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Abstrakt

Cilem prace je predstavit moznosti vyuziti pokrocilych analytickych nastroji pro
optimalizaci rozhodovani v ramci personalni praxe. Literarné piehledova cast prace se zabyva
tzv. HR analytikou, jejim vyvojem, moznostmi vyuziti a metodologickym rdmcem, o ktery se
opird. V dalsi ¢asti se prace vénuje konkrétnimu vyuziti HR analytiky v oblasti retence
zaméstnanc dle metodického ramce CRISP-DM. V posledni kapitole je podrobné popsan

fenomén fluktuace, jeji disledky a mozné vysvétlujici proménné.

Empirické ¢ast prace je koncipovéna jako kvantitativni, aplikovany vyzkum a zabyva
se dobrovolnou fluktuaci zaméstnancii v konkrétni spolecnosti — vétsi Ceské bance. V prvni,
statisticko-inferencni ¢asti, vyzkum prostfednictvim binarni logistické regrese identifikuje
nékolik statisticky signifikantnich prediktord fluktuace — miru nezaméstnanosti, pocet
vystiidanych tymt, dobu stravenou ve spolecnosti, vysi platu a celkového ptijmu, rychlost ristu
platu, velikost tymu, vy§i mimofadného bonusu, platovou tfidu a pohlavi. V druhé, datove-
védecké Casti, je sestaveno nékolik predikénich modeld rovnéZz pomoci binarni logistické
regrese a na zaklad€ nékolika technik strojového uceni. Modely jsou posouzeny s ohledem na
jejich presnost a moznost vyuziti k predikci odchodu pro jednotlivé zaméstnance. Diskuse
zasazuje vysledky do kontextu piedchozich studii, uvadi limity pro oba oddily empirické casti

a doporuceni pro spolecnost, které se analyza tyka.
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Abstract

The aim of this paper is to present the possibilities of the usage of advanced analytical
tools to optimize decision-making in personnel practice. The literature review part of the thesis
deals with the so-called HR analytics, its development, possibilities of its usage, and the
methodological framework on which it is based. The next part of the paper deals with the
specific application of HR analytics in the field of employee retention according to the
methodological framework of CRISP-DM. The last chapter describes in detail the phenomenon

of employee turnover, its consequences, and possible explanatory variables.

The empirical part of the paper is framed as a quantitative, applied research and deals
with voluntary turnover of employees in a particular company—a large Czech bank. Firstly, the
statistical-inference part of the research identifies several statistically significant predictors of
employee turnover through binary logistic regression—unemployment rate, number of changed
teams, time spent in the company, salary and total income, salary growth rate, team size,
extraordinary bonus, and gender. Secondly, in the data-science part, several prediction models
are compiled, one using binary logistic regression as well and another based on several machine
learning techniques. The models are assessed with regard to their accuracy and the possibility
of using them to predict departure for individual employees. The discussion puts the results in
the context of previous studies, outlines the limits for both sections of the empirical part, and

provides the recommendations for the company to which the analysis relates.
Keywords

HR analytics, employee turnover, data-driven decision making, predictive models
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Uvod

Rozhodovani zalozené na datech nahrazuje rozhodovani odvijejici se od intuice ¢i
dil¢ich pozorovani jednotlivce. Jiz delsi dobu je soucéasti mnoha organizaci a souvisi s
rozvojem technologii a snahou vyuzivat data, kterd organizace mnohdy sbiraji. S
rozhodovanim zalozenym na datech se bézn¢ setkavame v napi. v bankovnictvi, marketingu
nebo v ramci optimalizace obchodniho rozhodovani. Subjektem, kterého se rozhodovani
tyka, jsou Casto lidé. Neni tedy divu, Ze tento trend nasel v nedavné dob¢ své misto 1 v oblasti
fizeni lidskych zdrojii. V rdmci persondlni praxe organizacim umoziiuje optimalizovat
rozhodovéni tykajici se zaméstnancl, a tim, v idedlnim pfipad¢, maximalizovat zisky.
Jednou z moZnych oblasti aplikace HR analytiky v rdmci personalni praxe je oblast predikce
a prevence odchodovosti zaméstnancti, jelikoz nadmérna fluktuace zaméstnanci ma pro
spole¢nost mnoho negativnich dasledkd. Tato oblast je spolu s ivodem do HR analytiky

stézejnim tématem této diplomové prace.

Prace svym tématem spada do oblasti psychologie prace a organizace a jejim cilem
je sezndmit odborniky z psychologie s moznosti vyuziti dat k rozhodovani v persondlni praxi

a demonstrovat tuto aplikaci na konkrétnim ptiklad¢.

Prvni kapitola se zabyva obecnym ivodem do oblasti HR analytiky, tedy seznamuje
¢tenafe s popisem discipliny, terminologickymi odliSnostmi, jejim vznikem a moZnostmi

vyuziti v persondlni praxi.

V druhé kapitole jsou uvedeny technické aspekty HR analytiky, konkrétné

metodologické ramce pro zvySeni uspesnosti HR analytickych projektl, a mozné zdroje dat.

Tteti kapitola podrobné ctenafe seznamuje s problematikou feSeni fluktuace

zaméstnanci s pomoci HR analytiky.

V dal8i ¢asti prace na ni navazuje Ctvrtd kapitola, ktera predevSim prohlubuje
tématiku vysvétlujicich proménnych fluktuace. Vedle toho také ¢tenafi predstavuje obecny

uvod do fluktuace zaméstnanci spolu s jejimi nasledky.

Nakonec v kapitolach pét az devét je popsan vyzkum, jehoz pfedmétem je predikce
odchodovosti zaméstnancti a identifikace faktora, které s odchodovosti souvisi, na jedné

specifické pozici v konkrétni spolec¢nosti.



Co se tyce vybéru literatury, v praci jsou zafazeny vedle akademicky uznavanych
zdroji (napf. metaanalytické studie) také internetové zdroje (napi. blogy). Divodem je
zaprvé snaha prace propojit akademicky vyzkum s praxi a také to, ze HR analytika, jakoZzto
novy obor, neni zatim akademicky zcela upevnéna. Citacni norma pouzita v praci je APA

(2010).



V84

Literarné prehledova cast

1. HR analytika

1.1 Vymezeni pojmu

Pojem HR analytiky oznacuje na diikazech zaloZeny pfistup k rozhodovani, které se
tyka zaméstnancli, se snahou provadét jej co nejefektivnéji ve vztahu k obchodnim
vysledkiim spolecnosti (Marler & Boudreau, 2017). Vzhledem k tomu, ze lidsky kapital
predstavuje jedno z nejcennéjsich aktiv podniku, spole¢nost optimalnim rozhodovanim ve
vztahu k zaméstnanciim ziskava kompetitivni vyhodu na trhu (DiClaudio, 2019). Cilem HR

analytiky je pfedev§im maximalizovat zisky (resp. minimalizovat ndklady) spole¢nosti

(Marler & Boudreau, 2017).

HR analytika se v anglickém jazyce skryva pod vicero ndzvy — jednd se jak o
doslovny pieklad tzv. HR analytics, tak napft. o tzv. people analytics nebo tzv. workforce
analytics. Co se tyCe preferenci v uzivani pojmt dle geografie, v Evropé¢ a Indii se s vyssi
frekvenci vyskytuje pojem HR analytics, celosvétové se t&€si vEtsi oblibé pojem people

analytics (Google Trends, 2020).

Nastrojem HR analytiky jsou nejrizngjsi statistické a vizualizacni metody,
prostiednictvim kterych data tykajici se zaméstnanci a obchodnich vysledkli propojujeme
(Marler & Boudreau, 2017; Mondore, Douthitt, & Carson, 2011). Vzhledem k tomu, Ze je
HR analytika podloZena daty, stoji v opozici vici rozhodovani, které je zaloZeno na intuici,

domnénkéch o tom, co funguje, a osobnich preferencich (Rousseau & Barends, 2011).

Pojem HR analytiky miZeme odli$it od terminu HR metrika. HR metrika je méné
komplexni, slouZi k popisu danych jevl a procesii uvniti spolecnosti — napt. mira fluktuace
¢1 spokojenosti zaméstnanct. Oproti tomu HR analytika zahrnuje jak vyuzZivani HR metrik,
tak sofistikovanéjsi metodiku a propojuje data z vice oblasti v¢etné externich dat (Marler &
Boudreau, 2017). Diky HR analytice spole¢nosti mohou potencialni zmény dostate¢né brzy
anticipovat, coz jim dava dostatek ¢asu a prostoru pro napldnovani potiebné strategie, aby
situaci napt. predeSly, minimalizovaly jeji pravdépodobnost nebo aby se ji ptizplsobily

(DiClaudio, 2019).



1.2 Uvod do HR analytiky

HR analytika je relativné nova a inovativni disciplina, kterd se v soucasné dobé
nachazi ve fazi pocatecnich osvojiteli. V soucasnosti si zatim disciplinu osvojilo méné nez
20 % organizaci, ale zdjem o ni rychle roste (Marler & Boudreau, 2017). Pro ilustraci
rostouciho zdjmu o oblast HR analytiky slouzi Graf 1 zndzorfiujici pocet vyhledani
jednotlivych ndzvi pro HR analytiku v anglickém jazyce mezi lety 2004 a 2020

prostiednictvim internetového vyhledavace Google (Google Trends, 2020).
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Graf 1: PoCty vyhledavani jednotlivych pojmu, zpracovano na zakladé dat z Google Trends (Cerven, 2020)

Dle nekterych odptrct HR analytiky se jedna pouze o modni zaleZitost a zajem o ni
brzy opadne (Angrave, Charlwood, Kirkpatrick, Lawrence, & Stuart, 2016). Divodem pro
kritiky HR analytiky je pfedevS§im nedostatek relevantni a akademickeé literatury. Dale to, ze
nckteré organizace preferuji kvantitu dat pred jejich kvalitou a relevanci, namisto kvalitniho
statistického modelovani v datech zachycuji nahodné jevy, coz je zplisobeno jejich
nespravnym pfistupem k analyze dat (Angrave, Charlwood, Kirkpatrick, Lawrence, &

Stuart, 2016).



HR analytika nemtiZe splnit svijj ucel, budou-li data analyzovana jen proto, aby byla
analyzovana. Tomu lze ptedejit, pokud projekt zaéneme otazkou, pro¢ dané analyzy chceme
provadét (viz kapitola 2.1). Stejné tak nebezpeci hrozi pii Spatné interpretaci ziskanych
vysledki. Zde je navic nutné jednat v souladu s etickymi principy a pravnimi predpisy (viz
kapitola 3.5; Guenole et al., 2017). Aby HR analytika pfinesla spolecnostem kyzené
vysledky, je tieba spravné propojit akademicky vyzkum s praxi. Zatimco akademici se
zabyvaji teorii, vyznacuji se preciznosti a maji tendenci na problémy pohlizet izolovang, tak
aby je bylo mozné testovat pomoci hypotéz, zaméstnanci a zaméstnavatelé fidici podniky
celi slozitym problémlim, a proto potiebuji komplexni feSeni, kterd budou alesponi na
prijatelné urovni v praxi fungovat. Vzhledem ke komplexité HR analytiky, ktera propojuje
podnikani, psychologii a pokrocilé statistické metody, hrozi jeji selhani tam, kde bude

nedostatek takto vSestrannych odbornikii (Guenole et al., 2017; Marler & Boudreau, 2017).
1.3 Dovednosti potiebné k realizaci HR analytickych projekti

Jak je zminéno v pfedchozi kapitole, ma-li HR analyticky projekt uspét, je tieba
kombinace komplexnich dovednosti, kterou je tfeba brat v potaz napt. pii sestavovani HR
analytického tymu. Guenole a kol. (2017) uvadi Sest dovednosti, které vedou k uspéchu

v ramci HR analytickych projektt.

e Zaprvé se jednd o znalosti tykajici se podnikani — finan¢ni gramotnost, organiza¢ni
politika, pov€domi o internim a externim pracovnim prostfedi. Tato skupina znalosti
umoziuje danému tymu porozumeét situacim, které v rdmci podnikani nastavaji, a
efektivné se s nimi vyporadat.

e Zadruhé, dilezitou roli hraji poradenské dovednosti, které zahrnuji definici problému
a hypotéz, projektovy management, vyvoj feseni, fizeni zmén a vedeni za¢astnénych
stran. Tedy jedné se o schopnost poskytnout organizaci expertni posudek ohledné
toho, jak vylepsit nékteré aspekty v rdmci podnikani.

e Dalsi skupina dovednosti se tyka lidskych zdroji. V tymu by méli byt obsazeni
jedinci s profesionalni znalosti oblasti lidskych zdroji, kteti maji znalosti z néboru,
odménovani a vzdélavani, kteti vi, jak spolu jednotlivé funkce v ramci lidskych
zdrojl souvisi, a maji znalost ptedpisii o ochrané soukromi.

o Ctvrta skupina dovednosti spada do oblasti pracovni psychologie — tyka se poznatkii
zoblasti pracovni motivace, postoji a vykonnosti zaméstnancd, pracovni

diagnostiky, vybéru prediktorti apod.



e Zapaté, v tymu by méli byt odbornici na datovou védu, kteti hraji kli¢ovou roli pti
hledani kauzalnich mechanismii a moznych feSeni. Tato oblast kombinuje znalosti
matematiky a statistiky, programovani, databazi a povédomi o moznych datovych
zdrojich.

e Poslednim pfedpokladem jsou komunikacni dovednosti. Ty jsou stézejni pro piedani
vysledkii povéfenym osobam. Do této skupiny dovednosti patii napi. vizualizace

zjisténych poznatkd, prezentace vysledkii a um presveédcit posluchace.
1.4 Vyvoj HR analytiky

Cilem této kapitoly je podchytit faktory souvisejici se vznikem HR analytiky. Dle
dostupné, nize uvedené literatury napt. (Rousseau & Barends, 2011; Ulrich & Dulebohn,
2015; Van der Lupen, 2018), se zda, Ze mezi hlavni incentivy pro jeji vznik patii
transformace ucelu HR odd¢€leni ve spole¢nostech, rozvoj tzv. na ditkazech zalozeného

rozhodovani v ramci HR a zrod datové védy.

Transformace HR oddéleni

HR oddéleni piivodné zastavala v organizacich spiSe administrativni funkei, a to az
do 80. let, kdy se dockala transformace a zacala v organizacich obsazovat stéZejni,
poznatky tykajici se vlivu HR oddéleni na obchodni vysledky spolecnosti. Dle dostupné
literatury HR oddé¢leni mohou pozitivné piisobit na obchodni vysledky organizace
intervencemi, které zahrnuji napt. dikladny ndbor a vybér zaméstnancl, odménovani,
sledovani vykonu a poskytovani Skoleni (Crook et al., 2011; Huselid, 1995; Jiang et
al.,2012). Huselid (1995) jako jeden =z prikopnikli publikoval ve své praci, ze
prostfednictvim investic do HR aktivit je mozné sniZit odchodovost zaméstnanct a pozitivné
pusobit na jejich produktivitu a také na obchodni vysledky spole¢nosti. Dalsi metaanalyticka
studie se zabyvala ¢innosti HR oddé¢leni zaméfenou na rozvoj zaméstnancll a snahu
motivovat zaméstnance. Tyto dvé oblasti pfimo souvisely s obchodnimi vysledky
spolecnosti (Jiang et al., 2012). Aktivity HR oddéleni mohou pfinédset odlisné vysledky
v zé&vislosti na kontextu organizace a sektoru, ve kterém se dana spolecnost nachazi (Paauwe
& Farndale, 2017; Ulrich & Dulebohn, 2015). Stejné tak se lisi jejich vliv u jednotlivych

zaméstnancl v zavislosti na jejich pozici — velky vliv ma napt. na zaméstnance, jichz prace



zahrnuje strategické planovani (Aguinis et al., 2010). Tyto rozdily by HR oddéleni pfi

planovani své ¢innosti méla brat na zietel.

S transformaci HR oddéleni vznikla potfeba propojit aktivity HR oddéleni
s obchodnimi vysledky spolecnosti. Zde vznikl prostor pravé pro HR analytiku. Dle van
Vulpena (2018) jsou vedle HR aktivit (napt. odménovani ¢1 nabor) diilezité predevsim jejich
meéfitelné vysledky (napt. odchodovost nebo spokojenost zaméstnancit). Praveé vysledky HR
aktivit se daji propojit s obchodnimi vysledky spolecnosti (vynosy, trzni hodnota
spolecnosti, kvalita produktii apod.) a HR analytika nam toto propojeni umoziuje diky svym

nastrojim, které umi mezi témito oblastmi najit implicitni souvislosti.
Na dikazech zaloZeny pristup k rozhodovani v ramci HR

I ptes existenci mnoha literdrnich zdroja, které mluvi ve prospéch nékterych praktik
v ramci oddéleni lidskych zdroji, v mnoha spole¢nostech dochazi k vyzkumem a daty
nepodlozenému rozhodovéni, které miize vyustit ke zbytecnym finanénim ztratdm
(Rousseau & Barends, 2011). Ptikladem jsou pohovory v rdmci ndboru zaméstnancii — ty
nabizi velkou flexibilitu, ale zdroven pfi nespravné strukturovanosti mohou vyustit ve Spatna
a nakladna rozhodnuti. Pfitom existuji mnohé studie, které se zabyvaji napt. vztahem mezi
hodnocenim pii pohovoru a pozdéj$im pracovnim vykonem a které by mohly byt pii naboru
pro zaméstnavatele dobrym podkladem (Stevens, 2009). Rousseau a Barends (2011) uvadi
ptiklad, kdy rozhodovani pii naboru kandidati zalozené na testech s dobrymi
psychometrickymi vlastnostmi ptinasi lepsi vysledky nez ty samé vysledky doplnéné o
usudek manaZera. Tento piiklad ma demonstrovat, Ze subjektivni, intuitivni usudky mohou
byt nespravné a ze je nutné praktikovat v rdmci HR na dikazech zaloZené rozhodovani. Pti
praktikovani na dikazech zaloZené¢ho rozhodovani vramci HR by spolecnosti mély
kombinovat Ctyfi oblasti: zaprvé vySe zminénou kvalitni védeckou literaturu s vhodnym
vyzkumnym designem, nejlépe pak metaanalytické studie; zadruhé validni HR metriky —
napt. miru fluktuace; zatfeti kriticky usudek jedince, ktery provadi dany projekt; a nakonec
zhodnoceni vlivu rozhodovani na vSechny zainteresované osoby (Rousseau & Barends,

2011).

HR analytika umoZiluje poznatky z existujicich vyzkumii prevést do praxe
prostifednictvim analyzy dat ziskanych specialn€ pro danou spolecnost. Diky tomu je mozné
identifikovat problémy, s kterymi se dany podnik potyka, spolu s jejich souvislostmi a najit

pro n¢ adekvatni feSeni (Van der Laken, 2018).



Datova véda

v

V soucasné digitalni dob€ s rostoucim mnozstvim dat se nejriiznéjsi instituce, mezi
kterymi dominuji obchodni spole¢nosti, snazi data zuzitkovat ve sviij prospéch, aby ziskaly
na trhu kompetitivni vyhodu (Provost & Fawcett, 2013). Tyto tendence stoji za vznikem
nov¢ discipliny — datové védy. Cilem datové védy je ziskat z dat takové informace, které se
daji zevSeobecnit a vyuzit pro predikci do budoucna. Ziskané informace je tfeba integrovat
a interpretovat tak, aby méla smysl. To z datové védy ¢ini komplexni disciplinu kombinujici
napf. nastroje statistiky, pocitatové védy, sociologie, ekonometrie nebo lingvistiky (Dhar,
2013).  Piikladem oblasti, vramci kterych se spolecnosti snazi sva rozhodovani
optimalizovat, je marketing (napf. segmentace zakaznikl, chovani zékaznikl), obchodni
rozhodovani (tzv. business intelligence), modelovani finan¢niho rizika, ivérového rizika ¢i
detekce podvodu. Je ptirozené, Ze se postupné principy datové védy dostaly i do oddéleni
lidskych zdroju, kde se d& k optimalizaci procest pfistupovat analogicky jako v jinych, vyse

zminénych oblastech (Provost & Fawcett, 2013).

Vznik HR analytiky tedy pravdépodobné naseda na vyvoj snah €init ve spolec¢nostech
rozhodovéni tykajici se zaméstnanci na zakladé dukazi, ale vedle toho také souvisi
s rozvojem datové védy a snahou vnimat lidsky kapitél jako oblast, ktera silné souvisi se
strategickym planovanim podniku. Tedy ackoliv HR analytika pfedstavuje novou disciplinu,
jeji vznik neni nic nepfedvidatelného. I pfes zjevné souvislosti v literatuie vztah HR
analytiky a vySe zminénymi oblastmi neni pfesn¢ definovan. Napf. vztah mezi HR
analytikou a na dikazech zalozenym pfistupem k rozhodovani v HR maze byt matouci
(Ulrich & Dulebohn, 2015). V praxi nékdy mohou byt obé oblasti obsazeny pod pojmem
HR analytiky (nebo nékterou zjeho alternativ), ¢ehoz jsou diikkazem ptipadové studie
uvedeny dale v této praci (viz kapitola 2.2.1), kde jsou oba pfistupy k rozhodovani
kombinovéany. Van der Laken (2018) uvadi, Ze dle jeho ndzoru se HR analytika od na
ditkazech zaloZeného rozhodovani v ramci HR odliSuje dvéma aspekty: HR analytika slouzi
rozdilnému ucelu a vyuziva jinych statistickych metod pro modelovani. Zatimco cilem
samotné statistiky je snaha vysvétlit minulost, datové predikce nam poskytuji scénaie do
budoucnosti (Dhar, 2013). Ukazeme-li si tento rozdil na piikladu retence zaméstnanct,
bézny akademicky vyzkum zkoumad faktory, které s odchodovosti zaméstnancli souvisi,
zatimco HR analytika nam poskytuje aparat k predikci odchodovosti zaméstnancli do
budoucna. A tedy, zatimco v akademickym vyzkumu muze dobfe poslouzit bodové

biserialni korelace, vramci HR analytiky bychom se pfiklonili spiSe k predikénim



statistickym technikdm, tedy napf. logistické regresi, analyze pteziti nebo klasifika¢nim

stromiim (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).
1.5 Piipadové studie

HR analytika nachazi své vyuziti ve vSech fazich zivotniho cyklu zaméstnance —
upoutani pozornosti pracovnikd (napf. segmentace zaméstnanct dle zdroje naboru), jejich
vybér (predikce uspesnych zaméstnancii nebo zameéstnancii, kteii dobie zapadnou do firemni
kultury), nastup a adaptace, rozvoj a vzdélavani (identifikace klicovych dovednosti na dané
pozici), retence (predikce odchodovosti zaméstnanct, analyza faktort, které s odchodovosti
souvisi) a separace, pfi¢emz umoznuje optimalizovat procesy, které jsou pro jednotlivé faze
charakteristické (van Vulpen, 2018). V nésledujici ¢asti prace jsou uvedeny piipadové
studie, které demonstruji vyuziti HR analytiky v nékolika fazich Zivotniho cyklu

zameéstnance.

Upoutani pozornosti zaméstnanci

Prvnim piikladem spolecnosti, ktera sva rozhodnuti tykajici se zaméstnanct
optimalizuje pomoci HR analytiky, je nejvétsi kanadskd banka tzv. The Royal Bank of
Canada (RBC), kterd pravidelné¢ monitoruje postoje svych zaméstnancl prostiednictvim
dotaznikovych Setfeni a data dale propojuje s dal§$imi metrikami (Boudreau & Jesuthasan,

2011).

Jedna zjejich analyz zahrnovala segmentaci zaméstnancli dle jimi vyznavanych
hodnot ve vztahu ke kanalu jejich ndboru. Vysledkem bylo zji§téni, Ze zaméstnanci osloveni
v ramcei univerzitnich akci si nejvice zakladaji na typu lidi, se kterymi spolupracuji,
zaméstnanci ziskani v radmei akvizice jiné spole¢nosti byli zaméteni pfedev§im na moZnosti
kariérniho postupu, nakonec ti zaméstnanci, které spole¢nost ptivodné oslovila, kdyz
pracovali v jiné spolecnosti, byli nejvice zaméteni na financni ohodnoceni. Tomuto zjiSténi
RBC pfizpisobila své jednani pfi snaze inzerovat zaméstnani prostfednictvim jednotlivych
kanal — napf. pfi snaze oslovit zamé&stnance skrze univerzitni akce kladla diraz na moznost
navazani interakci se souc¢asnymi zaméstnanci spolecnosti, oproti tomu pii snaze nabrat
zaméstnance pracujici v jinych spolecnostech kladla diraz na finance a bonusy (Boudreau

& Jesuthasan, 2011).



Nabor zaméstnancu

Jednou ze spole¢nosti, ktera se rozhoduje na zdkladé HR analytiky je Google. Jedna
se o technologickou spolecnost proslulou piedev§im svym eponymnim internetovym
prohlizeCem (,,Google*, 2020). Google je znamy pro sv¢ inovativni pracovni prostifedi a
ucinné HR praktiky, coz zné¢j d€la jednoho z nejzaddanéjSich zaméstnavatelii na svéte.
Google prosttednictvim rozsédhlého vyuzivani HR analytiky, tedy upiednostnénim dat pied

pocity a intuici, dosahl znatelnych obchodnich vysledkii (Shrivastava et al., 2018).

Ptikladem oblasti, kde Google vyuziva HR analytiky, je oblast naboru zaméstnanc.
Algoritmus, ktery Google pouziva k naboru kandidatd, predpovida na zakladé osobnostnich
charakteristik (napt. biografickych udaji, postoji ¢i vlastnosti) pravdépodobnost, Ze se
jednotlivym kandidatim v zaméstnani dobte povede s ohledem na jejich vykon i soulad

s firemni kulturou (Hansell, 2007; Shrivastava et al., 2018).

Rozvoj a vzdélavani

Dalsi z oblasti aplikace HR analytiky v Googlu je efektivni leadership. Cilem
projektu tykajiciho se leadershipu, ktery Google provadél v ramci HR analytiky, byla
identifikace a zhodnoceni kliCovych vlastnosti manazeri prostfednictvim kvalitativni
analyzy komentait od zaméstnanctim v prizkumech s hodnocenim, aby bylo mozné zaméfit
se na tyto vlastnosti vramci dalSiho rozvoje. Vysledkem byly ndasledujici praktiky:
zmocnovani tymu, a nikoliv praktikovani detailni kontroly podfizenych (tzv.
micromanagement); projevovani z4jmu o jednotlivé ¢leny tymu a jejich osobni pohodu;
dobré komunikacéni schopnosti jak pro naslouchéni, tak sdileni informaci; dobré koucovaci
dovednosti; orientace na vysledky; snaha napomahat jednotlivym ¢leniim tymu v kariérnim
rozvoji; jasnd vize pro tym a klicové technické dovednosti k vedeni tymu (Shrivastava et al.,

2018).

Rozvoj a vzdélavani, retence

Jina spolecnost, jejiz cilem bylo zaméfit se prostfednictvim HR analytiky na rozvoj
a vzdélavani zameéstnancu, byl fetézec restauraci s rychlym obcerstvenim. Cilem spole¢nosti
bylo prostfednictvim svych zaméstnancii v prvni linii zvySit spokojenost zakaznika. Vedeni
spolecnosti se domnivalo, ze moznym ndastrojem pro zvyseni spokojenosti zdkaznikid by

mohlo byt vétsi porozuméni zaméstnancim (Arellano et al., 2017).



Projekt byl zaméfen na tfi oblasti. Zaprvé na osobni charakteristiky zaméstnanctl,
které podle vedeni mohly stat za wvariabilitou v jejich vykonu (data o osobnich
charakteristikach byla dosbirdna pomoci gamifikacnich technik). Zadruhé na kvalitu
managementu, jelikoz cilem bylo odhalit vliv leadershipu na pracovniky v prvni linii.
Nakonec bylo zaznamenavano chovani a interakce zaméstnancti — senzory zachycovaly miru
jejich pohybu po restauraci, intonaci jejich mluvy a podil mezi aktivitou a pasivitou

v konverzaci se zakazniky (Arellano et al., 2017).

Vysledky odhalily souvislost vykonu zaprvé s osobnostnimi rysy (nejlépe si vedli
zameéstnanci, ktefi se dokazali pln¢ soustiedit na praci; ti si vedli Iépe nez komunikativni a
pratelsti zameéstnanci) a zadruhé se vzdalenosti bydlisté od zaméstnani. Déale u manazert
vykon souvisel s délkou jejich smény (¢im déle byli na smén¢, tim horsi vykon méli jejich
podfizeni), tréninkem dovednosti a chovanim (nejlépe si vedli manazefi, ktefi zmocnovali
své zaméstnance, pusobili na né inspirativné, upozoriiovali na jejich uspéchy atd.). Po
implementaci zmén zaméfenych na rozvoj a vzdélavani zaméstnancii se spokojenost
zakaznikl zvysila o vice nez 100 %, zvysila se celkova rychlost obsluhy, snizila se

odchodovost zaméstnanci a trzby vzrostly o 5 % (Arellano et al., 2017).



2. Principy HR analytiky

2.1 Metodologie

Pro HR analytiku vzhledem k tomu, Ze se jedna o obor relativné novy a dosud se
vyvijejici, neni charakteristické uzivani standardni metodologie. Piesto se v soucasné dobé
objevuji snahy formulovat metodologicky ramec, ktery HR analytikiim pomahé zvySovat
pravdépodobnost uspéchu projekti, které realizuji (Guenole et al., 2017). Jednim z nich je
tzv. osmikrokovy model smysluplné analytiky (The Eight Step Model for Porposeful
Analytics), jehoz autoti jsou Guenole a kol. (2017).

Osmikrokovy model smysluplné analytiky

Tento postup sestava ze tii Casti, které 1ze dale délit celkové na dalSich osm (viz

Obrézek 1).

‘ Z jakého divodu bude projekt proveden? ‘

Stanoveni otazek tykajicich

Sestaveni hypotéz
se byznysu vp

‘ Jakym zpisobem bude projekt proveden? ‘

g N I
Shér dat ‘ Analyza dat Interpretace vysledkd Doporuéeni

\ VAN J
‘ Jaké budou vysledky projektu? ‘

Implementace zmén a jejich
zhodnoceni

‘ Piedani vysledkd

Obrazek 1: Osmikrokovy model smysluplné analytiky, zpracovano dle Guenole a kol. (2017)

V prvni Casti je stézZejni stanovit si, z jakého divodu je projekt provadén. Tedy je
tieba stanovit si otazky tykajici se problému, kterému spole¢nost ¢eli, a formulovat ptislusné
hypotézy. DiClaudio (2019) uvadi ptiklad, kdy je cilem spolecnosti zvysit prodej
obchodnikt. Pak by si méla klast napt. otazky ohledné toho, ktefi zaméstnanci jsou nejlepsi
obchodnici a jakym zplisobem pracuji. Bez toho, aniz bychom znali ucel analyz, bude
projekt jen téZko piinosny. V této ¢asti je dulezité promyslet si, jak HR procesy mohou
souviset s obchodnimi vysledky. Déle zvazit to, zda je projekt pro spolecnost opravdu
potiebny. Pokud je znam tcel a ptinos projektu, daji se pak mnohem snadnéji ziskat potfebné

finance od vedeni spolecnosti. Kladeni spravnych otazek a dobra formulace hypotéz je



dalezitym predpokladem pro sbér relevantnich dat, a navic zabraiiuje tomu, abychom brali
vazné vztahy, které byly v danech zachyceny jen v disledku ndhodného Sumu. Jako
v kazdém vyzkumu musi hypotézy byt v testovatelné podobé a podlozeny relevantni a

kvalitni literaturou z poslednich let (Guenole et al., 2017).

Druha cast zahrnuje sbér dat, jejich Cisténi, samotné testovani hypotéz, interpretaci
vysledkl a formulaci doporuceni, kterd na vysledky nasedaji. V ramci sbéru dat na zaklade
stanovenych hypotéz je mozné vyuzit jiz existujicich dat nebo dosbirat data nova. Pti praci
s daty je nezbytné jednat v souladu sobecnym nafizenim o ochrané¢ osobnich udaju
(GDPR'). Veskera data by méla obsahovat jedine¢ny kli¢, na zakladé kterého je mozné je
vzajemné propojit. V dalsi ¢asti je nutné provést samotnou analyzu dat, samoziejmé za
vyuziti vhodnych statistickych postupti. V opa¢ném piipadé bychom ohrozili platnost
vysledkl celého projektu. Predposlednim krokem této ¢asti je verbalizace a vizualizace
zavérl plynoucich z vysledkii. Diky tomu je mozné zajistit plné pochopeni a ptedejit
moznému zkresleni vysledki na stran¢ spole¢nosti, ktera projekt poptala. V posledni fazi
této Casti je nezbytné spolecnosti predat doporuceni, protoze pravé doporuceni jsou cestou

k lepsimu vykonu spole¢nosti, a tedy jadrem celého projektu (Guenole et al., 2017).

Treti etapa zahrnuje zmény a naslednou evaluaci implementovanych zmén
v organizaci. Organizace by méla pfijmout doporuceni, na zaklad¢ kterych ucini rozhodnuti.
V ptipadé komplexnich rozhodnuti, ktera ovlivni velké mnoZstvi zaméstnanct, neni od véci

zapojit konzultanty z oblasti fizeni zmén (Guenole et al., 2017).

CRISP-DM

Historicky star§Sim metodologickym ramcem je tzv. CRISP-DM (Wirth & Hipp,
2000). CRISP-DM oznacuje hierarchicky postup pii procesu modelovani, ktery sestava ze
Sesti Casti, pficemZ gradient postupu mezi jednotlivymi ¢astmi je od obecného ke
konkrétnimu. Tento metodologicky ramec se dodnes v ramci datovych projektii v rliznych
modifikacich pouzivd (Wirth & Hipp, 2000). Jednotlivé faze setazené dle jejich logické
navaznosti jsou uvedeny nize spolu s jejich stru¢nym popisem podle autortt Wirtha a Hippa

(2000). Obrazek 2 znazoriiuje jakymi zplisoby lze mezi jednotlivymi fazemi pfechéazet:

' Narizeni Evropského parlamentu a Rady (EU) ¢. 2016/679 ze dne 27. dubna 2016 o
ochrané fyzickych osob v souvislosti se zpracovanim osobnich udajii a o volném pohybu téchto udajii a
o zruSeni smernice 95/46/ES* (Wikipedie, 2020)


https://cs.wikipedia.org/wiki/Fyzick%C3%A1_osoba
https://cs.wikipedia.org/wiki/Osobn%C3%AD_%C3%BAdaj
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Obrazek 2: CRISP-DM, zpracovano dle Wirth a Hipp (2000)

e Porozuméni zkoumané oblasti: snaha porozumét cilim projektu a pievedeni
problému do testovatelné podoby

e Porozuméni datim: sbér/ziskani dat, zhodnoceni jejich kvality

e Piiprava dat: pfiprava findlniho datového souboru zahrnujici napt. ¢isténi dat nebo
transformaci proménnych

e Modelovani: vybér a aplikace samotnych modelovacich technik, kalibrace parametri

e Vyhodnoceni modelu/vysledkli: vyhodnoceni ziskanych vysledkd, zhodnoceni
modelu/modelt

e Vyuziti vysledki: definice zpisobi, jakymi koncovy uzivatel mize vyuzit ziskané

vysledky
2.2 Zdroje dat

Vyhodou aplikovaného vyzkumu je oproti akademickému vyzkumu vétsi dostupnost
dat. Mezi bézné datové zdroje pro analytické projekty tykajici se zaméstnancl patii
nejriznéj§i  zamestnanecké prizkumy (hodnoceni z360° zpétné vazby, prizkumy
spokojenosti a angazovanosti, vystupni pohovory), objektivni hodnoceni vykonu (napf.
pocet prodanych polozek, chybovost, trzby), psychodiagnostické testy (osobnostni rysy),
data nasbirana béhem pohovoru (hodnoceni, motivaéni dopis, CV), systémy poskytujici

informace o charakteristikach pozice (O*NET), personalni informacni systémy (obsahujici



demografické tidaje, dobu v zaméstnani, informace o povyseni, vySe platu, zmény platu,
benefity, Skoleni, absence, pozdni pfichody, vzdalenost zaméstnani od bydlisté; Speer,

Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Krom¢ toho je mozné vyuzit i dat nad ramec béznych datovych zdroju jako jsou
prazkumy spokojenosti nebo hodnoceni vykonu. Hodi se jakdkoliv data, kterd ndm mohou
pfiblizit sledovanou oblast, tedy napt. informace z kalendare, Cerpani dovolené nebo
informace tykajici se sluzebnich cest (DiClaudio, 2019). Existuji i kontroverznéjsi zdroje dat
jako zaméstnancovy stopy ¢innosti jako elektronickd komunikace nebo napft. klicova slova
vyhleddvana na Googlu. A¢ tato data mohou byt bohatym zdrojem informaci, vzdy je tieba
brat v potaz pravni piedpisy a etickou stranku véci (Bodie et al., 2016), vice viz kapitola 3.5.
Ziskani vSech dat tak v dusledku ochrany osobnostnich udaji a interni politiky dané

spole¢nosti miiZze pfedstavovat nemalé komplikace (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Co se tyCe podoby dat, daji se zuzitkovat jak strukturovana data (napt. v podobé
demografickych idajli), tak data nestrukturovand (napt. v podobé komentéii v hodnoceni

zaméstnance nebo udajl z pichacich hodin v dochdzkovém systému; DiClaudio, 2019).

Samoziejmé ne vzdy jsou k dispozici vSechna potfebna data. V takovém piipadé se
nabizi moznost si nékteré proménné ze stavajicich dat vytvofit, ptipadné potiebna data

dosbirat (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Ptestoze spole¢nosti sbiraji velka mnozstvi dat, jedna se o citlivé informace, které
nemohou byt volné distribuovany po spolecnosti (resp. mimo spole¢nost). Tato skutecnost
do jisté miry omezuje HR analytické projekty, jelikoZ si HR oddéleni piistup k datim musi
vyjednat a po celou dobu jsou povinna zachazet s daty v souladu s pravni legislativou

(Guenole et al., 2017).



3. Re$eni problému fluktuace zaméstnancii s pomoci HR analytiky

Tato kapitola je zaméfena na podrobny popis procesu aplikace HR analytické
metodologie na vybrany persondlni problém. Vzhledem k zaméfeni prace je feSenym
problémem fluktuace zaméstnanci. Téma fluktuace je dale v ndsledujici kapitole (viz

kapitola 4) podrobné popsano z hlediska pracovni a organiza¢ni psychologie.

Jak jiz bylo zminéno v piedchozi kapitole (viz kapitola 2), HR analytické projekty
by se mély opirat o n¢ktery z metodologickych ramcti, za icelem zvySeni pravdépodobnosti
jejich uspéchu. Pro popsani jednotlivych fazi v ramci modelovani fluktuace byl vybran
CRISP-DM, ktery sestava z nasledujicich krokii: porozuméni zkoumané oblasti, porozuméni
datim, piiprava dat, modelovani, vyhodnoceni vysledkt a vyuziti vysledka (Wirth & Hipp,
2000).

3.1 Porozuméni zkoumané oblasti a datim

Prvnim krokem vramci procesu modelovani odchodovosti zaméstnanci je
nadefinovani problému, kterému dana spolecnost Celi. Respektive, k analyze fluktuace
zaméstnanci by mélo dojit ve chvili, kdy spolec¢nost vyslovila napt., Ze se potyka
s nadmérnou fluktuaci ¢i ze by rada zabrénila odchodu talentti. Kromé toho je vzhledem
k dal$imu postupu analyzy diilezité, aby spolecnost spolecné s danym analytikem (resp.

analytiky) nadefinovali, co by mé¢lo byt vysledkem projektu (Guenole et al., 2017).

Dalsim krokem je urceni typu fluktuace, kterym se v ramci analyzy chceme zabyvat.
Tento krok ovliviiuje jak volbu prediktord, tak jedinci, ktefi budou do modelu zahrnuti
(napf. pii modelovani dobrovolné fluktuace miizeme z modelu vyloucit osoby, které¢ odchazi

do dtichodu; Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Déle je dulezité stanovit si ¢asovy ramec, tedy obdobi, po které je nutné sbirat data
tykajici se odchodovosti zaméstnanci, stejné tak jako Casovy tusek, na ktery do budoucna
budeme odchodovost zamé&stnanct pfedpovidat. Zde je dillezité zvazit, k jaké vysoké mife
fluktuace v organizaci dochdzi, ¢im vice fluktuace zamé&stnancl organizace zakousi, tim
kratsi staci perioda, po kterou jsme data tykajici se minulosti sbirali. Kromé toho by perioda,
na kterou fluktuaci predikujeme, neméla byt delsi nez doba, po kterou jsme data sbirali.

Nedodrzeni téchto podminek by mohlo vést napt. k tomu, Ze v organizaci, kde témé&r



nedochézi k fluktuaci, budeme jen pouhou ndhodou pomérné presné predikovat nizkou

odchodovost zaméstnancii (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Ctvrtym krokem je zvéZeni toho, zda vystupem budou individualni & skupinové
vystupy. Pfi modelovani skupinové odchodovosti se vystupy mohou tykat napft. jednotlivych
tymu, odd¢€leni ¢i pobocek. Jednotlivé skory jsou zpriimérovany a vystupem je pouze skor
skupinovy. Pfi vybéru individudlni ¢i skupinovych vystupii je dilezité zvazit vyhody a
nevyhody, které jednotlivé pfistupy pfinds$i. Reportovani individualnich napf.
pravdépodobnosti odchodu miize byt riskantni tam, kde model vykazuje mensi zlepSeni
oproti nulovému (vysvétluje malé procento variability) a déle jsou-li v modelu obsazeny
citlivé proménné tykajici se napt. pohlavi nebo veéku. Pokud se spolecnost rozhodne pro
individudlni vystupy, mélo by byt velmi dobfe oSetfeno, jak bude s vysledky zachdzeno.
skupinovych vystupil je tfeba pocitat s chybou zptsobenou v disledku primérovani, coz

jesté vice zkresluje ziskané vysledky (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

V neposledni fad¢ je nutné identifikovat proménné, na zaklad¢ kterych budeme
odchodovost zaméstnancii predpovidat. Vybér proménnych se odviji od hypotéz, které se
tykaji moznych pfi¢in odchodovosti a které jsme si pfedem formulovali (Guenole et al.,
2017; Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019). Vycet téchto prediktord je velmi podrobné
popsan nize (viz kapitola 4.4.1).

3.2 Priprava dat

Stejné jako v jinych analyzéch, i v rdmci modelovani fluktuace zaméstnanct je tfeba
podstatnou ¢ast &asu stravit piipravou dat. Cisténi dat je nezbytnym krokem pro zajisténi
validity a zobecnitelnosti vysledkii (Osborne, 2013). V ramci této etapy se vyzkumnik
seznamuje s daty, upravuje jejich strukturu, aby byla pfipravena pro pozdéjsi manipulaci
(pro modelovani i vizualizaci), vypofadava se s odlehlymi a chybéjicimi hodnotami nebo
hodnotami, které v daném kontextu neddvaji smysl (Wickham, 2014). Co se tyce chybé&jicich
a extrémnich dat, vyzkumnik by mél zvazit pro¢ se tomu tak stalo (napf. prostiednictvim
srovnani skupiny jedinci, kteti odpoveédeli, a jedinct, kteti neodpoveédeli) a podle toho se se
situaci vhodné vyporadat (napf. pouzitim robustnéjsi statistické metody, rozdélenim datové
matice na mensi podsoubory, useknutim praméru, vytazenim chybé&jicich jedinct c¢i

odhadnutim chybéjicich dat). Podrobnéjsi postup uvadi Osborne (2013).



3.3 Analyza dat

Bodové biserialni korelace

Mnoho studii, které se zamétuji na vztah mezi fluktuaci a dal§imi faktory, vyuzivaji
bodov¢ biseridlni korelace (Allen, Hancock, Vardaman, & Mckee, 2014). Prostfednictvim
prislusného korela¢niho koeficientl je mozné zachytit vztah mezi fluktuaci zndzornénou
pomoci dichotomické proménné (napt. 1 — odeSel/odesla, 0 — neodesel/neodesla) a jinych
kvantitativnich proménnych (napt. vék, svédomitost apod.). Pii pouziti této metody je
dalezité¢ stanovit si pro dichotomickou proménnou casovy usek, pro ktery je dany
zaméstnanec povazovan za ,,fluktuujiciho* a pro ktery jiz nikoliv (napft. 1 — odesel/odesla do
2 let, 0 — neodeSel/neodesla do 2 let). Bodové biserialni korelace ovSem neni vhodnou
statistickou metodou pro predikci fluktuace do budoucnosti (Speer, Dutta, Chen, & Trussell,

2019).
Binarni logisticka regresni analyza

Logisticka regrese byva ¢astou metodou pro modelovani fluktuace a jeji predikei do
budoucnosti (Allen, Hancock, Vardaman, & Mckee, 2014). Z tohoto diivodu a stejné tak
proto, Ze je vyuzita v rdmci zpracovani dat v praktické ¢asti této diplomové prace, ji bude

v dalSich odstavcich vénovano vice pozornosti neZ jinym metodam.

Prostfednictvim regresnich model je mozné zachytit vztah mezi jednou zavislou
proménnou a vysvétlujicimi proménnymi. Binarni logisticka regrese je specidlnim ptipadem
zobecnénych linearnich modeld. V jejim ptipadé je zavisla proménna (stejné jako jedna
z proménnych v ptipadé bodové biseridlni korelace) opét binarni, nabyvajici hodnot 1,
pokud vysledek nastane, a 0, pokud vysledek nenastane. Binarni logisticka regrese nam
umozinuje vypocitat pravdépodobnost, s jakou dany jev nastane nebo nenastane a udava vahy
jednotlivych prediktorii (Hosmer, Lemeshow, & Sturdivant, 2013). Z tohoto divodu se

jedna o metodu vhodnou pro modelovani fluktuace.

Na rozdil od linedrni regrese, kterd je zaloZzena na metod€ nejmenSich cCtverct,
logistickéd regrese se opira o metodu maximalni vérohodnosti. Pro zhodnoceni kvality
celkové modelu vyuziva napt. nékolika typli indexu determinace napt. McFaddenovo pseudo
R’, které se stejné tak jako u linearni regrese pohybuje v intervalu <0,1>. Pro zhodnoceni

dulezitosti jednotlivych prediktort logisticka regrese vyuziva Z-skorti (na rozdil od #-testu u



linearni regrese) nebo tzv. veérohodnostniho poméru (tzv. likelihood ratio). Pro vybér
prediktorti volime napft. krokové metody, tedy metodu vzestupného nebo sestupného vybéru
(Field, Miles, & Field, 2012). Kvalitu modelu bychom dale méli hodnotit pomoci kiizové

validace a specifity, senzitivity, piesnosti, preciznosti a ROC kiivky (viz dale).

Pti modelovani fluktuace prostfednictvim logistické regrese je, stejné tak jako u
bodové biseridlni korelace, tieba stanovit si pro dichotomickou proménnou ¢asovy usek, po
ktery je zaméstnanec jesté povazovan za ,fluuktujicitho”, a kdy jiz nikoliv. Mame-li
fluktuace rozdé¢lit na mensi vzorky a pro kazdy z nich udélat samostatnou logistickou regresi.

Tento postup by ndm m¢l zajistit presnéjsi vysledky (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).
Analyza preziti

Analyza pteziti zahrnuje soubor technik, které umoziiuji odhadovat, kolik ub¢éhne
¢asu, nez dojde k né¢jaké udalosti — napf. relapsu onemocnéni, imrti ¢i rozvodu (Lee &
Wang, 2003). V piipadé modelovani fluktuace zaméstnancii odhadujeme, kdy dojde
k odchodu daného zaméstnance. Tedy zatimco logistickd regrese uvadi pravdépodobnosti
odchodovosti pro jednotlivé zaméstnance, analyza preziti poskytuje ¢asové odhady, kdy
k odchodu dojde (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019). Analyza pteziti pro predikce dané
skutecnosti mize zahrnout vedle ¢asu i dalsi vysvétlujici proménné a stejné jako u logistické
regrese poskytuje vahy k jednotlivym prediktorim (Lee & Wang, 2003). Vyhodou analyzy
preziti je to, ze se, na rozdil od logistické regrese, 1€pe vyrovna s cenzorovanymi daty.
Analyza pfeziti zahrnuje vice pfistupu k modelovani. Jednim z nich je tzv. Coxiiv model
proporciondlniho hazardu, ktery se k modelovani fluktuace ¢asto vyuZziva (Speer, Dutta,

Chen, & Trussell, 2019).

Analyza ¢asovych rad

Casova fada je pojem oznaéujici soubor pozorovani, ktera jsou sefazena z hlediska
¢asu (Hamilton, 1994). Tato technika se hodi v ptipadé, Ze nemame k dispozici model, ktery
by vysvétloval vztahy mezi prediktory a predikujici proménnou. Analyza ¢asovych tad
umoziiuje modelovat fluktuaci bez externich prediktorti za uziti trendové a sezonni slozky
(univariaéni metody bez externich prediktort), s externimi prediktory (napf. pomoci
dynamickeé regrese a dekompozice) €i za uziti multivaria¢nich a nelineédrnich metod (Zhu et

al., 2016). Prediktivni sila vysledného modelu by méla byt zhodnocena pomoci ukazatela



jako R’ (procento vysvétlené variance), MSE (stiedni kvadratickd chyba odhadu) a dalSich
ukazateli, které se tykaji stfednich chyb — ME, MAE, MPE apod. (Hamilton, 1994).

Klasifikacni a regresni stromy

Klasifikacni a regresni stromy klasifikuji osoby na zékladé¢ proménnych. Zatimco
klasifikacni stromy se hodi pro situace, kde ma zavisla proménnd koneéné¢ mnoho
nesefazenych hodnot, regresni stromy pracuji se spojitou nebo diskrétni (sefaditelnou)
zavislou proménnou (Loh, 2011). Proménné na sebe hierarchicky navazuji, resp. déli
jednotlivé ptipady v datové matici na mensi a mensi podskupiny. Napft. v piipade fluktuace
bychom zaméstnance mohli nejdiive rozdé€lit podle vyse platu, dale podle spokojenosti,
posléze podle zamérh odejit atd. az se dostaneme k vyslednému uzlu, kde jsou zaméstnanci
déleni napft. podle rizika odchodu. Vysledna klasifikace mlize byt jak do kategorii (napf.
zaméstnanec odejde/neodejde), tak do numerickych intervali (napf. zaméstnanec odejde za

1-12/13-24 mésict; Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Vyhodou této metody je, Ze se vyporada s nelinedrnimi vztahy bez toho, abychom
nelinedrni vztah pfedem specifikovali. Dale je robustni vic¢i chybéjicim a odlehlym
hodnotam. Model také relativné rychle natrénujeme, coz nam umoznuje pracovat s velkymi
datovymi soubory. Kromé¢ toho se jedna o intuitivni statistickou metodu, ktera se da snadno
vizualizovat a interpretovat, diky ¢emuz je pro laiky dobie srozumitelna, coz mize zvysit
efektivitu projektlh v rdmci HR analytiky (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019). Naopak
kontraindikace klasifikacnich a regresnich stromt jsou velké stromy, které se daji tézko
interpretovat. Hrozi riziko zachyceni ndhodného Sumu (tzv. overfittingu) a vysoké variance,

které negativné plisobi na moZnost zobecnéni modelu.

Naivni bayesiv klasifikator (Naive bayes)

Naivni bayesiv klasifikator oznacuje klasifikacni techniku zalozenou na bayesové
véteé o podminéné pravdépodobnosti. V ptipadé predikovani fluktuace zaméstnancii ndm
algoritmus poskytuje pravdépodobnosti zatazeni zaméstnance do skupin (napf.
odejde/neodejde do jednoho roku) podobné jako tomu je u logistické regrese (Ajit, 2016;
Devi & Umadevi, 2018).

Predpokladem pro pouZziti tohoto algoritmu je nezavislost mezi jednotlivymi
prediktory. Pti dodrZeni tohoto piedpokladu modelu naivni bayesiv klasifikator produkuje

lepsi vysledky nez jiné modely jako logistickd regrese. Kromé toho je algoritmus rychly a



k natrénovani modelu staci mensi mnozstvi pozorovani. Bohuzel ptedpoklad nezavislosti

mezi prediktory je v bézné praxi tézko splnitelny (Ajit, 2016; Devi & Umadevi, 2018).
Algoritmus k-nejblizSich soudedu (k-nearest neighbors)

Dalsi klasifika¢ni a regresni technikou je algoritmus k-nejblizsich sousedii (k-nearest
neighbor), ktera se opira o zakladni myslenku podobnosti mezi elementy, které jsou si
blizko. V ptipad¢ klasifikace, kterd je relevantni pro predikci fluktuace, algoritmus
klasifikuje data do skupin (tzv. clusterit) na zédklad¢ tiidy jejich nejblizSiho souseda. Tedy
vysledkem predikce muze byt zatazeni do skupiny zaméstnancii, ktery napt. jsou/nejsou

ohroZeni odchodem (Ajit, 2016; Hastie et al., 2009).

Algoritmus sestava ze dvou Casti: nejprve jsou urceny sousedni body a posléze
dochdzi k identifikaci tfidy sousedii. Sousedé mohou byt ur¢eni napt. na zaklad¢ euklidovskeé
vzdalenosti. K v nazvii oznacuje mnozstvi skupin a mize byt ur¢eno pomoci nékolika
technik — jednou z nich je sutinovy graf (tzv. elbow method). Vyhodou je srozumitelnost a
tvarnost algoritmu — mize byt pouzit jak pro regresi, tak klasifikaci. Naopak nevyhodna je

jeho nizsi rychlost pii vétsim mnozstvi prediktorii (Ajit, 2016, Hastie et al., 2009).
Metoda podpiirnych vektori (Support Vector Machine-SVM)

Metoda podpiirnych vektor je algoritmus, ktery nam umoznuje fesit linedrni a
nelinearni klasifika¢ni problémy. Jednim z principli SVM je pievedeni vstupniho problému
do nelinearniho, kde je moZné linedrné rozdélit pozorovani do skupin prostiednictvim
nadroviny, kterd maximalizuje vzdalenosti bodli mezi jednotlivymi skupinami. Tedy prvky
nalezici do rozdilnych skupin jsou co nejoptimélnéji rozdéleny (Harmady, 2015). Cilem
predikce pii uziti SVM je opét klasifikace zaméstnanct do skupin podle toho, zda u daného
jedince ptedpovidame ¢i nepiedpovidame odchod z organizace (napi. v uréitém casovém
horizontu). Indikace pro pouZziti SVM jsou jasna hranice mezi skupinami, naopak pii prekryti
skupin ndhodny Sum zkresluje vysledky. Dal$i nevyhodou je, ze algoritmus piimo

neposkytuje pravdépodobnosti zafazeni do jednotlivych skupin (Hastie et al., 2009).

Nahodné lesy (Random Forests)

Nahodné lesy jsou koncepcéné podobné klasifikacnim a regresnim stromtim. OvSem
diky kombinaci mnoha stromt jsou robustnéjsi vii¢i zachyceni ndhodného Sumu, ktery je

zminén vySe jakozto primarni kontraindikace rozhodovacich a regresnich stromi. Dalsi



vyhodou je, ze ndhodné lesy poskytuji kvalitni odhady o sile jednotlivych prediktora.
Nevyhodou oproti stromim je narocnéjsi interpretace. Co se ty¢e mechanismu, ktery stoji
za kombinovanim jednotlivych stromil do lest, vybirame ndhodné vzorky s vracenim, tzv.
bagging nebo bootstrapping (bootstrapping navic piidéluje vahy tak, aby vzorky s diive
nepiesnymi odhady mély vétsi vahu), na kterych modelujeme jednotlivé stromy a dale u
regrese zprumérujeme vysledky nebo u klasifika¢nich stromti vybirdme modus predikované

ttidy (Hastie et al., 2009).

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost je dalsi technikou strojového uceni, kterd umoZiuje feSit regresni a
klasifika¢ni problémy a kterd je zalozena na kombinaci vice modeltl. Jedna se o pokrocilou
verzi gradient boostingu, ktera si klade za cil zvysit rychlost a efektivitu modelu. Principem
téchto algoritmil je boosting. Individudlni modely, které v ramci gradient boostingu (resp.
XGBoostingu) kombinujeme, mohou opét byt rozhodovaci a regresni stromy, tedy jedna se
o paralelu nahodnych lesi. Diky XGBoostingu obvykle dosahujeme vyssi efektivity a
presnosti modelu (Elsinghorst, 2018).

Umeélé neuronové sité

Dalsi technikou pro prediktivni modelovani jsou neuronové sité. Tato metoda je s to
zachytit komplexni, nelinearni vztahy mezi pozorovanymi proménnymi. Neuronové sité ze
své podstaty nejsou zcela transparentni. Pii tvorb& prediktivniho modelu, je dileZitym
faktorem hledani kompromisu mezi zkreslenim a rozptylem (tzv. bias-variance trade off).
Jak nazev napovida, pfi modelovadni bychom mezi zkreslenim a rozptylem méli najit
rovnovahu (Christian & Griffiths, 2017). Zatimco pod zkreslenim chdpeme rozdil mezi
skutecnou a predikovanou hodnotou, rozptyl oznacuje, jak moc se 1isi predikce mezi daty,
na kterych byl model natrénovan, a daty, na kterych je model testovan. Jednodus$si modely
(jako napft. linearni regrese) mohou vést k vyS§imu zkresleni (tzv. underfitting modelu), ale
davaji v case konzistentni odhady. Oproti tomu komplexné&jsi modely (napt. neuronové sit¢)
byvaji presnéjsi (s niz§im zkreslenim), ale v dusledkli zachyceni ndhodného Sumu (tzv.
overfitting modelu) nemusi byt konzistentni pii generalizaci modelu na testovaci datové
soubory. Vzhledem k netransparentnosti neuronovych siti a nizs$i generalizaci modelu na
nova data tato metoda neni pfili§ vhodnym néstrojem pro predikci v ramci HR analytiky

(Briscoe & Feldman, 2011).



3.3 K¥izova (cross) validace

Z davodu, abychom zabrénili zachyceni souvislosti v datech jen v diisledku nahody,
je nutnosti model kiizove validovat. Postupujeme tak, ze piivodni vzorek rozdélime na tii
mensi (napf. v pomeéru 6:2:2) — trénovaci, validacni a testovaci. Trénovaci a valida¢ni vzorek
slouzi k vybéru prediktorti a odhadu parametrli, na testovacim vzorku oveétuje, jak bude
model fungovat na neznamych datech. Specialnim typem kiizové validace je tzv. k-ndsobna
krizova validace, v ramci které jsou data rozdélena vice zpiisoby (konkrétné k-krat) a tolikrat

se proces opakuje (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).
3.4 Evaluace modelu

Primarni metodou pro zhodnoceni klasifikacniho modelu je tzv. matice zdamén nebo
konfusni matice (confusion matrix) v psychologii také zndma pod ndzvem kontingencni
tabulka. Matice zdmén porovnava skutecnou klasifikaci pozorovani s predikovanou
klasifikaci. Spravné zafazend pozorovani jsou tzv. skutecné pozitivni/negativni (true
positive/negative) a Spatné klasifikovanych pozorovani tzv. falesné pozitivni/negativni (false
positie/negative), pricemz spravné€ zatazena pozorovani jsou v matici umistény na diagonale

(Santra & Josephine Christy, 2012). Pro ilustraci matice zamén slouzi Tabulka 1.

Predikce/Skutecnost  OdeSel NeodeSel

Odesel 345 12
Neodesel 12 345

Tabulka 1: Matice zamén (vlastni zpracovani)

Pro dal$i zhodnoceni kvality modelu mizeme vyuzit n€kolika statistik, které jsou od
matice zdmén odvozeny, napf. senzitivita, specificita, pfesnost a preciznost. K vypoctu
téchto charakteristik mizeme pfistoupit potom, co byl model po néjaky casovy usek
pouzivan nebo je muZeme spocitat na testovacim vzorku. Pokud tyto charakteristiky
aplikujeme pfimo na model fluktuace, hodnotime, zda zaméstnanci, které model oznacit za
potencialn€ ohrozené odchodem, skute¢né¢ odesli, a naopak zda pracovnici, ktefi dle modelu
vykazuji nizké riziko odchodu, neodesli. Senzitivitu a specificitu miiZeme nadefinovat
pomoci podminéné pravdépodobnosti. Senzitivita testu vtomto piipadé oznacuje
pravdépodobnost, Ze zaméstnanec byl oznacen za rizikového, pokud skutecné odeSel

[TP/(TP+FN)]. Naopak specifitu chdpeme jako pravdépodobnost, ze byl oznacen jako



nerizikovy, pokud ze zaméstnani neodesel [TN/(FP+TN)]. Vysoké senzitivita je diilezita
tam, kde je prioritni zachytit vétSinu skute¢né pozitivnich ptipadt (ptikladem je letiStni
kontrola, kde je dulezité¢ identifikovat veSkeré piedméty, jejichz pieprava by mohla
predstavovat potencialni riziko, proto budou zaznamenany i predmeéty, které nebezpecné
nejsou — napi. Izi¢ka). Oproti tomu specifita je dualezitd tam, kde chceme spravné
identifikovat co nejvice skute¢né negativnich piipadl — ptikladem muze byt situace, kdy je
dulezité spravné identifikovat jedince bez nemoci — napft. kvuli drastické 1écbé. Co se tyce
pfesnosti a preciznosti, presnost urcuje, kolik predikci bylo spravé zatrazeno
[(TP+TN)/(TP+FP+TN+TP)], proti tomu preciznost urcuje, kolik znaSich spravnych
predikci bylo skute¢né pozitivnich — tedy kolik ze spravné zatazenych zaméstnanct odeslo
[TP/(TP+FP)]. Tento ukazatel je v praxi dulezity napt. tam, kde dochazi k nizké mite
fluktuace, abychom zbyte¢né nealokovali financni zdroje smérem k zaméstnanctim, ktefi

stejn¢ odejit nechtéli (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Ze specifity a senzitivity vychazi ROC (tzv. Receiver Operating Characteristic)
ktivka a plocha pod ni zvana AUC (tzv. Area Under Curve), které jsou dal$im nastrojem pro
hodnoceni kvality modelu. Pomahaji nam urc¢it pravdépodobnostni hranici, od které budou
zaméstnanci oznaceni Ze odejdou nebo neodejdou. Graficky shrnuji informace o poméru
senzitivity a specificity pii riznych hranicich. Kvalitni binarni klasifikator skoruje dobie jak
pro skutecné pozitivni, tak pro skute¢né negativni. ROC graf ndm pomaha urcit optimalni
hranici podle toho, jakou miru senzitivity a specificity od modelu vyZzadujeme (Vuk & Curk,
2006). Hosmer a kol. (2013) uvadi, jakym zplisobem je mozné AUC interpretovat — hodnoty
okolo ¢isla 0,5 naznacuji, Zze déleni je zcela nahodné (v takovém ptipadé by se ROC
pohybovala okolo diagondly v grafu), ¢isla mezi 0,7 a 0,8 poukazuji na akceptovatelnou
kvalitu diskriminace modelu, jakdkoliv hodnota nad 0,8 je povazovana za excelentni. AUC
nam rovnéz umoznuje porovnat jednotlivé modely (napi. budeme-li modelovat fluktuaci jak
pomoci logistické regrese, tak klasifika¢niho stromu), abychom mohli zvolit ten pfesnéjsi.
Volime model s vy$si AUC (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019). Ptiklad kiivky ROC a

plochy pod ni je zndzornén nize (viz Graf 2).
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Graf 2: ROC ktivka (vlastni zpracovani)

Podobnym grafem pro zhodnoceni vykonnosti klasifikacniho modelu jsou tzv. gain
a lift chart, které spocitame jako pomér mezi vysledky ziskanymi s modelem a bez modelu.

Metodu vice popisuji napt. autoti Vuk a Curk (2006).
3.5 Vyuziti vysledkii

Samotnou analyzou dat a ziskanim vysledkd proces nekonéi. Vysledek je tfeba
prezentovat zadavateli projektu (napf. pracovnikiim na riznych urovnich managementu) ve
srozumitelné podobé (Wirth & Hipp, 2000). Cilem HR analytiky totiZ neni pouze potvrzeni
existence vztahu mezi sledovanymi proménnymi, ale také ziskani informaci o tom, jak se ve
vztahu k obchodnim vysledkiim v budoucnu rozhodovat. Proto by prezentace vysledki méla

byt doplnéna o relevantni doporuceni (Rasmussen & Ulrich, 2015).

Prezentace vysledki mtiize probihat ve formé ptibéhu (tzv. storytelling). Neméla by
obsahovat zbytecné mnozstvi technickych pojmt, ale spiSe prvky, které plisobi na emoce
posluchace (napf. zjiSténi vztdhnout k fiktivni postavé, se kterou se posluchac¢ miize
identifikovat). Prezentace by méla posluchace zasvétit do situace a seznamit s vysledky
hypotéz. Dale by méla byt zamétena na to, co je mozné do budoucna udélat, aby se situace
zlepsila. Nakonec je dilezité zminit dilezitost vizualnich prvki v podobé obrazki a grafi,
které mohou pfildkat pozornost k nékterym informacim, coz zvysuje efektivitu prezentace

(Guenole et al., 2017).
Eticka stranka

HR analytika, stejné tak jako vyzkum obecné, miiZze byt snadno zneuZita. Napf.
chceme-li potvrdit ucinnost intervence, mizeme si v datech snadno dohledat informace,

které naSemu tvrzeni n¢jakym zptisobem odpovidaji (Rasmussen & Ulrich, 2015). V ramci



retence zaméstnanct je dileZité upozornit pfedevSim na riziko poskozeni zaméstnanct,
bude-li s vysledky Spatné nalozeno. Jak jiz bylo vySe zminéno, pfi modelovani fluktuace
zaméstnancll je mozné prezentovat bud’ individualni ¢i skupinové pravdépodobnosti
odchodu. Pti individudlni prezentaci vysledka je nutné zvazit, jak vedouci pracovnici se
ziskanymi informacemi naloZi (tj. zda nebudou protezovat zaméstnance s niz$i rizikovosti a
zanedbavat ty s vyssi pravdépodobnosti odchodu apod.). Tim spise, pokud neni k dispozici
dostate¢né mnozstvi proménnych a model vysvétluje mensi procento variance odchodovosti.
Vzdy je nutné mit na paméti, ze se jedna pouze o model ptiblizujici skute¢nost, nikoliv o

skute¢nost, ktera nutn¢ nastane (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).



4. Fluktuace zaméstnancu

4.1 Definice fluktuace zaméstnanci a jejich typi

V oblasti lidskych zdrojii pojem fluktuace oznacuje odchodovost zaméstnanci, ktefi
jsou vétsinou nahrazeni novymi pracovniky. Konkrétné mtize byt fluktuace pojiméana napf.
jako subjektivné chtény odchod zaméstnance z organizace, ktery zahrnuje nejen odchod
pracovnika, ale zaroven 1 nastup nového pracovnika na jeho misto (Milkovich & Boudreau,
1993) ¢i jako veskeré prichody a odchody zaméstnancli (Armstrong, 2007). Fluktuaci je
mozné dale klasifikovat dle nejrizngjSich kritérii. Jednim z ptikladl je déleni fluktuace
zaméstnancl podle tfi dimenzi (Allen, Bryant, & Vardaman, 2010). Zaprv¢ ji lze délit na
dobrovolnou a nedobrovolnou podle toho, zda iniciativa k odchodu je na strané
zaméstnavatele ¢i zaméstnance. Snaha o retenci zaméstnanci v ramci HR analytiky je
vétsinou zaméfena na zaméstnance, ktefi odchazi dobrovolné. Oproti tomu nedobrovolna
odchodovost zaméstnanc (napf. pro nedostate¢ny vykon ¢i vrdmci restrukturalizace
organizace) byva pro zaméstnavatele Zadouci. Dal§im kritériem déleni je mira schopnosti
zamgstnanci v odchodu zabranit — zde mluvime o odvratitelné (resp. neodvratitelngé)
fluktuaci, kde je (resp. neni) v silach zaméstnavatele odchodovost eliminovat. Eliminace
nadbytecné fluktuace zaméstnanci je mozna napt. tam, kde zaméstnanci organizaci opousti
pro nespokojenost ¢i pocity nedocenéni. Odchodu neni mozné zabranit u osob odchazejicich
na matefskou (resp. otcovskou dovolenou), do dichodu ¢i ze zdravotnich divodi. Pro
organizace je strategické sviij Cas a investice smefovat k spiSe odvratitelnému typu fluktuace.
Posledni dimenze odliSuje funkéni a dysfunkéni fluktuaci. Dysfunkéni fluktuace mé na
organizace neblahy vliv. Zahrnuje takové odchody zaméstnancti, kdy spolec¢nost ptichdzi o
vysoce kvalifikované a jiné téZce nahraditelné pracovniky. Oproti tomu s funkéni fluktuaci,
kde jsou zaméstnanci snadno nahraditelni, se spole¢nost lehce vyporada a nékdy miize byt
dokonce prospésna napf. tam, kde novi pracovnici jsou levnéj$i nebo piinasi do spolecnosti
novy pohled na véc nebo jiné inovace. Proto je pro spolecnost opét strategické cilit na
dysfunk¢ni fluktuaci. Specidlni kategorii jsou zaméstnanci, ktefi neodesli z organizace,
nybrz pouze ptesli na jinou pozici (Hancock, Allen, Bosco, McDaniel, & Pierce, 2012;

Allen, Bryant, & Vardaman, 2010).

Spravné, uzsi nadefinovani fluktuace je dulezité, jelikoz ptispiva k piesnosti
analytickych postupi v ramci HR analytiky — napt. pfi tvorbé predikénich modelt. Pfi

dostatecné velkém vzorku je napt. mozné odlisit nékteré typy fluktuace, a tak utvofit dva
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odchod byl neodvratitelny ¢i takovych, ktefi odesli na jiné misto v ramci jedné organizace).
Obecn¢ je dulezité na nékteré typy fluktuace nahlizet zvlast’ (Speer, Dutta, Chen, & Trussell,
2019).

4.2 Metody méreni fluktuace

K numerickému vy¢isleni fluktuace poslouzi né¢kolik zplisobii. Tim pravdépodobné
nejuzivangjSim je mira fluktuace (tzv. turnover rate), ke které dospéjeme, vydélime-li pocet
odeslych zaméstnancti primérnym poctem danych zaméstnancti za dané obdobi a vysledek
vynasobime stem. Dal$im je tzv. index stability (tzv. stability index), ktery vypocitame
podilem poctu pracovniki, ktefi jsou ve spolecnosti déle nez rok, a poctem zaméstnancii
pfed jednim rokem, to celé¢ vyndsobeno stem. Ttretim zpiisobem je mira ,,mrtnosti® (tzv.
survival rate), ke které dospéjeme, vezmeme-li kohortu zaméstnanct, ktefi nastoupili
v urcité dobé&, a podivame-li se na pocet zaméstnancu, kteti z této skupiny zlstali. Proporce
»prezivsich® zaméstnancl se d4 vyjadfit napi. v procentech. Dal§im moznym zplsobem
vycisleni fluktuace je index polocasu (tzv. half-life index). Tato metrika vyjadiuje, jak

dlouhd je perioda, nez se dana kohorta pracovnikli zmensi na polovinu (Armstrong, 2007).

4.3 Dusledky fluktuace

Fluktuace mé pro spolecnost, ve které k ni dochdzi, mnoho negativnich dusledkd.
OvSem jejich zavaZnost zavisi pravé na typu fluktuace. U vysoce kvalifikovanych a
vykonnych zaméstnanct stejné tak jako u zaméstnancu se specializovanymi dovednostmi

byva fluktuace Casto dobrovolna. Jejich odchody tak byvaji ¢asto necekané a htife feSitelné,

wewvr

Nekteti autofi upozoriiuji na kvadraticky vztah mezi mirou fluktuace a jejimi
dasledky. Podle této hypotézy Skodi jak pfrili§ vysokd, tak nizkd fluktuace. Zatimco pii
vysoké fluktuaci je negativni dopad zjevny (napf. vysoké finan¢ni néklady), negativni dopad
pfili§ nizké miry fluktuace byva vysvétlen nedostate¢nym piisunem inovativnich myslenek
od potencialnich zaméstnancti a vy$§imi naklady vynalozenymi na seniorni zaméstnance.
Avsak tento vztah se nejevi jako pfiilis silny (Hancock, Allen, Bosco, McDaniel, & Pierce,

2012).



4.3.1 Finan¢ni dopady

Odchod pracovnika je spojen s naklady, které souvisi s vybérem a naborem nového
zaméstnance, ale také s poklesem produktivity v pfipad€, ze pracovnik neni okamzité
nahrazen a misto je volné ¢i vypInéné jinymi zaméstnanci (Milkovich a Boudreau, 1993).
Vydaje za odchod zaméstnance snadno vysplhaji na 150 % ro¢nich nakladi na daného
zaméstnance. OvSem naklady jsou vyrazné vyssi u obchodnich zastupcii a na manazerskych

pozicich, kde mohou €init az 250 % ro¢nich vydajl za danou pozici. Vyraznéjsi jsou také u

pracovnikil se specializovanymi znalostmi a dovednostmi (Armstrong 2007; Bliss, 2004).

Podle Blisse (2004) a Armstronga (2007) je pti vycislovani ndkladl vynaloZzenych pfi

odchodu zaméstnance nutné zapocitat nasledujici faktory:

e Néklady na zaméstnance, ktery zaplni danou pozici v dob¢, dokud nebude zaméstnan
a zaucen novy jedinec.

e Priblizn¢ 50% ztrata produktivity na dané pozici v ptipade, Zze bude prazdna pozice
zaplnéna jinym zaméstnancem, 100% ztrata produktivity, nebude-li pozice zaplnéna
viibec.

e Naklady za tzv. vystupni pohovory — dotazniky ¢i rozhovory uréené pro odchazejici
zaméstnance, které zaméstnavateli pomahaji odhalit problémové oblasti a faktory,
které v organizaci piispivaji k odchodovosti zaméstnanci.

e Vydaje za Skoleni, kterd odchazejici zaméstnanec absolvoval, spolu s naklady
obétované prilezitosti zauc€ujicich osob.

e Snizeny zisk spolecnosti zplsobeny ztratou védomosti, schopnosti a dovednosti
zaméstnance, ktery odchazi.

e Napfi. u obchodnich zastupct finan¢ni ztraty spojené se ztratou zakaznikd, o které
spole¢nost ptijde spolu s odchodem zaméstnance.

e Vydaje spojené s vyvéSenim inzeratu ¢i s pfipadnym najmutim personalni agentury.

e Vydaje za cas interniho personalisty, ktery musi porozumét pozadavkiim pozice,
vyvinout vhodnou strategii naboru, vybrat vhodné kandidaty k pohovoriim,
zorganizovat pohovory a pfipravit se na né, provést pohovory, vytvofit nabidku pro
vhodného kandidata a dale kontaktovat netspé$né kandidaty. A dale naklady
obétované prilezitosti spojené s Casem, ktery interni personalista vénoval

odchazejicimu zaméstnanci.



Vydaje za dal$i ¢asti pfijimaciho fizeni — napf. psychodiagnostika, assessment
centra, piiprava domdaciho tkolu apod., které zaméstnavateli pomahaji zhodnotit
charakteristiky, schopnosti a dovednosti potenciadlnich kandidatu.

Vydaje za Cas dalSich zaméstnanct, ktefi jsou zapojeni do vybérového fizeni (napf.
pfitomnost nadfizeného na pohovoru ¢i pfi konani assessment centra).

Naklady vynalozené za zauceni nového pracovnika — vydaje za Cas supervizora
(instruovani, kontrola prace a naklady ob€tované prilezitosti), cena za materialy
(manualy a jejich piiprava), odpisy za technické vybaveni potiebné k zauceni, Cas za
piipadna skoleni.

Ztraty spojené s docasné snizenou produktivitou nového pracovnika, dokud neni pIné
zaucen.

Administrativni naklady spojené s odchodem starého a pfichodem nového
zaméstnance (vydaje spojené s ucetnictvim, zanikem a zfizenim identifika¢nich
karet, pracovnich e-maild, debetnich karet, bezpecnostnich hesel apod.).

Casova investice vedouciho pracovnika potiebnd k vzajemnému vybudovani divéry

s novym zaméstnancem.

Naopak spolecnost usetti za:

Vydaje spojené s platem a benefity, které by vynalozila za piivodniho zaméstnance.

Ovsem prostiedky uSetiené za platy a benefity odeslych zaméstnanci jsou vyrazné nizsi

nez vyse uvedené naklady zpisobené jejich odchodem (Hancock, Allen, Bosco, McDaniel,

& Pierce, 2012).

4.3.2 Dopady na vykon

Dalsi oblasti, kterd je ovlivnéna fluktuaci zaméstnancii, je vykonnost spole¢nosti.

Podle nékterych autori plisobi dobrovolna fluktuace oproti fluktuaci nedobrovolné na vykon

Skodlivéji, jelikoz nedobrovolna fluktuace miize pro spolecnost predstavovat i pozitivni

vysledky — napft. pokud spolecnost opusti neproduktivni zaméstnanci (Park & Shaw, 2013).

Jini autofi se domnivaji, Ze negativni disledky fluktuace ve formé¢ finan¢nich ztrat vzdy

pfevazuji nad pozitivy nové pfichozi pracovni sily, kterd mlze byt levnéjsi nebo ma

potencial nahlizet na problémy z jiné perspektivy (Hancock, Allen, Bosco, McDaniel, &
Pierce, 2012).



Dopad fluktuace na vykon se 1isi v zavislosti na charakteristikdch danych spole¢nosti
a pozic. Zaprvé ma fluktuace vyraznéji negativni vliv na vykon ve spole¢nostech, na jejichz
pozicich jsou tifeba specializované dovednosti. Dale ma silnéjsi vliv ve stiedné velkych
firmach vice nez v malych ¢i velkych a stejné tak na vyssich (napt. manazerskych) pozicich.
Silngjsi vztah mezi fluktuaci a obchodnimi vysledky ve stfedné velkych spolec¢nostech neni
v literatuie objasnén. Negativni vliv fluktuace na vysSich pozicich by mohl byt zpiisoben
tim, Ze je narocné nahrazovat Skoleni a rozvojové programy pro pracovniky na téchto
pozicich (Hancock, Allen, Bosco, McDaniel, & Pierce, 2012). Kromé toho jsou rozdiln¢
ovlivnény jednotlivé oblasti spolecnosti. Vysoka fluktuace negativnéji ptsobi v odd€lenich
zakaznickych sluzeb a oddélenich kvality a bezpe¢nosti nez v jinych oblastech (Hancock,
Allen, Bosco, McDaniel, & Pierce, 2012). Déle mira fluktuace negativné koreluje se
spokojenosti zdkaznikil, ziskovou marzi, efektivitou produkce, efektivitou prodeje a

pozitivng s celkovou chybovosti spolecnosti (Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013).
4.3.3 Dopady na dalSi zaméstnance

Socialni nakaza fluktuace

Socialni ndkaza jako tendence napodobovat emoce, mysleni 1 chovani druhych (Burt
& Janicik, 1996) je psychologicky fenomén, ktery miiZeme pozorovat v mnoha oblastech
zaméstnani napft. u neetického ¢i nezddouciho chovani v organizaci (Zuber, 2015). Stejné
tak se snakazou setkavame 1 u chovani souvisejicim s odchodem z organizace. Podle
nekterych autortit dobrovolna odchodovost zaméstnancli z organizace pozitivné koreluje
s dobrovolnou odchodovosti kolegii, ktefi jsou pro né€ duleziti (Wang, Newman, & Dipboye,
2016). V jiné studii tzv. zakotvenost pracovnikil v zaméstnani, tedy mnozstvi a sila faktord,
které¢ zaméstnance udrzuji v zamé&stnani, negativné korelovala s chovanim jejich kolegt,
které souviselo s hledanim jiného zaméstnani, a stejné tak se samotnou odchodovosti ze

soucasné¢ho zaméstnani (Felps et al., 2009).
4.4 Strategie prevence fluktuace

Vzhledem k negativnim dopadiim, které ma fluktuace zaméstnanct pro spolecnosti,
je na misté zabyvat se faktory, které s fluktuaci souvisi. Diky tomu je mozné fluktuaci do

budoucna predikovat a také ji predchazet (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).



4.4.1 Faktory souvisejici s fluktuaci

Soucasna literatura poskytuje vycet faktorti, které¢ s odchodovosti zaméstnanct
souvisi. Tyto charakteristiky jsou nize rozepsany jakozto potencialni prediktory fluktuace, u
nekterych jsou uvedeny odhady sily popula¢niho parametru. Rovnéz se jedna o oblasti, na

které je dobré se zaméfit v ramci prevence fluktuace (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Schopnosti a dovednosti pracovniki

Nektefi autofi uvadi, ze v nekterych ptipadech miize s dobrovolnou fluktuaci
souviset kognitivni kapacita zaméstnance. U zaméstnani s vysokymi pozadavky na
kognitivni kapacitu zaméstnance byl nalezen kvadraticky vztah mezi kognitivni kapacitou a
odchodovosti zaméstnanci. Pracovnici s niz§i a vyssi kognitivni kapacitou méli vétsi
tendence k brzkému odchodu z organizace. Oproti tomu pracovnici na pozicich, které
vyzadovaly nizs§i kognitivni kapacitu, vykazovali nepfimo umérny linedrni vztah mezi
kognitivni kapacitou a fluktuaci. Zaméstnanci, kteti vykazovali vyssi skore v inteligencnich
testech, odchazeli ze zaméstnani po delsi dobé nez zaméstnanci skorujici méné. V prvnim
uvedeném piipadé u zaméstnanct s nizs$i kognitivni kapacitou je mozné vyS$i miru
odchodovosti vysvétlit skrze inkongruenci mezi jejich moznostmi a pfili§ vysokymi naroky,
které na né& pozice klade. V obou piipadech u zaméstnancti s vys$si kognitivni kapacitou se
nabizi teorie, Ze je zaméstnanec k odchodu ovlivnén moZnostmi, které mu pracovni trh
nabizi (Maltarich, Nyberg, & Reilly, 2010). Faktor, ktery souvisi se schopnostmi a
dovednostmi pracovniki, jsou Skoleni. V metaanalyze tykajici se prediktort pro kolektivni
odchodovost, byla nalezena pozitivni souvislost mezi pro firmu specifickym skolenim (p =
-0,4). Tato spojitost by mohla byt zpiisobena skutecnosti, Ze Skoleni zamétena na dovednosti
specifické pro zaméstnancovu soucasnou pozici zvySuji zaméstnanciv zavazek vuci
spolecnosti. Oproti tomu u obecnych Skoleni Zadny vztah nalezen nebyl (Heavey, Holwerda,

& Hausknecht, 2013).

Osobni charakteristiky

Co se ty€e osobnostnich charakteristik studie poukazuji na moZznou souvislost mezi
fluktuaci a nasledujicimi osobnostnimi rysy: emocni stabilita (p = -0,19), svédomitost (p = -
0,16), otevienost ke zkuSenosti, misto fizeni (locus of control, p = 0,1) a iniciativnost.

Zdrojem téchto dat jsou predevsim dotazniky (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).



Rubenstein a kol. (2018) provedli rozsahlou metaanalyzu faktorii, které souvisely
s odchodovosti zaméstnanci. Z osobnostnich charakteristik svédomitost, emoc¢ni stabilita a
interni misto fizeni (locus of control) neptimo iumérn¢ korelovaly s odchodovosti. Jednim
z moznych vysvétleni je, Ze tyto charakteristiky jedinci umoziuji 1épe ptekondvat stres a jiné
prekazky, které se v zaméstnani objevi. Zimmerman (2008) ve své metaanalyze uvadi, ze
osobnost zamé&stnance souvisi jak se zdméry odejit, tak i s jejich skutecnym odchodem.
V jeho studii se zaméry odejit negativné korelovala emocni stabilita a svédomitost, se
skutecnou odchodovosti pak negativné privétivost, svédomitost a emocni stabilita, pozitivné

naopak otevienost ke zkusenosti.

Liu a kol. (2011) uvadi, ze zaméstnanci mén¢ odchdzi ze zaméstnani, kde citi
podporu a moznost autonomie, které vedou k jejich zmocnéni (empowerment). Proto mensi
tendenci k fluktuaci pravdépodobné maji zaméstnanci, ktefi jsou na pracovisti iniciativni a

diky tomu ke své préci vice vnitiné¢ motivovani (Liu, Zhang, Wang, & Lee, 2011).

Demografické charakteristiky

Dalsi skupinou charakteristik, které souvisi s odchodovosti zaméstnanci, jsou
demografické udaje. Zde je vSak nutné mit na paméti, Ze neni etické k charakteristikam jako
vek, pohlavi ¢i rasa ptihlizet ptfi optimalizaci rozhodovéani v rdmcei nékterych oblasti HR.
JelikoZ napf. zaméstnavani osob na zdkladé v€ku ¢i pohlavi je diskriminujici, je tedy

nepiipustné (Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018).

Z této skupiny s odchodovosti negativné koreluje veék (p = -0,21) a pocet déti (p = -
0,2; Rubenstein et al., 2018). MoZnych vysvétlenim pro negativni souvislost mezi fluktuaci
a v€kem je vétsi flexibilita a méné realisticka ocekdvani mladSich lidi (Ng & Feldman,
2009). Naopak nebyl zaznamenan vztah mezi odchodovosti, rasou a pohlavim (Rubenstein,
Eberly, Lee, & Mitchell, 2018; Griffeth, Hom, & Gaertner, 2000). Podle Rubensteina a kol.
(2018) také s fluktuaci negativné koreluje doba, po kterou je zaméstnanec doposud v dané
spole¢nosti (p = -0,2). Divodem pro tuto souvislost je pravdépodobné zavazek, ktery

zamestnanec vici spolecnosti pocit'uje.
Informace z naboru

Informace ziskané bchem nastupu zameéstnance mohou také predpovidat
pravdépodobnost odchodu. Zaméstnanci, kteti se opakované hlasi na pozice v ramci stejné

organizace, své zaméstnani opousti v méné piipadech nez ti, ktefi jsou piijati napoprvé. Dale



méné fluktuuji uchazeci, kteti o sob¢ pii ndboru uvadéji vice osobnich informaci, a uchazeci,
kteti pred nastupem do zaméstnani byli zaméstnani jinde, tedy nebyli nezaméstnani. Jako
mozné vysvétleni se jevi vyssi motivace kandidata do zaméstnani nastoupit, kterd posléze
také snizi pravdépodobnost jeho odchodu (Breaugh, 2014). Roli také maze hrat zdroj naboru.
Spolec¢nosti, které prednostné nabiraji kandidaty z jinych pozic uvniti spolecnosti, reportuji
niz8i odchodovost zaméstnanct (Haines, Jalette, & Larose, 2010). Stejn¢ tak mén¢ ohrozeni
odchodem jsou zaméstnanci, ktefi byli pfijati na zakladé doporuceni jiného zaméstnance,

coz miize byt vysvétleno realistictéj§im ocekavanim kandidata (Pieper, 2015).
Charakteristiky zaméstnani

Zaméstnanci jsou méné ohrozeni odchodem, dostava-li se jim dostate¢né autonomie
a podpory, diky ¢emuz se citi dostate¢né¢ zmocnéni (Liu, Zhang, Wang, & Lee, 2011).
Naopak negativné na odchodovost zaméstnancli pasobi, nemaji-li vliv na déni ve
spole¢nosti, nemohou-li komunikovat své potieby a nazory na déni ve spolecnosti a také,
nemohou-li se podilet na rozhodovéni (Allen, Shore, & Griffeth, 2016; Heavey, Holwerda,
& Hausknecht, 2013). Dalsi faktor, ktery negativné koreluje s odchodovosti zaméstnanci,
jsou elektronické monitorovani zaméstnanci a rutinné koncipované pracovni ¢innosti
(Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013). Vysvétlenim pro tyto souvislosti je pozitivni vliv

na zamé&stnancovu motivaci, pokud maji pocit, Ze jim jejich nadfizeny divéiuje.
Plat a benefity

Co se tyCe platu a benefiti, podle nize uvedenych studii se zdméry odejit ¢i se
skute¢nou odchodovosti né¢jakym zptisobem koreluje: rychlost ristu platu, absolutni vyse
platu (p = -0,17), relativni vyse platu viuci ostatnim, spokojenost s platem (p = -0,07),
ptilezitosti k rozvoji schopnosti a dovednosti a vnimana férovost pii rozdélovani odmén (p
= -0,17; Heavey et al., 2013; Nyberg, 2010; Rubenstein et al., 2018). Podle Rubenstein a
kol. (2018) také benefity (zahrnujici Skoleni, moznost povySeni, bonusy a nefinancni

benefity; p = -0,28).

Nyberg (2010) ve své metaanalyze uvadi, Zze pravdépodobnost dobrovolného
odchodu zaméstnancti souvisi s rychlosti ristu platu. Rast platu negativné korelovala
s odchodovosti zaméstnancii, u vysoce vykonnych pracovnikid rychleji nez u méné
vykonnych. AvSak je dalezité zminit, Ze mediatorem tohoto vztahu nebyla spokojenost

zamestnancd, jak by se mohlo nabizet. Jednim z moZznych vysvétleni pro tu skutecnost je to,



Ze zaméstnanci s niz§im rastem platu mohou byt nachylnéjsi k odchodu na jiné, 1épe placené,
pracovni pozice, prestoze jsou v soucasném zameéstnani spokojeni (Nyberg, 2010). To je
vsak v opozici s vysledky studie autorti Tekleaba a kol. (2005), podle kterych spokojenost
s rustem platti negativné koreluje jak se zamérem, tak se skute¢nym odchodem z organizace.
Dalsim faktorem tykajicim se platu, ktery souvisi s odchodovosti zaméstnanct, je jeho vyse
v porovnani s ostatnimi pracovniky na podobnych pozicich v dané oblasti. Cim vys§i je plat
v pom¢éru s platy ostatnich, tim mensi je pravdépodobnost odchodu daného zaméstnance. To
je v souladu s teorii spravedlnosti, podle které na motivaci zaméstnancii pozitivné piisobi,

je-li s nimi férové zachazeno (Armstrong, 2007; Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013).

Kromé platu pfi odchodovosti zaméstnanct hraji roli i dal§i benefity nabizené
zaméstnavatelem. Zaprvé ncktefi zaméstnanci spiSe zlstanou v organizaci, budou-li mit
moznost rozvoje svych schopnosti a dovednosti spolu s moznosti kariérniho riistu. Odchod
naopak hrozi tam, kde se zamé&stnanciim dostava prilezitosti k rozvoji, ale chybi moznosti
kariérniho riistu. Ti totiz mohou mit vétsi tendence odejit ze zaméstnani, aby sviij potencial
mohli vyuzit jinde (Kraimer, Seibert, Wayne, Liden, & Bravo, 2011). Zadruhé samotna
existence benefitli negativné koreluje s odchodovosti zaméstnancli (Heavey, Holwerda, &
Hausknecht, 2013). Nakonec je to pocitované férovost pii rozdélovani odmén, ktera taktéz

negativné koreluje s fluktuaci zaméstnanci (Allen, Shore, & Griffeth, 2016).
Postoje k praci

S odchodovosti zaméstnancti a jejich zaméry odejit pravdépodobné také souvisi
angazovanost (p = -0,20) a spokojenost pracovnikl (p = -0,28), mira zakouseného stresu (p
=-0,21) a schopnost vyporadat se s nim (p = -0,39), vzdjemny respekt mezi zaméstnanci a
pocity naplnéni. Souvislost mezi postoji zaméstnancti k praci a odchodovosti je
pravdépodobné zpiisobena dalsimi faktory, se kterymi jsou tyto postoje propojeny. Napfi. u
angaZovanosti byla nalezena souvislost mezi lepSim zdravim, vyS$si spokojenosti a lepSim
pracovnim prostiedi, které pfimo souvisi s nizsi tendenci pracovnikli odchazet. Podobné je
tomu u miry zakouseného stresu a schopnosti se se stresem vypoiadat. Celkové by se dalo
fici, Ze angazovani a spokojeni pracovnici ve vztahu ke svému zaméstnani pocit'uji pozitivni
emoce, coz miize byt dalSim faktorem, ktery je v dané spole¢nosti drzi. U stresu tomu je

naopak (Collini, Guidroz, & Perez, 2015).



Nekteti autofi nalezli interakci mezi vzédjemnym respektem mezi zaméstnanci, pocity
naplnéni pramenici z pracovni ¢innosti a angazovanosti, kterd predikovala fluktuaci u
pracovnikii zdravotnich sluzeb (Collini, Guidroz, & Perez, 2015). Celkova spokojenost
v zaméstnani je dalSim faktorem, ktery souvisi s odchodovosti zaméstnancii. Konkrétné byl
nalezena slabd negativni korelace mezi témito dvéma proménnymi (Griffeth, Hom, &

Gaertner, 2000).

Vjiné studii byly méfeny zaméstnancovy umysly odejit z organizace.
Administrativni pracovnici, ktefi byli vystaveni vysoké mife stresu a vykazovali niz§i miru
vnimané podpory za strany zaméstnavatele, ve vySsi mife planovali odchod ze zaméstnani
(Thorsteinsson, Brown, & Richards, 2014). Rubenstein a kol. (2018) ve své metaanalyze
uvadi pozitivni vztah mezi mirou pocitovaného vycerpani (resp. stresu) a odchodovosti
zaméstnancl. Vztah je mozné vysvétlit nékolika zplisoby. Zaméstnanci napt. odchazi ve
snaze vyhnout se nepohodé, kvili snizenému vykonu, ktery je diisledkem stresu, ¢i napt. pro
nemoc a nasledné absentérstvi (Zimmerman, Swider, Woo, & Allen, 2016). Se stresem také
souvisi schopnost se s nim vypotadat, ta podle Rubensteina a kol. (2018) stiedné siln¢

negativné koreluje s odchodovosti zaméstnanct.

Socialni vztahy

Na dulezitost socialnich vztahli na pracovisti upozorniuje hojné mnozstvi literatury,
které se souvislosti mezi kvalitou socidlnich vazeb a odchodovosti zaméstnancli zabyva.
Zdrojem dat, které v zaméstnani vypovidaji o socialnich vztahdi, mohou byt napt. 360°
zpétné vazby Ci Cetnost e-mailové nebo jiné elektronické komunikace (Speer, Dutta, Chen,
& Trussell, 2019). Z této oblasti autofi uvadi kvalitu vztahl na pracovisti (p = -0,14),
vzajemnou soudrznost (p = -0,11), podporu (p = -0,19) a podobnost, zakotvenost
v zaméstnani (p = -0,14), vztahy s nadfizenym, styl vedeni nadtizeného (p = -0,63/p =-0,26),
chovani kolegii, networking, vyména vedouciho nebo kolegy (p = -0,23), pomér Zen (p =
0,17), diverzita zaméstnanct (p = 0,19), primérny vék zaméstnanct v tymu (p = -0,26) spolu

s primérnou dobou stravenou v zameéstnani (p = -0,25) a nazory partnera zamestnance.

Pojmem souvisejicim s odchodovosti pracovniki je tzv. zakotvenost v zaméstnani.
Tento pojem zahrnuje soubor sil, které zaméstnance drzi v zaméstnani. Jednou z téchto sil
jsou prave vztahy na pracovisti a jejich kvalita. Jelikoz zakotvenost v zaméstnani negativné
koreluje s odchodovosti zaméstnancti, dé se predpokladat, Ze kvalitni vztahy vedou k silné;si

zakotvenosti a tim padem i niz§i odchodovosti zaméstnancti (Yang, Ma, & Hu, 2011).



K tomuto ndzoru se ptiklani i Liu a kol. (2011), kteti uvadi, Ze je na pracovisti dilezita
podpora ze strany ostatnich pracovnikil. Zaméstnanci totiz v zaméstnani spiSe zlstanou,
maji-li kolegy, na které se mohou spolehnout. Dle studie provedené Ellingson a kol. (2016)
u pracovni sily s nizkou pracovni kvalifikaci fluktuace souvisi s tim, zda zaméstnanec
navazal socidlni vztahy se svymi kolegy. AvSak tato souvislost byla nalezena pouze u
zaméstnancl v zivotni fazi postupné se vynofujici dospélosti. Dalsim faktorem, ktery se
pozitivné odrazi na odchodovosti zaméstnanc, je vzajemna soudrznost (Heavey, Holwerda,
& Hausknecht, 2013) a podobnost mezi sebou a svymi kolegy. Zaméstnanci, ktefi se
povazuji za odlisné od svych kolegli, maji vétsi pravdépodobnost odchodu z organizace
(Liao, Chuang, & Joshi, 2008). Pozitivné puasobi jak vnitini, psychickd podobnost, tak
podobnost v oblasti v€ku a doby stravené v zaméstnani. V podobnéjsim kolektivu je jedinec
pravdépodobné vice zakotven, coz ho drzi v zaméstnani delsi dobu. Divodem
pravdépodobné je, ze podobnost posiluje citové pouto k ostatnim zaméstnancim a
identifikaci s nimi (Liao, Chuang, & Joshi, 2008; Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013).
Zakotvenost zaméstnance je ovlivnéna i demografickymi charakteristiky dalSich ¢lent tymu.
Tedy pokud ti maji niz$i ¢i vySS$i pravdépodobnost odchodu, pak je ohrozen vyssi
pravdépodobnosti odchodu i kazdy jednotlivec tymu. Vzhledem k tomu, ze ¢astéji odchazi
zeny, které Castéji odchazi napt. kviili ¢asteCnym tivazklim, je pomér zen v tymu pozitivnim
signifikantnim prediktorem fluktuace. Déle protoZe Cast&ji odchdzi mladsi lidé, veék jedinch
v tymu je negativnim prediktorem fluktuace. Stejné tak protoze Castéji odchazi lidé, kteti
jsou ve spole¢nosti krat$i dobu, doba, po kterou jsou ¢lenové tymu v dané spolecnosti, je

negativnim prediktorem fluktuace (Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013).

Nesmime opomenout ani vztah zaméstnance a nadfizeného, ktery tvofi vyznamnou
soucast pracovni zkuSenosti. V této oblasti s odchodovosti zaméstnanct souvisi napf. typ
vedeni €1 spokojenost s nadiizenym (Wells & Welty Peachey, 2011; Speer, Dutta, Chen, &
Trussell, 2019; Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013). Konkrétné na retenci zaméstnancii
pozitivné plisobi napt. snahy zaméstnance vnitiné motivovat, oproti vedeni, kdy nadiizeného
vyviji natlak (Reina, Rogers, Peterson, Byron, & Hom, 2017). Podle dalsi studie
transformacni leadership souvisi se zdméry ze spolecnosti odejit jak piimo, tak nepiimo,
jelikoZ manazeti pouZzivajici transformacni leadership buduji kulturu zaloZenou na takovych
hodnotach (napft. spolupraci), kterd zaméstnance 1€épe udrzi v zaméstnani (Sun & Wang,
2016). Riziko fluktuace je také vys§i u zaméstnancil, kterym byl zménén manazer nebo

kolega v tymu (Griffeth, Hom, & Gaertner, 2000).



Zaméstnanec miiZze byt jak pifi zvazovani alternativ k sou¢asnému zameéstnani, tak pfi
skute¢ném odchodu ovlivnén i chovanim svych kolegii. Autofi studie Felps a kol. (2009)
naznacuji, Ze zakotvenost zaméstnancu v zaméstnani negativné korelovala se snahou kolegti
poohlédnout se po jiném zaméstnani a také byla signifikantnim, negativnim prediktorem pro
jejich odchodovost. Tento fakt je ve studii vysvétlen vzdjemnou nakazlivosti chovani,

postojil a prozivani mezi kolegy.

Networking, tedy dobrovolné navazovani pracovnich kontaktl, patii mezi dalsi
faktor souvisejici s fluktuaci. Zahrnuje ¢innosti jako ziskdvani pracovnich kontakti na
firemnich akcich ¢i vzdjemné sdileni pracovni naplné€ s kolegy zjinych odd¢€leni.
Networking provozovany vramci organizace snizuje pravdépodobnost odchodu
zameéstnance, jelikoz zaméstnanci, ktefi jej provozuji, byvaji v zaméstnani spokojenéjsi a
vice zakotveni. Oproti tomu externi networking koreluje s odchodovosti pozitivné, jelikoz
zaméstnanci tak ziskavaji vice alternativnich pracovnich pfilezitosti (Porter, Woo, &

Campion, 2016).

Na pravdépodobnost odchodu zaméstnance ma vliv nejen socidlni podpora vnimana
na pracovisti, ale také podpora, kterou zaméstnanec ziskava od svého partnera. Je-li partner
zameéstnance s jeho zaméstnanim spokojeny, snizuje se pravdépodobnost odchodu daného
zaméstnance. Autofii studie tento fenomén vysvétluji tak, Ze kariérni rozhodnuti zaméstnance
jsou ovlivnény nejen jim samotnym, ale postoji, pfesvéd¢enim a chovanim jeho partnera

(Huffman, Casper, & Payne, 2014).

Hodnoceni vykonu

Dalsim prediktorem fluktuace mtize byt hodnoceni vykonu zaméstnance (p = -0,08)
nebo objektivni vykon (p =-0,21) a také kontextualni vykon (p = -0,22). Informaci o vykonu
nam mohou poskytnout jak objektivni data — napt. pocet uzavienych smluv, tak subjektivni

data — napt. v podobné hodnoceni nadtizeného (Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Morrow a kol. (1999) ve své studii zaznamenal, Ze zamé&stnanci, jejichZ vykon byl
htife hodnocen, méli vétsi tendenci k brzkému odchodu z organizace. MoZnym vysvétlenim
pro tento vztah miZe byt vniméni negativniho hodnoceni jakoZto hrozby. Jini autofi popisuji
vztah mezi fluktuaci a tzv. kontextovym vykonem (Harrison, Newman, & Roth, 2006), tedy
zamé&stnancovym vykonem nad ramec béZnych pracovnich povinnosti zahrnujicim

napomocné chovani vici svym kolegiim a organizaci jako celku (Goodman & Svyantek,



1999). Konkrétné¢ uvadi mirnou velikost efektu pro negativni linearni vztah pro tyto dveé
charakteristiky. Vysvétlenim tohoto vztahu muze byt vétsi ochota investovat do svého
zaméstnani, pokud v ném zameéstnanec planuje setrvat. Vedle toho také napomocné chovani
vuci kolegim muze posilit socialni vazby mezi zaméstnanci, coz zaméstnance drzi

v zaméstnani (Harrison, Newman, & Roth, 2006).

Naznaky staZeni se

Varovnym signalem mohou byt i absence (p = 0,23) a pozdni prichody zaméstnancii
(p = 0,14), stejné tak jako védomé zaméry z organizace odejit (p = 0,56) a jednani sméfujici
k nalezeni jiného zaméstnani (p = 0,4). Tato data se daji ziskat jak objektivné, tak
prostfednictvim dotaznikli (Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018; Speer, Dutta, Chen,
& Trussell, 2019). Moznym vysvétlenim tohoto vztahu je, Ze stazeni se slouzi jako
copingovy mechanismus pro vyrovnani se napt. se stresem, nepohodou nebo nespokojenosti

(Morrow et al., 1999).

Morrow a kol. (1999) upozoriiuje na souvislost mezi mirou absentérstvi a
dobrovolnou fluktuaci. Zaméstnanci, ktefi v praci vice chybéli, méli vét§i tendenci
k brzkému odchodu z organizace (Morrow, McElroy, Laczniak, & Fenton, 1999). Stejné tak
pravdépodobnost s odchodovosti zaméstnancli pozitivné koreluji pozdni prichody
(Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018). Zamér odejit z organizace je dalSim
z prediktori skutecného odchodu. Zajimavym poznatkem je, ze se v literatufe setkavame
s velkymi rozdily v mife variability skute¢né odchodovosti vysvétlené zdmery odejit — napf.

5 % (Cohen, Blake, & Goodman, 2016) ¢i 11 % (Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013).

Charakteristiky organizace

Ditlezitym faktorem je soulad mezi zaméstnancem a firemni kulturou. Mira tohoto
souladu byla méfena pomoci souhlasu s vyroky, které se vztahovaly napt. k pocitu
sounalezitosti s kolegy, vnimdni manaZera a jeho snahy podporovat spolupraci nebo fesit
konflikty, snaham spole¢nosti oceniovat sili zaméstnanci apod., a signifikantné¢ predikovala
dobu, kterou zaméstnanec stravil v dané spolecnosti (Thaden, Jacobs-Priebe, & Evans,
2010). Mozné vysvétleni pro tuto souvislost je, Ze firemni kultury se vyznacuji riznou mirou
fluktuace — nékteré se vyznacuji nizkou, jiné vysokou, coz laka urcity typ zamé&stnancd, ale
zaroven je zaméstnanec firemni kulturou zpétné ovlivnén. Dale také samotny rozpor mezi

hodnotami vyznadvanymi v ramci firemni kultury a hodnotami vyznavanymi zaméstnancem



muze piimo plsobit na pravdépodobnost zaméstnancova odchodu (Goldstein et al., 2017).
Na odchodovost zaméstnancti také pozitivn€ plisobi, nachdzi-li se organizace v dobré lokaci
— napi. v misté, ze kterého maji zaméstnanci snadnou dostupnost ke klientim (Heavey,

Holwerda, & Hausknecht, 2013).

Pracovni trh

Mira fluktuace muze také souviset s mirou nezaméstnanosti a celkovou situaci na
pracovnim trhu (p = 0,23). Pfi niz8i mife nezaméstnanosti se pro vétsi mnozstvi moznosti
mezi zaméstnanci objevuje vyssi mira fluktuace (Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018;
Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019). Vysoce vykonni zaméstnanci pii vyssi relevantni
mife nezaméstnanosti jsou paradoxné vice ohrozeni dobrovolnym odchodem z organizace
nez jejich méné vykonni kolegové, jelikoz se jim na pracovnim trhu dostdva vice moznosti

(Nyberg, 2010).
Vyzkumny design studii

Co se tyce vyzkumného designu, vétSina studii mé spiSe explanaéni charakter, a proto
Casto vyuziva strukturdlniho a viceturoviiového hierarchického modelovani, které umoziuje
dobfe zachytit vztahy mezi proménnymi a zaroven se hodi tam, kde jsou jednotliva
pozorovani na sob¢ zavisla (Soukup, 2006), jako je tomu v ptipadé¢ zaméstnanct (Collini,
Guidroz, & Perez, 2015; Felps et al., 2009; Kraimer, Seibert, Wayne, Liden, & Bravo, 2011;
Liu, Zhang, Wang, & Lee, 2011; Thorsteinsson, Brown, & Richards, 2014). Nékteti autofi
studii popisujici vztahy mezi odchodovosti a dalSimi faktory pomoci bodové biserialni
korelace (Huffman, Casper, & Payne, 2014). Studie, které se zamétuji na predikci fluktuace
do budoucna nejcastéji voli analyzu pieziti (Liao, Chuang, & Joshi, 2008; Maltarich,
Nyberg, & Reilly, 2010; Pieper, 2015) nebo také binarni logistickou metodu (Morrow et al.,
1999). Ob¢ tyto metody jsou vhodnym néstrojem pro modelovani fluktuace (vice viz

kapitola 3.3).

4.3.2 Predchazeni fluktuace

Allen a kol. (2010) spolu s dalS§imi autory (viz nize) udavaji vycet rad, které

zaméstnavateli mohou pomoci predchézet fluktuaci:



Poskytnout pfi ndboru potencidlnim zaméstnancim realisticky popis prace;
zaméstnanci, ktefi maji pfi naboru k dispozici realisticky popis prace zlistavaji
v zaméstnani déle nez ti, co jej nemaji (Breaugh & Starke, 2016).

Zaméfit se na to, zda kandidat zapadne do stavajiciho kolektivu a firemni kultury;
dalsi pomocnou metodou je na zékladé biografickych dat potencialniho zaméstnance
odhadnout, zda zapadne do dané firemni kultury (Thaden, Jacobs-Priebe, & Evans,
2010).

Radné socializovat nového zaméstnance; zaméstnanctim prospivd maji-li své
mentory a Skolitele, dale informace o tom, jak bude probihat proces socializace, a
pozitivni zpétnou vazbu ohledné jejich vykonu jiz béhem zaucovani (Allen, Bryant,
& Vardaman, 2010; Porter, Woo, & Campion, 2016; Yang, Ma, & Hu, 2011)
Poskytovat zaméstnanctim ptilezitosti dalSiho vzdélavani; Skoleni a dalsi ptilezitost
ke vzdélavani snizuji pravdépodobnost odchodu zaméstnanci. Déje se tak zvIasté na
pozicich, kde je od zaméstnancli o¢ekavéano, Ze budou své schopnosti a dovednosti
neustale pfizpisobovat soucasnym pozadavkim trhu. Piilezitosti k dal§imu
vzdélavani by ovSem mély byt vsouladu smoznym kariérnim postupem
v zaméstnani. Pokud tomu tak neni, hrozi naopak zaméstnanciv odchod do jiné
organizace (Kraimer, Seibert, Wayne, Liden, & Bravo, 2011).

Poskytnout zaméstnanciim odmény a jiné benefity; zaméstnanci oceiiuji benefity
odpovidajici jejich preferencim a potrpi si na spravedlnost pfi jejich ud€lovani
(Allen, Shore, & Griffeth, 2000; Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013).

Skolit zaméstnance na manaZerskych pozicich; zaméstnanci na manaZerskych
pozicich zlstavaji déle v organizacich, kde maji moznost rozvijet své manazerské
schopnosti a dovednosti, tedy napt. navazovani dobrych vztahti s podfizenymi, stejné
tak pozitivné ptsobi schopnosti a dovednosti manazerti na retenci jejich podtizenych
(Wells & Welty Peachey, 2011).

Zamg¢iit se na angazovanost pracovnikii: poskytovat zaméstnancim pozitivni
zpétnou vazbu za jejich ptinosy pro spolecnost, nabizet zaméstnancim moznost
rozvoje, poskytovat zaméstnanciim tkoly, které jsou pro né vyzvou, poskytovat
zaméstnanciim smysluplné tkoly podporujici jejich autonomii, spolupraci s kolegy,
sdélovat zaméstnanclim, jak prostfednictvim své prace pfispivaji k dosahovani cilti

spole¢nosti (Collini, Guidroz, & Perez, 2015)
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Vyzkumna ¢ast

Vyzkumna c¢ast navazuje na cast literarni a to tak, Ze je zaméfena na retenci
zaméstnanc konkrétni spolecnosti, velké Ceské banky. Konkrétné obsahuje predikcni
model, jehoz cilem je identifikovat zaméstnance ohrozené odchodem a prediktory, které
s odchodovosti souvisi. Banka v praci nebude jmenovana, coz je v souladu s jejimi internimi

predpisy.

Vzhledem k cili vyzkumné ¢asti je pro vétsi piehlednost v nasledujicich odstavcich
uvedeno shrnuti vysvétlujicich proménnych odchodovosti zaméstnancti. Tyto prediktory
byly identifikovany v literarné piehledové ¢asti prace na zaklad¢ predchozich vyzkumi a

jsou relevantni pro nasledujici vyzkum.

Z demografickych charakteristik se jako nejsilné;jsi prediktory jevi vék zaméstnance
(» = -0,21), pocet déti (p = -0,2) a doba (p = -0,2), kterou jedinec jiz stravil na svém
zaméstnani (Rubenstein et al., 2018). Pro vSechny tfi proménné pfedpokladdme negativni
vztah s fluktuaci zaméstnanct. S fluktuaci také koreluji postoje zaméstnanci. Relevantnim
postojem je angazovanost (p = -0,2), kterd, mimo jin¢, poukazuje na zaméstnanciv zavazek
vicéi zaméstnavateli, jak se se spole¢nosti identifikuje a zda ma davéru v to, jaké sluzby
spole¢nost poskytuje (Kular et al., 2008). Vzhledem ktomu, Ze pro analyzu nebyly
k dispozici pfimo vysledky prizkumu angazovanosti, jsou ve vyzkumu pouZity informace o
cerpani jednotlivych produktl, které banka svym zaméstnanciim nabizi jak zvyhodnéné, tak
za plnou cenu. Predpokladem je, Ze zaméstnanci, kteti firemni produkty hojnéji vyuzivaji,
budou s mensi mirou ze zaméstnani odchdzet. Uzivani firemnich bankovnich produkt
nemusi souviset pouze s angazovanosti, ale je pro zaméstnance také velkym benefitem napf.
v piipad¢ nizsi Grokové sazby. Rubenstein a kol. (2018) ve své metaanalyze uvadi jako
prediktory fluktuace zaméstnancii nejen benefity (p = -0,28), ale také bonusy (p = -0,28) a
vysi platu (p = -0,17), Nyberg (2010) pridava rychlost ristu platu. Na zaklad¢é téchto
informaci jsou do analyzy zahrnuty veskeré piijmy a benefity zaméstnancii — plat, finan¢ni
bonusy a benefity a rychlost jejich ristu, pficemz je predpokladan negativni vztah mezi
témito proménnymi a fluktuaci zaméstnanct. Variabilni slozka pfijmu ve form¢ bonusi je
pro pozice spjaté s prodejem, tedy 1 na pozici osobniho bankéfe, velmi dilezitd. Vedle
finan¢nich benefith s odchodovosti zaméstnanct souvisi také nefinancni benefity. Jednim
z nich je moznost t¢astnit se Skoleni zamétena na rozvoj schopnosti a dovednosti (p =-0,4).,

které jedinec uplatni na své soucasné pozici (Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013). U



proménnych tykajicich se absolvovanych Skoleni je ocekavan negativni vztah s fluktuaci.
Z tohoto diivodu jsou do analyzy zafazeny informace o absolvovanych Skolenich, konkrétné
o poctu kurzl, kterych se zaméstnanec zucastnil, a celkové doby, kterou zaméstnanec na
kurzech stravil. Liao a kol. (2008) upozornuji na dulezitost vzijemné podobnosti
zaméstnanci (tykajici se psychickych i demografickych charakteristik), kterd zfejmé ptisobi
jako jedna z mnoha sil, ktera zaméstnance udrzuje v zaméstnani. Z tohoto diivodu jsou jako
potencialni prediktory pouzity proménné vékova podobnost a podobnost ve vztahu k dobé
stravené na dané pozici. Vedle toho zaméstnancova rozhodnuti ohledné€ odchodu ovliviiuji 1
demografické charakteristiky ¢lenti tymi; konkrétné se jedna o pomér muzti a zen (p =0,17),
diverzitu (p = 0,19), primérny veék (p = -0,26) a primérnou dobu stravenou v zaméstnani (p
=-0,25; Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013). Pro podobnost s ostatnimi zam¢stnanci,
primérny vék a primérnou dobu v zaméstnani je ocekavan negativni vztah s fluktuaci, u
diverzity naopak pozitivni. Dal§im potencidlnim prediktorem je vymeéna nékterého z ¢lent
tymu (p = -0,23), u které ocCekavadme pozitivni vztah s fluktuaci. Dalsi prediktory
odchodovosti se mohou tykat vykonu zaméstnance (Rubenstein et al., 2018); z tohoto
divody byly do analyzy zatazeny i proménné tykajici se hodnoceni zaméstnance (p = -0,08)
spolu s objektivnimi ukazateli jeho vykonu (p = -0,21). Vedle charakteristik zaméstnance
nebo zaméstnavatele s odchodovosti zaméstnancti koreluji i externi faktory, konkrétné
situace na pracovnim trhu (p = 0,23), kdy pii vétsSim mnozstvim pracovnich nabidek jsou
zaméstnance vice ohrozeni odchodem (Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018). Pro
provéfeni tohoto vztahu je ve vyzkumu proménna tykajici se miry nezaméstnanosti a
oc¢ekavan je negativni vztah s fluktuaci zaméstnanci. Speer a kol. (2019) navrhuji také
zabyvat se pii analyze fluktuace proménnymi, které se tykaji vyse ivazku, pohlavi, vzdélani
a zkuSenosti zaméstnance, vzdalenosti zaméstnani od bydlist¢ zaméstnance, velikosti jeho

tymu a zkuSenosti jeho nadfizeného.



5. Vyzkumny problém, cile vyzkumu a hypotézy nebo vyzkumné otazky

Banka se potyka s vysokou mirou fluktuace na pozici osobni bankér. Jedna se o pozici,
kdy je pracovnik v pfimém kontaktu s klienty, a to bud’ osobni nebo telefonickou formou.
Hlavni naplni pozice je prodej finan¢nich produktli zakaznikiim. Data tykajici se
zaméstnancl, ktera byla bankou poskytnuta pro uUcely této diplomové prace, obsahuji

historické personalni zaznamy sbirané do konce roku 2017.

Cilem bylo zaméfit se na dobrovolnou fluktuaci zaméstnancli, protoze ta ma pro
spolecnost negativni dusledky, na rozdil od fluktuace zaméstnancii iniciovana ze strany
zameéstnavatele, kterd naopak mize mit dopady pozitivni (Speer, Dutta, Chen, & Trussell,

2019).

Vyzkumna ¢ast prace je rozdélena na dvé Casti. Prvni ¢ast, statisticko-inferencni, je
zaméfena na testovani stanovenych hypotéz a urCeni velikosti efektli jednotlivych
prediktort. Druhd, datové-veédecka ¢ast, je zamétena na tvorbu predikéniho modelu, evaluaci
jeho kvality a validaci. Kazda z ¢asti plni v HR analytickém projektu jinou funkci.
Statisticko-inferenéni ¢ast umoznuje 1épe rozpoznat strukturu a silu vztahi mezi
proménnymi a fluktuaci. Diky tomu muze spole¢nost ziskat konkrétni doporuceni, ktera ji
umozni fluktuaci zamé&stnancli snizit. Oproti tomu cilem datové-védecké casti je
zkonstruovat model, ktery bude co nejptesnéji klasifikovat zaméstnance, kteti odejdou nebo

neodejdou. Vzajemna struktura vztahti zde jiZ neni tolik dilezita.

r wr

5.1 Statisticko-inferenc¢ni ¢ast

V ramci statisticko-inferencni ¢asti bylo cilem zodpovédét vyzkumnou otazku, jaké

faktory a jakou silou s dobrovolnou odchodovosti osobnich bankéfii souvisi.

Hypotézy byly formulovany v souladu s cili prace, na zéklad€¢ dostupné literatury,
ktera se zabyva prediktory fluktuace (podrobnéjsi piehled viz vyse v kapitole 4.4.1), a také

dat, které bylo moZné ziskat z dané spolecnosti.
H1: Celkovy model pro odchodovost zaméstnanct je signifikantni

H2: Primérny veék v tymu je signifikantnim, negativnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu



H3: Variabilita véku vtymu je signifikantnim, negativnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H4: Primérné doba stravenych let ve spole¢nosti u ¢lenil tymu je signifikantnim, negativnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnancii

HS: Variabilita doby stravenych let ve spolecnosti u ¢lenti v tymu je signifikantnim,

negativnim prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnancii

H6: Pomér muza v tymu je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H7: Mnozstvi absolvovanych kurzu typu 1 je negativnim, signifikantnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnancu

H8: Mnozstvi absolvovanych kurzu typu 2 je negativnim, signifikantnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnancu

H9: Mnozstvi absolvovanych kurzu typu 3 je negativnim, signifikantnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnancu

H10: Mnozstvi absolvovanych kurzu typu 4 je negativnim, signifikantnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnanct

H11: MnoZstvi absolvovanych kurzu typu 5 je negativnim, signifikantnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnanct

H12: Mnozstvi absolvovanych kurzu typu 6 je negativnim, signifikantnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnanct

H13: Mnozstvi absolvovanych kurzu typu za posledni rok je negativnim, signifikantnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnanct

H14: Vyse bonusu 1 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H15: Rychlost ristu bonusu 1 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct



H16: Rychlost rGstu bonusu 2 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H17: Vyse bonusu 3 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H18: Rychlost rstu bonusu 3 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H19: Vyse benefitu 1 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H20: VysSe benefitu 2 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zaméstnancu

H21: VySe mimoiadného bonusu 1 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnancu

H22: VySe mimoiadného bonusu 2 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnancu

H23: Platova tfida je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H24: Sestoupeni v platové tfidé je pozitivnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H25: Postoupeni v platové tfidé je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H26: Cerpani produktu 1 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H27: Cerpani produktu 2 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H28: Cerpani produktu 3 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu



H29: Cerpani produktu 4 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H30: Cerpani produktu 5 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H31: Cerpani produktu 6 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H32: Cerpani produktu 7 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H33: Cerpani produktu 8 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zaméstnancu

H34: Cerpani produktu 9 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zaméstnancu

H35: Cerpani produktu 10 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zaméstnancu

H36: Cerpani produktu 11 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

H37: Intenzita Cerpani produktu 1 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H38: Intenzita Cerpani produktu 2 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H39 Intenzita Cerpani produktu 3 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H40: Intenzita Cerpani produktu 4 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H41: Intenzita Cerpani produktu 5 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct



H42: Intenzita Cerpani produktu 6 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H43: Intenzita Cerpani produktu 7 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H44: Intenzita Cerpani produktu 8 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H4S: Intenzita cerpani produktu 9 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

H46: Intenzita Cerpani produktu 10 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnancu

H47: Intenzita ¢erpani produktu 11 je negativnim, signifikantnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnancu

H48: Mira nezaméstnanosti je signifikantnim, pozitivnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zaméstnancu

H49: Pocet tym1, ve kterych zaméstnanec byl, je signifikantnim, pozitivnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnanct

HS0: Pocet manaZeri, pod kterymi zaméstnanec byl, je signifikantnim, pozitivnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnanct

HS51: Objektivni hodnoceni zaméstnance je negativnim, signifikantnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnanct

HS52: Vék zaméstnance je signifikantnim, negativnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zameéstnancu

HS53: Doba, po kterou zaméstnanec pracuje ve spolecnosti, je signifikantnim, negativnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnancii

H54: Pocet déti zaméstnance je signifikantnim, negativnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct



HSS5: Zavazek zaméstnance vic¢i spolecnosti ve formé spoludluznictvi je negativnim,

signifikantnim prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnanct

HS56: Vyse platu zaméstnance je signifikantnim, negativnim prediktorem dobrovolné

fluktuace zaméstnanct

HS57: VysSe celkového pfijmu zaméstnance je signifikantnim, negativnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnanct

HS8: Subjektivni hodnoceni zaméstnance od nadiizeného ve formé vytky je pozitivnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnancii

HS59: Vékova podobnost je signifikantnim, negativnim prediktorem dobrovolné fluktuace

zaméstnancu

H60: Podobnost ohledné doby stravené v zaméstnani je signifikantnim, negativnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnanct

H61: Rychlost rlstu celkového pfijmu zaméstnance je signifikantnim, negativnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnanct

H62: Rychlost ristu platu zaméstnance je signifikantnim, negativnim prediktorem

dobrovolné fluktuace zaméstnanct

H63: Interakce mezi pohlavim zaméstnance a pomérem muzi v tymu je signifikantnim

prediktorem dobrovolné fluktuace zaméstnanct

Vsechny hypotézy byly testovany na hladiné vyznamnosti 0=0,05. AvSak pro velké
mnozstvi hypotéz byla hladina vyznamnosti upravena pomoci Bonferroniho korekce jako
podil 0,05 a poctu hypotéz nalezicim jednotlivym prediktorim (0,05/62). Vysledna hladina

vyznamnosti tedy €inila ptiblizn€ 0,0008.
5.2 Datové-védecka ¢ast
V ramci datoveé-védeckeé Casti prace bylo cilem zodpoveédét nasledujici vyzkumné otazky:

Vyzkumna otazka 1: S jakou presnosti dokazi vytvofené modely predikovat odchody

jednotlivych zaméstnancii?



Vyzkumna otiazka 2: Mlze byt implementace vytvoienych modela pro klienta uzitecna

v ramci jeho personalni praxe?



6. Design vyzkumného projektu

6.1 Typ vyzkumu

Pro ucely vyzkumu byla zvolena kvantitativni strategie, tedy cilem bylo ovéfit a
kvantifikovat souvislost prediktort a fluktuace zaméstnancii v konkrétni spolecnosti. Jedna
se o aplikovany vyzkum. Vyzkumnym designem je kvaziexperiment, jelikoz v ramci
vyzkumu jsou porovnavany dvé skupiny zaméstnanct (ti co odesli a ti, co tak neucinili),

pricemz roziazeni do skupin nebylo mozné ovlivnit vyzkumnikem.

6.2 Metody ziskavani dat

HR analytické projekty, tedy i vyzkum provadény v ramci této diplomové prace,
spadaji do aplikovaného vyzkumu. Tato skute¢nost ovlivituje i volbu zptisobu ziskavani dat.
Na rozdil od akademického vyzkumu je v ramci HR analytiky mozné ziskat z HR systémi
velkd mnozstvi persondlnich dat, ktera spolecnosti pro své potieby dlouhodobé& sbiraji
(Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019). Timto zptisobem byla ziskdna i data vyuzita v této
diplomové praci, coz je pln€¢ v souladu s metodologickymi postupy béznymi pro HR

analytické projekty.

Data potiebna pro vyzkum provadény v ramci této diplomové prace byla ziskana od
banky, jejiz zaméstnanci jsou predmétem zkoumani. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o
historické persondlni zdznamy, data byla vynata z HR systému specifického pro danou
banku. Vzhledem k vyzkumné otdzce bylo stézejni, aby ziskana data obsahovala informaci
o datu nastupu a odchodu zaméstnance (resp. informaci o tom, ze zaméstnanec zatim
neodesel), informaci o strané, ktera odchod zameéstnance iniciovala (zaméstnanec ¢i
zaméstnavatel) a dale zaznamy tykajici se potencidlnich prediktord (napt. demografické
zdznamy, zaznamy o absolvovanych Skolenich, o ¢erpanych produktech apod.). Data banka
poskytla ve velmi Cisté podobné vétSinou bez chybégjicich a odlehlych hodnot. Chybéjici
hodnoty, které se tykaly proménnych vztahujicich se k objektivnimu hodnoceni
zaméstnanci, byly eliminovany v rdmci transformace proménnych viz déle. Déle chybély
hodnoty u proménnych, které se vztahovaly ke zméné ptijmu (88), bonusu (3) a platu (1),
avSak zde pro nizky pocet (pod 5 %) byla pozorovani s danymi hodnotami bud’ zcela

eliminovana nebo nahrazena stfedni hodnotou.



Na zéklad¢ shody mezi moznymi prediktory fluktuace, které byly nalezeny na
zaklad¢ dohledané literatury (viz kapitola 4.4.1), a proménnymi, které bylo mozno od banky
ziskat, byly urCeny vyzkumné hypotézy pro tuto praci. Nékteré informace, zejména
psychologického charakteru, jako napt. informace o osobnich charakteristikach, stylu vedeni
nadfizeného, vztazich na pracovisti, nebylo mozné ziskat, jelikoz banka takové udaje
nesbird. Z dat byly nasledné vybrany ty proménné, které byly potfebné pro otestovani
stanovenych hypotéz. Data tykajici se financi byla z divodu internich ptfedpisii banky

pievedena na jinou Skalu.

Transformace proménnych

Ziskana data obsahovala vétSinu potfebnych proménnych. Piesto byly pifidany
nekteré dalSi proménné za pomoci transformace pivodnich. Nekteré proménné byly
vytvofeny na zéklad€ jinych proménnych — tymova podobnost tykajici se v€ku a doby
stravené v zaméstnani. Dale byla vytvofena proménnd rychlosti ndrlstu platu, pfijmu a
bonusu jakozto podil procentudlniho nérGstu platu, pfijmu, bonusu a doby stravené

v zamestnani.

Vedle toho bylo potieba vyrovnat se s chybé&jicimi hodnotami u proménnych, které
se vztahovaly k objektivnimu hodnoceni zaméstnanct, jelikoz pozorovani tykajici se
zaméstnancl, ktefi ve spoleCnosti jsou nebo byli pfili§ kratkou dobu tyto hodnoty
pochopitelné postradaji. Toho bylo docileno pfevodem na kategorické proménné, kdy
policka s chybé&jicimi hodnotami tvofila jeden stupeni kategorické proménné. Transformace
spojitych proménnych na kategorické bylo docileno pomoci kvantilii na osm rovnomérnych

casti.

Na zavér bylo tfeba do finalni datové matice zahrnout pouze zaméstnance, ktefi sviij
odchod dobrovolné sami iniciovali (nikoliv ty jejichZ odchod inicioval zaméstnavatel), spolu
se zaméstnanci, ktefi na své pozici déale setrvavaji. Z datové matice byli vyjmuti ti

zamestnanci, kteti odesli z davodu néastupu do starobniho diichodu.

6.3 Metody zpracovani a analyzy dat

Nejdiive bylo cilem reportovat zakladni popisné ukazatele tykajici se fluktuace
zaméstnancl. V roce 2016 a 2017, tedy v obdobi, které trvalo dva roky, dobrovolné celkove
odeslo 913 (cca 24 %) zaméstnancii, zatimco 2903 (cca 76 %) zlstalo. Ptiblizna mira

dobrovolné fluktuace je tedy 24 %, coz je diilezitym tdajem, protoze vime, Ze pro relativné



vysokou miru odchodovosti nam data poskytuji dostatecnou variabilitu pro jeji predikci do

budoucnosti.
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Graf 3: Vyzkumny soubor dle fluktuace zaméstnancti

6.3.1 Statisticko-inferenéni ¢ast

K modelovani byla vyuzita bindrni logistickd regrese. Vzhledem k tomu, Ze
pracovnici, ktefi byli pfedmétem této prace, se nachdzi v riznych pobockach, bylo zvazeno
viceuroviové modelovani. To by bylo vhodné pro pouziti za piredpokladu, Zze by se mira
odchodovosti lisila v rdmci jednotlivych pobocek. Proto byly porovnany relativni ¢etnosti
tykajici se odchodovosti napfi¢ jednotlivymi kraji. Model nebyl signifikantni na vSech
rozumnych hladindch vyznamnosti (¥*(13) = 14,4, p = 0,35), z toho divodu vicetiroviiové

modelovani nebylo vyuzito.

Pro pouziti binarni logistické modelovani bylo nutné ovétit nékteré predpoklady.
Nutnym piedpokladem, ktery vyplyva z definice binarni logistické regrese je binomicka
zavisla proménna, coz bylo splnéno (Field, Miles, & Field, 2012), jelikoz predikovanou
proménnou byla informace o tom, zda zaméstnanec jiz ze zaméstnani odesel (1) ¢i nikoliv

(0).



Druhym nutnym ptfedpokladem pro pouziti logistické regrese je dostatecné velky
vzorek. Jednim z hrubych predpokladi je 15 pozorovani na prediktor (Field, Miles, & Field,
2012). Vzhledem k vysokému poctu pozorovani v této praci (N =3816) byl tento predpoklad
s rezervou dodrzen. Krome toho by nezavislé proménné nemély obsahovat odlehlé hodnoty,
coz bylo opét dodrzeno. Predpoklad byl testovan pomoci tzv. Cook’s distance a standardnich

residui (Field, Miles, & Field, 2012).

Dalsim predpokladem je absence multikolinearity, tedy prediktory by mezi sebou
nem¢ély prili§ korelovat. Tento predpoklad se da ovéfit napt. pomoci tzv. VIF (variance
inflation factor) statistiky, ktera by rozhodné neméla byt vyssi nez 10 (hodnoty mezi 5 a 10
jsou diskutabilni; Field, Miles, & Field, 2012). Piedpoklad absence multikolinearity byl
zajistén béhem piidavani proménnych do modelu — Zadna z pfidanych proménnych hodnotu

10 neptesahla.

U logistické regrese by dale m¢l byt dodrzet predpoklad o linearnim vztahu mezi
spojitymi prediktory a logitem — ptirozenym logaritmem podilu Sanci predikované proménné
(Field, Miles, & Field, 2012). Tento ptedpoklad byl pro spojité prediktory ovéien na findlnim
modelu pomoci vizualizace, tedy grafiit mezi hodnotami danych proménnych a logaritmech
podilt Sanci predikované proménné. U vSech proménnych byl zaznamenan linedrni vztah.

Grafy téchto proménnych jsou uvedeny niZe (viz Graf 4).
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Graf 4: Ovéfeni linearity mezi spojitymi proménnymi a logaritmy podilt Sanci predikované proménné

Vzhledem k povaze prace byl zvolen hierarchicky pfistup k selekci vysvétlujicich
proménnych. Tato technika se vyznacuje pfidavanim proménnych do modelu ve vice
krocich, které vychazeji z poznatkidl ziskanych na zékladé pfedchozich vyzkumi (Field,
Miles, & Field, 2012). V prvnim kroku jsou do modelu vlozeny proménné, u nichz je zndmy
smér vztahu s fluktuaci a odhad velikosti efektu z pfedchozich vyzkumt, v druhém kroku
jsou do modelu vlozeny proménné, které sice maji oporu v literature, avSak bez znalosti
sméru jejich vztahu s fluktuaci a bez znalosti velikosti efektu, v poslednim kroku jsou do

modelu vloZeny zatim neznamé proménné, které vSak v kontextu dané analyzy davaji



vyzkumnikovi smysl. Pozorovani, kterd obsahovala chybéjici hodnoty, byla pro maly pocet

odstranéna.

6.3.2 Datové-védecka cast
Binarni logisticka regrese

Pro ucely tvorby predikéniho modelu byla zvolena krokova metoda sestupného
vybéru. Vychozi model obsahoval v§echny proménné, které do modelu byly vlozeny béhem
trettho kroku v ramci hierarchické selekce prediktorii. Dalsim krokem bylo data rozdélit
v poméru 8:2 na trénovaci a testovaci datovy soubor, pricemz testovaci byl odlozen.

K validaci modelu byla pouzita k-nédsobné kiizové validace o deseti rozd¢€lenich.

Ptedpoklady pro pouziti této metody jiz nebylo nutné testovat, jelikoz byly splnény

u vychoziho modelu definovaného v ramci statisticko-inferencni ¢asti vyzkumu.
Dalsi modely

Vedle logistické regrese byly vyuzity i modely strojového uceni — nahodné lesy
(Random Forests), tzv. Gradient Boosting, tzv. Extreme Gradient Boosting a metoda
podptrnych vektortt (Support Vector Machine). Pro tento ucel byla data opét rozd€lena
v poméru 8:2 na trénovaci a testovaci vzorek. K validaci bylo vyuzito k-nasobné kiizové
validace o péti rozdé€lenich. Dalsi analyzy probihaly pouze na trénovacim vzorku. Nejdiive
byla zjisténa prediktivni sila vysvétlujicich proménnych (pomoci Giniho koeficientu a
entropie), nasledné byly vytazeny slabé a vysoce korelujici prediktory. K prediktortim byly
také ziskdny zékladni statistické charakteristiky (miry polohy a variability) a jejich typ
(kategorické ¢i numerické). Nakonec bylo tfeba proménné pievést na stejnou Skalu a kromé

toho byly chybéjici hodnoty nahrazeny medianem dané proménné.

Také bylo pifed samotnym modelovanim tfeba seznamit se s daty a vizualizovat
vztahy mezi predikovanou proménnou a prediktory. Takové vizualizace mohou pfiblizit
pozorované vztahy. Grafy byly vytvofeny pro vSechny proménné, ovSem v této praci jsou
uvedeny pouze dva piiklady, na kterych je demonstrovano, jaké vzorce miizeme pozorovat
jiz na zacatku analyzy. Napi. Graf 5 poukazuje na zietelny rozdil v rozloZeni vySe piijmu
napftic€ jednotlivymi skupinami predikované proménné. Oproti tomu Graf 6 ukazuje podobné

rozlozeni zmény platu v obou skupinach prediktoru.
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Graf 6: Vztah zmény platu a predikované proménné

Na datech byly natrénovany nasledujici modely: Gradient Boosting, XGBoosting,
nahodné lesy (Random Forests) a metoda podpurnych vektort (Support Vector Machine).
Vzhledem k povaze modeli proménné, na zakladé kterych modely rozhoduji, nejsou v praci

uvedeny.

6.4 Etika vyzkumu

DodrzZeni etickych principt je dilezitou soucast HR analytickych projektu, tedy i
vyzkumné cCasti této diplomové prace. V ramci této prace byla zpracovavana citliva data
tykajici se pracovni historie zaméstnancti, tedy napf. jejich hodnoceni a odmén. Proto byla
data pro ucely prace poskytnuta v anonymni podob¢ a nckteré udaje byly zamaskovany
prostiednictvim pfevodu na jinou Skalu. Kromé toho data nebyla poskytnuta k nahlédnuti
zadné dalsi osob¢. Samotny proces byl samoziejmé oSetien smlouvou o mlcenlivosti a

ochrané informaci.



Vzhledem k tomu, Ze je prace zamétena na predikei odchodovosti zaméstnanct, bylo
tteba zvazit, zda budou reportovany individudlni nebo kolektivni pravdépodobnosti
odchodu. Nakonec byly reportovany individudlni pravdépodobnosti, ovsem bylo tieba tuto
skutecnost oSetfit v ramci doporuceni v diskusi, aby nedoslo k poskozeni zaméstnanct.
Strucné feceno, je vhodné zaméfit se v ramci intervenci predev§im na oblasti, které souvisi
s jednotlivymi prediktory fluktuace. Informace také neni vhodné predavat v surové podobé
piimym nadiizenym, jelikoz by znalost individualnich pravdépodobnosti mohla negativné

ovlivnit jejich chovani vii¢i jednotlivym podfizenym.

Dalsi etickou otazkou bylo zafazeni demografickych tidajit do modelu. Vzhledem k tomu,
ze do modelu byly zatazeny informace o pohlavi a véku zaméstnanct, model nesmi byt
vyuzivan k ndboru ani jinému rozhodovani, které by mohlo diskriminovat néktera pohlavi

nebo vékové skupiny.



7. Vyzkumny soubor

Vybér vyzkumného souboru byl ovlivnén povahou studie, tedy byli do néj zahrnuti
vSichni zaméstnanci banky na pozici osobniho bankére, kteti se z pozice dobrovolné odesli
nebo na ni dale zlstavaji. Z tohoto diivodu se jedna o vybér vycCerpavajici. Data byla bankou

poskytnuta v anonymni podobg.

Vyzkumny soubor celkové tvotilo 3816 pozorovani (N = 3816), ptic¢emz vétsi procento
tvotily zeny N = 3241 (cca 84,93 %) a men$i ¢ast muzi N =575 (15,07 %). Toto rozloZeni
zcela neodpovida rozlozeni muz a Zen v populaci, které je piiblizné rovnomérné (Cesky
statisticky urad, 2017). Co se ty¢e véku respondentd, vék ve vyzkumném souboru se
pohyboval od 19 do 69 let pfi priméru 37,21 let a smérodatné odchylce cca 10,85 let.
Vzhledem k Uc¢elim prace se jevi jako dulezité popsat vzorek také z hlediska doby stravené
na dané pozici — ta se pohybuje od 0 (napf. jedinci, kteti odesli ve zkuSebni dob€) do 45,5
let, s prumérem 7,42 let a smérodatnou odchylkou 9,82 let. Vzhledem k tomu, Ze je doba ve
spole¢nosti log-normalné rozdélena, vyplati se reportovat také median jakozto presnéjsi

charakteristiku stfedu, ktery ¢ini 2,12 let.
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Graf 7: Rozlozeni vyzkumného souboru dle véku, poctu let stravenych na dané pozici a pohlavi



8. Vysledky
8.1 Statisticko-inferen¢ni ¢ast

Proménné do modelu byly vkladany hierarchicky ve tfech krocich. Nejdiive
proménné, které maji oporu v predchozi literatufe vcetné sily a sméru vztahu, dale
proménné, které maji alespoil néjakou oporu v literatute, ackoliv bez sméru a sily vztahu, a
v poslednim kroku byly do modelu vloZzeny proménné davajici v ramci této analyzy smysl,

ackoliv jsou bez jakékoliv opory v piedchozi literatute.

V prvnim kroku bylo do modelu vlozeno 61 proménnych, které se vztahovaly ke
stanovenym hypotézam (viz kapitola 5) — tykajici se platové tfidy, poctu déti, podobnosti
doby stravené ve spolecnosti, vékové podobnosti, doby stravené ve spolecnosti, ¢erpani
finan¢nich produktl, objektivniho a subjektivniho hodnoceni vykonu, délky a poctu
absolvovanych kurzii a Skoleni, poctu vystfidanych manazerd, Cerpani benefitd, miry
nezaméstnanosti, platu a celkového ptijmu, poméru muzl a zen v tymu, praimérného véku
v tymu, prumérné doby ve spole¢nosti v tymu, poctu vysttidanych tymt, variability doby
stravené ve spole¢nosti v tymu a véku. Model byl signifikantni y*(3754) = 966,795, p <0,001
a vysvétlena variance ¢inila 23,8 % dle McFaddenova R? (0,24). Signifikantnimi prediktory?
pfi korekci pozadované hladiny vyznamnosti byly pomér muzi v tymu zaméstnance (p
<0,001; z=3,77; eb=6,32), zda zamé&stnanec obdrzel mimotadny bonus (p <0,001; z=5,42;
e'=8,62), platova tfida (p <0,001; z=7,16; €"=3,36), mira nezaméstnanosti (p <0,001; z=-
4,39; ’=0,8), pocet tymil, které zaméstnanec vystiidal (p <0,001; z=7,48; ¢”=1,83), doba, po
kterou je zaméstnanec ve spole¢nosti (p <0,001; z=-3,47; €=0,96), vyse platu (p <0,001; z=-
8,86; eb=0,0009), vyse celkového ptijmu (p <0,001; z=-10,56; eb20,3) a rychlost rtstu platu
(p <0,001; z=-4,02; e'=0,84).

V druhém kroku bylo pfidano celkem 7 proménnych, které se tykaly pohlavi,
vzdélani, zkusenosti, vyse uvazku, velikosti tymu, zkuSenosti nadiizeného a vzdéalenosti do
zaméstnani, které vysvétlily dalsi 2,2 % variance dle McFaddenova R? (0,022), pii¢emz
zlepseni modelu oproti pivodnimu bylo signifikantni »*(3747) = 65,23, p <0,001 a
signifikantni byly dvé proménné — velikost tymu (p <0,001; z=-5,18; €’=0,96) a pohlavi
zaméstnance (p <0,001; z=-4,86; €’=0,55). V tomto kroku pomér muzii piestal byt

signifikantni (p =0,7; z=1,81; €’=2,54), dale byly stale signifikantni proménné: zaméstnanec

2 Vahy prediktort jsou kvili lepsi interpretovatelnosti uvadény ve formé poméru $anci.



obdrzel mimotadny bonus (p <0,001; z=5,25; ¢’=8,35), platova tiida (p <0,001; z=6,98;
e’=3,27), mira nezaméstnanosti (p <0,001; z=-4,05; €’=0,806), podet tymi, které
zaméstnanec vystiidal (p <0,001; ; z=7,23; €’=1,8), doba, po kterou je zaméstnanec ve
spole¢nosti (p <0,001; z=-3,51; €’=0,96), vyse platu (p <0,001; z=-8,58; €’=0,001), vyse
celkového piijmu (p <0,001; z=-10,5; €’=0,3) a rychlost ristu platu (p <0,001; z=-4,12;
e’=0,83).

V poslednim, tfetim, kroku, bylo do modelu pfidano 33 proménnych tykajicich se
maximalni doby ve spolecnosti v tymu, existence partnera, pohlavi a véku nadfizeného,
zmény adresy, typu obsluhovanych klientl, zmény pfijmu, zmény bonusi, dovolené,
prescast, zmény platu, vyse ivazku a zménénych pobocek a pozic, které vysvétlily dalsi 3
% variance dle McFaddenova R? (0,03), pficemz zlepseni modelu bylo signifikantni
7(3624) = 86,68, p <0,001. Vzhledem ke korekci hladiny vyznamnosti jiz neptibyly zadné
signifikantni proménné. Stale byly signifikantni nasledujici proménné: zaméstnanec obdrzel
mimoiadny bonus (p <0,001; z=10,54; €"=13,63), platova t¥ida (p <0,001; z=6; €’=3), mira
nezaméstnanosti (p <0,001; z=-3,98; ¢’=0,79), podet tymi, které zaméstnanec vysttidal (p
<0,001; z=7,81; e’=2,1), doba, po kterou je zaméstnanec ve spolecnosti (p <0,001; z=-3,74;
eP=0,96), vyse platu (p <0,001; z=-7,49; €’=0,003), vyse celkového piijmu (p <0,001; z=-
9,81; €=0,24), rychlost riistu platu (p <0,001; z=-3,82; €’=0,77), velikost tymu (p <0,001;
z=-5,11; €’=0,95) a pohlavi zaméstnance ozna¢ené 0 pro muze a 1 pro zeny (p <0,001; z=-

4,53; €=0,55)

Na zakladé vySe uvedenych vysledkl byla v datech nalezena opora pro hypotézy 1
(hypotéza o modelu) a dale 48 (o mife nezaméstnanosti), 49 (o poctu tymi), 53 (o dobé ve
spole¢nosti), 56 (o vysi platu), 57 (o vysi piijmu) a 62 (o rychlosti rstu platu). Ostatni
hypotézy nebyly v souladu s nasimi daty. Hypotézy 21 a 23 tykajici se vySe mimoradného
bonusu a platové tfidy, nebyly vsouladu snaSimi daty, prestoZze prediktory vysly
signifikantni. Divodem byl pfedpoklad opa¢ného vztahu mezi prediktorem a dobrovolnou

fluktuaci, neZ byl nalezen v datech.

Co se tyce interpretace vysledkl signifikantnich proménnych (interpretovany jsou
kvali veétsi srozumitelnosti pomé&ry Sanci), mezi ziskanim mimofadného bonusu a fluktuaci
byl nalezen pozitivni vztah, tedy srostouci vys$i mimofddného bonusu, vzrostla
pravdépodobnost zaméstnancova dobrovolného odchodu, konkrétné pifi zvySeni bonusu o

jednu jednotku pfi zafixovani ostatnich se ocekdvany pomér Sanci, Ze zameéstnanec



dobrovolné odejde, oproti tomu, Ze neodejde, zméni 13,63krat; mezi platovou tfidou a
fluktuaci byl nalezen pozitivni vztah, tedy s postupem v platové tfid¢, vzrostla
pravdépodobnost zaméstnancova dobrovolného odchodu, konkrétné pti zméné platové tiidy
ze 3. na 4. pfi zafixovani ostatnich se o¢ekavany pomér Sanci, ze zaméstnanec dobrovolné
odejde, oproti tomu, ze neodejde, zmeni 3krat; mezi mirou nezaméstnanosti a dobrovolnou
fluktuaci byl nalezen negativni vztah, tedy svys$§i mirou nezaméstnanosti klesa
pravdépodobnost dobrovolného odchodu zaméstnance, konkrétné pii zvySeni miry
nezameéstnanosti o jednu jednotku pfi zafixovani ostatnich se ocekavany pomér Sanci, ze
zaméstnanec odejde, oproti tomu, ze neodejde, zméni 0,79krat; dale mezi poctem
vystifidanych tymua a fluktuaci byl nalezen pozitivni vztah, tedy s rostoucim mnozstvim
tymd, které zaméstnanec vystiidal, vzrostla pravdépodobnost zaméstnancova dobrovolného
odchodu, konkrétné pii zvyseni poctu vystifidanych tymt o jednu jednotku pti zafixovani
ostatnich se ocekavany pomér Sanci, ze zaméstnanec dobrovolné odejde, oproti tomu, Ze
neodejde, zméni 2,lkrat; mezi dobou, po kterou je zaméstnanec ve spoleCnosti, a
dobrovolnou fluktuaci byl nalezen negativni vztah, tedy srostouci dobou klesa
pravdépodobnost zaméstnancova dobrovolného odchodu, konkrétné pii zvySeni doby
stravené ve spolecnosti o jednu jednotku pii zafixovani ostatnich se ocekavany pomér Sanci,
ze zaméstnanec odejde, oproti tomu, Ze neodejde, zméni 0,96krat; mezi vysi platu a
dobrovolnou fluktuaci byl nalezen negativni vztah, tedy s rostoucim platem klesa
pravdépodobnost zaméstnancova dobrovolného odchodu, konkrétné pii zvySeni platu o
jednu jednotku pti zafixovani ostatnich se o¢ekavany pomér Sanci, Ze zaméstnanec odejde,
oproti tomu, Ze neodejde, zméni 0,003krat (tento udaj neodpovida skutecnosti, jelikoz plat
byl pfeveden na jinou Skalu); mezi vysi celkového pfijmu a dobrovolnou fluktuaci byl
nalezen negativni vztah, tedy s rostoucim piijmem klesa pravdépodobnost zaméstnancova
dobrovolného odchodu, konkrétné pii zvySeni pifijmu o jednu jednotku pii zafixovani
ostatnich se ocekavany pomér Sanci, Ze zaméstnanec odejde, oproti tomu, Ze neodejde,
zméni 0,24krat (tento udaj neodpovida skutecnosti, jelikoZz piijem byl preveden na jinou
Skalu); mezi rychlosti ristu platu a dobrovolnou fluktuaci byl nalezen negativni vztah, tedy
s rychlej$im rastem platu klesa pravdépodobnost zaméstnancova dobrovolného odchodu,
konkrétné pfi zvySeni platu o jednu jednotku pii zafixovani ostatnich se oekavany pomér
Sanci, ze zaméstnanec odejde, oproti tomu, Ze neodejde, zméni 0,77krat (tento udaj

neodpovida skutecnosti, jelikoz plat byl pfeveden na jinou skalu).



Nakonec nad ramec hypotéz byly nalezeny souvislosti mezi dobrovolnou
odchodovosti zaméstnanct a velikosti tymu s pohlavim. Mezi velikosti tymu a dobrovolnou
fluktuaci byl nalezen negativni vztah, tedy s vétSim tymem klesd pravdépodobnost
zaméstnancova dobrovolného odchodu, konkrétné pti zvétSeni tymu o jednu jednotku pfi
zafixovani ostatnich proménnych se o¢ekavany pomér Sanci, Ze zaméstnanec odejde, oproti
tomu, ze neodejde, zméni 0,95krat. U pohlavi zména zmuZze na Zenu snizuje
pravdépodobnost odchodu, konkrétné se oCekavany pomér Sanci, Ze zaméstnanec odejde,

oproti tomu, Ze neodejde, zméni 0,54krat.
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Graf 8: Sefazeni signifikantnich prediktort dle velikosti efektt

8.2 Datové-védecka cast
Binarni logisticka regrese

Vysledny model obsahoval nésledujici proménné: vySe mimotadného bonusu (p
<0,001; z=4,8; €=6,85), platova tiida (p <0,001; z=7,43; €’=2,97), mira nezaméstnanosti (p
<0,001; z=4,1; €’=0,8), pocdet vystiidanych tymd zaméstnancem (p <0,001; z=8,92;
eb=1,96), doba stravend ve spolec¢nosti (p <0,001; z=-3,38; eb20,97), vyse platu (p <0,001
7z=-8,42; ¢’=0,002), vyse pifjmu (p <0,001; z=-12,31; €’=0,26), rychlost ristu platu (p <
0,001; z=-3,66; €"=0,82), pohlavi (p <0,001; z=-5,77; ’=0,48), velikost tymu (p <0,001; z=-
5,09; e/=0,96), zkusenosti zaméstnance (p <0,001; z=3,56; e’=1,66) pro jednotkovou zménu
mezi nezkuSenymi proti referencni skupiné zaméstnancii, co nedodali informaci o vzdelani,
navyseni bonusu (p <0,001; z=-3,47; €’=0,71), mnozstvi pobodek, které zaméstnanec
vyst¥idal (p <0,001; z=-2,72; €’=0,61) pro zménu mezi dvéma pobockami oproti jedné

referencni pobocce. Tento model vysvétlil 24,3 % variance dle McFaddenova R.



Vysledny model 1ze interpretovat podobné jako vysledky statisticko-inferencni ¢asti
(vahy prediktorti jsou kvili vétsi srozumitelnosti opét uvedeny jako pomeéry Sanci). Tento
model pouze obsahuje navic zkuSenosti zaméstnance, navyseni bonusu a mnozstvi pobocek,
které¢ zaméstnanec vystiidal. U zkuSenosti je signifikantni Groven nezkusSenych oproti
referencni skupiné zaméstnancl, ktefi informaci o zkuSenosti nedodali; pomér Sanci
zaméstnancova odchodu vici tomu, ze neodejde, se zvysi 1,66krat. U navysSeni bonusu o
jednotku (zde je opét tieba hledét na to, ze jsou hodnoty prevedeny na jinou skalu), se pomér

Sanci snizi 0,71krat a se zménou pobocky mezi jednou a dvéma se snizi 0,68krat.

Vychozi hodnota tvofici hranici mezi zaméstnanci, u kterych je predikovéano, ze
odejdou, a mezi zaméstnanci, u kterych je predikovano, ze neodejdou ¢ini 0,5 (P=0,5). Pii
této hranici dle plochy pod kiivkou ROC (AUC) model vykazuje excelentni kvalitu
diskriminace (0,82). Pfi dané hranici model charakterizuje relativné nizka senzitivita (0,35)
— tedy model neidentifikuje dobfe zaméstnance, ktefi odejdou; stfedni preciznost (0,69) —
model predikuje u relativné velkého poctu zaméstnanct, Ze odejdou, prestoze tito lidé ve
skute¢nosti neodejdou; vyborna specificita (0,95) — model dobie identifikuje zaméstnance
kteti neodejdou; a relativné dobra ptesnost (0,81) — model celkove identifikuje zaméstnance

relativné dobfe.

Predikce/Skute€nost Neodesel — Odezel
NeodezZel 2233 459
Qdesel 113 248

Tabulka 2: Matice zamén pro logistickou regresi

Statistika Hodnota

Senzitivita 0,35
Specificita 0,95

Presnost 0,81
Preciznost 0,69

Tabulka 3: Charakteristiky logistické regrese
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Graf 9: ROC a AUC pro logistickou regresi

Gradient Boosting

Dle plochy pod kiivkou ROC (AUC) model vykazuje excelentni kvalitu
diskriminace, pficemz vyse AUC (0,86) je nejlepsi ze vSech modeli vytvofenych v rdmci
této prace. Pii hranici 0,5 (P= 0,5) model charakterizuje relativné vysoka senzitivita (0,83)
—tedy model relativné dobfte identifikuje zaméstnance, kteti odejdou; nizka preciznost (0,38)
—model predikuje u velkého poctu zaméstnancti, Ze odejdou, piestoze tito lidé ve skutecnosti
neodejdou; relativné vysoka specificita (0,84) — model relativné dobie identifikuje
zaméstnance ktefi neodejdou; a relativné vysoka piesnost (0,84) — model celkové

identifikuje zaméstnance relativné dobfe.
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Tabulka 4: Matice zamén pro Gradient Boosting



Statistika Hodnota

Senzitivita 0,83
Specificita 0,84

Presnost 0,84
Preciznost 0,38

Tabulka 5: Charakteristiky Gradient Boostingu
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Graf 10: ROC a AUC pro Gradient Boosting

XGBoosting

Dle plochy pod kiivkou ROC (AUC) model vykazuje excelentni kvalitu diskriminace
(0,86), ktera je stejné tak jako u modelu vytvoreného na zékladé Gradient Boostingu nejlepsi
ze vSech modelt. Hranice mezi skupinami, do kterych jsou zaméstnanci klasifikovani, ¢ini
0,5 (P=0,5). Pfi dané hranici model charakterizuje relativné velmi vysoka senzitivita (0,98)
— model vyborn¢ identifikuje zaméstnance, kteti odejdou; nizka preciznost (0,28) — model
predikuje u vysokého poctu zaméstnanct, Ze odejdou, piestoze tito lidé ve skutecnosti
neodejdou; relativné vysoka specificita (0,82) — model dobfe identifikuje zaméstnance ktefti
neodejdou; a relativné dobrd presnost (0,84) — model celkové klasifikuje zaméstnance

relativné dobfe.
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Tabulka 6: Matice zamén pro XGBoosting

Statistika Hodnota

Senzitivita 0,98
Specificita 0,82

Pfesnost 0,84
Preciznost 0,28

Tabulka 7: Charakteristiky XGBoostingu
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Graf 11: ROC a AUC pro XGBoosting

Nahodné lesy

Dle plochy pod kiivkou ROC (AUC) model vykazuje excelentni kvalitu diskriminace
(0,84). Hranice mezi skupinami ¢ini 0,5 (P= 0,5). Pii dané hranici model charakterizuje
relativné velmi vysokd senzitivita (0,98) — model vyborn¢ identifikuje zaméstnance, ktefi
odejdou; nizkd preciznost (0,26) — model predikuje u vysokého poctu zaméstnanct, ze
odejdou, ptestoze tito lidé ve skutecnosti neodejdou; relativné vysoka specificita (0,82) —
model dobie identifikuje zaméstnance kteti neodejdou; a relativné dobra presnost (0,83) —

model celkové klasifikuje zaméstnance relativné dobte.
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Tabulka 8: Matice zamén pro ndhodné lesy

Statistka Hodnota

Senzitivita 0,98
Specificita 0,82

PFesnost 0,83
Preciznost 0,26

Tabulka 9: Charakteristiky ndhodnych lesti
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Graf 12: ROC a AUC pro nadhodné lesy

Metoda podpiirnych vektoru

Dle plochy pod kiivkou ROC (AUC) model vykazuje akceptovatelnou az excelentni
kvalitu diskriminace (AUC = 0,8). Avsak ze vSech modelu se jedna o nejslabsi model dle
AUC. Pfi hranici 0,5 (P=0,5) model charakterizuje stfedni senzitivita (0,71) — model
piijatelné¢ identifikuje zaméstnance, kteti odejdou; nizka preciznost (0,31) — model predikuje
u vysokého poctu zaméstnancii, ze odejdou, prestoze tito lidé ve skutecnosti neodejdou;
relativné vysoka specificita (0,83) — model dobfte identifikuje zaméstnance ktefi neodejdou;

a relativné dobra presnost (0,82) — model celkové klasifikuje zaméstnance relativné dobte.
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Tabulka 10: Matice zdmén pro metodu podpirnych vektort

Statistika Hodnota

Senzitivita 0,71
Specificita 0,83

Pfresnost 0,82
Preciznost 0,31

Tabulka 11: Charakteristiky metody podptrnych vektort
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Graf 13: ROC a AUC pro metodu podpurnych vektort



9. Diskuse

Vyznamna ¢ast této prace mela dva cile — provéefit vztahy mezi vysvétlujicimi
proménnymi a fluktuaci v konkrétni spolecnosti a sestrojit predikéni model, ktery bude s to
identifikovat zaméstnance ohrozené odchodem. V ramci diskuse bude zhodnoceno, zda a do
jaké miry se podafilo tyto cile naplnit, jaké jsou moznosti aplikace zjisténych informaci, a

nakonec, jaké m¢l vyzkum limity.
9.1 Statisticko-inferenc¢ni ¢ast

V ramci statisticko-inferencni ¢asti bylo testovano celkem 62 hypotéz, pricemz jedna
byla vztazena k modelu, zbylych 61 odpovidalo jednotlivym prediktorim. Z téchto hypotéz
byly vsouladu snaSimi daty hypotéza o modelu a dale hypotézy 48 (o mife
nezamestnanosti), 49 (o poctu tymi), 53 (o dobé ve spole¢nosti), 56 (o vysi platu), 57 (o vysi
ptijmu) a 62 (o rychlosti riistu platu). Pro hypotézu 21 (o vysi mimoiadného bonusu) a 23 (o
platové tfid¢) nebyla nalezena opora v datech, jelikoz ve vysledném modelu byl detekovan
opacny vztah, nez bylo plivodné ptfedpokladdno. Nad ramec hypotéz byly v datech

zaznamenany dalsi dva signifikantni prediktory, a to velikost tymu a pohlavi zaméstnance.

Hypotéza 48 predpokladala snizeni dobrovolné pravdépodobnosti odchodu zaméstnanct
pfi ristu miry nezaméstnanosti. Tento vztah byl v datech nalezen, coZ je v souladu
s predchozimi zjiSténimi, dle kterych maji zaméstnanci pfi niZ8i mife nezaméstnanosti vice
moznosti, a proto jsou vice ohrozeni dobrovolnym odchodem (Rubenstein, Eberly, Lee, &

Mitchell, 2018; Speer, Dutta, Chen, & Trussell, 2019).

Hypotéza 49 se vztahovala k poctu tymu, které jedinec vystiidal. Pfedpokladem byla
vy$si pravdépodobnost odchodu u zaméstnanci, kteti ¢astéji meéni tymy. Podkladem pro tuto
hypotézu byla piedchozi zjisténi, dle kterych zaméstnanci, kterym se stiidaji kolegové, jsou
v zameéstnani méné zakotveni, coz souvisi s vyssi pravdépodobnosti jejich dobrovolného

vvvvvv

Holwerda, & Hausknecht, 2013).

Hypotéza 53 predpokladala, Ze zamé&stnanci, kteti jsou delsi dobu ve spole¢nosti, budou
mén¢ ohrozeni odchodem. MoZznym kauzalnim vztahem pro tuto souvislost je vyssi zavazek
vuci spolecnosti u zaméstnanct, ktefi jsou ve spolecnosti delsi dobu. Zjisténi v této praci je

v souladu s diivejsi literaturou (Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018).



Hypotézy 56, 62 a 67 se vztahovaly k vySi pfijmu zaméstnancii. Pro vSechny tfi
hypotézy, tedy pro vysi platu a ptijmu a pro rychlost riistu platu byl predpokladan negativni
vztah s dobrovolnou fluktuaci zaméstnancli, coz je v souladu s pfedchozi literaturou
(Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018). Zaméstnanci s vyssim platem by méli byt méné
ohrozeni zménou prace pro jinou, lépe placenou pozici. Naopak v rozporu s témito zjisténimi
je zamitnuti hypotéz 21 a 23, které se také vztahovaly k finanénimu ohodnoceni
zaméstnancl, ale v opacném vztahu, nez bylo predpokladano. Toto zjiSténi by mohlo
poukazovat napf. na kvadraticky vztah mezi financemi a dobrovolnou fluktuaci

zameéstnancu.

U proménné pohlavi zaméstnanci v ramci této prace vysla vysSsi pravdépodobnost
dobrovolného odchodu u muzi. Tento poznatek se lisi napi. oproti Rubensteinovi a kol.
(2018), ktery ve své metaanalyze nezaznamenal signifikantni vztah pro vySe zminénou
proménnou. Navic je zjisténi v rozporu s Heavey a kol. (2013), ktery se domniva, Ze zeny
maji vyss$i pravdépodobnost odchodu kvuli pfetrvavajicim tendencim Zen odchazet na
¢aste¢né uvazky kvili povinnostem souvisejicim s rodinou. Z tohoto divodu se jevi jako
dilezité se v budoucnu timto vztahem vice zabyvat v souvislosti s jinymi faktory jako
napft. v interakci s pomérem muzl a Zen v tymu zaméstnance, v souvislosti s osobnostnimi

charakteristikami nebo v souvislosti se zménou vnimani Zenské a muzské role.

Nakonec pro proménnou velikost tymu vysla nizsi pravdépodobnost odchodu pro vétsi
tymy. Toto zjisténi je mimotfadné zajimave, jelikoz zcela neodpovidé teoriim, na zaklade
kterych je optimélni mit v tymu asi 5-7 lidi, jelikoZ ve vétSich tymech dochdzi k vétSimu
mnozstvi komplikaci, napf. k t€z§i koordinaci (Armstrong, 2007), coZ jsou faktory, které by
mohly zpiisobovat nepohodu a stres, a tedy naopak souviset s vyssi odchodovosti

zaméstnancl (Zimmerman, Swider, Woo, & Allen, 2016).

Co se tyce hypotéz, pro které v datech nebyla nalezena opora, ptekvapivé zjisténi je, Ze
mezi statisticky nesignifikantni prediktory spadal objektivni vykon, ktery je povazovan za
relativné silny prediktor fluktuace, a dale také prediktory tykajici se podobnosti zaméstnanct

ve vztahu k demografickym charakteristikam.

Vzhledem k velkému poctu hypotéz a tomu uzpiisobené korekcei hladiny vyznamnosti se
ve vysledcich objevilo velké mnozstvi prediktorti, které nespliiovaly poZzadovanou hranici
pro p-hodnotu, ale dosahovaly p-hodnoty pod 0,05. Tyto proménné jsou zde pro zajimavost

uvedeny — jedna se o pocet vystiidanych pozic (p=0,01; z=-2,57; ¢’=0,573) a pobocek (p



=0,001; z=-3,76; €’=0,66), délka odpracovanych piescasi (p =0,01; z=-2,47; €"=0,98),
zména vy$e bonusu (p <0,001; z=3,77; €"=6,32); navyseni bonusu (p =0,04; z=-2,05;
e’=0,8); existence partnera (p =0,028; z=-2,2; ¢’=0,76); nejvyssi kategorie pro hodnoceni
objektivniho vykonu oproti referenéni nejnizsi kategorii (p =0,047; z=-1,98; €"=0,68);
gerpani jednoho zprodukti (p =0,02; z=-2,29; ¢"=0,81), intenzita Cerpani jednoho
z produktll (p =0,03; z=2,15; €"=1,000002); sestoupeni v platové tiidé (p =0,04; z=2,02;
e’=2.5), délka dobrovolnych absolvovanych $koleni za posledni rok (p =0,01; z=-2,49;
e’=0,01).

Limity prace

Velkym limitem prace je absence dat, kterd by se vice zamétovala na psychologické
aspekty zaméstnani. Na zaklad¢ drivejsi literatury je patrné, ze psychologické aspekty jsou
pro retenci zaméstnanct velmi dulezité. Napt. socidlnim vztahiim v zaméstnani je v této
praci mezi prediktory vénovana nejdelsi podkapitola, coz reflektuje mnozstvi studit, které se
na toto téma zamétuji. Z této oblasti stoji za zminku napt. dalezitost vztahu s nadfizenym,
vzajemna podpora mezi zaméstnanci nebo celkova kvalita vztahl na pracovisti, které se jevi
jako dulezité prediktory odchodovosti (Wells & Welty Peachey, 2011; Speer, Dutta, Chen,
& Trussell, 2019; Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013). Dalsi dilezité psychologické
aspekty, které v datech chybély jsou charakteristiky prace, mezi které lze fadit napf. miru
autonomie, zmocnéni nebo vlivu na déni ve spolecnosti, které souvisi s motivaci
zamestnanct a taktéz ovliviiuji pravdépodobnosti zaméstnancova odchodu (Allen, Shore, &
Griffeth ;Heavey, Holwerda, & Hausknecht, 2013; Liu, Zhang, Wang, & Lee, 2011). To
samé plati pro postoje zaméstnanctl, at’ uz se jedna o jejich spokojenost nebo angazovanost
(Rubenstein, Eberly, Lee, & Mitchell, 2018), zde je ovSem t&éZ§i data propojit

s odchodovosti, jelikoz vétSinou byvaji anonymni.

DalSim limitem prace je zaméfeni pouze na piimé vztahy mezi prediktory a zavislou
proménnou, jelikoz jednotlivé prediktory mohou ovliviiovat vztahy jinych prediktort. Napf.
plat jakozto prediktor dobrovolné odchodovosti zaméstnancti miize byt ovlivnén tim, do jakeé
miry jsou zaméstnanci s jeho vys$i spokojeni, nebo tim, zda jeho vysi zaméstnanec povazuje
za spravedlivou (Heavey et al., 2013; Nyberg, 2010; Rubenstein et al., 2018). Praci by tedy

jisté obohatilo vét§i zaméfeni na mozné moderujici a mediacni proménné a také na interakce.

Diskutabilni je také moZnost generalizovat ziskané vysledky na jiné populace. Diivodem

je, ze tento vyzkum byl provadén na populaci osobnich bankéft, kterym jisté odpovidaji



specifické charakteristiky, a nejsou tedy reprezentativnim vzorkem. Vysledky jsou tedy

uplatnitelné pfedevsim pro spolecnost, kterd data poskytla.

Dal$im moznym limitem je velké mnozstvi prediktord. Mnozstvi prediktord sice
odpovidalo velikosti vzorku, ovSem vzhledem k nutnosti korigovat p-hodnotu mozna nebyly

zachyceny n¢které vztahy, které by byly byvaly zachyceny pfi mensim mnozstvi prediktort.

V ramci vyzkumu bylo také zvazeno vicetroviiového modelovani na zédklad¢ porovnani
miry fluktuace v jednotlivych regionech. Zajimavé by ovSem bylo pfi porovnavani provetit
miru fluktuace ve vztahu k jednotlivym pobockam nebo tymutim, jelikoz na takové urovni by
se mohla mira fluktuace li$it, ackoliv na urovni regiont zadny rozdil nalezen nebyl. Krom¢
toho potieba vyuziti viceuroviiového modelovani nebyla adekvatné ovéfena a vyzaduje

hlubsi analyzu.
9.2 Datové-védecka cast

V ramci datoveé védecké ¢asti bylo natrénovano 5 modelt (binarni logisticka regrese,
Gradient Boosting, XGBoosting, ndhodné lesy a metoda podplrnych vektort), které
dosahovaly podobnych charakteristik kvality. Modely ve vSech pfipadech vykazovaly
excelentni diskriminaéni schopnost (AUC>=0,8). Co se ty¢e dalSich charakteristik, pro
zhodnoceni kvality modelu zamétené¢ho na predikci odchodlii zaméstnanct je stézejni
pfedevsim preciznost a senzitivita. VSechny modely pfi vychozi hranici mezi skupinami
(0,5) vykazovaly nizké hodnoty preciznosti — nejlepSi hodnota charakterizovala model
logistické regrese (0,69) a nejhor$i model ndhodnych lest (0,26). U senzitivity modely
dosahovaly lepsich vysledkti — nejlepsich pro model nahodnych lesti a XGBoosting (0,98) a
nejhorsi pro model logistické regrese (0,35). Z tohoto diivodu modely, i pies excelentni
diskriminacni schopnost dle AUC, nejsou povazovany za extrémnég kvalitni. Vzhledem ke
vztahu mezi preciznosti a senzitivitou bychom zvySenim hranice dosahli lepsich vysledkt
pro preciznost na ukor senzitivity. Takovy kompromis se nabizi napf. u ndhodnych lest a
XGBoostingu, kde bylo dosazeno vybornych hodnot u senzitivity, ale nizkych u preciznosti.
Vyvazeni téchto dvou charakteristik bychom mohli docilit pomoci optimaliza¢nich tiloh, coz
je rozepsano nize. Po vyvaZeni by modely mohly vykazovat pfijatelnou kvalitu. Z tohoto
divodu lze konstatovat, ze implementace modelu je pro klienta uzitecnd v ramci jeho

personalni praxe.



Limity

Limitem této Casti je netransparentnost vétSiny modela strojového uceni, kdy je
obtizné zjistit, které vysvétlujici proménné jsou zodpovédné za predikce. Pii rozsahlejsi
analyze v budoucnu by mohlo byt uzite¢né rozkryt strukturu vztahti v modelu, aby byly
modely Iépe interpretovatelné. Pro snazsi interpretaci je v praci podrobnéji rozepsan model
logistické regrese, na zdklad¢ kterého je mozno podat konkrétni doporuceni a ktery
nedostatky strojového uc€eni do jisté miry kompenzuje. Déle vykonnost modelti snizovala
jejich pretrénovanost, jelikoz modely vykazovaly vyrazné lepSich vysledkl na trénovacim
datovém souboru. Co se tyce chybéjicich hodnot nahrazenych stfedni hodnotou proménné a
proménnych pievedenych kvili chybéjicim hodnotdm na kategorické, tento problém by

v budoucnu mohl byt fesen i jinymi, piesnéjSimi zplisoby imputace.

Co se ty¢e modelu, ktery byl vytvoien pomoci binarni logistické regrese, je zjevnym
limitem kvalita modelu ve vztahu k vysvétlené varianci (McFaddenovo R = 0,24). Vysledny
model oproti nulovému vysvétluje dobrovolnou fluktuaci zaméstnancli pouze ¢astecné,
vysledné pravdépodobnosti tedy nelze brat doslova, jelikoZ v modelu chybi dalsi nezndmé

faktory, které mohou dobrovolnou fluktuaci zaméstnancti ovliviiovat.

Kvalita modelii by mohla byt vylepSena pomoci optimalizace hodnoty hranice mezi
zaméstnanci, které model klasifikuje jako ty, co odejdou, a zaméstnanci, které model
klasifikuje jako ty, co neodejdou. Cilem je dosazeni takové hodnoty hranice, aby spolecnost
vynaloZila co nejnizs§i naklady za retencni program a doséhla co nejvétSich tUspor. Tento

problém by mohl byt feSen napt. pomoci linearniho programovani.
Doporuceni pro spolec¢nost

Vzhledem k tomu, Ze byly reportovany individudlni pravdépodobnosti odchodu, je
dilezité zminit, jakym zplsobem by s vysledky mélo byt nakladéno. V téchto ptipadech je
doporuceno zaméfit se v ramci intervence spiSe na prediktory fluktuace, nikoliv pfimo na
samotné zamestnance, jelikoz z takovych intervenci budou té€zit nejen zaméestnanci ohrozeni
odchodem, ale téZ zaméstnanci, ktefi ohrozeni nejsou. Kromé toho, by se individudlni
pravdépodobnosti neméli dostat do rukou pifimych nadtizenych zaméstnanci, jelikoZ znalost
individualnich pravdépodobnosti odchodu by se mohla negativné odrazit na jejich chovani

vuci zaméstnancum.



Dtlezitou informaci je, Ze vzhledem ktomu, Ze do modelu byly zahrnuty
demografické proménné, neni mozno tento model vyuzivat napi. k ndboru zaméstnanct
nebo k rozhodovani ohledné osudu zaméstnance v ramci zkusebni doby, jelikoz by mohlo

dojit k diskriminaci nékterych kandidat a zaméstnanci.

Dalsi diilezitou ¢asti diskuse jsou doporuceni, kterd se odviji od vysledki modeld.
Vzhledem k tomu, Ze transparentni je pouze model logistické regrese, vztahuji se poskytnuti

doporuceni pouze k nému.

Co se tyce konkrétnich vysledkd ve findlnim modelu, vySlo mnoho proménnych,
které negativné souvisi s dobrovolnou fluktuaci a které se vztahuji k pfijmim zaméstnance,
konkrétné vySe celkového piijmu, rychlost rastu platu, vySe mimotfddného bonusu a
navySeni bonusu. Ov§em rust pfijmu nelze navySovat do nekonecna, navic izolovany vliv
penéz je velmi diskutabilni. Z toho diivodu by mohlo byt pro spole¢nost zajimavé zamérit
se na nefinancni benefity jako napf. uznani zaméstnancl, zodpoveédnost, autonomie nebo
osobni rist. Dle Armstronga (2017) mlze byt uznani, které vyvéra ze zakladnich potteb
¢lovéka, pro zaméstnance stejné hodnotné jako finanéni odmény. U rychlosti riistu platu, coZ
je proménna, ktera vznikla prostiednictvim zmény platu ku dobé¢, kterou zaméstnanec ve
spoleCnosti stravil, by mohlo byt zajimavé zaméfit se na to, zda jsou zameéstnanci
odménovani adekvatné k dobég, kterou v zaméstndni stravili a zda jejich platy jsou

spravedlivé dorovnany vici zaméstnancim, ktefi nastoupili pozdé;ji.

Dalsi proménna, kterd se v modelu ukazala jako signifikantni ve vztahu k fluktuaci,
je mira nezaméstnanosti, s jejiz rastem se pravdépodobnost fluktuace zaméstnancti snizuje.
Situace na trhu je bohuzel interné tézko ovlivnitelnd, presto tato informace miize byt
spolecnosti vyuZita vramci planovani pracovni sily (tzv. Workforce Planning), kdy
spolecnost optimalizuje napf. kapacity zaméstnancii nebo nédklady na né na zakladé

hospodatského cyklu.

Vzhledem ktomu, Ze v modelu vysSla doba, po kterou jsou zaméstnanci ve
spolecnosti, jakozto negativni prediktor fluktuace, nabizi se vénovat zaméstnanctim vétsi
podporu v pocatecni fazi jejich pobytu ve spole¢nosti. Jak jiz bylo zminéno dfive v praci,
moznym pojitkem mezi dobou stravenou ve spolecnosti a dobrovolnou fluktuaci je zavazek,
kteti zaméstnanci pocit'uji vici spole€nosti. Konkrétné se tedy nabizi zaméfit se u novych

zaméstnancl na budovani tohoto zavazku, pfipadné je mozné jej monitorovat pomoci



prizkumi zamétenych na postoje zaméstnancli (angazovanost, spokojenost, identifikace

apod.).

Dalsi proménné, které v modelu vysly signifikantni je pocet tyma a pobocek, které
zaméstnanec vystfidal. Vzhledem k tomu, ze s vys$Sim poctem vystfidanych tymu roste
pravdépodobnost dobrovolného odchodu zaméstnance, mohlo by pomoci, kdyby
zaméstnancim, ktefi z néjakého ditvodu méni tym, byla dopfana podpora, aby se mohli na
zmeény lépe adaptovat a zvysit svou zakotvenost v tymu. Zajimavym kontrastem je, Ze zména
pobocky naopak pravdépodobnost odchodu snizuje, ale pouze pii zméné mezi jednou a
dvéma pobockami; tedy neznamena to, ze ¢im vice pobocek zaméstnanec vysttida, tim nizsi

bude pravdépodobnost jeho odchodu.

Vzhledem k zajimavému zjiSténi, kdy zaméstnanci bez zkuSenosti jsou méné
ohrozeni odchodem nez zaméstnanci, ktefi informaci o zkuSenostech nedodali, by bylo
zajimavé zaméfit se vice na divody, které¢ vedou druhou skupinu zaméstnanct k tomuto
pocinani. Na zaklad¢ téchto informaci by dale bylo mozné usuzovat na mozné kauzalni

mechanismy mezi touto skute¢nosti a dobrovolnou fluktuaci zaméstnancii.

Co se tyce rozdilii v odchodovosti mezi muZi a zenami, zatim neni mozné poskytnout
konkrétni doporuceni. V budoucnu by mohlo byt zajimavé zkoumat mozné kauzalni
mechanismy za touto skuteCnosti prostfednictvim rozhovorii se zaméstnanci (napf.
prostfednictvim tzv. fokusnich skupin). Na zdklad¢ toho by mohly byt poodhaleny nové

informace, které by teprve formovaly budouci doporuceni.

Podobné doporuceni plati pro vysi mimofadného bonusu a platovou tfidu. Tyto dvé
promé&nné vysly statisticky signifikantni, avSak v opa¢ném vztahu k fluktuaci, neZ bylo na
zaklad¢ predchozi literatury predpokladano. Z toho diivodu by bylo cenné ziskat informaci
tykajici se okolnosti, od jakych se vySe mimotadného bonusu odviji (napf. zda je mimotadny
bonus urcen na zékladé vykonu zaméstnance). Podobné u platové tiidy je tieba ziskat dalsi
informace ohledné toho, na zadkladé Ceho jsou zaméstnanci fazeni. Je mozné, Ze vyssi
odchodovost zaméstnancti, ktefi se nachazi ve vyssi platové tfid€, nesouvisi s finanénim
ohodnocenim, ale napf. se zkuSenostmi nebo dovednostmi zaméstnance, ktery pak ma na
pracovnim trhu vice moZznosti. Tato hypotéza jiz je v souladu s pfedchozimi studiemi

(Maltarich, Nyberg, & Reilly, 2010).



Jak jiz bylo zminéno v €asti o limitech, zajimavé do dalSich analyz by mohlo byt pro
spoleCnost zaméfit se na sbér dat tykajicich se psychologickych aspektti. Model logistické
regrese ma velky prostor pro zlepSeni to jak v ¢asti vztahujici se k predikci, tak s ohledem
na jim vysvétlenou variabilitu oproti nulovému modelu. Jak bylo uvedeno v kapitole 4.4.1,
existuje mnoho psychologickych charakteristik zaméstnancii nebo zaméstnani, které
vykazuji relativné silné souvislosti s odchodovosti zaméstnanct. Z osobnich charakteristik
se jevi jako zajimavé ve vztahu k fluktuaci emoc¢ni stabilita (p = -0,19), svédomitost (p = -
0,16) a schopnost vypotadavat se se stresem (p = -0,39), dale z oblasti socidlnich vztahu
napt. kvalita socidlnich vztaht (p = -0,14), podpora, které se zaméstnancovi od kolegii
dostava (p = -0,19) a vzdjemna soudrznost (p = -0,11); z oblasti postojii zaméstnance se
ukazuji jako dulezité angazovanost (p = -0,20) a spokojenost (p = -0,28) zaméstnance, dale
z charakteristik zaméstnani napf. mira zakouseného stresu (p = -0,21) a nakonec signalem
mohou byt i ndznaky ze strany zaméstnance napfi. ve formé absence (p =0,23) nebo pozdnich

prichodii (p = 0,14).



Zavér

Tato prace byla psana s nadéji, Ze v teoretické Casti Ctenare seznami s nove vznikajici
disciplinou HR analytiky, a to se zamétenim na retenci zaméstnanct. Cilem vyzkumné ¢asti
bylo aplikovat tyto poznatky u konkrétni spolecnosti. Pro tuto spolecnost byly poodhaleny
vztahy mezi dobrovolnou fluktuaci zaméstnanci na pozici osobniho bankéfe a jejimi
prediktory. Vedle toho byl sestrojen model, ktery pomohl odhalit rizikovost odchodl na

urovni jednotlivcl. Zaveérem lze fici, Ze vytyCené cile byly 1 pfes své limity naplnény.

Literarn¢ prehledova cast uvedla ¢tenaie do problematiky HR analytiky jakozto nové
vznikajici discipliny, do kontextu jejiho vyvoje a moznosti jeji aplikace. Dale zde byly
rozepsany mozné metodologické ramce spolu se zdroji dat. Prvni ¢ast prace pak vyustila
v podrobny popis HR analytického projektu se zaméfenim na retenci zaméstnancii dle
modelu CRISP-DM. Nakonec v posledni ¢asti byly rozepsany negativni diisledky fluktuace

zaméstnancu a jeji mozné prediktory.

Empiricka ¢ast v ndvaznosti na literarn¢ piehledovou ¢ast predstavila HR analyticky
projekt v konkrétni spolecnosti, vétsi ceské bance. Tento projekt byl zaméten na retenci
zaméstnanci, tedy na podchyceni signifikantnich prediktori jejich dobrovolné fluktuace.
Kromé toho bylo utvoteno nékolik modeld, které pro zaméstnance predikuji individuélni
pravdépodobnosti odchodu. V rdmci statisticko-inferencéni ¢asti se podafilo najit oporu
v datech pro 6 hypotéz spolu s hypotézou o signifikanci modelu, ty se tykaly miry
nezameéstnanosti, poctu vystifidanych tymi, doby stravené ve spole¢nosti, vySe platu a
celkového piijmu a rychlosti rlstu platu, ostatnich 55 bylo zamitnuto. Mezi zamitnutymi
hypotézami byla i platova tfida a vySe mimotfaddného bonusu, jejichz signifikance vysla
v opaéném sméru, nez bylo ocekavano. Nad ramec hypotéz byla zaznamenéna vyznamnost
u pohlavi a velikosti tymu. V ramci datové-védecké ¢asti bylo sestaveno 5 predikénich
modeld, které pfedpovidaji odchody jednotlivych zaméstnancii, vS§echny modely vyjma

jednoho vykazovaly excelentni diskrimina¢ni vlastnosti dle metriky AUC.

Jak teoretickd, tak empirickd ¢ast prace zvySuje povédomi o moznych zptsobech
vyuziti pokrocilych analytickych néstroji ke zpracovani dat v ramci personalni praxe. Prace

tak mize byt inspiraci a ndvodem pro piipadné zajemce o tuto oblast.
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