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ANOTACE

Prace se zamé&fuje na piistup k Big Data v oddéleni logistiky Skoda Auto a.s. V prvni kapitole
jsou teoreticky vymezena Big Data a zptisoby jejich zpracovani. Druha kapitola se zabyva
analyzou soucasného stavu piistupu k Big Data v oddéleni logistiky Skoda Auto a.s. Na zakladé
této analyzy budou ve tieti kapitole navrzena opatieni zlepSujici pfistup ke zpracovani Big Data

v oddéleni logistiky Skoda Auto a.s.

KLICOVA SLOVA
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TITLE

BIG DATA strategy in the logistics department of Skoda Auto a.s.

ANNOTATION

The work focuses on the Big Data strategy in the logistics department of Skoda Auto a.s. The
first chapter provides a theoretical framework of Big Data and it’s processing methods. The
second chapter analyses the current approach to Big Data within the logistics department of
Skoda Auto a.s. Based on this analysis, the third chapter proposes measures to improve Big

Data processing within the logistics department of Skoda Auto a.s.
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UvVOD

Téma bakalaiské prace se zabyva problematikou pfistupu k Big Data v oddéleni
logistiky Skoda Auto. Toto téma prace je zvoleno z diivodu neustale rostouciho trendu rozshlé
datové analyzy. Ta je klicovym prvkem pro budouci technologicky rozvoj podniku a udrzeni
trzni konkurenceschopnosti.

Podniky, které chtéji v sou¢asném trznim prostiedi uspét, stavi své uspéchy primarné
na kvalité svych vyrobku a sluzeb. Za dosazenim téchto atributii stoji mnoho aspektl, z nichz
jeden je efektivita vyrobniho procesu. Tu v dnesnim trznim prosttedi podniky zvysuji rozsédhlou
digitalizaci vétSiny vyrobnich procesu. Digitalizace sebou vSak nese rozsahlé datové objemy,
v dnes$ni dob€ nazyvana jako Big Data, které vyzaduji rozsahlé¢ a komplikované architektury
urcéené pro jejich dalsi zpracovani. Pro spravné fungovani oddéleni interni logistiky svatovny
je tedy zasadni, aby se s daty, jejichZ objemy neustéle nartstaji, nakladalo vhodnym zptsobem,
ktery dale umozni vyss$i Grovent optimalizace procesu, piesnéjsi pldnovani a fizeni v ramci
podniku. Tento pristup dale otevira nové moznosti ve formé piesnych predikénich nastroji a
umélé inteligence.

Bakalarska prace je ¢lenéna do tii kapitol. Prvni kapitola se vénuje teoretickému
vymezeni problematiky Big Data. V uvodu této kapitoly Big Data charakterizovana a rozdélena
dle typu datové struktury. Obsahem tuvodni kapitoly je dale zptlisob ptistupu k Big Data a jejich
zabezpecCeni. V zdvéru teoretické Casti prace jsou zminéna cloudova tlozisté a Internet of
Things.

Druha kapitola v Givodni &asti struéné popisuje Skoda Auto a.s., jeji historii, vyvoj,
soucasnou nabidku a posledni inovace v ramci podniku. Dale se vénuje analyze soucasné¢ho
pristupu k Big Data. V této ¢asti jsou popsany procesy, pii kterych vznika vétSina dat v oddéleni
interni logistiky svafovny a zplsob, jakym se s nimi naklada. Soucasti této kapitoly je dale
rozhovor s experty, ktery cili na vyzdvizeni slabych mist v kontextu nakladani s daty

Tteti kapitola poskytuje, na zdkladé€ zjisténych nedostatki, navrhy datovych architektur,
které¢ by mohl podnik v budoucnu vyuzit. Jsou zde navrzeny dvé mozné alternativy, které by
zédsadnim zplisobem zménily piistup k datim v oddéleni interni logistiky Skoda Auto a.s. v
Kvasinach.

Cilem bakalafské prace je na zakladé teoretického vymezeni problematiky Big Data
provést analyzu soucasného stavu pristupu k Big Data v odd€leni interni logistiky svafovny

Skoda Auto a.s. v zavodu v Kvasinach. Na zakladé vystupti provedené analyzy budou navrzena



opatieni pro zlepseni piistupu k Big Data v oddéleni interni logistiky svafovny ve Skoda Auto

a.s.
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1 TEORETICKE VYMEZENI PROBLEMATIKY BIG DATA

Teoreticka ¢ast prace se zamétuje na vymezeni pojmu Big Data z riznych uhli pohledu,
jeho charakteristiky a strukturu. Déle se zabyva zplsoby zpracovani a analyzy dat. V posledni
fad¢ se soustfedi 1 na tématiku Cloud computingu a Internet of things, se kterymi jsou Big Data

uzce svazana.

1.1 Charakteristika Big Data

,,Big Data odkazuje na schopnost realizovat ve velkém meritku cinnosti, které by v
mensSim rozsahu nebyly mozné. Umoznuje ziskavat nové poznatky nebo vytvaret hodnotu
zpiisobem, ktery zdasadné ovliviiuje trhy, organizace, vztahy mezi obcany a viladami i dalsi
oblasti. “

(Mayer-Schonberger a Cukier, 2014, s. 6)

., Big Data maji obrovsky objem a v porovnani s tradicnimi daty je jejich analyza a
sprava komplikovanéjsi. Jejich ukladani vyzaduje Skalovatelnou architekturu, efektivni zpiisoby

¢

ukladani a manipulace.

(Sandhu, 2022, s. 33)

, Velka data predstavuji informacni zdroje s vysokym objemem, rychlosti a/nebo
rozmanitosti, které vyzaduji ndakladové efektivni a inovativni zpiisoby zpracovani. Tyto postupy

prinaseji lepsi nadhled, schopnost rozhodovani a automatizaci procesii. ‘

(Gartner, 2024)

,,Big Data jsou ocedanem informaci, ve kterém ,,plaveme “ kazdy den — obrovské objemy
dat v radech Zettabajtii proudicich z nasich pocitacii, mobilnich zarizeni a strojnich senzoril.
Tato data organizace pouzivaji k podpore rozhodovani, zlepsovani procesit a zasad, dale k
vytvareni produktit, sluzeb a zazitku zamérenych na zakaznika. Big Data jsou definovana jako
., velkad * nejen kviili svému objemu, ale takeé kviili rozmanitosti a slozZitosti své povahy. Typicky
presahuji kapacity tradicnich databazovych systému, pokud jde o jejich zachyceni, spravu a
zpracovani. Big Data mohou pochazet odkudkoli a mohou byt cokoliv na zemi, co jsme schopni
digitalné monitorovat. Meteorologicke druzice, Internet of Things (loT), dopravni kamery,
trendy socidlnich siti — to jsou jen nékteré z datovych zdrojii, které vytézujeme a analyzujeme
proto, aby se podniky staly odolnéjsimi a konkurenceschopnéjsimi. “

(SAP, 2025)
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Koncept Big Data, nebo Cesky Velkd data, ma mnoho od sebe rtznych definic.
Navzdory jeho vSudyptitomnosti, Arbesman (2013) uvadi, ze zddna stru¢né definice neexistuje.
Obecn¢ lze tici, Ze se jednd o nekonkrétné velky objem dat, u kterého vlivem jeho soucasné
velikosti a trvalého nartstu vznikaji komplikace, tykajici se jejich skladovani a analyzy. Dle
webu Statista.com (2024) objem dat, ktera byla vytvofena, zachycena, kopirovana a
konzumovana mezi roky 2010 a 2023 vzrostl ze 2 Zettabajti (ZB)', na 123 ZB. V leto$nim roce
(2024) se odhaduje, Ze by objem dat mél dosdhnout 149 ZB. Timto tempem tedy lze oCekavat
v roce 2028 2,64 nasobek (394 ZB) soucasného objemu dat.

Volume of data/information created, captured, copied, and consumed worldwide
from 2010 to 2023, with forecasts from 2024 to 2028 (in zettabytes)

400 394
:_' 300 291
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Sources Additional Information:
IDC; Statista estimates Worldwids; May 2024; All figures have been gathered by Statista, see the

- - m

Obrazek 1 Objem dat/informaci vytvotenych, zachycenych, zkopirovanych a
spotfebovanych celosvétové mezi roky 2010 a 2023, véetné progndzy pro obdobi
mezi roky 2024 a 2028 (v zettabajtech), (Statista, 2024)

110721 baijti
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Doug Laney (2001) charakterizoval Big Data pomoci tzv. 3V, kterd méla specifikovat
vyzvy, kterym v této problematice Celime. Jednalo se o Volume, Velocity a Variety.
S ptichodem novych datovych formati a zptisobli zpracovani dat, bylo tfeba charakteristiku

rozsifit. Sandhu (2022) uvadi, ze k piivodnim ,,V* bylo déle piidano Value a Veracity.

MB, GB, TB,

video,
images, web

Obrazek 2 Pét V v Big Data (Sandhu, 2022)

V soucasné dobé miizeme Big Data charakterizovat az pomoci 14V (Artera, 2023):

e  Volume (Objem) — mnozstvi zachycenych a skladovanych dat, kterd jsou generovana
z riznych zdrojl (socialni sité, Internet of Things (IoT)? zafizeni, primyslova zafizent,
apod.), které neustale roste,

e Velocity (Rychlost) — rychlost, kterou novéa data vznikaji, coZ uzce souvisi s rostouci
rychlosti zpracovani, uklddani a analyzovani dat,

e Variety (Riznorodost) — data mohou mit rizné zdroje (interni/externi), formaty
(textové dokumenty, ¢iselnd data, informace ze senzorl) a v posledni fad€ struktury
(nestrukturovana, semistrukturovana a strukturovana),

e Value (Hodnota) — jak cenné a uzite¢né informace je mozné z dat ziskat a zda je mozné

se na zakladé téchto dat rozhodovat

2 Sit’ propojenych zafizeni, vybavena senzory, které jim umoziuji piijimat a prenaset data z a do systémi
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Veracity (Pravdivost) — kvalita a piesnost dat, coz je jeden z méné kontrolovatelnych
parametrii. Pokud jsou dostupna data z riiznych zdroja a formatu, analyza je v tuto chvili
nespolehliva. Zajisténi pravdivosti dat je tedy nutnosti (Sandhu, 2022),

Variability (Variabilita) — vzhledem k tomu, Ze ziskana data mohou pochdazet z riznych
zdroju (Riznorodost), je dalezité si oddélovat data podle tohoto, zda je mozné z nich
ziskat informace, nebo zda se jednd o data slouzici k predikci, ktera budou pro nase
ucely reprezentativni,

Venue (Prostfedi) — prostiedi, systémy nebo platformy, kde jsou data zpracovavana a
skladovana,

Vocabulary (Slovnik) — potieba sdilet terminologii a sémantiku, pro popis a definovani
datovych modelt a jejich struktur,

Vagueness (Nejasnost) — data mohou byt ¢asteCna, nekompletni, nebo nejasnd, v tu
chvili jsou nehodna pro tradi¢ni analyzu. Nejasnost mize byt zplisobena neptesnosti
zdrojti, samotnou riznorodosti dat, nebo komplexitou procesu ziskavani dat,

Volatility (Nestalost) — hodnota dat se miize rychle ménit. Diivodem muzZe byt neustala
tvorba novych dat, naptiklad data z [oT senzord, kterd se méni v realném case,
Visualization (Vizualizace) — reprezentace dat tak, aby byla 1épe pochopitelnad a
prehlednd. Toto napomaha k rozpoznédvani vzord, trendll a vzajemnych vztaht, které by
jinak byly hiife dohledatelné,

Virality (Viralita) — rychlost, kterou se data §ifi, pfenaseji a vyuzivaji,

Viscosity (Viskozita) — rozpor mezi redlnou udélosti a jejim popisem. Napiiklad
zpozdéni, které miize vést ke ztraté pro uzivatele kli¢ové informace, coz vede k sniZeni

spolehlivosti dat

1.2 Typologie struktury Big Data

Big Data strukturujeme podle jednoho z 5 (zékladnich) ,,V*, Variety, tedy riznorodost.

Martinez-Mosquera, Navarrete a Lujan-Mora (2020) dé€li Big Data dle struktury na:

Strukturovana data — jsou zpravidla reprezentovéana v tabulkové formé, nebo v
relaCnich databazich. Jednd se nejorganizovanéjsSi formu dat, kterd je jednoduse
piistupnda, skladovatelnd a analyzovatelnd. Kazdy prvek strukturovanych dat je
adresovatelny, je tedy mozné ho presné definovat a je mozné ho d€lit do rliznych skupin.

Fakt, Ze strukturovana data jsou uchovavédna v relanich databazich, umoziuje
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analyzovat a komplexné dotazovat pomoci Structured Query Language (SQL)’.
Vzhledem k tomu, Ze data maji jasné definovanou strukturu, v praxi se jedna naptiklad
o datech tykajici se financnich transakci (data z prodejii), demografické informace
nasich zdkaznik v e-commerce* (jméno, adresa, v&k, pohlavi), nebo poloha Global
Positioning System (GPS), zachycena v konkrétnich casovych oknech. Dani za
jednoduchost analyzy strukturovanych dat mize byt limitovana flexibilita, vyplyvajici
z jejich tabulkového charakteru. Coz vede také k nutnosti pldnovani struktur a jejich
definovani pfedem. To muze vést ke zpomalovani projekti (Sedgwick, 2024). Je
dilezité zminit, ze dle reportu od spolec¢nosti Cisco (2014), je odhadem pouhych 10%
dat strukturovanych. Zbylych 90 % zastupuji data semistrukturovana a nestrukturovana.

e Semistrukturovana data — spojuji dohromady vlastnosti a prvky dat strukturovanych
a nestrukturovanych. Nedrzi se formalni struktury jako strukturovand data (relacni
databaze) a zdroven pfinaseji ¢astecnou flexibilitu, jako nestrukturovana data. Pro ucely
interni organizace téchto dat pouzivame urcité znacky, nebo metadata. Napiiklad
formaty jako je Comma-separated values (CSV)’, eXtensible Markup Language (XML)
a JavaScript Object Notation (JSON). Ty maji hierarchickou strukturu, ale nejsou vzdy
konzistentné uspotadané (Microsoft Azure, 2024). Jsou tedy idealni pro vyuziti ve
webovych aplikacich a pii zpracovavani dat z IoT zatizeni. Tato data jsou uchovavana
v databazich NoSQL®, které umoziuji flexibilni zpracovani dat a moZnost provozu
v libovolném méfitku (Microsoft Azure, 2024). S flexibilitou, ktery tento typ dat
pfinasi, vyvstavaji dva potencidlni problémy. ZajiSténi konzistentnosti s rostoucim
mnozstvim dat a jejich komplexitou. Déle problémy s kompatibilitou, pfi pfipadné
integraci jinych systémi, jelikoZ data tohoto typu nejsou nijak standardizovana,
(Matillion, 2024),

e Nestrukturovana data — se nedrzi zddného predem definovaného schématu nebo
nemaji nijak organizovanou strukturu. Do této kategorie fadime textové dokumenty,
emaily, senzorova data, obrazky a videa, nebo napfiiklad data ze socialnich siti. Tento
typ dat miZe byt velmi bohaty na informace (napf.: zpétna vazba zékazniki), ale na
druhou stranu je velmi komplikované jej zpracovat a uchovavat. V soucasné dobé¢

miizeme k analyze takovych dat vyuzivat Artifical Intelligence (Al) 7, coz mize vést

3 Jazyk slouzici k manipulaci s daty a spravé databazi.

4 Souhrnné oznadeni pro obchodni &innosti provadéné na internetu a pomoci dalsich elektronickych prostredki.
5 Hodnoty odd&lené ¢arkou.

¢ Neni pouzito SQL*

7 Uméla inteligence.
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k nardstu nakladd. Nestrukturovand data mohou v mnohych piipadech zachycovat
skute¢né scénare z realného svéta, coz piinasi velkou miru flexibility zpracovani. Je
tteba vSak davat pozor na jejich nekonzistentni format a kvalitu, které mohou piinasSet
nepresné vysledky analyzy (Matillion, 2024),

e Metadata — jsou takzvana ,,data o datech”. Jedna se o data, kterd jsou oddé¢lend od
obsahu samotnych dat (Badman a Kosinski, 2024). Miize se jednat o jméno autora,
velikost souboru, datum jeho vytvoteni, strukturu tabulky, datovy typ, nebo vzajemny

vztah mezi tabulkami. Rozd¢€leni metadata véetné jejich popisu je uvedeno v tabulce 1.

Tabulka 1 Typy Metadata
Metadata Popis

. Deskriptivni o Zakladni informace o datech,
jako je jejich nazev, autor nebo klicova

slova,

o Strukturalni o Definuji vz4jemnou organizaci a
vztahy mezi jednotlivymi datovymi

prvky,

. Administrativni . Poskytuji informace o ptistupech
a pravech o nakladani s daty. Dale, kdo

je jejich vlastnikem,

. Technicka . Obsahuji informace jako
rozliSeni, umisténi v ulozisti a format.
V ptipadé cloudovych feseni zajistuji, ze
jsou ve vSech ulozistich ulozena

spravnym zpusobem,

. Archivacéni . Zajistuji moznost uchovavat data
po dlouhou dobu. Strategie jejich

zalohovani, nebo ptfechod na nové

datové formaty.

Zdroj: Badman a Kosinski (2024), upraveno autorem

Metadata zajistuji vysokou kvalitu dat a jejich integritu. V piipadé databazi jsou
vyuzivana k organizaci, tfidéni a vyhledavani dat, coz umoziuje jejich dalsi pouziti

v ramci podniku.
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1.3 Pristupy ke zpracovani Big Data

Mucci a Stryker (2024) uvadi, Ze se analytika Big Data zabyva systematickym
zpracovanim a analyzou velkych souborti komplexnich dat, ze kterych je mozno ziskévat cenné
poznatky. Jedna se o odhalovani trendii, vzorcti a moznych korelaci ve velkém mnozstvi
surovych (raw) dat. Na rozdil od tradi¢ni datové analytiky, Big Data analytika se nezabyva jen
daty strukturovanymi, ale vSemi typy. Komplexita téchto dat vyzaduje pokrocilé analytické
techniky, jako napiiklad machine learning (ML) ® a data mining’.

Vyuzivame Ctyii zakladni analytické metody:

e Deskriptivni — soustfedi se na popis a shrnuti starSich dat, aby doslo k pochopenti jejich
zakladi a charakteristik. Takzvand ,,Co se stalo?* ¢ast analyzy,

e Diagnosticka —neboli ,,Proc se to stalo?* faze analyzy. Prostoupeni hloub¢ji do dat ndm
umoznuje identifikovat koteny rtiznych trendi a vzorcl, které byly pozorovany
v deskriptivni ¢asti,

e Prediktivni — vyuziva statistického modelovani, historickych dat a ML k pfedpovidani
budoucich trendd, tzn. ,,Co se stane?*,

e Preskriptivni — na zaklad¢ ziskanych poznatki poskytuje doporuceni sahajici za
hranice prediktivni metody. Vyuziva se k poskytovani doporuceni pro budouci akce.
Jedna se o tzv. ,,Co dé€lat?* fazi.

Samotné analyze datovych sad pfedchdzi nékolik fazi, pomoci kterych se ze surovych
dat, stanou data ptipravend k analyzovani. Microsoft (2024) tento proces déli na:

e Shromazd’ovani — tedy ziskavani dat z riznych zdroj, jako je web, mobilni zatizeni,
nebo cloudy a jejich ukladani. Jednim z prvnich ramci slouzici pro zpracovani Big Data
je Apache Hadoop. Tento ramec umoziuje distribuované uklddani a paralelni
zpracovani dat. Dale miZzeme vyuzivat NoSQL, které podporuje vSechny typy datovych
modell. V praxi je mozno je najit v podobé databazi jako MongoDB, Apache Couch
DB a Azure Cosmos DB. Kosinski (2024) uvadi, ze nejmodernéjSimi feSenimi jsou
takzvané datova jezera (Data lakes) a sklady (warehouses), kdy datové jezero uchovava
nezpracovana i nestrukturovana data, ktera jsou pak ptipravena k pouziti. Jsou vhodna
pro zpracovani velkych datovych objemi a machine learning. Datovy sklad je systém,

ktery ziskdva strukturovana data z riznych zdrojt, kterd pak zpracovava pro provozni

8 Strojové uéeni, soustiedi se na uzivani dat a algoritmt tak, aby umoznili Al imitovat zpiisoby, jakymi se ¢lovék
uci a postupné zlepSovala svou piesnost.

® Dolovani dat, vyuziva ML a statistickou analyzu k odhaleni vzorcii a cennych informaci v rozsahlych datovych
sadach.
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pouziti, jako jsou prehledy v Power Business Intelligence (BI). Ob& moznosti maji riizné
funkce, ale spolecné tvofi dobfe uspofaddany systém. NejnovéjSim piistupem k této
problematice je kombinace obou systémi v tzv. Data Lakehouse'®. V tomto piipadé
neni nutné piedavat data mezi dvéma strukturami, protoze k veskerému zpracovani a
analyzovani dochéazi na jednom misté.

e Integrace — pro spravnost v budoucnu zpracovanych dat je tieba je vzdy vhodnym
zpusobem integrovat. IBM Cloud Education Team (2021) d€li integracni procesy na dva
mozné. Extract — Transform — Load (ETL) a modernéjsi zptisob Extract — Load —
Transform. Pomoci téchto principil piesouvame tzv. raw data ze zdrojového systému do
cilové databaze. Prvni z nich (ETL) postupuje ptesné tak, jak napovida jeho nazev. Data,
ktera jsme ziskali ze zdrojovych systémil jsou pro Cisténa a upravena (transformovana)
pro ucely cilové databdze. Strukturovand data dale putuji do cilového uloziste.
Nevyhodou tohoto systému miize byt asova naroc¢nost piesunu dat. Na druhou stranu
jedné se vzdy o Cistd a upravena data. Je tedy vhodnégjsi pro systémy, které¢ pracuji
s menS$imi objemy dat a nejsou tak pravideln¢ aktualizovany. Datové sklady se bez
tohoto principu neobejdou. Nov¢jsi z integracnich principti (ELT) pfesouva zdrojova
data pfimo do cilové databaze. K jejich zpracovani a ¢isténi tedy dochazi aZ v ni, nebo
az v ptipad¢ vzniku poZzadavku na konkrétni data. Cely proces je tedy rychlejsi. Jedna
se o zasadni vyhodu datovych jezer.

e Zpracovani — v této fazi jsou ulozena data ovéfovana, fazena a filtrovana, ¢imz jsou
pfipravena pro dalsi pouZiti a dochazi 1 ke zlepSovani vykonu v ptipadé budoucich
dotazli. Vyuziva se dvou zpusobl zpracovani, bud’ software pro integraci dat, ktery
propojuje a konsoliduje data z riznych platforem do sjednocenych center, jako je datovy
sklad. Tim maji nasi uzivatelé pfistup k informacim, které potiebuji pro dolovani dat,
generovani sestav business intelligence (BI) a provozni ucely. Nebo systém
zpracovavani dat v paméti RAM!!'| coz umozituje ziskavat piehledy v realném case.
Napftiklad Apache Spark,

o Cisténi - konflikty, redundance, neplatni nebo neuplna pole a ptipadné chyby ve
formatovani v jiz zpracovanych datech se opravuji a Cisti,

e Analyza — provadi se, jak bylo zminéno, pomoci machine learning, data mining a

dal$ich nastrojii.

10 Kombinace mezi lake a warehouse (jezero a sklad).
1 Pamét pocitace, do které se ukladaji informace, které program potiebuje, kdyz je spustény.
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1.4 Cloud Computing

., Cloud Computing je zaloZen na placeném pristupu ke sluzbam, které nam umoznuji
pohodlny pristup k siti a sdilenému fondu konfigurovatelnych vypocetnich zdrojit na vyzadani.
Jedna se o servery, sité a sluzby, které mohou byt pohotové zrizeny s minimalnim usilim na
jejich spravu nebo jakoukoliv interakci s jejich poskytovatelem. *

(Mell a Grance, 2011)

Dle Google Cloud (2024) umoziuje vyuziti Cloud Computingu ptedejit nakladnému a
¢asove narocnému nakupu servert a jinych prvki podobnych infrastruktur. Takovéto systémy
potfebuji pro svou spravnou funkci dostateéné¢ vykonny zdroj energie a teplotné fizené
mistnosti. Dale je nutny odborné proskoleny persondl, ktery se dokaze o systém starat. Je také
velmi komplikované systém dimenzovat pro ptipady prudkého naristu poptavky, nebo ristu
podniku. V téchto ptipadech spole¢nost miize skoncit s vét§Sim mnozstvi vypocetni sily, nez je
sama schopna vyuzit. Cloud Computing, jako jednoduse Skalovatelné a cenové vyhodné fesent,
které takovymto problémim piedchazi.

Cloud Computing vyuziva sit’, nejcastéji internet, pomoci které se ptipojuje ke cloudové
platformé. Tam je mozné si vyzadovat pfistup k uZivateli placenym sluzbam. UZivatel plati
pouze za to, co sdm vyuziva. Centrdlni server ma na starosti komunikaci mezi klientovym
zafizenim a ostatnimi servery, kde dochazi k vyméné dat. Bezpecnost této datové komunikace
je tedy dulezitym aspektem. V pfipadé firem neni mozno vyuzivat pouze jeden typ Cloud
Computingové architektury. Vzdy je tfeba upravovat systémy dle specifickych pozadavkl a
potieb riiznych podnik.

Microsoft Azure (2024) déli cloudy do tfech modelti, pomoci kterych jsme schopni
poskytovat Cloud Computingové sluzby:

e Verejny cloud — veskeré vypocetni prostiedky jsou dodavany pies internet. Jde o
hardware (servery, ulozist¢), software a dalsi infrastrukturu podporujici jejich chod,
které jsou vlastnény a spravovany poskytovateli cloudovych sluzeb (tfetimi stranami),

e  Privatni cloud — prostiedky Cloud Computingového procesu vyuziva jedna spolecnost.
Sluzby a infrastruktura cloudu se spravuji v privatni siti. Miize byt tedy umistén 1 v jeji
budové. Spolecnosti si mohou nechavat platit za hostovani jejich privatniho cloudu
externimi poskytovateli sluzeb,

e Hybridni cloud — je kombinaci mezi vySe zminénymi cloudy, kdy umoziujeme

organizacim sdilet data a aplikace mezi vefejnym a privatnim cloudem. To pfispiva ke
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zvySovani flexibility a zabezpeceni. Déle je organizacim umoznéno lepsi optimalizace
a jednodussi dodrzovani predpisi.

Cloud Computingové sluzby jsou dle Microsoft Azure (2024) rozdéleny do ctyfech

distribu¢nich modeli. Které se 1isi tim, co je v rdmci sluzby nabizeno. Muze jit o hardware,

software, nebo kombinaci obojiho. Nékdy se jim tika ,,stack” Cloud Computingu, jelikoz jsou

postaveny jedna na druhé. Neni nutné vzdy pouzivat pouze jeden typ, je mozno je rtizné

kombinovat, klidné vSechny najednou. Jedna se o:

Infrastructure as a Service (IaaS) — kde si uzivatel¢, jak plyne z nazvu, pronajimaji
IT infrastrukturu, jako jsou servery, virtudlni pocitace (VM), tlozisteé, sit€ a operacni
systémy od poskytovatele cloudu. To vSe za poplatek. Sandhu, (2022 s. 35) uvadi jako
ptiklad Google Compute Engine, Microsoft Azure a HP Cloud,

Platform as a Service (Paas) — neboli ,,Platforma jako sluzba“ uzivatelim nabizi
prostfedi pro vyvoj, testovani, doru¢ovani a spravu softwarovych aplikaci. Umoznuje
tak vyvojarim rychle vytvaret webové, nebo mobilni aplikace, bez toho, aniz by museli
spravovat, nebo nastavovat infrastrukturu serveru, tlozisté, sit¢ a databaze, nutné pro
vyvoj. Jedna se opét o platformy od spole¢nosti Google a Microsoft (Sandhu, 2022, s.
35),

Software as a Service (SaaS) — nabizi na zaklad€¢ predplatného dorucovani
softwarovych aplikaci pfes internet. Poskytovatel cloudu se starda o podkladovou
infrastrukturu, hostuje a spravuje aplikaci, ke které se uZivatel pouze vzdalené pfipoji
pomoci bézného webového prohlizece. Nemusi se tedy starat o softwarové upgrady,
nebo opravy zabezpeceni. Pro pfipojeni k aplikacim je moZno uZzivat béZné prohliZece,
jako je Google Chrome (Sandhu, 2022, s. 35),

Bezserverova architektura — je architektura piekryvajici se s PaaS, kdy se uzivatel
vyhyba nutnosti spravovani infrastruktury anebo pldnovani kapacity a nastavovani
serverti. MlZe se tedy pln¢ vé€novat vytvareni aplika¢nich funkci. Mezi charakteristiky
muzeme zafadit vysokou Skalovatelnost, fizeni udalostmi a vyuZzivani prostredkii jenom
tehdy, dojde-1i k vyuziti konkrétni funkce (Microsoft Azure, 2024).

V praxi Ize Cloud Computing vyuzivat riizn€, bud’ pro analyzu dat, jejich ukladani a

zalohovani. Déle se zde nabizi doddvani software v podob¢ aktualizaci, testovani a vytvareni

aplikaci, nebo vkladdani inteligentnich funkei, modeld, slouzici k oslovovani zdkaznikl a

zachycovani dat o nich v pfipadé e-commerce.
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1.5 Zabezpeceni Big Data

S rostoucim objemem zpracovanych dat nartstd i natlak na zabezpeceni procest, jako

je zpracovavani, prenaseni a ukladani dat. Velmi tedy zavisi na zabezpeceni cloudovych a

prenosovych sluzeb, ¢i pristupti.

Matturdi et al. (2014) vyzdvihuje hned nékolik vyzev tykajici se zabezpeceni a ochrany

soukromi Big Data,

Volume a Variety — z charakteristiky vyplyvajici velky objem a riznorodost dat mohou
vytvaret problémy pfi nastavovani vhodnych zabezpecovacich prostredki,

Citlivost dat — data mohou obsahovat citlivé informace, jejich Spatné sprava miiZze vést
k jejich tiniku, tedy k naruSeni soukromi,

Riziko re-identifikace — i pfes to, ze data mohla byt jiz anonymizovan4, pii jejich tiniku
muze doji ke zpétné identifikaci a k pfitfazeni ke konkrétnim jednotliveiim
Neopravnény pristup — riziko neopravnéného piistupu se zvysuje distribuci dat vice
uzly.

Spole¢nost Microsoft (2024) zminiuje nékolik hlavnich aspekti cloudového

zabezpeceni. Jde o omezeni pfistupu pouze poveéfenym osobdm, ochranu samotnych dat a

infrastruktury, obnoveni dat v pfipad¢ jejich naruSeni, obvykle pomoci zaloh. Déle je dulezité

mit plan reakce, pomoci kterého snizujeme dopady Gtoku a branime dalsi systémy. V posledni

fadé je tfeba mit zajistény piehled o stavu zabezpeceni, aby doslo k eliminaci slepych mist, dale

je nutné vénovat pozornost nove vznikajicim bezpecnostnim hrozbam.

ZabezpeCovanim cloudu se predchéazi jak externim hrozbam, tak 1 ohroZovani

zabezpeceni ze strany zaméstnancti. Mirosoft (2024) nastroje na zabezpeceni rozdéluje na:

Sprava stavu cloudového zabezpeceni — tyto nastroje, ozna¢ované jako CSPM (Cloud
Security Posture Management), analyzuji prostiedi cloudu, kontroluji chyby
v konfiguracich a navrhuji zlepSujici opatteni,

Platforma ochrany cloudové pracovni zatéze — neboli CWPP (Cloud Workload
Protection Platforms), mé na starosti bezpe€nost aplikaci (sitovych, vypocetnich a
uloznych). Dosahuje toho obdobnym principem, tedy identifikaci potencialnich hrozeb
a navrhovanim jejich feSeni,

Zprostiredkovatel zabezpeceni pristupu ke cloudu — monitoruje vyuzivani
cloudovych aplikaci, hodnoti jejich rizikovost, pomahd spliiovat pozadavky na
dodrzovani pfedpist a ochranuje data. Nazyvame ho CASB, z anglického piekladu

Cloud Access Security Brokers,
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e Sprava identity a pristupu — IAM (Identity and Access Management), poskytuje
moznost ovéfovani identity a implementace vice faktorového ovétovani. Tim je znacné
omezen pristup neopravnénych osob k citlivym datim,

e Sprava naroki cloudové infrastruktury — poskytuje ptehled o tom, které identity maji
ptistup k riznym prostiedkil napfi¢ vSemi pouzivanymi platformami, napiiklad v rdmci
podniku, a pomahaji implementovat zdsady minimalnich opravnéni. Tento systém
oznacujeme jako CIEM (Cloud Infrastructure Entitlement Management),

e Platforma pro ochranu nativnich cloudovych aplikaci — pieloZzeno z anglického
Cloud-Native Application Protection Platforms (CNAPP) pomaha implementovat
bezpecnostni prvky ptimo béhem procesu vyvijeni. Aplikace jsou tedy zabezpeceny od

jejich pocatku.

1.6 Iot v kontextu Big Data

Internet of Things (IoT) je rozsahla sit fyzickych zarizeni, které presahuji bézné

pocitacové sité, a které budou v budoucnosti vytvaret v redlném case obrovské toky Big Data. “
(De Francisci Morales et al., 2016, s. 1)

Iot a Big Data jsou navzdjem uzce provazané pojmy. loT, jako vyznamny zdroj dat se
neobejde bez technologii pro zpracovani Big Data tak, aby bylo mozné z nich ziskat chténé
informace. De Francisci Morales et al (2016) vyzdvihuji tfi vyzvy v oblasti dat plynoucich
z1oT. Jde o objem dat (Volume), ktery nepieZité plyne a je tieba jej zpracovavat. Dale
riznorodost dat (Variety), kdy data mohou byt strukturovand, polostrukturovana, nebo
nestrukturovand. Jako ptiklad miizeme uvést Ciselné tidaje ze senzortli, nebo naopak prave tieba
video soubor zkamery. Tretim aspektem je rychlost zpracovani dat (Velocity). Rychlé
zpracovani dat umozZziuje pohotovée reagovat na aktualni situace.

IoT ma rtizna uziti. Velké mnozstvi lidi v soucasné dobé pouziva wearables, muze jit
naptiklad o chytré hodinky, které svym uZivatellim sleduji tepovou frekvenci. Toto zafizeni se
fadi do kategorie 0T, jelikoz poskytuje konkrétni tidaje a sleduje vyvojové trendy, ¢i anomalie
s pomoci pfipojeni k siti. Spole¢nost Siemens (2024) vyuziva IoT v kombinaci s Big Data
k monitorovani vyrobnich linek, zvySovani efektivity, predikci udrzby a zkracovani prostojl.
Microsoft Azure (2024) zminuje vyuZzivani loT ve zdravotnictvi. Kdy se pomoci senzorti a
zafizeni pfipojenych k siti sleduje stav pacienta v redlném case. Datova analytika miize byt
1ékaiim dale ndpomocna pii identifikaci rizikovych situaci. Dal§$im odvétvim vyuziti mohou
byt chytrd mésta (Cisco, 2024), kde by IoT senzory napomahaly s efektivnim zptisobem fizeni

dopravy, vefejnym osvétlenim, nebo nakladanim s odpadem.
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2 ANALYZA PRISTUPU K BIG DATA V ODDELENI
LOGISTIKY SKODA AUTO A.S.

Oddéleni logistiky SA generuje obrovska mnozstvi dat, ktera se tykaji nejen internich
procest, jako jsou materialové toky a skladovani. Zahrnuji dale i fizeni dodavatelského fetézce,
nebo na druhé strané distribuci hotovych vozidel. Druha ¢ast prace se bude na zaklad¢ internich
materidli podniku zamétovat na analyzu soucasného stavu pfistupu k Big Data v oddéleni
interni logistiky svarovny v zdvodé v Kvasinach Bude se soustiedit na jednotlivé procesy, kde
Big Data vznikaji, zptsob jejich zpracovani, ukladani, zabezpeceni a jejich format. Dale bude
obsahovat rozhovor s experty, jejichz poznatky budou spole¢né se zavéry z analyzy pouzity

k celkovému zhodnoceni soucasného ptistupu k problematice.

2.1 Skoda Auto a.s.

Spolegnost Skoda Auto (SA) je jednou z nejdéle nepfetrzité vyrabéjicich automobilek
na svéte. Zalozena roku 1895 v Mladé Boleslavi, Vaclavem Laurinem a Vaclavem Klementem.
Podnik se piivodné vénoval vyrobé jizdnich kol. K rozsifeni sortimentu o osobni automobily
doslo az roku 1905. Lidr mistniho trhu byl v roce 1991 zaclenén do koncernu Volkswagen, coz
mu umoznilo se stat i mezindrodné konkurenceschopnym hracem. Spole¢nost ma hlavni sidlo
a svij nejvetsi zavod v Mladé Boleslavi. Dale automobily vyrabi v zdvodech v Kvasinach a ve
Vrchlabi. Produkce expandovala i do zahraniéi a to konkrétné do Indie, Ciny a na Slovensko.
evropském trhu. Meziro¢ni trzni podil stoupl z 5,36% na 5,84%. I ptes drobny meziro¢ni pokles
trzniho podilu na domaci trhu, stale zaujima dominantni pozici s podilem 36,5%.

Rok 2024 se obdobné jako pfedchazejici roky nesl v duchu investic do inovaci a
rozS8ifovani vyrobnich kapacit. Byla dokoncena pfestavba lakovny B, kterd zvysila kapacitu
lakovanych vozu ze 700 na 800 kusti za den. Do provozu byl dale uveden Digital Control Room
(DCR), ktery ma za ukol optimalizaci fizeni vyroby a logistiky.

Produktové portfolio automobilky bylo v roce 2024 rozsifeno o novy, plné elektricky
model Elroq, ktery pfinesl novy designovy jazyk Modern Solid. Model navazuje na pfedchozi
tispéchy Skody Enyaq. Déle byl pedstaven model Skoda Kylaqg, ktery je vyrabén pro indicky
trh. Spolecnost dale nabizi modely Kodiaq, Karoq, Kamiq, Scala, Fabia a Octavia, ktera si
v loniském roce prosla faceliftem. Pro zahrani¢ni trhy existuji dale modely jako Kushaq, Slavia
a jiné. Vyroba tuzemsky prodavanych modell probiha pievazné v zavodech v Mladé Boleslavi

a Kvasinach. Za rok 2024 bylo vyrobeno 925 164 vozi (Skoda Auto, 2024).
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2.2 Soucasny stav pristupu k Big Data v oddéleni interni logistiky
svarovny zavodu v Kvasinach

Ve svafovnach A a B se nachézi vice procesi, které miizeme nazvat kritickymi, co se
tyka vzniku Big Data. Tyto procesy se opiraji o tfi principialné odlisné systémy. Jedna se o
systémy pln¢ automatické, kde vznikaji naptiklad data v podob¢ objednavek materialu na linku
jednoduchym odtizenim senzoru. Dale se zde nachazeji systémy, které jsou cCastecné
automatizované, kdy pracovnik drzby provadi jisty tkon, ktery slouZzi jako impulz pro zahajeni
automatické sekvence. Opét mize byt v podobé objednavky materidlu. A poslednim zdrojem
Big Data jsou pracovniky manualné zaddvané informace. V tomto ptipad€ neprobiha Zadny
z procest automaticky. Pomoci automatizace jednotlivych procesti je cileno na snizeni
chybovosti, zvySeni spolehlivosti a rychlosti zpracovani pozadavkl, na druhou stranu vsak
vznikaji obrovské objemy dat, se kterymi je tfeba nakladat vhodnym zptisobem.

Pro spravnou funkci jednotlivych procesti ve svafovné pouzivda SA hned né&kolik
spolecné pracujicich systémil. Pro plné¢ automatizované systémy slouzi radiova sit Smart
Sensor Warehouse (SSW). Jedna se o vymeénitelnou baterii napajené senzory a vysilace, které
spole¢n¢ komunikuji na frekvenci 868 Mhz. Na této frekvenci jsou predavany informace o
zmeéné stavu senzorl a také tzv. ,,Heartbeat”, pomoci kterého ovétujeme, zda je senzor stale
aktivni. Tim pfedchazime situacim, kdy by nedochézelo k potfebnym objednavkadm materialu.
Stav nabiti jejich baterie se odvozuje od celkového poctu odeslanych informaci o zméné stavu
senzoru na zaklad¢é odhadu, kolik senzory na jedno nabiti vydrZi. Senzorovy systém je napojen

na interni systém SA, Andon, ktery je piimo napojen na koncernovy systém Logis'2.

Obrazek 3 Senzor SSW, (Galatech Engineering, 2023)

12 Systém pro obecné fizeni skladii a skladovych zasob.
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U caste¢né¢ automatizovanych systémi jsou senzory nahrazeny tlacitky, pfipadné tahly,
pomoci kterych si pracovnik vytvoii objedndvku materidlu. Dale je zde opét vytvoieno
propojeni s internimi systémy. Toto feSeni je vyuzivano v ptipadech, kdy je pln¢ automatické

feSeni pomoci senzori ptilis komplikované a nékladné.

Obrazek 4 Tlacitko pro vytvoreni objednévky, (Galatech Engineering, 2023)

V ptipad¢ neautomatizovanych systémi, kde vznikaji Big Data, je vhodné zminit
Aplikaci Mobilni Udrzby (AMU). Jedna se o webové rozhrani, do kterého pracovnici Gidrzby
eviduji poruchy, ke kterym ve svatfovnach dojde. Aplikace slouzi priméarné pro evidenci oprav,
ale také ke kratkodobym a dlouhodobym preventivnim kontroldam zafizeni. Jedna se o

piivétivejsi reprezentaci Systemanalyse Programmentwicklung (SAP)'3, se kterym oboustranné

komunikuje.

2.2.1 Distribuce materialu ze skladu svarovny

Pro rychlé a bezchybné zasobovéani vyrobni linky se ve svafovné pouziva systém
zaloZzeny na principu automatickych objedndvek, které vznikaji uvolnénim pohybového
senzoru. Tento senzor je umistén na voziku, ktery je opatten skluzy, po kterych se posouvaji
tzv. Kleinladungstriger (KLT)' tak, jak je pracovnik spotfebovava. Kazdy senzor je vzdy
sparovan s jednim typem materidlu, ktery ma byt navezen ze skladu. Kazdé odlehceni senzoru
tedy znamena novy impulz do systému Andon, ktery vytvoii novou relaci v internim systému
Logis. Na jejim zaklad¢ je vytiSténa objednavka do skladu svatfovny. Kazda z relaci obsahuje

Cas, kdy vznikla, interni ¢islo a ndzev potiebného materialu a informaci o misté jeho spotieby.

13 Systém pro plénovéani podnikovych zdroja.
14 Jedna se o standardizované plastové piepravky, uréené pro manipulaci s malymi dily.
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Jednad se tedy o data strukturovana, kterd mizeme pro ucely dalsiho zpracovani
exportovat z programu Logis do tabulky Excelu. Pfistup k t¢émto datlim je zaloZen na principu
spravy uzivateli a jejich opréavnéni. Distribuce materidlu ze skladu svafovny je jednim
z vyraznéjSich datovych tok ve svarovné, data o objednavkach jsou tedy archivovana piiblizné
po dva az tfi tydny. Zalohuji se v interni databazi SA, kterd je provozovéna spoletné se

systémem Andon na databdzovém serveru v Mladé Boleslavi.

2.2.2 Diléi rozvoz materialu ze skladu M7

V ptipadé vysokoobratkovych dili vyuzivame takzvany dil¢i rozvoz. Objednavka
v tomto piipadé vznikd principidlné stejné, tedy odlehcenim senzoru. V tu chvili pracovnik
skladu dostava do svého Personal Digital Assistant (PDA)'® informaci o tom, jaky material je
tteba na linku navézt. Automatizovany systému mu tedy naplanuje optimalizovanou trasu tak,
aby nabral potfebny materidl co nejefektivnéji. V piipad¢ rozvozu materidlu systém opét
poskytuje nejefektivné;jsi trasu. Rozdil oproti dilim, jejichz spotieba neni tak vysoka je, ze
pracovnik skladu zbozi nabird pfimo z palety. Material neni ve sklad¢ piekladan do KL T, tim
snizujeme pocet manipulac¢nich tikond.

Pomoci odleh¢eni senzord vnikaji data o typu potiebného materidlu, mistu jeho spotieby
a Casu vzniku objednavky. PDA ptebird zdkladni informace o objedndvce a navic poskytuje
data o stavu danych polozek s Casem zmény stavu. Tedy ze poloZka je aktudln€ nalozena,

navezena, vykladana apod.

Obrazek 5 Personal Digital Assistant, (Zebra Technologies, 2025)

Jednotlivé relace lze exportovat do formy obdobné jako u bézn¢ distribuovaného

materialu ze systému Logis do Excelové tabulky. Princip zalohovéni a pfistupti je obdobny.

15 Odolna mobilni zai{zeni navrzend pro efektivni spravu skladovych operaci.
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Vzhledem k tomu, Ze se jedna o vysokoobratkovy materidl, jsou tato data skladovana po dva

tydny.

2.2.3 Mezioperacni prevozy dili

Mezioperacni prevozy dilti ve svafovnach mizeme rozdélit na dva typy. Prvnim jsou
dily, které vznikly v jedné ze svafoven v Kvasinach, a je potieba je pfesunout mezi dvéma misty
ve svafovné¢ (boc¢nice urcend k dalSimu svéafeni). Druhym typem jsou dily, které byly piivodné
vyrobeny v zavodé v Mladé Boleslavi a dale budou zpracovany v kvasinské svarovng, jsou tedy
uskladnény pobliz mista zpracovani. Oba typy dilti se pfed zpracovanim svafovacim automatem
zakladaji za posuvna vrata, vzdy do dvou pozic nad sebou. Vrata tedy jednu z pozic uzaviou a
druha ziistava ptistupna. Pro ucely automatizace byla vrata byla opatfena senzory SSW, pomoci
kterych snimame jejich pozici. Toto feSeni bylo technicky méné naro¢né a ekonomicky
vyhodnéjsi, nez vytvéret spojeni mezi elektronickym ovladdnim vrat a systémem Andon.
Posunem vrat do opacné pozice dochazi k odlehceni senzoru a tedy k vytvoieni objednavky
v systému Logis (skrze Andon), podobné¢ jako v ptfipad¢ skluzii. Jedna-li se o material ze skladu,
putuje pozadavek skrze Logis do PDA pracovnika skladu, ktery material nasledné naveze.
Material, ktery byl pfedem zpracovavén na jiném stanoviSti ve svafovné je na zaklade
pozadavku, ktery putuje pfimo do PDA pievezen pracovnikem svafovny na misto dalsi
spotieby.

Vzhledem k tomu, Ze se opét jedna o data, jejichz ptivod je senzorovy systém SSW, jsou
tedy opét pristupna v systému Andon a maji pevné stanovenou strukturu. Uchovévaji se po

dobu dvou az étyf tydnii v interni databazi SA.

2.2.4 Automatické objednavani a kontrola navozu sudi ze skladu barev

V mistech, kde je spotfebovavan materidl, ktery se skladuje v sudech, jako napiiklad
tmely a lepidla, je dilezité nevytvaret prodlevy pti vyméné naplni a hlavné nesmi dochazet
k jejich zaménam. Za provozu je vzdy jeden sud zpracovavan a druhy, se stejnym materidlem,
je pfipraven k pfipadné vyméné pobliZ mista spotieby. Kazdy ze sudll je oznafen Quick
Response (QR)!'¢ kédem, ktery pracovnici Gdrzby pfi vyméné skenuji, aby nedochazelo
k zaméndm materidlu. Kontrola spravného materialu uréené¢ho k zaméné probiha v ramci

drzbatského systému Work Test Management (WTM)!7, ktery posila informaci, Ze doslo

16 Typ ¢arového kodu, ktery 1ze naskenovat fotoaparatem chytrého telefonu, lze jej pouzit k rychlému sdileni
informaci.
17 Aplikace pro potfeby Gdrzby strojnich zatizeni
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k zaméné a je tedy tfeba material doplnit, do Andonu. Andon déle generuje odvolavku do
Logisu a ten upozoriiuje pracovnika skladu skrze PDA.

Pracovnik vtomto piipadé¢ nactenim cCarového kodu vytvaii podnét ke vzniku
automatické objednavky. Kazda z téchto relaci obsahuje informace o jaky typ materidlu se
jedna, ¢as vzniku objedndvky a misto spotfeby, kam ma byt sud navezen. Ptistup k datiim je
zajistén skrze rozhrani Andon, jako v predchozich ptipadech. Odvolavkova data se skladuji po

jeden mésic.

2.2.5 Objednavani Gitterboxt

V piipadech, kdy by instalace senzorit SSW byla nevyhodnd, nebo technicky
neproveditelnd, pouzivame tlacitka, nebo tdhla, pomoci kterych vytvairime objednavku. Takova
situace muze nastat naptiklad v misté spotieby drobného materialu, ktery z praktickych dtvoda
ponechavame v Gitterboxech (GLT)'. V piipad¢, kdy pracovnik pracujici v daném misté
spotteby vidi, Ze materidl dochazi, stiskne tlacitko a vytvoii tim objednavku materialu, se
kterym je tlacitko sparovano. V mistech, kde neni mozna instalace tlacitka, se pouzivaji tahla.

Datovy tok je v tomto pripade stejny jako u senzorti SSW, piistupy uzivatelii a zptisob
uchovévani také. Tim, Ze objedndvame velké mnozstvi materidlu najednou, ndm nevznikaji tak
velka mnoZstvi dat, jako u ostatnich typt objednavek. Data zde tedy miZzeme skladovat po dobu

az 6 meésicu.

2.2.6 Proces hlaseni a zpracovani poruch ve svarovné

Big Data ve svafovné nevznikaji pouze v ramci zasobovani vyrobniho procesu. Velké
datové toky existuji 1 ve form¢ zprav o udrzbé. K tomu slouzi webové rozhrani AMU. Jedna se
o systém hlaSeni o poruchach a priib&hu jejich feSeni za poslednich 24 hodin. Jsou vzdy ve
form¢ dokumentu PDF, ktery na svém zacatku mé stru¢ny soupis vSech zavad, ke kterym
v daném obdobi doslo s Casem kdy nastaly a kdy byly vyfeSeny. Déle nasleduje vypis
jednotlivych zavad s potfebnymi detaily. Jednd se o jednotlivé kroky, pomoci kterych
pracovnik udrzby zavadu opravoval, vcetné doby, po kterou trvalo provést jednotlivé tkony.
Pokud by to bylo uzite¢né, mize byt report opatfen fotografiemi zédvady. Déle je zde vzdy
uvedeno jméno pracovnika a misto, na kterém k opraveé doslo. Na zavér se do reportu uvadi
pficina vzniku dané zavady, naptiklad bézné opotiebeni zatizeni, a ptipadné opatieni tak, aby

se do budoucna takovym zavadam piedchézelo.

18 Paletové boxy z plastu.
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Informace o pribéhu opravy miize pracovnik zadévat bud’ formou pfedem ptipravenych
ukonil a pricin, ze kterych mize vybirat. Existuje ale i moznost zadavat vlastni poznamky a
ukony. Muze se tedy jednat o nestrukturovany typ dat. Pfistup je feSen formou opravnéni

uzivatell. Bud’ pro bézny ptistup nebo pro pravu dat v programu SAP. Databaze téchto reportii

se uchovava po neomezenou dobu v SAP: Plant Maintenance'®.

/Diléi rozvoz materialu

[ )
ze skladu M7

/ Distribuce materialu ‘Mezioperaéni pfevozy,
1 .

' ze skladu svafouny — \ dild

-
]\

S Automaticks objednavani o S— Prraes [ERmi =

. a kontrola navozu sudi ze | biodnava ‘ \ zpracovani poruchve /
o skladu barew [ Objednavani ) P P ;

) { 5 L =
_ X Gitterboxd ~._svarowne -

Obrazek 6 Kritické procesy pro vznik Big Data v oddé€leni interni logistiky svatfovny,
(autor)

2.3 Rozhovor s experty

Cilem tohoto rozhovoru bylo vyzdvihnout ptipadné nedostatky jednotlivych systémi a
feSeni krizovych situaci, které mohou béhem vyrobniho procesu nastat. Na dotazy tykajici se
procest vyuzivajici systém SSW, automatického objednavani a kontroly navozu sudi ze skladu
barev a objednavani GLT odpovidal pan Jan Anderle, ktery se zabyva projekci logistickych
projektl. Pro posledni ¢ast rozhovoru, proces hlaSeni a zpracovani poruch ve svafovné,
poskytnul své poznatky Mgr. Jan Krystuf. Rozhovor probéhl 27.3.2025 online formou. Jedna

se o jeho doslovny piepis.

19 Modul Gdrzby programu SAP
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Existuje néjaka slabina systému objednavek pomoci SSW? Pokud ano, jak a jak

Zasto se projevuje? Resi se aktualné néjak?

., Nejvéetsim problémem jsou mechanické zavady, at uz na regalech, nebo primo na
senzorech. Pokud senzor ziuistane odtizen i pres to, Ze je ve skluzu material, pak dochazi k
nadbytecnym objednavkam materidlu a ndslednym vratkam. Horsi pripad je, kdyz senzor
zustane zatizen i pres to, ze ve skluzu neni dostatek materialu, dochazi tak k zastaveni toku
materialu na linku, v krajnim pripade vedouci k vyrobe nekompletniho vozu nebo zastaveni
vyrobni linky. Pracovnici vyroby a planovacky pravidelné monitoruji tok materialu a v pripadé
pochybnosti kontaktuji nas SSW tym, ktery zavadu provéri a pripadny problém vyresi.

e Dochazi k sekundarnimu vyuZiti dat o objednavani a navaZeni materialu? Je
souc¢asna struktura téchto dat vhodna pro dalsi analyzu?

, Data ze senzori a objednavek si uchovavame a v pripadeé problémi jsme schopni
zpétné zjistit, co se na daném misté delo a jak bylo s materialem ve skluzu monitorovano. Stejné
tak jsme z nich schopni historicky pocitat obratky pro konkrétni misto spotieby a sledovat vyvoj
potieby materialu v case.

e Jaka je spolehlivost pienosu dat mezi PDA a internimi systémy? Co se déje v
pripadé vypadki piipojeni, pokud k nim dochazi?

., K vwpadkiim pochopitelné dochazi, ne casto, ale dochdzi. Abychom Skody zpiisobené
moznym vypadkem minimalizovali, pro vsechny operace mame ndhradni technologie. V
pripade vypadku objednavani Andonem planovacky objednavaji material pomoci systému
Internes Transport-LeitSystem (iTLS)*’. V piipadé vypadkii na dilcich rozvozech jsou skluzy na
lince opatieny kanban kartami’!. Pracovnik pak jezdi a hledd na lince, kde je nedostatek
materidlu, tam si kartu vezme k sobé a ve skladu dle informaci na karté material vychysta a
priveze. Tyto vypadky pravidelné testujeme tak, aby pracovnici znali nahradni technologii a
byli schopni ji v pripadé neplanovaného vypadku pouzivat, pokud mozno s nulovym nebo
minimalnim dopadem do vyroby.

e Lze néjak rozeznat, Ze byla objednivka pomoci senzoru vytvorena omylem
(objednavka vznikne podeziele brzy)? Obdobné v pripadé duplicitnich
objednavek. DokaZe systém do jisté miry tyto situace filtrovat?

,, Tyto situace neresime. Po odtiZzeni senzoru systéem ceka 7 minut a pokud behem tohoto

casu nedojde k opétovnému zatizeni senzoru, pak teprve systém vygeneruje odvolavku. Riizné

20 Systém pro interni transporty materidlu vyuzivany koncernem Volkswagen
21 Néstroj v ramci systému Kanban, slouZi k pfedani impulzu k zah4jeni dalsi innosti
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materialy maji v paleté ruzna mnozstvi dilit a jejich potieba na lince se miize u nékterych dili
vyrazné menit. Je tedy rizikové pokouset se toto predvidat. Navic vzdy je lepsi privést jedno
KLT navic, nez aby linka ziistala bez materialu.
e Maji jednotlivé objednavky v systémech vlastni priority, nebo si jsou vSechny
rovny?

., V systému pracujeme se dvema urovnémi priority, STANDARD a URGENT. V pripadeé
SAS senzoru ale nemame moznost ani duvod davat objednavkam vyssi prioritu. Priority
vyuzivame u tlacitek, dlouhy stisk = URGENT. *

e Jsou data, ktera ziskivame z objednavek a rozvozu materidlu vhodna pro
vyhodnocovani efektivity zasobovani linky?

, Pro tyto ucely se daji pouzit data z jednotlivych senzorii. Ukazatelem je cas od
vygenerovani odvolavky na material po doruceni materidalu (at' uz systemoveé, nebo fyzické
zatizeni senzoru).

e Jaka je poruchovost senzoria SSW?

,Z vice nez 6500 senzoru, které nyni v Kvasiniach mdadme, jsou to jednotky
proverenych/opravenych/vymeénénych senzorii denné. Na svarovné ndm obcas zpiisobuje
mechanické problémy se senzory prach ze svarovani. Obcas je tedy nutné senzory, které zacnou
vykazovat zavadu, vycistit.

o Uvazuje se o vyuziti Al k predikci ¢ast objednavek na zakladé historickych dat,

k optimalizaci tras apod?

,Mame podobnou funkcionalitu na montazi pro roboticky sklad AKL. V pripadé
vypadku aplikace predikuje seznam objednavek, které by pravdépodobne prisly. Presnost ale
neni pro dlouhodobé pouziti vysokd, protoze spotieba materialu na lince se meni.

e Jak casto dochazi k nesouladu mezi tim, co bylo fyzicky navezeno, a co je
zaznamenano v systému (Proces automatického navazeni a objednavani sudi)?

Jak se takové situace pripadné resi?

,,Je to vyjimecna situace, ale diisledky zameny mohou byt znacné. V soucasné dobé je
zamena téemer nemozna. Kontrolu provadime pri doruceni sudu v systéemu Andon. Pracovnici
udrzby eviduji vymeny sudu v systemu WTM, ktery riziko zameny také hlida. Poslednim stupnem
je skener na pumpé, ktery neumozni po vymené materialu pumpu spustit, dokud pracovnik
nenacte stitek na sudu. Bud’ by tedy muselo dojit k fatalnimu selhani pracovnika logistiky i

udrzby nebo k zameneé stitku na sudu u dodavatele. *
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e Dohlizi systém na situace, kdy doSlo k duplicitni objednivce sudii, nebo naopak
neobvykle dlouhou dobu k Zadné nedoSlo?

., K duplicitni objedndvce dojit nemiize, nova objedndvka nelze vytvorit, dokud neni ta
predchozi korektné uzavrena.

e Jsou data o spotiebé sudii s materialem sekundarné zpracovavana?

., Jsou uchovavany a v pripadé nesrovnalosti v navazeni analyzovany. Vime tedy, kdy a
ktery pracovnik udrzby sud vymeénil, a také kdy a kdo objednavku zpracovaval na strané
logistiky. *

o Existuje néjaké slabé misto systému automatického objednavani a navozu sudi, ¢i
jeho pravidelné opakovana zavada?

,,Jedinym problémem, ktery tu obcas vznika je, Ze pracovnik udrzby provede vymeénu
sudu bez zadani do systéemu WTM. Logistika se tedy o vyméné nedozvi a nepriveze dalsi
materidl. Vétsina pump ma ale dvé pozice pro zpracovani a jedno vychystavaci. Pracovnik tedy
nemda zadny sud k vymeéné, ale mame cas jej dorucit, nez dojde ke zpracovani druhého sudu. “

e Jsou tendence k rozsiieni systému o predikéni model (Al), slouzici k odhadu blizici
se poti‘eby vyménit sud s materidlem?

., Vzhledem k tomu, Ze mame vidy jeden sud ve vychystavaci pozici, neni k néjaké
predikci ditvod. Zjednodusenim by bylo, kdyby skener na pumpé byl schopen v plném rozsahu
nahradit WTM. Tedy evidovat kontroly konkrétnim uzivatelem, hlidat expirace materidalu a
posilat Andonu informaci, ze doslo k vymeéné sudu. “

e Trpisystém objednavani pomoci tlacitek / tahel néjakou specifikou chybou, ktera
se vyskytuje sporadicky?

,,Jedind chyba, ktera muze nastat je, ze uzivatel véas nezmackne tlacitko a nestihne si
tak objednat vcas dalsi material ke zpracovani.

e Je moZné, aby doSlo ke vzniku duplicitnich objednivek, napriklad dvejitym
stisknutim tlacitka? DokaZe tuto chybu software vyhladit?

,»Nova objedndvka nelze vytvorit bez toho, aniz by byla ta predchozi uzaviena. “

e Jak Casté jsou zavady tlacitek a tahel slouZici k objednavkam?

, Velmi zridka, navic diagnostika je jednoduchd. Pokud se u tlacitka po stisknuti
nerozsviti kontrolka, pak je nékde chyba a je nutné material objednat nahradni technologii a
zajistit opravu.

e JemoZné data o objednavkach vyuzit k predikci budoucich potieb materiilu, nebo

je jejich spotieba prili§ nepravidelna?
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. Spotieba je spise nepravidelnd, vznikalo by mnoZstvi varovani, ktera by byla
neodivodnénd a uzivatel by na né po case prestal reagovat uplne. *

e Dochazi pri vkladni informaci do AMU k chybam nebo nejednotnému zapisu? V
pripadech, kdy pracovnik nevybira z preddefinovanych zavad. Popripadé k
jakym?

,Ano, k chybam a nejednotnému zapisu dochazi, protoze kazdy pracovnik ma néjaké
., Svoje “ nazvoslovi a dochazi k preklepiim apod.”

e Jaky je pribliZzny pomér mezi informacemi zaddvanymi pomoci predem
definovanych zavad a pomoci vlastnich poznamek?

,, Priblizny pomer — 80:20 (definované : viastni zapis) “

e Poskytuji zaznamy dostatek informaci pro analyzu priin a moZnost jim v
budoucnu predchazet?

,, Zaznamy poruch neslouzi k analyze pricin. Pouze pro evidenci vypadkii ve vyrobé. “

o Lze data vloZena do AMU zpétné filtrovat a dale zpracovavat? Pokud ano,
zpracovavaji se data sekundarné a za jakym ucelem?
., Zaznamy poruch neslouzi k analyze pricin. Pouze pro evidenci vypadkii ve vyrobe. *

e Lze data vloZena do AMU zpétné filtrovat a dale zpracovavat? Pokud ano,
zpracovavaji se data sekundarné a za jakym ucelem?

,Ano, AMU je pouze nadstavba nad SAP PM databazi, ktera nasledné umoznuje dalsi
filtrovani a zpracovani dat. Data se dale zpracovavaji za ucelem planovanych udrzeb, slouzi k
statistickym uceltim a vypoctu vyuzitelnosti linek.

e PouZivaji se data v soucasné dobé jako podklad k planovani budouci udrzby, nebo
slouZi pouze jako dokumentace minulosti?

,Ano, jak bylo zminéno, podle vyskytu castych poruch a dalsich, se data vyuzivaji pro
planovani budouci udrzby. “

e UvaZuje se o uziti Al k predikci zdvad na zikladé historie poruch? Dale k jejimu
vyuZziti pro analyzovani reporti a fotografii v nich obsaZenych?

‘

., Nevime o Zadném planovaném projektu na podobné téma. *
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2.4 Zhodnoceni aktualniho stavu

Na zaklad¢ popisu jednotlivych procesii a konzultace s experty jsme ziskali uceleny
obraz o soucasném stavu jednotlivych procesii v ramci oddéleni. Pomoci téchto poznatkd jsme
schopni vyzdvihnout jak silné, tak slabé stranky pfistupu k datim a samotnému fungovani
procest.

Kazdy ze systému stoji na principidlné jednoduché technice a softwaru, které jsou
doplnény o mnoho preventivnich feSeni. Jako ptiklad by bylo vhodné uvést 7minutovou
rezervu, ktera zabranuje faleSnym odvolavkam materialu, Heartbeat SSW senzora, ktery hlida
aktivitu jednotlivych senzorovych zafizeni, nebo vyuziti QR kodi, branici zdméné sudi.
Vsechny systémy maji i své zalohy, pro pfipad jejich poruchy. Soucasna architektura
jednotlivych systémt fungujicich ve svafovné miize byt oznaena za velmi robustni,
spolehlivou a stabilni. M4 vSak sva omezeni

V oddéleni interni logistiky svafovny vznikaji velké datové objemy. Na zikladé
teoretického vymezeni, v kapitole 1.1 Charakteristika Big Data, je vSak za Big Data povazovat
nemuizeme. Spolecnost SAP (2025) ve své definici zminuje, ze ,,Big Data jsou definovana jako
,»velka® nejen kvili svému objemu, ale také kvili rozmanitosti a slozitosti své povahy." Tato
charakteristika odpovid4 uznavanému modelu 3V.

Pfestoze jsou v rdmci vyrobniho procesu generovany velké objemy dat, nedochézi
v tomto pfipad¢ k pfesazeni limith tradi¢nich databazovych systéml (Volume), tak jak uvadi
jedna z definic (SAP, 2025). Ackoliv jsou data generovana kontinualng, skladovani v rozmezi
2 a7 6 tydnl ndm neumoznuje aplikovat pokroc€ilé analytické metody, jako pti béZné praci s Big
Data. Dals$im rysem Big Data je jejich rychlost (Velocity), ktera se tyka jejich vzniku,
zpracovani a uskladiiovéani. V ptipad¢ dat ve svafovné dale nedochazi ke zpracovani dat
v realném case, ¢imZ by byl tento aspekt naplnén. Data sice vznikaji prabézné, k jejich
zpracovani dochdzi vSak se zpozdénim. V nekterych piipadech nedochéazi k sekundarni analyze
dat viibec. Ptikladem mohou byt reporty AMU, které slouzi pouze jako evidence. Posledni ze
zakladnich dimenzi Big Data je rtznorodost (Variety). Ve svafovné je vétSina dat
strukturovana, coz ndm zjednodusuje jejich zpracovani a zpisob ukladani. Vyjimku tvori
nestrukturovana poznamky a popisy zavad, které pracovnici vkladaji do reportit AMU. Jedna
se o ptiblizn¢€ 20% dat vlozenych do zaznamt, které mohou obsahovat cenné informace, ale je
komplikované s nimi déle pracovat.

I pfes to, Ze procesy ve svarovné generuji rozsdhlé objemy dat, nenapliiuji v§ak zakladni
charakteristiky Big Data. Nevyuzity potencial Big Data analytiky je zde hlavné v podobé

absence dlouhodobého uchovavani dat a datové analyzy v redlném case. Vhodnym feSenim by
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byla koncepéni zména piistupu k nakladani s daty. Tedy nastroje pro dlouhodobou archivaci a
implementace pokrocilych analytickych nastroji. Coz by umoznilo z dat ziskévat informace,
ke kterym neni mozné se v mensim méftitku dostat, jak napovida definice Mayer-Schonbergera
a Cukiera (2014). Navrhy na zménu pfistupu a nova feSeni se bude zabyvat nasledujici ¢ast

prace.
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3 NAVRHY NA,ZLEPSENi PRISTUPU K BIG DATA
V ODDELENI LOGISTIKY SKODA AUTO A.S.

Z analytické casti této prace vyplyva, ze soucasny stav pfistupu k datim v oddé€leni
interni logistiky svafovny nenaplituje zékladni principy Big Data. Cilem této ¢asti prace je na
zaklad¢ zjisténych nedostatkli navrhnout koncepcni feSeni pfistupu k naklddani s daty. To
v budoucnu umozni efektivni sbér a uchovavani vSech datovych formatd, jejich nasledné
zpracovani, vzajemnou integraci, analyzu, predikci a vizualizaci.

V nasledujicich kapitolach bude navrzena obecnd struktura systému, vhodna pro
nakladani s Big Data. Dale zde budou popsany moznosti aplikace téchto struktur ve vyrobnim
procesu a jejich mozny piinos. Cilem této Casti je poskytnuti dlouhodobé udrzitelného
konceptu, ktery bude podporovat rozhodovani na zéklad¢ dat a informaci z nich ziskanych a
také navrh moznych technologickych feseni, které v soucasné dob¢ nabizi trh.

Pro uchovavani Big Data je v soucasné dobé béznou praktikou vyuzivat jiz zminéna
Data Lakes (DL), Cesky datova jezera. Jsou vhodnd pro zpracovavani velkych datovych
objem, které mohou byt v libovolnych formatech. Tedy strukturovdna, semistrukturovana a
nestrukturovand. Data nejsou aZ do chvile, kdy jsou potieba k dal§imu zpracovani, svdzana, ani
filtrovana na zaklad¢ pravidel tradicnich databazi. Jak napovida teorie, datova jezera nemusi
nutné nahrazovat tradicni datové sklady. Ba naopak je vhodné, aby se tyto dvé struktury

navzajem dopliiovaly, nebo abychom vyuzivali Data Lakehouse.

3.1 Kombinace Data Lake a Data Warehouse

Jednim z moznych feseni pro oddéleni interni logistiky svafovny ve Skoda Auto a.s. by
byla hybridni architektura kombinujici Data Lake a Data Warehouse. Toto feSeni by mohlo
¢astecné vyuzit soucasné databazové architektury, ktera se v podniku pouziva.

Toto technické feSeni v prvnim kroku zpracovéava surovd podnikova data ve vSech
formatech do DL pomoci integracniho principu ELT. Tento zpiisob integrace zajist'uje plynuly
pfesun dat, bez piipadného zpomaleni vlivem moZnosti vzniku chyby béhem procesu
transformace dat. K té dochazi az po kompletnim piesunu dat do DL. Mimo moZnosti
nepretrzit¢ manipulace s daty je u DL déale moznost skladovat velké datové objemy, které ndm
v budoucnu umozni jejich vyuziti pro dalsi analyzu (predikci). Data Lakes jsou déale dobie
Skalovatelna, coz je zdsadni vyhodou v pfipadé¢ neustdlého nérGstu objeml internich
podnikovych dat. Data, ktera jsou nyni uskladnéna v DL jsou v dal§im kroku transformovana

pro potfeby Data Warehouse, kam budou dale pfesunuta. Jedna se o Cisténi, sjednocovani
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formatd, jazyku a jednotek, nebo odstranovani duplicit. Data nahrand do DW jsou v tuto chvili
dale dostupna pro dalsi analyzu, nebo vizualizaci v podobé Power BI reportii. Mezi Data Lake
a Data Warehouse tedy vyuzivame integra¢niho principu ETL, ktery mlze proces zpracovani

dat zpomalovat.

@-O-O 6

Obrazek 7 Datovy tok kombinovaného feSeni Data Lake a Data Warehouse, (autor)

Tuto hybridni architekturu by bylo mozné v oddéleni interni logistiky svafovny ve
Skoda Auto a.s. aplikovat ve vice piipadech. Prvni z moznych aplikaci je propojovani dat
z riznych datovych zdroji. Konkrétn€ by se jednalo o informaci, Ze doSlo k zatiZeni senzoru
SSW pomoci KLT, tedy konkrétni ¢as, kdy byl material doru¢en na misto svého uréeni. Tato
informace by byla uchovavana v DL, kvtli velkému mnozstvi dat vzniklych ze senzori SSW.
Dale by tento tdaj byl propojen s ¢asem, kdy pracovnik pomoci PDA naskenuje material, ktery
zrovna vyklada. Ten by byl skladovan v Data Warehouse z diivodu castého dotazovéani a
moznosti propojeni s dalSimi zdroji strukturovanych dat (jména pracovnikli, smény).
Propojenim téchto dvou tdaji by umoznilo detailnéji sledovat efektivitu vykladek materialu.
Na zéklad¢ toho by bylo dale moZzné rovnomérnéji planovat pracovniky jednotlivych smény,
sledovat ergonomii piepravnich vozikii, nebo zda je soucasné rozlozeni mist, kde dochazi
k vykladani materialu, vhodné. Obdobné by bylo mozné aplikovat tento princip naptiklad
v pripad¢ objednavek GLT. V tomto ptipad¢ by byla propojovana data o zalozeni materialu do
automatického stroje, skladovana v Data Lake, a informace o objednani materidlu pomoci
tlacitka. Propojovani dat z riznych zdrojii by umoznilo odhalit mista, ktera jsou pracovné pftilis
vytizena, nebo naopak nedostatecné vytizena. Také by bylo jednodussi odhalit skryté slabiny
logistickych procest ve svafovné. Dalsi urovni datové analyzy v oddéleni interni logistiky
svafovny ve Skoda Auto a.s.by bylo sledovat dopad mimofadnych situaci ve svafovné na
materialovy tok. Jednalo by se opét o vhodné propojovéani dat z riznych zdroji. Slo by o
sledovani doby jednotlivych vypadkl, zpozdéni jiného materidlu, nebo presmérovani
materidlového toku. Na zaklad¢ analyzy téchto dopadt by vedouci smény a pracovnici logistiky
veédeli, cemu vénovat vice pozornosti tak, aby predesli nekompletnim vozim, nebo zastaveni

vyrobni linky.
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Pro plynuly pfechod dat mezi DL a DW je tfeba vyuZzivat metadatovou vrstvu, ktera zde
slouzi jako sjednocovaci prvek. Pomoci této vrstvy jsme schopni data kategorizovat, coz ndm
umoziuje je organizovat a vyhledavat v obou strukturach ulozisté. Jsme schopni dohledat
puvod dat, historii Gprav a dale fidit pristupy k datim. V ptipad¢ této architektury nemusi byt
tato vrstva soucasti technického feseni. Jeji implementace je vSak pro spravné nakladani s daty
klicova. Na trhu existuje vice feSeni, naptiklad Apache Atlas, nebo Microsoft Purview.

V ptipadech, kde je tieba mit okamzity piistup k datim, je vhodné aby se data
pohybovala v podob¢ nepftetrzit¢ho proudu (stream) pifimo do datového jezera. Jsme timto
schopni okamzité reagovat naptiklad na vzniklou zavadu ve svatovné. Pro ptipady ptehledt o
vykonu za danou sménu, nebo dany mésic se data mohou pohybovat v davkach (batch), dle
potfeb. Mlze se jednat o data ze systému SAP, reporty z aplikaci a podobné.

Pro splnéni pozadavku Skalovatelnosti je v tomto piipadé¢ vhodné vyuzit cloudovych
sluzeb v modelu PaaS (Platform as a Service). Tento model umozni soustfedéni na vyvoj
a spravu datové architektury, bez nutnosti se zabyvat infrastrukturou. Trh v soucasné nabizi
mnoho moZznosti, jde naptiklad o Azure Data Lake, Amazon S3, nebo BigQuery od spole¢nosti
Google.

Tato kombinace je velmi spolehlivym a sou€asné flexibilnim feSenim. Ptinasi podporu
jak v real-time situacich, tak pro dlouhodobou analytickou ¢innost. Pomoci té bude v budoucnu

mozné vyuzivat velmi spolehlivych predikénich nastroj.

3.2 Data Lakehouse

Jednd se o sjednoceni dvou ptedchozich feSeni, pomoci kterého dosdhneme
centralizované a velmi spolehlivé struktury pro praci s daty. V ptipad¢ Data Lakehouse (DLH)
odpada nutnost presunu dat mezi DL a DW pomoci integra¢niho procesu ETL, ktery mize byt
zdrojem chyb a tedy prodlevy. Divodem je, jak jiz bylo zminéno, ze k veSkerému zpracovani
dat dochazi na jednom misté (DLH) a soucasn¢ nejsme omezeni na zadny datovy typ. Tato
struktura by tedy umoznila ukladat veSkera potiebna data z oddé€leni interni logistiky svafovny
rychleji a spolehlivéji, nez v ptipad€ prvniho navrhu, bez nutnosti predchozi strukturalizace,
nebo Uprav.

Data jsou nahrdvana do Data Lakehouse ,,ELT-like* principem, transformace je vSak
v tomto piipadé nedilnou soucésti samotné platformy. Data jsou dale na zakladé pozadavka
zpracovana a jsou piimo piistupna pro software jako je Power BI, po vzoru datovych skladd,
tak Machine Learning nastroje, jako v ptipad¢ tradi¢niho datového jezera. V praxi by tedy bylo

mozné vytvaret dashboardy v Power BI zobrazujici pohyby materidlti, predikujici vyskyt
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poruch, nebo monitorujici vyuziti manipulacni techniky. Moznost rychlé¢ odezvy a pfistupu
k datim, ze vSech zdroja, dale v praxi umoznuje naptiklad zpétnou analyzu problémovych
smén. To vSe diky moznosti kombinovani riznych dat, bez jejich nutné piipravy, nebo
rozsahlého filtrovani. Data Lakehouse také pfinasi moznost rozpoznavani narastu pozadavku
na material dopravovany na linku, pomoci porovnavani soucasného pozadavku, ktery mame
okamzité dostupny, a dlouhodobého trendu.

Toto feseni je spojeno s vysokou Skalovatelnosti a niz§imi provoznimi néklady, nez
v ptipad¢ prvniho navrhu. Déle se zde zjednodusuje fizeni pfistupu uzivatelii, kvality dat a
celkové datové integrity podniku. Divodem je metadatova vrstva, kterd je vzdy soucasti Data
Lakehouse. Pomoci této vrstvy, jsme schopni fidit ptistupy k datim, sledovat kompletni datové
toky, historické verze a upravy dat. Ddle ndm je umoznéno kategorizovani dat, jak
strukturovanych, tak nestrukturovanych.

S rostoucim mnozstvim dat je dulezité zachovani jejich konzistence a integrity. Velkou
vyhodou tohoto feseni je tedy podpora transakci?? ACID, ktera je v ptipadé DW také mozna.
Datova jezera ji vSak bez dodateCnych vrstev, jako je Delta Lake nebo Apache Iceberg,
nepodporuji. Podpora téchto transakci je moznd praveé kvuli pfitomnosti metadatové vrstvy.
Tabulka 2 uvadi zkratky, které oznacuji skupinu vlastnosti, které by kazda transakce méla

spliovat

22 Jakédkoliv operace, ktera je povaZzovéana za jednu jednotku prace, ktera probéhne cela, nebo neprobéhne viibec a
zanecha ulozisté v konzistentnim stavu.
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Tabulka 2 Transakce ACID
Zkratka Popis

A - Atomicita Transakce se provede bud’ celd, nebo viibec.
To v piipadé, kdy jakakoliv z dil¢ich casti

selze

C - Konzistence Data jsou po kazdé operaci v platném a

konzistentnim stavu.

I - Izolace Pokud probihd vice transakci zaroven,
nezasahuji si vzajemné do dat. Vzdy se ¢eka,

neZ prvni transakce skonci.

D - Trvalost Jakmile je dand transakce ukoncena a zmény
jsou zapsany do databaze, mély by byt trvalé
a tedy zlstat v databazi i v pripad¢ vypadku

elektrické energie apod.

Zdroj: MongoDB (2025), upraveno autorem

Vhodnym feSenim, které nabizi trh je od spole¢nosti Microsoft, Fabric. Jedna se o feSeni
formou SaaS, které vyuziva cloudového tlozist¢ OneLake. Do systému jsou integrovany prvky
Al a jeho soucasti jsou 1 analytické prvky jako Power BI. Tato platforma splituje vSechny vyse
zminéné pozadavky na DLH. Od strojového uceni, pfes podporu transakci ACID, az po
reportingové nastroje. Fabric je vhodné doplnit o Microsoft Purview, pomoci kterého jsou
spravovana metadata.

Vzhledem k sou¢asnému vyvoji digitalizace vyrobnich procesti, velkému nartstu
datovych objemil a pozadavkim sméfujici k real-time analytice a predikci trendd, je tato
architektura vhodna pro nasazeni ve Skoda Auto a.s. Spojuje moznosti efektivniho reportingu,

ktera je typicka u datovych skladu a flexibilitu datovych jezer.

3.3 Power BI reporting

Oba ptedchazejici navrhy vyzaduji rozsahlou infrastrukturu. Je v§ak vhodné zminit, ze
je mozné ziskat centralizovany a ptehledny pfistup k potiebnym logistickym ukazatelim na
zakladé n€kolika zdrojti dat, bez nutnosti rozsdhlych zmén interni datové architektury. Reporty
v Power BI od spole¢nosti Microsoft by mohly byt vhodnym prvnim krokem k rozsahlé datové

analyze.
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Software Power BI je SaaS platformou umoziujici vytvareni reportingovych sad, dle
vlastnich potieb a pozadavkil. Umoznuje spojovat rizné datové zdroje, naptiklad ve formé
tabulky excelu a vytvaret z nich jednotné informacni panely, které jsou vhodnym podkladem
pro operativni rozhodovani, nebo odhaleni slabych mist.

V piipad€ interni logistiky svafovny, by bylo mozné vytvofit informacni panely pro
jednotlivé uzivatelské role, vzdy se zaméfenim na konkrétni Key Performance Indicators
(KPI)?*. Rozdgleni informacnich paneli do Power BI dle roli, zaméfeni a KPI’s je shrnuto

v tabulce 3.

Tabulka 3 Informacni panely v Power BI dle uzivatelskych roli

Role Zaméfeni KPI
Pracovnik logistiky Stav objednavek, zasobovani | Priméma doba mezi
linky, vytiZeni tras vytvofenim objednéavky a

jejim dorucenim, pocet

objednavek za sménu/den

Mistr vyroby Stav zafizeni, jejich vypadky a | PoCet poruch za danou
jejich vliv na vyrobu sménu, primérnd doba

vypadkt
Pracovnik udrzby Opakujici se zdvady, efektivita | Pocet zasahli za sménu,
oprav primé&ma délka opravy,

seznam opakujicich se

poruch
Pracovnik planovani vyroby | Trendy spotfeby materidlu, | Primérné zpoZzdéni
predikce zpozdéni dodavek na linku,

spotfeba materidlu  za

dany Casovy usek

Zdroj: autor

Systém by v prvni fadé mohl byt postaven na datech exportovanych ze systému Logis.
Ten v sob¢ uchovavé informace o jednotlivych objednavkach, jako je typ materialu, ¢as vzniku
objednavky, stav zpracovani apod. DalSim ze zdroji by mohly byt reporty z AMU, respektive
data ze SAP PM, vzhledem k tomu, ze AMU je pouze nastavbou tohoto software. I pfes to, ze

¢ast dat v reportech je nestrukturovand, informace jako ¢as vzniku poruchy a typ poruchy z nich

2 Kligové ukazatele vykonnosti
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vSak je mozné extrahovat. DalS§im zdrojem pro vizualizaci potfebnych ukazatelli je mozné
vyuzit rizné tabulky excelu, které pracovnici danych tsekll vyuzivaji pro vlastni acely.
Aplikace tohoto vizualiza¢niho analytického nastroje s sebou nese, mimo nizké vstupni
naklady a moznost rychlého zavedeni, hned nékolik pfinosti. Diky pfehlednosti a moznosti
personalizace jednotlivych dashboardii jsme schopni 1épe identifikovat opakujici se problémy
ve vyrobnim procesu. Moznost rychle vizualizovat data dale hraje dulezitou roli v ptipadé
operativniho rozhodovani. Celkové je tento prvni krok vhodny pro podporu zavedeni
budouciho systému zpracovani dat tim, ze bude mozné v praxi otestovat, jaké ukazatele je
vhodné do budoucna sledovat a bylo by tedy ptinosné je implementovat do budouci analytické
architektury. Pfi piipravé téchto reportt je vSak tieba vénovat pozornost rozdiliim ve struktufe

a sémantice vstupnich dat.

3.4 Shrnuti

V ramci této kapitoly byla navrzena tfi opatieni, kterd cilila na zlepSeni pfistupu a
nakladani s daty, ktera vznikaji v rdmci vyrobniho procesu. Prvni kombinované feseni, které
vyuziva Data Lake a Data Warehouse, povazujeme za velmi robustni a spolehlivé. Vyznacuje
se vSak niz$i rychlosti prace s daty. Diivodem je piesun dat mezi dvéma typy ulozist’. Data jsou
ve vSech formatech sbirdna nejdiive do datového jezera, nasledné jsou pfetransformovana a
presunuta do datového skladu, kde se strukturalizuji a jsou pfipravena na dalsi pouziti naptiklad
pro ucely reportingu v Power Bl

Jako druha alternativa bylo navrZeno teSeni vyuzivajici Data Lakehouse. Jedna se o
modernéjsi feseni, které kombinuje vyhody datovych jezer i skladt. Hlavni vyhodou je absence
nutnosti piesunu dat z jedné struktury do druhé, k veSkerému zpracovani dochazi na jednom
miste. Toto feSeni je dale Iépe Skalovatelné, méné komplikované. Vznika tu tedy mensi prostor
pro chyby, nebo duplicity. Jeho implementace je komplikované;j$i nez v predchozim ptipadé,
pfindsi v8ak fadu vyhod.

Posledni z navrzenych feSeni neni povazovano za jednu z alternativ. Jedna se spiSe o
prvni krok smérem k rozsdhlé datové analytice ve svafovné. Reporting pomoci Power BI by
umoznil vizualizaci ukazatelli potfebnych pro operativni rozhodovani, nebo by dale pomohl
odhalit kriticka mista ve vyrobnim procesu. To vSe by bylo mozné dosdhnout za nizké naklady
a témef bez zasahu do soucasné datové infrastruktury.

Kazdé¢ z feSeni miizeme povaZovat za jednu z vyvojovych fazi datové infrastruktury

podniku. Vybér vhodného feSeni by mél byt zvazen na zékladé potieb podniku.
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ZAVER

Spravné nakladani s podnikovymi daty je v dnesni dob¢ klicovym aspektem pro dalsi
rozvoj podniku a zajisténi trzni konkurenceschopnosti. Cilem prace tedy bylo na zaklade
teoretického vymezeni problematiky Big Data provést analyzu soucasného stavu ptistupu k Big
Data v oddéleni interni logistiky svafovny Skoda Auto a.s. v zdvodé v Kvasinach. Na zakladé
vysledkt této analyzy byly navrzeny datové architektury vhodné pro budouci vyuziti v ramci
podniku. Ve vztahu k dosazeni cile prace a zachovani logické struktury, byla prace rozdélena
do tfech hlavnich kapitol.

V ramci prvni kapitoly byla prvné vymezena problematiky Big Data. Ta byla hned
v uvodu této kapitoly charakterizovana a rozd¢lena na zékladé typu datové struktury. Dale zde
bylo zminéno zabezpeceni dat a zplsob pristupovani k Big Data. Na konec se kapitola vénovala
Internet of Things a cloudovym ulozistim.

Druh4 kapitola se ve svém uvodu kratce vénovala historii a sou¢asnému vyvoji Skoda
Auto a.s. Hlavni néaplni této analytické Casti prace byl vSak popis procesti v odd€leni interni
logistiky svafovny, které jsou klicové pro vznik velkych datovych objemu. Dale nasledoval
rozhovor s experty, cileny na vyzdvihnuti slabych mist v kontextu nakladani s daty. Na zaklad¢
vysledkt této analyzy a provedené¢ho rozhovoru jsme dosli k zadvéru, Ze a¢ v podniku vznikaji
velké datové objemy, nemlizeme je vSak nazyvat Big Data. Hlavnim divodem je absence
hloubkové datové analyzy a pftili§ kratka doba archivace dat.

Ve tieti kapitole jsou proto navrzeny dvé alternativni feSeni datové architektury, z nichz
kazda ma své vyhody a nevyhody. Déle je v této kapitole navrZeno feSeni jednoduchého
reportingu pomoci Power BI, které by slouzilo jako pilotni feSeni pro budouci softwarové

zmeény, bez vétSich zasahil do soucasné datové architektury.
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