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Abstrakt

Diplomova prica obsahuje postupny ndvrh a budovanie ditového skladu v startupe
vyvijajicom analyticky SaaS produkt. Teoretické poznatky z oblasti ddtovych skladov
a business intelligence sui premietnuté do ndvrhu a ndsledného budovania déitového
skladu predovsetkym nad marketingovymi datami s tym, ze proces plnenia datového

skladu a reportingu je plne automatizovany.
Abstract

The diploma thesis consists of design and steps leading to build of data warehouse in star
tup developing SaaS product. Theoretical information about data warehouses and
business intelligence are projected into design and following process of data warehouse
development mainly for marketing data. Importing process of data into a data warehouse

and reporting are fully automated.
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UVOD

V dnesnej technologickej ére tvoria data jedno z najddlezitejSich aktiv jednotlivych
firiem, ale aj jednotlivcov. S prichodom socialnych sieti do zivota obycajnych I'udi na
konci prvého desatrocia 21. storoCia sa kompletne pretransformoval digitalny svet. Cudia
sa zacali Coraz viac delit’ o svoje osobné informéacie na socialnych sietach, nakupovanie
cez internetové obchody pomaly vytlaca nakupovanie v kamennych obchodoch. Tradicné
dorucovatel'ské sluzby Celia tlaku zo strany technologickych firiem, ktoré vd’aka datam
dokazu zasielky dorucovat rychlejsie a efektivnejSie s va¢Sou transparentnost’ou. To, ako
si objednavame jedlo bolo tiez vel'mi rychlo transformované, az to prislo do bodu, kedy
je mozné si vd'aka par klikom objednat’ potraviny priamo do domu. Toto vSetko je mozné

vd'aka rozsiahlemu zbieraniu a spracovavaniu dat.

Tento trend podporil vznik udplne novych technologickych odvetvi zameranych
predovsetkym na skladovanie, analyzu a reportovanie dat. Pre firmy to otvorilo moznosti
ako lepSie porozumiet podnikatel'skému prostrediu, v ktorom sa nachadzaji, svojim
zdkaznikom, produktom alebo sluzbam, ktoré preddvaji aposkytuji av

neposlednom rade aj svojim zamestnancom.

Vzniklo ale tiez velké mnozstvo vyziev pre firmy pdsobiace v takmer vsetkych
odvetviach a nutnost inovovania zauzivanych stratégii a procesov bude v nasledujicich

rokoch nevyhnutna, inak tieto firmy d’alSiu dekadu nemusia prezit’.
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CIEL, A METODIKA PRACE

Cielom diplomovej prace je navrhnut' datovy sklad pre potreby spolocnosti aich
internych uzivatelov. Dolezité je aby bola dosiahnutd automatizicia prace s ditami,

datovymi zdrojmi a vysledné vytvaranie reportov pre Specifické oddelenia spolocnosti.

Zdrojom dét pre analytické pracovanie s ditami je internd databdza obsahujica dita
z viacerych externych zdrojov. Zdrojom dit si mimo samotného softwaru aj
marketingové nastroje, nastroje pouzivané technickym supportom, sales departmentom

a nastroje spravujuce financné data.

V analytickej Casti bude najskor predstavend spolocnost’ Smartlook a samotny vyvijany
produkt. Nésledne bude zanalyzovand datova infraStruktira a v kratkosti jednotlivé
komponenty infrastruktiry. Dalsia Sast analyzy bude venovana datovym zdrojom,
spdsob, akym sa dita ukladaji z ditovych zdrojov na tulozisko, v akych Casovych
intervaloch a ako sd ndsledne spracovdvané. Zanalyzovand bude sucasnd podoba
analytickej databaze, nad ktorou sa vSetky procesy vykonavaju. Popisand bude Struktura

tabuliek, jednotlivé vizby a prechod dét celou databazou.

V navrhovej Casti budem nasledne dany navrhnuty ditovy sklad budovat. Cely projekt
budovania datového skladu bude najskor rozdeleny na jednotlivé fazy. Po tom co
v analytickej Casti budi zanalyzované potencidlne rieSenia pre ETL proces a samotny
datovy sklad, budd v navrhovej Casti z tychto analyzovanych rieSeni vybrané dve, ktoré
budi nédsledne implementované. Navrhnutd bude ddtova architektira, na zdklade ktorej
bude datovy sklad budovany. Popisana bude priprava zdrojovej databazy, tabul'ky faktov
a dimenzii, ktoré budi pouzivané v datovom sklade. Po uspesnej implementacii ETL
softwaru a pripojenia na datovy sklad a zdroje dat, bude ako posledny krok popisand
implementdcia s reportovacim softwarom, z ktorého budu nésledne pre overenie

spravneho vybudovania ddtového skladu vypracovany dva reporty.

12



1 TEORETICKE VYCHODISKA PRACE

Prva Cast diplomovej prace je venovana teoretickym vychodiskdm, na zdklade ktorych

bude v d'al§ich Castiach prace vypracovany navrh datového sklad.

1.1 Datovy sklad

Datovy sklad (angl. data warehouse) je systém sluziaci na zhromazd ovanie, uchovavanie,
organiziciu a zdiel'anie predovSetkym historickych dat. Data ukladané v datovom sklade
pochadzaju zvicsa z prevadzkovych systémov, ktoré tieto data zachytavaju a pouzivaja
v kontexte svojej prevadzkovej Cinnosti. V praxi plnia datové sklady aj iné systémy, ako
si prevadzkové systémy. V projektoch ndvrhu ditového skladu sa ale pre zdrojové
systéme univerzdlne pouziva oznacenie prevadzkové systémy (angl. operational system).

[1.]

Projekty budovania datového skladu su bezne koncipované pre potreby celého podniku.
Nebyva vsak neobvyklé ked je datovy sklad zamerany na Specificky obor Cinnosti,
napriklad financie alebo marketing. Termin datovy sklad sa moze na zaklade rozdielnych
literatir vztahovat v niektorych pripadoch k systému datového skladu alebo tlozisku

datového skladu. [1.]
1.1.1 Systém datového skladu

Hlavné komponenty systému datového skladu st podobne ako u inych systémov tvorené
vstupom, spracovanim, vystupom a spétnou vizbou. Fdza vstupu sdvisi s identifikdciou
a zaznamenavanim dat, pricom je kl'uCova kvalita vstupnych dat. Ak do systému vstupuju
nespravne data, moze to viest k nepresnym vystupom z dovodu prenasania danych dat do

zévislych procesov, subsystémov a podnikovych analyz. [1.]

V jadre celého systému sa obvykle nachadza jedna vel'ka databaza. Nie je ale neobvyklé,
ak je jadro celého systému tvorené sadou databdz umiestnenych na rozdielnych serveroch.
Délezité ale stale zostava zachovanie centralneho riadenia celého systému. Ulohou danej

centrdlnej oblasti je plnenie vykonnej role pri transformécii a uchovdvani dat. Ditova

13



architektara, alebo presnejsie datovy model, Specifikuje Strukturu dat. Zakladné, popisné
a pridruzené charakteristiky dat su navrhnuté na zaklade logického datového modelu.
Optimalizacia dat pre ich pouzitie v databdze je vykondvand na zdklade fyzického

datového modelu. [1.]

Vstup Spracovanie » Wistup
Spatna vazba
Vstup - zachytavanie, zhromaZfovanie Vystup - prezentovanie spracovanych
alebo ziskavanie dat informadcii
Spracovanie - prevod, usporaddvanie, Spatna vazba - spravy, ktoré prenasajl
analyza, alebo ukladanie vstupnych dat v zaujimaveé alebo uZitoéné informacie tykajlce
zmyslupinom alebo uZitoénom formate sa aktivity vstupu a spracovania

Obrazok 1: Zakladné komponenty systému
(Zdroj: 1)

1.1.2 Architektara datového skladu

Architektira ditového skladu tvori stavebny pldn datového skladu. Pre zndzornenie
architektiry sa najcastejSie pouzivaju diagramy toku dat. Architektira v sebe zahriia
jednotlivé fazy prechodu dat datovym skladom a komponenty datového skladu. Tie sa

deliana[l.]:

e Zdroj dat — interné systémy, Standardné systémy, kl'iCové data a iné

e Obstaranie dat — vrstva ziskavania dat, mapovanie zdrojov na ciel

e Organizécia dat — vrstva centralizdcie dét, logicky model, fyzicky model

e Distribucia dét — distribu¢na a vykonnostna vrstva, dita upravené k pouzitiu
e Vystup informdcii — vrstva uzivatel'skej prezentacie, vykazovanie dat

14



1.1.3 Terminologia toku dat

V oblasti datovych skladov sa ¢asto pouzivaju dva terminy vychadzajuce z architektdry
toku dat. Zhora dole (angl. top-down) a zdola hore(angl. bottom-up). Rozdiel je zjavny,
ked’ sa na dané terminy pozrieme z pohl'adu metodik Billa Inmona a Ralpha Kimballa.
Zatial ¢o v metodike Billa Inmona sa pristupuje k datovym skladom primarne z pohl'adu
dat, teda zhora dole, v metodike Ralpha Kimballa je kladeny doraz na podnikovy ucel
a data sluziace k jeho podpore. Metodika Ralpha Kimballa teda funguje na principe zdola
hore. Aj ked’ su obe metodiky zalozené na inom pristupe, obe maji rovnaky ciel’ a tym je
schopnost’ podniku na zéklade Strukturovanych dat prijimat’ informované rozhodnutia.

[1.]

Hare

Podnikové
pouZitie

Datova

zakladfia V

Dole

Obrazok 2:Architektira datového skladu: pouzité informacie
(Zdroj: 1)

1.2 Datové trhovisko

Princip datového trhoviska je v podstate rovnaky ako princip, na ktorom su zalozené
datové sklady. Rozdiel je v tom, ze datové trhovisko je uréené iba pre potreby jedného
oddelenia, divizie, pobocky alebo zavodu. Datové trhovisko moze byt interpretované ako
decentralizovany a subjektovo orientovany datovy sklad, alebo ako zdklad

celopodnikového ditového skladu. [4.]

V prvom pripade, v ktorom je datové trhoviskd vnimané ako decentralizovany datovy
sklad s moznostou integracie do celopodnikového riesenia, su datové trhoviska vytvarané

z dovodu skratenia doby ndvratnosti investicie, znizeniu celkovych nékladov a vyraznom
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znizeni rizika pri zavadzani. Ako bolo spomenuté v kapitole vyssie, ide o takzvany
Kimballov pristup zdola hore. V druhom pripade sa jednd o Inmonov pristup zhora dole,
kedy je ddtové trhovisko vnimané ako datovy sklad orientovany na pokrytie konkrétneho
problému urcitej Specifickej skupiny uzivatelov. Umoziuje tiez vykonavanie analyz dat
v pozadovanom momente nad menSim objemom dat. Ddlezitym predpokladom je, ze
pred vytvaranim datového trhoviska uz je vytvoreny celopodnikovy détovy sklad
obsahujuci vsetky pozadované data, ktoré su nasledne extrahované do datového

trhoviska. [4.]

1.3 OLAP databaza

OLAP databaza je vo vSeobecnosti tvorena jednou alebo viacerymi vzajomne suvisiacimi
a poprepajanymi OLAP kockami. Vo vicSine pripadov su v OLAP kockédch zahrnuté
predspracované agregacie dat vytvorené na zaklade definovanych hierarchicky Struktar
dimenzif a ich kombinécii. Postupom ¢asu sa vyvijali nové varianty OLAP technologie

[4.]:

e ROLAP —relacny OLAP

e MOLAP — multidimenziondlny OLAP
e HOLAP — hybridny OLAP

e DOLAP - desktopovy OLAP

e WOLAP — web based OLAP

e RTOLAP - OLAP v readlnom Case

1.4 Business inteligence

Technoldgia business intelligence, v skratke BI, sluzi predovS§etkym potrebam riadiacich
pracovnikov. Hlavnou tulohou je poskytovat doveryhodné data v hodnotovom kontexte.
Déata musia byt z pohl'adu danej spoloc¢nosti ddlezité a dostupné v kazdom okamziku. BI
umoziuje podnikovym uzivatelom vyuzivat zékladné data pri kvantifikovanom

rozhodovani a v podnikovych procesoch. [1.]
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Business intelligence je v podstate zastreSujuci termin, ktory zahfiia znalosti, technologie,
procesy, aplikdciu a postupy zjednodusujuce podnikové rozhodovanie. Pracuje sa
predovsSetkym s historickymi ddtami v pozadovanom kontexte tak, aby bolo ¢o najviac
zjednodusené rozhodovanie pre buducnost’. Najdolezitejsie data pochadzaju z internych
zdrojov o prevadzkovych aspektoch sudvisiace s taktickym a strategickym planovanim.
Informacie byvaju vo vécSine pripadov usporiadané a priamo alebo nepriamo sa
odvodzuji z podnikovych procesov. Nasledny vystup z dat sa vacSinou pouziva pre
potreby internej analyzy, ale je mozné ho pouzit’ aj pre potreby externej analyzy, kam

patri SWOT a PEST kompetitivna analyza. [1.]

Obrazok 3: Business intelligence
(Zdroj: 8)

Technologia BI mé za ulohu napomoct’ pri ur€ovani podnikovych cielov na zaklade
pociatocnych kl'ai¢ovych indikéatorov vykonu. Dané kIi¢ové indikatory vykonu moézu byt
rozdelené na metriky, ktoré si priamo odvodzované z prevddzkovych systémov.
V pripade, ze tieto metriky nie su odvodené, moézu byt agregované zo zakladnych
prevadzkovych metrik. NajCastejSie prebieha analyza v prostredi BI na agregovanej
urovni, na drovni inStancii to nie je az také obvyklé. Ddlezitost’ BI rieSenia nabera na
dolezitosti hlavne v pripadoch, kedy prevadzkové systémy zle zbieraji a agreguju
dostupné data. V takychto pripadoch sa ako centrdlne miesto pre zbieranie informécii

pouziva prostredie BI. [1.]
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Systém BI by sa v idealnom pripade mal vyznacovat’ nasledujicimi vlastnostami [1.]:

e Rychlost — rychle spracovavanie poziadaviek
e Aktualnost — dostupné informécie su aktudlne
e Presnost — dostupné informdcie st spravne

e Uzito¢nost’ — data poskytuju urciti hodnotu

1.5 Datové formaty

Velka vacSina aplikdcii pracujucich vo webovom prostredi ma klucové casti
implementované ako sluzby. Tieto klucové sluzby su nasledne vyuzivané d’al§imi
castami aplikacie, napriklad klientskou aplikaciou vyvinutou v JS(javascripte)
a beziacou v prehliadaci. Data su medzi jednotlivymi Castami aplikacie predavané
v presne definovanych formdtoch. Pri komunikécii by mal byt datovy format rovnaky
ako datovy format ukladanych dat, to zabezpeci obmedzenie rézie potrebnej na konverziu

dat. [3.]
1.5.1 JSON

Skratka formatu JSON znamend Javascript Object Notation. UZ z ndzvu je jasné, Ze
format vznikol ako podmnozina jazyka JS. Pévodne bol vyvinuty za icelom predavania
dat medzi klientskou ¢ast'ou a serverovou ¢astou webovej aplikacie. Ako podmnozina
jazyku Javascript umoziuje reprezentaciu zakladnych datovych Struktar a ich pouzitie vo
webovom prehliadaci. Format sa ale podarilo rozsirit do takého Stadia, ze existuje
kniznice umoziujuce jeho pouzitie vo vsetkych §tandardne rozsirenych jazykoch. JSON

je mozné vel'mi 'ahko mapovat’ priamo na objekty daného jazyka. [3.]

Reprezentovat moze jednoduché datové typy — string, boolean, cislo a null.
A strukturované datové typy — objekt a pole. Tieto Strukturované datové typy mozu este
nasledne obsahovat’ d’alsie datové typy ¢i uz sa jedna o jednoduché, alebo Struktirované.
Flexibilita tohto formatu umoziuje reprezentaciu takmer akejkol'vek datovej Struktiry.

[3.]
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1.5.2 XML

Skratka formdtu XML znamend eXtensible Markup Language. D6vodom vzniku tohto
datového formatu bola potreba zjednodusenia komplexného znaCkovacieho jazyka
SGML. Znackovacie jazyky sluzia na doplnenie elementov do jednoduchych textov,
ktoré im pridaju vyznam. Tieto znackovacie jazyky sa pdvodne pouzivali predovsetkym
v elektronickom publikovani na reprezentaciu rozsiahlych dokumentov. Umoznené bolo
prepojenie pomocou odkazov a vyhladdvanie. Svoje uplatnenie si nasli predovsetkym

v pravnych textoch alebo technickych dokumentdcidch. [3.]

Vel'ky dopyt po formate prepojujicom systémy a vymenu dit medzi nimi podporil
roz§irenie prave datového formatu XML, ktory umoziluje pouzitie aj na tieto innosti. To
z neho spravilo najpouzivanejsi format pouzivany na vymenu dat. Ako nadstavby vznikli
napriklad formdty SOAP alebo WSDL, ktoré doplnili povodne XML o vrstvy

umoziujuce autentizaciu alebo popis rozhrania. [3.]
1.5.3 YAML

Skratka formatu YAML — Ain’t Markup Language. Formdt YAML bol vyvinuty za
ucelom zapisovania dat do takej podoby, aby boli CitateI'né 'ud'mi, teda nebol primarne
vyvinuty pre komunikdciu informacénych zariadeni. Aj ked’ je primarnym cielom YAML
formatu Citatel'nost' pre I'udi, je zachované mapovanie na datové Struktury bezne
pouzivanych programovacich jazykov. Aj ked YAML nie je aztak rozSireny v porovnani
s predchddzajicimi dvoma jazykmi XML a JSON, je mozné sa s nim stretnit’ hlavne

v systémoch, kde je pouzivany pre zapis konfigura¢nych suborov. [3.]
1.54 CSV

Skratka formatu CSV — Comma-separated Values. Format CSV sluzi predovSetkym na
ukladanie dat v tabulkovej podobe. Data su zapisané v riadkoch oddelené urcitym
oddel'ova¢om, napriklad bodkociarkou alebo Ciarkou. Pokial sa exportuje z databazy, tak

prvy riadok obsahuje nazvy jednotlivych stipcov. Jednoduchost CSV formatu ale

19



sposobila to, ze nebola predstavena Standardizovana podoba. To spdsobuje napriklad

problémy s rozdielnymi znakmi pouzitymi na oddel'ovanie. [3.]

1.6 Dimenzionalne modelovanie

Dimenzionalne modelovanie patri medzi zakladné analytické metody pre riesenie
aplikdcii BI. Hlavnym cielom dimenziondlneho modelovanie je vytvorenie zdkladnej
logiky ulozenia a usporiadania dét tak, aby nad nimi bolo mozné vykonévat analytické
a planovacie podnikové riadenie. Vo vysledku by mal byt k dispozicii flexibilny datovy
model, podporujuci rozsah vSetkych nie len sicCasnych, ale aj budidcich analyz. Obsahom

datového modelovania je [4.]:

e Vymedzenie vSetkych dimenzii vratane ich obsahu a vnttornych hierarchii
e Definicia sledovanych ukazovatel'ov — faktov

e Definicia vizieb medzi faktami a dimenziami
1.6.1 Tabul’ky faktov

Tabulky faktov obsahuju data o sledovanych predovSetkym ekonomickych
ukazovatel'och. Jednotlivé ukazovatele su identifikované cudzimi kIi¢mi, ktoré su
zlozené z cudzich kIi¢ov dimenzionalnych tabuliek. Obsahovat' mézu tiez vlastné umelé
primédrne kluée. Stipce v tabulke faktov vo svojej podstate obsahuju kl'GGové atributy
alebo hodnoty ukazovatelov. Dimenzie obsiahnuté v tabul'ke faktov vyjadruju rozsah
a podrobnosti o sledovanych ukazovateloch. Riadky predstavuju vysledky jednotlivych
merani, stym Zze data s zvyCajne priradované na Co najnizSiu uroven detailu.
Jednozna¢nu identifikaciu kazdého zaznamu =zabezpeCuje zlozeny primarny kIGc¢

tabulky. [4.]
1.6.2 Tabul’ky dimenzii

Tabul'ky dimenzii obsahuju data o podnikovych ciselnikoch. Patria sem napriklad

dimenzie produktov, marketingové dimenzie, dimenzie o dodavateloch. Medzi
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najzdkladnejSie dimenzie, ktoré by mala obsahovat’ kazda firemna databéaza, su Casova

dimenzia, dimenzia obsahujuica krajiny alebo zahrani¢né meny. [4.]

1.7 ETL - Extract, Transform, Load

ETL je proces oznaCovany tiez ako datova pumpa. Extrakcia, transformdcia a nahravanie
dat je jednou z najvyznamnejSich komponent komplexu Business Intelligence. Hlavné
ulohy daného procesu si podl'a nazvu zrejmé. Prvym krokom procesu je extrakcia dat.
Ta zahfia zbieranie dat zo vSetkych datovych zdrojov plniacich datovy sklad alebo
datovy trh. Druhd faza takzvana transformadcia, pozostava z upravy dat do pozadovanej
formy a podoby. Poslednym krokom celého procesu je load, teda nahranie ziskanych

a oCistenych dat do datovych struktar datového skladu alebo datového trhoviska. [2.]

Nastroje ETL je mozné pouzit’ na prenasanie dat medzi jednotlivymi databazami alebo
datovymi subormi, ako je napriklad MS Excel. Data su zo zdrojovych suborov vo velke;
vicSine pripadov prenasané naraz v dopredu predefinovanych intervaloch. Mézu byt teda
davkované denne tyzdenne alebo aj raz za mesiac, zalezi na potrebe novych dat. Najviac
pracovnej kapacity v procese ETL je vynakladanych na transformdciu dat, teda ich
Cistenie a pripravu na nahranie do DB. Této ¢innost' zabera zvacsa az 60% vynaloZene;j

pracovnej kapacity. [2.]

Extraction, transformation, load

Obrazok 4: Extraction, transformation, load

(Zdroj: Vlastna tprava)
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Aby proces ETL fungoval spravne, musia byt splnené niektoré charakteristiky. Zo
zdrojovych systém su tahané iba také data, ktoré maju analyticky, planovaci
arozhodovaci charakter. Déta, ktoré si pomocou extrakcie vytiahnuté zo zdrojovych
systémov, su ndsledne transformované do novych predpripravenych datovych struktar
analytickych  databaz. Tieto datové Struktiry su navrhnuté tak, aby odpovedali
Specifickym podnikovym potrebam. Ked'ze data su nat'ahované z viacerych zdrojov,
ktoré mozu dané data obsahovat viac krat a v rdznej kvalite, vel'mi dolezitou tilohou ETL
procesu je déata prichadzajice z viacerych zdrojov ocistit od duplicit. Sucastou
konsolidacie dat je teda aj dokladné Cistenie dat tak, aby bola dosiahnuta Co najvyssia

kvalita ukladanych dat do cielovych datovych struktur. [2.]

1.8 Informacny management

Jednou znajviac kli€ovych aktivit BI je pokladany informacny management, tiez
oznacovany ako BIIM vo firmach, kde je vyhradené Specialne oddelenie venujuce sa tejto
problematike. BIIM predstavuje spojenie niekol'kych roznorodych disciplin. Zarad'ujeme
sem napriklad data warehousing, master data management, data mining, data quality

alebo metadata management. [2.]

. Information Management je definovany jako program, ktery ridi lidi, procesy
a technologie v podniku, aby umoznil kontrolu nad strukturou, procesy, doddavkami

a pouzitim informact nutnych pro ucely rizeni a Business Intelligence. [2.]

moudrost

znalost

informace

data

Obrazok 5: Pyramida DIZM
(Zdroj: 5.)
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Dodlezitou podmnozinou informaéného managementu je proces nazyvany data
management. Tento proces je predovSetkym zamerany na riadenie dat, ale riesi tiez
napriklad oblasti tvorby, ziskavania, zdiel'ania alebo uchovéavania dat. Rozdiel medzi data

managementom a information managementom je v praxi vel'mi nepatrny. [2.]

Tabul’ka 1: Komponenty IM vs komponenty DM
(Zdroj: 2)

Komponenty informaéného managementu = Komponenty Data managementu

Strategie Information Managementu Data Governance

Business Intelligence a Performance mngmt. = Data Quality

Enterprise Data Management Master Data Management
Information Assest Management Metadata Management
Enterprise Content Management Datova architektira
Content Delivery Bezpecnost’

Architektura a technologické moznosti Data Retention a archivicia

1.8.1 Data Governance

Pojem Data Governance v sebe zahria také procesy, ktoré v spolocnosti zabezpecuju
najvyssiu kvalitu a riadenie klI'iCovych dat tak, aby sa na doveryhodnost tychto dat mohol
spolahnut’ kazdy zamestnanec spoloc¢nosti bez obav z nizkej kvality dat. Aj ked’ je Data
Governance dolezitou sucastou informacného managementu spolocnosti, ¢asova
narocnost’ celého procesu mdze byt pricinou toho, ze si zavedenie DG mo6zu dovolit’ iba
vacsie spolocnosti, v ktorych si viacero oddeleni spravuje svoje vlastné déta. Za takéto
spolocnosti mozeme napriklad povazovat velké obchodné korporacie alebo Statnu

spravu. [2.]

Za najdolezitejSie ciele DG mozeme povazovat zvySenie kvality dat, konzistentné

vyuzivanie dat, jasni datovu architektiru podporujucu kvalitu dat, minimalizaciu
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opakovaného spracovdvania dat, zriadenie procesov na riadenie kvality dat a metriky
umoziujuce meranie danej kvality, definovanie jednoznacnej zodpovednosti za data

a bezpodmienecné zaistenie bezpecnosti dat. [2.]
1.8.2 Datova kvalita

V predchédzajicej podkapitole bol popisany proces Data Governance. Sucastou Data
Governance je tiez kvalita dat. Ked'ze su data v suCasnej dobe povazované za jedno
z najcennejSich aktiv spolocnosti, je kvalita dat vel'mi klI'aCova. Keby boli data pouzivané
na rozhodovanie vrcholového managementu chybné, bolo by takmer nemozné ziskat

z danych dét hodnotné informécie vhodné pre rozhodovanie. [2.]

Nekvalitné data mézu negativne ovplyvnit’ reputaciu spolocnosti ak st Sirokému okoliu
poskytované mylné informdcie, napriklad pomocou webovych strdnok. ZI4 kvalita dat
mdze mat’ tiez negativny vplyv na riadenie spolocnosti, kedy moézu nekvalitné data
sposobit’ mylné vyhodnotenie situdcie vedice kzlym rozhodnutiam vrcholového
managementu v kl'i¢ovych otazkach. Ak sa napriklad nekvalita dat prejavi v zlom
vyuctovani  poskytovanych sluzieb alebo predavanych produktov, s velkou
pravdepodobnostou hrozi strata reputicie u daného zakaznika, ktory potencialne moze
tuto informaciu rozsirit dalej a spdsobit’ eSte viacSiu stratu z dovodu odldkania

potencidlnych zdkaznikov. [2.]
Kvalitné data musia byt [2.]:

e Presné

e Uplné

o Jedinecné

e Konzistentné
e Doveryhodné
e Pravdivé

e Aktualne
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Podobne ako Data Governance je aj datovd kvalita tzko spétd so sprdvnym nastavenim
procesov, ktoré zodpovedaju za dlhodobé udrzanie kvality dat. Vel'mi dolezitu ulohu
zastavaju metriky, sluziaci k posudeniu aktudlnej datovej kvality. Medzi metriky
zarad'ujeme cisla (rozsah, presnost’), vizby medzi datami (pocet chybajucich cudzich
klagov), pocet hodnét null alebo refazce (dizka, vzory). S metrikami détovej kvality sa
tiez spojuje Data Profiling. Tento proces predstavuje hodnotenie informacnych zdrojov
a zber Statistickych udajov o datovych zdrojoch. Tie su nasledne hodnotené podla

prednastavenych metrik. [2.]
1.8.3 Master Data Management

Master data si v preklade do CeStiny kmenové data podniku, ale v dnesSnej dobe sa
Castejsie vyuziva pojem hlavné data. Medzi tieto data zarad'ujeme data o zdkaznikoch,
vyrobkoch, produktoch alebo sluzbach ponukanych spolo¢nostou a dodavatel'och.
Hlavnou dlohou Master Data Managementu je tieto data spravovat’. Sprava kmeriovych
dat spociva napriklad v pravidelnom kontrolovani ¢iselnikov a ich popisov tak, aby boli
pouzivané v ramci celej spoloCnosti a nenastal taky pripad, keby sa buduji podobné

databaze vo viacerych oddeleniach spolocnosti. [2.]

Po uvedeni predchéadzajucich skuto€nosti mézeme Master Data Managementu definovat
ako spravu hlavnych dat z podnikovych ndstrojov, aplikdcii a metdéd. Tieto ndstroje,
aplikdcie ametédy implementuji zasady, infraStruktiru a postupy a podporuji
zachytdvanie, integricie anasledne zdielané pouzivanie presnych, konzistentnych

a uplnych dat. [2.]
Prinos Master Data Managementu je zjavny hlavne v nasledujicich oblastiach [2.]:

o Lepsia datova kvalita vytvara kvalitnejsie BI

e Podnikové procesy su efektivnejsie

e Zvysenie informovanosti o zdkaznikoch spolo€nosti
e Reporting na presnejSej a kvalitnejSej urovni

e Marketing ma umoznené presnejSie cielenie kampani

25



1.9 Cloud computing

Cloud computing predstavuje vyvoj softwarového rieSenia zalozeného na business
modely ponukania Skalovatelnej IT technoldgie, externym zdkaznikom prostrednictvom
internetu v podobe sluzby. Pod pojmom IT technolégia je myslend kombindacia softwaru
a hardwaru, ktoré moézu odpovedat’ platforme, infrastruktire alebo aplikacii. Cloud

computing business model sa d’alej deli na tri modely [3.]:

e SaaS - Software as a Service — v tomto pripade sa jednd o vyvoj a poskytovanie
softwaru ako sluzby, vacsinou na baze pravidelnych automatickych platieb. Do
tohto modelu sa zarad’uje aj spolo¢nost’ Smartlook.

e PaaS — Platform as a Service — v tomto pripade sa jednd o vyvoj a poskytovanie
platformy ako sluzby. Tieto platformy st predovSetkym urcené vyvojarskym
timom, pre ktorych ponukaju sadu nastrojov sluziacich k vyvoju aplikécii, alebo
vSeobecne pre prevadzkovanie softwaru. Sme mozeme zaradit Microsoft Azure.

e IaaS — Infrastructure as a Service — v tomto pripade sa jednd o poskytovanie
infrastruktury ako sluzby. Poskytované su vicSinou robustné, hardwarovo
narocné rieSenia, ktoré by neboli normalne pre firmy dostupné. AWS od firmy je

Amazon je laaS rieSenie.

V pripade vSetkych troch modelov koncovy uzivatel neplati za nadkup samotného
hardwaru alebo softwaru, ale vyuziva ich formou predplatného, teda plati za ich
pouzivanie. Plati sa za vyuzivané obdobie a vo vacSine pripadov na baze opakujicich sa
platieb & uz za mesadné, alebo roné a viacroéné predplatné. Okrem platby za dizku
vyuzivania sluzby sa uctuje aj za vel'kost' ulozenych alebo spracovanych dat. Cloudové

rieSenia delime z hl'adiska cielov mnoziny uzivatel'ov eSte na privatne a komunitné. [3.]
Nizsie je uvedenych niekol'’ko vyhod cloudovych rieSeni [3.]:

e Moznost vyuzivania cloudovej sluzby takmer z hocijakého miesta s pristupom na
internet.

e Zakaznik sluzbu prakticky vyuziva bez nutnosti spravy danej technolégie.
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Robustné rieSenia mdézu byt na zaklade moznosti individualne skalovatel'né, co
predstavuje na jednej strane priestor pre zdkaznikov na prisposobitelnost na
zaklade Specifickych potrieb, ale aj pre vyvojarov moznost’ zvySenia hodnoty
produktu.

Ked'ze su data ulozené v cloudovom priestore, dostupnost’ tychto dat je umoznena

vybranym uzivatelom.

S cloudovymi rieSeniami sa samozrejme nespajaju iba vyhody, ale je tu aj celd rada

oc¢ividnych nevyhod a potencialnych problémov. Patria sem predovSetkym nasledovné

[3.]:

Vsetky data ulozené vo verejnom cloude, st ukladané na miesto, nad ktorym nema
dana firma priamu kontrolu. Preto je dolezité dbat na vybratie poskytovatela
zaruCujuceho vysoku bezpecnost’ ulozenych dat.

PriliSné napojenie firemnych procesov na urcitd sluzbu moze spdsobit
proprietarne uzamknutie, spdsobujuce narocnu migraciu. Toto je nevyhoda najma
z pohl'adu zékaznika. Z pohl'adu firiem ponukajucich sluzbu je ale toto brané ako

vyhoda a idedlny stav.

1.10 Funkcie Smartlook softwaru

Zékladnou funkciou Smartlook je nahrdvanie sessions navstevnikov prichadzajacich na

web. Instalacia je v celku jednoducha arychla zalezitost' v pripade, ze sa jedna o

nahravanie webovych stranok. Po vytvoreni uzivatel'ského uctu si zakaznik vytvori

projekt, ktory vygeneruje javascript kod s jedineCnym identifikdtorom projektu. Kéd

moze byt na web nasadeny manualne do hlavicky stranky medzi <head> </head> tagy,

alebo pomocou pluginu napriklad do rozsireného a populdrneho CMS Wordpress. [23.]

type="text/javascript”>
window.smartlook | | (function{(d) {
var o=smartlook=func (){ o.api.push(ar
var c=d.createElemen Rrrlpf );o0.api

c.charset-"utf-8";c.src-"https://rec.smartlook.com/recorder.js ,h appendChild(c);
Y)Y (document) ;
smartlook('init', '72887ba94222ffbe1c37c587bc8bf4464c4205b4a");

Obrazok 6: Smartlook script
(Zdroj: Vlastnd uprava)
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https://rec.smartlook*com/recorder.js1jh�appendChild(c)j

Hned’ po nasadeny je Smartlook schopny nahravat’ prichadzajacich navstevnikov na web.
Samostatné nahravky, hlavne vo velkych poctoch, si velmi naro¢ne uchopitelnym
nastrojom, ktory sam o sebe prinasa firme malu pridand hodnotu a predstavuje velku
Casovu naro¢nost’ na analyzu. Preto boli do Smartlooku pridané rozsirené analytické

funkcie, zvySujuce pridanu hodnotu celého produktu a samotného nahrdvania. [23.]
1.10.1 Segmenty

Zékladnym nastrojom pre pracu s nahrdvkami si segmenty. Tie poskytuji moznost
filtrovania nahravok na zaklade vel'kého poctu podmienok. K dispozicii si segmenty,
filtrujice napriklad na zdklade geografickej polohy, z ktorej prichadza navstevnik webu.
Dalej su k dispozicii filtre na filtrovanie nahravok iba zo $pecifickych zariadeni alebo
filtrovanie na zdklade operacnych systémov zariadeni pouzivanych na prezeranie webu.
Je moznost filtrovat' nahravky na zaklade dizky ¢asu straveného na webe alebo zdroja,
ktory priviedol navstevnika na web, ¢im mozu byt rézne marketingové kampane alebo
organické nav§tevy. Navstevnici sa daju tiez filtrovat na zaklade toho, ¢i s vracajucimi,

alebo novymi navstevnikmi na webe. [23.]

Add new filter X

© Location

[ Technology

A User

Obrazok 7: Filter menu
(Zdroj: 9)
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1.10.2 Teplotné mapy

Teplotné mapy (angl. Heatmapy) slizia na principe zachytdvania agregovanych dat
zobrazujucich miesta, na ktoré I'udia na stranke najviac klikaju, ako sa po stranke

pohybuju mysSou. [23.]

Heatmapa sa vyhotovuje na Specifickej URL, ktora ma byt analyzovana. Z jednej z
nahravok l'udi, ktory danu stranku navstivili, sa vyhotovi snimka obrazovky a na zdklade
udalosti od vsSetkych navstevnikov, ktoré boli na danej URL zachytené, sa vyhotovuju
takzvané horice body zobrazujice intenzitu interakcii s jednotlivymi elementami.
Heatmapy sa vyhotovuji vo formadte desktopovych zariadeni, mobilnych zariadeni

a tabletov. [23.]

MIN e— o M3X INENSItY el OPECHY s—l)

—

Obrazok 8: Heatmapa
(Zdroj: 9)

1.10.3 Udalosti

Za udalost’ sa pokladd kazda akcia vykonand navStevnikom na webe. Smartlook

zachytdva 4 zdkladné druhy udalosti [23.] :
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e Navstivena URL
e Kliknutie na text
e Kiliknutie na CSS selektor

e Napisany text

Udalosti sa zachytdvaji automaticky od momentu nasadenia Smartlook scriptu na web.
Uzivatel'ovi sa pri filtrovani udalosti ndsledne ukazuju retroaktivne. Zmyslom udalosti je
filtrovanie iba tych nahravok, ktoré danu udalost obsahuju. Tym sa enormne zefektiviiuje
cely proces analyzy a prace s dolezitymi nahravkami z celkového poctu nahranych

sessions. Vyskyt jednotlivych udalosti je mozné zobrazovat' v grafickom rozhrani. [23]

60k

m \'\ T~

20k

10k

:_._______‘-__ —/

1. Dec 12. Dec 13. Dec 14. Dec 15. Dec 16. Dec 17. Dec

@ Visited dashboard Chick Play Session Recordings tab URL visit @ power click

Obrazok 9: Eventy graf
(Zdroj: 9)

1.10.4 Funnely
Funnel je anglicky ndzov pre lievik. Funkciou funnelu je zobrazit' konverziu prechodu
jednotlivymi krokmi obsiahnutymi vo funnely. Medzi jednotlivymi krokmi plati

podmienka AND. Na vytvorenie funnelu sa vyuzivaju udalosti, ktoré bezpodmienecne

nasleduji jedna za druhou. [23.]
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Obrazok 10: Funnel
(Zdroj: 9)
Najlepsim prikladom vyuzitia funnelu je sledovanie prechodu zdkaznika jednotlivymi
krokmi platobného procesu. Vd’aka nahravkam si vie uzivatel' presne pozriet dévody
toho, preCo navstevnik nepokracoval na d’alsi krok procesu. Na obrazku nizsie je vidiet
pripad, kedy sa zdkaznikovi kvoli chybe na platobnej brane nepodarilo zaplatit. Takato
informacia mé vel'ka vypovedna hodnotu a moéze internetovému obchodnikovi zachréanit
inak strateny zisk. Spravne nastavenie funnela ma potencial odhalit mnozstvo chyb,

ktoré mozu vo vysledku sposobit’ vel'ké Skody danému businessu. [23.]

co ¢ Backothe Dashboara 0 [once | [vemee| =

Account | Profle  Projects  Users  IPblocking  Imegrations  Affiliate  Packages Billing profile Package Trial

| Ifvame is not recorded for securiy reasons 8

Billing summary

Total price M 24€

’ renewed We vl » according
0 your biling cycle You can cancel your subscription at any time in your biling profe
| Iiame |
isaot
e
[ = | ®
e & ‘ - r . —.— — ol e see s ses e eenaen
NOTES CONSOLE HOTKEYS 06:09/1253 ' SPEED 1X /SKIP INACTIVITY SHARE FULLSCREEN

Obrazok 11: Interface nahravky
(Zdroj: 9)
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2 ANALYZA SUCASNEHO STAVU

V tejto Casti praci detailne rozoberiem spolo¢nost’, v ktorej som zamestnany, a v ktorej
dany datovy sklad vytvdram. Popisand bude podnikatel'skd cCinnost’ spolo¢nosti,
objasnené pojmy spojené sndzvom firmy asamotnymi produktami v ponuke.
Zanalyzované dve potencialne rieSenia ETL procesu a dve rieSenia datového uloziska,
ktord si momentdlne na trhu. Z technického hl'adiska budu zanalyzované jednotlivé
datové zdroje, analytickd databdzu, do ktorej sa ndsledne dita zo zdrojov ukladaju

a findlny vystup informécii vo forme reportov.

2.1 Popis spoloc¢nosti

Spolo¢nost” Smartsupp je technologickym startupom zalozenym v Brne v roku 2014.
Pévodne zacala firma vyvojom a sprostredkovanim rovnomenného zivého chatu
predovSetkym pre eshopy na domdcom Ceskom trhu. Postupom cCasu sa ale podarilo
prerazit na medzinarodny trh afirma zacala stabilne rast. V roku 2016 bola
vyvinutd priplatkovou funkciou do zivého chatu. Jednalo sa o doplnkovu sluzbu zalozent
na nahrdvani jednotlivych sessions navstevnikov prichddzajicich na stranku, na ktorej
bol nasadeny zivy chat. Nahravané sessions poskytovali lepsi nahl'ad do aktivit, ktoré
navstevnik na stranke vykonaval. V pripade, ze sa navstevnik stretol s komplikdciami,
ktoré sa nasledne snazil vyriesSit s agentom na zivom chate, mal agent k dispozicii
nahravku, na zdklade ktorej bol lepSie schopny porozumiet’ problému a vyrieSit ho

efektivnejsie.

Smartsupp

Obrazok 12: Logo Smartsupp
(Zdroj: 6)

Doplnkova sluzba nahravania navstevnickych sessions mala uspech a firma sa rozhodla
vyvinat samostatny produktom, ktory bol ndsledne nazvany Smartlook. Od roku 2016

teda firma Smartsupp s.r.o. vyvija dva rozdielne produkty.
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e Smartsupp — zivy chat pre weby a eshopy

e Smartlook — analyticky nastroj nahravajici navstevy zakaznikov na webe

2.2 Vyvoj Smartlooku

Smartlook dostal od roku 2016 vlastny vyvojovy tim a z pdvodného doplnku k zivému
chatu sa stal samostatny produkt. Od zaciatku bol Smartlook spusteny ako bezplatny
ndstroj na nahrdvanie zdkaznikov na webe. V tej dobe neobsahoval okrem nahrdvania
ziadne pokrocilé analytické funkcie. Na zéklade poziadaviek zdkaznikov bola ako prva
pridand funkcia teplotnych map. Funkcii teplotnych map bude po zvySok Casu na zaklade
priemyselného Standardu referované ako heatmaps. Nova funkcia zvysila potencidl

produktu a ziskala va¢si zaujem uzivatel'ov.

smartlcok

Obrazok 13: Logo Smartlook
(Zdroj: 6)
Firemny business model funguje na principe software as a service, v skratke SaaS.
Uzivatelia mesacne platia za vyuzivanie ponukaného produktu s tym, ze predplatné maji
moznost’ kedykol'vek zrusit. V ponuke je moznost’ zaplatit' si mesacné predplatné alebo

si za zvyhodnenych podmienok predplatit’ rocné predplatné.

Ked'ze postupny vyvoj Smartlooku vyzadoval vacsi developersky tim a uzivatel'ska
zakladna sa dostala na droven priblizne 50 000 aktivnych uzivatel'ov, firma sa rozhodla
zaviest’ platené balicky aj na tento produkt. Do tej doby boli k dispozicii iba predplatné
pre Smartsupp. Zachovala sa moznost bezplatného pouzivania sluzby ale s prichodom

platenych balickov sa na bezplatné ucty zacali vzt'ahovat obmedzenia.

V priebehu niekol'kych mesiacov sa podarilo motivovat na prechod z bezplatného
vyuzivania sluzby priblizne 1500 platenych uzivatelov. Postupnym vyvojom produktu sa
zaCala rysovat ideéalna cielova skupina zakaznikov a smerovanie produktu sa zacalo

odklanat od povodného B2C trhu na B2B. To inicializovalo v roku 2018 vyvoj dvoch
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novych funkcii — udalosti (ang. Events) a lievikov (ang. Funnels). V tretom a Stvrtok
kvartali roku 2018 sa k nahrdavaniu webov pridal vyvoj nahravania mobilnych aplikécii.

Ku koncu roku pracovalo v Smartlook time priblizne 30 I'udi na plny uvézok.

V roku 2019 bol potvrdeny produktovy - market fit. Obrat firmy sa vyrovnal ndkladom,
pri om mesacny obrat firmy ¢ini priblizne 2,4 miliéna kortin a uzivatel'ska zékladne je

na urovni 250 000 uzivatelov.

2.3 ETL integracné sluzby

Na trhu je dostupné velké mnozstvo rieSeni poskytujacich sluzby prenosu dat
z prevadzkovych systémov do findlnych destindcii. V tejto kapitol zanalyzujem dve

dostupné rieSenia na trhu.

2.4 Stitch

Stitch je cloudové rieSenie, zalozené na open source platforme pre rychle presuvanie dat.
Jednoduchd avykonna ETL sluzba, prepaja vsetky datové zdroje z databdz ako je
napriklad MySQL alebo MongoDB, na SaaS aplikdcie ako st napriklad Salesforce

a Zendesk. Tieto déta sd nasledne replikované do destindcii podl'a vyberu uzivatela.
2.4.1 Destinacie

Pri replikécii dat Stitchom, sa tieto data ukladaji do destindcie alebo ddtového skladov
podl'a vlastného vyberu. V sucasnej dobe dovoluje Stitch pripojit’ iba jednu destinaciu
k jednému uctu. Preto je dolezité spravne posudit’ vSetky dostupné moznosti tak, aby sa

predislo nutnosti zmeny destinacie alebo re-replikacie vSetkych dat.
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Zoznam dostupnych destinacii:

Release status Stitch availability Fully managed? )
Amazon S3 Released AllL Stitch plans No
Google BigQuery Released AlL Stitch plans Yes
Google BigQuery Released AlL Stitch plans Yes
data.world Released AlL Stitch plans Yes
Microsoft Azure SQL Data Released AlL Stitch plans Yes
Warehouse

Panoply Released AlL Stitch plans Yes

PostgreSQL Released AlL Stitch plans Depends &
Amazon Redshift Released AlL Stitch plans No
Snowflake Released AlL Stitch plans Yes

Obrazok 14: Stitch destinacie
(Zdroj: 10)

Pri volbe destinacii je dolezité davat si pozor na kompatibilitu s ditovymi zdrojmi.
Niektoré integracie mozu byt CiastoCne alebo plne nekompatibilné s destindciami, ktoré
ma Stitch k dispozicii. Problém s kompatibilitou moze nastat’ v podpore ukladania
viacerych ddtovych typov vjednom stipci. Ak napriklad integracia posle stipce

s rozdielnymi datovymi typmi, niektoré destinacie mozu tieto data odmietnut replikovat'.

Pri nahrévani dt si treba dat’ pozor na to, ako su data nahravané do destinacie. Specificky
sa jednd o to, ako sa aktualizuji uZ existujuce stipce obsahujuce data. Stitch v tomto
pripade podporuje dva typy sprdvania pri nahrdvani dat. Viac o nahrdvani dat bude

popisanych v neskorsej podkapitole.
2.4.2 Integracie
Integracia s datovymi zdrojmi je vykondvand pomocou Singer, open source Standardu pre

ETL, ktory povoluje replikaciu dat z akykol'vek datovych zdrojov. Stinger integracie, ku
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ktorym sa tiez referuje aj ako kohitikom, umoziiuju uzivatel'ovi prenechanie orchestracie,

bezpecnosti a dostupnosti datovych kandlov na Stitch. Proces integracie je nasledovny:

1. Vytvorenie Singer kohutiku.
Vytvorenie Import API integrécie.
Konfiguricia Singer kohutiku pre posielanie ddt do Stitch destinécie.

Spustenie kohdtiku a odoslanie dit do Stitchu.

nook »n

Stitch data obdrzi a zprocesuje.
2.4.3 Extrakcia dat

Extrakcia nastidva po tom, ¢o bola uspesne napojena integracia abola vykonana
Strukturovana synchronizacia. Po extrakcii dét z tabuliek a stipcov sa automaticky
replikuju vSetky dat. Ak to integracia dovoluje, tak sa uzivatel moze rozhodnut’, ktoré
Specifické tabulky a stipce sa replikujt. Pri replikacii dat je tiez treba vybrat metodu

replikdcie dét, ktord bola popisand v predchddzajicej kapitole.

Replika¢né kluge su stipce, ktoré Stitch pouziva pre identifikiciu novych
a aktualizovanych dat pre replikaciu. Ak je replika¢ny klI'G¢ nespravne nastaveny, moze
to sposobit’ datovu nezrovnalost, zvySenu latenciu, a vysoky pocet riadkov. Preto je
dolezité tieto kli¢e nastavit’ spravne. Okrem replikacny kl'iCov je dolezité dbat’ aj na
primarne kl'i¢e. Na rozdiel od replika¢nych kl'icov, ktoré si pouzivané pocas extrakcénej
faze replikacného procesu, su primarne kltic¢e pouzivané pocas posledného kroku
replikacnej faze na nahravania dat do potrebnej destinacie. Primarne kl'ice identifikuja
unikdtne riadky v tabulke a zabezpeCuju, Ze iba najaktualnejSie data su prenesené do
destinacie. Replikovana tabulka musi obsahovat aspoii jeden z nasledujucich stipcov

a ditovych typov.
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Data type Available for Notes
DATETIME All integrations

INTEGER All integrations Includes BIGINT and MEDIUMINT

TIMESTAMP All integrations

FLOAT MongoDB v1+ integrations
INT64 MongoDB v1+ integrations

NUMBER Oracle v1+ integrations
OBJECTID MongoDB v1+ integrations
uuID MongoDB v1+ integrations

Obrazok 15: Stitch datové typy
(Zdroj: 11)
2.44 Replika¢né metody

Na replikaciu tabuliek, Stitch vyuziva jednu z troch replikacnych metod.

e Log-based incremental method
e Key-based incremental method

e Full table replication

Log-based incremental method je replikacnd metoda pocas ktorej Stitch identifikuje
modifikdcie zdznamov vréitane selectov, insertov a mazani na zdklade DB bindrnych
zaznamov. T4to metdda je k dispozicii iba pre Amazon DynamoDB, Microsoft SQL

Server, MySQL, Oracle, a PostgreSQL databaze.

Key-based incremental method je replikacnd metoda, ktora identifikuje nové

a aktualizované data pomocou stipca, ktorému sa referuje ako k replikaénému kluu.

Full table replication je metdda, v ktorej sa replikuju vSetky riadky tabul'ky vratane

novych, aktualizovanych a existujicich. Tato metoda sa vyuziva vtedy, ak tabulka
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neposkytuje stipec vhodny pre Key-based incremental alebo Log-based incremental

nie je k dispozicii.
2.4.5 Podporované datové typy
Stitch podporuje dve kategodrie datovych typov pri replikécii. Bezné datové typy, ktoré su
podporované vSetkymi integraciami a Specifické datové typy naviazané na konkrétnu

integraciu.

As of June 19, 2018, the data types in the table below are supported for all integrations.

BIGINT BIT CHAR DATE
DECIMAL DOUBLE FLOAT INTEGER
LONGVARCHAR LONGNVARCHAR NCHAR NVARCHAR
NUMERIC REAL SMALLINT TIME
TIMESTAMP TINYINT & VARCHAR

Obrazok 16: Stitch podporované datové typy 2
(Zdroj: 11)

2.4.6 Nahravanie dat

Pre nahrdvanie dat do cielovej destinacie, Stitch pouziva jeden z dvoch nahravacich

sposobov:

e Upsert — ked su data nahravané pomocou Upsert, existujuce riadky su
aktualizované v tabul'kach s definovanymi primarnymi klI'ai¢mi. Stitch na zaklade
primarnych kl'a€ov, deduplikuje zdznamy predtym ako su nahrané. To znamena
ze je vzdy k dispozicii iba jedna verzia existujucich dat.

e Append only — ked’ s data nahravané pomocou Append only, nové zdznamy su

pripojené na konci tabulky ako nové riadky. Existujuce riadku nie st
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aktualizované ani v pripade definicie primarneho kl'ica. To znamena, ze moze

existovat viacero verzii jedného riadku v tabulke.

2.4.7 Cennik

K dispozicii su plany zalozené na pocte prenasanych riadkov z datovych zdrojov. Do 5

milionov riadkov mesacne je Stitch k dispozicii zadarmo.

® Monthly Annual
FREE PLAN STANDARD PLAN ENTERPRISE PLAN
5 million rows/mo Choose rows/mo (in millions): For mission-critical applications
«
$ $
O/mo 100/m0 Custom integrations, custom row
volumes, priority support, and service
5 million rows of data each Easily adjust your plan level agreements to meet your

month, free forever. as you grow. requirements.

Start your trial - Start your trial - Contact sales -

Obrazok 17: Stitch cennik
(Zdroj: 12)

2.5 Fivetran
Fivetran je sluzba, zabezpecujuca centraliziciou dat z rdznych zdrojov, ktoré mézu byt
spravované priamo z prehliadaca. Extrahované data zo zdrojov su nasledne nahrané do
datového skladu. Stavebnym blokom datovej organizacie su tabul'ky a schémy. Tabul'ky

su prirodzene zlozené zo stlpcov a riadkov. Schémy su zalozky obsahujuce viaceré

tabulky. Kazdy Fivetran konektor vytvara a riadi svoju vlastnd schému.

2.5.1 ETL vs ELT

Drahé datové uloziska a poddimenzované datové sklady do neddvna znamenali, ze

pristup k ddtam vyzadoval budovanie a udrzovanie labilnych ETL kandlov. Vo Fivetrane
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sa k tomu rozhodli pristupit rozdielne. Lacné cloudové tloziskd a vykonnejSia datové
infrastruktura umoznila zmenu zauzivaného ETL procesu na modernejSiu datova
architektdru ELT — extrahovanie a ukladanie surovych dat do datového skladu prebieha
najskor, transformécia je vykonavana nasledovne. Poskytuje to zvySen vSestrannost’

a pouzitel'nost’.

Classic "ETL" Modern “ELT"
Extract o Extract
Clean o )
= @ vt
Aggregate & Model
o Load
Aggregate & Model
Load ®
Visualize
viswaize  (8)

Fivetran

Start a free trial at fivetran.com/demo

Obrazok 18: Fivetran architektiira

(Zdroj: 13)

2.5.2 Datové typy
Fivetran podporuje vSetky tradicné datové typy pre destindcie v ponuke. V pripade

potreby datového skladu alebo databazy, mozu byt niektoré netradiéné datové typy zo

zdrojov transformované na akceptovany format.
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DATATYPE

BOOLEAN
SMALLINT
INTEGER
BIGINT
REAL
DOUBLE
DECIMAL
DATE
TIMESTAMP
TEXT

JSON

Obrazok 19: Fivetran datové typy
(Zdroj: 14)

2.5.3 Konektor

Jeden ucet je tvoreny niekolkymi konektormi, ktoré tahaju data z viacerych datovych
zdrojov do jednej alebo viacerych destinicii. Tieto konektory sa delia na dve

fundamentdlne kategoérie: pull a push.

Pull konektor aktivne nacitava alebo t'aha data zo zdroja. Tieto data sa zo zdroja ziskavaju
v pravidelnych frekvencidch. Pouzivané je SSL - zaSifrované pripojenie na zdrojovy
systém. Na tahanie dat z databaz sa pouziva predovSetkym ODBC/JDBC metoda. Na
tahanie dat z webovych sluzieb sa pouziva API zalozené na REST a SOAP.

Push konektor prijima dédta z ddtovych zdrojov, ktoré si mu zaslané alebo posunuté. Tieto
data zo zdrojovych siborov su posielané ako eventy. Po obdrzani tychto eventov ich

Fivetran uklada ako JSON subory.
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2.5.4 Priprava a nahravanie dat

Po tom ¢o su data prijaté, s normalizované, Cistené, triedené a odstranené duplicity.
Pocas procesu spracovavania mozu byt zdznamy docasne buffernuté na disk a

zaSifrované za pouzitia tajného klica.

Finalizované zdznamy su nahrané do , file storage bucket, kde st znova zaSifrované
pomocou §pecialneho klica, zndmeho iba konkrétnemu procesu vykonavajucemu zapis.

Docasny subor je do 24 hodin vymazany.

Dita st nésledne nakopirované do stagingovej schémy v destindcii datového skladu.
KTI¢ pouzity na zaSifrovanie datového prenosu je odoslany do datového skladu tak aby
data mohli byt nasledne rozsifrované. Tento proces sa opakuje podl'a naplanovaného

rozvrhu.

Zoznam podporovanych databaz:

e DynamoDB
e MariaDB

e MongoDB
e MySql

e Oracle

e PostgreSQL
e SQL Server

Zoznam podporovanych destinicii:

e Azure Data Explorer

e Azure Synapse

e BigQuery
e Databricks
e MySQL

e PostgreSQL
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e Redshift
e Snowflake
e SQL Server

2.5.5 Cennik

Fivetran m4 k dispozicii 14 dnovy trial Ucet, po ktorom treba kontaktovat obchodné
oddelenie spolo¢nosti a dost’ kvotu na zéklade Specifickych poziadaviek. Na rozdiel od

Stitchu nie je k dispozicii Free plan.

Starter Standard Enterprise
$1.00 / Credit $1.50 / Credit $2.00/ Credit
Features: All features in Starter plus: All features in Standard plus:
« Transformations « Database Sources * External Logs
* SSO * Transformations Version Control e Data Delivery SLA
o AP| Access ¢ 1h Support Response Time

e SSH Tunnels e Custom Roles

e Multiple Subsidiaries

Obrazok 20: Fivetran cennik
(Zdroj: 15)

2.6 Datové sklady

V tejto podkapitole budd zanalyzované a popisané dve rieSenia datovych trhov, ktoré su
momentdlne na trhu a maju potencial splnenia poziadaviek pre vybudovania datového
skladu v Smartlooku. Prvé riesenie je od spolocnosti Google a druhé od spolo¢nosti

Amazon.

2.7 BigQuery

BigQuery data je vysoko Skalovatel'né, bez serverové a ndkladovo efektivne cloudové
rieSenie od spolocnosti Google. Pristup do BigQuery je k dispozicii cez Cloudovu
konzolu, klasické webové rozhranie, pomocou prikazového riadku alebo pomocou volani
cez REST API za pouzitia roznych kniznic(Java, .Net, Python) Pre vizualizaciu dét je

k dispozicii mnozstvo nastrojov tretich stran.
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BigQuery jobs su akcie vykonavana samotnym datovym skladom pre nacitavanie,
exportovanie, dotazovanie a kopirovanie dat. Pri pouziti cloudovej konzole, webového
rozhrania alebo CLI na jednu z vysSie spomenutych Cinnosti, je BigQuery job source
automaticky vytvoreny, napldnovany a spusteny. Z dovodu potencialneho vel'kého

casoveého rozsahu procesu st BigQuery jobs vykondvané asynchronne.

Datasety su kontajnery na najvyssej urovni pouzivané na organizaciu a kontrolu tabuliek
a pohladov. Tieto datasety su obsiahnuté v Specifickom projekte. Ked'ze tabulky
a pohlady musia patrit’ do konkrétneho datasetup, musi byt vytvoreny minimalne jeden

pred nahranim dat do BigQuery.

Schémy tabuliek je mozné Specifikovat’ pri nacitani dat do tabuliek alebo pri vytvarani
prazdnych tabuliek. Alternativne je mozné vyuzit' autodetekciu schém pre podporované
datové formaty. Kazda tabulka ma na zaklade schémy definované nazvy stipcov, datové

typy a ostatné informdcie. Podporované st nativne tabul'ky, externé tabul'ky a pohlady.

Podporované datové typy:

Name Data type Description

Integer INT64 Numeric values without fractional components

Floating point FLOAT64 Approximate numeric values with fractional components

Numeric NUMERIC Exact numeric values with fractional components

Boolean BOOL TRUE or FALSE (case insensitive)

String STRING Variable-length character (Unicode) data

Bytes BYTES Variable-length binary data

Date DATE A logical calendar date

Date/Time DATETIME A year, month, day, hour, minute, second, and subsecond

Time TIME A time, independent of a specific date

Timestamp TIMESTAMP An absolute point in time, with microsecond precision

Struct STRUCT Container of ordered fields each with a type (required) and field name (optional)
(Record)

Geography GEOGRAPHY A pointset on the Earth's surface (a set of points, lines and polygons on the WGS84 reference spheroid,

with geodesic edges)

Obrazok 21: BigQuery podporované datové typy
(Zdroj: 16)
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Pre dotazovanie nad datami je treba do datového skladu najskor data nahrat. Data moézu
byt do datového skladu nahrané z cloudového uloziska, Google sluzieb ako su
napriklad Google Ads, streamovanim jednotlivych zaznamov, pouzivanim DML(data
manipulation language) vyrazov vykondvajicich bulk vlozenie alebo za pouzitia
BigQuery I/0 konektoru v Dataflow kandle. Nahrdvanie priamo z Google Drivu

momentdlne nie je k dispozicii.

Data mo6zu byt nahravané v roznych formatoch. Tieto data si ndsledne konvertované do
Specialneho BigQuery columnar formétu. Ak st data zaSifrované, je podporované UTF-
8 Sifrovanie pre vnorené alebo opakované zapisy dat. Ak sa nahravaju data z .CSV
suiboru, je podporované ISO-8859-1 S§ifrovanie. Pre nahravanie komprimovanych

a nekomprimovanych dat je preferovany Avro bindrny formét.

2.7.1 Cennik

Cennik je nastaveny tak, aby bol Skalovatelny a flexibilny s ohl'adom na technické
poziadavky a rozpocet. Fakturacia moze byt na principe mesacnych poplatkov za ulozené
data v poslednych 90 diioch alebo dlhodoba fakturdcia pre ulozené data, ktoré neboli
modifikované viac nez 90 dni. Dotazovanie moze byt fakturované na zédklade rozsahu

jednotlivych dotazov alebo na zdklade dopredu dohodnutej sadzby.

Tabul’ka 2: Google BigQuery cennik

(Zdroj: 17)
Operacie Cennik Detail
Active storage $0.020 per GB The first 10 GB is free each month.
Long-term storage $0.010 per GB The first 10 GB is free each month.

BigQuery Storage API | $1.10 per TB | The BigQuery Storage API is not included in the free tier.
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Sucastou Google Cloud Free tier su sluzby, ktoré poskytuju urcity limit zdrojov zadarmo.
Tabul’ka 3: Google BigQuery cennik 2

(Zdroj: 17)
Zdroj Mesacny limit zadarmo
Storage The first 10 GB per month is free.
Queries (analysis) The first 1 TB of query data processed per month is free.

BigQuery MLL CREATE The first 10 GB of data processed by queries that contain CREATE
MODEL queries MODEL statements per month is free.

2.8 Redshift

Redshift je datovy sklad od spolo¢nosti Amazon patriaci do produktovej rady AWS.
Zakladom datového skladu Redshiftu je PostgreSQL. Tento open sourcovy operacno-
relacny databazovy systém povoluje pracu pomocou rozsSireného SQL dotazovacieho
jazyku. Cely détovy sklad je umiestneny v cloude a dovoluje obrovsku Skalovatelnost’

od desiatok gigabytov az po petabyty a vySsie.

Redshift datovy sklad je kolekciou vypoctovych zdrojov nazyvanych uzly. Tieto uzly su
organizované do skupin nazyvanych klastre. Kazdy jeden klaster ma priradeny hlavny
uzol a viacero vypoctovych uzlov. Hlavny uzol prijima dotazy od klientskej aplikacie,
analyzuje dotazy a vytvara exekucné plany. Exekucny plan je nésledne rozdeleny medzi
vypoctové uzly. Vysledky st nésledne agregované hlavnym uzlom a odoslané do

klientskej aplikécie.

Pri spustani klastru je nutné urcit’ typy uzlov. Jednotlivé uzly maji stanovi CPU, RAM,

kapacitu uloziska a tlozny disk. Typy uzlov su:

e RA3- pri tomto type uzla je k dispozicii Skalovatel'nost’ tloziska a vykonu podl'a

potreby pouzivatel'a.
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Tabul’ka 4: Amazon Redshift RA3 cluster

(Zdroj: 18)
Node Size vCPU RAM | Slices Per Node | Managed Storage | Node Total
(GiB) Per Node Range | Capacity
ra3.16xlarge 48 384 16 64 TB 2-128 | 8.192PB

e DS2 - tieto uzly su optimalizované pre vel'ku datovu zataz a pouzivaja HDD
uloziska.
Tabul’ka 5: Amazon Redshift DS2 cluster
(Zdroj: 18)

Node Size vCPU RAM | Slices Per Node | Managed Storage | Node Total

(GiB) Per Node Range | Capacity
ds2.xlarge 4 13 2 2 TB HDD 1-32 64 TB
ds2.8xlarge 36 244 16 16 TB HDD 2-128 2 PB

e DC2 - tieto uzly su optimalizované pre pracovné zat'azenie naro¢né na vykon.

Ked'ze pouzivaja SSD tuloziska, poskytuju rychlejsi zapis a vypis dat ako DS uzly.

TabulPka 6: Amazon Redshift DC2 cluster
(Zdroj: 18)

Node Size vCPU RAM Slices Per Managed Storage Per | Node Total

(GiB) Node Node Range | Capacity
dcl.large 2 15 2 160 GB SSD 1-32 | 512TB
dcl.8xlarge 32 244 32 2.56 TB SSD 2-128 | 326 TB
dc2.large 2 15.25 2 160 GB NVMe-SSD 1-32 | 512TB
dc2.8xlarge 32 224 16 2.56 TB NVMe-SSD 2-128 | 326 TB
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Hlavny uzol riadi vSetku komunikaciu s klientskymi programami a vypoctovymi uzlami.
Analyzuje a vytvara exekucné plany na vykonanie databazovych operacii, predovSetkym
sériu krokov potrebnych k dosiahnutiu vysledku z komplexnych dotazov. Na zdklade
exekucného planu hlavny uzol skomponuje kod, rozdistribuuje skomponovany plan
medzi vypoctové uzly a priradi rozsah dat, ktory bude spracovavany jednotlivymi uzlami.
SQL prikazy st vzdy spracovdvané na hlavnom uzle okrem pripadu, kedy sa prikaz

dotazuje na tabul'ky ulozené na vypoctovom uzle.

Klaster mdze obsahovat’ jednu alebo viacero databaz. Data su ulozené na vypoctovych
uzloch. SQL klient komunikuje s hlavnym uzlom, ktory koordinuje vykonanie dotazu
s vypoCtovymi uzlami. Amazon Redshift je relacny databazovy spravcovsky systém
(RDBMS) takze umozfiuje kompatibilitu s ostatnymi RDBMS aplikdciami. Hoci
poskytuje rovnakd funkcionalitu, ako typické RDBMS vratane OLTP funkcii ako su
vkladanie a mazanie dat, je optimalizovany predovSetkym pre analyzy vyzadujuce vel'ky

vykon a reportovanie nad vel'kymi datovymi sadami.

Aj ked je Amazon Redshift zalozeny na PostgreSQL 8.0.2, obsahuje niektoré zasadné
rozdiely, na ktoré treba pri budovani datového skladu mysliet. Bol navrhnuty pre OLAP
a BI aplikacie, ktoré vykonavaju komplexné dotazovanie nad velkymi datovymi sadami.
Ked'ze adresuje vel'mi rozdielne poziadavky, Specializované datové schémy a engine na
vykonavanie dotazov, ktory Amazon Redshift pouziva, st kompletne odlisné od klasicke;j

PostgreSQL implementécie.
2.8.1 Cennik
Amazon poskytuje tri moznosti financovania datového skladu.

¢ On-demand cennik — typ financovanie, pri ktorom sa plati za realne vyuzivané
zdroje na hodinovej baze

e Spectrum cennik — pri tomto druhu financovania sa plati za spustanie SQL
dotazov. Uttuje sa na zaklade naskenovanych bytov, zaokrahlenych na megabyty,
s minimalnou velkostou 10MB za dotaz. Za prikazy manipulujuce tabulky

CREATE/ALTER/DROP TABLE, oddiely a chybné dotazy sa neplati.
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e Rezervované inStancie — typ financovania ureny pre ustadlené pracovné
zat'azenie. Oproti on-demand poskytuje vyraznu zlavu ak je vyuzité v dlhodobom
horizonte 1 az 3 rokov. Tento typ financovania zahriiuje uskladnenie dat na
klastroch uzlov a zdlohu v Amazon S3. Platba je k dispozicii na mesacnej baze,
zaplatenie Casti sumy dopredu a doplatenie zvysku sumy v priebehu vyuzivania

sluzby alebo zaplatenie celej sumy dopredu.

Tabul’ka 7: Amazon Redshift cennik

(Zdroj: 19)
Dizka zdvizku | dc2.large | dc2.8xlarge | ds2.xlarge | ds2.8xlarge
On-demand - $0.324/h | $6.048/h | $1.026/h | $8.208/h
Spectrum - $5.00/TB of data
No upfront 1 rok $0.260 $4.830 $0.820 $6.560
payment
3 roky - - - -
Partialy upfront 1 rok $0.213 $4.180 $0.678 $5.420
payment
3 roky $0.129 $2.070 $0.306 $2.440
All upfront 1 rok $0.208 $4.100 $0.664 $5.310
payment
3 roky $0.121 $1.940 $0.286 $2.280

2.9 Datova infrastruktira
Firma Smartlook spravuje apracuje s obrovskym mnozstvom dat. Ako mlada

a vznikajica firma si nemohla dovolit stavbu a prevadzkovanie vlastnej datovej

infrastruktury v takom rozsahu, aby stihala drzat krok s ndrastom dét, ktoré spravuje
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a vyuzivaju tisicky zakaznikov kazdy den. Okrem obrovskej kapacity je dolezita aj

bezpecnost’ dat a ich samotné dostupnost’.

Smartlook spravuje vSetky svoje data a prevadzkuje virtudlne serveri pod zastitou
Amazon Web Services. Toto rieSenie umoziuje Smartlooku platit’ iba za tol’ko vykonu
a dloziska, kolko redlne vyuziva. Firma je tiez schopna pruznejSie sa prispdsobovat

narastu zakaznikov a mnozstvu ich dat.

amaZon
webservices"

Obrazok 22: Amazon web services logo
(Zdroj: 19)

Ked'ze data od zdkaznikov maji charakter citlivych informéacii a obsahuji castokrat
osobné udaje, bezpeCnost' tychto dat je nevyhnutnost. Data su preto zaSifrované za
pouzitia algoritmu 256-bit Advanced Encryption Standard(AES-256). K ochrane
vSetkych dat je pouzité SSL/TLS Sifrovanie. Amazon Web Services uloziska su

certifikované podl'a normy ISO 27001.

27001

Ci

DS

COMPLIANT

International Organization for
Standardization

Obrazok 23: Certifikacie
(Zdroj: 9)

2.10 Zdroje dat

Mimo zbierania a spracovdvania dat pre zdkaznikov samotnym Smartlookom softwarom,
zbierame a pracujeme s viacerymi sluzbami poskytujicimi data pre marketing, vrcholovy

management, sales a support.
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2.10.1 Udalosti

Vsetky udalosti, ktoré uzivatelia vytvoria si zaznamenané ako definicie. Tieto definicie
eventov sa ad hoc nahrdvaju do analytickej databdzy. Smartlook je nasadeny aj na naSich
vlastnych strankach. Nahravky vyuziva na svoju pracu viacero timov, preto ma kazdy tim

vytvorené svoje vlastne udalosti filtrujice nahravky a déta.

Vel'ké vyuzitie maju vlastné udalosti sledujice najma vyuzivanie roznych tlacidiel
v uzivatel'skom rozhrani, prechody platobnym procesom, vyuzivanie upgrade
a downgrade moznosti. Tieto data sa automaticky nahravaji do analytickej databazy

z Amazon ES databazy do tabulky SRC Event.

2.10.2 Google adwords

Google adwords je sluzba od spolocnosti Google pracujuca na principe reklamného
systému. Inzeranti prihadzuju sumy za kl'i¢ové slova, ktoré pouzivatelia vyhladavaju
pomocou Google vyhladavaca. Najvyssie umiestnenie pri vyslednom vyhladavani
ziskava inzerant s najkvalitnej§ie nastavenou reklamou a o najvy$Sou sumou

pontiknutou za jeden preklik.

V Smartlooku je rozbehnutych niekol'ko CPC kampani, ktoré mesacne generuju vel'ké
mnozstvo dat najmé pre marketingové oddelenie. Tieto dita su ndsledne vyhodnocované
a vypovedaju o efektivite zvolenych marketingovych stratégii v jednotlivych regiénoch
sveta. Zobrazuji ndklady za prichod potencidlnych zdkaznikov a trhy, na ktorych je

Smartlook silnejsi ako konkurencia.

Google Ads

Obrazok 24: Logo Google Ads
(Zdroj: 20)
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Tieto data sa v sicasnej dobe exportuji priamo zo sluzby Google adwords na konci
mesiaca vo forme .CSV exportu. Kampane st rozdelené do 4 skupin podl'a regiénov,
preto sa vykonava export dat zo vSetkych 4 zdrojov. Nasledne sd dita manudlne ukladané

do analytickej databdzy pomocou dotazu:

LOAD DATA LOCAL INFILE

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google ads
reporty\\1l 2020\\MonthlyExport West.csv'

INTO TABLE analytics.SRC _Adwords

FIELDS TERMINATED BY ','

LINES TERMINATED BY '\n'

IGNORE 3 LINES;

LOAD DATA LOCAL INFILE

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google ads
reporty\\1l 2020\\MonthlyExport Central.csv'

INTO TABLE analytics.SRC _Adwords

FIELDS TERMINATED BY ','

LINES TERMINATED BY '\n'

IGNORE 3 LINES;

LOAD DATA LOCAL INFILE

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google ads
reporty\\1l 2020\\MonthlyExport East.csv'

INTO TABLE analytics.SRC _Adwords

FIELDS TERMINATED BY ','

LINES TERMINATED BY '\n'

IGNORE 3 LINES;

LOAD DATA LOCAL INFILE

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google ads
reporty\\1l 2020\\MonthlyExport South.csv'

INTO TABLE analytics.SRC _Adwords

FIELDS TERMINATED BY ','

LINES TERMINATED BY '\n'

IGNORE 3 LINES;

LOAD DATA LOCAL INFILE

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google ads
reporty\\1l 2020\\MonthlyExport Display.csv'

INTO TABLE analytics.SRC _Adwords

FIELDS TERMINATED BY ','

LINES TERMINATED BY '\n'

IGNORE 3 LINES;
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file:///MonthlyExport_South

2.10.3 Google analytics

Google analytics je webova analyticka sluzba ponukana spolo¢nostou Google. Sleduje
a reportuje traffic na webovej stranke, na ktorej je nasadeny. Na danej stranke ndsledne
vypracovava komplexné analyzy navstevnikov stranky. Medzi zékladné informécie,
ktoré si z GA dostupné, patri denny pocet vSetkych navstevnikov rozpracovany na
vracajiicich sa a novych navitevnikov, priemernt dizku navstevy na stranke, bounce rate
a priemerny pocet stranok prezretych pocas jednej navStevy. Medzi tie komplexnejsie
Statistiky patria demografické data, behaviordlne data, geografické data alebo

technologické data.

Google Analytics

Obrazok 25: Google Analytics
(Zdroj: 20)

V sucasne] dobe st z GA exportované data zobrazujice povod navstevnika, zdroj
navstevy, kampar cez ktoru prisiel a v akych poCtoch navstevnici prichddzajd na stranky
Smartlooku v ¢asovych intervaloch. Tieto dita sa rovnako ako pri Google adwords
manudlne exportuji na konci mesiaca a manudlne nahrdvaji do analytickej databazy

pomocou dotazu:

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google

Analytics\\GA Visitors 20191201.csv'

I\nl
15
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2.10.4 Intercom

Intercom je sluzba poskytujica online zivy chat sluziaci najméd pre ucely support
departmentu a Ciastocne pre sales a product team. Ako multifunkény néstroj umoziuje
pouzivanie botov na ziskavanie leadov, cielené oslovovanie zédkaznikov pouzivajicich
aplikdciu v redlnom case a v neposlednom rade poskytuje ziv podporu pre zakaznikov
spolu s rozsiahlou help section priamo dostupnou z chatu. V Smartlooku st zbierané dita
najmid o pocte zivych chatov za mesiac, kategérie chatovych diskusii, vysledkoch

cielenych sprav, efektivitu onboardingu a navstevnost jednotlivych sekcii podpory.

I} inTERCOM

Obrazok 26: Logo Intercom
(Zdroj: 21)

Tieto data sa exportuji v .CSV formdte do Google Sheet dokumentu, z ktorého sa
nasledne nahrdvaji do databdzy podla potreby marketingového oddelenia za pouzitia

dotazu:

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google

Analytics\\IntercomExport 20191201.csv'

I\nl
15

2.10.5 Marketingové naklady

Vsetky marketingové vydaje su zaznamenavané na mesacnej baze v Google dokumente

marketingovym manazérom. Zaznamenavané su vydaje na:

¢ Online marketingové kampane — AdWords, Facebook, Linkedin, Quora Ads
e Akcie aeventy — organizdcia SaaS movementu v Brne, uast na eventoch

v Pol'sku, Mad'arsku, v frsku a v USA kde Smartlook vystavoval
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Nové diata v Google dokumentu sd nésledne exportované vo formite CSV. Dita z

exportovaného subor st potom nahraté do analytickej databdzy pomocou dotazu:

'C:\\Path of the document\\Smartlook\\Data processing\\Google

Analytics\\MarketingCosts.csv'

T .1
’

I\nl

2.10.6 Chartmogul

Chartmogul je sluzba poskytujuca detailny pohlad na klticové finan¢né ukazovatele
dolezité najmé pre SaaS firmy. V Smartlooku sa pomocou Chartmogulu zbieraji déta
o trende atempe rastu obratu, priemernej celozivotnej hodnote zdkaznika a hodnote
churnu. Churn je pre firmy v oblasti SaaS priemysle kI'i¢ovy ukazovatel’ vypovedajtci o
priemernej mesacnej strate zakaznikov. Tieto data sa nasledne na mesacnej baze rovnako
ako data z Google Adwords a Google Analytics manudlne ukladaji do databdzy pomocou

dotazu:
analytics.SRC_ChartMogul LTV (YearMonth
CustomerlLifetimeValue, AverageRevenuePerAccount, CustomerChurnRate

201911, 793.00, 67.17, 8.47

2.11 Zhodnotenie analyzy

Z vykonanej analyzy je jasné ze momentalne pouzivané rieSenie je funkéné a postacuje,
ale z dlhodobého hl'adiska je potrebnd zmena. VacSina datovych zdrojov pouzivanych
predovsSetkym marketingovym oddelenim sa do databazy nahrava pomocou manudlnych
procesov na pravidelnej baze. Nie s nastavené automatické datové pumpy. Niekolko
datovych zdrojov, ako je napriklad pipedrive vyuzivany sales timom, nie si absoltdtne
napojené na databdzu apreto sa diata ztejto platformy nedaju analyzovat. Pre
efektivnejSie vyuzivanie zbieranych dat je nevyhnutna potreba zlepSenia celého procesu

prace s datami. Vybudovanie ddtového skladu v tejto situdcii je dobra Casova investicia.
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3 NAVRHOVA CAST

V tejto Casti diplomovej prace bude popisany postup budovania datového skladu.

3.1 Plan projektu

Fyzickému budovaniu datového skladu predchddza napldnovanie celého projektu. Tento
plan zahria definiciu ciel'a a poziadaviek budovania datového skladu. Tieto poziadavky
musia byt definované vedenim spoloc¢nosti a budicimi pouzivatel'mi datového skladu.
Na zdklade definovanych poziadaviek sa vypracuje plan budovania datového skladu tak,

aby findlne vystupy spifiovali zadefinované ciele projektu.
3.1.1 Ciel’ projektu

Ciel' projektu je vypracovany na zaklade poziadaviek predovsetkym koncovych
uzivatelov a odstihlaseny vedenim spolo¢nosti. Hlavnym cielom je vylepSené
vykazovanie a reportovanie dat pre ucely jednotlivych oddeleni spolocnosti s ohl'adom
na Skalovatelnost’ rieSenia, s potenciallom rozSirenia vybudovaného rieSenia
v budicnosti. Datovy sklad a reportovanie z neho sa v tejto faze bude vypracovavat

najmi pre dita z marketingovych zdrojov.
3.1.2 Poziadavky projektu

Ked'ze datovy sklad sa buduje pre pouzitie koncovych uzivatelov, je dolezité zistit od
koncovych uzivatelov, aka je ich predstava o vystupe. V rozsahu, v ktorom je datovy
sklad budovany, bude sluzit’ okrem managementu spolocnosti a jednotlivych oddelent aj
zamestnancom spoloc¢nosti. Po tom ¢o bol stanoveny ciel’ celého projektu, bol tento ciel
s koncovymi uzivatelmi prekonzultovany detailnejsSie tak, aby vysledok spliioval

poziadavky koncovych uzivatelov.
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3.1.3 Sekvencia uloh

Po zisteni ciela ajednotlivych poziadaviek projektu nasleduje pldn budovania
a nasadenia datového skladu. Najskor je potrebné zanalyzovat zdrojové systémy, ktoré
vykazuju data pouzité v datovom sklade. Nasledne je treba pripravit’ data uz v existujicej
databaze na export do nového datového skladu. Po analyze dostupnych rieSeni bolo
rozhodnuté, ze ako ETL sluzba sa pouzije software od spolo¢nosti Stitch a samotny
datovy sklad bude vybudovany v platforem Google BigQuery. Tieto systémy treba
pripravit a nasadit. Stitch je treba napojit’ na zdrojové systémy a ndsledne na Google
BigQuery. Ako posledny krok bude nasledovat napojenie datového skladu na Google

Data Studio a vytvorenie reportu.
3.14 Rozpocet

Datovy sklad sa v tejto faze buduje pre obmedzeny pocet dat. Databazy Smartlooku,
obsahuju obrovské mnozstva dat a migricia celého systému by bola ndkladnd a zdihava.
Datovy sklad sa vtejto podobe buduje najmid kvoli zlepSeniu reportovania pre
marketingové oddelenie nad datami z marketingovych produkénych systémov.
V rozsahu, v ktorom je datovy sklad budovany staCia rieSenia od Stitch aj Google
BigQuery, ktoré su k dispozicii bezplatne. Cely datovy sklad sa teda buduje ako pilotny

projekt s rozpoctom pokryvajicim predovSetkym pracu povereného zamestnanca.
3.2 Plan budovania datového skladu

Pre dosiahnutie stanoveného ciel'a a splnenie poziadaviek bude budovanie datového
skladu rozdelené do niekol'kych faz. Kazda faza ma svoju ¢asovl narocnost’, preto je
dolezité sledovat uspeSné vykonanie jednotlivych faz nasadzovania. Cely proces

budovania datového skladu bol rozdeleny na tieto fazy:

e Analyza zdrojov.

e Ndvrh didtového modelu.

e Priprava zdrojovej databazy.

e Vytvorenie ditového modelu v Google BigQuery.

e Export dit zo zdrojovej databdzy a import do Google BigQuery.
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e Napojenie Stitch ETL na zdroje a na destindcie v Google BigQuery.
e Napojenie Google BigQuery na Google Data Studio.

3.3 Zdrojové systémy

Zékladna analyzu zdrojovych systémov bola vypracovand uz v analytickej Ccasti.
V navrhovej Casti budi nasledovné podkapitoly ststredené na popisanie Struktary dat

a ditovych exportov zo zdrojovych systémov.
3.3.1 Google Adwords

Marketingové oddelenie mé rocne prideleny rozpocet na rozne marketingové kampane.
Jednu z najvacsich poloziek tvoria PPC kampane spustené na platforme Google. Inak
tomu nie je ani v Smartlooku. Na platforme Google Adwords je rozbehnutych viacero
PPC kampani, ktorych vykon sa sleduje na mesacnej baze. Sleduju sa konkrétne
parametre ako je krajina, na ktord je reklama mierend, prednastavend skupina reklamy,
Specificka kampan v danej skupine, naklady na konkrétnu kampan a mena, v ktorej sd

ndklady uvedené.

Reporty st vzdy na zaciatku nového mesiaca vyhotovované za predchadzajici mesiac
a su k dispozicii v samotnej platforme Google Adwords. Proces nahrdvania dat do
databdzy prebiehal manudlnym exportovanim dat zreportov v Google Adwords
a ndslednym manudlnym importovanim do zdrojovej databdze. Vysledny mesacny report

obsahuje nasledovné data.

Nazov Datovy typ
Date

Country

Adgroup

Campaign

Currency

Cost

1
2
3
4
5
6

Obrazok 27: Google Adwords atributy tabul’ky
(Zdroj: Vlastny navrh)
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3.3.2 Google Analytics

Pomocou Google Analytics v Smartlooku si sledované pocty I'udi, ktory sa dostanti na
stranky Smartlooku. Mimo zdkladnej informadcii o tom, kol'’ko I'udi prislo na stranky GA
poskytuje aj informdcie o tom, z akych zemi tito l'udia prichadzaju, aké zariadenia
pouzivaju alebo priemerny Cas, ktory stravili na naSej stranke. Tieto data v kombindcii
s Google Ads pomahaju cielit reklamu na urcité svetové regiony, kategorie pouzivatel'ov

alebo firiem.

Sleduju sa krajiny, z ktorych navstevnici prichadzaju, zdroj alebo médium navstevy,
skupina Adwords kampane, konkrétna kampan v skupine, celkovy pocet navstevnikov
a pocet novych navstevnikov. Export tychto dét prebieha rovnako ako pri Google Ads na
mesacnej baze a tiez bol doteraz vykonavany manualnym ukladanym déat do databézy.

Vysledny mesacny report obsahuje nasledovné data.

Nazov Datovy typ
Date

Country ISO Code

Source / Medium

AdWords Ad Group

Campaign
Users

New Users

Obrazok 28: Google Analytics atribity tabul’ky
(Zdroj: Vlastny navrh)

3.3.3 Intercom

Intercom je nastroj pouzivany predovsetkym oddelenim technickej podpory, ale vyuziva
sa aj na marketingové ucely. Data z tohto ndstroja po spracovani poskytujui informécie
o strednej hodnote prvej odpovede, uplnom pocte chatov, najCastejSich problémoch.
Reporty tiez obsahuju informacie o zdkaznikoch kontaktujicich oddelenie podpory.
Marketing pomocou Intercomu onboarduje novych zdkaznikov, oznamuje novinky

v Smartlooku alebo oznamuje prebiehajice akcie.
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3.3.4 Chartmogul

Je néstroj urCeny na sledovanie ekonomickych parametrov so zameranim na spolo¢nosti
poOsobiace v SaaS priemysle. V Smartlooku je vyuzivany na sledovanie vyvoja troch

metrik.
e Customer lifetime value
e Average revenue per account

e Customer churn rate

Vysledny mesacny report obsahuje nasledovné data.

Nazov Datovy typ

YearMonth
CustomerLifetimeValue
AverageRevenuePerAccount
CustomerChurnRate

Obrazok 29: Chartmogul atributy tabul’ky
(Zdroj: Vlastny navrh)

3.4 Navrh datového modelu

Po charakterizovani zdrojovych systémov, dit a exportov dat z nich, bude v tejto kapitole
popisany ndavrh ditového modelu. Diatovy model bude vizualizovany pomocou ER
diagramu. Techniky a metodologie datového modelovania su pouzité pre modelovanie
dat v standardizovanej, konzistentnej a predvidatelnej podobne z dévodu spravneho
spravovania zdrojovych systémov. V Siroke] praxi su uznavané dve modelovacie
metodoldgie.
e Metodika zdola hore — tito metodika sa predovSetkym zameriava na data
v organizicii, vykazovanie a vypracovanie analyz z dat je az druhotné. Z hladiska
toku dat sa tato metodologia zameriava predovSetkym na centralizované
ziskavanie a ukladanie dat.
e Metodika zhora dole — tato metodika sa viac ako na déta v organizacii §pecializuje
na vytvorenie rieSenia podporujiceho vykazovanie a analyzu dat. Doraz je
kladeny na ziskanie poziadaviek uzivatelov na zéaklade ktorych, je DW

vybudovany.
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Pozadované su vystupy na urovni marketingovych dat, pochddzajucich predovsetkym
z marketingovych nastrojov. Kedze cielime vyhradne na zakaznikov podnikajucich
v online priestore, drviva vacsina marketingovych nakladov ide prave do PPC kampani.
Hlavnou poziadavkou marketingového oddelenia je pristup k informécidm a vizualizacii

nakladov na jednotlivé PPC kampane podl'a regionov.

Na zaklade tejto poziadavky bol vyhotoveny ER diagram zobrazujuci pozadovanu

Struktiru dat a tabuliek, ktoré budu vytvorené a importované do datového skladu.

NaketngCostsUSO Code

| RPT_GaVisitors

DmCountry
™ |e

Obrazok 30: ER diagram
(Zdroj: Vlastny nédvrh)
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3.5 Navrh datovej architektary

Po definicii datového modelu zalozenej na metodike zdola hore, je ddlezité definovat
skutocny tok dat celym systémom datového skladu. Datova architektura sa odvodzuje od
dat, ktoré si k pozadovanému vystupu potrebné. Pri pristupe zameranom na ziskavanie
informdcii z dat, teda pristupe zameranom na vystup je doraz kladeny na ditové trhy,
ktoré zjednodusene odpovedaju potvrdenym dimenziam. V tomto pripade je datovy

model postaveny na principe hviezdy.

Vel'ké mnozstvo nastrojov Bl v su¢asnosti uprednostiuje jednoduché schémy hviezdy, to
znamena, ze z pohl'adu vykazovania a OLAP daného rieSenia sa musi pouzit’ hviezdicovy

format datovych trhov. Zdrojové datové trhy mozu mat’ lubovolny névrh.

Nasledujuci koncept vykresl'uje datovy tok jednotlivymi komponentami datového skladu.
Externé datové zdroje predstavuju zdroje dat, ktoré boli popisané v niektorej
z predchadzajucich kapitol. Patria sem Google Analytics, Google Adwords, Intercom,
Google docs adiata zo zdrojovej databdzy Smartlook. Spracovdvanie dit bude
zabezpecovat’ ETL datovy kandl Stitch, ktoré nasledne data zo zdrojovych systémov bude
ukladat’ v pozadovanom tvare v samotnom ditovom sklade Google BigQuery. Vysledné

reportovanie a vizualizaciu dat bude zabezpecCovat’ Google Data Studio.

Data architecture:
o\
N |
ETL data pipelines Data warehous

ata warehouse
@ . Stitch @ Cresaczrons ei.: Data Studio

Smartiook DB ==
i J
N’

INTERCOM

x &

Obrazok 31: Datova architektiara
(Zdroj: Vlastny nédvrh)
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3.6 Priprava zdrojovej databazy

Dita v analytickej databaze tvoria zdklad pre datovy sklad. Analytickd databdza obsahuje
aktudlne data o vSetkych zakaznikoch, vytvorenych definiciach eventov, funnelov,
heatmap, kompletny zoznam transakcii, faktir, marketingovych kampani a d’alSich.
Tabul'ky v analytickej databdze boli s oh'adom na budovanie datového skladu rozdelené

na:

e Source tabul'ky
e Staging tabulky
e Tabulky faktov
e Tabulky dimenzi{

e Reportovacie tabul’ky

Fact_tables

RPT_tables

( SRC_tables H 5TG_tables

Dim_tables

Obrazok 32: Prechod dat tabul’kami
(Zdroj: Vlastny nédvrh)

3.6.1 Source tabul’ky

Vsetky data, nahrdvané do databdzy, sa najprv ukladaji do pripravenych source tabuliek.
Pre kazdy zdroj, z ktorého si dita importované bola vytvorené Specifickd source tabul'ka
s oznaCenim SRC . Ak ddita nie je potrebné spracovavat’ d’alej, v danych tabulkach

zostdvaju zapisané a nijako sa s datami d’alej nemanipuluje.

Viacsinu dat vstupujucich do databazy je ale potreba spracovat’ pre d’alsiu pracu. Pre
nasledne spracovanie dat zo source tabuliek boli pripravené ETL procediry. Dané ETL

procediry zabezpecuju extrakciu, Cistenie a presun diat medzi tabulkami. Data ukladané
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do source tabuliek na dennej bdze su iniciované kazdy den v rannych hodindch ato

z dovodu najmensieho zat'azenie prenosovych kanalov v rannych hodinach.
3.6.2 Staging tabul’ky

Pre potreby Cistenia dat z source tabuliek boli vytvorené staging tabulky, ktoré sluzia ako
docasné tabul'’ky na pripravu dat pre plnenie tabuliek faktov a dimenzii. Déta sa v staging

tabulkach:

e Deduplikuju

o C(istia

e Normalizuji do viacerych tabuliek

e Denormalizuji z viacerych tabuliek do jednej tabul'ky

e Extrapoluju

V ziadnej zo staging tabuliek data nezostavaju zapisané dlhsiu dobu a tabul'ky su Cistené
po kazdej vykonanej procedure. Tieto tabulky je teda mozné povazovat za docasnu

zbernicu dat, ktora sluzi na ich vycistenie.
3.6.1 Tabul’ky dimenzii

Tabul'ky dimenzii obsahuju deskriptivne charakteristiky faktov za pomoci atributov,
ktoré su vo vacSine pripadov v textovom formate. Kombindcia dat z tabuliek dimenzii
a faktov sa pouzivaju na skomponovanie reportov. Tabulky dimenzii sa pravidelne
roz§iruju novymi datami zo source tabuliek. V zdrojovej databaze s tabulky dimenzii

oznacované Dim_.

e DimAccount — tito dimenzia obsahuje informécie o vSetkych uctoch, ktoré boli
historicky v Smartlooku vytvorené. Kazdy zakaznik ma svoje vlastné Specifické
ID, ktoré sluzi ako jeho jedinecny identifikator. Primarny kl'a¢ je teda account_id.
Mimo ciselného identifikatoru maju jednotlivé ucty atribiit AccountName, ktory
obsahuje emailova adresu priradenu k danému uctu. Subscription, ktoré v tom

momente dany u¢et ma aktivne, je pod atribitom AccountType. Dalej tato tabul'ka
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obsahuje data o tom, ¢i je klient stale aktivny a pouziva Smartlook, kto je vlastnik
daného uctu a aky jazyk pouziva. Z pohl'adu tohto daného projektu st ale dolezité
marketingové data. Ku kazdému tctu je priradené médium, cez ktoré bol zakaznik
privedeny, z akej zeme zdkaznik pochddza a konkrétna marketingovd kampan
a reklamna skupina, ktord zdkaznika priviedla. Tieto data su ku kazdému uctu
priradené pomocou cudzich kl'uCov danych atribatov. Tieto atributy st
CountryDwld, TrafficSourceMediumDwId, CampaignDwld, AdgroupDwlId.
Mimo tieto atributy obsahuje tabulka aj niekol’ko d’alSich, tie ale nie su ddlezité
vystup projektu, tak sa nimi nebudem zaoberat'.

DimDate — tito dimenzia obsahuje ddtumy na drovni granularity kalenddrneho
diia. Primarnym kPa¢om jednej entity je atribut date key. Dalej je dany
kalendarny deni zapisany v americkej aeurdpskej forme v atribitoch
DateNameUS1, DateNameUS2 a DateNameEU. Ktory konkrétny defi v tyzdni,
v mesiaci, v roku a aky je konkrétny nazov diia, sd pod atribitmi DayOfWeek,
DayOfMonth, DayOfYear a DayNameOfWeek. K dispozicii je aj granularita na
urovni tyzdila, mesiaca a kvartdlu v roku pod atribitmi YearWeek, YearMonth
a YearQuarter.

DimCountry — tato dimenzia obsahuje vSetky krajiny sveta. Primarnym kl'a¢om
je atribtit CountryDwId. Nazov krajiny je pod atribitom Code. Ku krajindm su
priradené aj kody podla ISOa2, ISOa3, UN c¢iselny kod a atribit SalesRegion.
DimCurrency - tato dimenzia obsahuje svetové meny. Primarnym klti¢om je
atribit CurrencyDwld. Skratka ndzvu danej meny je pod atribitom Code
a priblizny kurz je pod atributom ExchangeRate. K dispozicii je 8 svetovych mien
podl'a abecedy — BRL, CNY, CZK, DKK, EUR, HUF, PLN, RUB, USD. Nemusi
tu byt’ tato dimenzia

DimPackageType — tito dimenzia v sebe zahriia vSetky druhy balickov, ktoré
boli historicky k dispozicii.. Primarnym kl'i¢om je atribut PackageTypeDwId.
Nazov balicku je pod atributom Cod a k dispozicii je este skupina, do ktorej dany
balicek patri. Tato skupina je pod atributom PackageTypeGroup.
DimPackagelnterval — tito dimenzia definuje rozne dizky platnosti jednotlivych

balickov. Primarnym kIticom je atribut PackagelntervalDwId.
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e DimCampaign — tito dimenzia obsahuje historicky vSetky marketingové
kampane, ktoré boli za existencie Smartlooku spustené. Kampan je zakladnou
jednotkou pod zdrojom navstevy. Na urovni kampani sa riesi geografické cielenie,
jazyk kampani alebo celkovy budget. Primarnym kluCom tejto dimenzie je
CampaignDwld. Nédzov samotnej kampane je ndsledne pod atribitom Code
a kampanova skupina je pod atributom CampaignGroup

e DimAdGroup — tito dimenzia obsahuje skupiny rekldm. AdGroup je vlastne
podskupinou kampane, vdaka ktorej je mozné definovat’ cielenie kampani
presnejSie. AdGroupy sa vytvaraju aj kvoli prehl'adnosti. Primarnym kI'ai¢om tejto
dimenzie je atribit AdgroupDwId a ndzov adgroupy je po atribitom Code.

o DimTrafficSourceMedium - tito dimenzia obsahuje vSetky kombinacie médii
a zdrojov uzivatel'skych néavstev na nasom webe. Médiom moze byt priama
navsteva, organicka navsteva alebo navsteva privedena pomocou cpc kampane.
Zdrojom su platformy, ktoré nav§tevnost’ prinasaju. Sem patri napriklad Google,
Facebook, LinkedIn atd. Primarny klIiCom tejto dimenzie je atribut
TrafficSourceMediumDwId. Spojeny ndzov je pod atribiitom code a skupiny, do
ktorych sa dané médid azdroje zaraduji, si pod atribitom
TrafficSourceMediumGroup. Tato dimenzia je plnend dvom d’al§imi tabulkami,
ked'ze ide o kombindcie zdrojov a médii, obsahuje cudzie kltice z dimenzii
DimTrafficSource a DimTrafficMedium.

e DimConversionType — tito dimenzia obsahuje tipy konverzii. Tie mame
zadefinované iba dve a to 1st Paid Conversion a Reactivation. Primarny kI'G¢ tejto

tabulky je ConversionTypeDwId.

3.6.2 Tabulky faktov

Tabul'ky faktov obsahuje merania, metriky a fakty business procesu. Byvaju viacsinou
lokalizované v strede schémy a obsahuju cudzie kl'uce k tabulkdm dimenzii. Primarny
kl'a¢ tabulky faktov byva skomponovany z viacerych cudzich kliCov obsiahnutych
v tabul'ke faktov. Vacsina tabuliek faktov obsahuje ¢asové pozorovanie urcitej udalosti.

V zdrojovej databaze su tabul'ky faktov ozna¢ované predponou Fact.
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e FactAdwords — Do tejto tabulky faktov vstupuji dimenzie DimDate,
DimTrafficSourceMedium, Dim AdGroup, DimCampaign a DimCountry. Cudzie

kI'ice spomenutych 5 dimenzii tvoria primarny kl'u¢ tejto tabulky.

TrafficSourceMediumbDwId AdgroupbwId CampaignDwId CountryDwId MarketingCostsUSD  DateInserted

Obrazok 33: Fact Adwords tabul’ka
(Zdroj: Vlastny ndvrh)

o FactGAVisitors — Do faktovej tabulky FactGAVisitor vstupuju rovnaké
dimenzie ako v predchadzajucej tabul'ke FactAdwords. Nepocitaja sa navstevy zo

Smartlook dashboardu.

CountryDwld  TrafficSourceMediumDwid ~ AdgroupDwld ~ CampaignDwld  Visitors  NewVisitors Datelnserted

Obrazok 34: Fact Google Analytics tabulka
(Zdroj: Vlastny navrh)

o FactMarketingPerformance - Do faktovej tabulky zaznamenavajucej vykon
marketingovy kampani vstupuju rovnaké dimenzie ako do predchddzajicich
dvoch faktovych tabuliek. Jeden riadok tejto tabulky predstavuje sucet novych
navstevnikov a prihlaseni za mesiac. Vsetky relevantné metriky su priradené

k datumu registracie, Co znamena, ze cely marketing je de fact kohortova analyza.

YearMonth  CountryDwld  TrafficSourceMediumDwld ~ CampaignDwld ~ AdGroupDwld  NewVistors  Signups  LeadScoringExplicit  LeadScoringImplicit  Activations

Obrazok 35: Fact marketing performance tabulka
(Zdroj: Vlastny nédvrh)
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e FactPaidConversion — Jeden riadok reprezentuje jednu zmenu v predplatnom
z trial alebo free uCtu na plateny. Sem vstupuju rovnaké dimenzie ako do

predchédzajicich faktovych tabuliek.

Accountbwld  accountid  CountryDwld  TrafficSourceMediumDwld  AdgroupDwid ~ CampaignDwid DateCreated  DatePaidConversion FromPackageTypeDwId

Obrazok 36: Fact paid conversion tabul’ka

(Zdroj: Vlastny nédvrh)

3.6.3 Reportovacie tabul’ky

Reportovacie tabulky zlucuju data z tabuliek faktov a dimenzii na zdklade ich cudzich
kI'icov. Kedze jedna tabul'ka faktov moze obsahovat dita z viacerych tabuliek dimenzif,
tieto data su v tabulke faktov zapisané vo forme cudzich kl'ucov, ktoré maju vo vacsine
pripadov numerickd podobu a to ID danej entity. Aby ale bolo mozné ziskat' pouzitel'né
informdcie z tychto tabuliek, je potrebné tieto numerické hodnoty zobrazit' vo forme ich
pridruzenej hodnoty. Na toto preto sluzia reportovacie tabul'ky. Pre kazdu tabul'ku faktov

som vypracoval reportovaciu tabulku.

e RPT_Adwords — vystupom tabul'ky RPT Adwords je celkova cena za kampane
v jednotlivych krajinach, rozdelena podla konkrétneho zdroja a média, na ktorom

bola kamparti rozbehnutd a do ktorej reklamnej skupiny kampan patrila.

Traffic Source Medium AdGroup Campaign MarketingCostsUSD

google

Obrazok 37: Reportovacia tabul’ka Google Adwords
(Zdroj: Vlastny nédvrh)

68



RPT_GAVisitors — vystupom tabulky RPT GAVisitors su poCty novych
a vracajucich sa navstevnikov na stranky Smartlooku, podla jednotlivych krajin
rozdelenych na zdroje a médid navstev akampane, ktoré ich na stranky
Smartlooku priviedli. Tato tabulka je vo vysledku podobna ako tabulka
RPT_Adwords s tym rozdielom, ze v tejto tabulke sa sleduje celkovy pocet

privedenych I'udi a nie naklady na privedenie navstevnosti.

Country TrafficSourceMedium Adgroup Campaign Visitors  NewVisitors Datelnserted

Obrazok 38: Reportovacia tabul’ka Google Analytics
(Zdroj: Vlastny navrh)

RPT_MarketingPerformance - vystupom tejto tabulky je finan¢né hodnotenie
marketingového vykonu vsetkych kampani. Kampane su rozdelené rovnako ako
v predoslych dvoch tabul'kach podla jednotlivych zemi, médii a zdrojov navstev.
Zaznamenany je pocet uzivatel'ov, ktorych dané kampane priviedli, ale aj to,
kol'ko z tych uzivatel'ov si aktivovalo Smartlook a kolky z nich presli na plateny
balicek. Zaznamenané su naklady danej kampane, preto je mozné vdaka tejto
tabul'ke zistit', aky jednotlivé kampane vytvorili Cisty finan¢ny zisk alebo naopak

Stratu.

‘earMonth FirstDateOfTheMonth  MarketingCostsActivity oun SalesRegion TrafficSourceGroup  TrafficMediumGroup  TrafficSourceMediumGroup ~ CampaignGroup

Obrazok 39: Reportovacia tabul’ka marketing performance

(Zdroj: Vlastny nédvrh)

RPT_PaidConversions - vystupom tejto tabul'ky st vSetky platené konverzie.
Dostupné st dita o jednotlivych zdkaznikoch a dita o celej konverzii. K ID

zakaznika st priradené vSetky vysSie spominané marketingové data, teda kampari,
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médium a zdroj navitevy. Dalej je k dispozicii druh bali¢ku a typ konverzie, ktory
vykonal z dimenzie DimPackageType. Jednotlivé konverzie su brané z Casového
hladiska.

TrafficSourceGroup ~ TrafficMediumGroup ~ TrafficSourceMediumGroup ~ PackageTypeFrom

Obrazok 40: Reportovacia tabul’ka paid conversion

(Zdroj: Vlastny nédvrh)

3.7 Tvorba datového modelu v Google BigQuery

Prvym krokom vytvarania datového modelu je vytvorenie uctu v Google cloud platform.
Tato platforma v sebe zluCuje vSetky cloudové sluzby, ktoré Google ma v sucasnosti v
ponuke. K dispozicii st vypoctové nastroje, nastroje na skladovanie dat, spravu sietovej
prevadzky, Big Data ndstroje alebo ndstroje pre pracu s umelou inteligenciou. Google

BigQuery patri medzi néstroje z kategdrie Big Data.

Po zaregistrovani uctu sa zobrazi centralna konzola Google cloud platform. Pre pouzitie
a zobrazenie dét v konzole je potrebné vytvorenie projektu, tento krok vyzaduje zadanie
nizvu projektu azvolenie organizicie na zdklade domény, v mojom pripade
smartlook.com. Po vytvoreni projektu sa otvori centrdlny dashboarde, v ktorom sa
nachddzaji zdkladné informdcie o projekte, vyuzivanych zdrojoch, pouzitej pamiti na
SQL serveroch a faktura¢né udaje. Po zozndmeni sa s celou platformou prichddza praca

v samotnom BigQuery néstroji.

Prvy krokom pri vytvdrani ddtového modelu je vytvorenie zdroja. Nazvany bol ako
etheral-tract-270715. Zdroj v Google BigQuery zastupuje po projekte druhi najvyssiu
entitu. Jednotlivé zdroje v sebe zdruzuju datové sety. Nasledujicim rokom je vytvorenie
datového setu, ktory bol nazvany AnalyticsDB. Ditovy set predstavuje v Google
BigQuery alternativu ku klasickej rela¢nej databaze. Pri vytvarani nového datového setu

je potreba nastavit' lokalitu, kde budu data skladované. Predvolenou lokalitou pre datovy
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set je US multiregion, to vSak z hladiska umiestnenia nasich dat je nevyhovujuce.
Vicsina nasich sucasnych déta je skladovanych na serveroch vo Frankfurte, preto bol pre
datovy set AnalyticsDB z hl'adiska ¢o najmensSej latencie vybrand lokalita vo Frankfurte,
ktord patri do regiénu europe-west3. Dané umiestnenie je nasledne pouzité aj pre vSetky
tabulky vytvorené v tomto datovom sete. Mimo regionu je potrebné nastavit predvolent
dobu, po ktorej budu tabulky v danom datovom sete vymazané. Ked'ze je cielom
projektu vybudovanie datového skladu, ktory v sebe bude ukladat historické dat,
tabul'kam nie je nastavena doba premazdvania dat. VSetky data su Sifrované automaticky,
v poslednom kroku je ale treba zvolit metddu spravy Sifrovacich kli¢ov. Na vyber je
sprava Sifrovania pomocou Google-managed key alebo Custom-managed key. V tomto

pripade bola zvolend sprava §ifrovania pomocou Google-managed key.

Create dataset
Dataset ID

AnalyticsDB

Data location

Frankfurt (europe-west3) v

Default table expiry

® Never
Number of days after table creation:

Encryption
Data is encrypted automatically. Select an encryption key management solution
® Google-managed key

No configuration required

Customer-managed key

Manage via Google Cloud Key Management Service

Obrazok 41: Google BQ tvorba datasetu
(Zdroj: 21)

Po vytvoreni datového setu prichadza na radu tvorba jednotlivych tabuliek podl'a

vyhotoveného ER diagramu.
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3.7.1 Definovanie tabuliek

V predchddzajicej kapitole bol popisany postup pripravy zdrojovej databdzy, kde boli
tabulky adata vnich pripravené na export do ditového skladu. V ditovom sete

AnalyticsDB preto nasleduje definovanie jednotlivych tabuliek.

Pri tvorbe tabulky treba definovat’ nazov projektu a datovy set do ktorého dana tabul'ka
bude patrit. Nazvy a struktura jednotlivych tabuliek sa budud drzat’ datového slovniku
zdrojovej databdzy. Atributy a entity tabulky je mozné definovat’ dvoma sposobmi:
create dotazom alebo manudlnym definovanim jednotlivych atribdtov a ich datovych
typov. K dispozicii je tiez automatické zist ovanie Struktiry tabul'ky, ktoré ale pre
zaistenie bezchybovosti nebolo vyuzité. Na obrazku nizsie je vidiet’ priklad definovania

tabul'ky DimAdgroup.

Destination
Project name Dataset name Table type

Smartlook analytical DW - AnalyticsDB Native table v

Table name

DimAdgroup

Schema

Auto-detect
Schema and input parameters

Edit as text
Name Type Mode
AdgroupDwlid INTEGER v REQUIRED v | X
Code STRING v NULLABLE v| X
Description STRING v NULLABLE v | X
Datelnserted TIMESTAMP v NULLABLE v | X
DateUpdated TIMESTAMP v NULLABLE v | X

=+ Add field

Obrazok 42: Google BQ tvorba tabulky
(Zdroj: 21)
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3.7.2 Export a plnenie tabuliek

Vsetky data v predpripravenych tabul'kach zo zdrojovej databdazy boli vyexportované v
CSV formate bez zahrnutia riadku definujiceho ndzov jednotlivych atribitov. Ked'ze
vel'kost” niektorych exportovanych tabuliek dosahuje desiatky az stovky MB, rozhodol
som sa najskor vSetky exportované tabulky ulozit’ v ramci platformy. Sucastou Google
cloude platformy je sluzba Storage, ktora sluzi vyhradne na uskladiiovanie dat potrebnych

pre d’alSiu pracu v ramci platformy.

Zakladnym elementom celej sluzby je takzvany bucket v ramci ktorého sa ukladaji
vSetky subory. Pri vytvarani bucketu je potrebné urcit, mimo ndzvu podobne ako pri
datovom sete lokalitu, kde budu data ulozené. Volba lokalizovania dat ma vplyv na

celkovu cenu uloziska, vykon a dostupnost’. Na vyber su tri druhy umiestneni dat.

e Region — najniz§ia latencia v rdmci jedného regiénu
e Multi-region — najvyssia dostupnost’ v ramci vel'kej oblasti

e Dual-region — vel'ka dostupnost’ a mald latencia v rdmci dvoch regiénov

Ked'ze bol datovy sklad, ktory bude plneny datami z exportovanych tabuliek, umiestneni
v regione europe-west3 (Frankfurt), bolo zvolené rovnaké regiondlne umiestnenie aj pre
bucket nazvany Tables_DBanalytics. Okrem lokality je potrebné zvolit Standardnti triedu
uloziska. Dolezité je dbat’ na to, ako Casto bude k danym déatam pristupované a po akui

dlht dobu je nevyhnutné ich mat’ k dispozicii. K dispozicii sd nasledovné 4 triedy:

e Standard — urcené pre kratkodobé ukladanie a frekventovany pristup k datam

e Nearline — urcené pre backup dat a pre dat, s ktorymi sa pracujeme menej ako raz
mesacne

e Coldline — urcené pre potreby krizového pristupu k ditam a pre data, s ktorymi
sa pracuje menej ako raz za kvartal

e Archive — dobré pre dlhodobé uchovavanie dét, s ktorymi sa pracuje menej ako

raz rocne
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Vytvoreny bucket Tables_DBanalytics je na zaver naplneny vSetkymi vyexportovanymi

tabulkami vo formate CSV. Plnenie tabuliek datami nasledne znova prebieha

v dashboarde Google BigQuery, kde

je kazda pripravena tabulka naplnena datami

z tabuliek ulozenych v buckete. Vysledny datovy set vyzera nasledovne.

~ [E] AnalyticsDB

&

H H 5 6 3 @ @ @ @ @ @ @ @ a &

i1

DimAccount

DimAdgroup

DimCampaign
DimConversionType
DimCountry

DimDate
DimPackagelnterval
DimPackageType
DimTrafficSourceMedium
FactAdwords
FactGAVisitors
FactMarketingPerformance
FactPaidConversion
RPT_Adwords
RPT_GAVisitors
RPT_MarketingPerformance

RPT_PaidConversions

Obrazok 43: Google BQ tabulky

3.7.3 Procediry

(Zdroj: 21)

Na zabezpecenie konstantného plnenia tabuliek faktov, dimenzii a reportovacich tabuliek

su potrebné procedir. Tieto procediry budi ulozené v ramci ditového skladu a spustané

v prednastavenych intervaloch. V Google BigQuery spadaju procediry pod BigQuery

jobs. Ked'ze moze vykonanie tychto jobs zabrat' vac¢§ie mnozstvo ¢asu, su vykonavané

asynchronne. KratSie akciem ako je

napriklad nacitavanie zoznamu zdrojov alebo

nacitavanie metadat, nie je vykondvané pomocou BigQuery jobs. V tejto podkapitole

budi rozobrané procedury, ktoré zabezpecuju plnenie jednotlivych faktovych tabuliek.
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ETL2B_FactAdwords — procedira zabezpecCujuca plnenie faktovej tabulky
FactAdwords. Zakladné data sa najskor vytahuji zo zdrojovej tabulky
obsahujicej déta z pravidelného mesacného reportu sluzby Google ads. Ked'ze sd
vysledky jednotlivych kampani pocitané v USD, vSetky vysledky v inych menach
su prepocitavané na USD. Zvys$né data si pomocou inner a left joinu spdjané na

zaklade cudzich klucov z tabuliek DimAdGroup, DimCampaign a DimCountry.

-- Google / CPC

ETL2B_FactGaVisitors —  procedura  zabezpeCuje  rovnako  ako
v predchadzajacom  pripade plnenie tabulky FactGaVisitors datami
z pravidelnych mesacnych reportov. V tabulke FactGaVisitors ale neprebiehaju

vypocty ceny kampane, ale poCty novych a vracajacich sa uzivatel'ov.
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e ETL2B_FactMarketingPerformance — vSetky relevantné metriky su pomocou
tejto procedury priradované k datumu vytvorenia uctu v Smartlooku danym
uzivatelom. Celozivotna hodnota zékaznika je vypocitana ako sucet vSetkych
zaplatenych faktir + projekcia toho, ze zakaznik bude platit d’alSich 9 az 10
mesiacov. Pri kazdom nacitani dat do tabulky prebieha rekalkulacia za
poslednych 6 mesiacov.

e ETL2B_FactPaidConversion — procedira napliia tabulku FactPaidConversion
datami o platenych konverzidch. Jeden riadok predstavuje jednu zmenu
v subscription z trial alebo free u¢tu na plateny. Ddlezité je vylucit’ z platobnych
konverzii zmeny v rdmci trial a demo uctov, ktoré systémovo mézu vyzerat ako

konverzia, ale su to len interné operacie na uctoch potencialnych klientov.

3.8 Implementacia Stitch ETL

Tato kapitola bude venovand konfiguracii nastroja Stitch, ktory bude sluzit’ ako datovy
kandl medzi ddtovymi zdrojmi a datovym skladom v Google BigQuery. Tento néstroj bol
vybraty z dovodu lepSej cenove] dostupnosti, vacsej Skaly nativnych integracii na
zdrojové systémy a vacSej skaly destinacii dat. K dispozicii je pre testovanie 14 diovy
trial ucet, ktory umoziiuje plnohodnotné odskusanie celého néstroju. Po zalozeni uctu

a vyplneni vSetkych povinnych informécii nasleduju tri fazy:
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e Napojenie integricie.
e Napojenie destindcie.

e Vykonanie prenosu.
3.8.1 Integracia s Google Ads

Google Ads integracia replikuje data za pouzitia Google AdWords API (v201809). Na
pouzitie danej API je potrebné, aby boli vSetky reklamné Gty pripojené na ,, My Client
Center account”, v skratke MCC. Tento ucet zaistuje spravu niekolkych uctov pod

jednym prihldsenim.

Po vybrati integracie zo zoznamu dostupnych zdrojovych systémov, je potrebné zadat
meno integracia, zvolit historiu synchronizovania dat a frekvenciu replikacie dat. Dizka
historie synchronizovania dat urcuje, za akdi dlhd dobu sa budi déita zo zdrojovej
integricie s Google Ads replikovat’ do datového skladu. Standardna prednastavena dizka
histérie je jeden rok. V pripade dit zo Smartlook bola ale zvolend 2 ro¢nd histdria
synchronizovania dat. Frekvencia replikacie urcuje to, ako Casto bude Stitch replikovat
dita zintegracie do datového skladu. Standardna prednastavena dizka frekvencie
replikacie je 24 hodin, Co je pre potreby daného datového skladu vyhovujice. Z toho
dovodu dand dizka frekvencie replikdcie nebude menend. Po zdkladnych nastaveniach
nasleduje volba vsetkych uctov v Google Ads, ktorych data maju byt replikované do
datového skladu. Ak test spojenia prebehne uspesne, nasleduje vol'ba tabuliek a atribitov,

ktoré budu replikované.

Po uspesnej konfiguracii integracie Google Ads, nasleduje napojenia Stitchu na datovy
sklad. K dispozicii je nativna integricia s Google BigQuery. Podmienkou pre Uspesné
prepojenie je mat BigQuery account s administrativnymi pravami a projekt, v ktorom je

povolend fakturicia.
Prvym krokom je vytvorenie Service account, v Google cloud platform konzole. Pri

vytvarani uétu je dolezité zvolit rolu Gétu spravne -> BigQuery Admin. Dalsim krokom

je vol'ba povoleni pre ucty, ktoré budu zapojené v procese spracovavania dat. Poslednym
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krokom je vytvorenie bezpecnostného kl'uca vo formate JSON. Tento kl'u¢ je potrebny

pre finalizdciu prepojenia datového skladu a datového kanalu.
3.8.2 Integracia s Google analytics

Google analytics integricia vyuziva na replikaciu dat Google Analytics Reporting API
v4. Pre tuto integréciu plati limit na maximélne 10 metrik a 7 dimenzii v jednom reporte.
Historia synchronizacie dat je Standardne nastavena na 30 dni a frekvencia replikdcii je
Standardne nastavena na 6 hodin. V pripade daného datového skladu su tieto Standardné
hodnoty vyhovujuce, preto nebudt menené. Dalsim krokom konfiguracie je vyber metrik
a dimenzii, ktoré budid exportované a ndsledne importované pomocou Stitchu do

datového skladu.

Na zaklade tabul'ky, do ktorej sa budd importovat’ data zo zdroja boli vybrané dve metriky
(GA: new visitors a GA: visitors). Z pomedzi dimenzii sa budi exportovat dimenzie date,
sourcemedium, adwordsAdGrouplID, campaign a countryISO. Tymto krokom je

integracia Google analytics dokoncena.
3.8.3 Integracia sluzby Intercom

Intercom integracia replikuje data za pouzitia Intercom REST API (v1.0). Na rozdiel od
Google analytics a Google Ads, tato integracia nespadd do free planu, ale je treba mat’
zakupenu licenciu. Historia synchronizacie dat je Standardne nastavena na 1 rok,
frekvencia replikécii je Standardne nastavena na hodinovej bdze. Obe tieto hodnoty su
vyhovujice, preto sa pokracuje s Standardne predvolenymi hodnotami. Konfiguracia
pozostiva z volby mena avlozenia Intercom app ID hodnoty, ktora je obsiahnuta
v javascriptovom kdde nasadzovanom na web. Poslednym krokom je potvrdenie

povolenia pristupu ku vSetkym pozadovanym operaciam v Intercome.
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3.8.4 Integracia so zdrojovou databazou

Poslednou integraciou je napojenie Stitch ETL na niektoré dolezité tabul'ky zo zdrojove;j
databdzy, ako je napriklad tabulka obsahujica data o klientoch. Zdrojova databaza bezi
na platforme Amazon S3. Export dit prebiecha vo forme CSV siborov z tabuliek
v databaze. Zo zédkladnych informécii je potrebné definovat’ bucket, v ktorom st data,

potrebné k exportu a AWS account ID.

Po vyplneni zdkladnych informaécii je potreba konfigurdcie spracovdvanych tabuliek. Je
treba zadefinovat’ nazov tabulky, z ktorej sa bude vykonavat’ export, aké vSetky atributy
a entity je potrebné z tabuliek exportovat’, ktory atribut tvori primarny kI'a¢ a aky je znak
oddelovaca jednotlivych zdznamov v riadku. Frekvencia replikdcii je Standardne

stanovend na jednu hodinu a histéria synchronizicii je Standardne stanovana na jeden rok.

3.9 Integracia Google BigQuery s Google Data studio

Takmer poslednym krokom procesu budovania déitového skladu je napojenie
reportovacieho ndstroja. Z integratnych dévodov som zvolil nastroj z portfélia firmy

Google.

Google Data Studio je nastroj umoziiujuci vytvaranie reportov pomocou vizualizcie dat.
Poskytuje moznost' pripojenia roznych datovych zdrojov, vdaka Comu sa eliminuje
potreba planovania periodického obnovovania dat pre reporty. Dal§im benefitom je
moznost’ vol'by ¢asového rozsahu vizualizovanych dat. K dispozicii su nasledovné datové

pripojenia:

e Google Analytics
e Google Adwords
e MySQL

e PostgreSQL

Data sa do datového §tidia moézu tiez nahravat priamo z datovych zdrojov alebo

z analytickej databdzy. K dispozicii je nativna integracia s Google BigQuery.
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Obrazok 44: Google BigQuery datové zdroje
(Zdroj: 21)

Pokial’ jeden ucet spravuje aj datovy sklad v Google BigQuery, aj reportovaci ndstroj
Google Data Studio, proces prepojenia je vel'mi jednoduchy a interaktivny. Po zvoleni
integracie je potrebné zvolit spravny projekt, v mojom pripade Smartlook analytics DW,
nasledne je potrebné vybrat’ datovy set AnalyticsDB a poslednym krokom je volba
tabulky, nad ktorou sa bude report vypracovavat. Potom ¢o je datovy zdroj napojeny, je
potrebné vybrat entity, ktoré budu v reporte zahrnuté. Ked'ze reportovacie tabulky
pozostavajui z uz skomponovanych entit, nad datovym zdrojom je mozné vytvorit' prvy

report.

3.10 Tvorba reportu

Poslednym krokom celého procesu je tvorba findlneho reportu pre potvrdenie funk¢nosti
celej Struktary a kompletnosti datového skladu. Pre demonstraciu bol vytvoreny report
v Google data studiu nad datami z Google Adwords a Google analytics. Po napojeni
vSetkych datovych zdrojov, teda v naSom pripade reportovacich tabuliek v ditovom
sklade AnalyticsDB, je na vyber z vel'kého mnozstva grafickych prvkov pre zobrazenie

dat.
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Prvy report obsahuje naklady za vedenie marketingovych kampani rozdelenych podla
skupiny rekldm a krajiny, na ktoru bola kampar zacielend. Vo forme kola€ového grafu
su zobrazené jednotlivé zdroje nav§tevnosti s top 6timi zobrazenymi v percentach. Vedl'a
kola¢ového grafu je viditelna mapa eurdpskych krajin, z ktorych pochadzal najvacsi

pocet navitev. Cim je krajina tmavsia, tym viacej navitev z danej krajiny pochadzalo.

Marketing CPC campaign performance

Date Traffi di Campaig! Adgroup Country MarketingCostsUSD ~
1. 29 Jan 2019 google / cpc UK -Display CIA Mobile CIA - PlaytestCloud United Kingdom 160.02
% 16 Jan 2019 google/ cpc UK - Display CIA Mobile CIA - G2Crowd Mobile App..  United Kingdom 9624
3 3 Feb 2019 google / cpc UK -Display CIA Mobile CIA - Unity Mobile United Kingdom 86.52
4. 2Feb2019 google / cpc UK - Display CIA Mobile CIA - Unity Mobile United Kingdom 7941
5 16 Jan 2019 google / cpc DE - Display CIA Mobile CIA - G2Crowd Mobile App..  Germany 7722
6. 23 Jan 2019 google / cpc UK - Display CIA Mobile CIA - Login Chartboost United Kingdom 7516
7. 19 Mar 2019 google / cpc UK - Display CIA Mobile CIA - Unity Mobile United Kingdom 7268
8. 16 Jan 2019 google / cpc UK - Display CIA Mobile CIA - Login UXCam United Kingdom 7135
9. 24 Jul 2019 google / cpc Global - Competitors - Website Anal..  Inspectlet Canada 7074
10. 24 Jan 2019 google / cpc UK - Display CIA Mobile CIA - Login Chartboost United Kingdom 69.92

1-100/197137 ¢ >

@ google/ cpc

® (direct) / (none)

@ google/ organic

@ facebook / cpc

@ accounts.google.com /
referral

@ smartsupp.com / referral

@ Wordpress / integration

® facebook.com / referral

@ smartiook.com / referral

® others

1 I 12614

Obrazok 45: Google Data Studio report
(Zdroj: 22)

Druhy report obsahuje pocty novych a vracajucich sa navstevnikov z jednotlivych zemi{
d’alej delenych na dimenzie podla zdroja navstevy, konkrétnej kampane a skupiny
reklam. Pod tabul'kou je zobrazeny graf zobrazujuci krajiny s najvacsim poctom novych

a vracajucich sa navstevnikov.
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Marketing GA data visitors Adgroup: Brand, Heatmaps, UX_to... (171) ~

Country TrafficSourceMedium Campaign Adgroup Visitors ~
1 Czech Republic google / cpc CZ - exact Brand 5,652
2 Brazil google / cpc BR - exact Brand 4852
3 Italy google / cpc IT - exact Brand 2,840
4. Spain google / cpc ES - exact Brand 2,685
5. Brazil google / cpc Global - Fullstory DAs - Audience Mix Fullstory CIA (web+kws) 2267
6. Mexico google / cpc Global - Fullstory DAs - Audience Mix Fullstory CIA (web+kws) 2,255
7. United Kingdom google / cpc UK - Display CIA Mobile CIA - Unity Mobile 2,104
8 United States of America google / cpc US - exact Brand 2,041
9. Poland google / cpc PL - exact Brand 1,945
1 Brazil google / cpc BR - broad Heatmaps 1,786
1-100/ 5943 >
visitors [l NewVisitors
20K
15K 15,

25‘i

10K

5K

9,573 8,673
7358
6,072
4,969 4938 4,677 4143 4135
i O ' '
0 i

Brazil Czech Republic Italy Poland Germany
United Kingdom United States of America Spain Mexico France

Obrazok 46: Google Data Studio report 2
(Zdroj: 22)

3.11 Zhodnotenie projektu

Cielom projektu bolo vytvorenie datového skladu primarne pre data z marketingovych
aktivit a pre potreby marketingu s ohl'adom na vysledné reportovanie. Tento ciel' bol
dosiahnuty. Pociatocnym krokom bolo pripravenie zdrojove] databazy, ktord obsahuje
vSetky déta. Po analyze nastrojov vytvarajicich datové kandly a sluzieb datovych skladov
bol vybraty ETL nastroj Stitch na zabezpeCovanie spracovavania dat a Google BigQuery
ako sluzba datového skladu. Nasledné pripojenie datovych zdrojov cez ETL Stitch na
Google BigQuery prebehlo bez problémov. Po pripojeni ddtového skladu na Google data

studio boli vytvorené dva reporty na demonstraciu funkénosti celej datovej Struktiry.

Z casového hladiska trvala ¢innost budovania spolu s analyzou rieSeni a pripravou dat
a zdrojove] databdzy zhruba dva mesiace. V rozsahu, v ktorom bol datovy sklad
budovany nebolo potrebné na vybudovanie vyuzit ziadne finan¢né zdroje a teda jediny

naklad, ktory budovanie datového skladu sprevadzalo bol naklad na 'udska pracu. Pri
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vyuziti ETL rieSenia Stitch sa pocet riadkov pohyboval pod 5 miliénov za mesiac, ¢o
spadd v cenniku danej sluzby do planu poskytovaného zadarmo. Co sa tyka vyuzivania
kapacit v Google BigQuery, tam bolo tiez mozné pri budovani vyuzit' zdroje, ktoré tato

sluzba poskytuje zadarmo.

Ak by bolo rozhodnuté o tom, ze vybudované rieSenie sa bude rozsirovat’ pre potreby
d’alsich oddeleni spolocnosti, ¢im by sa zvysil objem spracovavanych dat, tak by bolo
potrebné na projekt vyclenit' finan¢né zdroje. Kalkulacia bez presnej definicie dat
a integrovanych datovych zdrojov nie je mozna a projekt by bolo treba zna¢ne rozsirit
a rozpracovat. Pri integracii vacSej Casti datovej infrastruktury do daného datového
skladu by bolo tiez treba datového inziniera. Tento projekt je teda mozné pokladat’ za
funkény prototyp s potencidlom d’alSieho rozvoja k vybudovaniu kompletného riesenia

na celofiremnej béze.
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ZAVER

Ciel'om tejto diplomovej prace bol navrh a implementécia datového skladu v startupovej
spolocnosti vyvijajucej SaaS produkt. Ked'ze v spolocnosti uz existovala zakladna datova
infrastruktura, projekt ndvrhu aimplementacie datového skladu bol predovsetkym
zamerany na data pre marketingové oddelenie spolocnosti s potencidlom d'alSieho
rozSirovania pre zvy$né oddelenia spolocnosti. Spracovavanie, transformdcia a ukladanie
dit bolo zautomatizované pomocou ETL nastroja Stitch. Samotny datovy sklad bol
vytvoreny na platforme Google BigQuery. Finalne reportovanie zabezpecuje Google

Data Studio.

V prvej Casti diplomovej prace som popisal teoretické vychodiska celej prace, tak aby
boli Ccitatelovi jasné vyrazy a principy pouzivané v analytickej anavrhovej Ccasti.
Teoreticky boli popisané zdklady datovych skladov, Business Intelligence, ETL proces
spolu s najcastejSie pouzivanymi datovymi formatmi. Popisany bol tiez proces
informa¢ného managementu, zaklady cloud computingu a v rychlosti boli zhrnuté

zékladné funkcionality Smartlook ndstroja.

V analytickej Casti som sa venoval analyze sucasného stavu datovej infrastruktury
v spolo¢nosti. Kedze boli pri ndvrhu a ndslednej implementécii datového skladu
pouzivané existujuce rieSenia, €1 uz pre ETL proces, ale aj pre samotny datovy sklad
a reportovanie, venovana bola zna¢na Cast analyzy moznych alternativnych rieSeniam.
V skratke bola tiez opisana samotna spolocnost a ddta spolu s datovymi zdrojmi, ktorymi

bol nésledne datovy sklad plneny.

Néavrhova Cast bola nasledne zamerana na implementaciu datového skladu. Popisana bola
navrhovana architektura datového skladu, jednotlivé tabul'ky faktov a dimenzii, ktoré
tvoria datovy sklad. Bol popisany proces tvorby didtového modelu v Google BigQuery,
na ktory boli napojené datové pumpy ETL softwaru Stitch. Konfiguracia vsetkych
nastrojov na ETL software bola zakonCend prenosom pozadovanych dat do datového
skladu. Findlna vizualizdcia bola vykonand pomocou ndstroja Google Data Studio. Ako
demonstracia funkcnosti celého rieSenia boli vypracované dva reporty nad datami

v datovom sklade.
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Z0ZNAM POUZITYCH SKRATIEK A SYMBOLOV

SaaS — Software as a Service

PaaS — Platform as a Service

IaaS — Infrastructure as a Service
OLAP — Online analytical processing
OLTP — Online transaction processing
BI — Business intelligence

JS — JavaScript

ETL — Extraction, transform, load

DB — Database

DG - Data governance

CMS - Content management system
URL — Uniform Resource Locator
CSS - Cascading Style Sheets

B2C — Business to customer

B2B — Business to business

SSL — Secure Sockets Layer

RDBMS - Relational Database Management System
API — Application programming interface
CLI — Command-line interface

CPU - Central processing unit

RAM — Random-access memory
HDD - Hard disk drive

SSD — Solid-state drive
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