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Anotace

Tato prace se zabyva manazerskym rozhodovani na zaklad¢ statistickych nastroji a metod.
Jedna se konkrétn¢ 0 zkoumani chybovosti v procesech, na kterych participuje ¢lovek.
Zkoumame né¢kolik odvétvi v podniku Magna Exteriors (Bohemia) s.r.o. Cilem této prace je
vytvofit optimalizace procest v zavislosti na mife chybovosti, které mohou mit vyssi efektivitu
a eliminuji lidskou chybu. Budeme se zaroven zajimat O to, jestli pracovnici chybuji
V konkrétnich ¢asovych usecich béhem kazdého dne a také 0 to, jestli je distribuce chyby napfic¢

jednotlivymi oddélenimi relevantni.

Klicova slova

Manazerské rozhodovani, lidsky faktor, distribuce chyby, optimalizace procest,

periodicita dat



Annotation

This work deals with managerial decision-making based on statistical tools and methods.
It is specifically an error rate analysis in man-made errors in processes. We analyze several
sectors in the company Magna Exteriors (Bohemia) s.r.o. The goal of this work is to create
process optimizations depending on the error rate, which can have higher efficiency and
eliminate human error. At the same time, we will be interested in whether workers make errors
in specific time periods during each day, and also in whether the distribution of errors across
individual departments is relevant.

Key words

Managerial decision-making, human factor, man-made error distribution, process

optimization, data periodicity
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Uvod

Pouziti statistickych technik, jako je statistické fizeni procesu (SPC) ¢i experimentalni
design, jiz dlouho hraje dulezitou roli v obchodu a primyslu nejen v USA, ale ve vSech
vyspélych ekonomikéach. Bohuzel efektivni integrace statistiky do védy 0 fizeni byla ztizena
nejednoznacnosti V tom, jak statistika zapadd do této oblasti. Naptiklad hromadné Skoleni
manazer V SPC a experimentalnim designu se setkalo S omezenym tuspéchem. Pokud se mé

statistika stat nedilnou soucasti managementu, musi se fesit ¢tyfi hlavni problémy:

e Manazefi musi rozumét tomu, pro¢ potfebuji mit statistické znalosti.

e Soucasni i budouci manazefi musi tyto znalosti rozvijet.

e Musi byt pfijata opatieni, ktera zajisti, ze znalosti budou u¢inn¢ aplikovany.

e Musi byt posouzena navratnost znalosti a jejich aplikace. To, co manazefi potiebuji

veédét a proc, je feseno a ilustrovano.

Kli¢em k porozuméni a pouzivani statistického mysleni je rozpoznat, Zze jde 0 nastaveni
mysli. Pochopeni apouZzivani statistického mySleni vyZzaduje zménu stavajictho mysSleni.

Manazeti mohou efektivné rozvijet porozuméni statistikdm pomoci cyklu ucit se, pouzit a

Figure 4. Using the Plan-Do-Check-Act Cycle to Improve
the Leaming Process

Plan
(Learning workshop)

4 N

Check and act Do
(Evaluation workshop) (Use on the job)

“~_

hodnotit.

Obrizek 1: Cyklus ucit se-pouzit-ohodnotit

Zdroj: PROQUEST. 2019 Databaze ¢lankti ProQuest

Cyklus zac¢ina definovanim statistického mysleni. Nasleduje vyukovy workshop, ve kterém
mohou manazefi prohloubit své chapani a znalosti statistického mysleni. Vzhledem k tomu, Ze
dospéli se nejlépe uci praxi, dalsim krokem je, aby manazefii ve své kazdodenni praci pouzivali
koncepty a nastroje statistického mysleni. Vyuziti na pracovisti je dulezité, protoze statistické
mySleni podobné jako sportovani je ¢innost charakterizovana chovanim, Ciny a interakcemi.

Efektivni vyuZziti vyzaduje, aby manaZer ziskaval zkuSenosti na poli praxe.
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1 Manazerské rozhodovani a jeho vyznam

vvvvvv

vysledek rozhodovacich procesti miize ovlivnit cely chod a budoucnost organizace. Spravné se

rozhodnout a nést zodpovédnost za rozhodnuti je nedilnou soucasti manazerské prace. Na

rozhodovaci proces plisobi mnoho faktorti, ato zejména osobnost manazera, charakter

a zavaznost rozhodovaciho problému a podminky pro rozhodovéni. (Veber 2009)

Podle Hriizove (2010) ,, manazerské rozhodovani vychadzi z poznatku psychologie

a sociologie, ale i matematiky a statistiky, z nejstarsich a vyzrdlych védnich disciplin. Jedna

0 multidisciplinarni vedu, ktera vyuziva poznatkit rady spolecenskych a exaktnich ved, jak

zjednodusené schematizuje (obr. 2). Dulezité je, Ze neni teoretickou védou, ale Ze se vyviji

a proveéruje v praxi. *

¢

( ment ]

N

nastroje

[ podnitkew

| ekend a praxe

% manazerského
B rozhedovani

Obrazek 2: Multidisciplinarita manaZerského rozhodovini

Zdroj: HRUZOVA, Helena. Manazerské rozhodovéni

Zakladni pojmy rozhodovéni byly vybrany podle Vebera et. al (2009):

Deskriptivni teorie rozhodovani — zamétuje se na popis, analyzu a hodnocenti jiz
prob&hlych rozhodovacich problému.

Normativni teorie rozhodovani — poskytuje navod, jak by mély byt rozhodovaci
problémy feseny.

Dobre strukturované problémy — jednodussi problémy feSené na nizsich urovnich
fizeni charakteristické mj. rutinnimi ptistupy k jejich feseni.

Postoj rozhodovatele k riziku — vyjadiuje pfistup k volbé rizikovych variant —
averz, sklon ¢i neutralni postoj k riziku.

Riziko a nejistota — takova situaci v prostiedi, ve kterém se podnik pohybuje, pro

niz je charakteristicka ¢astecna ¢i plna neznalost budouciho vyvoje.
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e Rozhodovaci problém — problém s vice nez jednou variantou feseni.

e Rozhodovaci proces — proces feSeni rozhodovaciho problému clenény do vice
¢asov¢ navaznych fazi.

o Spatné strukturované problémy — slozité problémy feSené na vyssich urovnich

fizeni, charakteristické mimo jiné i inovativnimi pfistupy k feSeni.
Rozhodovani probiha na riznych urovnich fizeni organizaci a ma dvé stranky:

e meritorni — vécnou, obsahovou,

e formalne logickou — proceduralni.

1.1 Meritorni stranka

Odrazi odlisnosti rozhodovacich procest — jejich typu zamétfeni. Kazdy typ rozhodovaciho
procesu ma své charakteristické rysy, které jsou zdrojem odliSnosti téchto procesii: (Svozilova,

2011)

e vyrobni program,

e kapitalové investice,

e uvedeni vyrobku na trh a jeho marketingové strategii,
e organiza¢nim uspotadani firmy,

e vytvofeni spole¢ného podniku,

e vybéru pracovniki.

1.2 Stranka formalné logicka
Jedna se 0 spole¢né rysy a vlastnosti rozhodovacich procesu, ato bez ohledu na jejich
odliSnou obsahovou néapln. (Svozilova, 2011)
Jednotlivé rozhodovaci procesy spojuje urcity ramcovy postup, procedura feSeni odvijejici
se od (Svozilova, 2011)
¢ identifikace problému,
e vyjasiiovani jeho pficin a cila fesenti,
¢ vyhodnoceni variantnich feSeni,

e volbu varianty urceni k realizaci.
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2 Rozhodovaci procesy a jejich struktura

Rozhodovaci proces je systém feSeni problému S vice variantami feSeni, posuzovani
a vybér nejlepsi mozné varianty. Tzv. proces volby je vyhodnoceni jednotlivych variant

a urCeni optimalniho rozhodnuti.

Rozhodovani a celd rozhodovaci proces ovliviiuje mnoho faktorti: (Veber, 2009)

e rozhodovaci problémy, predevs§im jejich charakter a zavaznost,
e podminky pro rozhodovani, zejména disponibilni ¢as, mira rizika a nejistoty aj.,
e 0s0bnost rozhodovatele (manazera), piedevsim jeho pfistup k rozhodovani, styl

rozhodovani, ale i minulé zkuSenosti atd.

2.1 Rozhodovaci problémy

Obecné lze fici, ze problémy mizeme definovat jako existenci odchylky mezi zddoucim
stavem a skutecnym stavem. Nezadouci odchylka je stav, kdy soucasnd situace je hor$i nez
situace, kterd je Zadouci. Pro vytvofeni Zadouci situace se miiZzeme zaméfit na zkuSenosti
z minulosti, ze kterych mizeme Cerpat. (Veber, 2009)

Manazer by mél mit pti rozhodovani moznost volit mezi alternativnimi feSenimi. Manazefi

potiebuji splnit vice riznych cili najednou. (Veber, 2009)

2.1.1 Klasifikace rozhodovacich problémi

Zakladni klasifikace podle slozitosti @ moznosti algoritmizace je dle Vebera (2009)

e dobfe strukturované problémy,

e Spatné strukturované problémy.

Dobfe strukturované problémy muizeme definovat jako jednoduché, programované nebo
algoritmizované pro které je charakteristické, Ze je 1ze opakované fesit na nizSich (operativnich)
urovnich fizeni a existuji k nim rutinni postupy fesent.

Spatné strukturované problémy jsou feseny na vyssich urovnich ¥izeni a do jisté miry jsou

vzdy nové a neopakovatelné.
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Obrazek 3: Cyklus FeSeni problému

Zdroj: HRUZOVA, Helena. Manazerské rozhodovani
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3 Analyza dat

Analyza dat je procesem kontroly, ¢isténi, transformace a modelovani dat s cilem objevit
uzitetné informace, vyvodit potfebné zavéry a podpofit rozhodovani. Analyza dat ma mnoho
aspektl a ptistupi, zahrnuje rizné techniky a pouziva se v riiznych oblastech obchodu, védy ¢i
primyslu. V dnesnim obchodnim svété hraje analyza dat roli pfi pfijimani rozhodnuti, ktera
mohou mit diky ni vys$$i vypovidajici hodnotou, a tedy pomaha podnikiim fungovat efektivné;ji.

Analyza dat je proces ziskavani nezpracovanych dat ajejich nasledné pfemény na
informace uzite¢né pro rozhodovani uzivatelti. Data se shromazd’uji a analyzuji za ucelem
zodpovézeni otazek, testovani hypotéz nebo vyvraceni teorii. (Sarantakos, 2007)

Statistik Tukey (1977) definoval analyzu dat v roce 1961 jako postupy a techniky pro
interpretaci vysledkii takovych postupti, zptisoby planovani shromazd’ovani dat, aby se jejich
analyza usnadnila, zptesnila a vSechny stroje a vysledky (matematické) statistiky, které se
vztahuji na analyzu dat. (Lexis-Beck, 2010)

Existuje nekolik fazi analyzy dat, které lze rozlisit. Faze jsou iterativni, zpétna vazba

vvvvvv

3.1 Faze analyzy dat

3.1.1 Stanoveni cile

Prvnim krokem je stanoveni cile analyzy dat, ktery se obvykle zna¢i jako problem
statement (volné jako ,,problémova otazka“). Tento krok je 0 stanoveni hypotézy a metody, jak
je ji mozné testovat. Zde se objevuji urcité otazky, jako je urceni obchodniho problému, ktery
se dana osoba pokousi vyfesit. Tato otdzka, na které se celd analyza zaklada, je zasadni. Pokud
se naptiklad objevi problém ztraty zdkazniki, zamétuje se datovy analytik na to, aby pochopil
podstatu problému tak, ze zisk4 predstavu 0 podnikani a jeho cilech, aby mohl byt problém
definovan spravnym zptisobem. (Yayici, 2015)

Piestoze firma vynika, pokud jde o ziskavani novych klientl, nedokaze si S nimi zajistit
staly obchod, coz vyvolava otdzku nejen proc€ Celi ztraté zakaznik, ale také po aspektech, které
nepiiznivé ovliviiuji zakaznickou zkusenost a jak mtizeme zvysit udrzeni spotiebitell a zaroven

snizit ndklady. (Taddy, 2019)
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Po definovani problému je nezbytné dospét k zavéru, které zdroje dat mohou pomoci pii
jeho feseni. Muzete si naptiklad vSimnout, Ze platforma mé hladky prodejni proces, ale ma
slabou zakaznickou zkuSenost, kvili které se zdkaznici nevraceji, aby vyuzili jejich sluzeb. Zde
se tedy zaméfime na otdzku, které zdroje dat mohou hrat roli v reakci na tento problém. (Taddy,
2019)

Ptestoze firma vynikd, pokud jde 0 ziskavani novych klientil, nedokaze s nimi zajistit staly
vztah, coz vyvolava otazku nejen proc¢ Celi ztraté¢ zakaznikda, ale také které aspekty neptizniveé

ovliviiuji zakaznickou zkusenost a jak mizeme zvysit udrzeni spotiebiteld. (Taddy, 2019)

3.1.2 Shromazd’ovani dat

Jakmile je stanoven cil, musi analytik pracovat na shromazdéni a uspotadani vhodnych dat.
Tim je definovani pozadovanych udaji nezbytnym piedpokladem. Mohou to byt kvalitativni
nebo kvantitativni Gdaje. Kazdy z udajii je primarné uspotfddan do tii kategorii, a to tdaje:
(Lexis-Beck, 2010)

e prvni strany — data, ktera uzivatel nebo jeho spole¢nost piimo shromazdila od
svych zdkaznik;

o druhé strany — data prvni strany shromazdéna od jinych spole¢nosti. Ta mohou byt
k dispozici ptimo od spole¢nosti nebo prostiednictvim soukromého trhu. Muze jit
o0 data z podobnych zdroju jako data prvni strany, jako je aktivita na webu,
zakaznické prizkumy, aktivita na socialnich sitich atd.

o treti strany — data, kterd byla shromdzdéna zvice zdrojii prostfednictvim
organizace tfeti strany. Ty jsou Casto z velké ¢asti nestrukturované a shromazd’uje
je mnoho spole¢nosti pro generovani primyslovych zprdv apro provadéni

marketingovych analyz a prizkum.

3.1.3 Cisténi dat
Jakmile jsou data shroméazdéna, pfipravujeme se na provedeni analyzy, ktera zahrnuje
CiSténi dat a zajiSteéni jejich kvality. Mezi hlavni povinnosti spojené s ¢isténim dat patii: (Lexis-
Beck, 2010)
e odstranéni chyb, duplikaci aprobléml s odchylkami, ke kterym dochézi pfi
agregaci dat z vice zdroju;
e odstranéni nepodstatnych dat anerelevantnich pozorovéni, kterd nesouviseji
s navrhovanou analyzou.

e poskytovani datové struktury;
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e doplnéni poruseni dat.
3.1.4 Interpretace dat

Jakmile jsou data vyc€iSténa, zamefime se na jejich analyzu. Pfistup, ktery zaujimame
k analyze téchto dat, zavisi na naSem cili. At uz se jedna 0 analyzu ¢asovych tad, regresni
analyzu nebo jednorozmérnou ¢i vicerozmérnou analyzu, existuje mnoho typa analyzy dat,
jejichz zvoleni zavisi na tom, ¢eho chceme touto analyzou dosdhnout. Rizné typy analyzy dat

1ze rozd¢lit do Ctyt kategorii: (Lexis-Beck, 2010, Yayici, 2015)

e popisnd analyza —urcuje, co jiz probéhlo. Obvykle se provadi pfedtim, nez analytik
prozkouma problém hloubé&ji. Muze jit napiiklad 0 pocet uzivatelti pristupujicich
Kk jejich produktu béhem uréitého obdobi, coz muze byt pouzito k méfeni
prodejnich udaji v poslednich n¢kolika letech.

o diagnosticka analyza — tato forma analyzy je zamétena na pochopeni toho, pro¢
K ur¢itému problému doslo.

e predpovedni analyza — tato forma analyzy umoziuje analytikovi detekovat budouci
trendy a predpovidat rist na zakladé¢ historickych dat.

o preskriptivni analyza — tato forma analyzy umoziuje uzivatelim vytvaret budouci
doporuceni. Jako posledni krok V procesu analyzy zahrnuje vSechny analyzované

aspekty, které byly zminény dfive.

3.1.5 Sdileni vysledk

Jakmile analytik dokon¢i své analyzy a odvodi své poznatky, tak poslednim krokem

vvvvvv

zvetejnovani vysledkli prace a jde také o deSifrovani vysledkl ajejich snadné zobrazeni.

(Yayici, 2015)
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4 VYBRANE STATISTICKE METODY PRI MANAZERSKEM
ROZHODOVANI

Statistickd analyza poskytuje ramec pro organizovani a analyzu dat azkoumdani
obchodnich problémii logickym a systematickym zpisobem. Se zna¢nym pokrokem Vv oblasti
vypocetni techniky, ke kterému doslo, maji podniky lepsi pfistup k datim a jejich mnozstvi je
vétsi nez kdykoli predtim. Statistickd analyza poskytuje manazertim nastroje nezbytné pro praci
s velkym mnozstvi dat a pro stale efektivn€jsi obchodni rozhodovani na zaklad¢ zavéra
ziskanych z téchto dat. (Cyhelsky et al., 1999)

Statistické metody Ize rozd¢lit do dvou Sirokych kategorii — deskriptivni metody a metody
inferencni. Metody deskriptivni statistiky se skladaji z riznych technik — jak matematickych,
tak grafickych — pomoci kterych Ize organizovat a popisovat data. Manazer by se napiiklad
mohl zajimat 0 to, jaky je pramérny vydélek skupiny pracovnikil, nebo 0 to, zda existuji zna¢né

rozdily v priméru polozek vyrobenych ve vyrobnim cyklu. (Cyhelsky et al. 1999)

4.1 Metody popisné statistiky
Popisné statistiky mohou byt uzitené pii popisu urcitych charakteristik produktu
charakteristiky variability, jako je smeérodatnd odchylka ¢i rozptyl, charakteristiky tvaru

rozdéleni a vztahu mezi procesy ¢i veli¢inami, jako je linearni korelace. (Cyhelsky et al., 1999)

4.1.1 Zakladni statistické pojmy

Zakladem je statisticky soubor, cozZ je kone€ny soubor urcitych dat, ktera chceme zkoumat.
Udaje mohou byt do jisté miry obecné. Pokud chceme zkoumat napiiklad primérnou hrubou
mzdu v CR, statistickym souborem zde bude mnozina viech lidi v CR. Pocet prvkil ve
statistickém souboru se nazyva rozsah souboru. Nami definovany rozsah statistického souboru
by se tak rovnal poétu obyvatel Ceské republiky. (Cyhelsky et al., 1999)

Dale definujeme pojem statisticka jednotka, coZ je konkrétni prvek statistického souboru.
V naSem ptipad¢ by se jednalo 0 jednu konkrétni osobu. (Ktiz et al., 2009)

Dilezitym pojmem je statisticky znak, coz je spole¢na vlastnost prvkil, kterou chceme
méfit. V naSem piikladu by statistickym prvkem byl plat. (Kiiz et al., 2009)

Statistika muze byt bud kvalitativni, nebo kvantitativni. Kvantitativni (mnozstvi =
mnozstvi, pocet) znak je znak vyjadiitelny Cisly (naptiklad plat, vyska, pocet déti, ...),

kvalitativni znak je pak vyjadiitelny slovné (barva, ano/ne, povolani, ...). (Kiiz et al., 2009)
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4.1.2 Rozdéleni cetnosti

Ve statistice je Cetnost pojem, ktery udava pocet hodnot daného znaku ve statistickém
souboru. Cetnosti délime na absolutni a relativni. (Cyhelsky et al., 2009)

Absolutni cetnost popisuje, kolikrat byla pozorovéana urcitd hodnota daného znaku.

Relativni cetnost udava, jak Casto se ur¢ity druh udalosti vyskytuje v rdmci celkového poctu
pozorovani. Je to typ frekvence, ktery pouziva procenta, proporce a zlomky. (Cyhelsky et al.,
2009)

Casto se pouziva Getnost v kumulativni podobg, jedna se tedy 0 kumulativni cetnost.
Cetnosti hodnot statistického znaku jsou vzestupné uspoiadany a postupné s¢itany &ili jde

0 soucet Cetnosti po sob¢ jdoucich tfid. (Ktiz et al., 2009)

4.1.3 Statistické charakteristiky

Porovnévat riizné statistické soubory na zakladé rozdé€leni Cetnosti je znaéné obtizné,
pracné a zdlouhavé. Proto existuji charakteristiky, které mohou data s urc¢itou presnosti vhodné

reprezentovat. (Kozisek a Stieberova, 2014)

Charakteristiky urovné

Charakteristiky Urovné se reprezentuji sriiznou piesnosti a vypovidajici hodnotou
statisticky soubor jednim ¢islem. Casto se v publikacich pise, Ze statistika po¢ita pro tento ucel
tzv. sttedni hodnoty a mezi sttedni hodnoty patii priméry: aritmeticky prumeér, geometricky
prumér, harmonicky prumeér, kvadraticky priimér a ostatni stfedni hodnoty: modus, median.
Abychom tohle tvrzeni nechapali nespravné, Kk tomu, abychom mohli spocitat stiedni
(o¢ekavanou) hodnotu, potiebujeme ndhodnou proménnou a jeji distribuci. Jestlize pocitdme

pramér zakovych Skolnich znamek, nejedna se 0 sttedni hodnotu. (Kozisek a Stieberova, 2014)

Charakteristiky variability
Jednou ze zakladnich charakteristik variability je variacni rozpéti, které¢ znalime R.
anejniz§i hodnotou znaku Vsouboru). Matematicky jej vyjadifujeme jako: (Kozisek
a Stieberova, 2014)
R = Xmax = Xmin- 1)
Nejde ale o ptilis vypovidajici charakteristiku, jelikoZ je ovlivnéna extrémnimi hodnotami

a nefikd nic 0 tom, jak se chovaji hodnoty uvniti souboru. Proto se varia¢ni rozpéti Casto
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modifikuje tak, ze misto minimdalni a maximalni hodnoty pocitame s kvantily, nejCastcji
s kvartily, a tikame, Ze jde 0 tzv. kvartilové rozpéti R,;: (KoZiSek a Stieberova, 2014)
Rq = Xo,75 — Xo,25- (2

Velkym nedostatkem varia¢niho i kvantilového rozpéti je skutecnost, Ze nebereme v tivahu
vSechny hodnoty proménné. (Kozisek a Stieberova, 2014)

Dalsi dulezitou charakteristikou variability je rozptyl, ktery ptedstavuje miru rozptyleni
hodnot kolem stfedni hodnoty. Paklize budou hodnoty vice odchyleny od stiedni hodnoty,
rozptyl bude vétsi. Pro rozptyl mame dva vzorce v zavislosti na tom, jestli jej chceme provadét
na vybérovém souboru s tim, ze vysledek zobecnime na zékladni soubor, nebo z celého

zakladniho souboru. Pak pro rozptyl zdkladniho souboru plati: (Hron et al., 2021)

1 _
0? =i (i — 9%, 3)
Pro vybérovy rozptyl existuje vzorec: (Hron et al., 2021)
1
s? = —Xin (g —x)% (4)

Vsimnéme si, ze sumu ve vybérovém rozptylu délime vyrazem n — 1, oproti rozptylu
zakladniho souboru, kde délime vyrazem n. Této Upravé se tikd Besselovskd korekce. Tato
,oprava“ je provedena s cilem definovat skute¢nost, ze tyto statistiky vzorku maji tendenci
podhodnocovat skuteéné parametry nalezené v populaci. Odvozeni je ale pomérné naro¢né.
U vétsich soubort n > 30 je rozdil hodnot obou rozptylti zanedbatelny. Princip rozptylu

nejlépe pochopime z obrazku 4. (Meloun a Militky, 2012)

L]
= _

Obrizek 4: Ctverec odchylek

Zdroj: is.muni.cz

Cervena &ara predstavuje primérné hodnoty, modré body jsou naméfené hodnoty a &tverce
znazorhuji druhé mocniny vzdalenosti od hodnot primémych, tedy (y; — y)2. Geometricky
vzato, urozptylu secteme plochy téchto ¢tverct a vydélime je jejich poctem. Tim zjistime

pramérnou velikost ¢tverce, a tedy primérnou druhou mocninu vzdéalenosti naméfenych hodnot
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od priméru / stfedni hodnoty. Timto ziskdme informaci 0 rozptyleni dat kolem priméru /
stftedni hodnoty. (Meloun a Militky, 2012)

Casto se pouzivé charakteristika smérodatnd odchylka, coz neni nic jiného neZ odmocnina
Z rozptylu, az uz zakladniho souboru nebo vybérového rozptylu. Pro rozptyl zakladniho

souboru tedy plati: (Hron et al., 2021)

1 _
o= [AELGi - P2 5)
Pro vzdjemné srovnavani variability dvou ci vice soubort se znacné odliSnou drovni
hodnot (napf. variabilitu vahy krepelek v gramech askotu v metrickych centech)

pouzivame charakteristiku variacni koeficient. Pro zakladni avybérovy soubor

pouZzivame nasledujici vzorce: (Hron et al., 2021)

V= 0-100, V= 5-1_00. (6)

u y

Vysledek se obycejné vyjadiuje v procentech.
Mezi Casto pouzivané relativni miry variability patii sti‘edni chyba priiméru (SEM),
kterou spocitame jako: (Meloun a Militky, 2012)

SEM = % ()

Vzorec plyne ze vztahu rozptylu zakladniho souboru avybérového rozptylu. Ze

vzorce je patrné, Ze s narustajicim n, tedy velikosti souboru, bude SEM mensi.

Charakteristiky tvaru rozdéleni
Tyto charakteristiky popisuji, jak jsou data rozloZena z hlediska Cetnosti oproti n¢jakému

referenénimu rozdéleni. Uvedeme dvé charakteristiky — mira Sikmosti a Spicatosti. (Hron et al.,
2021)

Korelace

Korelace predstavuje vzajemny vztah dvou nebo vice procest ¢i veli¢in. Jestlize se jedna
Z nich méni, pak se korelativné méni také druha a opacné. Jestlize korelaci mezi dvéma
veli¢inami identifikujeme, je pravdépodobné, ze na sob& zaviseji. Nelze usoudit, Ze by jedna
z nich méla byt pfi¢inou a druha nasledkem. Kauzalitu totiZ korelace nedokéze rozhodnout.
(Hron et al., 2021)

Korelace vychazi ze skalarniho soucinu, potazmo z odchylek dvou piimek, kdy stejnym
zpusobem charakterizujeme polohu/vztah dvou soubori intervalem < —1; 1 >, pfi¢emz Cislo

"1 ptedstavuje mezi veli¢inami maximalné kladny vztah a —1 nepfimy vztah neboli
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antikorelaci. Pokud je korelace rovna 0, znamena to, Ze veli¢iny spolu nemaji zadny vztah.
Cislu charakterizujicim miru korelace fikame korelacni koeficient. Téch je vice druhd
Vv zavislosti na ucelu vypoctu ¢i rozlozeni dat. Jde naptiklad 0 Pearsonuiv korelacni koeficient
a Spearmanitv korelacni koeficient. Nejjednodussim piipadem korelace je korelace, kdy
zkoumame, jestli naméfené hodnoty maji vztah s hodnotami na pfimce y = x. Pak miizeme

rozliSit rizné korelace podle nasledujiciho obrazku (obr. 5). (Hron et al., 2021)

STRONG POSITIVE WEAK POSITIVE STRONG NEGATIVE
CORRELATION CORRELATION CORRELATION

-

WEAK NEGATIVE  MODERATE NIGATIVE
NO CORRELATION
CORRELATION CORRELATION
Obrdazek 5: Priklady korelace

Zdroj: quizlet.com

V manazerské praxi je mozno metody korelace pouzit ve spousté odvétvi. Mizeme
napiiklad méfit korelaci finan¢ni vykonnosti a cila kvality, pocatecnich investic a provoznimi
néaklady nebo vysi investice a kontribuce k nastavenym cilim. (Hron et al., 2021)

Nejznamé;jsi formuli pro vypocet korela¢niho koeficientu je: (Hron et al., 2021)

Y (xi—5) (i—)
= . 8
"y = B2 r0-9)? @)

4.2 Statisticka indukce

V praxi obvykle pouzivame vyb&rovy statisticky soubor k tomu, abychom mohli zkoumat
vlastnosti  zédkladniho souboru (populace). Na =zdklad¢ dat vybérového souboru
zevseobecnujeme Usudek, tedy usuzujeme obecné nad celou populaci. StéZejni uloha statistické
indukce je odhad nezndmych parametrii/charakteristik zakladniho souboru prostfednictvim
udaju, které ziskdme nidhodnym vybérem ze zakladniho souboru. Ditlezitym charakterem
statistického odhadu je, ze pfi libovolném usudku o0 zakladnim souboru je tfeba pocitat
S moznosti, ze tento je chybny. (Borokov, 2019)

Podle typu rozdéleni, kterym se fidi zakladni soubor je mozno na zéklad€ dat vybérovych

souborll Z tohoto rozdéleni zjistit rizné charakteristiky, které se V jistém smyslu blizi
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k odpovidajicim charakteristikim zakladniho souboru (primér, rozptyl, median,...).
Odhadovani parametri zadkladniho souboru na zakladé charakteristik vybérovych soubort 1ze
provést vV zasad¢ dvéma metodami: (Borokov, 2019)

1. Bodovy odhad — neznamy parametr zékladniho souboru odhadujeme pomoci
jediného c¢isla, bodu. Bodovym odhadem parametru zakladniho souboru jsou
popisné charakteristiky vybérového souboru.

2. Intervalovy odhad — nezndmy parametr zakladniho souboru odhadujeme pomoci
intervalu hodnot, ve kterém se parametr zakladniho souboru nachazi s urcitou

pravdépodobnosti.

4.2.1 Bodovy odhad

Neznamy parametr zékladniho souboru odhadujeme pomoci jediného Ccisla, bodu.
Parametrem zdkladniho souboru minime aritmeticky prameér, rozptyl, smérodatnou odchylku.
Pro tyto charakteristiky plati, Zze vyberové charakteristiky jsou nestrannym odhadem
charakteristik zakladniho souboru, coz znamena, Ze o¢ekavana hodnota se shoduje s hodnotou
parametru, ktery chceme odhadnout. Bodovy odhad neposkytuje Zadnou informaci 0 ptesnosti

a spolehlivosti odhadu hodnoty. Dale se timto odhadem nebudeme zabyvat. (Hron et al., 2021)

4.2.2 Intervalovy odhad

Jde 0 odhad pfislusné charakteristiky zakladniho souboru pomoci intervalu. Tento odhad
je reprezentovan intervalem (G4, Gp,), ktery s danou vysokou pravdépodobnosti bude obsahovat
skute¢nou hodnotu odhadované charakteristiky zakladniho souboru. Tato pravdépodobnost se
nazyva spolehlivosti odhadu a znaci se 1 — a. Interval, jehoZ dolni a horni meze jsou G,
respektive G, pak nazyvame intervalem spolehlivosti pro charakteristiku G a plati pro néj
obecny vzorec (Cyhelsky et al., 1999)

P(G4>G>Gp) =1—a. 9

Intervaly spolehlivosti rozliSujeme na oboustranné a jednostranné. U obou z nich se
muizeme dopustit chyby pouze v 5 % ptipadt, pokud zvolime spolehlivost odhadu 0,95.
Z tohoto ditvodu, pokud jde 0 oboustranny interval spolehlivosti, budeme muset celkovou

piipustnou 5% chybu rozlozit na dvé ¢asti — levou a pravou. (Cyhelsky et al., 1999)
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Obrdazek 6: Oboustranny interval spolehlivosti

Zdroj: zaklady statistiky, Autofi: Jiti Neubauer, Marek Sedlacik a Oldrich Kiiz

Tedy na 2,5 % zjedné a 2,5 % z druhé strany. U jednostranného intervalu spolehlivosti

pripoustime tuto chybu pouze z levé anebo pravé strany. (Cyhelsky et al., 1999)

_jednostranny.

Obrazek 7: Jednostranné intervaly spolehlivosti

Zdroj: inggeo.fsv.cvut.cz

V ptipadé¢ intervalovych odhadti nazyvame tuto chybu jako chybu pfipustnou. Nasim cilem
bude, aby intervalovy odhad byl co mozné nejvice spolehlivy a sou¢asné co mozné nejuzsi.
Tyto dvé vlastnosti jdou ovsem mnohdy proti sobé. Cim spolehlivéjsi bude nas intervalovy
odhad, tim Sir§i bude muset interval byt, a naopak. Niz§i Sitka intervalu ndm bude sniZovat
piesnost odhadu Pokud bychom chtéli mit uzsi a také spolehlivéjsi interval, museli bychom
roz§ifit vybér o dalsi jednotky. Dalsi dilezitd vlastnost, na které bude Sitka intervalu
spolehlivosti zaviset, bude velikost vyb&rového souboru. Cim vice pozorovani do naseho
vybérového souboru zatfadime, tim uzsi a presnéjsi odhad ziskame. Na §itku intervalu ma vliv
jeste jedna vlastnost, a tou je rozptylenost zakladniho souboru. (Cyhelsky et al., 1999, Hron et
al.,2021)

Naptiklad uZzsi interval spolehlivosti pro primérnou vysku zakia zékladni Skoly ziskame,
pokud se budeme zajimat pouze 0 devataky, jejichz vyska je vzhledem k véku ustélend, nez

pokud budeme pocitat interval spolehlivosti pro primérnou vysku zaka celé zakladni Skoly,

a to od prviidktli po devat’dky. V tomto ptipadé budeme mit v zdkladnim souboru hodn¢ 100 cm
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meéficich prvnaki, ale také nékolik dvoumetrovych devataki. Z toho jasné vyplyva, Ze
I rozptylenost zékladniho souboru bude mit vliv na $itku naseho intervalu spolehlivosti, a to
tak, ze ¢im vétsi bude rozptyl zakladniho souboru, tim S§irSi bude interval spolehlivosti.
(Cyhelsky et al., 1999, Hron et al., 2021)
Dulezité védét, jaké rozdéleni parametry apopulace maji. Pokud mame populaci
S normalnim rozd¢lenim, pak vybérovy primér mé rozdéleni (Andél, 2011)
_ 2
XN (1%). (10)
Pro normované normalni rozdéleni dostavame nahodnou veli¢inu: (Andé¢l, 2011)

X-—p
o/Nn

~ N(0,1). (11)

Z této veli¢iny dokézeme nyni vytvofit odhad stfedni hodnoty zékladniho souboru. Kdyz

tuto veli¢inu dosadime do oboustranného intervalu spolehlivosti, dostaneme (And¢l, 2011)
X -
a/Nn

P(Ga> >6y)=1-a (12)

Hrani¢ni hodnoty G4 a G, jsou kvantily rozdéleni. Nyni zalezi na tom, kolikaprocentni je
interval spolehlivosti. Pokud 1 —a = 0,95, pak @/2 =0,25a1—a/2 = 0,75, takze jde
0 kvartily, pak plati: (Andé¢l, 2011)

P<u(§)>f/\_/; >u(1—g)>=1—a, (13)

kde u ptedstavuje kvantil normalniho rozdéleni. Nyni je tfeba pouze vyjadfit sttedni hodnotu

u nékolika jednoduchymi matematickymi kroky. Nakonec dostavame (Andé¢l, 2011)
P()?—u(%)-a/\/n > u >)?+u(%)-a/\/n)=1—a. (14)

Tato rovnice odpovida intervalu spolehlivosti pro parametr p vV nasledujicim tvaru: (Andél,

2011)

Fou(E) & Feu(®) 2 ®

4.3 Shlukova analyza

Shlukové analyza je soubor statistickych metod a algoritmt zpracovani dat. Funguje tak,
ze organizuje polozky do skupin ¢i shlukl na zakladé podobnych vlastnosti. Organizuje data
do shlukt tak, Ze v ramci jednoho shluku maji maximalni podobnost, @ mimo shluk minimalni.

(Everitt, 2011)
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Cilem shlukové analyzy je najit podobné skupiny subjekti, kde ,,podobnost* mezi kazdou
dvojici subjekti znamena néjakou globalni miru ptes cely soubor. (Meloun a Militky, 2012)

Pied spusténim algoritmu shlukové analyzy nevime, kolik shlukti v datech existuje. Na
rozdil od mnoha jinych statistickych metod se shlukova analyza obvykle pouziva, kdyz
neexistuje zadny piedpoklad o pravdépodobnych vztazich v datech. Poskytuje informace
0 tom, kde v datech existuji asociace a vzory, ale ne 0 tom, jaké mohou byt nebo co znamenayji.

Algoritmy shlukové analyzy délime na hierarchické a nehierarchické. (Meloun a Militky,
2012)

4.3.1 Hierarchické metody

Hierarchické shlukovani je mnozina metod shlukové analyzy, které shlukovani vykonavaji
postupnym spojovanim mensich shlukii (aglomerativni metody) anebo naopak délenim velkych
shlukli na mensi (divisni metody) podle danych pravidel. Jednotlivé metody pouZzivaji rizné
metriky (vzdalenosti mezi shluky, mezi body a mezi shluky a body). (Meloun a Militky, 2012)

Hierarchické shlukovani touto metodou se obvykle znazornuje prostfednictvim binarniho
stromu, dendrogramu. Jednotlivé uzly ptedstavuji shluky. Vodorovné urovné stromu jsou

stupné rozklada shlukd. Svisly smér udava vzdalenost mezi shluky. (Meloun a Militky, 2012)

metoda nejblizsiho metoda primérné vazby metoda nejvzdalenéjsiho
souseda souseda
D1 D1 D1
o2 Si— -
I2 B1 B1
o2 H 3}
i o ——— T K1
K2 51 D2
K3 D2 12
g2 12 D3
53 D3 G2
B2 G2 53
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G — | ] K2
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Obrazek 8: Dendrogram hierarchického shlukovini

Zdroj: Meloun a Militky, 2012

Na obrazku 8 je pouzita metoda aglomerativni, tedy z jednotlivych pocate¢nich hodnot se
postupné tvoti shluky tak, az dojde seskupeni do jednoho vysledného shluku.

Data a shluky se mezi sebou posuzuji podle miry vzdalenosti/podobnosti. Nejcastéji se voli
metrika euklidovska mira, coz je vzdalenost dvou bodu tak, jak ji zndme v redlném svéte, ale

existuji i jiné (manhattanska, korelaéni koeficient, Cebys$evova, ...). Posuzujeme vzdalenosti
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u v8ech soufadnic, které objekty maji. Vzdalenost posuzujeme mezi shluky na zakladé n¢kolika

metod. Mezi nejznamé;jsi patii: (Meloun a Militky, 2012)

e Metoda nejblizsiho souseda — spojuje objekty, které jsou si nejblize. U shluk
spoji vzdy takové, jejichz objekty jsou si nejblize. Pak vzdalenost dvou riznych
shluki je uréena vzdalenosti dvou nejblizSich objektu z nich.

e Metoda nejvzdalenejsiho souseda — vzdélenost shlukl je urCena vzdalenosti
dvou nejvzdalené€jsich objektt v téchto shlucich. Metoda vytvaii mensi, t€snéjsi,
kompaktnéjsi a dobie ohrani¢ené shluky.

o Centroidni metoda — tato metoda pouziva pro tfidéni objektd euklidovskou

A%

primérem vsech soutadnic objektt shluku.

4.3.2 Nehierarchické metody

Nehierarchické shlukovani zahrnuje vytvareni novych shlukt slou¢enim nebo rozdélenim
shluk®. Nesleduje stromovou strukturu jako hierarchické shlukovani. Tato technika seskupuje
data za ucelem maximalizace nebo minimalizace nékterych hodnoticich kritérii. (Everitt, 2012)

Nejznaméjsi metodou je Shlukovani K-means, které ma za cil ptifadit objekty k uzivatelem
definovanému poctu shlukt (k) takovym zplisobem, aby se maximalizovalo odd¢leni téchto
shluku. Algoritmus je obvykle standardné nastaven na euklidovské vzdalenosti, avSak mnoho
implementaci maze piijmout alternativni kritéria, jako jsou rtzné vzdalenosti nebo miry
odli$nosti. Pokud ne, alternativni vzdalenosti nebo odliSnosti mohou byt transformovany tak,
aby byly kompatibilni s euklidovskym zobrazenim. Od uZivatele se obvykle o¢ekava, Ze nastavi
3 parametry: 1) pocet ocekavanych shlukt (k), 2) metodu inicializace a 3) pouzitou metriku

vzdalenosti. (Everitt, 2012)

4.4 Q-Q graf

Q-Q graf neboli kvantil-kvantilovy graf, je graficky nastroj, ktery ndm pomaha posoudit,
zda soubor dat pochazi z néjakého teoretického rozdéleni, jako je normalni nebo exponencialni.
Pokud napftiklad spustime statistickou analyzu, kterd ptedpoklada, ze naSe zavisla proménna je
normalné rozdélena, miizeme pouzit graf Normalni Q-Q ke kontrole tohoto ptedpokladu. Je to

pouze vizudlni kontrola, ne pfesny ditkaz, takZze muze byt tato metoda subjektivni. Umoziuje
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nam vSak na prvni pohled vidét, zda je naS predpoklad vérohodny. (Frost, 2020, Meloun
a Militky, 2012)

Do grafu se vykresluji proti sob¢ teoretické vici naméfenym (empirickym) kvantilim
(hodnota, pod kterou je urcity procent dat). (Frost, 2020)

Data musi spliiovat v Q-Q grafu rozdéleni, které licuje s ptimkou, tedy skute¢nost, Ze

kvantily teoretické¢ho a empirického rozdéleni budou stejné. (Frost, 2020)
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Obrdazek 9: Odhad rozdéleni z Q-Q grafu
Zdroj: statsoft.cz
Podle tvaru dat v Q-Q grafu muzeme urcit také, které charakteristiky rozdéleni nasich dat

neodpovidaji teoretickému rozdéleni. Napiiklad, pokud data vykazuji tvar paraboly, je

rozdéleni vice zeSikmené. (Frost, 2020)
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Obrazek 9: Tvar dat v Q-Q grafu v zdvislosti na Sikmosti

Zdroj: Frost, 2020

4.5 Spektralni analyza éasovych rad

Mnoho casovych tad vykazuje periodické chovani. Toto periodické chovani miize byt také
velmi slozité. Spektralni analyza je technika, kterd ndm umoziuje objevit zdkladni periodicity.
Abychom mohli provést spektralni analyzu, musime nejprve transformovat data z ¢asové do

frekvencni oblasti. (Venables & Ripley 2002).
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Technické detaily spektralni analyzy jdou nad ramec této prace. Klasickym zdrojem je
Priestly (1981), nicmén¢ existuje spousta dalSich. Stru¢né fe¢eno, kovariance ¢asové rady miize
byt reprezentovana funkci znamou jako spektralni hustota. Spektralni hustotu 1ze odhadnout
pomoci objektu znamého jako periodogram, coz je druha mocnina korelace mezi ¢asovou fadou
a sinovymi/kosinovymi vlnami na raznych frekvencich, které tato fada zahrnuje (Venables &
Ripley 2002).

Pro velké n je periodgram pro rizné frekvence piiblizné nezavisly. Tuto nezavislost 1ze
zlepsit — stejné jako vizualni kvalitu a interpretovatelnost vyhlazenim periodgramu pomoci
urcitého vyhlazovace (coz je obecné né¢jaky druh vazeného klouzavého pruméru). (Venables &

Ripley 2002).
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5 Manazerské rozhodovani ve spole€énosti Magna Exteriors

(Bohemia) s.r.o.

Spousta lidi méa zkreslenou piedstavu 0 manazerské praci a vidi manazery pouze jako
revizory nebo komunikacéni spojku s jinymi oddélenimi. V moderni dob¢ IT technologii, kdy
podniky konverguji k automatickym nastrojim, je nutné, aby se i manazer dokazal orientovat
v nékterych IT konceptech, modernich nastrojich pro analyzu dat ¢i statistickych softwarech.
Existuje spousta nastroji, které jsou manazery vyuzivany, a zna¢n¢ jim usnadnuji praci, ¢imz
ji usnadnuji i celému oddéleni.

V této Casti se vénujeme predev§im tomu, jak mohou manaZefi a jejich pracovni tym
analyzovat rizné toky dat, efektivitu prace s nimi a na zaklad¢ statistickych nastroji rozhodnout

o realizaci optimalizace a pfipadné jakou konkrétni optimalizaci vytvorit.

5.1 Metodika

Nejprve probéhla komunikace mezi ne¢kterymi manazery a kliCovymi pracovniky, na
zakladé¢ ¢ehoz byly vybrany relevantni problematiky, které jsou analyzovany v této praci. Tyto
problematiky byly vybrany hlavné na zakladé analyzy chyb pomoci aplikace TMetric. Vybraly
se plany dodavek, odvolavky od zakaznika, inventarizace majetku, cenové rozdily. U téchto
problematik méfime miru lidské chyby, tzn. kolik chyb se za urcité obdobi v daném toku dat
generuje, kolik Casu je tieba stravit nad jejich eliminaci, jestli maji nékteré chyby periodicitu
Vv ramci tydnt, které fdze pracovni doby jsou pro pracovniky tskalim apod.

Meéfteni chyby u kazdého pracovnika je chapano jako proces:

1. nalezeni a zaznamenani chyb,
2. zjisténi pocétu chyb,

3. kolik ¢asu je vénovano opravé chyb.

Chyba se mliZe distribuovat dal, takze se cely proces opakuje u dals$iho pracovnika, ktery
nasledn¢ s daty pracuje.

Mg¢feni lidské chyby provadime pomoci aplikace TMetric, kterda dokaze méfit i kratké
Casové useky, které zaznamenava apo celém dni poskytne report v grafu ataké
standardizovanou tabulku, kterou je mozno jako soubor .csv otevtit v programu Excel.

Kazdy pracovnik poskytuje jako vystup data, kterd charakterizuji miru lidské chyby
V souvislosti s plynulosti né¢jakého procesu. Nasledné v grafu porovname zatizenost chybou pro

jednotlivé kategorie (viz prvni odstavec kapitoly 6.1) a u nich se provede podrobnéjsi analyza,
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opét prostfednictvim TMetric a statistické analyzy v programu MS Excel. Vystupy jsou
vizualizovany piedev$im grafy v programu MS Excel. V nékterych piipadech je zapotiebi
analyzovat rozdéleni ¢i trend dat a jejich periodicitu. K tomu vyuzivame statistické metody
regresni piimka, klouzavy pramér, periodogram spektralni analyzy ¢asovych fad ¢i Q-Q graf.
Na zéklad¢ téchto statistickych metod a nastroji se rozhodujeme, jestli je podil lidské
chyby relevantni, a vhodny pro néjakou optimalizaci. Paklize vhodny je, je nutné vytvorit
koncept, ktery bude efektivni, a diky kterému dokazeme danou lidskou chybu eliminovat.
Nechceme koncept realizovat programovym kodem, to je zélezitost IT pracovnika,
poskytneme pouze relevantni navrh, ktery je mozné realizovat programovym kdédem a bude

efektivni. To, jestli efektivni skute¢né bude, je nutné zméfit.

5.2 Charakteristika podniku

Magna Exteriors (Bohemia) s.r.o0. je dcera americké spole¢nosti Magna International, ktera
byla zaloZena pied 70 lety. V Ceské republice disponuje dvéma zavody v Liberci a Nymburku
a dvéma modulovymi centry v Lipovce a Plazech.

Ceské zavody Plastimat, coz byl piedchiidce Magny, zapodaly svou &innost vyroby
plastovych dilt v Jablonci nad Nisou v roce 1946 aslo 0 podnik, ktery se specializoval na
vyrobu plastl. Plastimat byla jiz od pocatku velmi uspésna firma, ktera disponovala vlastnim
know-how. Magna Exteriors (Bohemia) s.r.o. na né navazala vyrobou plasti, potazmo
plastovych produkti apfed 25 lety se zafala specializovat na automobilovy primysl.
Technologie a vyrobni postupy, které pouziva, jsou vsouladu s nejnovéj§imi trendy
V automobilovém primyslu a kazdym rokem dochazi k inovacim, které Magné zajist'uji, aby
v CR mohla byt monopolem v tomto odvétvi.

| pfesto, Ze firma vyrabi spousty rtiznych automobilovych dild, nej¢astéji jde 0 narazniky,

prahy, blatniky, lemy kol a paté dvefe.

5.2.1 Technologie podniku

Zékladem vyroby v Magné je 230 vstfikovacich stroji uréenych ke konvencnimu
I specialnimu vstiikovani. Jde naptiklad 0 Mucell, GID, 2K ¢i zasttikovani kovovych zalisku.
Dale vyrobni proces zahrnuje lakovaci linky na vodou feditelné i fedidlové barvy, montazni
linky s laserovymi, hydraulickymi i pneumatickymi dérovacimi a ultrazvukovymi, vibra¢nimi,
torznimi a hotplate svafovacimi piistroji. Magna Exteriors (Bohemia) vyuziva také robotickou

technologii v podobé¢ robotickych lepicich linek.
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Liberecky zavod disponuje jedine¢nou technologii ovijeni uzavieného ramu skelnym
vldknem a nymbursky zavod zahrnuje unikatni konstrukci lakovny ¢i Stihlou vyrobu bez
procesnich meziskladii, coz zna¢né urychluje vyrobu. Velmi pfinosnym prvkem je pro firmu

také fizeny sklad na narazniky.

5.3 Podnikatelsky cil

Firma Magna Exteriors (Bohemia) je podnik, ktery zahrnuje vyrobu, nakup a prodej.
Vyrabi automobilové plastové dily, pfevazné exteriérové. Ke zhotoveni dilti je zapotiebi
nakoupit materialy ¢i komponenty, které firma nakoupi od dodavatele, mize jit napiiklad
0 barvy, granulaty na vstiikovani, materialy, polotovary, senzory apod. Pro zékaznika Skoda
Auto a.s. napf. vyrabi ndrazniky, ale nékteré komponenty je potfeba nakoupit, jako vySe
zminéné senzory.

Firma Magna Exteriors (Bohemia) se jako jini dodavatelé snazi se ziskat zakazku od
zakaznika, ktery bude napf. vyrabét novou fadu automobilu a potfebuje si nechat zhotovit
narazniky. V tuto chvili poskytne firmam, které vyrab¢ji narazniky, poptavku. Na tuto poptavku
vytvoii vybérové fizeni.

Ve chvili, kdy firma Magna Exteriors (Bohemia) ziska novou zakazku, tak zaéina
projektova faze projektu. Pro firmu je dalezité vytvotit koncept, co a jak se bude vyrabét, jaké
komponenty se budou nakupovat od dodavatele, logistické toky, cenové nabidky akazdé
odd¢leni vytvofi pfislusnou dokumentaci. Nasledné zac¢ne vyroba neboli SOP (Strat Of Project
— zagatek sériové vyroby). Pied zahajeni sériové vyroby se stanovi také seznam ndhradnich
dilt, které se budou Vv ptipadé potfeby dodavat v ramci série, ale 1 po ukonceni sériové vyroby
(EOP —End Of Project).

K nahradnim dilim se pfistupuje odlisné také pti zhotovovani. U nékterych projektt jejich
zhotoveni rozliSujeme od sériové vyroby. Napf. narazniky se v sérii zhotovi kompletné, véetné
nalakovani a riznych perforaci kvili namontovanim komponentiim. Ale nahradni dil se
zékaznikovi poskytne bez lakovani, bez dérovani pro senzory apod. Zakaznik si n¢které tipravy
muze po ukonceni sériové vyroby provést sam. Obdobné je to U ostatnich dili.

K vyrobé dili je potfeba vyrobnich linek a dalSich riiznych vyrobnich zafizeni. Magna
Exteriors (Bohemia) samoziejmé disponuje vlastnimi. Nicméné vétSina zafizeni pro vyrobu
daného projektu je ve vlastnictvi zakaznika. Magna Exteriors (Bohemia) je nakoupi, integruje

do vyroby, ale zakaznik je zaplati.
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5.4 Zakaznici

Zakaznici Magna Exteriors (Bohemia) jsou velké automobilové spole¢nosti, prevazné
némecké, az na Jaguar. Automobilky nejsou naprosto autonomni spolecnosti, které disponovali
vyrobou vSech soucéstek a dilt. Nekteré dily by samoziejmé dokézaly a mohly vyrabét samy,
ovSem cCasto voli variantu dodavatele, ato sriznych divodd — finan¢nich, personalnich,
organiza¢nich atd. Magna Exteriors (Bohemia) ma hned nékolik stalych zakazniku, pficemz
jejich mnozstvi se miize ménit. Stavajici zakaznici jsou:

e Skoda,

e Volkswagen,

e Audi,

e Man,

e Jaguar — Land Rover,
e BMW,

e Mercedes-Benz,

e Seat,

36



5.5 Obecna struktura podniku
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Obrdzek 11: Struktura podniku (viastni)

Zdroj: vytvorena struktura vyrobniho zavodu Liberec (konzultovano se zodpovédnou osobou ve

spole¢nosti Magna Exteriors (Bohemia) s.r.o.)

5.6 Manazerské cinnosti

5.6.1 Nastroje pro méreni lidské chyby

Zméfit lidskou chybu ajeji podil na efektivit¢é toku informaci/dat je pomérné
problematické, proto je tfeba podrobné analyzovat tuto problematiku a uvédomit si, ve kterych
castech/oblastech podniku opravdu hrozi, Ze jestli dojde ke zpozdéni doruceni informace nebo
doruceni invalidni informace, miiZe to mit nepfiznivy vliv na chod podniku.

Lidskou chybu budeme chapat jako omyl, ktery zptsobil ¢lovek, kvili némuz mize dojit

k prostojim ¢i modifikaci spravnych dat, které mohou mit vliv na proces.

37



K méfeni vlivu lidské chyby je zapotitebi méfit prostoje v podnikovych procesech, potazmo
jejich dil¢ich ¢astech a ¢as stradveny nad opravovanim chybnych dat. Rozhodli jsme se k tomuto
ucelu pouzit aplikaci TMetric, coz je chytra volba pro sledovéani ¢asu, aby pracovnici, tymy
i vedeni vidéli pribéh prace a udrzeli tym, naklady a kvalitu pod kontrolou. Tato aplikace ma

spousty funkei.

Time Tracking Billing & Invoicing E] Project Management
Capture and control Set billable rates and Create projects, set rates
every task you work on easily create invoices and budgets

@ Team Management I]Hﬂ Task Management @ﬁ Time Off
Monitor productivity and Manage tasks and set up Simply ask for days off
activity level of your an effective workflow and control teams
team attendance

Obrazek 12: Funkce aplikace TMetric

Zdroj: aplikace TMetric

Pro naSe ucely je nejdulezitéjsi funkci ,,Time tracking™ a,Task Management®.
Prostfednictvim téchto funkci jsme schopni analyzovat operace, které provadéji jednotlivi
participanti prizkumu, a méfit ¢as téchto operaci. Modul ,,Task Management™ obsahuje prvky
pro vizualizaci dat a work-flow.

K problematice této kapitoly je zapotiebi, aby méli aplikaci nainstalovanu pracovnici, kteti
fesi tok relevantnich/ptislusnych dat/informaci. Hlavnim problémem jsou cenové rozdily, kde
jsme zjistili, Ze je se lidska chyba projevi v nejvétsi mife, a mize se dostat az k zdkaznikovi

Tuto aplikaci mohou mit pracovnici nainstalovanu jak na svém smartphonu, chytrych
hodinkach, tabletech, tak i PC ¢i noteboocich.

Pracovnici maji v aplikaci sviij profil a zaznamenavaji ¢asové okamziky opravy chyb.
Vypada to nasledovné.

° My Time Today <

Connect a calendar to track your events. [} Google Calendar el Outlook Calendar

Total Break

5min12s 7h 20 min

No activity is recorded for this day. Use desktop app to track user activity.

0 0 0 0 i 0
758 9:00 10:00 .00 12:00 13:00 14:00 1500 1523 16:00

Obrdzek 10: Zaznam opravy chyb
Zdroj: aplikace TMetric
Zde vidime, ze pracovnim ctyfikrat provadél opravu dat béhem své pracovni doby, ktera je

uvedena na horizontalnim pasu, a to 8:00-16:00. V pasu, ktery piedstavuje pracovni dobu, jsou
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vyznaceny Ctyii Casové prouzky, které znaci takou opravnou udalost. Tyto udalosti se ukladaji
Vv databazi a jsou pfipraveny pro vizualizaci.
Nad pasem s pracovni dobou je uveden celkovy cas, ktery pracovnik stravil opravami.

V tomto piipadé je to 5 min 12 s.

Add Time Entry Add Break =
chybal 7:58 - 7:59 Tmin 2s
Break 7:59-9:31 1h 32 min
chyba2 9:31- 9:32 Tmin 3 s
Break 9:32 - 14113 4 h 41 min
chyba3 1413 -14:14 Tmin 4s
Break 1414 -15:21 1h 07 min
chyba4 15:21-15:23 2min 3s

Obrdzek 11: MéFeni éasovych tisekii v TMetric

Zdroj: aplikace TMetric

Do tabulky vyse se udalosti automaticky ukladaji, véetné délky jejich trvani. Aplikace
poskytuje reporty pracovnikii. Kazdy si mlze zobrazit vlastni report nebo je mozno, aby si

vedouci priizkumu zobrazil report vSech pracovnikd.

Analyze ~
U”U Reports > st
"""" Projects Summary
) Activity
Tasks Summary
Manage ~
Team Summary d
sda
Project:
A Activity Summary
Clients
Apps Usage
Invoices
Detailed Report v
75 Time Off

Obrazek 12: Reporty

Zdroj: aplikace TMetric

5.6.2 Analyza lidské chyby

Nejprve se podivaime na jednotlivé toky dat/informaci a zjistime, kde je lidska chyba
nejvice znatelna.

Tok dat/informaci vradmci cenovych rozdili podléhd nejvyssi pravdépodobnosti
chybovosti. Nejdiive uvedeme graf, ktery vizualizuje pocet chyb v konkrétnim Case za tydenni

interval.
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Pocet chyb v konkrétnim
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Obrdazek 136: Poclet chyb v konkrétnim Case za tydenni interval

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel
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Vsimnéme si, ze tydenni chybovost ma zna¢né vykyvy. Nespolehlivéji vypada prace kolem

poledne, ovSem nepfitomnost chyb bude zplsobena spi§ tim, Ze pracovnici kolem obé¢da

neprovadéji transporty dat. Nejvyssi chybovost je v tydennim intervalu od 14:00 do 15:00, coz

je na konci pracovni doby, kdy je nepozornost pochopitelna. Zajimavosti ovSem je, ze chyby

jsou pritomny jesté v 16:00, kdy uz ma doty¢ny koncit pracovni dobu, ale jde vidét, Ze nékteré

dilezité pracovni zélezitosti nechava na konec. Na obr. 19 vidime grafy poctu chyb ve ¢tyfech

tydnech v rdmci mésice.

Potet chyb v konkrétnim ¢ase za tydenni interval
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Obrazek 14: Pocet chyb ve ¢tyiech tydnech béhem jednoho mésice

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel
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Stejny graf mame ptipraven za mesicni interval.

PocCet chyb v konkrétnim case za
meésicni interval
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Obrazek 18: Pocet chyb v konkrétnim Case za mésicni interval

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel

Mg¢si¢ni interval ma podobny pribéh, ale vykyvy nejsou tak znaéné. Provedeme (linearni)
korelaci mezi tydny Vv mésici, abychom zjistili, jestli maji signifikantni souvislost/vztah.

K tomuto ucelu pouzijeme v Excelu funkci CORREL. Vysledky jsou nasledujici.

tyden 1

tyden2 tyden3 tyden4

tyden 1 0,654 0,533 0,439
tyden 2 0,654 0,642 0,711
tyden 3 0,533 0,642 0,346
tyden 4 0,439 0,711 0,346

Obrazek 19: Korelace mezi jednotlivymi tydny v mésici

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel

Korelace maji pozitivni zavislosti a vV nékterych ptipadech se pohybuji kolem 0,6-0,7, coZ
jsou hodnoty s pomérné signifikantnim vztahem. VSechny tydny vysokou korelaci nemaji, ale
ve vétsing piipadl jde 0 data, ktera mizeme skloniovat vzhledem k zavislosti na praci v urcitych
casovych tsecich béhem dne.

Zcela jiste¢ by Slo z graf vydedukovat, Zze v urCitych ¢asovych usecich neni vhodné
provadét nekteré narocnéjsi ukony, které vyzaduji soustfedénost, ovSem nékteré pracovni
ukony jsou nedeterministické a je mozné, Ze bude mnohdy zapotiebi je provadét i pied koncem

pracovni doby.
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Kazda informace mé v podniku néjaky tok. Zakaznik pozaduje sluzbu/vyrobek, ten je tteba
integrovat do systému SAP a dale distribuovat do vyrobni sféry. Zjistili jsme, ze V prib&hu
cesty informace pifes nékolik oddéleni, mohou nastat i situace, kdy se chyba vygeneruje
latentné, ¢1 dokonce se jedna chyba opravi, ale v dalsi fazi se vygeneruje jind. S timto jevem
jsme nepocitali. Operativné jsme vytvorili statistiku poctu chyb v jednotlivych komplexnich

ukonech, kde mé informace néjaky konkrétni tok.

Cetnost komplexnich konu, ve kterém bylo urgity pocet
chyb, za jeden mésic

10
35

25 \
20

15
10

CETNOST KOMPLEXNICH UKONU

POCET CHYB

Obrizek 20: Cetnost komplexnich tikonii, ve kterych bylo uréity pocet chyb, za jeden mésic

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel

Cetnosti poétu chyb maji samoziejmé klesajici trend, zajimavé je, Ze poéty chyb maji
pfiblizn€ linearni pribéh, tedy rozdily v Cetnostech sousednich kategorii jsou zhruba
konstantni. O¢ekavali bychom spiSe polynom vyssiho stupné.

Ovsem pozitivni je, Ze ackoli je nenulovad pravdépodobnost, Zze chyb mulze byt
Vv konkrétnim toku dat i vice, necelych 90 % chyb je opraveno oddélenim, které chybna data
obdrZi bezprosttedné po vzniku chyby. Pak 7,92 % opravi jiné oddé¢leni. K zakaznikovi se sice

dostane ,,pouze 0,89 % chyb, nicmén¢ je zapotiebi, aby se toto procento eliminovalo na nulu.

42



PROCENTUALNI VYJADRENI DISTRIBUCE
CHYBY

Zakaznik na né
upozorni
~_  0,80%

Jiné oddéleni
na né upozorni __
7,92%

Opraveny
____ prisluinym
oddélenim
91,07%

Obrazek 15: Procentudlni vyjadieni distribuce chyby

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel

Dulezitou proménnou je Vtéto problematice Cas. Chyby, které generuje clovek, je

samoziejme tfeba odhalit, ov§em eliminace kazdé chyby vyzaduje urcitou ¢asovou rezii.

CAS POTREBNY K OPRAVENiI KONKRETNIi CHYBY, V
70 SEKUNDACH
1]
50

40

30

10

ZD‘

5 |||||||

Obrizek 22: Cas potebny k opraveni konkrétni chyby, v sekunddch

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel

V grafu na obr. 24 vidime cCasy, které byly potieba Kk odstranéni chyby Vv ur¢itém Casovém
useku, konkrétné za dobu jednoho meésice. Pokud uvazujeme chyby za sebou chronologicky,
jde o ¢asovou fadu, ktera zahrnuje necelych 5 tydni. Okem tézko pozname, jestli je v datech
néjaka periodicita. Tuto skrytou periodicitu bychom ovsem mohli zkoumat pomoci nastroje
spektralni analyzy, a to periodogramu, ktery bychom vyuzili na ¢asovou fadu v obrazku 24.

Tato problematika ovSem znacné ptfesahuje ramec této prace.
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5.6.3 Zhodnoceni analyzy a navrh intervenéniho konceptu

Na zéklad¢ ne€kolika kritérii jsme piisli na to, Ze jakykoliv proces, jehoz soucasti je Clovek,
zahrnuje nenulovou pravdépodobnost chybovosti. Na zaklad¢ analyzy v 6.6.2 bychom mohli
vyvodit intervenéni opatieni, které by zahrnovalo optimalizaci ¢innosti pracovnikl, ato
zejména V souvislosti s ¢asovym faktorem, ov§em proménnych, které mohou ovliviiovat praci
manazeri, administrativnich pracovnikii ¢i technologt, je spousta. My jsme se snazili poukazat
na to, Ze chyby jsou pifitomny, a ¢aste¢né analyzovat pracovni dobu pracovniku a zjistit, jestli
chybuji Vv konkrétnich cCasovych usecich. To se nam sice podafilo, ovSem nelze tuto
problematiku abstrahovat pouze na zavislost chyby na konkrétni fazi dne nebo konkrétniho dne
Vv tydnu.

V dnesni dobé€ by bylo rozhodné optimalni, aby dilezité procesy, které zahrnuji v podniku
transport relevantnich dat od zakaznika K riznym oddélenim, nebo naopak, byly v maximalni
mife automatizovany. Muzeme tim piejit generovani chyb, Spatné verifikaci dat a také
nékterym pracovnikiim usettit Cas, ktery je tfeba obétovat pro vyse zminéné ¢innosti.

Idedlni je vytvofit automatizovany nastroj, ktery by byl maximdlné univerzalni, a mél
ptivétivé uzivatelské rozhrani, které by v nejvétsi mife dokazalo eliminovat pravdépodobnost

lidské chyby.

5.6.4 Distribuce chyby

Chyba miiZe pfi praci ¢lovéka vzniknout a byt opravena jinym pracovnikem, k némuz data
smétuji. Existuje ale urcitd pravdépodobnost, Ze doty¢ny, ktery mé kontrolovat validitu dat
a chybu eliminovat, vygeneruje chybu jinou, pifipadné chybu nezachyti a generuje dalsi.
Napftiklad pokud pracovnik mé zkontrolovat platnost dat v excelové tabulce, jejich spravné
koédovani, miize pii opravé kodu vyrobku vygenerovat jinou chybu, pficemz chyba v kodu

vyrobku zlistane.

Kazda data maji v podniku néjaky tok. Nekdy mize jit pouze 0 zaznamenani dat od zdkaznika
do SAPu ¢i néjaké pracovni excelovské tabulky, v jinych piipadek se data distribuuji pres
nékolik oddéleni do vyrobni oblasti azpatky k zédkaznikovi ve formé sluzby/vyrobku

vytvorené/ho na zédklad¢ zminénych dat.
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5.7 Procesy podniku, které jsou zatizeny lidskou chybou

V této kapitole zmifntujeme, popisujeme a analyzujeme procesy, které se firma rozhodla
vybrat jako nejvice ohroZzeny chybovosti clovéka. Analyzovali jsme pro tyto procesy z pohledu
chyb ajejich poctu, podilu objevenych aneobjevenych chyb, ¢asu straveného na opravach
téchto chyb. Zajimavou charakteristikou byla jesté ,,mira distribuce chyby*, coz znamena ptes
kolik oddéleni, kde se chyby mohly opravit, tato chyba prosla.

Analyzované procesy jsou:

e to plany dodavek,

e odvolavky od zdkaznika,
e inventarizace majetku,
e cenoveé rozdily.

Tyto procesy vizualizujeme sloupcovym grafem (obr. 26).

Procesy podle miry chybovosti prislusnich pracovnik

40
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5 0,94 1,02 0,91 1,06 0,92 1,003 0,83 11 0,95 1,05 1 1

0 — — — — — —

Plany dodavek Zmény od zakaznika Pliod zboZ Vytvafeni/zaklddani Inventarizace majetku  Cenové rozdily
prodejniho planu

ProcentudIni poéet chyb (%) m Podil objevenych a neobjevenych chyb

Cas stréveny na opravéch za jeden tyden (%) m Mira distribuce chyby

Obrazek 23: Procesy podle miry chybovosti pFislusnych pracovnikii

Zdroj: vlastni zpracovani v MS Excel
Cenové rozdily jsou nejvice zatiZzeny chybovosti. Je to tim, Ze mame velké mnozstvi dat,

tim je mysSleno pocet dilti a k nim jednotlivé ceny. Prodejni ceny jsou nasledné zadany do SAPu.

Ale i tahle kratka cesta je pomérn¢ ¢asto chybova a miize vést K velkym cenovym rozdilam.
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5.8 Uskali podniku a jejich mozna Feseni

5.8.1 Historie chyb

Firma muze s piehledem fungovat na systému, ktery je tvofen excelovskymi soubory.
Excel je pomérné robustni systém s vyvojovym prostfedim, ve kterém lze pracovat
prostiednictvim nepatrn€ upravené¢ho programovaciho jazyka Visual Basic pro excel, s ndzvem
Visual Basic for Applications. Dokazeme zde programovat formulafové prvky a slozité
operace, pomoci kterych Ize automatizovat rizné ¢innosti.

Jednou z dulezitych funkci této aplikace je tvorba protokolu 0 ¢innosti v daném souboru.
Tento protokol se ukldda do tzv. logovacich souborli, coz jsou Casto textové soubory
s koncovkou .log. Tyto soubory mohou pomoci odhalit chyby v riznych transakcich
a modifikacich dat v souborech CSV ¢i obecnych excelovskych souborech. Pokud nékolik
pracovniku sdili soubor a upravuji jej, zda se byt slozité dohledat, ktery z nich a v jakém Case
udélal chybou operaci, ovsem pokud si pied praci vytvofime logovaci soubor pro tento
excelovsky soubor, dokdzeme pomoci néj dohledat, v jakém case U jakého uzivatele doslo ke
konkrétni operaci, tedy i chybé.

IT oddéleni by mélo byt schopno takovy soubor vytvofit. Nejde 0 nic slozité¢ho, pouze
0 kratky skript ve vyvojafi v excelovském souboru.

Skripty Ize samoziejmé riizné upravovat a pridavat funkce podle toho, v jakém formatu
chceme protokol mit.

Po vytvofeni tohoto skriptu a jeho spusténi se automaticky po uloZeni logovaci soubor
vytvoii ve stejné slozce, jako je nads pracovni excelovsky soubor. Od této chvile zaznamenava

vSechny operace s daty a jednotlivymi uzivateli, které jsou uvedeny chronologicky za sebou.

5.8.2 Rozdily cen

Mezi cenami, které jsou nastaveny v systému, a cenami, které maji skute¢né platit pro
zékaznika maze byt rozdil, ktery je tfeba narovnat. Tohle ovSem neni pfedpovidatelé. Rozdil
mize byt jak ve prospéch Magny, tak i zakaznika. Z tohoto diivodu je vzdy nutné mit optimalni
finan¢ni rezervu. Pokud se ovSem podrobnéji podivame na zakaznické i systémové ceny,
zjistime, Ze existuje nekolik faktorti, které mohou velikost rezervy ovliviiovat. TotiZ jak na
stran¢ Magny, tak | zdkaznika, mize dochazet k nespravné ¢i pozd¢ zadanym tdajam, coz
ovlivni okamzity tok finan¢nich prostredk, at’ uzZ smérem do Magny nebo naopak. Takze lidsky

faktor ma urcity podil na tom, kolik v danou chvili zdkaznik zaplati.
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5.8.3 Koédovani v projektech

Kazdy projekt méa sviij cenik, ktery obsahuje nékolik dil¢ich cenikii, napft. cenik pro zadni
naraznik, pedni naraznik, plus ceniky pro né¢jaké derivaty modelti automobilii (RS, Scout, ...).
Ceniky jsou excelovské tabulky. Kazdy projet ma hlavni tabulku s ndzvem Prehled, ktera

poskytuje informace 0 soupisu potiebnych dilt.

5 SK33|.NZ KH Basis

o AW L5E000221A

L tawz  [L5E000222A

. LAW3  L5E0002238 / 223M

o LAW3  IL5E000223B 9B9 e
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. LAW7  [LSE000223C

1p|LAWT L5E000223C 989 S S
., tawe  [L5E000224C

., AW10  |L5E000250

5 LAWTT  L5E000228

g AW 12 5E6 807 417 XXX

L Lawis  I5E7 807 441

(o LAW14  I5EG 971104

@ LAW 15 5E6 971 104 A B4R

b0 LAW16  |5E6 971104 E VST
,, Law17  5E6 971104 F ¥ SIATE

Obrazek 24: Vystiitek 7 tabulky Piehled

Zdroj: Magna

Jednotlivé polozky v fadcich piedstavuji dily, které jsou v projektu pouZity. MiiZe jit, jak
Jiz bylo feceno, napf. 0 narazniky. Druhy sloupec v tabulce (tu¢né) ptedstavuje oznaeni
materidlu zakaznika. Kazdy zakaznik ma své specifické oznaceni dili. Tento kéd ma urcity
format. V zavislosti na modifikaci tohoto kodu pozndme, 0 jakou variantu dilu jde. Napt. kod
S5E6 807 417 XXX predstavuje kod ndrazniku, nespecifikované barvy — XXX znamenad, Ze
barva zde musi byt dosazena. Jak vidime ve zminéném sloupci (obr. 24), koédy maji riizné
formaty. Nékteré obsahuji mezery, jiné€ nikoli. Pracovnik, ktery data koduje v SAPu, potiebuje,
aby mély dily spravna oznafeni. Pokud k nému dojdou data s chybou, musi je opravit.
Vzhledem K variabilit¢ oznaceni dili je tento systém pomérné neefektivni anachylny

k chybam.
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Reseni

Pokud neprobéhne upgrade systému kodovani dilti na plnou automatizaci a pracovnici
budou dale pracovat s excelovskymi tabulkami, mél by se tento systém zménit tak, aby se
upravilo uzivatelské prostfedi abylo privétivéjsi jak pro zakaznika, tak ipro jednotlivé
pracovniky, ktefi s daty pracuji, tzn., Ze by méla excelovska tabulka disponovat formuléfovymi
prvky, pomoci kterych si miize zékaznik definovat libovolné dily a jejich varianty provedeni.
Data jsou pak skute¢né ukladana v jiném listu. V SAPu lze naprogramovat riznym zptisobem
funkcionalitu, pomoci které je mozno importovat data z excelu piimo do n¢j. Kdyby byl
excelovsky dokument umistén na cloudové ulozisté, ke kterému ma ptistup jak zakaznik, tak
I pracovnici, pak by stacilo, aby obsluha SAPu provedla jednu trivialni ¢innost, a to importovala
CSV soubor do SAPu. Funkcionalita by musela ale obsahovat verifikaci dat, které jsou do SAPu
ukladany.

5.8.4 Nastaveni jobu

Vyhodnym se jevi nastaveni jobu tak, aby jedenkrat tydné uzaviel k zakaznikovi prodejni
plany, které¢ maji status materidlu 99, coz je zablokovany material. Timto se znacné usnadnuje
prace a chybovost se eliminuje, jelikoz jiz neni mozné, aby zakaznik obnovil pozadavek na dil,

ktery by se jiz nemél dodavat.

5.8.5 Inventarizace majetku

IT oddé¢leni jiz pracuje na optimalizaci inventarizace majetku na zéklad¢ pozadavku firmy.
Diiv byl tento proces feSen v excelovskych tabulkéach, coz znamenalo znaény prostor pro
chybovost, nedostatecnou evidenci zmén aautora zmén. V ramci optimalizace funguje
schvalovani majetku, zamitnuti urcitého majetku z diivodu nerealizovatelnosti dan¢ho zatizeni

¢1 fotodokumentace.

5.8.6 Odvolavky

Pokud zékaznik posle odvolavku, kterd zahrnuje jiné slozisté, nez je nastaveno v planu
dodavek, mohla by existovat transakce, ktera by zjistila chybu, respektive zménu, atu by
provedla v prodejnim planu a nasledné by zaintegrovala odvolavku. Nicméné tato transakce

jeste neexistuje, ale je to myslenka, kterd by se mohla realizovat do budoucna.
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6 Zaver

V této praci byla zkoumana pravdépodobnost lidské chyby. Zjistili jsme, Ze je pfitomna
vSude, kde ¢lovék manipuluje s daty. Téchto chyb se nelze vyhnout, jelikoZ jsou kauzalni na
urcitych ¢astech pracovni doby. Zjistili jsme totiz, Ze nejvice pracovnici chybuji kolem 15:00—
16:00, kdy mohou byt unaveni po celém pracovnim dni. Vysetfili jsme oblasti, kde se mtize
chyba nejcastéji objevovat, a vytvofili pro né¢ optimalizace. Né&které optimalizace byly
navrhnuty jako koncept, jiné dikladnéji zpracovany programovym navrhem. Firmy podobného
charakteru by se mély co nejvice snazit ctit koncept Pramyslu 4.0 a snazit se 0 automatizaci ve
vSech oblastech, aby nemohlo dochazet k nezadoucim modifikacim, atok tak byl co

nejrychlejsi.
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