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Abstrakt:  Tato diplomova prace analyzuje pri¢iny vzniku shrinki a navrhuje po-
stup pro ohodnoceni produkti z hlediska jejich nachylnosti ke shrinku a odpistim.
Na zakladé provedené analyzy je navrzen obecny postup ke snizeni shrinku, apli-
kovatelny i na data jinych spole¢nosti. Prace se vénuje teoretickému zakladu lo-
gistiky, druhiim plytvani, déleni shrinku a jeho definici. Prakticka cast obsahuje
vybér a pripravu vzorku dat a také tvorbu interaktivniho reportu v nastroji MS
Power BI. Provedené analyzy umoznuji formulovat a ovérit hypotézy pomoci pro-
cedury 4ftMiner. Pomoci korelacni analyzy jsou produkty rozdélené do kategorii
vzhledem k povaze shrinku. Tato kategorizace je implementovana v jazyce Python.
Prostrednictvim tohoto postupu mohou spole¢nosti ohodnotit své produktové por-
tofolio a snizit tak objem svych odepisovanych produktti a minimalizovat z toho
plynouci ztracené néklady.
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Abstract: This diploma thesis analyses the causes of shrinkage and proposes a pro-
cedure for evaluating products in terms of their susceptibility to shrinkage and
depreciation. Based on the analysis, a general procedure to reduce shrinkage is pro-
posed, applicable to data from other companies. Basic terms from logistics, types of
waste, definition of shrinkage and its classification are discussed in the theoretical
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as well as creation of an interactive report in MS Power BI. Analyses performed
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Uvod

Tato diplomova préace se zabyva analyzou dat vybrané spolecnosti. Cilem prace
je vytvorit metodicky nédvodny postup, jak miize spolecnost pristupovat k tzv.
shrinkim. Jedna se o situaci, kdy produkty z riiznych divodd nemohly byt prodany
a nasledkem toho spole¢nost prisla o zisk. Vynalozila tak zbyteéné naklady souvi-
sejici s ndakupem a logistikou dotéenych produkti. Pro redukei shrinkt je zapottebi
zjistit, jaké jsou mozné priciny jejich vzniku. Jako zptisob ovéreni moznych divodt
pro vznik shrinku jsou k dispozici data vybrané spole¢nosti. Na datech budou tyto
hypotézy ovéreny.

Prvni kapitola se vénuje definici odbornych pojmu z logistiky, a to predevsim z od-
vétvi, které se zabyva plytvanim. Popsany jsou tii hlavni typy plytvani, déle jsou
predstaveny mozné zdroje plytvani v logistickych procesech. Déle je v kapitole de-
finovan pojem shrink a jeho klasifikace v literature a v obdrzenych datech vybrané
spole¢nosti.

V nésledujici kapitole se nachéazi teoreticky popis metod, které jsem pouzila pro
datovou analyzu. Jednd se o metody pro selekci priznakia a metodu GUHA. Déle
jsou v kapitole popsany dilezité pojmy tykajici se korelacni analyzy. Zavér kapitoly
je vénovan popisu pouzitych nastroju.

Dalsi, treti kapitola popisuje zptsob ziskani dat vybrané spolecnosti. Nasleduje popis
jednotlivych databazovych tabulek a jejich sloupct. Zbyla cast kapitoly se zabyva
pripravou vzorku pro dalsi analyzy. Tedy kterou ¢asti dat se zabyvat na zakladé
¢etnosti a metod pro selekci proménnych. Prozkouméany jsou vztahy mezi jednot-
livymi priznaky.

Ve ctvrté kapitole je popsan business intelligence report vytvoreny v aplikaci Power
BI, ktery vizualizuje obdrzenda data. Prvni ¢ast obsahuje popis jednotlivych stranek
interaktivniho reportu a popis pouzitych vizuali. Druha cast je vénovana zavértm,
které z reportu vyplyvaji.

Pata kapitola obsahuje navrh feSeni pro kategorizaci shrinkovanych produktii po-
moci korelacni analyzy. Na zakladé vztahu mezi vysi shrinku a hodnotou trzeb jsou
produkty rozdéleny do nékolika kategorii. Kazda kategorie nabizi zptisob, jak ma
spolecnost s produkty nakladat, aby snizila shrink. V kapitole je uveden postup
analyzy a popis implementace v jazyce Python. Konec kapitoly je vénovan ukazce
vysledki této metody.

Posledni kapitola analyzuje data pomoci procedury GUHA a metody 4ftMiner.
V této kapitole bylo vysloveno nékolik hypotéz a nasledné byla ovérovana jejich



platnost. V zavéru kapitoly je pfedvedeno pouziti metody na konkrétnich produk-
tech, u kterych se nepodarilo vysvétlit shrink pomoci korela¢ni analyzy.

V zavéru préace jsou strucné popsany jednotlivé kroky analyzy a zjisténé vysledky.
Jsou diskutovany moznosti pro navazani na tuto praci s ohledem na budouci sméro-
vani v oblasti analyzy dat ve vybrané spolec¢nosti.
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Kapitola 1
Logistika

Tato kapitola se nejprve vénuje zékladnim pojmtm z logistiky, poté jsou definovany
pojmy tykajici se plytvani v tomto oboru. Posledni ¢ast kapitoly obsahuje definici
pojmu shrink a jeho déleni na razné typy. Predstaveno je teoretické rozdéleni podle
literatury, které je nasledné ilustrovano na datech vybrané spolec¢nosti.

1.1 Definice logistiky

Logistika zahrnuje vSechny operace, které se tykaji doruceni zbozi nebo sluzeb od
vyrobce k zakaznikovi, s vyjimkou samotné vyroby zbozi nebo provadéni sluzby.
Vyrobou je naopak rozuméno vse, co méni podobu materidlu. Béhem vyroby se
vsak logistika uplatnuje, naptiklad jako presun materidlu nebo polotovart mezi
jednotlivymi vyrobnimi zafizenimi. Operace lze rozdélit do t¥i hlavnich toki: ma-
teridlovy, informacni a finanéni tok. Materidlovy obsahuje vsechny pohyby tykajici
se fyzického materidlu, tedy jeho ziskavani, presuny nebo skladovani, a to jak
mezi zakazniky, dodavateli ¢i vyrobnimi arealy a sklady, tak i vnitini pohyby mezi
produkénimi linkami nebo skladovymi pozicemi. Informacni tok popisuje procesy
vznikajici béhem materialového toku, dale se do néj radi analyzy jiz probéhlych
tokl a planovani budoucich toki. Posledni kategorie, finanéni tok, mapuje nédklady
zpusobené predeslymi dvéma zminénymi toky.[1]

Pojem logistika je tzce propojen s pojmem Supply Chain Management (SCM)!.
Zatimco logistika se zabyva toky zbozi, sluzeb ¢i lidi, Supply Chain Management
zahrnuje operace logistiky, navic ale sleduje vztahy mezi procesory, které koordinuje
a optimalizuje za uc¢elem naplnéni urcitych cila. Timto cilem byva casto snizeni
néklada v rdmeci ¢asti procesu nebo zvyseni konkurenceschopnosti podniku [4]. Sup-
ply Chain Management se tedy prolind s pojmem logistika a casto byvaji byvaji
tyto pojmy zaménovany. Divodem muze byt i to, ze SCM je novy pojem, ktery byl
poprvé pouzity v roce 1982.[2]

Do &estiny lze Supply Chain Management pfeloZit jako Fizeni ¢i sprava dodavatelského Fetézce.
V ceském prostredi se pouziva jak anglicka tak ¢eskd podoba.
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1.2 Stihla logistika

Stihlost neboli lean je koncept neustalého vylepsovani procesu vytvareni produktu
nebo sluzby pomoci odstranéni jakéhokoli plytvani. Plytvanim rozumime jakoukoli
¢innost, ktera v ocich zdkaznika nezvysuje hodnotu produktu a tedy neni ochotny
za tuto ¢innost zaplatit ve formé vyssi prodejni ceny. Z této definice plytvani je
patrné, ze pohled zdkaznika hraje dulezitou roli pii vytvareni hodnoty produktu ve
stihlych systémech.[21, 22]

Sviij pivod nachéazi stihla logistika na zacatku 20. stoleti, kdy Henry Ford zavedl
pohyblivou montazni linku pii vyrobé automobilu Ford model T. Tato linka méla
za nasledek nékolikandsobné snizeni vyrobniho casu a odstartovala sériovou vyrobu
aut. Diky ¢emuz se snizila prodejni cena, a tak automobily prestaly byt dostupné
jen pro nejbohatsi vrstvé spolecnosti, ale i pro stredni tiidu. Po druhé svétové valce
navazala automobilova spolecnost Toyota Motor Company na Fordovu efektivni
montazni linku a vytvorila systém nazvany Toyota Production System (TPS), ktery
je pfimym predchtudcem stihlé logistiky.[20]

1.2.1 Toyota Production System

krokem je odstranit plytvani. Je treba se soustiedit na jednotlivé procesy a na vazby
mezi nimi. Pomoci metody genchi genbutsu® se sesbiraji data a informace o proce-
sech primo na misté, kde procesy probihaji, aby pripadné problémy a zdroje plytvani
mohly byt presné urceny. Po této analyze se aplikuje pristup feseni problémi zvany
kaizen?, jehoz cilem je kontinudlni zlepsovani procesti. Poslednim z principi je
dodrzovani vzajemného respektu mezi vsemi oddélenimi spolec¢nosti. Tim jsou mysleni
jak vedouci pracovnici, tak zaméstnanci u vyrobnich linek.[20]

V TPS je plytvéani rozdéleno do tif kategorii — Muda (plytvéani), Mura (nevyvazenost)
a Muri (pretézovani) [23]. V nésledujici ¢asti jsou podrobnéji popsdny jednotlivé
typy.

Muda

Japonské oznaceni Muda v prekladu znamena plytvani, neuziteénost ¢i marnost.
Muda zahrnuje vSechny ¢innosti, které neprispivaji ke zvysovani hodnoty produktu.
Mudu Ize rozdélit na dva podtypy — 1. typ zahrnuje aktivity, které jsou nezbytné pro
koncového zakaznika, napr. testovani, zda je produkt nebo sluzba bezpecna. Druhy
typ obsahuje ty procesy, které jiz zdkaznik nepotfebuje, ¢i dokonce nechce, nebot
mohou mit vliv na rychlost vyroby produktu (vykonu sluzby) nebo piimo na jeho
kvalitu.

2Genchi v piekladu znamend skute¢n lokace a genbutsu skuteéna véc.
3Kaizen je japonsky pieklad slova zlepgeni.
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Taiichi Ohno, manazer ve spolecnosti Toyota, identifikoval sedm typt plytvani,
nekdy nazyvané seven deadly wastes. Klasifikace a popis vcetné prikladi je uve-
den nize [20]:

1. Nadprodukce — Pokud je vyrobeno vice produkti, nez je mozné expedovat
k zakaznikovi, nebo vice materialu, nez kolik je pozadovano k dalsi vyrobé ¢i
okamzité spotrebé.

2. Zpozdéni/ekani — Jakakoli prodleva mezi dvéma na sebe navazujicimi pro-
cesy, napr. ¢ekdni jedné montazni linky na meziprodukty z jiné linky vlivem
rozdilnych vyrobnich casii nebo vlivem nedostateéné vyrobni kapacita jednoho
ze strojui, dale sem patii také ¢ekani zaméstnancii z divodu kontroly odvedené
prace, pomalého nacitani pocitacového programu nebo ¢ekani na konkrétni in-
strukce k vykonu préace [21].

3. Transport — Zbytecny presun produktl, materiali nebo informaci. Tento
transport navic miuze vést k poskozeni produktu. Prikladem tohoto typu plyt-
vani muze byt situace, kdy materidl, ktery je nejvice potrebny pro vyrobu
produktii je umistén v nejvétsi vzdalenosti, nebo pokud pristup k jedné polozce
ve skladu je blokovany jinymi polozkami.

4. Pohyb — Zbytecny pohyb lidi, vznikly Spatnym rozmisténim objekttt v pro-
storu, napr. neprimérené dlouhotrvajici chiize, natahovani se pro predméty,
vyhybani se lidem ¢i predmétiim.

5. Skladovani — Pokud je naskladnéno vice surovin, rozpracovanych vyrobku a
hotovych produktii, nez kolik je pozadovano, napt. pred¢asna dovazka polozek
do skladu, chyba v dodavce, naskladnéni polozek do zasoby tzv. pro jistotu
nebo z divodu mnozstevni slevy.

6. Nadbytecné zpracovani — Pti vyrobé dochézi k pouziti vice energie nebo
prosttedkti nez nutné, nebo je vytvoren koncovy produkt, ktery ma vyssi hod-
notu, nez jaky je dohodnuty a pozadovany standard.

7. Defekty — Produkty ¢i meziprodukty, které je nutné prepracovat nebo odstra-
nit z vyroby z divodu vady.

Tyto podoby plytvani aplikované v TPS byly inspiraci pro identifikaci sedmi typt
plytvani v logistice [20, 5]:

1. Nadprodukce — V pripadé logistiky je nadprodukce chapéna jako doruceni
produktt diive nebo ve vétsim mnozstvi néz bylo pozadovano.

2. Zpozdéni/ekani — Jakakoli prodleva mezi dvéma na sebe navazujicimi pro-
cesy, napr. cekani na prevoz meziproduktti mezi dvéma vyrobnimi linkami,
piijezd kamionu mimo casové okno, doba mezi piijezdem kamionu a jeho
nalozenim nebo ¢as mezi prijetim objednavky a zahajenim jeji realizace.
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3. Transport — Zbytecny presun produktil, material nebo informaci, napt. ma-
terial, ktery je nejvice potiebny pro vyrobu produkti je umistén v nejvetsi
vzdalenosti, nebo pokud ptistup k jedné polozce ve skladu je blokovany jinymi
polozkami.

4. Pohyb — Zbytecny pohyb lidi, napt. vznikly Spatnou organizaci predmétt ve
skladu, kdy polozky, ke kterym se nejcastéji pristupuje, jsou v méné pristup-
nych pozicich skladu, nebo dokonce sklad neni strukturovany vibec, nebo
nutnost zménit trasu pri prevozu polozek ve skladu kviili nedostatecéné sirokym
ulickdm.

5. Skladovani - Pokud je naskladnéno vice surovin, rozpracovanych vyrobki a
hotovych produktii, nez kolik je pozadovano, napr. pred¢asna dovazka polozek
do skladu, chyba v dodavce, naskladnéni polozek do zasoby tzv. pro jistotu.

6. Prostor — Neoptimalni vyuziti dostupného mista, napt. nedostatecna vyska
regall ve skladech, nevyuzitd kapacita regalii, neoptimalni nalozeni kamionu,
pretizeni dostupnych kapacit.

7. Defekty — éinnosti, které zpusobi nutnost opakovat ur¢ity proces, znehod-
noceni produktu nebo zvysi naklady, napt. Spatné zavezeni produktu, Spatné
nebo chybéjici oznaceni produktu, chyby v evidenci.

V devadesatych letech, kdy se metody TPS zacaly aplikovat ve spole¢nostech, byl
mezi sedm typt plytvani Muda zaclenén osmy typ - Dovednosti. V tomto pripadé
dochazi k neefektivité kvili nevyuziti lidského potencialu a talent jednotlivych
zaméstnancl. K tomu muze dochazet napriklad striktnim rozdélenim na manazery
a zameéstnance, kde role zaméstnanct je poslouchat narizeni shora a vykonavat praci
tak, jak byla navrzena vedoucimi pracovniky. AvSak pravé zaméstnanci pracujici
primo v terénu lépe identifikuji pripadné problémy a snadnéji naleznou reseni diky
svym zkusenostem.[21]

Mura

Mura lze prelozit jako nestejnomérnost, nevyrovnanost a nepravidelnost. Jedna se
o plytvani vznikajici Spatnou provazanosti jednotlivych procest a to jak internich,
tak externich. Néasledkem nevyvazenosti je pak vznik plytvani Muda. [23, 5]

Plytvani v podobé Mura se rozlisuje jak v procesech informac¢niho, tak hmotného
toku. V pripadé informacniho toku je nejvyznamnéjsim zdrojem plytvani situace,
kdy je chybné predikovana poptavka mezi jednotlivymi ¢lanky logistického fetézce.
Ignorovani vztaht mezi procesy muze vést k chybovosti i v fadu desitek procent.
Informace, jejichz opomijeni zpusobuje chybovost predpovidani poptavky, mohou
byt napt. v jaké fazi zivotniho cyklu se vyrobek nachéazi, planovani promoakci nebo
vyrobni a logistickda omezeni dodavatelii. Dalsi zdroj Mura v informa¢nim toku je ne-
dostatecna znalost stavu zasob mezi dodavatelem a odbératelem. Nasledkem ¢ehoz
dochazi k méné castym zavazkam avsak s vétSim objemem, coz vede k vysSsim po-
jistnym zasobam ve skladech. Vétsinu zminénych situaci lze eliminovat aplikovanim
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konceptu ,Just-in-Time® do jednotlivych procest. Plytvani také vznikd pii admi-
nistrativé, pokud nejsou vhodné standardizované dokumenty pouzivané v logis-
tickém rtetézci. Prikladem mitze byt Spatna evidence pohybii ve skladu ¢i tvorba
objednavek. Nesjednocenost v administrativnich procesech vede ke zpomaleni nava-
zujicich ¢innosti nebo dokonce k chybam, které zptisobi nemoznost dokonceni celého
procesu. Pak je nutné vybrané procesy provést znovu a napravit chyby.[5]

Plytvani v hmotném toku je pfimym dtsledkem chyb vznikajicich v informaénim
toku. Lze identifikovat i takové zdroje plytvani, které nesouviseji primo s informac-
nim tokem, a to napriklad dodrzovani ruznych standardi prepravnich prostiredki
na strané dodavatele a odbératele. To méa pak za nasledek nadbytecné prekladani
materialu do podoby, kterou druha strana pouziva a se kterou je schopna nasledné
efektivnéji manipulovat.[5]

Muri

Pojem Muri oznacuje pretézovani. Muri ¢asto vznika pri snaze zvysit produktivitu a
odstranit tak predeslé typy plytvani, v konecném diisledku miize ale vést k vyrazné
vétsi chybovosti i celkovému selhéani. PretiZzeni mohou byt zaméstnanci, ale i stroje.
V obou pripadech vytiZzeni na vice nez 100 % se muze projevit na snizeni kvality
vystupu. Lidé mohou byt méné pozorni a muze dochizet k nehodam, které mohou
v mensi ¢i vétsi mite negativné ovlivnit i vétsi ¢ast logistického retézce. Stroje mohou
produkovat zmetkové vyrobky, nebo muze dojit k jejich poskozeni az zniceni.[5, 23]

Priklad plytvani Muda, Mura a Mudi

Vsechny tfi zminéné typy plytvani Muda, Mura a Muri jsou navzdjem propojené.
Tuto skutecnost je treba brat v potaz pri Teseni zefektiviiovani procesi a elimi-
naci plytvani. Pro predstavu je uvedena néasledujici situace. Spolecnost pottebuje
zakaznikovi privézt Sest tun materidlu, ulozeného ve stejnych jednotunovych kon-
tejnerech. Mozné zpusoby FeSeni této tlohy jsou zndzornéné na obr. 1.1.[23]

Nejjednodussi moznosti je nalozit na jeden kamion veskery pozadovany materidl.
V takovém pripadé spolecnost usetii na poctu vozidel a eliminuje tak plytvani
prepravnimi prostredky, usetii ¢as pti naklddce a vykladce, protoze neni nutné
obsluhovat vice vozidel, zaroven . Na druhou stranu ale hrozi pretizeni kamionu.
Néasledkem pretizeni se muze zvysit riziko nehody vozidla, firma mutze byt poku-
tovana nebo vozidlu nemusi byt umoznén vjezd na uréitd mista.

Opacnym extrémem je pouzit tfi kamiony, kazdy se dvéma tunami materialu. Potom
ale neni efektivné vyuzita dostupnd kapacita a je patrné, ze dochazi k mnoha druhtm
plytvani typu Muda.

Treti moznosti je vyuziti dvou kamiont, kdy prvni je nalozen ¢tyfmi a druhy dvéma
tunami. Toto rozlozeni nepodléhd Zadnym pravidlim a patrné proces nakladky
neni dostatecné spjaty s ostatnimi procesy nebo neprobihd spravny prenos infor-
maci o pozadavcich mezi jednotlivymi procesy. Nakladka a vykladka prvniho velmi
naloZeného kamionu vyZaduje vice ¢asu neZ druhého kamionu. Z toho plyne, Ze bud
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No Muri, Mura, or Muda

Obrazek 1.1: Priklady plytvani Muda, Mura a Muri pfi transportu Sesti tun materidlu.[23]

neni mozné v dostupném case stihnout obslouzit prvni kamion a dochazi k pretizeni,
anebo v pripadé druhého kamionu je zbude velké mnozstvi ¢asu a zaméstnanci
zbytecné cekaji. Z této volby plyne, ze plytvani typu Mura mize zpusobit Mudu
i Muru.[23]

Optimélni feseni je nalozit dva kamiony po tifech tunéch, coz je jejich idedlni kapa-
cita. V takovém pripadé spoletnost minimalizuje za danych podminek vsechny tti
typy plytvani. V redlném svété jsou situace mnohonasobné komplexnéjsi a ne vzdy
existuje jednoznac¢né optimalni feseni, které je navic snadno dosazitelné. Dilezité ale
je soustredit se na vSechny tii typy soucasné, protoze optimalizace pouze jednoho
kritéria muze zptisobit jiny druh plytvani nebo kolaps ¢asti systému.

V roce 2011 bylo realizovano dotaznikové setifeni Vysokou skolou ekonomickou v Pra-
ze, které mapovalo, kolik procent logistickych expert se zabyva odstranénim zmiro-
vanych t¥1 typi plytvani. Plytvani Muda se snazi odstranit z logistickych procest
72 % respondentii, Murou se zabyva 39 % a plytvani Muri fesi 30 % dotazovanych.[5]

1.2.2 Plytvani v logistickych procesech

Tato sekce se zabyva trinacti vybranymi logistickymi procesy z hlediska plytvani,
jak jsou uvedeny v knize dr. Petra Jirsaka Logistika pro ekonomy — Vstupni logistika
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[5]. Analyza vychézi z jiz zminéného dotaznikového setfeni z roku 2011. Procesy
jsou serazeny na zakladé hodnoceni respondenti v poradi od téch procesu, které
jsou povazovany nejvice za plytvani, k tém, které méli podle respondentti nejnizsi
vyznam.

Reklamace

Témeér 60 % dotazovanych povazuje proces reklamovani zbozi za plytvani. K rekla-
maci zbozi zpravidla dochézi pokud je zbozi vadné z divodu chyby, kterda vznikla
béhem procesu vyroby nebo pri prepravé. Kromé ztracenych vynalozenych nakladu
na vyrobu zbozi a jeho néslednou prepravu, vznikaji navic dalsi nédklady spojené
s administrativou reklamace. Reklamace by totiz mély prezkouméany, aby mohly byt
schvaleny. Aby se snizily naklady na dodate¢nou prepravu k dodavateli, resp. vyrobci
zbozi, v nékterych pripadech se ¢ekd na vétsi mnozstvi reklamovanych produktii.

Ponékud odlisnym druhem plytvani v pripadé reklamace je cas zakazniku, kteri
vyrobek zakoupili, ale byli donuceni ho vratit. To mtze vést k nespokojenosti zakaz-
nika a jeho prechodu ke konkurené¢ni spolec¢nosti.

Manipulace

Manipulace byla respondenty oznacena za nejméné hodnototovrny proces, a to
pouhymi 4 % dotazovanych. Podle logistickych exportu se jednd o nezbytny proces.
Zlepsenim procesu manipulace muze dojit ke zlepseni kvality a zkraceni prubézné
doby.

Skladovani, prijem a vydej do a ze skladové plochy

Proces skladovani jedna tretina logistickych expertti povazuje za plytvani, zatimco
zbylé dvé tretiny jej hodnoti jako nezbytny. Tento proces lze oznacit jako plytvani
typu Muda, tedy Ze se jedné o zbytecné plytvani. Ne ale kazdé skladovani je zbyteéné,
napt. nékteré vyrobky pottebuji urcity cas zrat nebo také neni ve vsech pripadech
mozné sladit konec vyroby produktu s poptavkou. Cely proces by se pak mohl stat
nestabilni pti nahlém zvysSeni poptavky.

Také je dulezité brat v potaz vzdalenost vsech subjektt. Pti velkych vzdalenostech
je tfeba mit zasoby, kdyby doslo k vypadku néjakého druhu dopravy, aby koncovi
zakaznici nepocitili ihned problém s dorucenim zbozi.

Nakladka, prekladka, vykladka

Opét se jedné podle vétsiny expertii za nezbytny proces. Tyto procesy mohou pomoci
odstranit plytvani Muda tim, ze diky vysSimu poc¢tu prekladek budou dopravni
prostredky spravné vytizené a nebudou zavazet s nevyuzitou kapacitou. Prostory pro
zlepseni v téchto procesech se nabizi ve zkraceni doby ¢ekani vozidla na nakladku,
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resp. vykladku. Dale lze plytvani odstranit v pripadé pouziti vhodné manipulaéni
techniky. Spatna nebo prilis rtiznoroda technika muze vést i k plytvani Mura.

Cross-dockové operace

Cross-dockova centra umoznuji plynule presouvat zbozi z centralniho skladu dale,
kam je tfeba. Zbozi se tak zbyteéné neskladuje, zaroven dochazi k vyznamné tspore
prepravnich nakladi, jelikoz jsou co nejlépe vyuzity kapacity dopravnich prostiedkii.
Proces také umoznuje slouc¢it objednané zbozi od vice dodavateli do jedné ob-
jednavky, tim se snizuje cekaci doba na dodani zbozi. Centra se zfizuji na mistech
s dobrou dostupnosti pro sklady i odbératele.

Administrativni tkony

Administrativa je v logistickych procesech nezbytna. Zavedenim vhodného informa-
¢niho systému a odstranéni papirové dokumentace, lze plytvani v administrative
snizit a zrychlit cely proces.

Kontrola kvality a kvantity

Pokud by existovala 100% spolehlivost kvality vyrobku a jeho bezpetné prepravy a
také spravna kompletace objednavek, mohl by tento proces byt zrusen. Tuto spo-
lehlivost lze zvysit odstranénim problému v predeslych procesech. Samotny proces
lze urychlit a zkvalitnit naptiklad pouzitim modernich technologii — automatické
rozpoznavani obrazu, laserova kontrola aj.

Konsolidace

Konsolidaci se rozumi slou¢eni vice dodavek do jedné. Pokud by k tomuto procesu
nedochazelo, a byly provadény pouze piimé, v mnoha pripadech Spatné vytizené
zavozy, naklady na dopravu by byly mnohonasobné vyssi a dodaci ¢as také. Jedna
se tedy o vhodny zptisob pro redukci plytvani Muda.

Doprava

Pouze 12 % respondentu oznacilo dopravu za plytvani, jelikoz zékaznik dopravou
neziska zadnou uzitnou vlastnost produktu. Vhodnou volbou dopravy a prepravnich
operaci, napt. cross-dock, lze vyrazné snizit prepravni naklady. Je dilezité ale ne-
zvysovat dopravni naklady Spatnou volbou prepravniho prostredku a jeho Spatnou
vytizenosti.
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Rizeni pojistnych zasob

Drzeni pojistnych zasob je typicka ukazka plytvani. Kazdy podnik by mél davat
prednost situaci, kdy spousti své procesy pouze ve chvili, kdy je zndma skuteéna
poptavka. Své procesy by mél mit podnik nastaven tak, Ze veskeré ptipravy ma-
teridlli, vyrobu a zavoz stihne pro predpokladanou dodavku véas s minimem chyb.

Skutecnost ale ukazuje, ze poptavka se nechova stéle stejné a mohou byt pripady,
kdy jeji predikce selze. V jinych piipadech dojde z externich divodi k vypadku
vyroby, a proto je tfeba mit pojistnou zasobu na skladé. Nicméné, tato pojistna
zasoba by méla byt spravné vypoctena, aby nedochézelo k postupnému navysovani
zasob. Je dulezité zvazit, ze nékteré produkty s ¢asem podléhaji zkaze a drzeni velké
zasoby takovych produkti mize vést k jejich naslednému vyhozeni bez uzitku.

Baleni

Obaly maji predevsim manipulacni, ochrannou a informac¢ni funkci. Proces baleni
je nezbytny v logistice. Aby zbozi dorazilo od dodavateli k odbérateli v nezménéné
kvalité, je nutné jo zabezpecit proti poskozeni, to vyzaduje jisté mnozstvi obalového
materidlu. Pokud je zbozi nékolikrat prekladano, je tieba, aby obal, ve kterém zbozi
je, prekladku usnadnoval a nedochéazelo tak ke zbyteénym casovym ztratam. V ne-
posledni tadé je zbozi tfeba oznacit, aby nemohlo byt zaménéno s jinym.

Planovani

Spravné planovani umoznuje snizeni nakladt a redukci prostoji. Zaroven ale muze
znamenat plytvani v podobé velkého mnozstvi dat k analyzovani, tvorbé slozitych
podkladii. Nejvétsi uskali v planovani ale je, pokud nebyl proces navrzen dostatecné
pruzny a neni mozny reagovat na nahlé vykyvy poptavky. To miuze zpusobit pak
nadzasobu, nebo naopak nedostatek.

V odpovédich respondenti se ale pouze 2 % z nich ptiklonila, Ze se jedné o plytvani.

Sdileni informaci

Proces sdileni informaci s dodavateli a odbérateli jako jediny nebyl povazovan, podle
respondentti, za plytvani. Spoluprace mezi obéma subjekty totiz muze vést k re-
dukci Mudy, protoze sdileni informaci umoznuje lépe reagovat na aktualni poptavku.
Odbératelé tak mohou ziskat kvalitnéjsi produkty a produkty, které lépe odpovidaji
jejich potrebam.

Do jisté miry také prenos informaci mezi dodavateli a odbérateli muze vést ke snizeni
naklad. Napriklad diky lepsi synchronizaci vyroby a expedice k odbérateli s jeho
zavozy. Coz vede také ke snizeni dodacich lhiit a tedy zvyseni dostupnosti zbozi, coz
vede ke spokojenosti zakaznikii.
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1.3 Shrink

V nasledujici ¢asti je vysvétlen pojem shrink a popsany jednotlivé kategorie shrinki,
které vybrana spolecnost rozeznava ve svych datech.

1.3.1 Definice shrinku

Definice pojmu shrink v oblasti retailu neni jednotna. Problematikou, jak presné
oznacit ztratu produkti, se zabyva napt. Beck ve svém ¢lanku [43]. V této praci
je slovem shrink oznacovana ztrata zisku z neuskutecnéného prodeje hotového pro-
duktu. Tento produkt je vyroben, ¢i naskladnén, ale z néjakého diivodu nemohl byt
prodan zakaznikovi. Timto divodem miuze byt napiiklad ponic¢eni produktu, jeho
ztrata nebo prosla doba spotteby. Za shrink produktu lze oznacovat i stav, kdy cena
produktu je neplanované snizena v dusledku zminénych davodt. Shrinkem je potom
rozdil pldnované prodejni ceny a ceny, za kterou byl produkt skutetné prodan [24].
Tuto definici jsem zvolila vzhledem k povaze dat analyzované spolecnosti.

Casto se v literatufe lze setkat s pojmem shrink, resp. anglickym shrinkage v retai-
lovych spolecnostech predevsim v souvislosti se ztratou zbozi z divodu kradeze —
interni neboli zaméstnanecka, externi neboli zakaznickd, déle z divodu administra-
tivniho pochybeni, nebo podvodem na strané dodavatele. Vzhledem k této casté de-
finici shrinku se rfada praci o shrincich vénuje moznostem zprtisnéni bezpecnosti pro-
dejen nebo lepsimu zabezpeceni casto kradeného zbozi, aby bylo omezeno mnozstvi
kradezi.[42, 43]

1.3.2 Typy shrinkt

Shrinky je mozné kategorizovat podle Becka do ¢tyT kategorii podle ¢tyt oblasti, kde
se shrink odehrava. Kategorie se dédle déli na ztraty, které jsou znamé a neznamé.
Neznamé ztraty z povahy véci nejde evidovat, takze se dale jiz nedéli. Znamou
ztratu lze dédle rozdélit na tmyslné a netimyslné zavinénou. Rozdéleni je podrobné
znazornéno na obrazku 1.2.

Vybrana spole¢nost rozlisuje ve svych datech tii kategorie shrinku — shrinky zptisobe-
né inventurou, skodami a cenové snizeni. Déle se text vénuje popisu jednotlivych
typa v ramci téchto kategorii v analyzované spolecnosti. Kazdy typ ma prirazeno
jednoznac¢né identifikacni ¢islo, podle kterého je zaznamenavan v databazi. Z divodt
anonymizace dat v praci nejsou uvedené presné hodnoty téchto ID, namisto toho
jsou uvedeny pouze nazvy, které definuji shrinky:.

Shrinky zptisobené inventurou Tato kategorie sdruzuje vsechny shrinky tykajici
se zmén ve stavech zasob. Tyto zmény se projevi pri inventure. V tabulce 1.1 se
nachazi prehled vsech evidovanych typtu. Nékteré typy maji obdobny vyznam a jsou
duplicitni. K tomu mohlo dojit patrné tim, ze nékteré subjekty pouzivaji diivéjsi
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Obrézek 1.2: Topologie shrinku. Zdroj: [43]

znaceni pro inventuru, nez jiné subjekty, které mohli prejit na novy, podrobnéjsi
zpusob zaznamu.

Shrinky zpusobené skodami

Do kategorie shrinktl zptisobenych skodami jsou tazeny zbylé divody k odstranéni
produktu z prodeje z divodu degradace produktu. V nasledujici tabulce 1.2 jsou
vypsané vSechny typy, které mohou byt evidovany.

Snizeni ceny

Tento typ shrinku vznika v disledku snizeni ceny na prodejné. Tento shrink neni
primo evidovany v datech, ale lze jej vypocitat ze zaznamu prodeji. Jedna se o
situaci, kdy pfimo na prodejné je néjaky produkt zlevnény v disledku blizici se
expirace nebo z divodu poniceni obalu. Nejedna se tak o klasickou promoakeci, ale o
zlevnéni, které neni evidovano systémem, protoze se netyka vsech produkti daného
typu, ale pouze jednoho ¢i nékolika konkrétnich produktii na vybrané prodejné.

Postup pro zjisténi velikosti shrinku pro jeden konkrétni produkt je nasledovny. Pro
kazdou uc¢tenku je tfeba porovnat cenu kazdého prodaného produktu s cenikovou
cenou, pripadné promoc¢ni slevou. Pokud si tyto ceny nejsou rovné, pak rozdil téchto
cen je shrink daného produktu.

Tento shrink postihuje jen velmi malou c¢ast celkového prodaného objemu, proto
nebyl shledan prioritnim a déle jsem tento typ ve svych analyzach jiz nezkoumala.
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Urceni pri¢in vzniku takového shrinku se miize lisit v zavislosti na konkrétnich pro-
dejnach, a to jak na zaméstnancich, které vytvari snizeni cen, tak na spottebitelich,
kterfi na konkrétnich prodejnach nakupuji.

Tabulka 1.1: Prehled jednotlivych typt shrink zptsobenych inventurou.

Nézev

Popis

Inventura - ptijem
Inventura - odpis
Inventura - velka

Inventury - oprava

Inventura - ¢astecné

Neuznané reklamace
centralnim skladem

Inventura

Neexistujici zbozi

Kladné pripsani zbozi béhem inventury.
Zaporné odepsani zbozi béhem inventury.
Velka inventura skladu.

Dodatecné opravy, které bylo tieba provést po dokonceni
velké inventury.

Odpis, nebo naskladnéni zbozi pti inventute polozek.

Odpis zbozi, které bylo fyzicky dodané z centralniho skladu
na prodejnu, ale prodejna jej vratila, ale vratka nebyla
uznana.

Starsi verze ID pouzivaného pro inventuru.

Odpis prokazatelné ukradeného zbozi nebo i ztraceného
zboZi.
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Tabulka 1.2: Prehled jednotlivych typt shrinkt zptisobenych skodami.

Nézev

Popis

Poskozeni

Proslé a zkazené zbozi
Zékaznické

reklamace

Reklamace

centralniho skladu

Kompostéry

Potravinova banka

Zviteci utulky

Poskozeni vnéjsimi
vlivy

Zniceni

Odpis zbozi, které bylo poskozené. Napr. nedopecené,
spalené, Spatné vyrobené nebo poskozené zaméstnancem
nebo zékaznikem (kdy nelze uplatnit reklamaci na
zékaznika.)

Odpis zbozi, kterému prosla doba spotieby (v piipadé
vyrobki, kde je datum uvedené), zkazené ¢i shnilé zbozi
(ovoce, zelenina) nebo ztvrdlé pecivo.

Odpis zbozi, které zakaznik reklamoval a reklamace byla
uznana, ale zaroven nelze toto zbozi reklamovat u dodava-
tele.

Odpis zbozi, které fyzicky nedorazilo z distribu¢niho centra
a nebylo mozné ho reklamovat z divodu nesplnéni limitu
pro vytvoreni reklamace na distribu¢nim centru. Také ob-
sahuje odpisy neprodanych polozek po ukonc¢eni vyprodeje.

Odpis zbozi, které je proslé nebo poskozené a které pro-
dejna zlikviduje v kompostéru.

Odpis potravinarského zbozi, které bylo darovano potravi-
novym bankam. Jednd se o produkty, které nebylo mozné
zatradit znovu do obéhu.

Odpis potravinarského zbozi, které bylo darovano utulkim
zvirat. Jedna se o produkty, které nebylo mozné zaradit
znovu do obéhu.

Odpis zbozi, které bylo poskozeno nebo zni¢eno vlivem
treti strany (vybuch, vytopeni, poskozeni majetku) nebo
prirodnimi zivly. Zbozi se tedy na prodejné nenachézi a
nemuze proto byt zlikvidovano.

Jinak znic¢ené zbozi
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Kapitola 2

Pouzité metody

Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje teoretickému popisu pouzitych metod v této praci.
Nejprve jsou uvedené vybrané metody pro redukci dimenzionality, poté zptsoby
méreni zavislosti. Dalsi ¢ast se vénuje metodé GUHA. Zbytek kapitoly se tyka
nastroju, které jsem pouzivala pri tvorbé této diplomové prace.

2.1 Redukce dimenzionality

2.1.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (anglicky Principal component analysis, dale jako PCA)
je statistickd metoda vyuzivana pro pro extrakci proménnych, redukci vicedimenzio-
nalnich dat nebo vizualizaci dat. Lze ji aplikovat pouze na kvantitativni data s nume-
rickymi, spojitymi hodnotami, nebotf metoda vyuZiva linearni algebraické techniky,
jako je napriklad kovarianéni matice, pro jejiz vypocet se predpokladaji spojité hod-
noty.

Jednotliva pozorovani obsazena v datech byvaji popsana nékolika riiznymi priznaky:.
Tyto priznaky jsou casto vzajemné korelované a obsahuji sSum. Metoda PCA dovede
extrahovat pouze dilezité informace z proménnych a snizit Sum. K tomu je tieba
vypocitat nové ortogondlni proménné, nazyvané hlavni komponenty, které se ziskaji
jako linedrni kombinace puvodnich proménnych [7]. Hlavni komponenty reprezen-
tuji sméry nejveétsiho rozptylu ptivodnich dat a jsou fazeny podle své vyznamnosti.
Jinymi slovy, prvni hlavni komponenta zachycuje co nejvice variability v datech,
druha hlavni komponenta zachycuje co nejvice variability, ktera nebyla zachycena
prvni hlavni komponentou, pro zbylé komponenty analogicky. [9]

Princip

Predpokldddame mnozinu dat X = (x4,...,xy), kde N j pocet pozorovani a kazdy
vektor @; prislusi jednomu pozorovani popsanému M proménnymi. X je potom
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matice rozméru N x M vstupnich dat. Déle je definovany vybérovy primeér & jako

1 N
N; (2.1)

a vybérova kovarianéni matice C

1 N
=y L@ -a) (2.2)

Prvni hlavni komponentu, ktera popisuje nejvétsi rozptyl dat oznacime y; a vypocte-
me nasledovné jako linearni kombinaci ptivodnich proménnych

yi; =a (x;—x), proi=1,..., N, (2.3)

kde a; = (ay1,...,an1)" je vektor vah.
Optimalni vektor a; je takovy vektor, ktery maximalizuje vybérovy rozptyl nové
proménné yy; za podminky a{ a; = 1. Paklize je vybérovy rozptyl yi; definovan jako

D(y117 cee 7y1N) = aircal (24)

miizeme maximaliza¢ni tlohu vyTesit pomoci metody Lagrangeovych multiplikatort.
Lagrangeova funkce s parametrem \; ma nasledujici tvar

£<a1, )\1) = a,lTCal — Al(alTal — 1) (25)

Derivaci funkce polozime rovnou nule

L oca— 2\a; =0
3a1

(C — )\11)0,1 ; 0,

kde T je jednotkova matice.

Resime soustavu linearnich rovnic pro neznamy parametr a, kterd mé reseni prave
tehdy, kdyz je matice C — A\I singularni, tedy plati, Ze jeji determinant je roven
nule. \; je pak nejvétsi vlastni ¢islo matice C a a; vlastni vektor prislusny tomuto
vlastnimu ¢islu. Toto tvrzeni se matematicky zapise nasledovné

Ca1 = )\1@1. (26)

Po vynéasobeni vektorem a; zleva ziskame feseni pro maximélni rozptyl proménné

Yui
D(yi1, -, y1v) = @) Cay = Ay (2.7)

Druhé hlavni komponenta

Yoi = ay (¢ — &), proi=1,...,N, (2.8)
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se vypoc¢te obdobnym zpiisobem s pridanou podminkou ortogonality vzhledem k prvni
hlavni komponenté — druhé hlavni komponenta nesmi byt korelovana s pred-

chozi, prvni hlavni komponentou. Potom popisuje druhy nejvétsi mozny rozptyl
v datech. Znazornéni dvou hlavnich komponent ve dvoudimenzionalnim prostoru je
vyobrazeno na obrazku 2.1. Vektor a, se opét ziskd jako jednotkovy vlastni vektor
kovarian¢ni matice C pfislusici druhému nejvétsimu vlastnimu éislu Ao.[7, 9]

A
Prvni hlavni
komponenta
o
89 o ©.
D ~Og©
A\ 99
P “ON &
<Pf1'znak 1 O >
% %o
O O
@)
Druha hlavni
komponenta
\

Obrazek 2.1: Znazornéni dvou hlavnich komponent na pro dvé proménné. Zdroj: vlastni.

Ziskani predpisii pro dalsi hlavni komponenty je analogické. Obecné lze zapsat me-
todu PCA a pfevod puvodnich proménnych nésledujicim maticovym zapisem

Y = XA, (2.9)

kde Y obsahuje komponenty yi,¥ys,..., X je matice vstupnich dat, A je matice
vlastnich vektorti kovarian¢éni matice C. Pro matici A zdroven plati C = AAAT,
kde A je diagonélni matice vlastnich ¢isel C.[§]

2.1.2 Korespondenc¢ni analyza

Vicendsobnéd korespondenéni analyza (anglicky Multiple correspondence analysis,
déle jako MCA) je metoda, kterd umoznuje popsat vztahy mezi daty, které jsou
popsané kategorickymi proménnymi, vytvorenim kontingenc¢ni tabulky. V pripadé,
ze se popisuje vzajemna relace pouze dvou proménnych, se pouzije zakladni kore-
sponden¢ni analyzal. MCA je alternativou k PCA, pokud jsou analyzovanymi daty
kategorickd data. [12]

Langlicky correspondence analysis (CA)
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Znaceni

Necht N je matice dat s rozméry I x J, kde I odpovida poctu pozorovani a J je pocet
kategorii. Matice N je prevedena na korespondenéni matici P vydélenim matice N
jejim celkovym souctem n = z'I:1 Z}']:1 nij = 1;N1;. To zarucuje, Ze soucet prvki
matice P je roven jedné. Tyto kroky lze shrnout nésledujicim matematickym zapisem

1 I J
i=1j=1
Soucet itého radku, resp. soucet jtého sloupce je znacen néasledovné

J
ri:Z proi=1,...,1,
j=1
I
cjzz proj=1,...,J
i=1
Vektor » = P1; obsahuje vSechny radkové soucty matice P, analogicky vektor
c = P1; obsahuje viechny sloupcové soucty téze matice.

Pro dalsi vypocty zavedeme znaceni pro diagonalni matice, které maji na diagondle
radkovy, resp. sloupcovy soucet

D, = diag(r), resp. D, = diag(c). (2.11)

Vypocetni algoritmus ziakladni korespondecni analyzy [17, 13]

Ozna¢me S = {s;;} nésledujici matici
S:= D, (P —rc")D; 2, (2.12)
Po té provedme singuldrni rozklad této matice
S=UAV', (2.13)

kde A = A? je matice vlastnich ¢isel A, prok = 1,..., K, kde K = min{I—1, J—1}.
Potom rozméry matice U, resp. V jsou I x k, resp. J x k. Daleplati U'U =V TV =
I.

Korespondenéni analyza méri miru vazeného rozptylu, tzv. inercii pomoci vlastnich
¢isel A\ matice S, Ay se pak nazyvaji hlavni inercie. Celkova inercie je rovna

K 1 J
I=Y =) > s (2.14)
k=1

i=1j=1
Hlavni komponenta radka F je rovna

F = D; “UA. (2.15)
Hlavni komponenta sloupct G je rovna

G=D.’VA (2.16)
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Vypocetni algoritmus MCA

Predpokladejme, ze ptuvodni matice kategorickych dat ma tvar N x @, tj. N pozo-
rovani a () proménnych. Matici dat prevedeme na indikatorovou matici. Indikatorova
matice Z je vytvorena tak, ze kategoricka data jsou rozepsdna do pomocnych pro-
ménnych. Pokud gtd proménnd ma J, typt kategorii, tak pfislusna indikatorova
matice bude mit J = Zqul J, sloupctt a N. Tzn. pocet proménnych byl timto ro-
zepsanim rozsiren z poc¢tu puvodnich ) proménnych na J proménnych. Prvni zptsob
MCA aplikuje zakladni algoritmus korespondenc¢ni analyzy na matici Z, takto se
ziskaji soutadnice pro N pozorovani a J kategorii.

2.2 Korelacni analyza

2.2.1 Korelaéni koeficient

Pojem korelace obecné znamena vzajemny vztah mezi dvéma veli¢cinami. Pokud
se jedna veli¢ina méni, pak se méni dle miry korelace i druhd velicina. Samotna
korelace ale neurcuje miru vztahu, ani smér vztahu. Tedy ktera veli¢ina je pri¢inou
a ktera dusledkem. Tuto vlastnost popisuje kauzalita. Mira korelace mezi dvéma
veli¢inami je ur¢ena pomoci korela¢niho koeficientu. Existuje vice zptsobi méreni
miry korelace, v nésledujici ¢asti jsou popsany vybrané z nich.[31]

Nejcastéji pouzivanym koeficientem pro méteni korelace je Pearsoniv korelacni koe-
ficient. Necht X a Y jsou ndhodné veli¢iny s realizacemi x1, T, ... a 41, ¥s, . . ., potom
hodnota Pearsonova koeficientu se vypocita jako:
L cov(XY) i (T — )y —y) XL iy — niy (2.17)
Ty S-S -y Dsesy

kde z,y jsou vybérové prumeéry, s,, s, vybérové smérodatné odchylky.[31]

Tento koeficient méri linedrni vztah mezi dvéma proménnymi. Hodnoty se pohybuji
v intervalu (—1,1). Krajni hodnoty znamenaji dokonalou linedrni zavislost. Pokud
je koeficient roven 1, pak pokud roste jedna veli¢ina, roste i hodnota druhé veliciny.
Pokud je koeficient roven -1, potom s rostouci hodnotu jedné veli¢iny, klesd hodnota
druhé. Zatimco je-li hodnota koeficientu rovna nule, veli¢iny jsou linearné zcela ne-
korelované. Pro vypocet totoho koeficientu je predpoklddana normalita zkoumanych

dat.[31]

Dalsi koeficient, ktery méri korelaci mezi dvéma veli¢inami, je Spearmaniv korelacni
koeficient. Tento neparametricky koeficient méri nelinedrni zavislost dvou velicin,
urcuje, jak moc jejich vztah odpovida monoténni funkci. Spearmantiv koeficient je
robustni vici odlehlym hodnotdm a nevyzaduje normalitu dat, protoze pracuje se
sefazenymi hodnotami obou veli¢in. Hodnoty opét lezi mezi —1 a 1 a plati pro mé
analogicka tvrzeni jako Pearsoniv korela¢ni koeficient.[31, 46]

Necht X a Y jsou ndhodné veli¢iny s realizacemi 1,2, ... a y1,¥a, . .. a ¢islo z,4 je
poradi cisla x; v rdmci vSech hodnot veliciny X, ¢islo y,; je poradi cisla y; v ramci
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vsech hodnot veli¢iny Y. Z,, 9, jsou primérna poradi a s,,, s,, prislusné smérodatné
odchylky. Vztah pro vypocet Spearmanova koeficientu je:

ro— Zznzl TiY; — njrgr
’ (TL - 1)3967«3%

(2.18)

Pokud predpokladame, ze poradi hodnot je unikatni, tj. neexistuji v ramci jedné
veliciny hodnoty realizace se stejnou hodnotou, pak lze vzorec pro vypocet Spear-
manova korelacniho koeficientu zjednodusit na:

DY

s:1 )
" n(n? —1)

(2.19)

kde d; = (z,; — yri) je diference poradi hodnot veli¢in X a Y.[31, 46]

Jak je patrné ze vzorcti pro oba korela¢ni koeficienty tato mira lze aplikovat pouze
na numerické veliciny. V ptipadé kategorickych veli¢in by bylo potieba je prevést na
¢iselné hodnoty. K tomu slouzi fada metod. Mezi dva nejznamé;jsi zptsoby prekodo-
vani kategorickych proménych patii one-hot kédovani a label kédovani. V pripadé
one-hot kédovani se ale muze pocet proménnych vyrazné zvysit, pokud v datech
existuji priznaky s vétsim poctem unikatnich kategorii. Pro druhy zminény zptisob
kédovani je nevyhodou fakt, ze ptitazenim ¢isel od 0 do n, kde n je pocet kategorii
v priznaki, se kategorickym hodnotam priradi potradi, které ale v datech viibec ne-
musi byt a tudiz je tato nova informace v datech na obtiz. Dalsi moznosti je predélat
kategorické hodnoty na spojité hodnoty pomoci cilového sloupec (tj. vysvétlované
proménné), timto zpusobem ale muze dojit k zaneseni informace o predpovidaném
sloupci pfimo do vysvétlujicich proménnych. [26]. Proto jsou v dalsi ¢dsti této sekce
uvedeny vybrané zpusoby méteni zavislosti dvou kategorickych proménnych.

2.2.2 Dalsi zpusoby meéreni zavislosti

Pro méreni miry zavislosti dvou kategorickych proménnych lze pouzit Cramerovo
V, déle znaceno jako V. Hodnota koeficientu se pohybuje mezi 0 a 1. 1 znamené
dokonalou zavislost mezi proménnymi, 0 neznamena zadnou zavislost. Tento koefi-
cient nemuze nabyt negativni hodnoty, tj. neexistuje negativni zavislost. Stejné jako
predchozi koeficienty pro korelaci je V' symetrické a nezédlezi na poradi veli¢in.[30, 31]

Pro dvé zkoumané velicin X,Y s hodnotami xq,xs,...,2Z, a y1,¥%s,...,ys existuje
kontingencni tabulka K téchto velic¢in, jejiz prvky jsou cetnosti hodnot proménnych
ni;,tj. kdy byly pozorovany hodnoty pro dvojici (x;,y;). r, resp. s je pocet radki,
resp. sloupcu kontingenéni tabulky K. Vzorec pro Cramerovo V ma tvar:

V= J mz’n(rx—z/lns - 1) (2:20)

kde statistika x? se vypo&ita nasledovné

s = (nij —ming/n)?
= E 2.21
X P nin;/n ’ ( )
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kde n; je ¢etnost vyskytu hodnoty z;, n; je c¢etnost vyskytu hodnoty y;. Tedy plati
n; = Z:ZO ni]’ a nj = Z§:0 nw[29, 30, 31]

Pro urceni kolik informace o jedné proménné nese druhd proménna, je popsano
pomoci vzdjemné informace [14]. Informaci 1ze rozumét obsah jakéhokoli ozndmeni
nebo tudaje, ktery se prendsi v daném case a prostoru. Podle Shannona, zakladatele
teorie informace, je informace mira mnozstvi neurcitosti nebo nejistoty o néjakém
nahodném jevu, kterd se odstrani realizaci daného jevu [15]. Informaci tak muze
byt stanoveni vysledku ndhodného jevu, tedy se jednd o hodnotu ndhodné veli¢iny
[14]. Pro definovani vzdjemné informace je tfeba definovat jesté vlastni informace a
pojem entropie.

Dale jsou sepsany predpoklady pro vypocet mnozstvi informace. Pokud ma nahodny
jev X n realizaci, pak je mnozstvi informace funkci n. Paklize je n = 1, mnozstvi
informace se rovnd nule, nebot se jednd o jev jisty. Pokud jevy X A Y probihaji
nezéavisle, ale ve stejny cas, tj. pxy(z,y) = px(x) - py(y), potom mnozstvi informace
obou jevu se tovna souctu jejich mnozstvi. Pokud jev X mé n realizaci a jev' Y m
realizaci, kde m > n, potom se ocekava, ze mnozstvi informace jevu Y je vétsi nez
mnozstvi in formace jevu X. [15] Pokud je pravdépodobnost kazdé realizace stejné,
tj. px(z) = 1/n, pak Hartleyho mira informace je definovéna jako funkce I : N < R
ve tvaru I(n) = logn. Pro vlastni miru informace obsazené ve vysledku = pak plati:
(15, 16]

I(x) = —logpx(x). (2.22)

Mnozstvi informace celého jevu je popsano entropii ndhodné velic¢iny. Entropie H (X))
nédhodné veli¢iny X s hodnotami xq, xs, . . . s pravdépodobnostni funkei p(z) je rovna:
(15, 3]

ZPX ) log px (). (2.23)

Necht je dan vektor (X,Y), kde X, resp. Y je ndhodnd veli¢ina nabyvajici hod-
not i, xs, ..., resp. Yi,yYs, . ... Nahodny vektor nabyva hodnot (x1,v1), (z2,¥2), - - ..
Sdruzend entropie vektoru (X,Y’) ma tvar: [14, 16]

H(X,Y) =~ pxy(z,y)logpxy(z,y). (2.24)

(z,y)

Podminéna entropie s predpokladem py (y) > 0: [16]

H(X]Y =y) Z Px|y (z|y) IOgPX\Y(l’H/) (2.25)
(z,y)

kde podminénd pravdépodobnost je rovna pxy (x|y) = pxy(z,y)/ Py (y).

Pokles entropie se méii pomoci vzajemné informace, tj. plati véta [16]:

[(X;Y) = —H(X,Y) + H(X) + H(Y). (2.26)

Vzajemna informace méii ztratu informace v disledku zavislosti X a Y. Jinymi
slovy, kolik informace o jedné proménné X nese druha proménnda Y. Matematicky
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je vzajemnd informace definovéana nésledovné: [14, 16, 3]

I(X;Y) = gyj) +log w (2.27)

Mira, ktera dovede zmérit asymetrickou zavislost kategorickych proménnych se nazy-
//va Thielovo U, které se nékdy oznacuje jako koeficient nejistoty. Pro jeho vypocet
se pouziva podminéna entropie, viz vztah 2.25. Thielovo U nabyva hodnot z intervalu
(0,1), kde 0 neznamend zadnou zavislost a 1 dokonalou zavislost. Hodnota neni
symetricka, tj. U(X,Y) # U(Y, X), proto se muze pouzivat znaceni, které urcuje
smér zavislosti — U(X,Y) = U(X|Y). Vzorec pro vypocet koeficientu U je: [10, 30]

H(X)— H(X -Y)
H(X)

UX,Y)=UX|Y) = (2.28)

Ostatni pouzité pojmy

Pr1i analyze dat lze narazit na problém multikolinearity. Multikolinearita je vzajemna
linedrni zavislost vysvétlujicich proménnych. Jeli A matice dat (vysvétlujicich pro-
ménnych bez predpovidaného sloupce), pak multikolinearita v datech existuje, po-
kud plati rovnice pro alespon jedno nenulové ¢;: ciai+...+crpay, kde ¢; jsou konstanty
a a; sloupce matice reprezentujici jednotlivé priznaky, k£ pocet sloupcti matice, tj.
pocet piiznaku. V redlnych datech staci, kdyz je dand rovnice pfiblizné splnéna.[31]

Meéftitkem multikolinearity je rozptylovy inflacni faktor (zkratka VIF z anglického
variance inflation factor). Mozné hodnoty pro koeficient jsou 1 az libovolné ¢islo vétsi
nez jedna, 1 znamend nezavislost. Nad urcitou hodnotu koeficientu, v literatuie [11]
je uvedeno uz cislo vétsi nez 5, je znac¢na multikolinearita jiz pritomna v datech.
Koeficient méa pro i-ty sloupec matice A tvar:

1
VIF, =

= 2.2
— (229)

kde R? je koeficient determinace i-tého sloupce. Ten ik, jak velkou ¢4st variability
zavislé proménné je mozné vysvétlit.[11]

2.3 Metoda GUHA

Metoda GUHA je puvodni ¢eskd metoda pouzivana pro neexploracni analyzu dat.
Prvni ¢lanek o této metodé vysel v roce 1966. V soucasné dobé je jednim z nej-
rozsahlejsich implementaci metody systém LISp-Miner. Jedna se o software vyvijeny
na Fakulté informatiky a statistiky Vysoké skoly ekonomické v Praze, kde se zaroven
pouziva pro vyuku a vyzkum dobyvani znalosti z databazi [44]. Zaroven je také im-
plementovana knihovna CleverMiner v jazyce Python, ktera disponuje ¢asti funkci-
onalit softwaru LISp-Miner.
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2.3.1 Zakladni princip metody

Cilem metody GUHA je ziskat z pozorovanych dat vSechny vztahy, které jsou jsou
pravdivé pro mnozinu objekt1, ze které pochazi zkoumana data. Vyuzivaji se k tomu
statistické testy hypotéz, které dovoluji na zakladé platnosti urcitého tvrzeni o
vzorku dat ptijmout tvrzeni o celé mnoziné objektli. Pravdivé tvrzeni o celé mnoziné
dat se nazyva teoretické tvrzeni. Tvrzeni o vzorku dat se nazyva observacni tvrzend.
Vztah 1 : 1 mezi témito tvrzenimi zprostfedkovavaji statistické testy, znazornéno na

obr. 2.2.[44]

Teoretické tvrzeni |« » Observaéni tvrzeni

Statistické testy hypotéz

Obrézek 2.2: Vztah mezi tvrzenimi vzorku dat a celych dat v metodé GUHA. Zdroj:
vlastni.

Zakladni postup GUHA procedury je na obrazku 2.3. Vstupem pro procedury jsou
vstupni data a parametry, které definuji mnozinu relevantnich tvrzeni. Na zakladé
definice jsou vytvorena vSechna relevantni observacni tvrzeni, ktera jsou verifikovana
podle dat. Vystupem jsou pak vSechna vSechna prosté observacni tvrzeni vychazejici
ze vstupil. Prosté relevantni tvrzeni je takové tvrzeni, které je pravdivé ve vstupnich
datech a zaroven neplyne jiz z uvedeného jiného tvrzeni ve vystupu.|44]

Definice mnoziny

Data ] ]
relevantnich tvrzeni

Vytvareni procedur
a jejich verifikace

Vsechna prosta
relevantni tvrzeni

Obrazek 2.3: Zakladni postup procedury GUHA. Zdroj: vlastni.

2.3.2 Dailezité pojmy

Pro podrobnéjsi popis procedur je nejprve treba definovat nékolik pojmi, se kterymi
se v procedurach pracuje. Metoda pracuje s nasdledujicimi pojmy [44]:

o Matice dat a atributy — f{édky matice jsou jednotliva pozorovani. Atribu-
tem se rozumi sledovand vlastnost, jedna se o sloupec matice.

« Zakladni booleovsky atribut — Jedna se o vyraz A(a), kde A je atribut a
a je vlastni podmnozina A. o muize obsahovat vice prvki nez jeden.

« Booleovsky atribut — Kazdy zakladni boolovsky atribut je booleovsky atri-
but. Boolovské atributy jsou i negace, konjunkce a disjunkce zakladnich boo-
lovskych atributi.
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Pro kazdy tadek ¢ matice M nabyva boolovsky atribut A hodnotu 0, nebo 1.
A [i] = 1 = boolovsky atribut A je pravdivy pro radek i.
A [i] = 0 = boolovsky atribut A je nepravdivy pro fadek i.

o Literal — Zakladni boolovsky atribut nebo jeho negace.
« Diléi cedent — Konjunkce nebo disjunkce literali.

o Cedent — Jedna se o konjunkei diléich cedentti. Prikladem cedentu je boole-
ovsky atribut, ktery vznikl konjunkei a disjunkci dalsich atributt.

Dalsi pojmy se tykaji vztahu, se kterymi procedury pracuji [44]:

e Asociac¢ni pravidlo - Vyraz X — Y, kde X a Y jsou konjunkce dvojic atribut
a jeho hodnota. Déle v textu je pouzivana pro tento pojem zkratka AP.

o Konfidence AP — Podil poctu radku, které splnuji antecedent a zaroven
sukcedent a poctu radku, které splnuji pouze sukcedent.

o Podpora AP — Podil poc¢tu radkiu, které splnuji antecedent a zaroven sukce-
dent a poc¢tu radka vstupni matice dat.

Castou tlohou pro dobyvani AP je nalezeni vSech AP, u kterych je hodnota kon-
fidence a podpory AP vétsi nebo rovna danému prahu. V ramci GUHA se AP
zkoumaji jako vztah dvou obecnych boolovskych atributii, které jsou odvozené ze
sloupct vstupni matice. GUHA asocia¢ni pravidlo (GUHA AP) je vyraz

R Y, (2.30)

kde ¢, jsou boolovské atributy, které nemaji obsazeny zadny spolecny boolovsky
atribut. o se nazyva antecedent a ¢ sukcedent®. Symbol ~ odpovida 4ft-kvantifikdtoru,
viz déle v této sekci. Existuji také podminénd GUHA AP, kterd maji tvar ¢ ~ 9|y,
kde x je boolovsky atribut.[44]

Pravdivost GUHA AP v matici dat M se urcéuje pomoci tzv. 4ft-tabulky. Necht je
ddna matice vstupnich dat M, antecedent ¢, sukcedent . Pak 4ft-tabulka 4ft(p, 1, M)
je definovana jako ¢tvefice ¢isel (a,b, ¢, d), pro které plati:

e a je pocet Tadklt matice M, které splnuji oba boolovské atributy ¢, ).
e b je pocet Tadklt matice M, které splnuji ¢, ale nespliuji .
e c je pocet Tadkl matice M, které nespliuji ¢, ale splnuji 1.

e d je pocet fadki matice M, které nespliiuji ani jeden atribut ¢, .[44]

Reprezentace této tabulky je zobrazena v tab. 2.1.

4ft-kvanitifikdtor, symbol =, definuje podminku, kterd se tyka hodnot (a,b,c,d)
v 4ft-tabulce. Kvantifikator je formélné definovany pomoci funkce Fy, kterd kazdé

2 Antecedent, jako cedent, ktery pfedchézi a sukcedent, jako cedent, ktery nésleduje.
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Tabulka 2.1: jft-tabulka matice M s asocia¢nim pravidlem ¢ =z 1.

M | ¢ |~y
@ a
—p| ¢ d

¢tverici nezapornych ¢isel pritazuje hodnotu 1, resp. 0 pokud je, resp. neni podminka
splnéna. Zapisujeme Fy(a,b,c,d) nebo zkracené =~ (a, b, ¢, d).[44]

GUHA AP ¢ = 9 je pravdivé v matici dat M
&~ (a,b,c,d) =1, formalné zapsano jako Val(p ~ ) = 1.
(2.31)
GUHA AP ¢ = 9 je nepravdivé v matici dat M
&~ (a,b,c,d) =1, formalné zapsano jako Val(p ~ 1) = 1.

Pro podminéné AP ¢ ~ |x plati obdobné vztahy. Predpoklddame vsak, ze boo-
lovsky atribut x nemé ani jeden spoleény .atribut s atributy ¢ a . Plati tvrzeni
[44]:

Necht M je matice vstupnich dat, ¢, 1, y boolovské atributy, ~ kvantifikdtor.
Podminéné AP ¢ =~ 1|x je pravdivé v M < ¢ ~ 1) je pravdivé v matici M|x.
(2.32)

2.3.3 Procedury

V dokumentaci [44] je popsano sedm procedur — 4ft-Miner, SD4ft-Miner, CF-Miner,
SDCF-Miner, KL-Miner, SDKL-Miner, Acjft-Miner [44]. V knihovné v jazyce Py-
thon jsou implementované pouze metody 4ft-Miner, SD4ft-Miner, CF-Miner [45].
V této praci jsem pouzila metodu pouze prvni metodu, proto dalsi je dalsi teoreticky
popis vénovan pouze metodé Jft-Miner.

Tato procedura pracuje s AP ¢ ~ 1, nebo s podminénymi AP ¢ = ¢|x. V knihovné
Cleverminer lze v hlavni funkci cleverminer pfedat vstupni DataFrame s daty,
ktery reprezentuje vstupni matici dat, dalsi parametr je jedna ze tii implemento-
vanych procedur, dale seznam podminek pro vyhodnoceni tvrzeni, vypnuti opti-
malizace, limit pro vysledna tvrzeni a seznam cedenti. Cedenty jsou rozdéleny na
antecedenty (parametr ante, tj. boolovsky atribut ¢), sukcedenty (parametr succ,
tj. atribut ) a podminky (parametr cond, tj. boolovsky atribut x). Kazdy z boo-
lovskych atributi libovolného typu cedentu miize mit tyto atributy:

e name — Nazev priznaku matice, tj. nazev sloupce v DataFramu.

e type — Jakym pravidlem se ¥idi vybér vice kategorii v priznaku. Jedna z hodnot
subset, lcut, rcut, seq, one.

e minlen — Minimalni pocet kategorii v daném priznaku.
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» maxlen — Maximélni pocet kategorii v daném priznaku.[45]

Priznaky musi byt kategorické a musi byt mozné je seradit. Druha vlastnost je tieba
pro vybirani vice kategorii v jednom cedentu urcitymi zptisoby selekce. Pro textové
fetézce reprezentujici kategorie jsou nazvy kategorii fazeny podle abecedy.[45]

Pro nézornost jsou dale uvedeny priklady pro jednotlivé druhy atributu type. Necht
je dan priznak A s kategoriemi 1, 2, 3, 4, 5 a parametry jsou definovany nésledovneé:
minlen=1, minlen=3. Pokud je typ one, bere se jedna z kategorii dané¢ho ptiznaku,
tuto kategorii je tfeba specifikovat. Pro typ subset jsou vybrany vsechny nasledujici
moznosti:

o Délka je rovna 1 — A(1),A(2),A(3),A(4),A(5).

o Délka je rovna 2 — A(1,2),A(1,3),A(1,4),A(1,5),A(2,3),A(2,4),A(2,5),
A(3,4),A(3,5),A(4,5).

« Délka je rovna 3 — A(1,2,3), A(1,2,4), A(1,2,5),A(2,3,4), A(2,3,5),
A(3,4,5).[44]

Pro typ sekvence, seq by se pak vybraly nasledujici moznosti:

« Délka je rovna 1 — A(1),A(2),A(3),A(4),A(5).
« Délka je rovna 2 - A(1,2),A(2,3), A(3 4),A(4,5).
« Délka je rovna 3 — A(1,2,3),A(2,3,4),A(3,4,5).[44]

Pro typ lcut se vybiraji moznosti:

« Délka je rovna 1 — A(1).
« Délka je rovna 2 — A(1,2).
« Délka je rovna 3 — A(1,2,3).[44]

Analogicky pro typ rcut.

Literaly v ramci cedentt lze také kombinovat obdobnymi zptsoby. Opét lze prira-
dit minimalni a maximalni délku, typ pro kombinovani literalt je vybér konjunkce,
nebo disjunkce. Tyto moznosti 1ze specifikovat pro antecedenty, sukcedenty i pod-
minky. Zadani podminek neni nezbytné v atributech funkce cleverminer.

Dalsi parametry, které lze predat této funkci jsou:

o Base (zdklad) — Minimdalni pocet fadki, které spliuji antecedenty i sukcedenty
(¢islo a v tabulce 2.1).

» RelBase (relativni zdklad) — Hodnota zdkladu vydélend celkovym poctem
radku dat (pripadné poc¢tem radka v matici s aplikovanou podminkou).
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 conf (Konfidence) — Pravdépodobnost /mathrmP(i|p). Jinymi slovy procen—
tudlni zastoupeni radki, které vyhovuji ¢ (sukcendentiim) z téch radku, které
vyhovuji i ¢ (antecendtim).

e AAD (nadprimérné zavislost) — Jak moc ¢ zvySuje pravdépodobnost . Ko-
likrat se zvysi pravdépodobnost splnéni sukcedentt, kdyz se vezmou pouze
zédznamy, které vyhovuji antecentiim, oproti vSem zaznamim minus 1.

e BAD (podprumérnd zavislost) — Jak moc ¢ snizuje pravdépodobnost ).

Priklad volani funkce cleverminer je sepsany v ukazce kédu ¢. 2.1.

cleverminer (df = data,
proc = "4ftMiner",
quantifiers = {"conf":0.6, "Base":1000},
ante = {
"attributes":
[
{
"name":"weekday",
"type":"subset",
"minlen":1, "maxlen":3
};
{
"name":"quarter",
Iltypell 9 Illcutll ,
"minlen":1, "maxlen":4
}
]’
"minlen":1, "maxlen":3, "type":"con"
}’
succ = {
"attributes":
L
{
Ilnamell 9 IIL3I| s
"type":"subset",
"minlen":1, "maxlen":3
X
]:
"minlen":1, "maxlen":1, "type":"con"
}’
cond = {
"attributes":
L
{
"name":"promo",
Iltypell o Ilonell ,
"value" :"promo"
}
]’
"minlen":1, "maxlen":1, "type":"con"
}

Kéd 2.1: Priklad volani funkce cleverminer.
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2.4 Nastroje

Tato ¢ast se vénuje popisu pouzitého softwaru, a to predevsim popisu nastroje Micro-
soft Power BI pro vytvareni interaktivnich reporti.

2.4.1 Python — Jupyter Notebook

Veskeré vypocty probihaly v jazyce Python. Metoda GUHA ve verzi Pythonu 3.10,
ostatni vypocty a priprava dat ve verzi 3.9. Kod byl napsan a spoustén v nastroji
Jupyter Notebook. VSechny informace o tomto néstroji jsem cCerpala z dokumentace
tohoto nastroje [37]. Jedna se o alternativu ke konzoli jazyka Python. Jupter No-
tebooky jsou interaktivni a umoznuji psat a spustét blok po burnkdch. Bunky jsou
sdruzeny v souboru s priponou ipynb, ve skutecnosti se jedna o JSON soubor. V sou-
boru je ulozeny kod a zaroven i naposledy spusténé vystupy jednotlivych bunék.

Vyhodou Jupyter Notebooku oproti klasické konzoli je, Zze podporuje odsazovani,
zvyraznovani syntaxe, zobrazeni obrazkt, HTML prvki nebo KTEXvyrazi primo ve
vystupu pod kédem. Déle je mozné soubor dobie dokumentovat pomoci jazyka Mar-
kdown. Tento znackovaci jazyk neni omezeny jen na prosty text, jako jsou klasické
komentare v kodu. Diky nému lze soubor strukturovat do sekci riznméch trovni.
Vytvoren je tak prehlednéjsi kod.

Za zminku také stoji, ze dalsimi zédkladnimi programovacimi jazyky, které je mozné
spoustét v Noteboocich jsou R a Julia. Dalsi jazyky lze spoustét pomoci specialniho
jadra pro prislusny jazyk.

S Jupyter Notebooky jsem pracovala v editoru Visual Studio Code, ktery podpo-
ruje fadu programovacich jazykt. Knihovnu Cleverminer jsem spoustéla v prostiedi
Google Colaboratory, které podporuje pouze Jupyter Notebooky.

Databaze

Data spolecnosti jsou ulozend v MySQL databazi, ke které jsem pristupovala po-
moci nastroje HeidiSQL, coz je open-sourcovy nastroj pro praci s databdzovymi
tabulkami. Z tohoto programu je data mozné vyexportovat do formatu CSV. S ex-
portovanymi soubory jsem dale pracovala v Pythonu.

2.4.2 Power Bl

Pro vizualizaci dat jsem pouzila nastroj Power BI Desktop, dale uz jen Power BI.
Tato aplikace umoznuje vytvorit business intelligence report pro sledovana data.
Data je mozné nahrat z rtiznych datovych zdroji, poté z nich vytvorit datovy model.
Na zakladé tohoto modelu pak lze vytvaret reporty s nejruznéjsimi vizualy. Aplikace
ma rozsahlou online dokumentaci, a to i v ¢eském jazyce. Veskeré informace o Power
BI jsou ¢erpény z této dokumentace [39].
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Power BI méa tfi mozna zobrazeni — reporty, data, model. V reportovaci ¢asti je
mozné vytvaret interaktivni vizualizace vstupnich dat a sestavit tak i vicestrankovy
report. Do reportt lze pridavat vizualy pro konkrétni data a miry, upravovat vzhled
a vlastnosti vizualu. Také lze nastovat datové filtry, které se tykaji bud konkrétniho
vizualu, celé stranky nebo napfi¢ celym reportem. V sekci data jsou zobrazené
vSechny tadky aktualné vybrané tabulky. Uzivatel miize v tabulce vyhledavat po-
moci filtri,, mize pridavat nové sloupce, ménit datové typy sloupci, ale nemiize
zménit hodnotu existujicich dat v tabulce. V sekci model se nachazi grafické znazornéni
datového modelu véetné vztahii mezi jednotlicymi tabulkami a jejich sloupci. uzivatel
muze meénit — odebirat, pridavat, ménit kardinalitu vazeb mezi nimi.

Power BI pro praci s daty vyuziva dva jazyky — jazyk M a jazyk DAX (Data Analysis
Expressions). Prvni jmenovany lze pouzit pfi nahrdvani dat a jejich zpracovani,
jazyk se generuje na zakladé kroka v GUI aplikace, nebo je mozné psat piikazy
ve vestavéném editory. Druhy jmenovany se pouziva piimo ve vizualizacni ¢asti pro
vytvareni novych sloupcti a metrik, obsahuje ptes 200 preddefinovanych funkci, které
jsou podobné funkcim v aplikaci Microsoft Excel.

Nahrani dat

Data lze do reportu nahrat tabulkova data z mnkoha typt zdrojt. Je mozné se napft.
pripojit primo k databéazi, ziskat data z webu, z cloudového 1lozisté, z textového
souboru, souboru z nastroje Microsoft Excel nebo je také mozné spustit Python
¢ R kod, ktery vytvari data. Nahrand data je mozné predzpracovavat v editoru
Power Query, ktery je soucasti Power BI Deskotop. Déale jsou uvedeny priklady
uprav v editoru. Je mozné nastavovat zahlavi tabulky, vybirat relevantni radky a
sloupce, pridavat nové sloupce pomoci prikazu v jazyce M. Tabulku s daty je mozné
rozdeélit na vice tabulek, nebo naopak vice tabulek sloucit do jedné, odstranit radky
s chybéjicimi hodnotami nebo hodnoty nahradit. V nastroji lze také vytvaret funkce
a proménné napt. pro vygenerovani tabulky kalendarte.

Editor zaznamenava provedené zmény na datech. Jednotlivé kroky tak lze pozdéji
pripadné preskocit, upravit nebo lze mezi tpravy vlozit novy krok. Posloupnost
kroki je ale dulezit4, nebot kroky se provadéji postupné. VloZeny krok mize tedy
v nékterych pripadech zptsobit chybné vykonani nasledujicich kroktii. Na obr. 2.4 se
nachazi ukazka z editoru Power Query.

Po ulozeni upravenych dat v editoru se transformovany model zobrazi v aplikaci
Power BI, kde lze s daty dale pracovat. ﬁpravu dat, ktery model obsahuje lze
provadét pouze v nastroji Power Query. Do editoru lze pristupovat opakované i
béhem vytvéareni reportu, muze ale nastat sitace, kdy uprava vstupnich dat zméni
model takovym zpusobem, ze vizudly prestanou spravné fungovat.

Miry

Miry, nékdy nazyvané metriky v Power BI umoziuji uzivateli reportu sledovat uka-
zatele, které jsou relevantni pro zkoumana data. Jednd se o vypocty na datech
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Apply~  Source~ Sources~ Data settings Parameters +  Preview~ £ Manage ~ Calumns = Raws ~ Calumn= By L, Replace Values - A Azure Machine Leaming
Close MNew Query Data Sources  Parameters Query Sort Transform Al Insights
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[ Best States to Retire . a% state | 123 Overall rank ~| 1.2 overall score | 123 Affordahility rank (40%) +|123 welines: 4 PROPERTIES
o 1 Georzia 1 1725 3 [iemiz o
2 | Florida 2 1745 4 ~ Best States to Retire
3 |Tennessee 32 18.85 1 All Praperties
4 Missouri 4 20 3
5  Massachusetts 5 207 42 “ APPLIED STEPS
6 Wyoming 6 2195 e 17 Source
7 | Arizona 7 2205 1 Extracted Table From Html
2 ohio 5 2285 10 Promoted Headers
9 | Indiana 9 2295 7 ZalGranaedliyes
10 | Kentucky 10 23.25 14
11 | North Carolina 11 234 11
12 | West Virginia 12 2345 21
13 | South Dakota 13 235 18
14 | Wisconsin 14 239 30
15 |Utah 15 241 2
16 | South Carolina 16 213 E] v
7] € >

8 COLUMNS, 50 ROWS  Column profiling based on top 1000 rows PREVIEW DOWNLOADED AT 8:13 AM

Obréazek 2.4: Ukazka nastroje Power Query.
1 — Mozné interakce s daty. 2 — Seznam nahranych tabulek, pripadné proménych
a funkci. 3 — Ukazka vybranych dat. 4 — Seznam kroku a vlastnosti. Zdroj: [39].

vytvarené pomoci jazyka DAX. Vypocitand hodnota miry se méni podle toho, které
konkrétni radky tabulek vstupuji do vypoctu, tj. jaké je vizualu zvolend agregace a
vstupni pole. K prepoc¢itavani dochazi automaticky pri interakci s daty v reportu.
Vytvorené metriky jsou zobrazeny vedle seznamu tabulek a sloupcii, které se nachéazi
v datovém modelu. Pro prehlednost jsou ale oznaceny ikonou. Z divodu prehlednosti
je ale lepsi miry priradit do samostatné tabulky, které neobsahuje vstupni data, ale
pouze vytvorené miry.

Zakladni dvé moznosti jak vytvorit metriku jsou — napsat do radku vzorciu vyraz
v jazyce DAX nebo vytvorit tzv. rychlou miru pomoci dialogového okna. Rychlé
miry maji ale tu nevyhodu, ze nabizi pouze zakladni operace s daty jako napft.
prumeér, rozptyl, extrémy, matematické operace nebo prevody datumu. Pti vkladani
dat do vizudlu jsou k dispozici automatické miry, které se neukladaji do seznamu
mér v reportu, ale vstupuji pouze do vybraného vizudlu. Velmi ¢astou pouzivana je
mira pro pocet zdznami, nebo unikatni pocet zaznam.

Miru lze bud pifmo vlozit jako vstup do vizualu nebo ji pouzit v definici jiné miry.

Typy vizualu

Aplikace nabizi pres dvacet zakladnich vizudlu a stovky vizudli dostupnych ke
stazeni. V nasledujici ¢asti jsou predstaveny vybrané vizualy, které jsou pouzité
v reportu pro data analyzovana v této praci.

Zékladni graf je graf sloupcovy, pripadné pruhovy, které lze déle rozlisit na skladany,
skupoinovy a 100% sklddany graf. Rozdily mezi témito grafy jsou na obr. 2.5. Se
sloupcovym grafem souvisi i graf kombinovany, ktery obsahuje jak sloupce s hodno-
tami, tak spojnici pro zobrazeni jinych hodnot. Takovy graf ma tedy dvé rozdilné
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osy ¥, které mohou mit riznd méritka, ale pouze jednu spolecnou osu x.

Stacked Column Chart Clustered Column chart 100% Stacked Column Chart
Skladany sloupcovy graf Skupinovy sloupcovy graf 100% skladany sloupcovy graf
Sales by Product and Country Sales by Product and Country Sales by Product and Country

Country @ Canac » Country @ Canada @ France ®Germa » Coumry @ Canada @®France @ German;

Sales
Sales
Sales

Product Product Product

Obrazek 2.5: Zakladni typy sloupcovych grafiu. Zdroj: [40], upraveno.

Dalsi klasicky graf je graf bodovy, ktery zobrazuje body v priseciku ¢iselnych hodnot
x a y. Osy mohou mit opét rtizna méritka. Z bodového grafu vychazi tzv. bublinovy
graf, ktery ale navic muze zobrazit jesté treti rozmeér v datech, a to v podobé velikosti
bodi — bublin. Tvar a pomér velikosti zobrazenych bodiu, resp. bublin je mozné
upravovat, stejné tak jejich barvu. Ukazka je na obr. 2.6.

Scatter chart Bubble chart
Bodovy graf Bublinovy graf
District @FD-01 @FD-02 @FD-03 OFD-04 @LI-01 ®L-02 ®Li-03 @LI-03 @LI-05 District IIFD-01 MIFD - 02 MFD-03 WFD-04 MU -01 ML -02 MU -03 MU -o04 MU-05

Total Sales Vanance %

Obrazek 2.6: Zakladni typy bodovych grafi. Zdroj: [39], upraveno.

Zajimavym vizudlem je mapa stromové struktury. Diky tomuto vizualu je mozné
zachytit hierarchicka data a pomérové zastoupeni kategorii v datech. Kazda kate-
gorie je reprezentovana jako obdélnik, oznacuje se pojmem vétev. Kazdy obdélnik
muze obsahovat své podkategorie, oznacené jako listy. Priklad je na obr. 2.7.

Formou vizudlu jsou i tabulky, matice a tzv. karty - jednociselné nebo viceradkové.
Karty se pouzivaji pro zobrazeni sledované celkové hodnoty, napt. celkovy pocet
produktti. Dale karta mtze obsahovat nazev sledované hodnoty. Piiklad je uveden na
obr. 2.8. Rozdil mezi tabulkou a matici je ten, ze tabulce 1ze predavat pouze sloupce
a pripadné ¢iselné hodnoty se spocitaji podle agregace v predchozich sloupcich.
Tabulka muze obsahovat zdhlavi a fadek s celkovymi soucty. Matice na rozdil od
obycejné tabulky umoznuje stupnovité nahlizeni na data. Pokud definujeme vice
vstupnich sloupcti z dat jako radky matice, lze pak zahlavi jednotlivych ndzva radkt
rozbalit pro vétsi detail. Priklad tabulky je na obr. 2.9. Prikladem vizualu jsou i filtry,
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které lze zobrazit primo vedle jinych vizuall a které mohou ovlivnit vizualy na dané
strance. Filtr muze byt v podobé dlazdic, seznamu nebo osy v pripadé, ze se jedna
o filtrovani ¢asovych udaju.

Hlavni mésto
80

Jihocesky Region Central East
15 Sales Stage  Opportunity Count Revenue Opportunity Count Revenue

020-Mens

stores Shometaveiy = Qualify

Fashions Direct

Fashions Direct ,
$2,738,551 Obréazek 2.8:

oE

-] Proposal

Lindseys Ukézka vizualu small 8 $13,005186 3
| OSO—ShOeS Lindseys . Medium a $15,283,161 6
JedHOfédkOVé, Large 2 $18344522 4 $29592481
# Finalize 5  $23,302,246 5
karta (vlevo) a
Obrazek 2.7: Mapa stromové vicefadkova karta Obréazek 2.9: Ukdzka vizualu
struktury s tooltipem. Zdroj: [39].  (vpravo). Zdroj: matice. Zdroj: [39].
vlastni.

Vybrané funkcionality

Ve vizuélech je moznost tooltipu, tedy zobrazeni dopliujici informace po najeti
kurzorem mysi na pfislusné datové pole, viz obr. 2.7. Hodnoty, které se zobrazuji
si uzivatel definuje sdm. Dalsi velmi vyhodnou funkcionalitou Power BI je prechod
k podrobnostem vice poli a jednoho pole. Prvni moznost je znazornéna na obr. 2.10.
V tomto pripadé se pti kliknuti na ikonu || na vizudlu zobrazi data pro dalsi droven
hierachie. Druhy zptisob zobrazi dalsi iroven hierarchie, kterd se tyka pouze jednoho
vybraného pole. Pro zapnuti této volby u vizualu je tireba zvolit volbu prechodu
k podrobnostem pro jedno pole a poté pole vybrat kurzorem mysi. Stejného efektu
lze docilit kliknutim pravého tlacitka mysi na pole a vybrat prislusnou volbu, tim
se prechod rovnou provede. Tkona 1 v obou pripadech prechézi na vyssi hierarchii.

ed || ke >
o B oo B

Obrézek 2.10: Prechod k podrobnostem vice poli. Zdroj: [39].

Krizové filtrovani je dalsi dulezita funkcionalita Power BI. Pii kliknuti kurzorem
mysi na urcité pole v jednom vizualu se kiizové vyfiltruji pole v ostatnich vizualech
na strance. Jinymi slovy jsou odebrana vsechna datova pole ve vizudlech, kterd
se netykaji hodnoty ve vybraném poli a dojde k prepocitani zobrazenych mér a
ukazateli. Vedle kiizového filtrovani existuje jesté kiizové zvyraznéni. V takovém
pripadé pole ostatnich, nevybranych dat z vizualti nezmizi, ale potlacena a vybrand
data zvyraznéna.
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Large 7 $51,344,920 12 $100,149,924
Solution 29 $100,743,789 30 $134,347,170
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$25,607,581

$30,696,428



Nastroj Power BI disponuje mnoha dalsimi funkcionalitami a vizualy, které umoznuji
analyzovat data a vytvaret komplexni business intelligence reporty. Prehled vsech
funkcionalit této aplikace neni ale predmétem této prace.
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Kapitola 3

Zpracovani dat

Tato kapitola se zabyva popisem prace s konkrétni datovou sadou, kterou jsem
obdrzela. Z divodu ochrany dat se v textu nevyskytuji presna pojmenovani, ani
neni mozné zobrazit presnou strukturu ulozeni dat. K dispozici jsem méla data se
zaznamy za posledni dva roky.

7 divodu rozsahlého mnozstvi dat jsem pro analyzu shrinki spolecnosti vybrala
pouze data tykajici se mésice brezna roku 2023. VsSechny analyzy se tak tykaji
pruzkumu shrinku v tomto obdobi. Tento mésic se jevil jako vhodny, protoze se
v tomto obdobi nekonaly zadné statni svatky v Ceské republice, které by narusily
chovani spole¢nosti a trzni poptavky. Nelze délat zavéry pro chovani shrink béhem
celého roku, nebot mnoho produktii se chové sezénné. Stejné tak poptavka trhu se
béhem delsiho ¢asového obdobi méni. Data tykajici se jednoho mésice obsahuji pres
milion Ffadkt. Navic by mohlo vzhledem k proménlivosti poptavky béhem jednoho
roku u jednotlivych produktii mnohem obtiznéjsi najit hlavni ptri¢inu shrinku.

3.1 Popis obdrzenych dat

Vsechna data poskytnuta spole¢nosti jsou ulozena v databazi, ke které byl zhotoven
omezeny pristup pro ucely ziskédni dat pro analyzy shrinku produkt spolec¢nosti.
Zaroven s moznosti pristupu jsem obdrzela i tabulku, ktera strucné komentuje
vsechny tabulky v databazi a sloupce v jednotlivych tabulkach. Celkem se v da-
tabazi nachazi pres ¢tyri sta tabulek, z nichz bylo potreba vybrat pouze ty, které
obsahuji relevantni data pro tlohu shrink.

S databazi jsem pracovala pomoci nastroje HeidiSQL, pro ziskani pouze potiebnych
dat jsem vyuzivala pfikazl jazyka SQL. Z divodu ochrany dat nelze uvadét presné
nazvy tabulek, nicméné pro lepsi orientaci v textu, kazdé pouzité tabulce priradim
nazev, ktery odpovida obsazenym datim v tabulce.
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Ciselniky

Zéakladni ¢iselnik s tidaji o produktech, se nachézi v tabulce produkt se 27 sloupci.
Pro analyzu vzniku shrinki jsem z této tabulky vybrala jako mozné vyznamné tdaje
nasledujici sloupce:

e ID produktu — Oznaceni produktu.
o ID prodejni varianty — Urcuje o jaky typ baleni daného produktu se jedna.

« ID kategorie — Kategorie produktu v ¢iselné struktufe (pro lepsi interpretaci,
o jakou kategorii zbozi se jedna, je vhodnéjsi pouzit strukturu podle trovni,
kterou lze ziskat napojenim na tabulku produkt_kategorie.)

o Aktivni — Zda je tento produkt stdle aktivni v portfoliu, nebo se jedna o
produkt, ktery se jiz neprodava

Tabulka produkt_kategorie obsahuje prevod z ¢iselné struktury kategorii do struk-
tury s produktovou hierarchii. V obdrzenych datech ma produktova hierarchie Sest
urovni. Hierarchie produktti tvori tedy strom se Sesti irovnémi. Nejvyssi iroven, tj.
uroven ¢islo 1 ma sedm podkategorii.

V tabulce 3.1 jsou uvedeny pocty podkategorii pro kazdou z kategorii z nejvyssi,
prvni urovné. Také je uvedeno procentualni zastoupeni kategorii v nejvyssi trovni
v ramci produktového portfolia vybrané spolecnosti. Zastoupeni je odvozeno podle
poctu produktt v kategorii.

Tabulka 3.1: Pocet podkategorii na jednotlivych drovnich a zastoupeni
nejvyssi kategorie v ramci produktového portfolia.

Nézev kategorie Pocty kategorii Zastoupeni kategorie
Uroveit: 1 2 3 4 5 6
Nepotravinarské 1 7 271 76 179 76,12%
Suché 3 13 33 147 494 7,28%
Kosmetika a drogerie 1 4 21 59 193 7,07%
Cerstvé 5 11 27 111 469 4,27%
Velmi cerstvé 6 10 31 92 271 4,04%
Ostatni 4 4 4 5 5 1,06%
Tabak 1 1 3 8 0,17%

Posledni, Sestd droven hierarchie je pfimo napojena na hodnotu ¢iselné struktury,
ktera je uvedena v ¢iselniku produktt (v tabulce produkt). Pro ziskéni vSech trovni
kategorizace po trovnich k danému produktu je tieba vyhledat v tabulce produkt
¢iselné ID kategorie daného produktu a napojit jej na posledni droven v tabulce
produktové hierarchie (produkt_kategorie). V této tabulce je pak uvedena rodicovska
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kategorie z irovné 5. Poté je potfeba opét vyhledat v tabulce produkt_kategorie tuto
hodnotu a zjistit jeji nadrazenou kategorii. Takto se postupuje dokud neni dosazeno
nejvyssi urovné. Tyto operace jsem provedla SQL piikazem piimo nad databézi.
Pouzila jsem vnitini spojeni na kazdou tdroven hierarchii na sloupce kategorie a
rodicovska kategorie.

Dalsi tabulka, se kterou jsem pracovala obsahuje informace o velikosti a hmot-
nosti produktt. Tato tabulka je dulezitda z toho dtvodu, ze nékteré polozky jsou
vazené. Pokud se udava jejich mnozstvi, udava se v gramech, zatimco nevazené
polozky jsou uvedeny v kusech. Aby bylo mozné porovnavat oba ¢iselné udaje, ke
kazdému vazenému produktu existuje pfepocet na pocet kustu (ozn. SKU). K tomu
jsou vyuzity udaje o poctu kusi na jednu vychystavaci jednotku (dale oznaceno
jako SKUy;) a hmotnost jedné vychystavaci jednotky daného produktu (ozn. myy).
Vychystavaci jednotka je jednotka mnozstvi pouzivand pro vychystavani produktt
— jeho baleni a transport. Postup pro prepocet hmotnosti produktu na pocet kusii
(SKU,) je nésledovny:

SKU, = " . SKUy,,
mvy

kde m je hmotnost produktu. Ze vzorce vyplyva, ze muze vyjit necelociselny pocet
kusti. Vzhledem k tomu, Ze tento prepocet se pouzije k porovnavani velikosti objem,
nikoli k objednavani zbozi, tak tato skuteénost neni problém.

Ciselnik prodejen je obsazen v tabulce prodejny. Vybrala jsem z tabulky nasledujici
sloupce. Opét bylo treba vybrat pouze ty prodejny, které jsou aktivni.

o ID prodejny — Oznaceni prodejny nebo skladu.
o Nazev — Nézev prodejny, ktery obsahuje nazev mésta, kde se prodejna nachazi.

o ID kategorie prodejny — Do jaké kategorie prodejna nebo sklad patii - zda
se jedna o malou nebo velkou prodejnu nebo o sklad. Zaviené prodejny maji
hodnotu v tomto sloupci prazdnou.

S ¢iselnikem prodejen souvisi ¢iselnik pro jejich zarazeni do skupin prodejny_skupiny.
Skupiny se mohou v ¢ase ménit. Pro analyzu jsou relevantni tyto sloupce:

e ID prodejny — Oznaceni prodejny nebo skladu.

o ID skupiny prodejen — Prodejny jsou sdruzeny do skupin. Ty se naptiklad
pouzivaji pro hromadné objednavani, nebo pro planovani promoakci.

Promoakce se nachazi v tabulce promoakce. Z této tabulky jsou pro naslednou
analyzu potirebné udaje o ID produktu, poc¢atecnim a koncovém datu promoakce
a ID skupiny prodejen, na kterych promoakce plati. Promoakce nejsou prirazené
na konkrétni prodejny, ale na skupiny prodejen. Pro dalsi analyzy shrinkt je tieba
zjistit, zda byl konkrétni zaznamenany shrink v dobé zaznamu v promoakci, nebo
ne. Z tohoto divodu bylo potreba tabulky spojit pomoci prikazu JOIN s ¢iselnikem
prodejny_skupiny podle ID prodejny. Z dat o promoakcich vyplynulo, Ze pro jeden
produkt, mize byt na dané prodejné v urcité obdobi vice promoakci. V takovém
pripadé je potieba vybrat pouze promoakci s nejvyssi prioritou.
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Tabulky transakci

V tabulce transakce se nachézi idaje o vsech provedenych transakcich, a to jak skla-
dové transakce, tak prodeje a dalsi pohyby na prodejnach. V ptipadé prodeji pro-
dejen jsou udaje agregované podle prodejny, konkrétniho produktu a dne transakce,
tzn. v této tabulce nelze rozlisit konkrétni prodeje na jednotlivych pokladnach, ale
pouze souhrn za jeden den. Tabulka obsahuje tidaje za poslednich dvanact mésict.

Tabulka transakci obsahuje 21 sloupci, jako mozné podstatné sloupce pro analyzu
jsem vybrala nésledujici sloupce:

o ID transakce — Jedinecné pro kazdou transakei.

o ID produktu — Produkt kterého se transakce tyka. Kazda transakce obsahuje
udaje pouze o jediném produktu.

o ID prodejny — Transakce je takto prirazena prodejné, pripadné skladu.

e Datum transakce — Jednd se o obchodni datum, pokud samotné transakce
probéhne az po pulnoci uvedeného dne, tak se posild s datem z predchoziho
dne, nebot obchodné patii do toho dne.

o ID promoce — Priznak zda a v jaké promocni akci se produkt nachazel
v ¢ase uvedeném v datu transakce. V ramci zpracovani dat vyplynulo, Ze tento
priznak neni zcela vérohodny

o Typ transakce — Priznak, zda se jedna napt. o prodej, vydej, korekce pohybii
a jiné.

e ID shrinku - Obsahuje oznaceni jednotlivych typt shrinkt viz sekce 4. Cel-
kem je identifikovano sedmnact typt shrinki. V databazi tento sloupec oznacuje
i jind ID nez ta, ktera se tykaji shrinkt, z toho plyne, Ze bylo tfeba vyfiltrovat
pouze ta data, kterd obsahuji sedmnéact identifikac¢nich ¢isel oznacujici shrinky.
V pripadé, ze typem transakce jsou napt. prijmy tento parametr nehraje roli.

e Objem — Mnozstvi produktu uvedené v transakci. U kusovych produktt se
jednd o celociselny 1idaj u vazenych to je desetinné ¢islo.

« Hodnota transakce v ndkladové cené (desetinné ¢islo).

» Hodnota transakce v prodejni cené véetné DPH — v pripadé prodeju se jedna
o skutec¢nou cenu, u zbylych transakcich je uvedena odpovidajici cena podle
ceniku.

7 transakéni tabulky je mozné ziskat tabulku se zaznamy shrink a trzeb prodejen.
Velikost tabulky se zdznamy shrinkt za jeden kalendaini rok je ptiblizné 3.5 GB.

Tabulku, kterd obsahuje udaje o jednotlivych, neagregovanych prodejich na pro-
dejnach spole¢nosti, jsem pro ucely této prace nazvala transakce_prodeje. Celkem
obsahuje tfinact sloupcii. Tato tabulka je vhodné pro analyzu shrinkt typu snizeni
ceny, analyzou tohoto typu se tato prace nezabyva. Pro ostatni typy, neni tato ta-
bulka relevantni. Stejné tak neni tfeba zkoumat cenik jednotlivych produktii, protoze
v souhrnné tabulce transakci je jiz uvedena hodnota transakce v prodejni cené.
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Dalsi datové zdroje

Dale jsem pracovala s daty z databéze Ceského statistického tfadu [41]. Na webové
strance uradu je dostupny odkaz ke stazeni souboru ve formatu xlsx. Soubor obsa-
huje tdaje o 237 ¢eskych méstech za poslednich nékolik desitek let. Néktera mésta
obsahuji zdznamy az sto let nazpét, jiné nemaji tak ddvno zaznamneanou historii.
Dataset obsahuje idaje o lokalite, o poctu obyvatel, o snatcich, rozvodech, stéhovani
obyvatel a dalsi. V rdmci pripravy dat bylo potfeba napojit prodejny k tudajim o
udaji bylo treba prevést do tabulkové struktury, kde kazdy tadek patti jednomu
meéstu, protoze ptivodni struktura byla nastavena, co list v souboru, to jedno mésto.
Navic stejné informace nejsou vzdy umisténé stejné na kazdém listu.

3.2 Priprava vzorku dat pro dalsi analyzy

Data z vyse popsanych tabulek bylo potreba sloucit do jedné tabulky, aby nad nimi
bylo mozné provést analyzy. Napojeni dat bylo provedeno v Jupyter Noteboocich
v jazyce Python. Na tabulku s evidovanymi shrinky bylo treba napojit ¢iselniky:.
Podle nazvi prodejen byly napojeny na prodejny demografické udaje. Udaje o poctu
obyvatelich, jsem rozdélila do péti kategorii. Z data transakce bylo extrahovano
datum pro den a na zdkladé jeho hodnoty bylo urceno do jaké ¢tvrtiny mésice patii.
7 data také bylo odvozeno o jaky den v tydnu se jedna pomoci funkce v Python
knihovné pandas.

Na data se zaznamenanymi shrinky jsem napojila data o promoakcich a kazdy radek
oznacila jednou ze t¥i hodnot — zadna promoakce, promoakce, po promoakci. Hod-
nota po promoakci oznacuje zaznamy, které byly evidovany do jednoho tydne po
ukoncené promoakci na dané prodejné pro dany produkt.

Zkoumany dataset se zaznamy shrinkt produktt jsem rozsitila o dalsi sledované
sloupce, které davaji do srovnani hodnotu shrinku a objem trzeb. Vytvorila jsem
takto sloupce:

o Podil shrinku na celkovych trzbach prodejny
o Podil shrinku na trzbéach shrinkovaného produktu na prodejné

o Podil shrinku a trzeb v kategorii irovné 1 na prodejné

Hodnoty ve sloupci byly vypocitany jako hodnota shrinku na jednom radku vydélena
prislusnymi trzbami. Tabulka trzeb byla ziskana z tabulky transakce, pro ID trans-
akci, které odpovidaji prodejim. Tabulka byla agregovana podle sloupcii: prodejna,
¢tvrt mésice, kategorie prvni irovneé.

S trzbami produktu souvisi i sloupec Prodej, ktery nabyva logickych hodnot true,
false, podle toho, zda se produkt v dané obdobi viibec prodaval nebo ne.
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Zkoumana breznova data obsahuji pres 1,6 miliont fadki. Kazdy fadek odpovida
jednomu zdznamu v databdzi shrinku daného produktu. Sledované tidaje ve sloupcich®
jsou:

o ID prodejny — kategorickd proménné

o Typ prodejny — kategorickda proménna

e Okres — kategorickd proménna

o Kraj — kategorickd proménna

o Pocet obyvatel v lokalité — kategorickd proménna
o ID produktu — kategoricka proménna

o Datum transakce — kategorickd proménna

o ID shrinku — kategorickd proménna

« 1 (troven) — kategorickd proménna

uroven) — kategorickda proménna
uroven) — kategoricka proménna

— kategoricka proménné

— — — ~—

2 (
3 (
o 4 (troven
5 (aroven) — kategorickd proménnd
« 6 (roven) — kategorickd proménna
o Typ promoakce — kategorickd proménna
o Prodej? - kategorickd proménna
e Den v tydnu — kategorickda proménna
o Ctvrt mésice (rozdéleni mésice na &tyfi Gasti) — kategoricks proménna
e Mnozstvi — spojita proménna
o Ztracené naklady (oznacovano také jako hodnota shrinku) — spojitd proménna
o Podil na trzbach produktu — spojita proménna
o Podil na celkovych trzbach — spojita proménna
o Podil na trzbach kategorie z irovné 1 — spojita proménna

3.2.1 Vybér dat

Nejprve jsem graficky analyzovala zastoupeni shrinkii v zavislosti na vybranych
proménnych pomoci nastroje Power BI, viz obr. 3.2 a 3.1. Vice o analyze v tomto
nastroji je v kapitole 4. V navaznosti na zjisténé zastoupeni shrinkii v datech jsem
se rozhodla vybrat pouze nejvice zastoupeny typ shrinku, ktery tvori vice jak 62 %
celkovych nakladt. Ponechany byl tedy pouze shirnk proslé a zkazZené zbozi. Sloupec
s ID shrinku lze proto z dat vynechat.

Obdobné jsem pristupovala k zaznamtm i z hlediska kategorie produktu tdrovné 1,
jelikoz z grafu je patrné, ze majoritni zastoupeni maji pouze dvé kategorie, a to
kategorie Velmi cerstvé a Cerstvé. VSechny zaznamy se zbylymi kategoriemi jsem
z datasetu pro dalsi analyzy odstranila. Témito kroky byl zredukovan ptvodni pocet
radkt datasetu na necelych jeden a pil milionu radk.

I P¥eklady sloupci do angli¢tiny jsou uvedeny v piiloze prace.
2Ptiznak prodej je v implementaci oznacen jako sales.
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Zastoupeni typt shrink( zpusobenych Skodami Skody

(2%) Typ
(11%) i (9%) ® Reklamace centralniho skladu
‘ ® Proélé a zkazené zboZi
Zakaznicke reklamace
® Poskozeni vnéjsimi viivy
® Zniceni
® Zvifeci Utulky
(21% (633 .
(21%) (63%) Kompostery
(B23) (243) . ,
T Poskozeni
Podle evidovanych zaznami Podle hodnoty shrinku Potravinova banka

Obrazek 3.1: Zastoupeni typu shrinki zptsobenych skodami v datech
z brezna roku 2023 podle hodnoty shrinku.

Zastoupeni kategorii Urovné 1

Uroveri 1
Tabak

® Ostatni

® Hepotravinarské

® Kosmetika a drogerie
Suché

® Cerstvé
Velmi gerstvé

Podle evidovanych zaznamu Podle hodnoty shrinku

Obrazek 3.2: Zastoupeni kategorii irovné 1 v datech
z brezna roku 2023 podle hodnoty shrinku.

Jako cilové sloupce (target) jsem uréila sloupce s mnozstvim produktu, hodno-
tou shrinku a podily. Zbylé sloupce slouzi jako vysvétlujici proménné, dale budou
oznacovany jako priznaky pro cilové sloupce. VSechny vybrané piiznaky jsou ka-
tegorické proménné, které lze dale rozdélit na nominalni a ordinalni. Nomindlni
proménné jsou ID prodejny, typ prodejny, typ promoakce, prodej, ID produktu, ka-
tegorie produktové hierarchie a tidaje o lokalitach. Ordindlni proménné jsou den
v tydnu a obdobi mésice. Ordinalni priznaky jsem preznacila tak, aby kazda obsa-
hovala pouze hodnoty od nuly do n,, kde n, je pocet kategorii v p-tém priznaku.

Pro dalsi postup bylo vhodné presunout se z nominalnich kategorickych hodnot
na c¢iselné hodnoty. Pro tyto ucely jsem zvolila metodu kédovani podle cilového
sloupce. Nebot toto kédovani na numerické hodnoty zachovava velikost datového
souboru, to je klicové vzhledem k tomu, Ze nominalni proménné ve zkoumanych
datech obsahuji velky pocet kategorii. Napr. pocet unikatnich produktt v datech
je vice nez 19 tisic, coz odpovida stejnému poctu kategorii pro tuto proménnou.
Pokud bych pouzila one-hot kédovani® mohlo by dojit k zdsadnimu zvySeni poctu

30ne-hot kédovani pievadi kategorické hodnoty na numerické tak, Ze pro kazdou kategorii
vytvoii samostatny sloupec s binarnimi hodnotami, kde 1 odpovida dané kategorii a 0 zbylym
kategoriim.
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sloupcti v datech, v tomto pripadé az o desitky tisic. Kédovani podle cilového sloupce
je podobné prevodu, ktery jsem pouzila pro ordindlni proménné. Avsak na rozdil
od néj, hodnota, ktera je kategorii ptirazena, souvisi se zastoupenim této skupiny
v cilovém sloupci a nesouvisi s usporadanim hodnot uvnitt priznaku. Nevyhodou je,
ze takto upravena data mohou byt nachylna na overfitting a zanést do vysvétlujicich
proménnych nové informace o vysvétlované promeénné.

Déle jsem se zabyvala identifikaci odlehlych hodnot. Nejprve jsem vizualizovala hod-
noty pomoci grafu. Ukazka grafu je na obr. 3.3. Z grafu je patrné, ze problémova je
proménnd s ID prodejny. Prodejny, které tvori outliery mohou byt malé prodejny,
které kvili mensimu poctu celkovych produkti neeviduji vétsi pocet shrinkii.

Znazornéni odlehlych hodnot pro nominalni pfiznaky

store_id{ =x X xx i . : ™me K KX x X
product_id 4—-—|
4
o ——

T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Obrazek 3.3: Znazornéni odlehlych hodnot pro vybrané nomindlni ptiznaky.

Pomoci Tukeyho testu, implementovaného v jazyce Python, jsem identifikovala pres
150 000 outlierti pro priznak ID prodejny , ¢imz se dataset zredukoval. S timto
krokem Kklesl i pocet ostatnich outliert.

V dalsim kroku jsem se zaméfila na miru zavislosti mezi proménnymi. Pouzitym
metodam je vénovana sekce v teoretické ¢asti 2.2. Pro méteni zavislosti jsem jiz pra-
covala s kategorickymi hodnotami proménnych, tj. bez prevodu na spojité hodnoty.
Diivodem je to, ze kdyz jsem provedla méfeni korelace na prekoédovanych datech,
byla mira zavislosti ovlivnéna cilovym sloupcem, ktery byl pouzity pro kédovani.

Jako prvni metodu jsem zvolila x? statistiku. Vzhledem k vysokému poctu dat je
matice prilis fidka, a proto nejsou vysledné hodnoty vypovidajici a test je tedy pro
tuto tlohu nespolehlivy.

Pouzila jsem proto miru vzajemné informace, ktera tika, jaka je podobnost mezi
dvéma proménnymi [27]. Matice vypocitanych koeficientu je na obr. 3.4. Jedn4 se o
symetrickou vlastnost, proto jsou hodnoty pod a nad diagonélou stejné. Z vysledki
je opét videt, ze ID produktu sdili informaci s drovnémi kategorizace tim vice,
¢im je kategorizace jemnéjsi, coz logické z povahy hierarchického stromu kategorii.
Obdobné tomu je i u ID prodejny a udajich o lokalité a datumovych tdajich. Jinak
jsou hdonoty vzajemné informace nizké.

Déle jsem pro znazornéni vztahu mezi proménnymi pouzila koeficient Cramerovo V.
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Obrazek 3.4: Matice koeficientti vzajemné informace mezi ptiznaky.

Koeficient jsem postupné pocitala pro kazdou dvojici ptriznakt. Koeficient nabyva
hodnot mezi 0 a 1. Cislo blizké nule indikuje, ze mezi proménnymi neni asociace,
¢islo blizké jednic¢ce vysokou zéavislost [29]. Na obr. 3.5 lze vidét, ze pro kategorie
1 az 6 a ID produktu je hodnota koeficientu po zaokrouhleni vzdy rovna jedné.
Vysokd zavislost je pak i mezi priznakem promoakce a ID produktu. Déle logicky
mezi datem transakce a dnem v tydnu a obdobim v mésici. ID prodejny je extrémné
zavislé s demografickymi idaji o lokalitach a typem prodejny.

Mirna zavislost se také ukézala mezi typem promoakce a ID produktu nebo mezi
ID produktu a ID prodejny, dale mezi ID prodejny a prvni trovni hierarchie.

Dalsi statistikou spoc¢tenou na datech je Theilovo U (neboli koeficient nejistoty),
ktery opét nabyva hodnot mezi 0 a 1 a méri vztah mezi dvéma proménnymi. Na
rozdil od predchozich statistik tento koeficient neni symetricky a z vysledki lze
vyvodit, ze které proménné ze dvou zkoumanych mtzeme vyvodit informaci o druhé
proménné [30]. Z vysledki zobrazenych v matici na obr. 3.6 plyne, Ze z ID produktu
lze vyvodit cast informace o kategoriich. Zatimco trovné 1 a 2 o ID produktu mnoho
informace nenesou, coz logické. Jak bylo ukazano i v predchozich statistikach a jak
vyplyva z logiky pro ziskani dne v tydnu a obdobi mésice, ¢islo dne nese informaci
o téchto dvou priznacich.
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Obrazek 3.5: Matice koeficienttt Cramerovo V' pro kategorické piiznaky.

Z vypocitanych statistik na datasetu je patrné, ze nékteré priznaky jsou vyznamné
zavislé, a proto je tfeba je z dat odstranit. Kandidati na vynechani jsou kategorie
2, 3, b, 6, pocet obyvatel a kraj.

V dalsim testu jsem otestovala multikolinearitu dat pomoci rozptylového infla¢niho
faktoru (VIF). Jako hrani¢ni faktor jsem zvolila hodnotu 5 VIF, nad kterou jiz muze
byt zavazny problém multikolinearity.[31] Vysvétlujici proménné jsem odebirala z da-
tasetu postupné a odebirani jsem ukoncila az, kdyz hodnota VIF nebyla nizsi nez
hrani¢ni. Timto doslo k redukci ptiznakt. Priznaky 1,2,3,5, kraj, prodej, okres mély
hodnotu VIF vyssi nez 5. Priznaky datum, ID produktu, ID prodejny byly tésné
pod hodnotou prahu. Hodnoty koeficientu VIF na datech jsou na obr. 3.7.

Jako dalsi metodu po vybér priznakii jsem vypocitala hodnotu koeficientti vzajemné
informace mezi vSemi ptiznaky s cilovymi sloupci. Na obrazku 3.8 lze vidét, jak
jednotlivé proménné souvisi s cilovymi sloupci. Zde lze vidét, ze ptiznak ID pro-
dejny nese malou ¢ast informace o cilovych sloupcich. Nejvice informace je sdileno
s ID produktu a kategoriemi. Ostatni priznaky podle tohoto kritéria nemaji mnoho

52



Theilovo U

m0.24 0.31 0.58 0.74

0.56 0.40 (4]

store_type
size_hins

big_region

date_of_transaction

Obrazek 3.6: Matice koeficientti Theilovo U mezi priznaky.

spolecné informace.

Jako hlavni metodu pro vybér proménnych jsem se rozhodla pouzit metodu PCA,
pripadné MCA. Tuto metodu je mozné pouzit, protoze kategorické proménné byly
prevedeny na ¢iselné pomoci zakladniho kédovani kategorickych hodnot na hodnoty
0 az n, kde n je pocet kategorii v priznaku. Toto kédovani ma bohuzel tu nevyhodu,
ze dava kategoriim poradi, i kdyz jedna kategorie neni lepsi nez jina. Alternativou
je pouziti metody MCA, ktera se pouziva pro kategorické datasety. Vysledky pro
metodu MCA jsou uvedeny déle v textu. Ve své praci jsem vyuzila implementaci
PCA v knihovné Prince v jazyce Python. Predtim nez jsem metodu aplikovala jsem
otestovala predpoklad homoskedasticity, tedy shodnost rozptylt v datech, pomoci
Bartlettova testu implementovaného v knihovné factor_analyzer. Nulova hypotéza
o shodnosti rozptyli nebyla vyvracena (p-hodnota vysla nulovd). Metodu PCA je
proto mozné pouzit.

Na obrazcich 3.9 a 3.10 je zndzornéno prvnich deset komponent a rozptyl ktery v da-
tech vysvétluji. Desata komponenta (oznacena ¢. 9) spolu s predchozimi vysvétluje
témer 80 % variability dat. V dalsim kroku jsem vypocitala prispévky piiznaku
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Obrézek 3.7: Rozptylovy inflaéni faktor.
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Obréazek 3.8: Vzajemna informace mezi priznaky cilovymi sloupci.

k témto komponentam a vybrala jsem ty priznaky, které prispivaji nejvice. Jejich
prispévek je znazornény na obr. 3.11. Na zakladé vysledkii analyzy hlavnich kom-
ponent lze tici, ze nejvice rozptylu v datech nesou ptiznaky — ID prodejny, datum
transakce, typ prodejny, pocet obyvatel, iroven L6, ¢tvrtina mesice, kraj, ID pro-
duktu. Priznaky typ promoakce, den v tydnu, okres, iroven 2 a prodej nepfispivaji
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kazdy ani deseti procenty ke komeponentam.
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Obréazek 3.11: Prispévek proménnych ke komponentdm 0 az 10.

Jak jiz bylo zminéno pro redukci dimenzionality, piip. vybér proménnych, u kate-
gorickych dat lze pouzit metodu MCA, opét jsem vyuzila implementaci z knihovny
Prince. V této implementaci jsou nominalni kategorické hodnoty kodovany tak, ze
narusta pocet sloupcl, coz naro¢néjsi na vypocetni vykon. Vzhledem k tomu, ze
jsem analyzy spoustéla na bézném osobnim pocitaci, bylo proto nutné, vzhledem
k néroktim na pamét k uloZzeni matice, omezit mnozstvi dat. Odebrala jsem kategorie
5 a 6, které jsou velmi korelované s ID produktu a vybrala jsem ndhodny 20% vzorek
dat, na které jsem MCA aplikovala. Nahodny vybér jsem nékolikrat opakovala, aby
bylo mozné vysledek povazovat za duvéryhodny. Ve vyslednych piispévcich ke kom-
ponentam se v zavislosti na vybranych datech ménilo poradi pouze priznaki, které
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meély blizké hodnoty prispévku. Ptiznaky s malym ptispévkem nemély v zaddném
z provedenych béhu vyssi prispévek nez 10 %. Presto je tfeba brat rozdéleni dat
v tvahu pfi porovnavani vysledki s jingymi metodami.

Vypoditala jsem prvnich pét komponent, které dohromady popisuji 79 % variability
dat. Jelikoz byla kazda kategorie chapana jako samostatna proménna prispévky jed-
notlivych priznaki ke komponentdm byly rozmistény mezi vsechny kategorie, nikoli
k jednotlivym priznakim, takze je treba pak priznaky zpétné agregovat. Po agregaci
podle puvodnich priznaki nejvétsi prispévek mélo ID prodejny, okres, ID produktu,
kraj a kategorie 4, 3. Zatimco nejmensi datum, den v tydnu, obdobi mésice, typ pro-
dejny a prodej. Tyto vysledky je tfeba brat se zvaZenim nebot vypocty probihaly na
radové mensim vzorku nez u predchozich metod. N obrazcich 3.12 a 3.13 se nachéazi
vysledky pro jeden béh metody MCA.

Vysvétleny rozptyl v datech pomoci hlavnich komponent (MCA)

Vysvétleny kumulativni rozptyl v datech pomoci hlavnich komponent (MCA)
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Obrazek 3.12: MCA - vysvétleny Obrézek 3.13: MCA - kumulativni
rozptyl hlavnich komponent. vysvétleny rozptyl hlavnich komponent.

Shrnuti pro vybér dat

Na zakladé predchozich metod bylo z puvodnich priznakt datasetu vybrano nékolik
priznakt, které popisuji hodnotu shrinku. Vzhledem k tomu, zZe rizné metody vy-
braly rtzné priznaky, nize je sepsano shrnuti, které rika, jaké ptiznaku jsou na
zakladé zkoumanych dat relevantni vzhledem k namérenym hodnotam shrinku.

Zavislé jsou hodnoty ID produktu a trovné produktové hierarchie. Déle také z data
lze urcit obdobi mésice i den v tydnu. ID produktu je zavislé s umisténim prodejny
a vlastnostmi lokality a typem prodejny. Ze zminénych korelovanych priznak staci
pouzit pouze ¢ast priznaki, pokud je tato ivaha aplikovana na vysledky metod PCA
a MCA a vysledki zjisténych pomoci hrani¢ni hodnoty VIF.

Nasledujici sloupce byly ziskany podle hodnoty rozptylového inflacniho faktoru —
uroven 4, ID produktu, pocet obyvatel, obdobi mésice, typ promoakce, den v tydnu
a prodej. Touto metodou byl navrzena i tiroven 6, ta vsak z divodu korelace nebyla
zahrnuta. Také hrani¢ni ID prodejny a kraj byly proto vynechany.
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Obrazek 3.14: Prispévek proménnych ke komponentam 0 az 5.

Metodou PCA bylo zjisténo, které priznaky nejvice prispivaji ke komponentam, které
popisuji témétr 96 % rozptylu v ptuvodnich datech. Po vynechéni zavislych piiznaku
se jedna o priznaky — ID prodejny, datum transakce, typ prodejny, pocet obyvatel,
uroven L6, ¢tvrtina mésice, kraj, ID produktu.

Diky vybéru priznak riznymi metodami, lze tici, které vlastnosti mohou byt dtilezi-
té vzhledem k zjistovani piiznakt shrinkt ze zaznamenanych dat. Vybrané pfiznaky
mohou slouzit jako zdklad pro vysloveni hypotéz.
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Kapitola 4

Vizualizace dat

Ocisténa data vybrané spolecnosti obsahujici zdznamy shrinki, jsem vizualizovala
v nastroji Power BI, ktery se pouziva pro business intelligence analyzu. Vizualizace
se tyka pouze téch shrinkt, které spadaji do kategorie shrinky zpisobené Skodami,
prehled déleni shrinkii se nachazi v ¢asti . Vytvorila jsem report, ktery umoznuje
pomoci interaktivnich grafi analyzovat data. Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje
technickému popisu reportu, zatimco druha ¢ast shrnuje vysledky analyzy plynouci
z reportu.

4.1 Popis reseni

Report obsahuje pét stranek. Prvni stranka nabizi zakladni prehled, dashboard,
tykajici se vSech shrinkii. Druhd stranka je vénovana prodejnam a udajum o loka-
litdch. Dalsi stranky se jiz vénuji pouze shrinkiim zavinénych skodami a kategoriim
Velmi cerstvé a Cerstvé z produktové hierarchie tirovné 1. Tteti stranka zobrazuje
hodnoty ukazatelt hodnoty shrinku a odvozenych podili. Na ctvrté a paté strance
jsou dalsi prehledy z pohledu konkrétnich produktii, kategorii a typu promoakce.
Posledni stranka tykajici se reportingu je z pohledu vybraného konkrétniho pro-
duktu.

Do Power BI souboru jsem pomoci integrovaného nastroje PowerQuery nahrala
upravena data z databaze vybrané spolecnosti. Hlavni faktickou tabulkou je ta-
bulka damages, ktera obsahuje vSechny zaznamenané shrinky z kategorie shrinki,
které byly zptsobeny skodami. Druha fakticka tabulka ma nazev revenue a obsa-
huje trzby v pozorovaném meésici pro vsechny prodejny, trzby jsou dale rozdélené
podle kategorie z tirovné 1 a do ¢tvrtin meésice. Doménové tabulky jsou ciselnik
produkti, ¢iselnik shrinkt a ¢iselnik prodejen, déle také ¢iselnikové tabulky, které
spojuji faktické tabulky — ¢tvrtina mésice a seznam kategorii tirovné 1.

Datovy model tabulek, které jsou vstupem do reportu je znadzornény na obrazku
4.1. Mezi jednotlivymi tabulkami jsou znazornény vazby — jejich mohutnost a smér.
Tabulka metrics, ktera neni navazana na zadnou jinou tabulku obsahuje vypocetni
metriky, které vychazi z dat v modelu, metriky se dale pouzivaji ve vizualizacich.
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Obréazek 4.1: Datovy model tabulek v Power BI reportu.

Reporting je zpracovan v angli¢tiné, takze i diive popsané nazvy kategorii nebo
shrinkt jsou prelozené. Preklad je uvedeny v priloze prace. Uvedené trzby v re-
portingu odpovidaji nekonkrétni penézni jednotce — z diivodu ochrany dat vybrané
spolec¢nosti byla skutecna ¢isla vynasobena jistym koeficientem. Poméry zobrazené
v reportu ale vstupnim datim spole¢nosti odpovidaji.

4.1.1 Metriky

Power BI nabizi uzivatelim reportu sirokou interakci s vizudly. Diky metrikam se
zobrazené hodnoty prepocitavaji podle aktualnich filtri nebo podle vybranych dat.
Déle je popsan vyznam vybranych metrik.

e Lost Cost — Zakladni metrika s hodnotou shrinku ze vstupnich dat.

o Lost Cost Normalized — Priimérna vyse shrinku na jednu prodejnu.

e Product Share — Zakladni metrika, obsahuje podil shrinku na trzbach pro-
duktu (pfimo ze vstupnich dat). Pokud je ve vizualu agregovand napf. na
kategorii nebo prodejnu, vypocita se jeji pramer.

o Share - Zékladni metrika, obsahuje podil shrinku na trzbach produktu. Pokud
je ve vizualu agregovana na prodejnu jedna se celkovy evidovany shrink pro-
dejny déleny trzbou dané prodejny. Pokud je agregovany podle typu shrinku
jedna se o podil sou¢tu hodnot vSech zadznamu daného typu a trzeb vsech
prodejen. Bude-li agregace probihat zaroven na typu shrinku a na kategorii
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z urovné 1, pak je podil spoéitany vzhledem k této kategorii typu shrinku
zarover.

o Share on Store Revenue — Zikladni metrika, obsahuje podil shrinku na
celkovych trzbach produktu. Tj. pokud je agregace napt. podle prodejny a
podle kategorie jedna se o podil vSech shrink produktu z dané kategorie
vydéleny celkovymi trzbami vybrané prodejny. (Zatimco v predchozi metrice
by se jednalo o trzby pouze za vybranou kategorii.)

o Share on Store Revenue — Prumérny podil shrinku na prameérnych cel-
kovych trzbach prodejny.

» Revenue of Stores — Celkova trzba prodejny za celé sledované obdobi.

 Revenue of Stores Normalized — Priamérna celkova trzba prodejny za
sledované obdobi.

e Revenue - Zakladni metrika s hodnotou trzeb prodejny rozdélena podle casti
meésice podle kategorii z irovné 1 a ze vstupnich dat.

o Number of Recorded Shrinks — Pocet zaznamu shrink.

4.1.2 Reporting

V nasledujici ¢asti jsou popsany jednotlivé stranky interaktivniho reportu vytvore-
ného v softwaru MS Power BI.

Prehled

Prvni stranka obsahuje ptrehled tykajici se vSech typu shrinki v ramci kategorie
shrinky zplisobené skodami, prehled je v tabulce 1.2 v kapitole 1.3. Na obr. 4.2 je
snimek této stranky, pro lepsi orientaci pri popisu jsem na snimek pridala oznacujici
¢isla. Na této strance jsou vyfiltrované vsechny kategorie, shrinky i prodejny. V levé
¢asti jsou uvedeny souhrnné informace pro vyfiltrované zaznamy (tj. implicitné nic
vyfiltrovano neni, jedné se o celkové hodnoty) (¢. 1).

Na grafu ozna¢eném ¢. 2, je znazornéno jak velky podil shrinku na trzbach maji
jednotlivé kategorie. Zaroven je barevné oznaceno, jakou mérou je hodnota zastou-
pena na malych ¢ velkych prodejnach. Defaultni nastaveni vizualu je zobrazeni
kategorii irovné 1, diky funkcionalité nastroje Power Bl je mozné postoupit v hie-
rarchii kategorii nize viz 4.3. Prvni graf zobrazuje defaultni pohled, na druhém je
vidét vysledek pokud uzivatel klikne na ikonu || prechod k podrobnostem wvsech poli.
V takovém pripadé se postoupi na dalsi tiroven hierarchie napri¢ vsemi kategori-
emi. TTeti graf ukazuje stav, kterého uzivatel docili, pokud zaklikne ikonu | prechod
k podrobnostem jednoho pole'. V takovém piipadé, poté co uzivatel klikne na jednu
z kategorii v grafu (jeji ndzev nebo piislusny datovy pruh), se zobrazi nizsi troven
hierarchie, ale pouze takové kategorie, které jsou podkategorii vybrané kategorie.
Dalsi graf (¢. 3) ukazuje jaky je podil shrinku na trzbach pro malé a velké prodejny.
V tomto vizualu po zvoleni prechodu k podrobnostem se rozbali hodnoty podilu pro

I Anglicky se prechod k podrobnostem jednoho pole v nastroji Power BI oznacuje jako drill
down.
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jednotlivé typy shrinkii. Opét jako v predchozim p¥ipadé lze postupovat bud pouze
pro jeden typ prodejen nebo oba. Pokud uzivatel nezvoli prechod k podrobnostem
jednoho pole ve vizudlu, ale klikne na datovy element ve vizualu, vSechny vizualy
na stranku se kiizové vyfiltruji nebo kiizové zvyrazni. Rozdil mezi témito dvéma
akcemi je v sekci 2.4.2.

S h rl n ks Damages Shrink Count of Stores  Count of L1 Categories Count of L2 Categories Euunt of L3 Categories Count of L4 Categories
2l e U 325 7 22 51 146
Overview shrink Name Share on Product  Lost Cost Number of Percentage Shrink Share on Total Store Revenue by category
AlLL1 categaries ;:rr:nue Share Eﬁ;‘;f:d Store Type @Small ®large
0 = Spolied and Expired 0,5249 % 502% -9260762 764 500 62,04% o
5 A] Very Fresh 0,3108 % 466% -5483 974 365 162 3674% Very Fresn 042% 0,58 %
Fresh 02117%  532% -3735651 395091  2503%
Lost cost Dry 00021%  766% -36 856 3919 0,25% GOl 020%  025%
Cosmetics 00001%  200% -1897 139 001%
5 9 1 K Non-food 00001%  1043% -1800 181 001% Dry I
' Other 00000%  857% -353 ] 0,00% :
Lost amount = Food Bank 02026 % 457% -3575029 255 851 23,95% Cosmetics |
= Damage 0,0784 % 507% -1383639 131302 9,27%
1 , 2 M @ Composted 0,0201 % 421% -354 939 25628 2,38%
[ Pets 00199%  459%  -351233 28213 235% Men-food |
Number of records 9 Destroyed 00001% 817% 1173 77 0,01%
= Destroyed - external 0,0000 % 6,07 % -432 28 0,00% Cther
- 4 1 8 2 M = Customer complaint 0,0000 % 733% -416 16 0,00%
R £ = Warehouse complaint 0,0000 % 864% -96 3 0,00% Tobacca
Evenue of Stores 08461%  490% -14927774 1205623 100,00%

Total @
Small ] LostCost  ShareonStore Mumberof Shareon  Revenue of L1 Shrink Share on Store Revenue
Revenue Recorded L1 sold Store Type @Small @ Large

Shrinks.

Product portfolio Very Fresh “aare792 0,5600% 672189 18028% -1 237048 059 . .
L Product count B Fresh -4 429 461 02511 % 474405 1,1208%  -020 181583 % smal R
Non-food 207365 Dry -492 461 00279 % 51018 00314% -1434220659 5 large
Cosmetics 44279 & Cosmetics -64 028 0,0036% 3875 00546% -277861782
Dry 40337 Non-foad 47914 0,0027 % 3790 00672% 188863638 pormalized Lost Cost Percentage
Fresh 20261 = Other -13572 0,0008 % 307 03724% -8637 684
Very Fresh 11008 Tobacco -546 0,0000 % 30 00010%  -125734 644
Other 5506 Total 14927774 08461% 1205623 0,8461% -4 181553 049 65% 35%
Tobacco 418

Obrazek 4.2: Power BI reporting pro zobrazeni tidajt o shrincich.

Prehledova stranka déle obsahuje dvé tabulky. Prvni tabulka sleduje vybrané uka-
zatele pro typy shrinki, které 1ze dale prozkoumat z pohledu kategorii prvni arovné.
Druhéa tabulka zobrazuje ukazatele z pohledu kategorii, a to od nejvyssi irovné po
nejnizsi, pripadné az na detail samotnych produktt a jejich ID. Vzhledem k tomu, ze
tabulka muze pri detailnim prochéazeni zabirat vice mista je mozné prejit na jeji de-
tail, ktery se zobrazi pres celou aktualni stranku. Ukazka této tabulky je na obr. 4.4.
U ¢isel 5 a 6 jsou umistény filtry — pro typ prodejny a pro typ shrinku. Vyfiltrovanim
prislusného typu se hodnoty v reportingu automaticky upravi. Vsechny nevybrané
kategorie nejsou zahrnuté do vizuali, ani vypocti hodnot. Napr. pokud uzivatel vy-
bere pouze velké prodejny, celkové trzby se tykaji jiz pouze vsech velkych prodejen,
nejde o celkové trzby vsech prodejen z datasetu.

Prodejny

Dalsi stranka zobrazuje prodejny a k nim prislusné ukazatele. Uzivatel mtize filtrovat
prodejny podle typu, kraje nebo okresu. Déle je mozné filtrovat také podle kategorii.
V tabulce lze zobrazit tdaje agregované podle lokalit nebo primo pro jednotlivé
prodejny. Sloupce tabulky jsou rozdélené na hodnoty tykajici se malych nebo velkych
prodejen a poté celkové hodnoty pro oba typy. Graf stromova mapa pod ¢islem
1, obsahuje kraje, resp. vybrané okresy, ve kterych se nachazi prodejny. Plocha
prislusné lokality zabira tolik procent obsahu grafu, kolik procent tvotri hodnota
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Go to the next level in the hierarchy Drill Mode is on: Click a data point to drill

Shrink Share on Total Store | e |, ¢|| " 4 ce"/IE2 --- Shrink Share on Total Stare Revenue by category Shrink Share on Total Store | e @ || 4 et/ /B2 -~

Store Type @Small @Large Store Type @Small @large Store Type @Small @large
Very Fresh 042% 0,58 %
gacery IR O 5 % eacery | o -
A

T 020%  025% ! , UCE I— o0 vecerasLes | o>
o rRUT [ o6

ReD MEAT [l oos %
processeD Fav [l ooz

esh

Cosmetics
poulTry [l ooz %
fsH | o015

ecas | oo1%

|

Wery Fr

Non-food

Cther

HOT POINT | 002 %

02 % Flowers | 001 %
Tobacco FSHI 001%

Obrazek 4.3: Ukazka interakce grafu zdznamu shrinku pro pristupy
k riznym drovnim produktové hierarchie.

< Back to report

L1 Lost Cost Share on Store MNumber of  Share on Revenue of L1
Revenue Recorded L1 sold
Shrinks

! Very Fresh -9 879 792 0,5600 % 672 189 1,8928% -1237 048 059
Fresh -4 429 461 0,2511 % 474 405 1,1298%  -929 181 583
FF CM MEAT PRODUCTS -2 950 184 0,1672 % 335871 0,7525%  -929 181 583
PROC. MEAT SERVICE -2 719 454 0,1541 % 316852 (0,69369%  -929 181 583
PROC. MEAT SELF SERVICE -220 106 0,0125 % 17719 00561 % -929 181 583
SUNKA STANDARDNI -3 936 0,0003 % 479 0,0015 % -929 181 583
SUMKEA DUSEMA -3 224 0,0003 % 367 00013 % -029 181 583

Obrazek 4.4: Power BI — Detail tabulky vybrané ukazatele pro jednotlivé kategorie
v produktové hierarchii.

shrinkt v této lokalité. Graf ¢. 2 porovnava zaznamenany shrink s poc¢tem prodejen
v regionu. Ukéazka této stranky je na obr. 4.5.

Prodejny — Velmi &erstvé a Cerstvé

Na této strance reportu jsou vizudly pro analyzu chovani shrinkt z hlediska pro-
dejen jiz pouze pro kategorie Cerstvé a Velmi Cerstvé viz obr. 4.6. V nastaveni
reportu v sekci filtrii je mozné vybrat i dalsi kategorie, nicméné tato prace se vénuje
predevsim analyze téchto dvou kategorii, a tak jsou jiz predfiltrované tyto kategorie.
Opét je mozné filtrovat prodejny podle jejich atributi. Také je mozné v horni ¢ésti
stranky vybrat sledovany shrink (¢. 1) — shrinky jsou pro lepsi prehlednost barevné
odlisené. Stranka dale obsahuje graf ¢. 2, ktery vizualizuje zastoupeni shrinkt podle
hodnoty shrinku (tj. ztracené naklady). Graf porovnani velkych a malych prode-
jen podle absolutniho zaznamenaného shrinku na vsech prodejnach a graf primérné
hodnoty shrinku na prodejné pro oba typy prodejen (¢. 3). Pod timto grafem jsou
prodejny porovnané podle jejich ztracenych naklada. Zaroven je datovy pruh ba-
revné rozdéleny podle typu shrinku (barva je shodna s barvou shrinku, kterou mé
prifazenou nahote na strance).

Graf oznaceny ¢. 4 zobrazuje ztratu vlivem shrinku podle velikosti mést, ve kterych
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S t o re S ‘ Cosmetics H Dry H Fresh H Non-food H Other H Tobacco Very Fresh ‘
Store Type Large Small Total Store ID Revenue I
Big Region Lost Cost Revenue Count  Lost Cost Revenue Count  Lost Cost Revenue Count .~
Revenue - 23 -2278343
- Hlavni mésto Praha 1033 150 391M 17 2293125 -635M 63 -3326316 -1026M 80 o B
AlLL1 categories 12 Jihogesky kraj -300 380 -104M 3 306715 -78M 9 607095 -182m 3 | 199757
Jihomeravsky kraj 526 032 -204M 9 1104442 -328M 36 1720475 -532M 45 |l g g
- B K j kraj 154151 -50M 4 81448 -18M 3 -235509 -68M 7 e 3744090
Hlavnf Kraj Vysocina -304 848 -115M 5 288808 -59M 10 -593656 -184M 15 B
mésto B . 865 3870059
3 2 5 pese [ Kralovéhradecky kraj 253770 M 4 219417 -50M & -473188 -136M 10
| Liberecky kraj 205724 JEM 3 250823 -TIM & -456347 147M n 58 3802599
S F Moravskoslezsky krgj 798 583 27M 12 768188 -208M 24 1566771 -485M g 153 = 2155
Olomoucky kraj 325172 -133M 6 435155 -132M 17 760327 -264M 23 387 -3931070
15 Pardubicky kraj -146 038 -7AM 4 210909  -53M 6  -356947 -127M 10 500 -3960 890
Large b bt 124 4286 450
| Plzefisky kraj -256 251 -99M 5 315304 -93M 10 573555 -192M 15
97 [l Stfedogesky kraj 740 458 -260M 9 345612 -101M 11 -1086070 -361M 20 862 -4357 089
Ustecky kraj 463785 -139M 7 320492 -94M 8 -784278 -233M 15 742 4373324
Fl Zlinsky kraj 344758 -119M 6 434323 -124M 17 779081 -243M 23 -
il Total 5855141  -2127M 97  -7464563 -2055M 228 13319704 -4182M 325 Total -4181553 049
228 Lost Cost by Region Lost Cost vs Stores Count
Region @ Karlovars... © Pardubi... ®Libereck... ® Krilové... ®Plzerisky ... ®Kraj Vys... @ Jihogesk, » ®Lost Cost @ Count of Stores
Hlavni mésto Praha Moravskaslezsky kraj a0
o o
60 @
Ostrava-mésto @ S
8 2M @
. P 40 5
Frydek-Mistelc E z
Liberec... 1M 20 3
Lib...
oM o

Region ~ > fc.. Jablone...

AH o Ustecky kraj

otomouck... [

Moravskos.
Stfedo tesk.

Décin

Obrézek 4.5: Power BI reporting pro zobrazeni ildajui o shrincich z pohledu prodejen.

se prodejny nachéazi. Graf umoznuje prejit k podrobnostem, a to typu prodejny a
konkrétnim prodejnam. Zbylé grafy na strance zobrazuji konkrétni prodejny podle
ukazateli - hodnota shrinku, podil shrinku na celkovych trzbach prodejny, podil
shrinku na trzbach kategorii Velmi cerstvé a cerstvé na sledované prodejné. Grafy
jsou rozdélené podle typu prodejen, datové pruhy jsou opét poméroveé rozdélené
podle zastoupeni typt shrinkii.

©Shrinks _
Lost cest by shrink type
ery Fresh & Fresh Food Bank
Damages -3M
Lost Cost Shrink R
ostbostve Shrinkt on Fevenue Lost Cost - Large Shrink on Stare Revenue - Large Shrink on L1- Large
Store Type @ Large @Small
3 2 5 JihoGesky kraj 150K
15 2% 124K
stores Jihomoravsky k. 114K
45 108K
Karlovarskj kraj Normalized Lost Cost by Store and Shrink type -102K
Large 7
g7 Kelwete Lo B SN s
15 | - 36K
Krilovéhradeck Absolute Lost Cost by Store and Shrink type
Small
0
Liberecky !
228 e 2 ETEi %
rayskoslezsk.| Small -8M Ea
Mo : L I Lost Cost - Small
36 Normalized Lost Cost by City Size and Shrink
2 46K » a6K e | | 103K
43K s26 [ 101K
33K se3 [ 0K
Hiavn | | 72K
mésto . .
Large Praha || o
m 68K
Jinocesky [y s Il 66K
kraj [ | K
- o
Small Jibomo... | 62K
kraj | 61K

Obrazek 4.6: Power BI reporting pro zobrazeni tidaju o shrincich kategorie
Cerstvé a Velmi cerstvé z pohledu prodejen.
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Kategorie — Velmi cerstvé a Cerstvé

Dalsi stranka zobrazuje data kategorii Velmi cerstvé a Cerstvé podle dalsich prizna-
kt. Grafy oznacené jednickou zobrazuji podil shrinku na celkovych trzbach podle
kategorie (z libovolné tirovné az k detailu produktu) a také zastoupeni typu promo-
akce produktl v zadznamech, zaroven je datovym pruhiim prifazeno zastoupeni typu
shrinku. Graf oznaceny dvojkou zobrazuje zavislost ztracenych naklada a podilu
shrinku na trzbach pouze dané¢ho produktu. Zobrazeny jsou pouze ty produkty,
kde je ztrata vyssi nez dand hodnota a podil vyssi nez 20 %. Produkty jsou ba-
revné odlisené podle kategorie, do které patii. Tabulka vlevo od grafu 2 tika, kolik
unikatnich produkti bylo shrinkovano podle typu prodejny, od typu jde dale prejit
pres lokaci k samotnym prodejndm. Graf ¢. 3. ukazuje pocet zaznamu evidovanych
v dany den v tydnu, legenda zaroven urcuje, v které ¢asti mésice to bylo.

Shrinks e
Shrink Share by Category Records by Promotion Type s Number of Recorded Shrinks Share on Store Revenue
Very Fresh & Fresh U ®Fiesh @ 65 05225
Damages @ 7 0,1967
Total 14309 253 1146594 08110

'i®.--

Shrink Damages b Promotior are
All
proma P
Fresh E after_promo 2
no promo 0,5451 % -9618 138 ,80% 742 99:
Total 0,8110 % -14 309 253 100,00% 1146 594
- 1 4 M How many type of Product Share vs Lost Cost ot : S
products have shrink L4 Share or Produc Percentage Lost Cost

L4 @CHILLED PRODUCT 5. @FLOWERS b - o C
Revenue  Share  Recorded Shrinks
Lost Cost Store Type  Count of . a
. Procuct I -k % L ROC. MEAT SERVICE 01541% 352% 316 852 19,00% > 719 454
Large ELL SALTY ¢ 01303% 443% 204 014 229
= small 3671 3 - WE ‘ 00641% 4,90% 93106 7,
5 5 0 ‘I K Total 4295 ¥ ¥ T VECE AR o omaa e e B
) RE 56 690 6,14%
ost amount Recorded Shrinks in Time SES 41346 433%
Quarter of Month @1 @2 03 @4 V 18513 3,60%
- I ERRIES | oo17as 208% 14560 215%
-I M 35k 37K 35K 36K 5, 36K 35k 3Ty 36K 3 1K 34K | 08110% 480% 1146594  100,00% -1
Product Product Shareon  ShareonStore Lost Cost Occurences
Number of records . Share L1 Revenue Revenue
“PAPRIKA 114%  00139% 00072 % 126 738 5237
CERVENA
Large Small “POMERANCE 048%  00135% 0,0070 % 123 393 7979
o 1 2 3 4 5 5 “PAPRIKA MIX 242%  00121% 00063 % -110 355 3673
Weekday S

Obrazek 4.7: Power BI — Zobrazeni idaji o shrincich kategorie Cerstvé a Velmi cerstvé
se zaméfenim na kategorie a produkty.

Tabulka ¢. 4 pritazuje vybrané ukazatele k jednotlivym typtim shrinku. Dalsi ta-
bulka obsahuje také tyto idaje ale prirazené podle typu promoakce produktu, ktery
je evidovan v zaznamu shrinku. Nasledujici tabulky se tykaji jiz konkrétnich kate-
gorii a produktil, z produktu se lze presunout na dalsi stranku vénujici se detailu
pouze jednoho produktu (viz obr. 4.8). Sledovéan je podil shrinku na trzbéch pro-
dejny, na trzbach produktu na prodejne, vyskyt v zdznamech, ztracena trzba a jeji
procentualni zastoupeni. Na strance jsou i jako v predeslych ptripadech filtry a sou-
hrnné tudaje.

Cas — Velmi cerstvé a Cerstvé

Na dalsi strance jsou data porovnavana vzhledem k datu zdznamu, tj. ke dni v tydnu
a ¢asti meésice. Na této strance, kromé filtrovani typi jako v predchozich pripadech,
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Product Product  Share on Share on Store  Lost Cost

Share L1 Revenue Revenue
*PAPRIKA 1,10 % 0,0154 % 0,0080% -140322
CERVENA Show as 3 table
“POMERAN Include 0,0077% -136059
*PAPRIKA N - 0.0070% -122 633
a xcluge
Promotion () Drill through > Product detail

Obréazek 4.8: Power BI — Proklik na stranku s detailem produktu.

muze uzivatel urcit pro ktery ukazatel budou grafy zobrazeny. Vybrat lze ze ztra-
cenych naklad, podilu shrinku na celkovych trzbach prodejny a z podilu shrinku na
trzbach v dané kategorii a pripadné v ¢asti mésice, viz ¢. 1 na obr. 4.9. Zbylé grafy
jsou rozdéleny na t¥i ¢asti — podle typu shrinku, podle umisténi prodejen a podle
typu prodejny. V kazdé ¢asti je prehled, ktery tika v jakém poméru tyto priznaky
jsou (v zavislosti na zvoleném ukazateli). Kazda ¢ast zobrazuje poméry v porovnani
s dny v tydnu, resp. s ¢astmi mésice.

Shrinks

Share by Shrink Type Share by Location Share by Wrehouse Type
Very Fresh & Fresh Food Bank mm small Large ‘
Damages gscac ol o= [k o | o L o 1300 %
Select view: Share on Total Revenue by Weekdy Share by Weekday and Location Share by Weekday and Warehouse Type
02049% =<0

Share by Total Revenue

28231 . 04026 % § 3005 50,3040 % 04082 : i 3937% oo
Share by L1 and Quarter - _

-13M

49 ' 7 4 K 6 0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
Lost amount

Share by Month Quarter Share by Month Part and Location Share by Month Part and Warehouse Type

‘l M 155875 @Hlavni ... @Jihocesk... ® Jihomor... ® Karlovar » ®Lsrge @Smal
14840 % o 15197%

Number of records

0.7241 %

Share on Revenue

65799 3,0285 %
1 2 3 4

Obrazek 4.9: Power BI — Zobrazeni idajt o shrincich kategorie Cerstvé a Velmi cerstvé
se zaméfenim na Casové udaje.

1 2 3 4

Detail produktu

Posledni stranka je vénovana analyze konkrétniho produktu, snimek je na obr. 4.10.
Je zobrazené zastoupeni produktu podle typu prodejny a podle kraje z pohledu ztra-
cenych nakladu (¢. 1). Déle je na této strance tabulka (¢. 2) se zdznamy agregovand
podle data zaznamu. Kazdy fadek s datem lze déale rozbalit pro detail o jaky typ
shrinku se jednalo, k jednotlivym rfadkim jsou napoc¢itané vybrané ukazatele. Dalsi
tabulka (¢. 3) ukazuje, jaky podil na trzbach produktu a celkovych trzbdch ma ktery
typ shrinku.
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Zbylé grafy ukazuji konkrétni prodejny, které mély nejvétsi podil shrinku tohoto
produktu na svych trzbach, opét celkovych i produktovych. Déle jak je shrink tohoto
produktu rozlozeny do dni v tydnu, resp. do ¢asti v mésici (¢. 4).

Product detail

Name Date of Transaction (-) Lost Cost  Product Share Share on Store Shrink type Product Share  Share on Store
- > r
PAPRIKA CERVENA o Sevene ferenie
20. bfezna 2023 -5716 1,16 % 0,0003 % Spolied and 1.08 % 0,0044 %
14. biezna 2023 -5315 1,30 % 0,0003 % Expired
10. biezna 2023 -5249 1.52 % 0,0003 % Food Bank 114 % 0,0027 %
lltl853 16. biezna 2023 -5072 146 % 0,0003 % Composted 095 % 0,0003 %
22. biezna 2023 -4973 093 % 0,0003 % Damage 0.88 % 0,0003 %
- 9. biezna 2023 ‘ -4 905 132 % 0,0003 % Pets ‘ 3 ‘ 1,36 % 0,0002 %
B 31. bfezna 2023 4904 0.74% 0,0003 % Total Y/ 110% 0,0080 %
Very Fresh Total -140 322 1,10% 0,0080 %
FRUIT & VEGETABLES Top Stores (Share on Store Revenue) Days in Week (Share on Store Part of Month (Share on Store
VEGETABLES Revenue) Revenue)
FRUIT VEGETABLE » 0057 % R o
FRESH FRUIT VEGETABLE 10 OGS 0054 % ooman M E R

FRESH PEPPERS

00010 % 0,0019% 0,0019%
0,0016%

M o

Lost cost by warehouse type 21

Small

1 2

3 4

-80K. — 603

01 3
Top Stores (Share on Product Revenue) @Days in Week (Share on Product Part of Month (Share on Product

W Revenue) Revenue)
451 10820 % 58 sa0% e
sg 0 ,89 % 496 % .
Damages Shrink 862 5,110 % 9258 % 471% i

All ~

Obréazek 4.10: Power BI report — Detail produktu.

4.2 Vysledky

Diky Power BI reportu je mozné snadno zjistit, které kategorie ¢i produkty jsou
zastoupené vice nez jiné, nebo které prodejny maji vysoky podil shrinku na svych
trzbach a v jakém okrese ke shrinktim dochézi nejc¢astéji. Tato sekce obsahuje popis
zjisténych informaci z dat, a to véetné ukazek konkrétnich vizualizaci, ze kterych
pozorovani vychazi. Prvni ¢ast se vénuje pozorovani na celych datech. tj. pozorovana
data za meésic bfezen roku 2023, vSech evidovanych shrinkf zpisobenych skodami.
Druhé ¢ast popisuje chovani produktia v kategorii Cerstvé a Velmi Cerstvé a typu
shrinku proslé a zkazené zbozi.

Pozorovani na celych datech

Poradi zastoupeni shrinkil jednotlivych kategorii prvni trovné hierarchie na cel-
kovych trzbach v datech lze vidét na obrazku 4.11. Je vidét, ze kategorie Velmi
Cerstvé a Cerstvé jsou vyrazneé vice zastoupeny nez zbylé kategorie. Na témze obrazku
se nachéazi i porovnani hodnot vzhledem k velikosti prodejen. Malé prodejny maji
v kategoriich s nejvyssim podilem shrink na trzbach vétsi podil nez velké pro-
dejny. Na nasledujicim obrazku 4.12 je zobrazeno zastoupeni kategorii tfeti a ¢tvrté
urovné opét s porovnanim pro oba typy prodejen. VSechny zobrazené kategorie jsou
podkategoriemi skupin Velmi cerstvé nebo Cerstvé.
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Shrink Share on Total Store Revenue by category Shrink Share on Total Store Revenue by category

Very Fresh 0,56 %

Store Type ®Large ®5mal

rresh [N o Very Fresh 0,47 % 0,65%
Fresh [l 0,28 %
oy [ c03% 2 3 %
Dry .
Cosmetics | 0,00 %
Cosmetics |
Non-food | 0,00 %
Meon-food |
Other | 0,00% Cither
Tobacco | 0,00% Tobacco

Obrézek 4.11: Power BI report — Zastoupeni kategorii na celkovych trzbach
ve sledovaném obdobi (vlevo) a porovnani vzhledem k velikosti prodejen (vpravo).

Shrink Share on Total Store Revenue by category Store Type ®Llzrge ®5mal

L3 Categories L4 Categories
eakery [N - - PROC. MEAT SERV. 5
MEeaT PRoDUCT: I ' - SALTY PASTRY
VEGETABLES [ . 1 - SWEET PASTRY
FRUIT [ C.0C - FRUIT VEGETABLE
RED MEAT I 002 % BEREAD
CONVENIENCE [l 0,02 % CITRUSES
PROCESSED FRUIT & VEG. 002 ° RED MEAT
YOGHURTS |l 0.02 % ERRIES
POULTRY [l 0,02 % ROCT VEGETABLES
CHEESE 001 % LEAF

Obréazek 4.12: Power BI report — Zastoupeni kategorii 3. a 4. irovné
na celkovych trzbach ve sledovaném obdobi.

Tabulka 4.1 obsahuje agregované diilezité metriky podle sedmi hlavnich kategorii.
Kategorie Velmi ¢erstvé ma nejvice evidovanych zaznami, rovnéz nejvyssi oba podily
na trzbach i nejvétsi celkovou ztratu zpusobenou shrinkem. Hodnota shrinku ¢ini
témér dvé procenta trzeb kategorie. Co se tyce trzeb za tuto kategorii, jedna se
o druhou kategorii s nejvyssimi trzbami ve sledovaném obdobi. Vyssi trzby méa
pouze kategorie Suché, kde ale relativni ztrata u tohoto typu zbozi je vice nez
dvacetkrat mensi. Kategorie Cerstvé se vyskytuje témér v pil milionu zaznam.
Hodnota shrink produkti je vice nez jedno procento trzeb této kategorie. Zbylé
kategorie maji velmi malé zastoupeni v datech a vyznam vzhledem ke svym trzbam.

Dalsi tabulka 4.2 obsahuje hodnoty ukazateli k jednotlivym typtm shrinkt. Lze
vidét, ze Proslé a zkazené zbozi tvori 62 % vSech shrinki z pohledu ztracenych
nékladu. Necelymi 24 % jsou zastoupené produkty, které byly vénovany potravi-
novym bankam. Jedna se sice o druhy nejcastéjsi shrink v zaznamech, nicméné toto
zbozi neni vyhozeno zcela, ale je predano dale. Pro spolec¢nost se jedna stéle ztraceny
zisk, ale zbozi je dal efektivné vyuzito a nedochazi tak k plytvani jako takovému.
Dalsi typy shrinki dohromady netvori ani 15 % vSech ztracenych nékladu. Potra-
vinové banka je evidovédna z 96 % u produkti z kategorie Velmi Cerstvé a jednd se
predevsim o podkategorie Pecivo (62 %), Zelenina (19 %) a Ovoce (12,5 %).
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Tabulka 4.1: Tabulka zédkladnich metrik pro kategorie prvni tirovné produktové hierarchie.

Kategorie Hodnota Pocet Podil na Podil na Trzby

shrinku  zadznamt trzbach celkovych kategorie
kategorie [%] trzbach [%)]

Velmi cerstvé 9879792 672189 1,8928 0,5600 1237 mil.

Cerstvé 4429461 474405 1,1298 0,2511 929 mil.

Suché 492461 51018 0,0814 0,0279 1434 mil.

Kosmetika a drogerie 64 028 3875 0,0546 0,0036 277 mil.

Nepotravinarské 47914 3799 0,0672 0,0027 168 mil.

Ostatni 13572 307 0,3724 0,0008 8 mil.

Tabak 546 30 0,0010 0,0000 125 mil.

Tabulka 4.2: Tabulka zdkladnich metrik pro jednotlivé typy shrinki.
Typ shrinku Hodnota Pocet Primeér. podil Podil na Hodnota
shrinku  zdznami na trzbach celkovych shrinku
produktt [%]  trzbach (%] [%]

Proslé 9260762 764 500 5,02 0,5249 62,04

a zkazené zbozi

Potravinova 3575029 255851 4,57 0,2026 23,95

banka

Poskozeni 1383639 131302 5,07 0,0784 9,27

Kompostéry 354939 25628 4,21 0,0201 2,38

Zviteci 351233 28213 4,59 0,0199 2,35

utulky

Zniceni 1173 7 8,17 0,0001 0,01

Poskozeni 432 28 6,07 0,0000 0,00

vnéjsimi vlivy

Zékaznické 416 16 7,33 0,0000 0,00

reklamace

Reklamace 96 3 8,64 0,0000 0,00

centralniho skladu

Obréazek 4.13 obsahuje graf typu stromova mapa. Na grafu jsou zobrazeny kraje
Ceské republiky, pripadné okresy s nejvyssimi hodnotami shrinku. Pole ptislusného
kraje zabird tolik procent grafu, kolik zaujima soucet evidovanych shrinkt. Necelych
25 % z celkového hodnoty vSech zaznamenanych shrinki patii do kraje Hlavni mésto
Praha. Dalsich témér 25 % tvori kraje Jihomoravsky a Moravskoslezsky v podobném
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pomeéru. Nejvétsi zastoupeni v téchto krajich maji okresy prislusejici jejich krajskym
méstum. Zaznamy ze StiedoCeského kraje tvori 8,2 % ztracenych ndkladu. Kazdy
z kraju Zlinsky, Ustecky, Olomoucky tvori necelych 6 %. Zbylé kraje jednotlivé
zaujimaji méné jak 5 % na celkovém shrinku. Na grafu 4.15 je porovnani hodnoty
shrinku a poc¢tu prodejen pro kraje, je vidét, Ze tyto dva ukazatele spolu souvisi.

Lost Cost by Region Region

Moravskoslezsky kraj Zesky kra i i ® Karlovarsky kraj
® Pardubicky kraj
Liberecky kraj
diklava LEE @ Kralovéhradecky kraj

Frydek-... - @ Plzefisky kraj

ad ... Hav...
Ustecky kraj j &
S Plzefisky kraj RIIPRI® Kraj Vysodin

Novy Jiéin |® Jihocesky kraj

Teplice Olomoucky kraj

C‘F’ Plzefi-mésto

Swi... | Pa... .
. D&in Gstin.. | Krdlovéhradecky kraj ok
Zlinsky kraj
Kiadna Nichod | Usti..  FIEImme g,
Mladé Bol... - I Al : B ® |loravskoslezsky kraj
fee @ Jihomoravsky kraj
S < - Hlavni mésto Praha

Obrazek 4.13: Power BI report — Zobrazeni kraju podle velikosti hodnoty shrinku (vlevo)
a pocet prodejen v regionu (vpravo).

Na dalsim obrézku 4.14 jsou zobrazeny priumeérné idaje na jednu prodejnu v daném
kraji. Porovnana je prumérnd velikost shrinku na prodejné a podil tohoto shrinku na
prumérnych trzbach v kraji. Z grafu lze vidét, ze podle priimérnych hodnot v krajich:
Olomoucky, Pardubicky a Plzensky. V téchto oblastech je podil shrinku na trzbach
vyrazné nizsi nez v jinych krajich. V téchto ttech krajich a jesté v Karlovarském
a Zlinském kraji je prumérnad hodnota shrinku nizsi u ostatnich kraji. Nejvyssi
hodnoty podilt jsou pro kraje Karlovarské, Kralovehradecky, [/Jstecky. Primérna
hodnota shrinku je nejvyssi u kraji Stredocesky a Ijstecky. Data se tykaji vsech
shrinki zptsobenych skodami a celého produktového portfolia.

Na zakladé predeslych pozorovani by bylo vhodné se zamérit na prodejny v Kar-
lovarském a Kralovehradeckém kraji a porovnat proces zasobovani, chovani jejich
zaméstnancu a nakupujicich s prodejnami v krajich, kde je nizky shrink a nizky
podil na trzbach.

Na obrazku 4.16 nahote je zobrazen jaky je podil celkového shrinku na trzbach vsech
prodejen daného typu. V dolni ¢asti je pomér normalizované hodnoty shrinku na
prodejnach obou typu — tj. prumérné jedna velkd prodejna tvori 65 % evidovanych
shrinkii, zatimco malé prodejny zbylych 35 %.

Pro vétsinu prodejen plati, Ze nejvetsi cast hodnoty zaznamenanych shrinkt tvori
proslé a zkazené zbozi, pripadné zbozi darované potravinové bance. Neobvyklé za-
stoupeni shrinkt ale vykazuji malé prodejny s ID 19 (Brno) a 126 (okres Ttebic),
kdy nejvétsi cast zbozi je kompostovana a témér zadné neni vyhozeno jako shrink
proslého zbozi. Ukazka grafti je na obrazku 4.17. V levé casti obrazku jsou dva grafy.
Jeden zobrazuje primérnou hodnotu shrinku pro jednu prodejnu, a tedy i primérné
zastoupeni typu shrinku. Druhy obsahuje soucet hodnot shrinkt pres vsechny pro-
dejny.
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Lost Cost Normalized vs. Normalized Share on Store Revenue
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Obrazek 4.14: Power BI report — Zobrazeni kraji podle praimérné hodnoty shrinku
na jednu prodejnu v porovnani s podilem shrinku na pramérnych trzbach kraje.
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Obrazek 4.15: Power BI report — PrOCEJily v Kalegottl

Porovnani hodnoty shrinku a poctu
prodejen
pro jednotlivé kraje.

Pozorovani pro vybrana data

Tato ¢ast se vénuje pouze dattim, kterd se tykaji kategorii Velmi cerstvé a Cerstvé
a shrinku proslé a zkazené zbozi. Evidovany shrink méa pouze na téchto kategoriich
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Mormalized Lost Cost by Store and Shrink type Lost Cost - Large Shrink on Store Revenue - Large
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Obréazek 4.17: Power BI report — Hodnota shrinku pro typ prodejny). Prodejny s nejvyssi
hodnotou ukazatelu (vpravo) — ztracené ndklady a podil shrinku na trzbach.

hodnotu 9,2 mil. penéznich jednotek. Na grafu 4.18 je vidét, Ze malé prodejny maji
ve veétsiné nizsi hodnotu shrinku, ale podil na shrinku na trzbach maji vyssi nez
velké prodejny. Prodejny s velmi nizkymi shrinky maji i nizky podil shrinku na
trzbach. Nejvétsi ztracené naklady byly evidovany u velké prodejny s ID 198 v Praze,
nicméné podil tohoto shrinku na celkovych trzbach je pouhych 0,23 %, coz je jeden
z nejnizsich. Zaroven se jedna o prodejnu s nejvyssimi trzbami. Zatimco velkéd pro-
dejna 675 v okresu Uherské Hradisté m4 tieti nejvyssi hodnotu shrinku a zaroven i
nejvyssi podil shrinku na trzbach 1,68 % mezi velkymi prodejnami. Nejvyssi podil
shrinku na svych trzbach byl evidovan u malé prodejny 23, které se nachézi v Brné,
nicméné hodnota shrinku je nizka. Druhy nejvyssi podil ma mala prazska prodejna.
Z grafu je patrné, ze ¢tyti malé prodejny maji podobné trzby jako velké prodejny.
Jednd se o dvé prodejny v Praze a prodejny v okresu Litoméfice a Jablonec nad
Nisou, tyto prazské prodejny maji vyssi podil shrinku nez zbylé dvé prodejny. Z hle-
diska umisténi prodejen do kraji a okresti nebyl v datech na této tirovni detailu
objeven zadny vzor.

¢ Back to report ‘ LOST COST VS SHRINK ON REVENUE
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Obréazek 4.18: Power BI report — Velikost shrinku na prodejné versus podil shrinku
na trzbach. Velikost zobrazeného bodu ukazuje vysi trzeb na prodejné
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Graf 4.19 zobrazuje primérnou hodnotu shrinki na prodejné podle obydlenosti
meésta, kde se nachazi. Pro malé prodejny velikosti shrinku nejsou prilis rozdilné
vzhledem k poctu obyvatel, kde se prodejna nachazi. Pro velké prodejny plati, ze ve
meéstech do deseti tisic obyvatel byva hodnota shrinku vyssi nez ve méstech s vice
obyvateli.

Normalized Lost Cost by City Size (Small) Normalized Lost Cost by City Size (Large)
12K I I I I
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Obréazek 4.19: Power BI report — Primérnd hodnota shrinku prodejen
podle velikosti mést, ve které se nachazi prodejna.

Z pohledu casu zaznamu, tj. dne v tydnu a ¢tvrtiny mésice plati, Ze nejvyssi shrinky
jsou evidovany posledni ¢tvrtinu mésice. Diivodem muze byt to, ze cast vyrobki
ma datum expirace uvedené ve formatu meésic-rok, coz znamena, ze zbozi prochéazi
poslednim dnem v meésici. Dalsim divodem muze byt, ze pred zacidtkem nového
mésice zaméstnanci eviduji vice zdznamu. Naptiklad se muze jednat i o shrinky,
které se uskutecnili diive, ale az s koncem mésice byly nahrany do systému. Nejvyssi
hodnota shrinkl je evidovana v pétek, zatimco nejnizsi v nedéli, pondéli a utery.

Viz graf 4.20.
25K 28
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Obrazek 4.20: Power BI report — Pocet zdznamu vzhledem ke dni v tydnu a ¢tvrting
meésice.
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Na grafu 4.21 je procentualni zastoupeni evidovanych shrinki vzhledem k typu pro-
moakce. Nejvice zaznamu se tyka produkt bez promoakce, zaroven lze vidét, ze
Velmi cerstvé produkty byly ve sledovaném obdobi v promoakci méné nez Cerstvé
produkty.

Nejvice zdznami maji kategorie (droven 3) — Masné vyrobky — pultovy prodej (250
tis. zdznamu s hodnotou shrinku 2 mil. pené’nich jednotek), Slané a sladké pecivo
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Records by Promotion Type
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Obréazek 4.21: Power BI report — Pocet zdznami podle typu promoakce
shrinkovaného produktu.
(127 tis. zdznamu s hodnotou shrinku 1,5 mil. penéznich jednotek), Plodova zelenina

(29 tis. zdznami), Chléb (24 tis. zaznamu) a Citrusy (22 tis. zdznami).
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Obrazek 4.22: Power BI report — Ztracené naklady (hodnota shrinku) vs Podil shrinku
produktu na trzbach produktu. Velikost bodi odpovidd poctu zaznamii.

Produktem, ktery mé nejvyssi zaznamenanou celkovou hodnotu shrinku je balend
sunka Nejvyssi jakosti z kategorie Masnych produkti, vétsina zdznami pochazi z ob-
dobi béhem promoakce. Druhy nejvyssi shrink méla DuSend Sunka nejvyssi jakosti
také s nejvice zaznamy v promoakci. Oba produkty mély podil shrinku na svych
trzbach témér 3 %. Nejvyssi podil na svych trzbéach se tyka ¢asti vyrobku z katego-
rie syru (tfeti droven hierarchie), podil se pohybuje okolo 27 %. Nicméné ztracené
naklady nedosahuji ani 50 penéznich jednotek a maji jen velmi malo zaznam, podil
na celkovych trzbéach je tedy zanedbatelny. Na obr. 4.22 jsou vyfiltrované produkty,
které maji hodnotu shrinku vétsi nez 500 penéznich jednotek a zaroven podil shrinku
na svych trzbach vice jak 20 %. Jednd se o tii chlazené produkty, dva produkty
z kategorie cukrovinek, tii druhy fezanych kvétin, jeden prémiovy dribezi steak a
cerstva treska. Nejvyssi podil na celkovych trzbach mély opét tyto dva produkty,
dale pak pomerance, které byly béhem zaznamu shrinkt v promoakci nebo tésné po
promoakci.
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Kapitola 5

Korela¢ni analyza

Tato kapitola se vénuje popisu korela¢ni analyzy pro zjisténi divodu shrinki pro-
dukti. Tuto analyzu je mozné spustit na data libovolné spolecnosti, pokud obsahuji
vstupy, které jsou definované dale. Analyza byla napsana v jazyce Python, jako sada
funkci sdruzena do modulu. Ukéazka volani funkei pro spusténi analyzy je pak vy-
tvorena v Jupyter Notebooku. V této kapitole je popsdna implementace funkci a
princip analyzy.

Na zakladé analyz dat popsanym v sekcich 3.2, 4.2, 6.1 nebyl nalezen jednoznacny
ukazatel, ktery by umoznil obecné charakterizovat pfi¢iny vzniku shrinkti pouze
ze zaznamu o jednom produktu. Proto vznikla myslenka porovnavat zaznamenany
shrink jednoho produktu s jinymi produkty, konkrétné s jejich zac¢lenénim do pro-
moakci v daném obdobi a s trzbami. Dalsi analyza proto hodnoti korelaci mezi
hodnotou shrinku a trzbami. Na zakladé ziskanych vysledkt roztiidi produkty ve
vstupnich datech do nékolika kategorii, podle toho jaky vliv na né maji ostatni
produkty.

Je dulezité mit na paméti, ze korelace neznamena kauzalitu. Avsak z businessového
pohledu na zkoumanou situaci si dovolime predpokladat, ze z hodnot korelace
mezi sledovanymi veli¢inami lze vyvodit alespon ¢astecnou pricinu vzniku shrinku
produktu.

Pro ucely této analyzy bylo potieba ziskat z databédze tabulku tykajici se vsech
prodeji za mésic brezen roku 2023 bez agregace na prodejny nebo ¢asti mésice.

5.1 Postup

V ramci analyzy se porovnavaji pouze zaznamy produkti, které se vyskytuji ve
stejné kategorii. Jedno pozorovani je na agregované na produkt, prodejnu a den
zaznamu. Zakladni hypotéza je, ze shrink produktu miuze byt ovlivnén promoakcemi
jinych produktt v kategorii.

Hodnotu shrinku jsem porovnavala s néasledujicimi ukazateli.
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o Trzby daného produktu.

o Trzby daného produktu, které byly v dany den v promoakci - ukéazalo se, ze
takové, az na vyjimky nejsou.

» Soucet trzeb vsech ostatnich produkti v kategorii.

o Soucet trzeb vsSech ostatnich produktii v kategorii, které byly v dany den
v promoakci.

e Soucet trzeb vSech ostatnich produkti v kategorii, které byly v dany den
v promoakci nebo byly v rozmezi jednoho tydne po promoakeci.

Ke kazdému ukazateli, jsem jeSté vytvorila analogicky ukazatel, ktery uvazoval
zpozdéni shrinku. V takovém ukazateli, se nebrala hodnota prodeje ze stejného dne,
jako byl den zaznamu shrinku, ale hodnota z predchoziho dne. Divodem pro vy-
tvoreni takovych ukazatelii byla hypotéza, ze shrink se miize projevit az dalsi den
po uskutecnénych trzbach.

Na zakladé korela¢ni analyzy je mozné roztiidit produkty v kategorii do Sesti skupin:

Kategorie P - Produkty, které si samy zptisobuji shrink.

Kategorie O - Produkty, jejichz shrink je zptisoben tim, ze ostatni produkty
v kategorii jsou v promoakci.

Kategorie X - Produkty, jejichz shrink se nepodatilo vysvétlit pomoci ko-
relacni analyzy.

Kategorie V - Produkty, které jsou ispésné ve vyprodejich. Produkt se hodné
prodava a zaroven ma malé shrinky.

Kategorie N - Produkty, jejichz shrink a celkové trzby (tj. vlastni i ostatnich
produktu) zustavaji stdle v podobném pomeéru, tj. pokud jsou celkové trzby

evv s

Kategorie F - Produkty, u nichz nebyl koeficient korelace statisticky vyznamny.

V zavislosti do které skupiny bude produkt pritazen je poté mozné Tici, jak mé
spolecnost s takovymi produkty nalozit. Spolecnost muze ovlivnit ¢etnost a ob-
jem zavozli na prodejny a také muze upravit planovani promoakei v ramci pro-
duktovych skupin. Ke snizeni shrinkta produktt z kategorie P mtze pomoci snizit
objem prodavaného mnozstvi, nebo promovat produkt s vyssi slevou. Pro produkty
zatazené jako O je navrzeno doporuceni zmensit objednavané mnozstvi, kdyz jsou
produkty ze stejné kategorie v promoakci, pripadné u téchto produkti dlouho-
dobé snizit prodejni cenu. U vyprodejovych produkti promoakce funguje spravneé,
proto je pro spoletnost vhodné prozkoumat tyto produkty a zjistit, zda je jejich
chovani prenositelné i na jiné produkty. Produkty z kategorie N jsou produkty, je-
jichz mnozstvi a cena byly naplanovany v souladu s poptavkou. Prodavané mnozstvi
neni doporuceno prili§ snizovat, aby nedoslo k vypadku zasob, coz ma za nasledek
nespokojenost zakaznikt. Nicméné pro tyto produkty by bylo vhodné najit ekolo-
gické Teseni jejich odpisu, napt. v podobé potravinovych bank, kompostovani nebo
prevedeni na surovinu ¢i krmivo pro zvirata. Co se tyce zbylych kategorii, je do-
poruceno zkoumat individualni produkty az na konkrétnich lokalitach.
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Na obrazku 5.1 je znazornéno rozdéleni produktti vzhledem ke korelaé¢nimu koefi-
cientu. Kategorie jsou pro lepsi orientaci na obrazku oddélené i barevné, zaroven
s popisem je u kazdé c¢asti i pismenné oznaceni kategorie.

Korelace hodnoty shrinku produktu s trzbami

1

Ostatni produkty
zpusobuji shrink

Shrinky produktu jsou
v souladu s prodeji

Shrinky se

nepodafilo
f - vysvetlit trzPaml 7 1{ p
-1 produktt
v kategorii
Vyprodejové Produkt si saim ro Korelace s trzbami ostatnich
produkty zpusobuje shrinky produktt v kategorii
rp  Korelace s trzbami produktu
t  Prah

V

Obrazek 5.1: Kategorizace produktt podle korelace hodnoty shrinku s trzbami.

Hypotéza pro zatazeni do kategorie P je nasledujici:

Pokud je korelac¢ni koeficient zaznamenaného shrinku s trzbami téhoz produktu
kladna, produkt si zptusobuje shrinky sam. Abych mohla tuto hypotézu potvrdit,
nebo vyvratit, je treba statisticky otestovat vyznamnost korelacniho koeficientu.
Formulovala jsem nulovou hypotézu Hj, a alternativni hypotézu Ha pro koeficient
rp, ktery méri korelaci mezi hodnotou shrinku a trzbami produktu.

Hy: =0 Vybéry nejsou korelované.

Hyr: rmp#0 Vybéry jsou korelované.

Hypotéza pro zarazeni do kategorie O je nasledujici:

Pokud jsou kladné korelované hodnoty zaznamenaného shrinku a trzby ostatnich
produktii a zaroven korelace shrinkt produktu s vlastnimi trzbami je zaporné, potom
lze vyslovit hypotézu, ze shrinky na produktu jsou zptsobené ostatnimi produkty
v promoakci. Pro toto tvrzeni je opét nutné statisticky otestovat koeficienty korelace.
Pro koeficient rp je statisticky test stejny jako v predchozim pripadé. Pro koeficient
ro meérici, jak jsou korelované shrinky a trzby ostatnich produkti, je treba otestovat
nasledujici hypotézy.

Hy: ro=0 Vybéry nejsou korelované.

Hyr: 10#0 Vybéry jsou korelované.
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Pokud na zvolené hladiné vyznamnosti zamitneme nulovou hypotézu pro zkoumané
korelac¢ni koeficienty, muzeme tvrdit ze s danou pravdépodobnosti je koeficient sta-
tisticky vyznamny. Na zédkladé hodnoty korelace lze pak produkt zaradit do prislusné
kategorie. Produkty, u kterych nelze zamitnout, neni mozné zaradit do tii uvedenych
kategorii.

Pro vypocet korelaéniho koeficientu je jesté tfeba ovérit predpoklady. Pro Pear-
sontiv korela¢ni koeficient se jedna o predpoklad normality dat, shodnost rozptyla
a nezavislost dat. Pro Spearmantv korela¢ni koeficient neni tfeba spliovat tyto
predpoklady.

5.2 Implementace

V této ¢asti je uveden presny postup pro ziskani kategorizace produkti. Kod je
napsany v jazyce Python verze 3.9. Soucasti kodu je vybér kategorii, které jsou
zkoumany, propojeni dat shrinkti, prodeji a promoakci, vypocet korelace a ovéreni
predpokladii, statistické testovani a rozrazeni produktti. Na obrazku 5.2 je UML
diagram, ktery znazornuje implementovany postup pro ohodnoceni shrinkovanych
produktu.

5.2.1 Vstupy a vystupy

Pro korela¢ni analyzu zaznamenanych shrinki s trzbami dalsich produktt je tfeba
zajistit data, které se tykaji zaznamenanych prodeji, produkti a prodejen. V nésle-
dujici ¢asti jsou popsany tabulkova data, kterd jsou nezbytna pro spravné spusténi
analyzy. Déale jsou definované i vstupy, které musi definovat uzivatel pro specifikovani
nazvu konkrétnich sloupctu v souborech a parametry pro analyzu.

Celkem jsou pozadovany ¢tyti vstupni tabulky - zdznamy shrinki, zdznamy prodeji,
zaznamy o promoakcich, ciselnik produkti s rozdélenim produktové hierarchie. Ta-
bulka se zaznamenanymi shrinky musi obsahovat sloupec s datem zaznamu, ID pro-
duktu, ID prodejny, hodnotu zaznamenaného shrinku. Tabulka s prodeji potiebuje
stejné sloupce jako tabulka se shrinky s vyjimkou Ze hodnota prodeji je celkova
prodana castka, kterd byla zaznamenana na dané prodejné v jeden den u daného
produktu. Tabulka s idaji o promoakcich by méla obsahovat ID produktu, kterého
se promoakce tyka, zacatecni a koncové datum promoakce a ID prodejny, pro kterou
promoakce plati. VSechny zadznamové tabulky musi pokryvat stejné ¢asové obdobi.
Obdobi miize byt libovolné dlouhé. Tabulka produktové hierarchie obsahuje ID pro-
duktu, jeho nézev a libovolné hluboky strom hierarchii. Kazda troven stromu ma
vlastni sloupec. VSechny trovné jsou vyplnéné pro kazdy produkt, tato podminka
je nutna jen pro kategorie, které bude chtit uzivatel vyuzit pti analyze. Tabulka
s hierarchii produkti slouzi k tomu, aby mohla byt napojena na ostatni tabulky a
data se pak mohla vyfiltrovat pouze na zaznamy tykajici se vybrané kategorie.

Pted spusténim hlavni vypocetni casti musi uzivatel vypsat konkrétni pojmenovani
sloupct v tabulce do proménnych. Sloupce, které v raznych tabulkach oznacuji
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tytéz hodnoty, musi mit stejny nazev. V komentarich je slovni popis o jaky sloupec
se jedna. Sloupec by vsak mél byt jasny primo z ndzvu proménné.

Uzivatel dale zadefinuje format data, ktery se pouziva v datumovych sloupcich, aby
se tyto sloupce mohly prevést z textového Tetézce na typ datetime. V proménné
category_column je tfeba vybrat jednu kategorii (nézev sloupce). Na této tirovni
se poté budou prochazet jednotlivé kategorie, v ramci kazdé z nich se pak budou
porovnavat a tridit produkty. V dalsich proménnych muze uzivatel zménit umisténi
tj. nazev slozky, kam se ukladaji vysledky kategorizace a grafy. Slozky s témito
nazvy se vytvori jako podslozky aktualni cesty.

5.2.2 Spusténi analyzy

Analyzu lze spustit pomoci predpripraveného Jupyter Notebooku v jazyce Python.
V prvni bunice notebooku se nacitaji potrebné balicky a modul s definovanymi funk-
cemi pro analyzu.

V dalsim bunce jsou definovany vstupni parametry do funkci - nazvy sloupcu a
urovné produktové hierarchie. V nasledujici bunce se nacitaji potrebné datasety.
Prehled pottebnych vstupt je v sekci 5.2.1. V zavislosti na konkrétnich datech je
tfeba specifikovat, jak se maji tabulkova data nacist - jedna se napf. o parametry
pro oddélova¢ hodnot v fadku, nebo znaceni desetinné carky v datech. Pokud na-
hrané datasety pro prodeje, shrinky a promoakce maji pouze sloupec ID produktu
s nenapojenou produktovou hierarchii, je tfeba ji pripojit.

V dalsi bunce se spousti samotna analyza. Nejprve se spusti funkce, ktera vrati
seznam kategorii, které jsou nejrizikovejsi. Je treba definovat na které tirovni hierar-
chie se budou kategorie prohledavat a také, kolik kategorii budeme chtit prozkoumat.
Nalezené kategorie se dale prochazi v cyklu.

Z dataseti se vyfiltruji pouze zdznamy dané kategorie. Pokud jsou v prodejich
zédznamy, kde je prodej kladny, tak se tyto zdznamy vynechaji. V dalsim kroku
se k idajim o prodejich navazou promoakce. Poté je spusténa korela¢ni analyza,
lze definovat, jakd metoda se méa pouzit s jakou alternativni hypotézou. Pripadné
zda uzivatel chce zkoumat shrinky oproti zpozdénym prodejim a zda se mé analyza
zabyvat pouze promoc¢nimi prodeji, nebo i popromoc¢nimi.

Vypocitané korelaéni koeficienty se kategorizuji a vysledky se ulozi do souboru.
Zaroven se pro zkoumanou kategorii ulozi i graf zavislosti shrinki na promocnich
prodejich.

5.2.3 Popis funkci a struktura kédu

Koéd pro korelaéni analyzu je umistén ve slozce shrink _categorization, struktura
slozky je vidét na obrazku 5.3.

Funkece jsou rozclenény do modult podle toho, na jaky vypocet jsou zamérené. Kazda
funkce mé je zdokumentovand pomoci docstring obsazeného ve své definici. Doku-
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Obrézek 5.3: Struktura souborii pro kéd zpracovavajici korelacni analyzu.

mentace funkce se sklada ze stru¢ného popisu, co funkce déla, jaké ma vstupni pa-
rametry a jaky je jejich vyznam a co funkce vraci. Pro otestovani dulezitych funkeci
jsem pouzila knihovnu pytest. Pro praci s tabulkovymi daty, které jsou hlavnim
vstupem, jsem pouzila bali¢cek pandas jazyka Python.

Funkce pro prirazeni kategorii k produkttim

Jak je uvedeno na zacatku sekce 5.2.1, uzivatel musi specifikovat nazvy sloupci ka-
tegorii, které bude v analyze pouzivat. Seznam téchto kategorii je pak parametrem
pro funkci assign levels. Dalsi parametry jsou DataFrame, kam se maji katego-
rie napojit a DataFrame odkud se kategorie napojuji. Tyto DataFramy musi mit
spolecny sloupec, podle kterého se napojeni provede. Defaultné se jednd o sloupec
s ID produktu. Defaulné se provadi left join, aby nedoslo ke ztraté dat, kdyby néjaky
produkt nemél v DataFramu kategorii zastoupeni. Funkci je také mozné predat dalsi
argumenty, které se daji volat ve funkci merge knihovny pandas. V analyze shrinkt
jeden tadek dat odpovida transakci jednoho produktu, proto byl zvoleno ID pro-
duktu jako propojovaci sloupec.

Funkce pro vytipovani rizikovych kategorii

Funkce define risk categories vybere prvnich n kategorii v dané produktové hi-
erarchii, kde suma hodnot v dané kategorii, je nejvyssi, resp. nejnizsi. Funkce vraci
seznam téchto kategorii. Prvnim vstupni parametrem je DataFrame, ktery obsahuje
minimalné tii sloupce. Tyto sloupce je tfeba definovat jako dalsi parametry funkce.
Jedna se o sloupec value_column, ve kterém jsou hodnoty, které ohodnocuji radky
DataFramu a kategorie. Dalsi sloupec je jedna z trovni produktové hierarchie, ve
sloupci se nachazi nazvy, nebo jiné oznaceni, kategorii. Poslednim povinnym pa-
rametrem je pocet kategorii, které ma funkce vratit. Pokud je zadan tento pocet
tak, ze je vétsi nez je pocet unikatnich kategorii, vrati se vSsechny kategorie setfazené
od nejrizikovejsi. Dale je funkci mozné predat keyword argumenty, které se predaji
funkci sort_values z knihovny pandas. Jedna se napt. o parametr pro vzestupné,
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nebo sestupné razeni. Defaultni Tazeni je vzestupné, coz znamend, Ze se vezmou
kategorie s nejnizsi hodnotou. V této analyze sledujeme vyhozené mnozstvi, resp.
penize. Tento ukazatel je zaporny, tedy vzestupné tazeni vybere ty kategorie, je-
jichz ztrata byla nejvyssi. Vraceny seznam kategorii je tedy serazen od nejrizikoveéjsi
kategorie.

Funkce pro vybér pouze dané kategorie ze vSech zaznamu

Ve funkci select_category jsou vstupem DataFrame, nédzev kategorie a droven, ve
které se dana kategorie nachazi. Funkce vraci DataFrame pouze s témi radky, kde je
obsazena jmenovana kategorie. V pripadé, ze tato kategorie v datech neni, je vracen
prazdny DataFrame.

Tato funkce je voldna ve funkci process_dataframes. Vstupy jsou totozné, avsak
namisto jednoho DataFramu je mozné jich zadat vice jako samostatné parametry.
Funkce vraci seznam vsech vstupnich DataFrami, a to pouze radky, které obsahuji
zadanou kategorii.

Funkce pro prirazeni promoakci

V réamci korelacni analyzy bylo potreba priradit k jednotlivym zaznamenanym trans-
akcim, zda byl produkt v den zdznamu v promoakci nebo nikoli. V idedlnim pripadé
by tento priznak mohl byt jiz uvedeny u kazdého zaznamu. Pokud tomu tak, ale
neni, je nutné data o promocich provazat na zakladé data, produktu a prodejny podle
¢iselniku promoakei. Data vybrané spolecnosti, na jejichz datech analyza probiha,
nemaji promoakce pfimo napojené na jiz probéhlé, zaznamenané transakce. Data o
promoakcich jsou ulozena v ciselniku promoakci. Ten obsahuje ID produktu, pro-
dejny, zacatek a konec promoakce a prioritu promoakce. V jeden den miize byt vice
promoakci, v takovém pripadé plati ta s nejvyssi prioritou.

Zakladni funkce pro prifazovani promoakci k zaznamtim s transakcemi se nazyva
map_all_promotions. Tato funkce propoji DataFrame s promoakcemi s druhym Da-
taFramem s transakcemi. Mize se jednat jak o zadznamy shrinki, tak i o prodeje.
Dilezité je, ze tento DataFrame ma sloupec s datem, protoze diky datu pak Ize iden-
tifikovat spravnou promoakci. Nalezeni spravné promoakce je implementovano az ve
funkci promo_, viz ddle v této sekci. Funkce map_all_promotions nejprve provede
vnitini spojeni (neboli inner join) obou vstupnich DataFramu podle definovanych
sloupcti v parametrech funkce. Tyto sloupce jsou vzhledem k datiim spole¢nosti -
sloupce s ID produktu a ID prodejny. Tim je docileno toho, zZe z promoakci ziskdme
pouze ty zaznamy pouze téch produktii, které se prodali, a které zaroven byly v pro-
moakci. Duplicitni zdznamy se vynechaji. U kazdého takového zadznamu spocita,
kolikrat byl k nému byla pfifazeno promoakce (tj. kolik bylo promoakei ve sledo-
vaném obdobi pro dany produkt a prodejnu) a ke kazdému zdznamu toto Cislo
pritradi. Spolu s ¢islem se pritadi i identifikdtor promoakce pro dvojici produkt-
prodejna (viz tabulka C), tim je urc¢ena skupina k sobé patficich zdznamu. Takto
oznacené zaznamy se pripoji k puvodnimu DataFramu s transakcemi. Zaznamy, kde
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neni zadna promoakce je pocet promoakei roven nule, zbylé hodnoty nejsou defi-
nované. Dale se identifikator upravi tak, ze dokaze rozlisit unikatni promoakci na
trojici produkt-prodejna-datum (viz tabulka D). V tabulce 5.1 jsou uméla ukazkova
data, na kterych je znadzornéno spojovani dat.

7 ukazky a z popsaného postupu plyne, ze vysledny DataFrame mtize mit vice
radk nez ten piivodni, ke kterému se ptridavali promoakce. V dalsim kroku je tedy
potfeba urc¢it, kterd z pritazenych promoakci probihala ve stejny cas jako je cCas
transakce. K tomu jsem vytvorila funkci label date with promo. V této funkci je
kazdy radek promoakce oznacen jednou ze tii moznosti: no promo, promo, after
promo. Tedy zda je datum transakce béhem promoakce, nebo nikoli, nebo zda je
v rozmezi tyden po evidované promoakci. Vznikly priznak byl pojmenovan jako
typ promoakce. Ve funkci se pracuje pouze se zaznamy u nichz byla nalezena ale-
spon jedna mozna promoakce, tj. transakce, kde dvojice produkt-prodejna existuje i
v promoakcich. Zbylé radky tato funkce neoznacuje. V tabulce 5.2 jsou podle téchto
pravidel oznacené jednotlivé radky!.

V dalsim kroku je tfeba vybrat pouze jednu prifazenou promoakci o to se stard
funkce find duplicated records. Tato funkce vraci seznam indext radkt Da-
taFramu, které se mohou zahodit. Algoritmus je znadzornény na obr. ?? TBD: obrdzek
UML. Postupné se prochazi kazdy radek DataFramu. v pomocné proménné se za-
znamenava aktualni identifikator urcujici jednoznacnou trojici produkt-prodejna-
datum. Nejdiive se do pomocného seznamu nahraji vsechny indexy radkt, které
maji aktudlni identifikdtor. Potom se iteruje pres vsechny tyto vybrané radky. Po-
kud je typ promoakce iterovaného radku typu promo, béh se zastavi a tento radek
se vybere ze skupiny zaznami, ulozi se a pokracuje se na dalsi skupinu. Pokud typ
promoakce nebyl promo, ale after promo, tak se vybere tato promoakce, nasledné
kroky jsou analogické predchozimu pripadu. Pokud nenastala ani jedna z moznosti
zbyva situace, kdy typ promoakce je no promo. Az jsou takto prohledané vsechny
zdznamy, na zakladé seznamu vybranych radkovych indexti se vytvori seznam indext
ke smazani jako rozdil vSech indext v DataFramu a indexii s vybranymi promoak-
cemi.

Funkce match promo_to_sales sdruzuje diive popsané funkce, které zpracovavaji
promoakce. Vstupnimi parametry funkce jsou DataFramy transakei a promoakeci a
nazvy sloupct. Nazvy sloupcii maji preddefinovanou hodnotu, kterou lze zménit.
v dalsim volitelném parametru je mozné specifikovat format datumu. Vsechny slou-
pce obsahujici datumy se prevedou na typ datetime. Poté se zavolad funkce map_all_
promotions, kterd spoji transakce s promoakcemi. Mize vzniknout DataFrame,
ktery ma vice radki nez puvodni. Vysledny DataFrame se preda funkci 1label _date_
with_promo, kde se oznac¢i u napojenych promoakcich typ promoakce. Dale se po-
moci funkce find duplicated_records vyberou vSechny radky, které obsahuji re-
dundantni zaznamy. Tyto fadky se odstrani z DataFramu s namapovanymi promo-
akcemi. Ke vsem rfadktim, ke kterym neexistuje promoakce v ¢iselniku promoakei,
je prifazen priznak no promo. Na zavér funkce zobrazi souhrn o velikostech dil¢ich
DataFramii, aby mél uzivatel informaci o poctech duplicitnich zadznamii. Béhem
vypoctu jsou procesy iterovani sledovany pomoci knihovny tgdm.

17Zbylé sloupce jsou vynechané, protoze pro ukézku pifznaku nejsou podstatné.
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Tabulka 5.1: Uméla data pro znazornéni pritazovani promoakci k transakcim.

Tab. A: Tabulka promoakeci

ID produktu Prodejna Zacatek promoakce

Konec promoakce

0001
0001
0002
0003
0004

01
01
02
10
02

2023-03-01
2023-03-15
2023-03-15
2023-03-15
2023-03-15

2023-03-05
2023-03-25
2023-03-25
2023-03-25
2023-03-25

Tab. B: Tabulka transakci

Produkt Prodejna Datum transakce

0001 01
0001 01
0002 02
0003 02
0004 10
0004 11

2023-03-02
2023-03-09
2023-03-15
2023-03-15
2023-03-15
2023-03-30

Tab. C: Tabulka souhlasnych dvojic promoakce-produkt

Produkt Prodejna Zacatek Konec Identifikator Pocet
promoakce promoakce  dvojice promoakci

0001 2023-03-01  2023-03-05 1 2

0001 2023-03-15 2023-03-25 1 2

0002 2023-03-15 2023-03-25 2 1

Tab. D: Tabulka souhlasnych trojic promoakce-produkt-datum

Produkt Prodejna Datum Zacatek Konec Identi- Pocet
transakce  promoakce promoakce fikdtor promo-
trojice akci
0001 01 2023-03-02  2023-03-01 2023-03-05 1A 2
0001 01 2023-03-02  2023-03-15  2023-03-25 1A 2
0001 01 2023-03-09  2023-03-01 2023-03-05 1B 2
0001 01 2023-03-09  2023-03-15 2023-03-25 1B 2
0002 02 2023-03-15 2023-03-15  2023-03-25 2A 1
0003 10 2023-03-15 NaN NaN NaN 0
0004 10 2023-03-15 NaN NaN NaN 0
0004 11 2023-03-30 NalN NaN NaN 0
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Tabulka 5.2: Tabulka transakci a promoakei s pridanym pfiznakem typ promoakce.

Produkt Prodejna Datum Zacatek Konec Typ
transakce = promoakce  promoakce promoakce

0001 01 2023-03-02  2023-03-01  2023-03-05 promo

0001 01 2023-03-02  2023-03-15  2023-03-25 no promo

0001 01 2023-03-09  2023-03-01  2023-03-05 after promo

0001 01 2023-03-09  2023-03-15  2023-03-25 no promo

0002 02 2023-03-15 2023-03-15  2023-03-25 promo

0003 10 2023-03-15 NaN NaN no promo

0004 10 2023-03-15 NaN NaN no promo

0004 11 2023-03-30 NaN NaN no promo

Funkce pro korelacni analyzu

Funkce aggregate_sum je pomocna funkce pouzita v kategorizaci produktt. Funkce
agreguje vstupni DataFrame podle uvedenych sloupcti a se¢te hodnoty ve vsech
numerickych sloupcich. Ve vysledném DataFramu resetuje oznaceni radku a vrati
ho.

Hodnoty korelacnich koeficientti se pocitaji ve funkci correlation. Funkei je predan
DataFrame a sloupce, kterych se korelace tyka. Tato analyza je zamérena na kore-
laci hodnoty shrinku s dalsimi ukazateli, proto je jednim vstupem néazev sloupce
se shrinky a dalsim vstupem je seznam sloupcu ostatnich ukazateli. Obecné se ne-
musi jednat o sloupec shrinki, zakladni myslenkou ale je, ze korelace je pocitana
pro kazdy sloupec ze seznam sloupcti s pravé timto jednim shrink sloupcem. Jednim
z volitelnych parametri funkce je uréeni metody pro ziskani korela¢niho koeficientu.
Implementovany jsou dvé metody Pearsontv korela¢ni koeficient a Spearmantiv ko-
relacni koeficient. Pro vypocet jsou vyuzité metody z knihovny scipy. Témto me-
todam lze predat argument, zda se ma uvazovat jednostrannd nebo oboustranna
alternativni hypotéza. Defaultni metodou je Pearsontiv korela¢ni koeficient a obou-
strannd alternativni hypotéza [36].

Pred spusténim vypocti korelaci jsou sloupce testované pro predpoklady IID. Pro
testovani, zda dva zkoumané sloupce patii do stejného rozdéleni byl pouzity Kolmo-
gorov-Smirnoviv test implementovany v knihovné scipy. Pro nezavislost Ljung-
Boxova metoda implementovana v knihovné statsmodels.

Pro kazdy vypocteny koeficient je spoctena i p-hodnota, diky které lze hodnotu
koeficientu oznacit za statisticky vyznamnou, nebo ne. Pro ur¢eni vyznamnosti byla
implementovana pomocna funkce significance. Ta vraci True, resp. False pro
statisticky vyznamné, resp. nevyznamné vysledky, tedy pokud je p-hodnota mensi,
resp. vétsi nez «. Predpoklddand hladina vyznamnosti a je 5 %. Vy$i hladiny lze
zmeénit v parametru funkce pro vypocet korelace, odtud se preda funkci pro urceni
vyznamnosti. Vypoctené koeficienty a boolovsky priznak o jejich vyznamnosti se
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ukladaji do dvou seznami, které funkce vraci. Oba seznamy maji takovy pocet
hodnot, jaka je délka vstupniho seznamu sloupcii.

V parametru days funkce correlation lze specifikovat, zda se ma korelace spocitat
pouze mezi sloupcem shrinkt se vsemi sloupci ze seznamu sloupcti anebo navic se
vsemi sloupci ze seznami, kde jsou ale hodnoty v tomto sloupci posunuté o parametr
days. Pokud napriklad days=1, pak k hodnoté shrinku zaznamenané v jisty den
nebude nalezet hodnota prodeju v témze dni, ale hodnota ze dne predchoziho. Tato
volba byla pfidana na zakladé hypotézy, ze shrink se muze projevit se zpozdénim.
Pokud jsou data takto posunutd, je tfeba nahradit data na zacatku sledovaného
obdobi.

Funkce product_sales _correlation je zastfeSujici funkci pro korelaéni analyzu
na datovych vstupech. Vstupnimi daty jsou DataFrame se zaznamy shrinki a se
zaznamy prodejit véetné informace o promoakcich. K tomu je tieba definovat nézvy
sloupcti potiebnych pro analyzu. Jedna se o sloupec s hodnotami shrinki, hodno-
tou prodeji, ID produktd, ID prodejen a daty transakci. Nazvy sloupcti maji de-
faultni hodnotu, kterou je samoziejmé mozné zménit podle zkoumanych dat. Déle
ma funkce volitelny parametr after_promo, jehoz defaultni hodnota je False, ktery
zohlednuje, zda se pro analyzu s promoénimi prodeji pouziji jen prodeje uskutecnéné
primo béhem promoakce nebo i prodeje, které nastaly tyden po promoakci. Dalsi
parametry jsou volitelné parametry, které se predavaji funkcim, které jsou volany
v rdmci zastresujici funkce (metoda, alternativni hypotéza, hladina vyznamnosti,

pocet dni posunu).

Funkce vraci tfi proménné. Prvni je DataFrame, ktery obsahuje seznam produktt
a ke kazdému z nich napocitané korelacni koeficienty hodnoty shrinku s ukazateli a
statistickou vyznamnost tohoto koeficientu. Déle je vracen seznam produkti, které
nemély zadny promocni prodej ve sledovaném obdobi a pripadné i produkt, které
nemély zadny prode;j.

Funkce nejprve vytiskne hlasku, kterda metoda pro vypocet korelace se pouzije.
Poté se inicializuji nazvy sloupct pro ukladani korelaci a priznaku o statistické
vyznamnosti. Pocet sloupci se lisi v zavislosti na tom, zda se v analyze zkouma i va-
rianta se zpozdénim shrinku oproti prodejim. Sloupce jsou sefazené tak, aby sloupce
tykajici se korelace s jednim ukazatelem byly vedle sebe v nasledujicim poradi: ko-
relacni koeficient, statistickd vyznamnost, korela¢ni koeficient se zpozdénim, sta-
tisticka vyznammnost pro koeficient se zpozdénim. Takto budou hodnoty ulozené
ve vysledném DataFramu. Pro vSechny ukazatele se Ctvefice (v pripadé zpozdéni)
nebo dvojice (bez zpozdéni), opakuje. Dale se inicializuje prazdny DataFrame pro
ukladani vysledki s nazvem sloupce pro ID produktu spolu s nové vytvorenymi
nazvy.

Dale je treba ze vstupniho DataFramu prodeji vybrat pouze zaznamy produkti,
které se prodaly béhem promoakce. Pokud je parametr after_promo je True, pak
se kromé zaznamu produktii v promoakci vyberou i ty, kde produkty byly prodany
v ramci tydne po promoakci. Déale se inicializuji prazdné seznamy pro uchovani
produktii, které nemaji zadné prodeje, resp. promoc¢ni prodeje.

Nasledné probiha iterace pres vsechny unikatni produkty, pro které byl zaznamenany
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shrink. Pocet zkoumanych produktti se vytiskne. Na zacatku kazdé iterace je tieba
z DataFramt shrinkt vybrat pouze zaznamy s danym produktem. DataFrame se
potom agreguje podle sloupcti datum transakce a ID prodejny. Stejny postup se
aplikuje pro DataFrame s prodeji. Navic se obdobny postup aplikuje i na DataFramy
s promoc¢nimi zaznamy a se vSemi prodeji s tim rozdilem, zZe se vyhledaji zaznamy
vsech produktti kromé iterovaného produktu. Vysledné DataFramy se potom slouci
do jednoho podle sloupcii ID prodejny a datumu. Jelikoz mtize nastat situace, Ze ne
vsechny hodnoty jsou definované na kazdém radku, nahradi se nedefinované hodnoty
nulou.

Na slozeny DataFrame se pouzije funkce correlation, které se predaji prislusné
parametry. Vysledky se pak vlozi jako novy tfadek do DataFramu pro ukladani
vysledki. Pokud nebylo mozné spocist korelace, z divodu, ze rozptyl hodnot byl
nulovy - nastane pokud produkt neméa zadné prodeje - nahradime nedefinovanou
korelaci nulou, kterd indikuje, ze mezi veli¢cinami neni zavislost.

Vysledny DataFrame s korelaci je vstupem do funkce categorization. DalSimi
vstupy je nazev sloupce, ktery obsahuje korela¢nimi koeficienty shrinkti produktu
s jeho vlastnimi trzbami a sloupce s koeficienty shrinkii produktu s prodeji ostatnich
produktii. Ve funkci se vytvori novy DataFrame pro ulozeni vysledki kategorizace.
Jeho indexem jsou ID produktii. Samotna kategorizace se ziska spusténim funkce
categorize _products, kterd vraci seznam kategorii pro kazdy radek vstupniho Da-
taFramu. Funkce categorize products roztiidi produkty do péti kategorii: P, O,
V, N, X. Postup roztiidéni produktt do téchto kategorii je popsany v sekci 5.1.

Poté, co mé kazdy produkt pritazenou kategorii se ve funkci categorization oznadi
kazdy produkt s kategorii, zda je vysledek statisticky reprezentativni, nebo ne. Roz-
hodujici hodnota je ziskdna pomoci funkce unsignificant_rows. Ktera vraci logic-
kou hodnotu vyroku:

Vyznamnost(r;) V ((Koeficient(korelace produktu se sebou) < 0)

AVyznamnost(korelace produktu s ostatnimi))

Funkce pak vrati Datakrame s takto oznac¢enymi a kategorizovanymi produkty.

Pomocné funkce

Funkce create folder vytvori slozku se zadanym jménem v aktualni cesté, pouze
pokud jiz takova slozka neexistuje. Dalsi pomocnéd funkce je format date, ktera
vyuziva funkci z knihovny pandas to_datetime. Pro zakladni vizualizaci korelace
mezi sloupci jsem vytvorila funkci, kterd pomoci knihovny matplotlib vytvari bodovy
graf dvou proménnych. Graf je bud uloZen nebo zobrazeny pii spusténi funkce.
Funkci Ize predat DataFrame a nazvy dvou sloupcti, které reprezentuji vstupy pro
osy x a y grafu. Dalsi vstupy jsou nazvy os a grafu, pfipadné nazev souboru, pokud
uzivatel graf ulozit.

Pro vizualizaci vysledki byla implementovana funkce create waffle chart, po-
moci knihovny plotly. Tato knihovna umoznuje vytvaret interaktivni grafy pro pro-
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sttedi Jupyter Notebook. Vysledky jsou zobrazené pomoci tzv. vaflového grafu. Jed-
notlivé produkty jsou zobrazeny jako bunky v mfizce. Jsou barevné odliSené podle
typu kategorie, do které byl produkt klasifikovan. Vyhodou tohoto typu grafu je, ze
na prvni pohled lze vidét relativni ¢etnost jednotlivych kategorii. Pii najeti na pole
miizky se zobrazi tooltip (pfi zobrazeni grafu v Jupyter Notebooku, ve kterém je
vytvoreni grafu spousténo) s informacemi o produktu. Vedle grafu je zobrazena le-
genda, kterda kromé nazvu prislusné kategorie zobrazuje kolik procent tato kategorie
v dané skupiné produkt tvori. Ukazka se nachazi v sekci s vysledky na obr. 5.8.

5.3 Vysledky

Analyza se tyka pouze dat jednoho mésice a kategorii produktt prvni trovné Velmi
cerstvé, zastoupena 48 % a C’erstvé, zastoupena 52 % ve vybranych datech. Data
obsahuji pouze jeden typ shrinku — proslé a zkazené zbozi, ktery zaujima témér 65 %
shrink® pro dané kategorie. Zastoupeni typt shrinkt, které zabiraji v datech vice jak
dvé procenta se nachazi v tabulce 5.3. Zamérila jsem se na kategorie ze ¢tvrté trovneé,
a to prvnich deset kategorii s nejvyssi hodnotou shrinki (tj. s nejvyssi zaznamena-
nou ztratou). V préci jsou popsany vysledky pouze tii kategorii — Masné vyrobky
— pultovy prodej, Slané pecivo a Plodova zelenina. Na tretim misté byla katego-
rie Sladké pecivo, ale kviili podobnosti s druhou kategorii, jsem zvolila nasledujici
kategorii v poradi vzhledem k hodnoté shrinku. V tabulce 5.4 jsou procentualni hod-
noty zastoupeni ¢tyr kategorii mezi ostatnimi kategoriemi drovné 4 podle velikosti
shrinku.

Tabulka 5.3: Zastoupeni vybranych shrinkid ve zkoumanych datech
(kategorie Cerstvé a Velmi Cerstvé).

Typ shrinku Zastoupeni v kategoriich [%]
Proslé a zkazené zbozi 64,97
Potravinova banka 23,72
Poskozeni 6,26
Zviteci utulky 2,69
Kompostéry 2,36

Meérila jsem postupné korelaci velikosti shrinku s riznymi ukazateli pro celkové trzby
ostatnich produkti. Pro uréeni miry korelace jsem zvolila Spearmantiv korela¢ni koe-
ficient, jelikoz data nesplnuji predpoklady, které jsou nutné pro pouziti Pearsonova
korela¢niho koeficientu - data nejsou nezavisla a stejné rozdélena. Data vybrané
spole¢nosti, také nesplnuji podminku normality. To muze byt dano tim, ze data
pochézi z redlného svéta a zaznamenavaji jev, ktery zavisi na mnoha, tézce predi-
kovatelnych faktorech. Nejprve jsem zvolila 5% hladinu vyznamnosti pro testovani
statistické vyznamnosti koeficienti korelace rp a rg. Vysledky ovSsem ukazaly, ze
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Tabulka 5.4: Tabulka ¢tyr kategorii ze ¢tvrté drovné produktové hierarchie podle
zastoupeni zaznamenané hodnoty shrinku na vSech evidovanych shrincich.

Kategorie Zastoupeni [%]
Masné vyrobky — pultovy prodej 26,27
Slané pecivo 12,12
Sladké pecivo 6,82
Plodova zelenina 5,65

alespon hodnoty tretiny produktti ve zkoumanych kategoriich byly nepritkazné. Roz-
hodla jsem se tedy zvysit hladinu vyznamnosti na 10 %. Zvyseni hladiny vyznamnosti
zvysilo pravdépodobnost vzniku chyby druhého druhu, nicméné pripadné zarazeni
produktu do spatné kategorie nema z businessového hlediska fatalni nasledky.

Na obrazcich 5.4 az 5.6 jsou porovnani vysledku kategorizace pro zminéné tii ka-
tegorie. Pokazdé bylo spusténo Sest vypocti. Korelace byla méfena mezi shrinky a
trzbami ostatnich produkti, ostatnich produkti, kde prodeje byly posunuté o jeden
den, dale mezi shrinky a trzbami produktd v promoakci a produktid v promoakci
s posunem prodejli. Varianty s promoakcemi déle byly jak pro shrinky produktt
béhem promoakce, tak pro béhem i po promoakci. Na obrazcich jsou zobrazené
vysledky pro variantu béhem i po promoakci, protoze zachytila stejné nebo vice
pripadt nez varianta zaznamu pouze béhem promoakce.

Z uvedenych pocti produktl u jednotlivych kategoriich pro riizné ukazatele, je pa-
trné, ze vysledky se prilis nelisi. Pokud bychom se ale zamétovali na celkové pro-
deje, nikoli promocni, tak ziskdvame vétsi mnozstvi produkt, u nichz nebylo mozné
vysvétlit shrink pomoci korelace. AvSak hypotézy pro roztazeni produktia uvazuji
pravé promoc¢ni prodeje nikoli celkové prodeje. Dalsi popis se vénuje vysledktim ko-
relace mezi shrinky a promoc¢nimi a popromoc¢nimi prodeji, které mély stejny den
zaznamu jako shrink, na obrazcich 5.4 az 5.6 se jedna o posledni fadek s vysledky.

Masné vyrobky — pultovy prodej

Shrink byl zaznamenany u 111 produkti v této kategorii irovné 4. 88 produkt bylo
klasifikovano jako kategorie N, deset jako kategorie X, dva jako kategorie O, jeden
jako V. U zbylych deseti produktii nebyl koeficient korelace statisticky vyznamny, a
proto nejde u téchto produktt vyslovit hypotézu pro jejich zatazeni. Korelace mezi
hodnotou shrinku a promoc¢nimi trzbami je na obr. 5.7.

Produkty, které patii do kategorie O: Velikono¢éni klobasa a Velikono¢ni Sunka -
jedna se zcela jisté o sezénni vyrobky. Produkt, ktery byl oznacen jako vyprodejovy
jsou Péarky (Kufeci striptyzky). Sest produktii z kategorie nemélo béhem sledovaného
obdobi zadné evidované prodeje, vSechny byly klasifikovany jako kategorie X, tedy
hodnota koeficientu korelace neznamenala zavislost.

Déale jsem zkoumala podkategorie Masnych vyrobki. Porovnavala jsem prodeje
v ramci kategorii na Sesté trovni produktové hierarchie. V podkategorii Salamy
s kratkou dobou spotfeby se kategorizace potvrdila. Pro kategorii, do niz patii
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Korelace hodnoty shrinku produktu s trzbami
Masné vyrobky - pultovy prodej

10

Razeni:
Korelace shrinku s trzbami
* ostatnich produkta
* ostatnich produkti s posunem jednoho dne
* ostatnich produkti v promoakci s posunem jednoho dne
* ostatnich produktl v promoakci

Obrazek 5.4: Pocet produktt z kategorie Masné vyrobky — pultovy prodej rozttidéné
pomoci korela¢ni analyzy v zavislosti na riznych ukazatelich.

Korelace hodnoty shrinku produktu s trzbami
Slané pecivo

77

Razeni:
Korelace shrinku s trzbami
* ostatnich produktii
* ostatnich produktti s posunem jednoho dne
* ostatnich produktti v promoakci s posunem jednoho dne
* ostatnich produktli v promoakci

Obréazek 5.5: Pocet produktii z kategorie Slané pecivo roztiidéné pomoci korelacni
analyzy v zavislosti na riznych ukazatelich.

sezonni vyrobky - Netuéné masné vyrobky, nové z této podkategorie byl jako kate-
gorie O oznacen i produkt Kladenska pecené.

Na obr. 5.8 se nachazi vizualizace ziskanych vysledkl vygenerovany pomoci Python
knihovny plotly. Pfi najeti na prislusné policko (v Jupyter Notebooku) se zobrazi
udaje o produktu.
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Korelace hodnoty shrinku produktu s trzbami
Plodova zelenina

Razeni:
Korelace shrinku s trzbami
« ostatnich produktii
« ostatnich produkti s posunem jednoho dne
* ostatnich produkti v promoakei s posunem jednoho dne
» ostatnich produkti v promoakci

Obrazek 5.6: Pocet produkti z kategorie Plodova zelenina roztiidéné pomoci korelaéni
analyzy v zavislosti na riznych ukazatelich.
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Obrézek 5.7: Zavislost mezi trzbami produktu a trzbami ostatnich produkt
v kategorii béhem promoakce (Masné vyrobky — pultovy prodej).

Slané pecivo

Shrink byl zaznamenany u 246 produkti. 124 produkti bylo klasifikovano jako ka-
tegorie N, 16 jako kategorie X, 28 jako kategorie O, jeden jako P. Pro 77 produktt
nebyl koeficient korelace statisticky vyznamny. Jako produkt, ktery si zptsobuje
shrinky sdm, byl oznaceny obyc¢ejny rohlik. Rohlik se tedy vyhazuje vice ¢im vyssi
jsou jeho vlastni trzby. Celkové patii tento produkt mezi ty s nejvétsimi shrinky:.
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Product categorization for category
Masné vyrobky - pultovy prodej
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Obrézek 5.8: Vizualizace vysledkl rozdéleni pritazenych kategorii
pro kategorii produkti Masné vyrobky — pultovy prode;j.

Produkty, které byly zarazeny do kategorie X, tj. takové, u kterych nebyl koeficient
korelace dostatecné velky, byly produkty, které nemély béhem sledovaného obdobi
zadny prodej (promoéni, ¢i nepromocni).

Plodova zelenina

Shrink byl zaznamenany u 28 produkti v této kategorii. 21 produkti bylo klasi-
fikovano jako kategorie N, jeden produkt jako X a jeden jako O. U ostatnich péti
produktii nebyl koeficient dostatecné vyznamny. Produkt, ktery v této kategorii
nemél zadné prodeje byl pouze Lilek Bio, pro ktery koeficient korelace byl oznacen
jako nevyznamny. Produkt, z kategorie O, byla Cherry rajcata. Zatimco produkt
z ktegorie X, byl Paprika barevnd Mix.

91



Kapitola 6

Analyza pomoci metody 4ftMiner

Pomoci metody 4ftMiner, ktera je jednou z metod procedury GUHA jsem provedla
analyzu shrinka produktu. Metoda umoznuje odhalit zajimavé vzory chovani, které
jsou obsazené v datech a lze je vztahnout na celkovou zkoumanou mnozinu. Im-
plementace metody se nachézi v knihovné Cleverminer pro jazyk Python. Princip
metod, které se pouzivaji v knihovné, a dilezité pojmy tykajici se GUHA procedur
jsou popsany v sekci 2.3. Vstupnimi daty pro metodu GUHA byla tabulka zazname-
nanych shrinki rozsitena o c¢iselniky a také o sloupce s podily zastoupeni shrinkii na
trzbach. Tento dataset je popsan v sekci 3.2. Pracovala jsem pouze se vzorem dat
jednoho mésice a s kategoriemi produktu Velmi cerstvé, zastoupena 48 % a éerstvé,
zastoupena 52 % ve vybranych datech a pouze se shrinky typu proslé a zkazené
zbozi.

Prvni ¢ast této kapitoly se vénuje hypotézam, které mohou platit o shrincich. Hy-
potéza je preformulovana jako asocia¢ni pravidlo, které je nasledné ovéreno metodou
GUHA. Poté je navrzeno struéné doporuceni, jak by se mohly vytesit takto zjisténé
shrinky. Na zavér je uvedeno shrnuti hypotéz v tabulce 6.2. Druhd ¢ast kapitoly
se vénuje zkoumani konkrétnich produktt, u kterych pomoci korelacni analyzy, po-
psané v kapitole 5, nebyla zjisténa mozna pric¢ina shrinku.

Metoda 4ftMiner pracuje pouze s kategorickymi hodnotami, proto bylo nutné ka-
tegorizovat sloupce s hodnotou shrinku, s mnozstvim shrinkovanych produkti a
s jednotlivymi podily. Na obrazcich 6.1 az 6.5 jsou zobrazené cetnosti zaznamu
v kategoriich.

Pro prvni hypotézu je uvedeno volani funkce v jazyce Python vcetné predanych
parametri. Rovnéz je v tabulce uvedeny cely vystup v obdobném formétu jako je
zobrazen na konzoli po ukonceni béhu funkce. Dale uz kédy, ani presné vystupy
uvedené nebudou, ale bude uveden pouze popis vstupi a komentar k vystuptim.
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6.1 Hypotézy

Pred spusténim metody bylo vzdy tieba vznést hypotézu, kterd by mohla byt
pravdiva pro data tykajici se shrinki. Tuto hypotézu pak preformulovat do po-
doby asociac¢niho pravidla, jehoz pravdivost na vstupnich datech ovéruje metoda
4ftMiner. Tato metoda se preda jako parametr funkci cleverminer. Pravidlo se
funkci zadava pomoci parametri jako jednotlivé cedenty - antecedenty, sukcedenty;,
pripadné podminky. Vice o principu metody je uvedeno v teoretické ¢asti prace.

Hypotéza ¢. 1: Objem proslého zbozi je zavisly na typu promoakce a dni
v tydnu

Ve zkoumanych datech je zbozi bez promoakce zastoupeno 58,2 %, zbozi tyden po
evidované promoakei 23,2 % a zbozi v promoakei 18,6 %.

Asociacni pravidlo mé tvar:

¥ Den v tydnu /N P Typ promoakce = ¥ Mnozstvi (6.1)

V ukazce kodu 6.1 jsou uvedené parametry pro spusténi metody. Konfidence byla
zvolena 80 %. Vysledky béhu jsou uvedené v tabulce 6.1, pro jeden zdznam v tabulce
je uvedena slovni interpretace nalezeného asociacniho pravidla. Oznaceni Zdklad
udava pocet nalezenych fadki, pro které plati piislusné pravidlo'. Z této tabulky
lze vycist, ze pro dny zdznamu ve vybrané dny v tydnu — pondéli, ttery, stieda,
¢tvrtek a nedéle, tj. nikoli pro patek a sobotu — a zaroven pro produkty, které byly
v den zdznamu tyden po promoakci plati, Ze 80 % téchto zdznamu bylo v mnozstvi
do jednoho kusu. Podle dalsitho zkouméani dat jsem zjistila, ze se jedna predevsim o
kategorii Masné vyrobky ze tieti irovné hierarchie.

cleverminer (df = data,
proc = "4ftMiner",
quantifiers = {"conf":0.8, "Base":1000},
ante = {"attributes":
[
{
"name":"weekday",
lltypell . "Seq” ,
"minlen":1, "maxlen":3
ko
"name":"promo",
Iltypell 9 "SGC” ,
"minlen":1, "maxlen":1
}
]’
"minlen":2, "maxlen":2, "type":"con"
T
succ = {"attributes":
[
{
"name" :"amount_bins",
"type":"subset",
"minlen":1, "maxlen":1
}

17Zbylé pojmy jsou vysvétleny v teoretické ¢asti .
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1,
"minlen":1, "maxlen":1, "type":"con"

3

Kéd 6.1: Hypotéza ¢. 1, funkce cleverminer.

Tabulka 6.1: Vystup funkce cleverminer pro hypotézu 1.

Zéklad Konfidence AAD AP

19765 0.821 +0.623 weekday(0) A  promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

Pokud byl shrink zaznamenany v pondéli a zdrovern
se tykal produktu, ktery byl tyden po promoakci, pak
se zaznamenalo mnozstvi do jednoho kusu?

39271 0.820 +0.622 weekday(0, 1) A promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

63920 0.815 +0.613 weekday(0, 1, 2) A promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

19506 0.820 +0.621 weekday(l) A  promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

44155 0.813 +0.608 weekday(1, 2) A promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

68666 0.810 +0.603 weekday(1, 2, 3) A promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

24649 0.808 +0.598 weekday(2) A  promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

49160 0.806 +0.595 weekday(2, 3) A promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

24511 0.805 +0.593 weekday(3) A  promo(after_promo) =
amount_bins((-0.99,0))

18864 0.813 +0.608 weekday(6) A  promo(after_promo) =

amount_bins((-0.99,0))

2 Shrinkované mnozstvi je v datech zaznamenané v zapornych cislech.

Na zéakladé vysledkt této hypotézy lze spolecnosti doporucit, aby se prezkoumala
frekvenci zasobovani produktt do prodejen na zacatku tydne a upravila ji podle
oc¢ekavanych prodeju. Tyka se to predevsim zasobovani masnych vyrobkt prodavanych
na vahu.

Hypotéza ¢. 2: Kategorie shrinkovaného zbozZi je zavisla na typu promo-
akce a dni v tydnu
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Asocia¢ni pravidlo ma tvar:

¥ Den v tydnu N Typ promoakce = ¥ Hierarchie3 V ¥ Hierarchied: (6-2>

kde oznacenim Hierarchie3 jsou mysleny kategorie na tieti trovni produktové hie-
rarchie, obdobné pro pojem Hierarchie4.

Parametry predané funkci jsou podobné jako u predchozi hypotézy. Ze zaznami,
které se byly provedeny v pondéli, itery nebo nedéli a tykaly se produktii, které byly
v rozmezi jednoho tydne po promoakci, bylo vice nez 75 % z kategorie Masné vyrobky
— pultovy prodej ze ¢tvrté trovné produktové hierarchie. Pokud je vynechana ze
vstupnich dat tato kategorie, pak maximalni konfidence 31 % byla dosazena pro
kategorii Slaného pecivo v zaznamech, které byly provedeny v sobotu a tykaly se
produkti zcela mimo promoakci. Jiné vyznamné zavislosti podle dat nebyly nale-
zeny.

Zda se, ze promoakce nema vliv na shrinkovanou kategorii. Spolecnost by tedy mohla
nekteré produkty z kategorii, u kterych se potvrdila zavislost na dni v tydnu a
zaroven nebyly v promoakci, umistit do kratkodobé promoakce v dany den. Mohlo
by to vést k vyssim prodejim a tedy mensimu shrinku.

Hypotéza ¢. 3: Na nékterych lokalitach vyhazuji ¢asto stejné produkty

Asociacni pravidlo mé tvar:

® Typ prodejny /\ P Okres = ¥ Mnozstvi (6.3)

60 % zdznamu tykajicich se okresu Jindfichiuv Hradec, Ust{ nad Labem, Pisek nebo
Strakonice tvori shrinky z kategorie Masné vyrobky. Tato kategorie byla necelymi
70 % také zastoupena témér v zdznamech velkych prodejen z okresu Kladno. Po-
dobné zastoupeni méla také v zaznamech malych prodejen v okrese Praha-vychod.

Pokud tuplné vynechame kategorie Masné vyrobky ze vstupnich dat, pak se nejcastéji
ve vysledcich objevovala kategorie Pecivo. Pro zdznamy z velkych prodejen v okrese
Pardubice nebo Plzen-mésto Pecivo zaujimalo pies 60 % téchto zdznamu. Nad
50 % zaznamu pro okresy Bruntal, Olomouc, Pribram nebo Uherské Hradisté. 50 %
zaznamu nalezelo kategorii Pecivo také v zaznamech z malych prodejen v okrese
Klatovy, Nachod nebo Prerov.

Po vynechéni kategorie Pecivo jiz dostdvdme maximalni konfidenci 33 %, a to pro
kategorii Zelenina ve zbylych zaznamech z okresu Ostrava-mésto, Kromériz, Hradec
Kralové nebo Karvina.

Doporuceni pro spole¢nost je, aby se zamérila na konkrétni dvojice produkt-prodejna
pro zjisténé kategorie a lokality. Mlze zde dochézet k urc¢itému nestandardnimu
chovani jak na strané zaméstnanci, tak na strané poptavky.

Hypotéza ¢. 4: Nékteré produkty se vyhazuji castéji nez jiné, ale v malém
mnozstvi.
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Asocia¢ni pravidlo pro troven produktové hierarchie 3 ma nésledujici tvar. Pro
uroven 4 je tvar AP analogicky.

¥ Hierarchie3 =~ (0 MnozZstvi (6‘4)

Kategorie Masné vyrobky byla zaznamenana témeér 300 tisickrat, a v 94 procentech
se jednalo o mnozstvi odpovidajici do jednoho baleni. Podkategorie Masné vyrobky
— pultovy prodej ma 99 % svych zaznamia do jednoho kusu. Pokud se vyhazuji
Cerstvé ryby, tak v 94 % svych zdznamu je to mnozstvi do jednoho kusu. Kategorie
Drobné obcerstveni se vyhazuje v 89 % po jednom kusu (obvykle se jedna o sendvice
a bagety) Kategorie Vejce se vyhazuje v 82 % po jednom kusu baleni Kategorie
Pecivo se vyhazuje v 56 % v poc¢tu kusti do 10 kusu v az 94 tis. zdznamech. Kategorie
Jadroviny? se vyhazuje 74 % pripadech svych zdznamt (14 000 zdznami) v mnoZstvi
do jednoho kusu. Jednd se o prepocet vazeného mnozstvi na kusy.

Pokud je shrink evidovany po kusech, mohlo by pomoci u téchto ¢erstvych vyrobkiu
— maso, ryby, vejce — snizit nabizené mnozstvi na prodejnach. V pripadé vajec
muze ke shrinku dojit z divodu kiehkosti tohoto zbozi, fesenim by tedy mohla byt
rozbiti zabranilo na strané zakaznika, vejce by napt. méla byt uskladnéna na dobte
dostupnych mistech prodejny a méla by byt pravidelné doplnovana na misto umisténi
velkého mnozstvi vajec na jedno misto. Navrh na recyklaci ovoce je uveden u hy-
potézy ¢. 6.

Hypotéza ¢. 5: Nékteré vyhazované kategorie produktti jsou vyrazné
nakladnéjsi.

Asocia¢ni pravidlo ma tvar:

© Hierarchied = ¥ Shrink (6.5)

Pokud se vyhazuji Cerstvé ryby, tak v témér 80 % pripadech zdznamu jsou ztracené
ndklady jednoho zadznamu vyssi, a to v rozmezi 60-150 penéznich jednotek. Pokud
se vyhazuje kategorie Cervené maso, tak z témér 60 % je ztrata v rozsahu 60-150
jednotek. Kategorie Chlazeny pultovy prodej, kterd obsahuje napt. cerstvé chlebicky,
salaty a pochutiny, se v 50 % vyhazuje v hodnoté do 10 penéznich jednotek. Jedna se
tedy o nizsi ¢astky, které jsou ale casté. Zaznamu této kategorie bylo evidovano 12,5
tisic. Cukrarské vyrobky byly evidovany v 1835 zédznamech. 66 % téchto zéznamu
meélo hodnotu mezi 10 a 20 penéznimi jednotkami.

Tato hypotéza odhalila t¥i hodnotné kategorie. Doporuceni pro spolecnost by mohlo
byt, aby porovnala potizovaci a prodejni cenu a marzi, ktera ji z toho plyne. Za
zvazeni potom stoji, zda by se nevyplatilo cenu lehce snizit, aby si produkt kou-
pilo vice zdkaznikti. Dalsim fesenim také muze byt snizeni zavazeného mnozstvi na
prodejny.

Hypotéza ¢. 6: Shrink nékterych kategorii je v porovnani s trzbami téchto
produktid na stejné prodejné velky.

2Jadroviny jsou druh ovoce, patii sem napi. jablka a hrusky.
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Asocia¢ni pravidlo ma tvar:

© Hierarchied = ¥ Podil shrinku na svych trzbach (6.6)

Nejedna se o porovnani s celkovymi trzbami prodejny, ale pouze o tydenni trzbu
téch produktt, které mély zaznamenany v daném tydnu shrink. Kategorie Drobné
obc¢erstveni mé podil shrinku na svych trzbach v 84 % ze zaznamenanych piipadu
mezi 10-40 %. Cukrafské vyrobky maji podil shrinku v 74 % zaznamenanych piipadech
také mezi 10-40 %. Banany maji podil shrinku na trzbdch bandnt v daném tydnu
v 80 % ze svych zaznamenanych pripadech do 1 %. To znamen4, Ze se jedna o malou
¢ast svého prodeje, Vice nez 30 tis. zaznamu se tyka kategorie Citrustu a kategorie
Jadrovin. Ptiblizné 65 % téchto zaznamu je podil shrinku do 1 % na trzbach téchto
produktu.

Déle pro tuto hypotézu bylo ovérovano podminéné asociacni pravidlo:

© Hierarchie3 = ¥ Podil shrinku na svych tribéeh|X Shrink (6'7)

Nésledujici tvrzeni plati s vice nez 83% konfidenci. Pokud mezi produkty, kterym byl
zaznamenan drazsi shrink, tj. 30-60 penéznich jednotek, jsou produkty z kategorie
Jogurty, tak podil shrinku na jejich trzbdch je mezi 10-40 %. Totéz tvrzeni plati i
pro kategorii Drobného obcerstveni. Pokud mezi produkty, kterym byl zaznamenan
levny shrink, tj. do 10 penéznich jednotek, je ovoce, tak jejich podil shrinku na
trzbéach je do 1 %. To samé plati pro kategorii Kofenové zelenina.

U konkrétnich vyrobkt, které maji vysoky podil shrinku na svych trzbach a zaroven
se jedna o drazsi produkty, lze usuzovat, ze od néjaké hodnoty jsou tyto produkty
celkové ztratové pro spolecnost. Stoji za zvazeni, zda by nebylo lepsi tyto produkty
odstranit zcela z portfolia, nebo omezit kolik se téchto produktti objedna. Dalsi
moznosti je prodavat produkty pouze jako limitovanou akci a vyrazné produkty
promovat.

V pripadé levnych shrinkt, které se tykaji hlavné ovoce, je vidét, ze produkty jsou
velmi prodévané a shrink je pfirozeny, nebot ovoce podléhd rychlejsi zkdze. Za
zvazeni ale stoji recyklovat ovoce jako surovinu pro vyrobu dalsich produkti. To
miize bud spoletnost provozovat sama, pokud mé vyrobni ¢ist, anebo surovinu
prodavat se snizenou cenou partnerim.

Hypotéza ¢. 7: Kategorie ma vliv na zastoupeni shrinku na celkovych
trzbach prodejny v dané kategorii tirovné 1.

S pravdépodobnosti vyssi nez 50 % se toto tvrzeni potvrdilo pouze u kategorie
Bylinky z tirovné 4, kdy shrink této kategorie tvori 0.002 % az 0.005 % trzeb na
prodejnach v kategorii Velmi ¢erstvé v prvni drovni produktové hierarchie.

Vzhledem k tomu, Ze se hypotéza potvrdila pouze u jedné kategorie, spole¢nost by
se mohla cilené zamérit pouze na ni. Napf. testovat v jakém stavu jsou zdkaznici
ochotni koupit cerstvé bylinky na raznych prodejnach a zda to nesouvisi s prodejni
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cenou.

Hypotéza ¢. 8: Den v tydnu nebo ¢tvrtina mésice maji vliv na zaznamy.

Asocia¢ni pravidlo je nasledovné:

Y Den v tydnu N P Gvting mésice ¥ Typ prodejny (6.8)

V ptipadé antecedentu je mozné uvazovat minimalni délku jeden boolovsky atribut,
maximalni dva. Je tedy mozné, Ze nalezené pravidlo se mize tykat pouze jednoho
ze dvou boolovsky atribut v antecedentu.

Zaznamy uskutecnéné ve stiedu, ¢tvrtek a patek v posledni ¢tvrtiné meésice, se ze
67% konfidenci tykaji malych prodejen.

Bylo by vhodné, aby spole¢nost porovnala kolik zbozi je zavazeno na malé a velké
prodejny a zda toto mnozstvi odrazi trzby prodejny.

Dalsi hypotézy
Déle byly uvazovany hypotézy:

» Hypotéza ¢. 9: Ve vétsich prodejnach ve velkych méstech se vyhazuje vice typii
produktt.

o Hypotéza ¢. 10: Velké prodejny vyhazuji Sirsi spektrum produktt nez malé
prodejny.

o Hypotéza ¢. 11: V nékterych lokalitdch maji casto velky shrink.

Pro tyto hypotézy ale nebylo nalezeno zadné dostatecné silné, tj. s konfidenci vyssi
nez 40 %, asocia¢ni pravidlo.

Shrnuti ovéreni hypotéz

V tabulce 6.2 se nachazi strué¢ny souhrn jednotlivych hypotéz. Nazev hypotézy je
zkracen a v komentéri je uvedeno, pro které kategorie, resp. hodnoty se pravidlo
potvrdilo.

6.2 Produkty nepopsané korelacni analyzou

Pomoci korela¢ni analyzy korela¢ni analyzy lze produkty z vybrané kategorie rozdélit
do péti skupin podle toho, zda hodnota shrinku produktt koreluje s trzbami jinych
produktii. Jedna ze zminénych skupin je pritazena produktiim, u kterych se ne-
podarilo touto metodou shrink vysvétlit. Také vzhledem k tomu, Ze je metoda
zaloZzena na vypocCtu korelace, je nutné provést na vypoctené Kkoeficienty statis-
tické testy vyznamnosti. Pro nékteré produkty tak nelze vyslovit hypotézu o jejich
zafazeni do skupiny, nebot obdrZeny koeficient neni statisticky vyznamny. Popis
metody a vysledki pro vybrané kategorie je v kapitole 5.
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Tabulka 6.2: Shrnuti ovéreni hypotéz na vzorovych datech spole¢nosti.

Oznaceni a popis hypotézy

Potvrzena Komentar

1. Typ promoakce a den v Masné vyrobky po promoakci
v tydnu maji vliv na objem
shrinku
2. Typ promoakce ma vliv na v Jedna se predevsim o produkty
shrinkovanou kategorii mimo promoakci
3.  Lokalita ma vliv na cetnost v Kategorie: Masné vyrobky,
konkrétnich kategorii Pecivo
4. Cetnost vyhazovani podle v Kategorie: Masné vyrobky,
kategorie produktt Ryby, Pecivo, Vejce, Jadrové
ovoce
5. Hodnota shrinkovanych kate- v Nakladnd  kategorie: ~ Ryby,
gorii Cervené maso, Pultové
obcerstveni
6. Podil shrinku na svych v Kategorie s vyssim podilem:
trzbach pro kategorie pro- Drobné obcerstveni, Cukrarské
duktt vyrobky, Jogurty, Kategorie
s nizsim podilem: Ovoce
7. Podil shrinku na trzbach v Pouze kategorie Bylinky
hlavni kategorie pro katego-
rie produktt
8.  Den zaznamu ma vliv na v Pravidlo nalezeno pro velké
pocet shrinkt prodejny a zaznamy ve stredu,
ctvrtek, patek.
9.  Velké prodejny a velka mésta X
vyhazuji vice produktt
10. Spektrum produkti na X
velkych prodejnach
11. Lokalita ma vliv na velikost X

shrinku

V této ¢ésti jsem néstroji Cleverminer predala data tykajici se pouze produkti, pro
které nebyl koeficient korelace statisticky vyznamny, nebo nebyla nalezena zadna
souvislost s trzbami ostatnich produkt v ramci kategorie.

Antecedent asociacniho pravidla obsahuje boolovské atributy: ¢ produkt » % Typ promoakee
& © prodej- Z téchto atributit mohlo byt vybrdno jeden az tii atributy pro vytvoreni
asociacni pravidla. Sukcedent byl tvoren vsemi moznymi sloupci ve vstupnich datech

a skladat se mohl z jednoho az ctyT boolovskych atributii téchto sloupci.

Vysledky zkoumani produkti, u kterych nebyla pomoci korela¢ni analyzy odhalena
zavislost, jsou popsany na kategorii ¢tvrté irovné Masné vyrobky — pultovy prode;j.
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Jedna se celkem o dvacet produkti. Vsechny produkty mély zaznamenany shrink
do jednoho kusu. Z produkti, které nemély statisticky vyznamny koeficient, sedm
z nich bylo evidovanych pouze v okrese hlavni mésto Praha a jedna se o produkty,
které nebyly v promoakci, ale zaroven méli evidované prodeje béhem sledovaného
obdobi. Pro pét z nich ddle plati, Ze s vice nez 80% konfidenci pochdzi zdznamy
z mensich prodejen. Pro produkt Klobéasa ostravska plati, ze pokud byl v obdobi
po promoakei, byl vyhazovan na malych prodejnach (97% konfidence), zatimco na
velkych prodejnach byl vyhazovan, kdyz v promoakci nebyl (89% konfidence). O
produktu Slanina uzend lze tvrdit z dat, ze s 63% konfidenci se vyhazuje na malych
prodejnach. VSechny zdznamy se tykaji nepromoc¢niho obdobi produktu. 40% dat
bylo zaznamenano v posledni ¢tvrtiné sledovaného mésice. Pro produkt Salam toceny
pikantni bylo zjisténo, ze byl vyhazovan se 73% konfidenci na malych prodejnach, a
to jak béhem probihajici promoakce, tak po ni i v obdobi, kdy v promoakci nebyl.

Co se tyce deseti produktii, u kterych nebyla zjisténa zavislost na prodejich ostatnich
produkti, az na jeden produkt, vSechny tyto produkty nemély ve sledovaném obdobi
promoakci, ale mély zaznamy o prodejich v tomto obdobi. étyfi produkty byly
zaznamenany na velkych prodejnéach, jeden z nich pouze na prodejnich v Praze. 81%
zadznamu produktu Parky kralovské, byly zaznamenany v prvni ¢tvrtiné v mésici,
kdy nebyly v promoakci. Naopak pro Sunku prosciutto plati, ze v 60% zdznamu
byla vyhazovdna pouze na konci mésice a z 94% pouze na malych prodejnach. Pro
zbylé produkty nebylo nalezeno zadné pravidlo s vysokou konfidenci z divodu velmi
malého poc¢tu zdznami — méné néz pét zaznam.

Shrnuti

Pomoci metody Cleverminer bylo prozkoumano jedenact hypotéz tykajicich se dat
se zaznamy shrinktd. TTi hypotézy se pomoci metody 4ftMiner nepodarilo potvr-
dit, zbylé hypotézy nasly, alespon pro ¢ast zaznami oporu v datech. Déale se tato
kapitola zabyvala hledanim pravdivych tvrzenich pro produkty, u kterych nebyla
nalezena zavislost pomoci korelacni analyzy. V tomto pripadé asociacni pravidlo
predpokladalo ID téchto produktid a typ promoakce a tdaj o existenci prodeje.
Sukcedentem pak mohl byt jakykoli jiny sloupec vstupnich dat. Vysledky byly dis-
kutovany pro jednu ze zkoumanych kategorii ¢tvrté tirovné. Pro jiné kategorie by
byl postup analogicky. Je ale dilezité zminit, Zze produkty, u kterych nebyl vysledek
korela¢ni analyzy statisticky vyznamny, mély casto velmi mélo zaznamu — v fadu
jednotek, maximalné nizkych desitek.
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Zaver

Cilem prace bylo analyzovat mozné pri¢iny vzniku shrinkt produktu a ovérit hy-
potézy na datech vybrané spole¢nosti. Na analyzu bylo dale navazano vytvorenim
navrhu feseni, které nabizi automatizovany pristup pro redukci shrinkt. Tento po-
stup by tak mohl byt pouzity i na data dalsich spoleénosti.

V teoretické ¢asti prace je ¢tenar seznamen s odbornymi pojmy z odvétvi logistiky
a druhy plytvani v tomto oboru. Déle jsem definovala pojem shrink a nastinila pro-
blematiku tohoto pojmu. Poté jsem popsala konkrétni typy evidovanych shrinki ve
vybrané spole¢nosti. V dalsi ¢asti jsem sepsala princip hlavnich pouzitych metod pro
vybér proménnych a metody GUHA. Daéle jsem definovala pouzivané odborné po-
jmy tykajici se analyzy. Teorie se také vénuje popisu nastroji, které jsem pouzila pri
analyze. Predevsim se jedna o popis aplikace Power BI pro vytvareni interaktivnich
business intelligence reporti.

Nejprve jsem se seznamila s obdrzenymi daty. Z rozsdhlého mmnozstvi zaznamu
jsem vybrala vzorovy meésic, na kterém jsem provadéla vsechny analyzy. Vzhledem
k sezénnosti produktii a proménlivosti poptavky trhu béhem roku nebylo vhodné
provadét analyzu na vsech dostupnych datech nebo na celém roku. Z databaze a
externich zdroji jsem vytipovala dalsi data, ktera by pomohla vysvétlit existenci
shrink.

Stazena surova data jsem sjednotila pro dalsi praci do samostatného datasetu. Vznikl
tak dataset s mnoha priznaky, ktery bylo tieba dale ocistit. Odstranila jsem outliery
a vybrala pouze ten typ shrinku, jehoz hodnota ztracenych nakladt ¢inila nejvice.
Obdobné jsem postupovala i co se tyce kategorii produktii, kterych se shrinky tykaji.
Z businessové stranky problému je jasné, ze ke shrinku miize ¢as od casu dojit a je
tfeba se soustiedit pouze na ty produkty, u kterych k nému dochazi opakované. Pro-
zkoumala jsem jednotlivé priznaky datasetu pomoci ukazatelt mérici vztahy mezi
priznaky. Provedla jsem vybér proménnych pomoci analyzy hlavnich komponent.
Na zakladé zjisténych vysledkil jsem oznacila ty priznaky, které jsou na sobé zavislé
a které naopak mohou pomoci vysvétlit shrink. Z vysledki vyplynulo, ze v pripadé
hierarchickych dat nemé smysl uvazovat vsechny arovné hierarchie. Na zakladé uka-
zatelt méricich zavislost byla nalezena silna zavislost pouze mezi priznaky, které na
sobé zavisi jiz z povahy své definice. Konkrétni produkt a prodejna nesou ¢ast infor-
mace o vysi shrinku a podilu na trzbach. Nejvice variability v datech nesly ptriznaky
(s vynechanim zavislych ptiznaki) — prodejna, datum transakce, pocet obyvatel,
Sesta uroven kategorie, kraj.
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Data jsem analyzovala také pomoci interaktivniho reportu. Odhaleny tak byly ka-
tegorie, kterych se shrink nejvice tyka. Nejvice postizené jsou cCerstvé vyrobky.
Doslo také k porovnani evidovanych shrinkt mezi jednotlivymi prodejnami a re-
giony. Ukéazalo se, ze umisténi prodejny nemda podle dat vyznamny vliv na vznik
shrinku.

Provedla jsem korela¢ni analyzu, kterd zkouma zavislosti mezi datasetem se shrinky
a trzbami. Jedna se jak o trzby shrinkovaného produktu, tak promocni trzby ostat-
nich produktt v kategorii definované tirovné produktové hierarchie. Korela¢ni ana-
Iyza takto dokaze rozdeélit shrinkované produkty do nékolika kategorii v zavislosti na
hodnoté korela¢niho koeficientu. Zde je dilezité upozornit, ze kauzalita odivodnéna
hodnotou korela¢niho koeficientu byla businessovym rozhodnutim. V pripadé po-
chybeni by nasledky pro spolecnost nebyly fatalni. Naopak se jedna o postup, ktery
spolecnost muze snadno ovlivnit. Spolec¢nost totiz muze planovat zasobovani prode-
jen a své promoakce s ohledem na kategorizaci produkti. Postup je implementovany
v jazyce Python jako sada funkci, zptisob pouziti funkei je uveden v nastroji Jupy-
ter Notebook. Korela¢ni analyzu jsem spustila na obdrzenych datech a diskutovala
jsem vysledky pro nejcastéji shrinkované kategorie.

Na zakladé vysledki zjisténych z vizualizacniho reportu a ze vztaht mezi priznaky
a cilovymi sloupci jsem sestavila hypotézy, které jsem otestovala na obdrzenych
datech metodou 4ftMiner. Touto metodou jsem zaroven analyzovala i ty produkty,
u kterych se nepodarilo vysvétlit shrink korelacnim vztahem s trzbami.

S ohledem na provedend pozorovani bylo navrzeno, jak se chovat k uré¢itym pro-
dukttim a jak upravovat jejich zavazené mnozstvi na prodejny nebo prodejni cenu.
Eliminovat veskeré shrinky je nemoZné, nebot spoletnost potiebuje nabizet vice
zbozi nez se skuteéné proda, aby minimalizovala vypadky zasob. Z toho divodu miize
u prebytecnych jednotek produktt dojit ke zkazeni nebo expiraci zbozi. Nicmé-

né je na rozhodnuti spolecnosti, zda s timto zbozim nalozi ekologicky. Zlikviduje
ho napr. prostrednictvim kompostéri, nebo zbozi poskytne potravinovym bankam,
¢i organizacim starajici se o zvirata. V téchto institucich si jiz kvalitu produkta
zhodnoti podle svych potteb. Dalsi moznosti je také vyuzit ¢ast odepsaného zbozi
jako surovinu pro dalsi vyrobu, a to jak ve vlastnim podniku, tak preprodejem za
snizenou cenu jinému subjektu.

V néavaznosti na tuto praci by mohlo byt dale otestovano celé portfolio vybrané
spole¢nosti. Navrzeny zpusob rozdéleni produktt do kategorii podle jejich vztahu
k ostatnim produktiim by mohl byt preveden do sobéstacného néastroje, ktery nevy-
zaduje programatorsky pristup a muze tak byt vyuzity naptiklad pfi navrhovani
promoakei produktti. Tomu samoziejmé musi predchazet businessové testovani a
validace.
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Priloha A
Popis prilozenych souborii

data — slozka se vzorovymi datovymi zdroji pro spusténi korelac¢ni analyzy. Obsahuje
soubory:

e move-other.csv
e move-sell.csv
o product-and-category.csv

* Promo.csv

shrink_categorization — slozka se zdrojovymi kédy implementovaného modulu funkei.
Struktura slozky je nasledujici:

functions

— _init__.py

— correlation.py
— process_data.py
— promoaction.py

— utils.py
e tests

— _init__.py

test_correlation.py
— test_process_data.py
— test_promoaction.py
— test_utils.py

o run_analysis.ipynb — Jupyter Notebook pro spusténi analyzy.
e requirementstxt — soubor s potfebnymi knihovnami jazyka Python.

e _init__.py
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Priloha B
Preklad pojmu z praktické casti

V praktické ¢asti jsou nazvy priznaki uvedeny anglicky. Ne vzdy se jedna o doslovny
preklad do anglického jazyka, ale pouze o pouzité oznaceni v anglickém jazyce.
V pripadé, ze bylo pouzito vice oznaceni, jsou uvedena vsechna.

éesky Anglicky
ID prodejny Store ID
Typ prodejny Store type
Okres Region
Kraj Big region

Pocet obyvatel v lokalité
ID produktu

Datum transakce

ID shrinku

Typ promoakce
Prodej

Den v tydnu
Ctvrt mésice

Mnozstvi

City size, prip. Size bins
Product 1D

Date of transaction
Shrink 1D

L1

L2

L3

L4

L5

L6

Promotion type
Sales

Weekday

Quarter, prip. Quarter of month

Amount

Ztracené naklady
Podil na trzbach produktu
Podil na celkovych trzbach

Lost Cost, piip. Cost value
Product share, prip. Cost value share

Share on Store Revenue, prip. Store cost value
share
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éesky

Anglicky

Podil na trzbach kategorie z trovné 1

Velmi cerstvé

Cerstvé

Suché

Kosmetika a drogerie
Nepotravinarské
Ostatni

Tabak

Poskozeni

Proslé a zkazené zbozi
Zakaznické reklamace
Reklamace centralniho skladu
Kompostéry
Potravinova banka
Zvireci utulky
Poskozeni vnéjsimi vlivy

Zniceni

Share, ptip. L1 cost value share

Very fresh

Fresh

Dry

Cosmetics

Non-food

Other

Tobacco

Damage

Spoiled and expired
Customer complaint
Warehouse complaint
Composted

Food bank

Pets

Destroyed — external

Destroyed
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