,27 x 107 | 9,60 x 10*® | 2,71 x 107 | 0,1208 | —1,6463 x 10*
Random forest | 2,96 x 107 | 2,06 x 106 | 3.39 x 107 | 0,0620 -99,6803
LightGBM 2,28 x 107 | 1,21 x 10'6 | 2,61 x 107 | 0,2252 | —7,8499 x 10*
GRU 1,79 x 10% | 3,28 x 10'7 | 1,84 x 10® | 0,3033 | -3713,2135
LSTM 2,27 x 108 | 4,97 x 10'7 | 2,31 x 10® | 0,3696 | -1370,6115
RNN 2,39 x 108 | 5,68 x 10'7 | 2,45 x 108 | 0,4718 | -1781,7058

Tabulka 7.6: Celkové hodnotenie vykonu modelov pri predpovedani celkového poctu Tudi v
populécii.

7.3.1 Porovnavané metdédy

V tejto sekcii budd porovnané metédy vhodné na predikciu ¢asovych radov - ARIMA a
rekurentné neurénové siete a kombinacia rekurentnej neurénovej siete s plne prepojenou
vrstvou. Pri kombinovanych sietach bola poslednd rekurentnd vrstva nahradend plne pre-
pojenou vrstvou so 64 neurénmi. Parametre porovnavanych rekurentnych ¢istych neuréno-
vych sieti st rovnaké ako pri predoslom experimente (vid 7.2). Podobne prebiehal aj vyber
modelu ARIMA (vid 7.1).

Zo studie zameranej na porovnanie Statistickych metéd na analyzu ¢asovych radov a
modelmi strojového ucenia ako st Random forest, maja statistické metédy tendenciu pre-
konat tieto modely strojového ucenia [47]. Z toho dévodu stromovy typ modelov nebol v
tejto sekcii porovnany.

Porovnavané boli 3 typy neurénovych sieti: ¢isto rekurentné, rekurentné s jednou vrstvou
pridanou plne prepojenou vrstvou a univariantné neurénové siete. Konkrétne hodnoty pa-
rametrov sui zobrazené v tabulke 7.3.

7.3.2 Vysledky porovnania

V tabulke 7.7 st zobrazené vysledky porovnania modelov pre predpoved budiceho vy-
voja vplyvnych parametrov. Najlepsie hodnotenie podla celkovych metrik dosiahol model
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Obr. 7.4: Najlepsie 3 modely na predikciu vyvoja poc¢tu Iudi v populacii v Cesku.

ARIMA. Dosiahol lepsie vysledky ako rekurentné neurénové siete. M6ze to byt spdsobené
slabou kvalitou dostupnych demografickych dat alebo nesedvisiacimi vstupnymi premen-
nymi. Rekurentné neurénové siete vyzaduju pre svoj tréning velké mnozstvo trénovacich
dét, ¢o moze znamenat, ze dand datova vzorka nemusi byt dostatocne velka [41].

Model MAE MSE RMSE MAPE R2

ARIMA 7,10 x 100 | 6,06 x 10% | 8,01 x 10 | 8,66 x 10™ | —2,52 x 107
LSTM 1,01 x 10M | 1,07 x 10%* | 1,20 x 10! | 7,57 x 10% | —1,91 x 10%*
RNN 1,37 x 10M | 2,40 x 10%* | 1,43 x 10! | 8,62 x 104 | —8,29 x 10%°
GRU + NN | 1,29 x 10 | 2,53 x 10%* | 1,42 x 10" | 4,17 x 10'7 | —7,69 x 10%°
RNN + NN | 1,52 x 10" | 3,08 x 10** | 1,61 x 10'" | 1,55 x 10'6 | —4,12 x 10%®
GRU 1,52 x 10" | 3,05 x 10%* | 1,94 x 10" | 2,19 x 10'5 | —1,16 x 103°
LSTM + NN | 1,73 x 10" | 4,07 x 10** | 1,80 x 10! | 3,08 x 10'7 | —7,33 x 10%
Uni GRU 1,87 x 10M | 7,60 x 10%* | 2,21 x 10! | 2,58 x 10'7 | —7,16 x 10%°
Uni LSTM 2,19 x 10™ | 1,09 x 10%° | 2,60 x 10 | 5,18 x 106 | —2,81 x 10%°
Uni RNN 6,73 x 10 | 2,18 x 10?6 | 8,88 x 10! | 4,25 x 10 | —1,01 x 10%°

Tabulka 7.7: Porovnanie modelov na predpoved vyvoja vplyvnych premennych na celej da-
tovej sade pre vsetky premenné. Kombinované siete su vo forme napriklad GRU + NN.
Skratka Uni znamend, ze model tvori sibor modelov, z ktorych kazdy predpoveda univa-
riantnd (samostatni) ¢asovi radu parametra.

Nazov premennej Model
agricultural land ARIMA
arable land ARIMA
death rate crude ARIMA
fertility_ rate_ total ARIMA
gdp ARIMA
gdp_growth Uni LSTM
net__migration Uni LSTM
population_ growth LSTM + NN
rural__population_ growth | ARIMA
urban_ population ARIMA

Tabulka 7.8: Porovnanie celkové hodnotenie modelov na predikciu jednotlivych premennych
samostatne.

7 vysledkov v tabulke vyplyva, ze ARIMA je vSeobecne zo zvolenych modelov najlep-
sou metédou na predikciu vyvoja zvolenych parametrov. Avsak vysledky mézu byt zava-
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dzajlice - vysoka miera chyby moze sposobit, ze parameter s radovo vyssimi hodnotami
moze ovplyvnit celkové poradie modelu. Preto boli v tomto pripade modely porovnané
podla presnosti pre jednotlivé premenné. Vysledky st zobrazené v tabulke 7.8. Okrem pa-
rametrov rastu HDP (gdp_ growth), ¢istej migracie (net_ migration) a miery rastu populécie
(population__growth) je ARIMA najvhodnejsou metédou pre celkovi predpoved vybranych
parametrov.

7.4 Zhodnotenie vysledkov

Ako model na predikciu cielovych parametrov vekového rozlozenia a podielu muzov a zZien
v populécii bol zvoleny XGBoost. Cielom tejto prace je vytvorit univerzalny model a na
danej datovej sade dosiahol najlepsie vysledky podla zvolenych metrik. Na predikciu celko-
vého poctu Tudi v populacii dosiahla najlepsie vysledky ARIMA, ktord nevyuziva ostatné
sekvencie, preto ju na tento ti¢el mozno pouzif samostatne.

Na vseobecnu predikciu vstupnych premennych do modelu na predikciu cielovych pre-
mennych bola zvolend ARIMA. ARIMA sa ukézala ako univerzalna metéda pouzitelnd
samostatne na predikciu réznych sekvencii. LSTM mala o nieco horsie vysledky, ale v
niektorych pripadoch jej varianty dokazali predpovedat lepsie vyvoj niektorych premen-
nych (vid tabulku 7.8), napriklad rast HDP (gdp_growth) alebo mieru ¢istej migrécie
(net_ migration). Preto bude na zhotovenie findlneho modelu pouzity aj pristup s pouzitim
modelu LSTM ako modelu na predikciu vstupnych premennych.
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Obr. 7.5: Priklady predikcii jednotlivych vplyvnych sekvencii (vstupnych premennych) po-
mocou 3 modelov s najlepsim vykonom.
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Kapitola 8

Implementacia

V tejto kapitole st popisané implementacné detaily, abstraktny popis navrhnutého modelu,
pouzité nastroje a kniznice.

8.1 Pouzité nastroje

Na implementéciu je pouzity jazyk Python [63], vdaka svojej lahko ¢itatelnej syntaxi, kom-
patibilite medzi platformami a sirokej skale dostupnych kniznic pre strojové ucenie a datova
analyzu [37]. Bola pouzitd verzia Pythonu 3.11, na zaistenie kompatibility so systémami
firmy Lakmoos Al

8.1.1 Sprava balickov a verzovanie

Na spravu balickov bol pouzity néstroj Poetry [62] kvoli jednoduchej sprave a instaldcii
roznych balickov. Automaticky riesi kompatibilitu verzii balickov a umoznuje pouzit vlastné
rozhranie prikazového riadku. Na verzovanie kodu bol pouzity nastroj Git. Cely nastroj je

dostupny na portale GitHub pod MIT licenciou'.

8.1.2 KniZnice

Na implementéciu neurénovych sieti bola pouzitd kniznica PyTorch [64], pretoze je Siroko
pouzivana a dobre podporovand kniznica pre oblast hlbokého strojového ucenia. Umoznuje
rychlejsie trénovanie neurénovych sieti pomocou paraleliziacie vypoctov s vyuzitim GPU.
Pre klasické algoritmy umelej inteligencie bola pouzité kniznica scikit-learn [70]. Scikit-learn
pontka okrem implementacie zadkladnych modelov umelej inteligencie aj rézne nastroje na
normaliziciu a skdlovanie dat.

Na pricu s ddtami bola pouzitd kniznica Pandas [54]. Tato kniZnica je vhodnd na
spracovanie tabulkovych dat. Bola pouzitd pri tvorbe datovej sady a pri manipulacii s
détami (napriklad pri predspracovani dat). Pandas je kompatibilné s kniznicou NumPy [51]
a PyTorch na tpravu dat (napriklad do tenzorov) na efektivnejsie spracovanie modelom.
Na prevod dat do distribucie pravdepodobnosti bola pouzita kniznica SciPy [78].

Osobitné kniznice Light GBM [42] a XGBoost [81] boli pouzité na implementaciu gra-
dient boosting modelov XGBoost a Light GBM.

Na ladenie modelu bola pouzitd kniznica SHAP[44]. SHAP (SHapley Additive exPla-
nations) je teoreticky pristup zaloZeny na teérii hier na vysvetlenie vystupu akéhokolvek

! https://github.com/andrewp-dot /demography-predictor
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modelu. Tato kniznica pouziva hodnoty SHAP ako metriku na vysvetlenie vplyvov vstup-
nych premennych na hodnotu predikecii.

Navrhnuté aplika¢né programové rozhranie (API) bolo implementované pomocou kniz-
nice FastAPI. FastAPI je Sirokopouzivana a dobre zdokumentovand kniznica na tvorbu
aplikacnych programovych rozhrani.

8.2 Implementacia modelu

V tejto sekcii st popisané implementacné detaily néastroja na predikciu tvorby predikto-
rov experimentov popisanych v kapitole 7. Prediktor modelu je tvoreny dvomi modelmi: 1.
modelom na predikciu vyvoja sekvencii a 2. modelom, ktorého ucel je zachytit na vstup-
nych sekvenciach a historickych tidajoch parametrov predpovedat ich hodnoty do budicna.
Cely demograficky prediktor je zapuzdreny do triedy PredictorPipeline. Trieda prijima na
vstupe surové data a na vystupe data v pévodnom formate. Cela trieda je zodpovednd za
predspracovanie dat, ich spracovanie a vratenie do pévodného formatu.

8.2.1 Trénovanie modelov

Nagcitanie a rozdelenie dat na trénovacie a validacné zabezpecuje trieda StatesDataloader.
Celd datova sada je rozdelend na skupiny sekvencii pre jednotlivé populdcie (staty). Tréno-
vacie a valida¢né data st rozdelené spésobom popisanym v sekcii 5.1.2.

Nagcitané data si potom predspracované pomocou triedy DataTransformer. Tato trieda
zabezpecuje predspracovanie dat, ako je ich transformdicia a skélovanie (vid 5.3.1). Jeho
stucastou je natrénovany skalovac, ktory sa potom ulozi spolo¢ne s modelom do jedného
celku na zretazené spracovanie. Zakladna trieda na tvorbu zretazeného spracovania je
BasePipeline. Tvori zakladné rozhranie pre kazda vytvorenu pipeline. Zretazené modely
slazia potom ako vstup na vyhodnotenie presnosti modelu. Cely proces je graficky zobrazeny
na obrazku 8.1.

BasePipeline

Tréningové,
validaéné data

Data
rozdelené na
populacie

DataTransformer

Y

StatesDataloader

Predspracované
data

BasePipeline A4

EvaluateModel |_
(voliterng) [~ Model

Obr. 8.1: Schéma typického trénovania modelov. Predspracované tréningové data ida do
modelu, ktory obsahuje funkciu na jeho tréning. Vytvorenu pipeline mozno potom pomocou
triedy EvaluateModel ohodnotit na zdklade valida¢nych dat.

8.2.2 Model na predikckiu cielovych premennych

Ako model na predikciu cielovych premennych pre starnutie a rozlozenie pohlavi v populacii
bol na zaklade experimentov vybrany XGBoost. Model s objektom triedy DataTransformer
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Historicky vyvoj cielovych Vektor vstupnych premennych X(t)
premennych (Y)

’ population_ages_0-14_t-0

’ population_ages_0-14_t-1 Hodnoty Y(t+1)

population_ages_0-14 ‘

XGboost H population_ages_15-64 ‘

population_ages_65_and_above ‘

’ population_ages_0-14_t-9

’ population_ages_15-64_t-0

’ population_ages_65_and_above_t-9

Obr. 8.2: Shéma tpravy historickych vstupnych premennnych na vstup do modelu XGBoost.

je zoskupeny do triedy TargetPredictorPipeline. Tento typ pipeline okrem predspraco-
vania dat ich aj prevedie do korektného formatu na vstup do modelu XGBoost. Na imple-
mentaciu bola vytvorena trieda TargetModelTree.

XGBoost na spracovavanie ¢asovych radov potrebuje poznat predchddzajice hodnoty
predpovedanej veliciny. Vstupny vektor obsahuje vstupné premenné a historické hodnoty
v tvare oneskorenych priznakov. Pocet historickych hodnot cielovych premennych definuje
dl7ka sekvencie. Ak je dlzka sekvencie 10, tak vstupny vektor bude obsahovat 10 poslednych
historickych hodnot kazdej cielovej premennej (vid obrézok 8.2. Na optimalizdciu paramet-
rov bol vyuzity parameter tuning s pouzitim triedy GridSearchCV dostupnej v kniznici
Scikit-learn (vid pouzité néastroje v sekcii 8.1.2).

Na zobrazenie vstupnych premennych a ich vplyv na vstup bol pouzity stipcovy graf z
kniznice SHAP (vid 8.1.2). Tento graf zobrazuje priemerni absolitnu hodnotu SHAP pre
kazdy prvok vo vSetkych predikcidch a kvantifikuje velkost vplyvu na predikciu modelu [58].
Na obrazku 8.3 je zobrazeny stipcovy graf pri predikeii ¢eskej populécie.

8.2.3 Model na predikciu vplyvnych sekvencii

Na zéklade experimentov bola na tento ucel zvolend metéda ARIMA, pretoze dosiahla
najlepsie vysledky podla experimentu (vid tabulku 7.7).

Implementacia modelu ARIMA

ARIMA model je potrebné natrénovat pre kazdu sekvenciu zvlast. Na tento 1icel bola vytvo-
rend trieda PureEnsembleModel, ktord obsahuje skupinu modelov ARIMA predpovedajica
kazda 1 parameter 1 sekvencie. Model je na kompatibilitu rozhrania zapuzdreny v triede
CustomARIMA. V tejto triede je implementovany algoritmus na hladanie optimélnych pa-
rametrov pre dand sekvenciu. Na predpovedanie viacerych populacii je vytvorena trieda
StatisticalMultistateWrapper zoskupujica viac instancii triedy PureEnsembleModel,
kazd4 na predikciu vyvoja parametrov pre jeden stat. Tento model bude sluzit ako za-
kladny model,
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Obr. 8.3: Vstupné premenné do modelu a ich priemerna hodnota na predikciu Ceska.

Implementacia modelu LSTM

Na specifikaciu rekurentnej neurénovej siete je vytvorena trieda RNNHyperparameters. Tato
trieda obsahuje vSetky nastavitelné parametre (tzv. hyperparametre) potrebné pre defini-
ciu architektiry (pocet vrstiev, pocet neurénov vo vrstve, dizka spracovavanej sekvencie,
dimenzia vstupu a vystupu) vratane parametrov, ako si miera ucenia (anglicky learning
rate), pocet epoch alebo pocet naraz spracovanych sekvencii pri trénovani (anglicky batch
size). Parametre natrénovaného modelu st rovnaké ako model pouzity v experimentoch na
vyber metdédy (vid tabulku 7.2). Definiciu architektiry, tréning a predikciu pomocou mo-
delu LSTM zabezpecuje trieda BaseRNN. Ako prevencia proti pretrénovaniu bola pouzita
metdda skorého zastavenia (anglicky early stopping, vid 7.2.2).

Graf 8.5 zobrazuje konkrétne hodnoty tréningovej a validacnej straty neurénovej siete
pocas trénovania. PocCas prvych dvoch epdch je validacna strata nizsia ako tréningova.
To moze byt spésobené tym, ze v doésledku malého mnozstva trénovacich dat pociatocné
validacné sekvencie obsahuju hodnoty, ktoré model videl uz pri trénovani. Tréning bol
zastaveny po uplynuti 11 ep6ch nasledkom skorého zastavenia.
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StatisticalMultistateWrapper
PureEnsembleModel PureEnsembleModel
(pre populaciu 1) (pre populaciu N)
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CustomARIMA 2 o CustomARIMA 2
CustomARIMA P CustomARIMA P

Obr. 8.4: Zlozeny ARIMA model na predikciu vyvojov parametrov vsetkych dostupnych
populécii.
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Obr. 8.5: Hodnoty tréningovej a validacnej funkcie straty pocas trénovania LSTM siete.

8.2.4 Demograficky prediktor

Demograficky prediktor je implementovany pomocou tried FeatureModelPipeline na pre-
dikciu vyvoja vstupnych premennych a TargetModelPipeline na predikciu cielovych pre-
mennych. Kazda z nich obsahuje vlastny datovy transformér na predspracovanie a spatnta
transformaciu dat do origindlneho formatu. To umoznuje to, ze kazdy model moéze pouzit
int formu predspracovania dat. Abstraktnd schéma je zobrazena na obrazku 8.6.

PredictorPipeline

Vygenerované

Data > > L
predikcie

FeatureModelPipeline > TargetModelPipeline

Obr. 8.6: Abstraktna schéma implementéacie prediktoru.

50



Konkrétnu podobu prediktora na predikciu starnutia je zobrazend na obrazku 8.7. Pre-
diktor na predikciu rozlozenia pohlavi je implementovany rovnakym spésobom, s rozdielom
vyberu cielovych premennych Y. Konkrétne premenné st zobrazené v tabulke 5.3.

FeaturePredictorPipeline

Meno krajiny
Vstupné
premenné ¢asu t (X)

Vstupné premenné s

DataTransformer ——>{ StatisticalMultistateWrapper ich prognézou (X + X))

TargetPredictorPipeline
t e P /y{ population_ages_0-14 ‘

Zname cielové premenné . ‘
~ lati 15-64
do casu t (Y) DataTransformer || XGboost population_ages_
\b{ population_ages_65_and_above ‘

Obr. 8.7: Predikcia pomocou demografického prediktora na predikciu starnutia. Na obrazku
je je zobrazeny postup predikcie pomocou prediktora.

8.3 Implementacia API

Na jednoduché a rychle nasadenie modelu bolo navrhnuté aplika¢né programové rozhranie.
Jeho navrh je popisany v sekcii 6.4.

8.3.1 Informacny koncovy bod

Jeho vystupom je zoznam dostupnych modelov a zoznam dostupnych populécii, ktoré je
mozné pomocou vybraného modelu predpovedat.

« URL: /info
e Metbda: GET

e Odozva: Objekt typu JSON, ktory obsahuje:

— models — zoznam dostupnych modelov (napr. ["modelA_cz", "modelB"])

— populations — zoznam populécii, ktoré mozno predikovat (napr. ["Czechia",
"United States"])

e Stavovy kéd: 200 0K pri tspechu

8.3.2 Prediktivny koncovy bod

Tento koncovy bod je zodpovedny za generovanie predikcii. Jeho vystupom sl nové predikcie
vybranej populédcie do pozadovaného roku.
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e URL: /predict
e Metdda: POST
e Vstup: Objekt typu JSON, ktory obsahuje:

— model_key — nazov modelu, ktory sa mé pouzit
— state - nazov predikovanej populécie

— target_year - konecny rok predikcie populécie
¢ Odozva: Objekt typu JSON, ktory obsahuje:

— state - nazov predikovanej populacie.

— predictions — predikované hodnoty.
e Stavové kédy:

— 200 OK pri uspechu.
— 404 NOT FOUND pri nendjdenej zadanej populacii alebo modeli.
— 500 INTERNAL SEVER ERROR chyba na strane servera.

8.3.3 Koncovy bod kompatibliny s Lakmoos AI API

Tento koncovy bod vznikol v spolupraci s firmou Lakmoos Al, s.r.o na podporu genera-
cie vstupnych dat do generatora (vid 6.4.2). Vystupom tohto koncového bodu si okrem
predikcii aj rozloZenie pravdepodobnosti pre vekové alebo pohlavné rozlozenie v populécii.

o URL: /lakmoos-predict
e Metdda: POST
e Vstup: Objekt typu JSON, ktory obsahuje:

— model_key — nazov modelu, ktory sa mé pouzit

— state - nazov predikovanej populécie

target_year - konec¢ny rok predikcie populécie

— max_age - maximalny predpokladany vek virtudlneho respondenta.
e Odozva: Objekt typu JSON, ktory obsahuje:
— state - ndzov predikovanej populécie

— predictions — predikované hodnoty.

— distribution — distribicie pre pohlavie a vek vo formate popisanom v tabulke
6.4.2

e Stavové kédy:

— 200 OK pri tspechu
— 404 NOT FOUND pri nendjdenej zadanej populacii alebo modeli
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— 500 INTERNAL SEVER ERROR chyba na strane servera

Predpovedané data st prevedené na hodnoty pravdepodobnosti. Tyka sa to predikcie
rozlozenia pohlavi v populécii a vekovych skupin v populécii. Prevod podielu vekovych
skupin na pravdepodobnost je implementovany pomocou sikmo-norméalneho rozlozenia. Na
implementaciu sikmej normélnej distribiicie bola pouzita implementacia z kniznice Pythonu
SciPy. Na vypocet tejto distribtcie bolo potrebné dopocitat parametre, ako vekovy priemer
a smerodajnt odchyTku (pozri rovnice 8.1 a 8.2) [83]. Dalej bolo potrebné dopocitat este
koeficient sikmosti (pozri rovnicu 8.3). Ako koeficient sikmosti bol pouzity Pearsonov druhy
koeficient sikmosti [21].

k L
5 = iz fimi o
n
koop N\ 2 1/2
S fim? - (Bfm)
"

n—1

kde X je priemerny vek skupin a o je smerodajna odchylka. f; je percentuélne za-
stupenie skupiny (frekvencia vyskytu), m; je stred i-tej skupiny, k& je pocet skupin a n je
celkovy pocet observacii. Vypocet koeficientu sikmosti zahfnia hodnotu u, ktora predstavuje
predpokladani stredni hodnotu.

3(X —p)

- (8.3)

Sikmostpearson 2 =

Vypoéitané pravdepodobnosti vyskytu ludi pre jednotlivii skupinu (kazdy rok tvori
jednu skupinu) na zaklade ziskanej funkcie hustoty pravdepodobnosti.
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Kapitola 9

Evaluacia metody

Tato kapitola je zamerana na experimentalnu evaluaciu vytvorenych modelov. Prediktory
sa lisia modelom na predikciu vyvoja vplyvnych premennych (prvym modelom).
9.1 Spoésob evaluacie

Ako vstupné data na evaludciu modelov budu slazit posledné zname déata jednotlivych
statov. Model potom predpovie data do posledného zndmeho roku valida¢nych dat. Vysledok
sa porovna s referenénymi hodnotami skimanych premennych.

9.2 Evaluacia modelov pre vsetky populacie

Na evaluaciu celého modelu st pouzité vsetky dostupné data. Cielom experimentu je zistit
priemernt celkovil presnost vytvorenych modelov pre obidva ciele predikcie.

1. Model | Ciel modelu MAE | MSE | RMSE | MAPE R2

ARIMA RozlozZenie pohlavi | 0,1993 | 0,2267 | 0,2284 | 0,0041 | -6,4635
Vekové skupiny 0,5840 | 0,9201 | 0,7107 | 0,0293 | -4,7180

LSTM Rozlozenie pohlavi | 0,2501 | 0,3636 | 0,2798 0,0051 -7,4312

Vekové skupiny 0,7112 | 1,4454 | 0,8406 0,0328 | -11,7351

Tabulka 9.1: Vykonnost modelov na predikciu rozlozenia pohlavia a veku. Metriky st platné
pre celt datova sadu. Hodnoty st zaokrithlené na 4 desatinné miesta.

Celkové hodnotenie oboch modelov je zobrazené podla metrik v tabulke 9.1. Metriky
st pocitané vahovanym priemerom, kde evaluicia pre populacie s dlhsimi sekvenciami ma
vacsiu vahu. Do hodnotenia sa rataju chyby zo vSetkych cielovych premennych. Zaujimavé
st hodnoty metriky R2. Hodnoty R? st v tomto pripade zaporné, ¢o znamend, ze model
celkové hodnotenie predpovedi modelov st horsie, ako predikcie priemernej hodnoty. To
moze byt sposobené akumulovanou chybou, pretoze hodnota y; moéze byt do velkej miery
vysvetlend hodnotou y;—; (vid 7.1).

9.2.1 Najlepsie a najhorsie predpovedané staty

Evaluacia prebiehala aj pre kazdy stat zvlast na overenie mozného rozptylu chyby.
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Modely rozlozenia pohlavi

Tabulky 9.2 a 9.3 zobrazuju najlepsie a najhorsie hodnotené staty pre model predpovedajtci
pohlavné rozlozenie v jednotlivych Statoch.

1. Model | Meno populéacie MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Serbia 0,0041 | 0,0000 | 0,0045 | 0,0001 | -0,0962

ARIMA Albania 0,0076 | 0,0001 | 0,0101 0,0002 | -0,1010
Madagascar 0,0098 | 0,0001 | 0,0108 | 0,0002 | -5,1217
Somalia 0,0081 | 0,0001 | 0,0099 | 0,0002 | -0,0922

LSTM World 0,0113 | 0,0002 | 0,0131 0,0002 | -0,0290
Albania 0,0127 | 0,0002 | 0,0141 0,0003 | -1,1651

Tabulka 9.2: Najlepsie predikované staty podla metrik — modely na predikciu rozlozenia
pohlavi. Zoradené podla metriky RMSE.

1. Model | Meno populacie MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Central African Repub- | 1,1365 | 1,3637 | 1,1678 0,0227 | -17,6005
ARIMA lic

Maldives 2,3440 | 8,1355 | 2,8523 | 0,0492 | -1,7065
Oman 45254 | 24,2321 | 4,9226 | 0,0985 | -4,3572
Qatar 2,2043 | 6,1545 | 2,4808 | 0,0580 | -3,6679
LSTM Maldives 3,4268 | 14,8085 | 3,8482 | 0,0717 | -3,9265
Oman 51762 | 31,3752 | 5,6014 | 0,1126 | -5,9363

Tabulka 9.3: Najhorsie predikované staty podla metrik — modely na predikciu rozlozenia
pohlavi. Zoradené podla metriky RMSE.

Obidva modely vedia s pomerne malou chybou predpovedat vyvoj rozlozenia pohlavi
v Albansku (vid obrazok 9.1) a majd horsi vykon pri predpovedani rozlozenia pohlavi
v Oméne (vid obrazok 9.2). Z obidvoch obrazkov vyplyva, Ze modely maji problém so
zachytenim sezénnych trendov. Populécie so stabilnymi trendami a malou varianciou vedia
modely predpovedat celkom presne. Slabé zachytenie sezénnych trendov mézu sposobit zle
zvolené atributy pre tento trend a nedostato¢né mnozstvo znamych dat, na zaklade ktorych
by bolo mozné urcit sezénne trendy.

Modely na predikciu veku

V tabulkach 9.4 a 9.5 st zobrazené hodnotenia vykonu pre vybrané najlepsie a najhorsie
hodnotené staty podla RMSE.

Na obrazkoch 9.3 a 9.4 moézeme vidief, ze modelu sa napriek chybam podarilo zachytit
rastici alebo klesajtci trend vybranej vekovej skupiny. Zaujimavé je, ze predikcie rozlozenia
vekovych skupin dosiahli kladné hodnoty R?, ¢o naznacuje, Ze model aspon ¢iastoéne vysti-
hol variabilitu referen¢nych dat. V pripadoch, kde bol trend populacie monotonny, dokazal
model predikovat vyvoj pomerne presne. Naopak, nedokazu dobre predpovedat sezénny vy-
voj - napriklad pri predpovedi percenta Tudi od 15-64 rokov v rokoch 2012-2020 na obrazku
9.4. Cim monoténnejsi je trend populécie, tym jednoduchsie ho vedia modely predpovedat.
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Obr. 9.1: Predikcia rozlozenia pohlavia v Albansku.
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Obr. 9.2: Predikcia rozlozenia pohlavia v Omaéne.

56




Populacia vo veku 15-64 rokov

9 T
o 66 —— Referencné hodnoty
© ] —— Predikcie - arima-age-predictor
o —— Predikcie - Istm-age-predictor
C 65 .
he]
le;
I T T T T T T
2016 2017 2018 2019 2020 2021
Rok
Populacia vo veku 0-14 rokov
9 -
o —— Referencné hodnoty
o 15.2 4 —— Predikcie - arima-age-predictor
g —— Predikcie - Istm-age-predictor
-g 15.0 4 %,-/’
I T T T T T T
2016 2017 2018 2019 2020 2021
Rok
Populacia vo veku 65 a viac
9 -
o 0d — Referencné hodnoty
o —— Predikcie - arima-age-predictor
5 1 o [ .
S 5 Predikcie - Istm-age predlctor
o
g /
I T T T T T T
2016 2017 2018 2019 2020 2021
Rok

Obr. 9.3: Predikcia rozlozenia obyvatelstva do vekovych skupin v Slovinsku.
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Obr. 9.4: Predikcia rozlozenia obyvatelstva do vekovych skupin v Syrskej arabskej republike.
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1. Model | Meno populacie MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Virgin Islands (U.S.) 0,0870 | 0,0148 | 0,1004 | 0,0024 0,7239

ARIMA Angola 0,0871 | 0,0167 | 0,1086 | 0,0050 | -0,4944
Congo, Dem. Rep. 0,1071 | 0,0179 | 0,1291 0,0163 | -4,1657
Afghanistan 0,0938 | 0,0113 | 0,1058 | 0,0130 | -55,9173

LSTM Slovenia 0,0955 | 0,0204 | 0,1200 | 0,0045 0,7984
Yemen, Rep. 0,1172 | 0,0179 | 0,1303 | 0,0115 | -7,8439

Tabulka 9.4: Najlepsie predikované staty podla metrik — modely na predikciu vekovych
skupin. Zoradené podla metriky RMSE.

1. Model | Meno populacie MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Japan 1,9784 | 7,7303 | 2,3362 | 0,0780 | -2,3700

ARIMA Saudi Arabia 1,8325 | 8,8607 | 2,4430 | 0,1688 | -38,5822
Syrian Arab Republic 2,0471 | 8,9241 | 2,5899 | 0,0743 | -1,0072
Qatar 2,6645 | 18,8226 | 2,8535 | 0,1278 | -36,6061

LSTM Syrian Arab Republic 2,7984 | 15,3710 | 3,3365 | 0,0867 | -2,0600
Japan 3,7821 | 22,4317 | 4,2050 | 0,1433 | -8,7932

Tabulka 9.5: Najhorsie predikované staty podla metrik — modely na predikciu rolozenia
vekovych skupin. Zoradené podla metriky RMSE.

9.2.2 Zhrnutie

7 experimentu vyplyva, ze obidva modely maji problém so zachytenim sezénnych hodnot.
Modely dokazu dobre predpovedat iba monoténne trendy. Vysledky evaludcie umoznili teda
identifikovat populécie so stabilnym a nestabilnym trendom.

9.3 Evaluacia modelu pre skupiny populacie

Tento experiment je zamerany na zhodnotenie Statov s urcitou charakteristikou, ako je
miera bohatstva alebo geolokacia populacii. Cielom tohto experimentu je zistit, ¢i model
vie predpovedat lepSie urcité skupiny statov ako iné, alebo ¢i je model skuto¢ne univerzalny.

9.3.1 Rozdelené populicie podla bohatstva

Populécie boli rozdelené podla tirovne bohatstva na populacie s vysokym prijmom, strednym
vys$im prijmom, strednym nizsim prijmom a nizkym prijmom.

Na zaklade tabuliek 9.6 a 9.7 mozno zhodnotit, Ze obidva modely maja problém pred-
povedat populacie, ktoré patria do skupiny s vysokym prijmom. Priemerna chyba v pred-
povediach populécii so strednym alebo nizkym prijmom je podla metriky RMSE priblizne
rovnaka. Jednym z moznych dévodov je, ze populdcie s vys$im prijmom maji komplexnejsi
vivoj ako populdcie s niz§imi prijmami. Dalsou moznou pri¢inou st nezahrnuté faktory v
déatovej sade, ktoré ovplyvnuju vyvoj populacii s vyssim prijmom. Moze ist aj o nevyvazené
trénovacie data alebo bias, pripadne samotna metéda nemusi tieto skupiny dobre zachytit.
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Skupina 1. Model | MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Nizky prfem ARIMA | 0,1055 | 0,0478 | 0,1177 | 0,0021 | -3,9230
LSTM 0,1353 | 0,0600 | 0,1480 | 0,0027 | -17,5901
Niz stredng prijem ARIMA | 0,1468 | 0,0648 | 0,1680 | 0,0029 | -11,4737
LSTM 0,1792 | 0,0971 | 0,2008 | 0,0036 | -4,7752
Vyasi stredng prijem ARIMA | 0,1021 | 0,1854 | 0,2226 | 0,0039 | -8,9102
LSTM 0,2333 | 0,3091 | 0,2620 | 0,0047 | -6,0309
Vysoky prijem ARIMA | 0,3606 | 0,6572 | 0,4127 | 0,0075 | -3,0064
LSTM 0,4773 | 1,0734 | 0,5324 | 0,0101 | -4,9205

Tabulka 9.6: Porovnanie vykonnosti modelov

distribticie pohlavi.

podla prijmovych skupin krajin - predikcia

Skupina 1. Model | MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Nizky prfem ARIMA | 0,5124 | 0,7917 | 0,6262 | 0,0242 | -3,3319
LSTM 0,6248 | 1,3089 | 0,7384 | 0,0280 | -8,9190
NiZ stredng prijem ARIMA | 0,4496 | 0,4447 | 0,5482 | 0,0250 | -7,5597
LSTM 0,6636 | 1,0681 | 0,7809 | 0,0304 | -25,4443
Vyai stredng prijem ARIMA | 0,5730 | 0,0167 | 0,6973 | 0,0264 | -2,5573
LSTM 0,7102 | 1,2390 | 0,8528 | 0,0327 | -7,8049
Vysoky prijem ARIMA | 0,8286 | 1,6767 | 1,0030 | 0,0428 | -5,7705
LSTM 0,8872 | 2,3809 | 1,0323 | 0,0413 | -5,6577

Tabulka 9.7: Porovnanie vykonnosti modelov ARIMA a LSTM podla prijmovych skupin —

predikcia distribtucie vekovych skupin.

9.3.2 Rozdelené populacie podla geolokacie

Populécie boli rozdelené podla tirovne kontinentov a oblasti, ako st Eurdpa, Azia, Severna
Amerika, Juznd Amerika, Afrika a Ocednia.

Region 1. Model | MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Afrika ARIMA | 0,1502 | 0,0777 | 0,1682 | 0,0030 | -4,0282
LSTM 0,1994 | 0,1046 | 0,2203 | 0,0040 | -15,7081
i ARIMA | 0,4253 | 0,0924 | 0,4846 | 0,0090 | -12,5419
“a LSTM 0,6194 | 1,7345 | 0,6795 | 0,0132 | -7,1387
Burépa ARIMA | 0,2415 | 0,1385 | 0,2800 | 0,0048 | -13,4857
LSTM 0,2391 | 0,1301 | 0,2760 | 0,0048 | -4,9536
Sovernd Amerika | ARIMA[10,1325 [ 0,048 | 0,1556 | 10,0027 | -L,7403
LSTM 0,1404 | 0,0504 | 0,1620 | 0,0028 | -2,1330
Ocetmia ARIMA | 0,2688 | 0,1334 | 0,3152 | 0,0054 | -12,3667
LSTM 0,3095 | 0,1885 | 0,3614 | 0,0062 | -8,6550
T Amerika | ARIMA 70,1371 [0,0502 | 0,1616 | 0,0027 | -2,2650
LSTM 0,1629 | 0,0645 | 0,1866 | 0,0033 | -5,3024

Tabulka 9.8: Vykonnost modelov podla svetovych regiénov — predikcia rozlozenia pohlavi.

Podla tabulky 9.8 maji obidva modely na predikciu rozlozenia pohlavi najlepsi vykon pri
predpovedani statov Afriky, Severnej a Juznej Ameriky. Najvicsi problém tvoria prognézy
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pre azijské staty. To moze byt sposobené tym, ze tieto Staty maji velmi réznorody vyvoj,
¢o moze modelu stazovat schopnost spravne generalizovat.

Region 1. Model | MAE | MSE | RMSE | MAPE R2
Afvika ARIMA | 0,5107 | 0,6453 | 0,6062 | 0,0267 | -5,1249
LSTM 0,7915 | 1,6006 | 0,9196 | 0,0378 | -15,2748
i ARIMA | 0,8334 | 2,0726 | 1,0168 | 0,0452 | -5,0723
LSTM 1,0651 | 3,5255 | 1,2379 | 0,0508 | -7,4047
Eurépa ARIMA | 0,6188 | 0,8544 | 0,7417 | 0,0270 | -3,1185
LSTM 0,6030 | 0,7662 | 0,7143 | 0,0259 | -4,9553
Severnd Amerika | ARIMA 10,6634 | 11161 | 08132 | 0,0319 | -0,7860
LSTM 0,6551 | 1,1070 | 0,7810 | 0,0311 | -2,7771
Ocotmia ARIMA | 0,4687 | 0,4645 | 0,5669 | 0,0257 | -31,0361
LSTM 0,6090 | 0,8710 | 0,7278 | 10,0317 | -99,2455
T Amerika | ARIMA 10,5287 [0,6683 | 0,660 | 0,0243 | -2,6038
LSTM 0,5825 | 0,7882 | 0,7149 | 0,0275 | -1,6285

Tabulka 9.9: Vykonnost modelov podla svetovych regiénov — predikcia vekovych skupin.

Presnost modelov pri predikcidch rozlozenia vekovych skupin v réznych regiénoch sa
pre jednotlivé regiény s vynimkou Azie velmi nelisi (vid tabulku 9.9). Podobne ako pri
predikciach rozlozenia pohlavi, aj tieto modely maji najvacsi problém s predpovedanim
azijského regiénu. Aj v tomto pripade to moze suvisiet s vyssou komplexnostou a réznoro-
dym vyvojom jednotlivych krajin z tohto regiénu, ktoré model zrejme nedokaze dostatocne
zachytit.

9.4 Zhodnotenie konvergencie

Existuje predpoklad, ze predikcie tejto metddy zacnii po ¢ase konvergovat. Zakladom pred-
pokladu je graf zobrazujuci vplyvné premenné do druhého modelu (vid 8.3). Z grafu vyplyva,
Ze najdolezitejsie premenné ovplyvinujice vysledni predikciu st posledné hodnoty cielovych
premennych.

Ako populdcia pre tento experiment bola zvolena populdcia Ceska, pretoze je to rela-
tivne mlady stat. K dispozicii ma malé mnozstvo znamych historickych zadznamov o jeho
vyvoji, preto sa predpokladd, ze model by mohol zacat v tomto pripade konvergovat rych-
lejsie. Navyse obidva modely ukézali dobrti schopnost zachytenia trendu pri predpovedi
evaluacnych dat (vid obrazok 9.5). Jeho vyvoj bol predpovedany do roku 2050.

Na obrazku 9.6 st porovnané predikcie modelov na predikciu rozlozenia vekovych skupin.
Zaujimavé je, ze model, ktory pouziva ako prvy model ARIMA, zacne konvergovat pre
kazdu predpovedanid skupinu v iny rok. Najzretelnejsia je konvergencia pre populaciu vo
veku 0-14 rokov, kde zacne model predpovedat od roku 2035 rovnakd hodnotu. Model s
prvym modelom LSTM v tomto pripade zac¢ne konvergovat neskér. Napriek tomu v pripade
predpovede populdcie vo veku 15-64 rokov zacne konvergovat skor ako model, ktory ako
prvy model pouziva model ARIMA.

Pri predpovedani rozlozenia pohlavi obidva modely zacali konvergovat ovela skor (vid
obrazok 9.7). Model s vyuzitim ARIMA modelu zacal konvergovat uz kratko po pred-
povedani rokov 2025. Model, ktory vyuziva ako prvy LSTM model, zacal, na rozdiel od
predoslého modelu, plne konvergovat az po roku 2040.
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Obr. 9.5: Porovnanie predpovedi oboch modelov na predikciu veku pre referenéné data
Ceska.

Modely na predpovedanie veku za¢ni konvergovat vyrazne neskor ako modely na pred-
poved rozlozenia pohlavia. Vysledky ukazali, ze LSTM model dosahuje nizsiu presnost ako
model ARIMA, avsak na rozdiel od neho model LSTM umoznuje predpovedat vyvoj viac
casovych krokov dopredu ako model ARIMA.

9.5 Diskusia

Tato sekcia sumarizuje vysledky vykonanych experimentov, hodnoti vykonnost pouzitych
prediktorov a nacrtédva mozné praktické vyuzitia navrhnutej metdédy. Zaroven naznacuje
mozné smerovanie budiceho vyskumu.

9.5.1 Zhrnutie experimentov

Experimenty ukazali, Zze zvolend metdéda je vhodnda na predikciu kratkodobych a pomerne
stabilnych trendov. Nie je schopnd na zdklade zozbieranych dat spolahlivo predpovedat se-
zoénne trendy. To moze byt spésobené tym, ze zname sekvencie pre populacie si pomerne
kratke. Metoda sa ukézala ako univerzalna, s vynimkou predpovedi pre krajiny s vysokym
prijmom a krajiny patriace do regiénu Azie. Tento typ populdcii moze mat komplexnejsi
vyvoj, ktory dana metéda nedokaze zachytit. V datovej sade nie st zahrnuté faktory, ktoré
mozu ovplyvnit vyvoj tychto populacii (napriklad politickd situdcia, troven vzdelania, tiro-
ven zdravotnictva, technologicky pokrok). Tieto parametre neboli zahrnuté, pretoze kvalita
dét, ktoré si vhodné na tento 1cel, je pomerne nizka. Najdené data obsahuji pre niektoré
populécie vela chybajucich hodndét, st nekonzistentné.
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Obr. 9.6: Predikcia populdcie Ceska - model ma predikciu vekovych skupin.

9.5.2 Zhodnotenie vysledkov a limity

Vysledky ukazuji, ze modely st schopné zachytit hlavne dlhodobé trendy, vdaka comu
mozu poskytnit dobry obraz o vyvoji populacie. Kvdli zvolenému rekurzivnemu pristupu
predpovede, zostrojené modely za¢ni po istom predpovedanom obdobi konvergovat. Myslim
si, ze je to opéat kvoli nedostatku dostupnych dat. Prediktory su teda vhodné na pouzitie
kratkodobych predikcii.
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Obr. 9.7: Predikcia populacie Ceska - model ma predikciu rozlozenia pohlavi.

Prediktor, ktory vyuziva na predikciu vyvoja vplyvnych sekvencii model ARIMA, do-
sahuje lepsiu presnost pre kratkodobé predikcie (priblizne do roku 2035). Pri predpovedani
rozlozenia pohlavi je tato hranica nizsia - priblizne od roku 2027. Prediktor kombinujici
model LSTM s modelom XGBoost dosiahol horsie vysledky pri predpovediach rozlozenia
vekovych skupin (v priemere o 0.13% podla metriky RMSE), aj pri predpovediach rozlozenia
pohlavi (v priemere o 0.05% podla metriky RMSE).

9.5.3 Buduca praca a odporticania

Na zaklade ziskanych vysledkov a zistenych limitacii existuje niekolko smerov, ktorymi sa
nasledujuci vyskum moze uberat.

Ako prvy spOsob na zlepsenie modelov je zahrnutie do datovej sady faktory, ktoré do
vacse] miery ovplyviuju predpovedané veli¢iny. Vzhladom na malé mnozstvo dostupnych
historickych dat mo6ze byt klicom k lepsiemu zachyteniu sezénnych trendov a komplexnych
zavislosti pridanie atributov a vytvorenie kvalitnejsej datovej sady. Presnejsi obraz o distri-
bucii veku v populécii je mozné ziskat rozdelenim cielovych premennych na viac mensich
casti.

Dal$fm smerom méze byt uzsia $pecifikicia modelu na zaklade spoloénjch rysov popu-
lacii. K tomuto ucelu mézu byt vyuzité zname fakty, ako znalost ich polohy alebo trovne
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ekonomiky. Pokrocilejsi pristup moéze zahinat rozdelenie $tatov pomocou strojového ucenia
bez ucitela, napriklad vytvorenim zhlukov. Populédcie s podobnymi rysmi zoskupit a natré-
novat model, ktory predpoveda vyvoj populdcii s podobnymi rysmi. Dalsou moznostou uzsej
specifikdcie (na stat alebo na skupinu stétov) je doladenie (anglicky finetuning) modelov
pomocou vytrénovanej skupiny populacii.

9.6 Praktické vyuzitie

Modely st nasadené prostrednictvom navrhnutého a implementovaného aplika¢ného rozhra-
nia (API). Modely sa vyuzivaji na predikciu a upravu demografie pri generovani populécie
na zaklade predpovedaného rozlozenia transformovaného do pravdepodobnostnej krivky
(vid 8.3.3).

Na obrazku 9.8 je zobrazend aktualna generovana populacia na zaklade aktualnych dét.
Obréazok 9.9 ukazuje vekové rozlozenie digitdlnych respondentov vo vytvorenom vzorku
ceskej populacie v roku 2035. Obrazky st vytvorené ako snimka obrazovky z aplikacie, kde
boli tieto distribucie pouzité.
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Demography v
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Obr. 9.9: Generovand vzorka digitalnych
Obr. 9.8: Generovana vzorka digitalnych  respondentov ceskej populdcie vytvorena na
respondentov Ceskej populécie vytvorena na  zaklade predpovedanych rozlozeni ¢eskej po-
zaklade aktualnych dat. pulécie v roku 2035.
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Kapitola 10

Zaver

Na zéaklade porovnanych metéd boli navrhnuté a implementované dva modely schopné pred-
povedat vyvoj vybranej populdcie na zaklade jej historickych dat. Cielom obidvoch typov
modelov je predpovedat vekové a pohlavné rozlozenie pre Tubovolni populaciu obsiahnutt
v datovej sade.

Na analyzu predoslého vyvoja bola navrhnuta datova sada spojenim niekolkych ukaza-
telov pre viac ako 200 populécii. Data boli preberané z portalu World Bank Group.

Na vytvorenej datovej sade boli porovnané najcastejsie pouzivané prediktivne metédy
strojového ucenia podla 5 metrik — MAE, RMSE, MAPE, MSE a R?. Na tento tcel bola
datova sada rozdelend na tréningovi a valida¢ni. Sticasne bola rozdelend na individualne
populacie, pricom kazda populacia predstavuje jeden ¢asovy rad.

Na zédklade vyberu metédy bol navrhnuty hybridny model, ktory kombinuje modely
ARIMA a model XGBoost. VSeobecne stromové pristupy preukazali najlepsi vykon spome-
dzi vsetkych metdd na predikciu distribtcie pohlavia a rozlozenia vekovych skupin.

Aby bolo mozné predpovedat vyvoj populédcie na dlhsiu dobu, tak bolo potrebné pre-
dikovat aj vyvoj vstupnych premennych pre model XGBoost. Na tento tcel boli porov-
navané rézne architektiry rekurentnych neurénovych sieti. Porovnavané boli jednoduché
rekurentné neurénové siete, GRU a LSTM siete a kombinécie rekurentnych neurénovych
sieti s plne prepojenou vrstvou. ARIMA prekonala vsetky testované architektiry. Dévodom
moze byt datova sada obsahujuica kratke sekvencie vyvoja a pomerne maly pocet trénovacich
dat.

Testované boli kombinédcie modelov ARIMA + XGBoost a LSTM + XGBoost. Na za-
klade experimentov bolo zistené, ze obidve kombindcie vedia celkom dobre zachytif jedno-
duché a monotonne trendy. Kombinacia statistického pristupu s pristupom strojového uce-
nia (ARIMA + XGBoost) dokéze s pomerne uspokojivou presnostou predpovedat hodnoty
cielovych premennych pre jednotlivé staty. Prediktor LSTM + XGBoost dosiahol horsie
vysledky, ¢o sa tyka presnosti predpovedi. Napriek tomu tato kombindcia modelov umoz-
nuje generovanie dlhsich predpovedi. Prediktor nezahina vplyv necakanych udalosti, ako st
vojny, pandémie a pod. Napriek tomu obidva zostrojené modely dokazu v pomerne dobrej
miere zachytif a predpovedat dlhodobé demografické trendy.

Vysledky prace ukazujui, Ze je mozné vytvorit univerzalny model na predikciu vyvoja
lubovolnej populécie, hoci s uréitymi obmedzeniami. V budiicnosti by bolo vhodné rozsirit
model pre lepsie zachytenie aj sezonnych trendov alebo navrhnit niekolko modelov s uzsim
zameranim na populacie s podobnymi rysmi.
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Priloha A
Instalacia

Téato priloha strucne opisuje instaldciu implementovaného nastroja. Pre viac informacii
navstivte stranky GitHub https://github.com/andrewp-dot/demography-predictor.

A.1 Poziadavky systému

Pre tispesni instalaciu nastroja si v prostredi potrebné nainstalované nasledujtce prog-
ramy:

o 1. Python (verzia 3.11).

e 2. Poetry (minimalna verzia 2.1.3).

A.2 Instalacia zavislosti

Pre vytvorenie virtudlneho prostredia a instalaciu zavislosti staci spustit poetry install.

A.3 Nastavenie prostredia

Pre spravne pouzitie programu, ako je nastavenie API a pouzitie rozhrania prikazového
riadku (CLI) je nutné vytvorit v korenovom adresari konfiguraény stibor s nidzvom .env.
Priklad siboru .env s ndzvom .env.example sa nachidza rovnako v korenovom adresari.
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Priloha B

Obsah prilozeného média

Prilozené datové médium obsahuje:

e Vyslednu spravu vo formate pdf.
e Zlozku demography-predictor so zdrojovymi kédmi vytvoreného néstroja.

o Zlozku dokumentacia obsahujica zdrojové kédy na vytvorenie tejto spravy (KETEX).

Zdrojové kédy pre implementovany néstroj:

+-- .env

+-- .env.example
+-- .git

+-- .gitattributes
+-- .gitignore

+-- LICENSE

+-- README.md

+-- client

|  +-- client.py

| +-- client_requests.py
+-- config.py

+-- data_science

| +-—- README.md

|  +-- archives

|  +-- data

|  +-- datasets

| +-- feature_engineering

| +-- preprocessors

|  +-- visualizations

+-- explanations

| +-- arima-age-predictor

| +-- arima-gender-dist-predictor
|  +-- lstm-age-predictor

|  +-- lstm-gender-dist-predictor
+-- imgs
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+-- loggers_config.yaml
+-- logs

+-- model_experiments

| +-- README.md

|  +-- __init__.py

| +-- base_experiment.py
|  +-- experiment_results
|  +-- experiments

|  +-- main.py

| +-- model_selection
+-- poetry.lock

+-- poetry.toml

+-— pyproject.toml

+-- src

+-- .gitattributes

+-- README.md

+-- api
+-- base.py
+-- cli

+-- compare_models

+-- evaluation.py

+-— feature_model

+-- pipeline.py

+-— preprocessors

+-- shap_explainer

+-- state_groups.py

+-- statistical_models

+-- target_model

+-- train_scripts

+-- utils

+-- trained_models

+-- arima-age-predictor

+-- arima-gender-dist-predictor
+-- lstm-age-predictor

+-- lstm-gender-dist-predictor

Zlozka obsahuje suibor .env pre nastavenie prostredia. Hlavné zdrojové kody sa nachéa-
dzaju v zlozke src. Podrobnejsi popis obsahu jednotlivych zloziek v zlozke src je mozné
najst v sibore src/README.md. Stibor README.md v korenovom adresari popisuje spésob
instalacie a pouzitia daného nastroja. V zlozke data_science su subory a zdrojové kédy
potrebné pre vytvorenie datovej sady pouzitej v praci. Vytvorené modely st ulozené v zlozke
trained_models.
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