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Rozsireni zavedeného business intelligence
reSeni v podniku o data ze softwaru
technické podpory

Anotace

V této diplomové préci jsou zpracovavany pojmy tykajici se business
intelligence. Jedna se o BI koncepty, datovou architekturu, BI
z pohledu podniki a trendy v BI. Na zakladé odborné reserse
a zmapovani stavu feseni je nasledné navrzeno jeho rozsiteni o data
z nového datového zdroje. Tento navrh je poté implementovan
rozsitenim ETL procesti a vytvorenim dashboardi ve vizualiza¢nim
softwaru GoodData.

Klicova slova: business intelligence, ETL, BI fesSeni, datové
vizualizace, datova architektura, SQL, zpracovani dat, dashboard



Extending an established business
intelligence solution in a company using
data from technical support software

Anotation

In this thesis, concepts related to business intelligence are discussed.
These are BI concepts, data architecture, BI from an enterprise
perspective and trends in BI. On the basis of expert research and
mapping of the state of the art, it is then proposed to extend the
solution with data from a new data source. This proposal is then
implemented by extending ETL processes and creating dashboards
in GoodData visualization software.

Keywords: business intelligence, ETL, BI solution, data
visualization, data architecture, SQL, data transformations,
dashboard
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Uvod

V dnesni dobé digitalizace firem je velkym tématem nejenom zavadéni novych
softwarti do chodu firmy, ale i zpracovavani dat a rozhodovani se na jejich zakladeé.
Digitalni doba nabizi velké mnozstvi dat, které maji firmy k dispozici. S témito
daty mohou pracovat a délat na jejich zdkladé informovand rozhodnuti. Jednim
z klicovych hract v této oblasti firemni digitalizace se stava business intelligence
(BI), kterd pomahd firmdm zorientovat se v jejich datech a védomé je vyuzit
k vlastnimu prospéchu na trhu.

Firma, vybrana v této diplomové praci, jiz Bl Teseni vyuziva. Toto feseni ale
v soucasné dobé nepokryva vsechny jeji pozadavky. Klicovym nedostatkem
aktualné vyuzivaného BI Teseni je absence jistého datového zdroje. Pro lepsi
rozhodovaci schopnosti by vybrana firma rdda rozsitila své BI feseni o data
ze softwaru, ktery vyuziva na procesy technické podpory svych klientii. Firma by
uvitala zpracovani a vizualizovani téchto dat. Na jejich zakladé by poté mohla
délat informovand rozhodnuti a 7idit pomoci nich oddéleni technické podpory.
Pripadné by firma tato data mohla poskytnout jako podklady pro informacni
schiizky se svymi klienty.

Tato diplomova prace mé za cil vypracovat navrh na rozsiteni aktualniho BI
reseni ve vybrané firmé a tento navrh nasledné implementovat. Vstupem do BI
feSeni jsou neocisténa data poskytnuta firmou a pozadovanym vystupem jsou data
vizualizovana. Rozsiteni BI Teseni by mélo vychazet z teoreticky zpracovanych
poznatkil a termint tykajicich se business intelligence oblasti.

Prace se bude clenit na dvé casti, a to na teoretickou a praktickou cast.
V teoretické casti prace bude v ramci odborné reserse zpracovana tématika tvodu
do BI, kde bude zkouman vyznam BI, historie a zakladni terminy, se kterymi se
¢tenal v ramci dalsich casti prace setka. Zaroven se tato odborna prace bude
zaobirat koncepty tohoto oboru, budou zde vysvétlena datova tlozisté, reporting ¢i
vizualizace dat. V ramci teoretické casti nebude opomenuta ani architektura
datovych projekti, kde se prace zaméri na ETL komponentu ¢i datové modelovani.
Predposledni kapitola teoretické c¢asti prace se bude vénovat problematice BI
v podnicich. Zde bude uvedeno, jak se v podnicich k BI pristupuje, jaké faktory
implementace se v podnicich objevuji ¢i jaké role se v BI objevuji. Zavérem
odborné reserse bude uvedeni aktualnich trendi v oblasti BI. V ramci této
kapitoly se prace zaméri na oblasti jako Data Storytelling, Data Governance c¢i
Self-Servise BI Teseni.

V druhém celku diplomové prace se bude prace zabyvat praktickym pristupem
k dané tématice. Dojde zde k zmapovani firemniho feSeni za ucCelem pripravy
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podkladii pro nasledny navrh rozsiteni. Zmapovani bude uvedeno z pohledu
vyuzivanych technologii ve firmé, existujicich ¢asti BI feseni, které jsou jiz plné
funkéni ¢i aktualné vyuzivané datové architektury v podniku. Nasledovat bude
navrh vytvoreny na zakladé teoreticky ziskanych poznatkd, zmapovani stavu
firemniho Teseni a moznosti, které budou poskytovat data ze softwaru technické
podpory. V navrhu bude jak pripojeni datového toku do feseni, tak navrh
vizualizaci.

Po tvorbé navrhu bude pristoupeno k implementaci navrhovaného reseni. Zde
budou uvedeny jednotlivé oblasti, které je nutné v ramci feseni zpracovat. Jedna se
naptiklad o datové vrstvy, logicky datovy model ¢ tvorbu vystupnich datovych
vizualizaci. Zavérecnou casti prace bude posouzeni implementovaného Treseni
a pripadné navrzeni rozsiteni tohoto Teseni o dalsi vhodné datové celky.

16



1 Zpracovani teoretickych terminti
tykajicich se aoblasti business intelligence

V ramci prvni kapitoly budou zpracovany teoretické terminy spojené s business
intelligence. K lepsimu pochopeni praktické ¢asti prace je nezbytné nejprve definovat
zékladni pojmy z této oblasti a popsat zakladni koncepty BI. Tato teoretickd cast
diplomové prace mé za cil poslouzit jako zakladni pilif pro hlubsi pochopeni kapitol
nasledujicich. Tato kapitola se nejprve zaméruje na historii, vyvoj a vyznam BI
a teoretické terminy, které se s nimi poji. Poté jsou rozebirany klicové koncepty
datovych tlozist, analyzy a datové vizualizace. Neni zde opomenuta ani architektura
BI projekt a pohled na BI z podnikového hlediska. Kapitolu uzaviraji aktudlni
trendy, které do jisté miry mohou urcéovat budoucnost tohoto odvétvi.

1.1 Uvod do business intelligence

Tato kapitola se zaméruje na zaklady oboru business intelligence a ukazuje roli BI
jako disciplinu, kterd spojuje informacni technologie a podnikové potreby. Nejprve
se kapitola zaméruje na Bl jako takovou, nasledné je probirana jeji historie a vyvoj.
Déle jsou rozebirany zakladni terminy, se kterymi se setkd pravdépodobné kazdy,
kdo se o BI zac¢ne zajimat.

1.1.1 Definice a vyznam BI

Pro lepsi pochopeni konceptu BI budou v praci nejprve uvedeny definice, které
odbornici v této oblasti pro BI vyuzivaji. Pour a kol. (2018, s. 17) uvadi: ,, business
intelligence (BI) predstavuje jednu z klicovgch aplikaci IT, kterd nejvgraznéji
ovlivniuje celkovou kvalitu a vykonnost rTizeni podniki a jejich obchodnich a dalsich
aktivit“ Fotr a kol. (2020, s. 50) uvadi: ,, V soucasnosti se postupy analyzujici
podnikatelské prostredi metodicky rozvinuly do koncepti souhrnné nazyjvaniych
business intelligence.”

Obecné je tedy mozno Tici, Ze je business intelligence oblasti, kde se protind IT
sektor s obchodnimi zajmy instituci. Cilem BI je dosdhnout efektivnéjsiho rtizeni
podnikt diky nalezeni uzitecnych informaci, které se v datech mohou vyskytovat.
Investice do implementace BI feSeni jsou v poslednich letech rostoucim trendem.
Casto je to pravé oblast BI, do které se pfi rozdélovani financi pro IT piidéluje
nejvice financ¢nich prostredki. (Pour et al., 2018), (Fotr et al., 2020)
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Na BI je mozno nahlizet jako na koncept, ve kterém nemusi nutné figurovat
specifické nastroje, metodiky nebo technologie. Také se neda tici, ze by BI feseni
bylo zalezitosti pouze jednoho softwaru, ktery se dé na trhu sehnat, vsechna data do
néj naimportovat, pockat a dostat soubor reportl, které odpovi na vsechny otazky
firmy. BI je spiSe proces, ktery by mél byt unikatnim pro kazdy podnik, mél by
reagovat na potfeby a moznosti podniku a mél by se skladat z takovych komponent,
které davaji z pohledu dané instituce smysl. (Kumar V. K., 2022)

Hlavnim vyznamem BI je =ziskdvani dat a jejich nasledné zpracovavani
za ucelem pretvoreni téchto dat do informaci vhodnych pro fizeni podniku.
Podniky mohou vyuzit velkého mmnozstvi dat, které se diky obecné svétové
digitalizaci tvori. Miuze se jednat o interni data, kterd pochazi ze softwaru
podnikl, konkrétné naptiklad data z ucetnich aplikaci, personalnich systémii,
internich databazi, dokumentti a dalsich internich datovych zdroji. Zaroven maji
firmy také moznost sledovat data externi, tedy data, kterd nesouvisi s podnikem
jako takovym, ale s jeho okolim. V tomto piipadé se muze jednat napiiklad
o kurzovni pohyby mén, vysledky vyzkumii verejného minéni, volebni vysledky ¢i
sledovani vetejné dostupnych informaci o konkurené¢nich firmach. (Munoz, 2018)

Velké mnozstvi dat, takzvana Big Data, nejsou dnes pouze vyhodou
predstavujici velké mnozstvi zdroju, ale i dvousecnou zbrani, kterd prinasi také
vyzvu v podobé datového prehlceni. Vyzvou tedy zac¢ind byt shér pouze
relevantnich dat, jejich tizeni, volba vhodné analyzy a interpretace dat. Tyto
procesy, které je mozno povazovat za Bl procesy, se snazi néastrahy spojené
s velkymi objemy dat minimalizovat. (Munoz, 2018)

BI feseni je schopno ukazat informace a pomoci identifikovat problém, neumi
ho vsak vyresit samo o sobé. BI feSeni pfinasi shrnuti informaci a vybrané
informace, které jsou relevantni pro konkrétni skupiny nebo jednotlivce. BI feSeni
ale typicky neodpovida na otazky, pro¢ k danym problémim ve firmé dochazi ¢i
jak tyto problémy ftesit. Tyto zavéry spocivaji na odbornicich v dané oblasti, kteri
jsou uzivateli reportii, naptiklad finanéni feditel firmy, vedouci pobocky atd. BI
prindsi nalezeni trendt, korelaci, odhaleni odlehlych hodnot a dalsich pomocnych
ukazatel, ale je pouze na konecénych uzivatelich, jak tyto informace vyuziji.
(Kumar V. K., 2022)

Klicovou vyhodou instituci, které ispésné implementuji Bl feseni je konkurencéni
vyhoda v podobé informovanych rozhodnuti. Pokud firma spravné vyuziva Bl feseni,
jejl vedeni se muze spoléhat na faktické udaje, které ma k dispozici v jasné formé
a v pravidelnych intervalech aktualizované. Diky této moznosti maji Sanci se snadnéji
prizptisobovat vyvoji firmy jako takové a zaroven trhu. (Munoz, 2018)

1.1.2 Historie a vyvoj Bl

Prestoze se muze zdat, ze BI je néco nového, co prislo pred nékolika malo lety
spolecné s prichodem modernich technologii, opak je pravdou. Za predpokladu, ze
je o BI uvazovano vice obecné, da se Tici, ze potfeba byt informovany a délat
rozhodnuti na zdkladé faktickych dat byla v uréitych oblastech vzdy. Casto se
dokonce jednalo o klicovy aspekt daného odvétvi. Prikladem muze byt politika,
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véda, vojenstvi, pravo, bankovnictvi nebo podnikani. Vsechny tyto oblasti
pracovaly s informacemi a rozhodovanim na jejich zakladé davno predtim, nez se
objevila business intelligence dnesni doby. (Skyrius, 2021)

K pravdépodobné prvnimu vyuziti pojmu business intelligence doslo v knize
Cyclopedia of Commercial and Business Anecdotes, ve které toto slovni spojeni
vyuzil autor R. M. Devens uz v roce 1865. Popsal tak jistého Sira Henryho
Furnese, ktery se zivil jako bankér. Tento clovék podle Devense zbohatl diky
ziskavani informaci o situaci na trhu, podle kterych se s predstihem zachoval. Diky
tomu byl vzdy o krok napred pfed svymi konkurenty. Vyuziti pojmu BI
v souvislosti s technologiemi tak, jak je tomu zndmo dnes pouzil nejspise poprvé
v roce 1958 védec a pocitacovy odbornik z IBM H. P. Luhn. Ten publikoval
odborny clanek, ve kterém se zabyval vyuzitim technologii ke zpracovani dat.
(Mihiranga, 2022)

Po nékolika letech odbornych debat, kdy zpracovani dat bylo spise otazkou velmi
uzce specializovanych odbornikli se v 80. letech 20. stoleti zacal sitit zajem o BI
i mezi podniky. Tou dobou se diky zajmu ze strany byznysu zacalo do Bl investovat
a rostl zdjem o technologie, které by zvladaly poméahat s organizaci dat. Touto dobou
zacaly vznikat technologie jako datové sklady. Tyto technologie budou vysvétleny
v nésledujicich kapitolach. (Mihiranga, 2022)

1.1.3 Zakladni terminy v Bl

V této kapitole budou rozebirdny zdkladni terminy z pohledu BI. Tyto terminy
budou méné odborné, nez terminy v nasledujicich kapitolach a mély by prinést vétsi
patrit:

e proces,

e data,

 informace,

e znalost a moudrost,

e data-driven.

BI je samo o sobé proces. Jedné se o proces zpracovani dat. Vstupem do tohoto
procesu jsou data a vystupem z néj jsou informace. BI proces je proces, ktery ma
fadu podprocesti, mezi ty se daji zaradit technologické procesy, procesy souvisejici
s architekturou projektu, procesy souvisejici s lidskym faktorem. Tyto zde uvedené
podprocesy by se daly také déle clenit. (Jackson a Carruthers, 2019)

Data jsou v BI zdrojem. Jsou extrahovana, skladovana a transformovana.
Za data jsou povazovana cisla, texty, obrazky, datumy a dalsi. Ptikladem internich
dat mohou byt adresy zaméstnanci, informace o zdkaznicich, hodnoceni kvality
sluzeb, vyuzivani webovych stranek a mmnoho dalsich. Zaroven jsou zde chapana
data i jako data externi ¢i data tretich stran, ktera jsou pro podnik néjakym
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zpusobem relevantni. Data jsou typicky ve formatech .csv, .xml, .json nebo jako
zdroj z databazi. Mezi pouzivanim pojmu data a informace v bézné mluvé a v IT
sfére je lehka nuance. Data z technického pohledu jsou tzv. raw data, tedy data,
ktera nebyla jesté nijak zprocesovana a obsahuji velké mnozstvi datovych necistot.
V laické mluvé se terminy data a informace bézné zaménuji. (Kumar V. K., 2022),
(Jackson a Carruthers, 2019)

Informace jsou data rozsifenda o kontext ¢i data s pridanou informativni
hodnotou. Tedy z dat se mohou pri zpracovani stat informace. Kontext je dattim
dodan diky vysvétleni jejich vyznamu, propojeni dat mezi sebou, obohaceni o dalsi
data a vysvétleni k cemu a jak se dand data daji pouzit. V této chvili se z dat
stdvaji informace. (Kumar V. K., 2022)

Znalost je v poradi po informacich dalsi stupen na pomyslném zebticku. Je o ni
mozno mluvit v pripadé, kdy na scénu prichdzeji odbornici na danou
problematiku. Ti zanalyzuji informace a jsou schopni Tici, co znamenaji. V teorii je
dalsim stupném po znalosti moudrost. Tento pojem si muzeme v datové sfére
predstavit jako spravné vyhodnoceni situace a reagovani na ni spravnym
a logickym zptsobem. Dale bude uveden zjednoduseny priklad problematiky
rozdilu mezi daty, informacemi, znalostmi a moudrosti (nékdy také uvadéné jako
zkusenost). Data se daji predstavit jako slovo , cervené svétlo“ - bez kontextu to
miiZze znamenat spoustu véci. Informace jsou chapéany jako: ,, Cervené svétlo je vyse
nez oranzové a zelené svétlo. Pouze cervené svétlo sviti..“ Znalost znamend, ze
nekdo, kdo zna problematiku dopravy vyhodnoti, Ze tato tfi svétla znamenaji
semafor a moudrost znamena, byt si védom souvislosti, Ze na cervenou se ma
zastavit. (Jackson a Carruthers, 2019)

Data-driven je pojem, ktery by se dal prelozit jako datové tizeno. To znamena,
ze se typicky firma rozhoduje a ridi na zakladé dat, nikoliv na zakladé dohadu
¢i pociti. Existuji urcitd rozhodnuti, kterd manazeti z logiky véci musi udélat na
zakladé pociti nebo emoci, protoze byznys je také o lidech. Kazdopadné jisté formy
rozhodovani by se mély dit pravé na zakladé dat a informaci z nich ziskanych.
Naptiklad pokud z dat manazer vycte, Ze nejvétsi pocet trazl se stava v pobockach
na jihu zemé, je racionalnim krokem zaplatit dodatkové skoleni cilené pravé zde.
(Kumar V. K., 2022)

1.2 Koncepty business intelligence

V této kapitole jsou probirany kli¢ové koncepty oboru BI. Nejprve se kapitola zabyva
datovymi ulozisti a jejich roli ptfi ukladani podnikovych dat. Nasledné je probirana
datova analyza a reporting. Jedna se o klicové néastroje pro zpracovani dat a podporu
manazerskych rozhodnuti. V posledni a nejvice rozsahlé kapitole je pojednéavano
o dilezitosti datovych vizualizaci a interpretaci dat pro uzivatele BI systémii.
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1.2.1 Datova ulozisté a jejich role v Bl

Datova ulozisté patii mezi hlavni komponenty BI feseni. Obecné slouzi k ukladani
dat. Podle odborné literatury je mozno délit datova tlozisté na nékolik skupin
podle principi, kterymi data ukladaji. V této kapitole bude rozebirdno nékolik
typt datovych tlozist: datovy sklad, datové trzisté a docCasné ulozisté dat. (Pour
et al., 2018)

Datovy sklad, anglicky Data Warehouse, se da prirovnat k rela¢ni databazi.
Oproti ni jsou ale data v datovém skladu jinak ulozena. Jedna se naptiklad o to, ze
v datovém skladu jsou data ze vSech aplikaci skladovana na jednom misté nehledé
na zdroj, ze kterého pochazi. Dalsim rozdilem je to, ze datové sklady jsou ve
vétsiné pripadt navrzeny tak, aby se z nich pouze cetlo. Tedy ve vétsiné pripadu se
v datovych skladech zadna data nevytvareji ani neprepisuji. Datové sklady jsou
mista, kam se skladuji data z celé firmy, neprobihd zde zadné déleni podle
sttedisek nebo oddéleni. Datovy sklad je také mistem, kde se shromazduje i historie
dat. Data kvtili tomu musi mit jasné definovanou ¢asovou dimenzi, aby bylo mozné
urcit, z které doby pochézeji. V datovych skladech se typicky drzi normalizovana
data, k denormalizaci dochdzi az v datovych trzistich. (Pour et al., 2018)

Datova trzisté, anglicky Data Marts, se podobaji ve vétsiné ohledech datovym
skladtim. Na rozdil od datovych skladi zde ale zacina rozdélovani dat podle potteb
uzivateli. Datova trzisté mohou byt bud decentralizovanymi datovymi sklady.
Tedy postupné se jednotlivd datova trzisté pridavaji podle aktualnich potieb
podniku. Pokud jsou finance a prostor na vyvoj muze se pridat dalsi datové trziste
pro konkrétni skupinu uzivateli (finance, vyroba, marketing, pobocka A, pobocka
B) a toto trzisté se zacleni do decentralizovaného datového skladu. Tento pristup
je znamy jako Bottom-up a jeho vyhodou je snizeni rizik pri implementaci
a zkraceni doby finan¢ni névratnosti investice. Druhym pristupem k datovym
trzistim je pristup top down, tedy existuje celofiremni centralizovany datovy sklad,
ktery obsahuje vSechna data a ta se prerozdéluji do jednotlivych datovych trzist.
Vyhodou tohoto pristupu je moznost analyzy nad konkrétnimi daty, a to
v mensich objemech. (Pour et al., 2018)

Docasné tlozisté dat maji za cil pripravit data do potfebné formy predtim, nez
budou nahrana do datovych skladi. Do téchto 1lozist jsou extrahovana data
z produkénich databazi. Docasna lozisté dat, jak uz plyne z jejich nazvu, jsou
pouze mezistupném v datovém zpracovani. Poté, co je dosazeno dostacujici datové
kvality, se data poslou do datového skladu a z docasného tlozisté se odstrani.
(Pour et al., 2018)

1.2.2 Datova analyza a reporting

Datova analyza je kombinaci statistickych metod, pocitacovych technologii
a byznysového porozuméni firemnim datim. Datova analyza odpovidd na otazky
typu: ,,Co se ve firmé pravé déje?, ,,Co by se mohlo stat?“ nebo ,,Co se délo
v minulosti?*. Datova analyza je schopna odhalit trendy, zakaznické preference
a skryté byznysové vzorce, a to dnes uz casto i prakticky v redlném case. Analyzu
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muzeme délit na tii typy: deskriptivni, prediktivni a preskriptivni. (A. Azevedo a
Santos, 2021), (Cheng et al., 2023)

Deskriptivni analyza popisuje, co se stalo a co se aktudlné déje. Pracuje tedy
s jiz existujicimi daty a jejim cilem je co nejpTesnéji prezentovat jejich stav. Diky
tomu je mozné odhalit trendy, které by bez pouziti analyzy nebyly patrné.
Prediktivni analyza ma za cil vytvaret predikce skutecnosti, které by se mohly
v budoucnu stat i s jejich pravdépodobnostmi vzniku. Preskriptivni analyza
kombinuje dva predchozi typy analyz, tedy fesi aktualni stav véci a zaroven
predvida nejpravdépodobnéjsi scénar vyvoje v budoucnu. Tyto tii typy analyz se
mohou leckdy prekryvat a doplnovat, nelze tedy rici, kterd z nich je nejvhodnéjsi
pro Tizeni byznysu. Deskriptivni analyza se vétSinou poji s business intelligence
a preskriptivni analyza je néco, z ¢eho Cerpa oblast data mining. (A. Azevedo a
Santos, 2021)

Cilem datové analyzy je ziskat uzitecné informace, na jejichz zakladé je mozné
podpotit manazerska rozhodnuti. Nastroje, diky kterym tohoto cile dosahuje, jsou
modelovani dat ¢i reporting. Pravé reporting je podporou pro manazerska
rozhodnuti. (Loffler, Stétinovd a Bernat, 2021) V dne$ni dobé se za¢inaji objevovat
¢im dél tim vice personalizovana feseni a zaroven feseni prestavaji byt konkurencéni
vyhodou pouze pro velké firmy a zacinaji se dostavat i k mensim podniktim, které
mohou vyuzit datové analyzy a reportingu k fizeni svych procesu. K témto
zménam dochazi diky snizujicim se nakladim datovych skladii a velkému zajmu
o BI feseni. (Cheng et al., 2023)

Reporting je systémem, ktery obsahuje vsechny informace potfebné
k fungovani spolec¢nosti. Je mozno mluvit o zna¢né komplexnim systému, protoze
by mél nabizet informace pro vSechny konecné uzivatele, tedy idedlné pro vSechna
oddéleni, management a dalsi uzivatele BI TeSeni, a to vcas a ve formé, kterou
si uzivatelé preji. Predani informaci je dosahovano diky reportim v podobé
tabulek a grafi. Jejich riiznorodost bude detailnéji popsana v nasledujici kapitole
o datovych vizualizacich. (Pour et al., 2018)

1.2.3 Vizualizace dat v Bl systémech

Datova vizualizace je jednim z nejvice stézejnich konceptiu BI, protoze jsou to
pravé datové vizualizace, kterymi jsou data reprezentovana koncovym uzivateliim
feSeni. Pro lidské oko neni snadné zorientovat se v neclenéném textu ¢i vétsim
mnozstvi ¢iselnych hodnot. Vizualizace jsou formou komunikace, diky které se
napiiklad viditelné, jestli je firma v kladnych, nebo zapornych c¢islech, coz by
z procitani Ucetnich zaznamu sice bylo viditelné také, ale trvalo by to spoustu
¢asu. (Machiraju a Gaurav, 2018)

Vizualizace by mély usnadnovat prezentovani dat napri¢ celou organizaci,
pochopeni chovani zakaznikl, predikovani financ¢nich vysledkli, porovnani
nabizenych produkti a spoustu dalsich datové orientovanych faktora. (Machiraju a
Gaurav, 2018) Na trhu existuje spoustu softwarti, které nabizi tvorbu datovych
vizualizaci. Mezi nejznaméjsi z nich patii bezesporu Microsoft Power BI ¢i
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Tableau. Zakladni datové vizualizace se daji tvorit i v Excelu, ale z podhledu BI to
neni vhodny néstroj pro praci s velkym mnozstvim dat, které je potieba pro BI
feseni typicky zpracovavat. (Machiraju a Gaurav, 2018), (Ryan, 2018)

Tvorba datovych vizualizaci se muze zdat snadna, ale ve skutecnosti je to
komplexni obor. Datové vizualizace by se mély fidit pravidly, kterd v této casti
kapitoly budou detailnéji rozvedena. Prvnim pravidlem, kterym by se mél datovy
analytik ridit, je odstranéni nepodstatného. U vizualizaci plati pravidlo ,,méné je
nékdy vice*. Nadbytecné prvky ve vizualizacich odvadi pozornost od podstatného
a rusi konzumenta. Je doporuceno za graf nepridavat zadné tematické obrazky c¢i
texty, nepouzivat priliS mnoho barev, nestinovat ani nevylepsovat graf pouzitim
jeho 3D verze. (Pour et al., 2018)

Dalsim pravidlem je pouzivat pro rizné typy dat vhodné grafické vizualizace.
Tedy v prvnim kroku je vhodné se zamyslet, kterd data jsou vizualizovana. Také je
dobré zvazit, co je cilem jejich vizualizace. Podle typu dat je pak volen typ grafu.
Existuji tti zakladni typy dat:

e kvantitativni,
» kategoricka,
o ordinalni.

Kvantitativni data, jsou data c¢iselna. Jsou to data, se kterymi je mozné
provadét nejvice matematickych operaci, daji se mezi sebou porovnavat, odcitat,
sCitat, nasobit a délit. Z téchto dat je mozno vypocitat primeér, median ¢
procenta. Obecné nad nimi lze provadét matematické a statistické operace. Tato
data byvaji nazyvana fakty, protoze ciselné (fakticky) vyjadiuji jisté hodnoty.
Prikladem takovych dat mohou byt: vySe mezd, zisk firmy nebo pocet dni
ve sluzbé. (Pour et al., 2018)

Kategoricka data, také znama jako data nominalni, se daji popsat jako vlastnosti.
Na rozdil od dat kvantitativnich nejsou méritelné, nedaji se zprumérovat ani se na
nich neda z logiky véci provadét vétsina matematickych operaci. Da se z nich ale
vy¢ist nejéastéjsi hodnota. Prikladem je jméno, bydlisté, pohlavi, barva (vyrobku)
a dalsi vlastnosti. (Pour et al., 2018)

Tretim typem dat jsou data ordinalni. Ta se nedaji mérit, stejné jako nomindlni
data, ale na rozdil od nominalnich dat se d& urcit jejich poradi. Hodnoty se tedy daji
porovnat a dé se urdit, jestli jsou vétsi/mensi, lepsi/horsi nebo rychlejsi/pomalejsi
vici ostatnim zaznamim v souboru. Prikladem téchto dat je umisténi v zavodé,
dosazené vzdélani nebo vék. (Pour et al., 2018)

Datové vizualizace také pracuji s velikosti detailu dat (granularitou). Data
v nejmensim detailu zobrazuji ¢asto pouze jedno cislo. V téchto pripadech je tieba
zduraznit pouze toto Cislo, protoze ma samo o sobé vypovidajici hodnotu. Stfedni
granularita pokryva pripady, kdy jde o vice nez jedno ¢islo a kdy neni detail prilis
velky, takze se d& bez problémii zobrazit v grafech. V pripadech, Ze je nutné
zobrazovat prilis velky detail, ktery by v grafu zanikl, se vyuzivaji graficky
upravené tabulky, ve kterych mitze byt c¢iselnd hodnota v nejvétsim detailu.
(Evergreen, 2020)
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V pripadech, kdy dava smysl vizualizovat pouze jedno cislo, je mozné vyuzit
jednu ze ¢tyT nize zminénych moznosti. Prvni moznosti je vizualizovat toto cislo
zvétsené na velikost ostatnich vizualizaci v dashboardu a zobrazit ho samostatné.
Af uz se jedna typové o kvantitativni, kategorické ¢i ordinalni data, tato moznost
je funkéni pro vsSechny typy dat. Samostatné stojici ¢islo ¢i slovo dostatecné
velikosti upouta pozornost datového konzumenta. Druhou moznosti je tzv. Icon
array, coz by se dalo prelozit jako pole ikon. Jedna se o grafické znazornéni procent
z celku. V prikladé ,,Devét z deseti zubait doporucuje zubni pastu XY“ je v této
grafice zobrazeno deset osob, z nichz je devét vybarvenych vyraznou barvou,
zatimco posledni osoba (ta co zubni pastu nedoporucuje) je zndzornéna néjakou
nevyraznou, typicky sSedou, barvou. Treti moznosti je vyuziti kolacového grafu,
kdy je opét podstatné cislo zobrazeno v ramci kolacového grafu néjakou vyraznou
barvou. V idealnim pripadé je graf popsan i ¢iselnou ¢i procentudlni hodnotou.
Zbytek grafu neni popsan ani oznacen, aby vynikla informace, ktera ma byt
vizualizovana. Ctvrtou moznosti je sloupcovy graf, kde opét pouze cilové ¢&islo
zustava barevné zvyraznéno, zatimco zbytek sloupci je Sedy a bez dalsich popiski,
tim vynikne pouze tato dulezitd hodnota. (Evergreen, 2020)

Zakladni typy graft a jejich vyuziti

Typickym prikladem vizualizace jsou grafy. Tato kapitola rozebere zakladni typy
graft a jejich vhodné pouziti z pohledu BI. Kapitola se bude vénovat sloupcovym,
vyseCovym a spojnicovym graflim, protoze jsou to nejcastéji vyuzivané grafy.
Sloupcovy graf, je hojné vyuzivan v byznyse, protoze pro lidské oko je snadno
citelny. Sklada se ze svislych sloupcti, na kterych se znézornuje porovnavani
jednotlivych hodnot, a to podle vysky sloupce. V ramci jednoho sloupcového grafu
muze byt vizualizovano i vice proménnych, pak je kazda takova proménna typicky
znazornéna jinou barvou. Znéazornované hodnoty by spolu mély logicky souviset.
Napriklad mnozstvi financi investovanych do marketingové kampané v prvnim
sloupci a pocet zdkazniki ve sloupci druhém. Oba tyto sloupce se v grafu opakuji
napriklad v ramci ¢asu, aby bylo mozno vypozorovat, jestli pii zvySeni finan¢nich
prostfedkii na marketingové vydaje se také zvysuje pocet zdkazniki. Sloupcovy
graf ma i skladanou formu, v niz se v ramci jednoho sloupce objevuje vice
kategorii, které se na sebe skladaji. Timto skldadanim je tvorena vysledna hodnota
sloupce. Hodnoty sloupcovych grafii se daji vyjadrovat v absolutnich i relativnich
hodnotach. Pruhovym grafem je nazyvana obdoba sloupcového grafu, ktera je
prakticky stejné koncipovand, ale jeji rozlozeni je horizontélni. (Pour et al., 2018)
P1i pouzivani sloupcového grafu, nebo nékteré z jeho obdob, je dobrym zvykem
hodnoty settidit. Toto setfidény pomaha v rychlé orientaci a je lépe citelné pro
konzumenta. Setifidéni dat musi dévat smysl. Pokud graf zobrazuje vyvoj
v jednotlivych mésicich, je logické ho seradit podle posloupnosti mésici. Pokud
po ty nejméné vydélecné. Pokud ma graf naopak odhalovat prodélecné pobocky,
bude sefazen od nejmensich hodnot po ty nejvyssi. Vzdy je dobré serazeni
prizpusobit konkrétni situaci. Sloupcovy graf je sice oblibenym, ale m4 jisté limity.
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Pri velkém mnozstvi zobrazovanych hodnot se stava necitelnym. V téchto
pripadech je doporucované nahradit sloupcovy graf grafem spojnicovym, kde neni
velké mnozstvi hodnot problém. (Pour et al., 2018)

Druhym velmi casto vyuzivanych grafem je graf kolacovy ¢i vysecovy. Ten by
se mél pouzivat pti zobrazeni vztahu c¢asti k celku. Pro procentualni vyjadfeni je
tedy velmi vhodny, prestoze se daji na vysecovém grafu zobrazit i absolutni
hodnoty. Vysecovy graf je sice oblibeny mezi uzivateli, ale méné oblibeny mezi
datovymi analytiky. Tento rozpor prameni z mozného zkresleni, ke kterému miize
pii jeho pouziti snadnéji dochazet. Lidsky mozek totiz mnohem htife na kruhu
vnimé nuance. Tedy hodné tézko rozpoznd napiiklad rozdil mezi 29 % a 32 %.
Protoze se tyto hodnoty zdaji pohledem lidského oka na kolacovém grafu prakticky
totozné, je v téchto pripadech volen spise graf sloupcovy, kde jsou tyto tfi procenta
rozdilu jasné patrna. Dalsim problémovym pouzitim vysecového grafu je zobrazeni
vétstho mnozstvi kategorii nez péti, protoze v téchto pripadech opét dochéazi opét
k necitelnosti.

Nevhodné je ve vysecovych grafech také zobrazovani hodnot, které jsou velmi
malé, a to v Tddu jednotek procent. V odborné literatuie je uvadéno, ze se da
mluvit o hodnotéch, které maji velikost do 5 % z celku. V téchto pripadech muze
byt fesenim tyto hodnoty uvadét jako kategorii Ostatni a zobrazit je v pripadé
potieby v uplné samostatném grafu, ktery bude sloucit pouze pro Ostatni
hodnoty. Alternativou vysecového grafu je prstencovy graf, kterému (podle jeho
nazvu) chybi prostfedni ¢ast, takze vypada jako prsten. Protoze tyto typy grafu
prinasi velké mnozstvi rizik, je opravdu potfeba dobfe promyslet, jestli jsou
vhodnou variantou pfi tvorbé reportii. (Pour et al., 2018)

Poslednim grafem, ktery zde bude uveden, protoze je opravdu typickym, je graf
spojnicovy. Jeho podoba je primka mezi body, které znazornuji priseciky hodnot
os x a y. Tento typ grafu ve vétsiné pripadii vyuziva na ose x cas, je to zaroven jeho
vhodné vyuziti, protoze je v ném velmi dobte vidét i velké mnozstvi hodnot, které
se Casto praveé v ramci ¢asového obdobi vyskytuji. Vhodnym pouzitim tohoto grafu
miuze tedy byt naptiklad zobrazeni vyvoje veli¢iny v ¢ase. Spojnicovy graf, anglicky
Line chart, stejné dobre poslouzi pro zobrazeni nékolika proménnych zaroven. (Pour
et al., 2018)

Dashboard

Dashboard je chapan jako kombinace reportl, kterymi je predavana informace.
Dashboardy jsou hojné vyuzivany, protoze pro lidské oko jsou daleko privétivéjsi
nez tabulky plné nestrukturalizovanych dat. Data na dashboardu by meéla byt
strukturalizovana a logicky na sebe navazovat. Dashboard je celkem, ktery pomaha
uzivatelim hledat odpovédi na urcéité byznysové otazky. Dashboard se sklada
z grafii, KPI & tabulek, obecné tedy z vizualizaci. Casto také miize nabizet urcité
typy filtraci, diky kterym se uzivatelé snadnéji orientuji v datech, napriklad filtry
pro casové obdobi. Obecné také plati, ze by mél pomédhat s rychlou orientaci
v datech, jasné zvyraznovat dulezité informace a tfeba i poskytovat novou
perspektivu pro uzivatele dashboardu. (J. Azevedo, Duarte a Santos, 2022)
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Dashboard mé za kol manazera informovat o déni. Také by ho mél upozornit
na vykyvy od normalnich stavi sledovanych hodnot. Dashboardy by nemély
obsahovat nadbytecné mnozstvi informaci, naopak by mély poskytovat shrnuti
a upozornit v pripadé vychylek. Tvorba dashboardu ma jista pravidla, ktera by
meéla byt dodrzovana pro co nejhlad$i praci s dashboardem. Jednim
o vrstvy rozdélené podle hloubky datového detailu. (Pour et al., 2018)

Prvni vrstva obsahuje hodnoty velmi obecného razu. Jedna se o agregované
hodnoty, casto jednotliva ¢isla a jejich porovnani naptiklad s pfedchozim rokem.
Tato prvni vrstva pomaha datovému konzumentovi rychle najit pripadny problém.
Napriklad se v této prvni vrstvé mohou objevovat KPI, tedy klicové ukazatele
vykonnosti. Pokud se dashboard zabyva prodejem, v této sekci by se mély objevit
KPI jako Celkovy objem prodeju oproti plinu, Pocet prodaniych kustu s porovnanim
oproti minulému obdobi ¢ Primeérné prodeje na zdkaznika. Druhd vrstva ¢i sekce
by méla jit do stfedné velkych detailt. Zde se typicky objevuji grafy. Tato cast
vysvétluje trendy ve vétsim detailu, pomaha nalézt, kde dochézi k problému. Prvni
vrstva totiz odhali naptiklad informaci o tom, ze podnik je oproti minulému roku
ve ztraté, ale nic vic. Druhé vrstva pomaha najit, kde ke ztraté dochazi. Napriklad
v grafu je vidét rozpad dat pres jednotliva stfediska a zacina byt viditelné, ze
nékolik stredisek dlouhodobé prodélava. Presné tyto informace jsou dostupné
v prostredni vrstveé.

Posledni vrstva, vrstva nejnizsi, ukazuje nejvétsi detail v datech a poskytuje
data k detailni analyze. Detail muze byt napiiklad rozpad ve dnech, po
konkrétnich produktech ¢i v jednotlivych meéstech. V této vrstvé dashboardu se
vétsinou objevuji tabulky, protoze grafy od urcitého bodu uz nedokazi velké
mnozstvi dat zobrazit dostatecné kvalitné. Prikladem tohoto limitu muze byt
priklad zminény v predchozi kapitole, kdy sloupcovy graf od prilis vysokého
mnozstvi kategorii neni ¢itelny. Zminéné vrstvy se v dashboardu objevuji bud pod
sebou, tedy prvni vrstva je na strance prvni a ¢im nize se uzivatel dostava, tim
vétsi detail dat mu dashboard poskytuje, nebo je dashboard tvoreny zleva doprava
a nejvice agregované hodnoty c¢tenar nalezne vlevo, ¢im vice se dostava doprava,
tim veétsi detail konzumuje. Af uz je zvolena jakakoliv z téchto dvou moznosti, je
potfeba zlstat konzistentni v jeji aplikaci napti¢ celym projektem, aby nedochézelo
ke zmateni uzivatel. (Pour et al., 2018)

Mezi dalsi pravidla tvorby dashboardu patii jednoduchy design. Na to je
potieba myslet uz od zacatku. Uz prii navrhu dashboardu by se mélo myslet na co
nejvetsi zjednoduseni grafického zobrazeni. Mély by se omezit rtizné doprovodné
texty a grafiky, které nepfinaseji faktickou informaci. Vynechat ¢i minimalizovat
by se méla loga nebo popisky, pokud nejsou nezbytné nutné ke spravné
interpretaci. Vynechat by se mél také prilisny detail ¢i zobrazeni KPI v grafu misto
zobrazeni pouze jednoho vypovidajicitho ¢isla. Tomuto zobrazeni jednoho ¢isla se
iika navésti s ¢islem ¢i headline. Pro dosazeni jednoduchosti by se také meélo
zamezit pouzivani 3D grafii a volit jednoduchou paletu barev. Zakladni barvy
dashboardu by se mély pohybovat v modrych ¢i Sedych odstinech, tedy neutralnich
barvach. K vyraznym barvam, jako je cervenda, by se mélo pristupovat pouze
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v pripadech, 7Ze je zaddouci zvyraznéni. Déle je také dobré nepouzivat za grafy
miizku, pokud by vedla ke zhorseni ¢itelnosti. (Pour et al., 2018)

Cely dashboard by se meél idedlné dat zobrazit na jedné obrazovce. Protoze
dashboard by mél obsahovat pouze ty nejdilezitéjsi informace, mély by se vSechny
vejit na jednu stranku. Pokud je potfeba zobrazit vice informaci je dobrym zvykem
vytvorit dalsi dashboard a pridat mezi tyto dva dashboardy interakci prepinani ¢i
moznost se z jednoho dashboardu dostat do druhého. V BI se tato moznost nazyva
drill-down. Drill-down muze byt odkaz na jiny dashboard, vyskakovaci okno ¢i
zobrazujici se poznamka. Drill-down se ale vzdy =zobrazi pouze pfi jasné
vyjadireném zajmu ze strany uzivatele, tedy napiiklad pri kliknuti do prislusného
pole. (Pour et al., 2018)

1.3 Architektura v business intelligence

V této kapitole je detailné nahlizeno na vybrané komponenty BI systémt a na jejich
vyznam z pohledu architektury BI projektu. Prvni ¢ast kapitoly se zaméruje na ETL
procesy, které zajistuji extrakt, transformaci a nahrani dat, tedy cestu dat od zdroje
k vystuptim. Druha c¢ast se vénuje samotnému konceptu architektury projektu: jak
se architektura navrhuje, znazornuje ¢i jak se pracuje s byznysovymi potifebami
uzivateli. Posledni ¢asti kapitoly je datové modelovani jako kli¢ovy prvek pri préci
s velkymi objemy dat. (Pour et al., 2018)

1.3.1 ETL komponenta Bl systémi

Komponenty jsou c¢asti BI TeSeni, které na sebe navazuji, spolupracuji spolu
a dohromady tvori architekturu BI reseni. Mezi zakladni komponenty BI fesSeni se
radi datové sklady, ETL a reporting. Koncept datovych skladi uz byl popsan vyse,
o ostatnich komponentéch bude pojednéavat pravé tato kapitola. (Pour et al., 2018)
zminovana komponenta v souvislosti s Bl a to ETL. Pismena v této zkratce
zastupuji slova Extract, Transform a Load. Pod pojmem extract je ziskani dat ze
zdroju. Transform zastupuje tpravy dat, jejich obohaceni a usporadani. Nahranim
(Load) se rozumi nahréni dat do datovych skladi nebo trzist. Tato komponenta
pomoci zminénych t¥i procest zajistuje prenos dat mezi dvéma misty. Témito
misty mohou byt databaze nebo datové soubory. ETL procesy jsou typicky
opakujictho se razu, podle potreb firmy jsou data timto procesem pousténa
v dennich, tydennich, mési¢nich ¢i ¢tvrtletnich intervalech. Pokud se jednd o nizsi
casovy tusek, napriklad kazdou hodinu ¢ kazdych pét minut, dd se mluvit
o Real-Time BI feseni. Cim cast&jsi aktualizace dat, tim vyssi ndklady na provoz
vznikaji. Nejvyssi naklady vznikaji pii transformaci dat, ty priblizné predstavuji
60 % nékladu spojenych s provozem infrastruktury, na které ETL proces probih4.
(Pour et al., 2018)

O ETL je mozné mluvit na dvou tdrovnich, mize to byt ETL jako koncept
a ETL jako nastroj. ETL jako koncept je soubor procesti, zatimco ETL jako
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nastroj je software, ktery pomaha vyvojaiim a analytikiim s budovanim BI feSeni.
Soucasti ETL jsou tzv. jobs, pipelines ¢i flows, coz jsou vyrazy pro procesy spojené
s tokem dat. Tyto datové procesy (jobs) mohou byt vyvijeny pomoci kédu typicky
SQL, Python nebo Java. Zaroven ale existuji ETL nastroje jako Informatica, IBM
nez vytvareni celého ETL procesu pouze pomoci kodu. (Kumar V. K., 2022)

Alternativou k ETL, je ELT pristup. Proces zac¢iné stejné, datovych extraktem,
ale poté jsou data rovnou nahrana do cilového nastroje, kde jsou pozdéji
zpracovana. Tento pristup se vyuziva pri pouziti no-sql databazi ¢i cloudovych
feseni. Toto Teseni prinasi nevyhody v podobé slozitéjsi implementace ¢i
nedostatecného mnozstvi odborniki, protoze koncept je pomérné novy. Na druhou
stranu muze prinaset vyhody jako napfiklad lepsi casovou dostupnosti dat (mezi
nahrdnim dat neni transformacni vrstva, kterd muze zpomalit dostupnost) nebo
mensi naklady na hardwarové vybaveni. (Nordeen, 2020)

1.3.2 Architektura Bl projektu

BI architektura je soubor komponent, které dohromady tvori BI feseni odpovidajici
byznysovym pozadavkim. BI architektura, tak jako dalsi softwarové architektury,
se daji dobfe znazornit diagramem ¢i schématem. Tento diagram by mél odpovidat
detailu podle potifeb ¢tenarti a jejich odbornosti, existuji schémata architektury,
ktera jsou velmi malo detailni a popisuji spise koncept samotného BI feseni nez jeho
provedeni. Na druhé strané architektura projektu mize byt popsana do velmi malych
detailt, vzdy zavisi na skupiné osob, pro kterou je nakres architektury projektu
zamyslen. (Kumar V. K., 2022)

Obecné se v datové architektufe objevuji komponenty jako datové zdroje,
datova tlozisté, datové vrstvy (Cistici, pfipravné, sémantické), néastroje pro
datovou vizualizaci a uzivatelé. Mnozstvi komponent se odviji od byznysovych
pozadavki a obecné by méla BI architektura prinaset efektivni fteseni, které
v ramci poskytnutého rozpoc¢tu bude schopné tyto pozadavky naplnit. Pri jeji
tvorbé je potieba vzit v potaz cil Bl feseni, firemni limity, finanéni stranku véci,
pozadavky jednotlivych skupin uzivatelii i technické nastroje dostupné na trhu
a jejich limity. (Kumar V. K., 2022)

1.3.3 Datové modelovani

Big data, tedy obrovské datové objemy, uz nejsou v byznyse zadnym novym
pojmem. Firmy se kvili jejich zpracovani setkavaji s velkym mnozstvim prekazek,
at uz se jedna o jejich sbér, uchovavani ¢i analyzu. Datové modelovani je pro
manipulaci s big daty prakticky standard. Datové modelovani je zptsob, ktery
poméhéa lidem ziskat vhled do dat. Diky datovému modelovani data ziskavaji lepsi
strukturalizaci a kategorizaci a zaroven se v nich da lépe orientovat. Datové
modely mohou vizualizovat jak zakladni koncepty fungovani firmy, tak detailni
urovné datové logiky. Jejich hlavnim ptinosem je zjednoduseni, kterého se dosahuje
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diky primitivnim vizualizacnim prvkam napiiklad sipkdm pro znazornéni vztahu
mezi objekty. (Lee, Wei a Mukhiya, 2018)
Existuje déleni na tri zakladni typy datovych modeli:

e konceptualni model,
o fyzicky model,
 logicky model.

Konceptudlni model znazornuje podstatu projektu, tedy jaké vychozi stavy
existuji. Jeho ukolem je zmapovat koncepty byznysu, pro ktery se datovy projekt
tvori. Jedna se o velmi obecné pojeti projektu a casto tento model tvori datovi
architekti. Fyzicky model oproti tomu fesi technickou stranku reseni, popisuje, jak
bude teSeni provedeno, zabyva se technickymi pozadavky, velikosti feseni a na
zakladé téchto potfeb navrhuje provedeni a nastroje, které budou pro fteSeni
nejvhodnéjsi. Logicky model fesi, jak bude feSeni provedeno nehledé na technické
pozadavky. Mapuje potieby ze strany byznysu, ale mnohem detailnéji nez
konceptualni model. Zabyva se navrhem konkrétnich postupt, pravidel a datovych
procestl. Casto na téchto modelech pracuji datovy analytici. (Nordeen, 2020)

Pro logické datové modelovani je typické, ze popisuje data sety a vztahy mezi
nimi. Prikladem miuze byt data set Studenti, ve kterém kazdy student ma jméno a ID,
tedy unikatni oznaceni. Druhym data setem miize byt Skola, ke které student patii.
Tato skola méa opét atributy jako nazev a unikatni ID. Pro nalezeni vztahu mezi
skolou a studentem, musi existovat vazby, které tyto vztahy popisuji. Tyto vazby
se definuji pomoci primarnich a cizich klict. Priméarni kli¢ je specifickd hodnota,
naptiklad ID, nebo kombinace vice hodnot. Pro primarni klice musi platit jejich
unikatnost v data setu, tedy kazda skola by méla mit sviij jedine¢ny priméarni KkIlic,
ktery ji odlisi od ostatnich, stejné tak student. Cizi kli¢, je hodnota primarniho klice
v jiném data setu, napiiklad ID skoly v data setu Studenti znaci vazbu studenta
k dané instituci. (Lee, Wei a Mukhiya, 2018)

Dimenzionalni model datového skladu

Pri skladovani dat v datovych skladech je bézné vyuzivat datové modely, aby data
byla strukturovana a lépe se v datech orientovalo. Existuje nékolik doporucenych
pristupt pti tvorbé datovych modelii. Mezi zakladni techniky pri tvorbé modelt patii
star (hvézda), tedy hvézdicové schéma a snowflake (snéhova vlocka), tedy schéma
snéhové vlocky. (Eagar, 2023)

Prvni rozebiranou technikou bude architektura hvézdy. Jak nézev napovida,
jednd se o model, kde je jedna centralni tabulka, obsahujici fakta, tedy ciselné
vyjadiené hodnoty naptiklad cenu ¢i mnozstvi. Okolo této faktické tabulky jsou
rozmistény dimenze, tedy tabulky obsahujici informace neciselného typu. Tyto
informace dodavaji kontext, tedy naptiklad tabulka zaméstnanci, kterd obsahuje
udaje o zaméstnancich ¢i tabulka produkty, kterd mutze obsahovat typ produktu
nebo jeho kategorii. Tyto informace se pomoci primérnich kli¢i v dimenzi a cizich
klict ve faktové tabulce na sebe navazou. Mezi dimenzemi a faktovou tabulkou
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plati vztahova vazba 1:N, tedy pro jeden zaznam v dimenzionalni tabulce muze
existovat vice zaznamu ve faktové tabulce. Ve hvézdicovém schématu jsou vétsinou
normalizovany faktové tabulky a denormalizovany tabulky dimenzionalni, a to
z praktickych divodt. Diky této denormalizaci mohou vsechny atributy souvisejici
dotazovani do téchto tabulek. Diky denormalizaci je totiz znacné zkracen cas
dotazovani a pochopeni modelu analytikem je také snazsi. Pti vétsich datovych
objemech se ale s touto denormalizaci muze snadno objevit nezadouci mnozstvi
duplicit a nékteré atributy mohou byt nekonzistentni. (Eagar, 2023)

Pravé v pripadech, kdy se zacinaji objevovat tyto nezadouci problémy, je
nacase prejit k druhému schématu, a to schématu sné¢hové vlocky. Toto schéma
také drzi uprostred faktovou tabulku, ale narozdil od hvézdicového schématu jsou
vSechny dimenze normalizované. Kazda dimenze se tedy rozdéli na nékolik dalsich
dimenzi. Napriklad ptuvodni dimenze Sklad Adresa, kde byl uvedeny nazev skladu
a jeho kompletni adresa, tedy jedna tabulka obsahujici sloupce Mésto, Region,
Zemé je normalizovand a rozdélena do nékolika dimenzi, kde prvni obsahuje pouze
id mésta, nazev mésta a cizi kli¢ pro region, druha obsahuje primarni kli¢ regionu,
nazev regionu a cizi kli¢ pro zemi, pticemz posledni obsahuje priméarni kli¢ zemé
a jeji nazev. Tedy je kladen duraz na to, aby vSechny tabulky obsahovaly pouze
atributy, které s nimi logicky primo souvisi. Schéma snéhové vlocky vétsinou
vznikd praveé rozsitenim hvézdicového schématu, ale mtze byt vytvoreno i rovnou
na zacatku projektu, pokud datovy architekt usoudi, ze by diky typu skladovanych
dat mohlo dochézet k vyse zminénym problémim. Schéma snéhové vlocky
minimalizuje duplicitni hodnoty, ¢imz Setii kapacitu tlozisté. Na druhou stranu
vsak tvori slozitou hierarchii, kde se pti dotazovani musi vytvaret velké mnozstvi
,joini*, tedy vsechny dimenze se na sebe musi napojit, aby byla ziskana kompletni
informace. To muze vést k vétsimu vypocetnimu vykonu a dotazy tedy budou

Vv

1.4 Business intelligence v podnicich

Jak je jiz patrné z nazvu kapitoly, tato kapitola se zabyva vyvojem a implementaci
BI, ale tentokrat z pohledu podnikového prostredi. V prvni ¢asti je pojednavano
o procesech vyvoje BI feseni jako o procesu vyvoje jakéhokoliv jiného podnikového
softwaru. Je zde kladem diiraz na planovani, porozuméni byznysovym pozadavkim
a volbu technickych nastroji. Poté nasleduje kapitola ftesSici faktory tuspésné
implementace BI v podniku, kde jsou rozebirany predpoklady a prekazky tspésné
implementace. Kapitolu zakoncuje zamysleni se nad vlivem BI na rozhodovaci
procesy v podnicich.

1.4.1 Vyvoj BI feSeni v podniku

Tato kapitola shrnuje postup pii vyvoji BI feseni, tedy jeho vytvoreni a kroky,
které byvaji jeho soucésti. Vyvoj BI teseni je, stejné jako vyvoj jiného softwaru,
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projekt a je potfeba k nému jako k projektu pristupovat. Pred jeho zahajenim je
potfeba si jednotlivé ¢asti naplanovat, dohodnout se na vystupech a cilech a zaroven
si potvrdit, ze podminky ve firmé, ve které se tento vyvoj bude konat, jsou adekvatni
a nebudou vyvoji branit. (J. Azevedo, Duarte a Santos, 2022)

Pred zahdjenim samotného vyvoje je nutné pochopit, co ma byt jeho cilem. Tedy
jaké jsou byznysové pozadavky firmy. Do téch se zahrnuje jak pochopeni potteb
budoucich uzivatelid, tak pochopeni struktur a firemni kultury. K témto kroktm je
vhodné znat naptiklad firemni ¢innosti, cile, rozpocet ¢i vztah k inovacim ve firmeé.
Podle téchto informaci se déale voli napriklad komplexita a slozitost feseni, technické
nastroje ¢i vizualizaéni néstroje. (J. Azevedo, Duarte a Santos, 2022)

Poté co jsou zvoleny vsechny technické nastroje, sepsany pozadavky a unifikovana
oc¢ekavani na obou stranach - tedy na strané zadavatelt i tvirct feseni, zac¢ina se
resit datovy aspekt projektu. Pokud nejsou posbirand potrebna data, zac¢ne se s jejich
sbérem a ukladanim. Posbirana data se analyzuji a zjisti se, jestli jsou dostacujici,
nebo je potreba zlepseni datové kvality, ¢i sbéru dat jinych. Dalsim krokem je ETL
nasleduje tvorba datovych vizualizaci, tedy dashboardt ve vybraném vizualiza¢nim
nastroji. V pribéhu vsech predchozich kroki je idedlni, aby vSechny zainteresované
strany spolupracuji pribézné a dochazi k pravidelnym konzultacim a validaci. Ty
jsou dobré k tomu, aby se projekt neodklanél od pozadavku zadavateli, a aby BI
odbornici méli vSechna potiebnéd data a chapali je spravné v kontextu dané firmy.
(J. Azevedo, Duarte a Santos, 2022)

1.4.2 Faktory implementace Bl v podniku

V dnesni dobé je kladen velky diiraz na efektivitu podniki a s ni spojené inovace,
diky kterym se podniky snazi této efektivity dosahovat. Usp&sna implementace BI
feseni muze byt jednou z téchto inovaci. Vytvoreni BI feseni, ale neni kolikrat
samo o sobé dostacujici a existuje nékolik faktor, které musi fungovat v symbidze
s BI tesenim. V této kapitole budou probirany nékteré podminky pro tspésnou
implementaci BI feseni v podniku. (Zelenka a Podaras, 2021)

Prvnim z faktorti vypovidajicim o vysledku implementace je kvalita vstupnich
dat. Tedy vysledny vystup je zavisly na vstupech. Pri nekvalitnich vstupech -
nekonzistentnich  datech, chybéjicich  hodnotéch, duplicitnich hodnotach
a nedodrzovani jednotnych postupu pri vyplnovani dat se firma musi potykat
s nizsi kvalitou datovych vystupii. K dobré kvalité dat prispiva porozuméni dattim,
tedy spravné pochopeni jejich vyznamu v souvislostech. Pro zvySeni kvality
vstupnich dat tedy podniky mohou zapracovat na zlepseni porozumeéni dattim.
S problémy tykajici se datové kvality muze pomoci Data Governance, ktera ma
za ukol jasné prerozdélit zodpovédnost za datovou kvalitu mezi konkrétni
zaméstnance. (Zelenka a Podaras, 2021)

Druhym z faktorti uspésné implementace je kvalita procesu adopce. Proces
adopce spociva ve spolupraci mezi osobami, které Bl TeSeni vyvijeji, a uzivateli.
Adopce vede k lepsimu pochopeni Bl procesu ze strany koncovych uzivateli. Mize
pro né slouzit i jako jista forma edukace a pripravy pro pozdéjsi uzivani, ¢asto jsou
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pravé oni v roli osob s rozhodovaci pravomoci a jejich pozadavky jsou
projektu nebo snazsi nadefinovani datovych standardi. Na BI feseni mohou
spolupracovat byznys analytici, I'T odbornici, BI odbornici a stakeholders, tedy
osoby jako zaméstnanci, zdkaznici, manazeri a dalsi budouci uzivatelé vystupi. Je
tedy pomérné slozité, aby se vsichni shodli, ale vzajemna spoluprace Bl projekty
také velmi posouva kupredu. (Skyrius, 2021)

Naopak prekazkou v implementaci miize byt neochota uzivateli, tedy typicky
zaméstnanci, se s novym BI feSenim naucit pracovat na uzivatelské turovni.
Procesu seznameni zaméstnanct s Bl feSenim se rikd adopce uzivateli. Neochota se
muze tykat jak jednotlivel, tak celych oddéleni. Bohuzel pro tento pripad jsou
uzivatelé nedilnou soucasti implementace a bez jejich spoluprace a ochoty neni
prakticky mozné implementaci povazovat za tspésnou. Moznosti pro zmirnéni této
neochoty adopce muze byt zmirnéni nedivéry vici datim diky validovani dat
a zaclenovanim uzivateli do procesu prubézné. Také je dobré dostatecné proskolit
vSechny zaméstnance a nabidnout jim nejen BI feseni, které jim opravdu pomaha
s jejich kazdodennimi tkoly, ale i dostate¢né vysvétleni tohoto faktu. (Mihiranga,
2022)

1.4.3 Role a funkce v Bl: datovi inZzenyfi, analytici a védci

Pro kazdy veétsi datovy projekt je potieba nékolik specialisti na konkrétni c¢asti
feSeni. Podle velikosti projektu je pak mozné se bavit bud o jednotlivych
odbornicich nebo o celych oddélenich zamérujicich se na dané datové obory. Pro
zjednoduseni se zde bude bavit pouze o jednotlivcich, ale stejné role se mohou ve
vétsich firmach vztahovat na jednotlivé tymy ¢i dokonce oddéleni. Mezi zakladni
role patii datovy inzenyr, datovy analytik a data science odbornik, tedy volné
prelozeno jako datovy védec. Tito odbornici by spolu méli spolupracovat pro
dosazeni co nejlepsich datovych vysledku. (Eagar, 2023)

Role datového inzenyra spociva ve vytvoreni datovych tokt, které zajistuji
presun surovych dat do datovych skladii, pripraveni téchto surovych dat pro
datové analytiky a vytvoreni datovych tokt tak, aby tyto toky pro jednotlivé
datové konzumenty poskytovaly pravé ta data, ktera potrebuji. Zaroven musi
datovy inZenyr znat bezpecnostni a pravni predpisy, které se k jeho praci s daty
vztahuji a nastroje, které jsou na trhu pro jeho praci dostupné a které je vhodné
vyuzit. Je tedy zodpovédny za datovou infrastrukturu projektu. Jeho prace je
vétsinou technického razu a obsahuje minimalni presahy do byznysu. (Eagar, 2023)

Funkce datového analytika spociva ve zkoumani datovych souvislosti mezi data
sety za ucelem nalezeni datovych trendi. Primarnim cilem datovych analytiki je
poskytnout byznysové orientovanym osobam informace, na jejichz zakladé poté tyto
osoby mohou délat datové podlozenda rozhodnuti. Datovy analytici tzce spolupracuji
s lidmi z byznysu a snazi se pomoci dat zjistit odpovédi na jejich otazky. Dosahuji
toho pomoci komplexniho dotazovani do databazi ¢i jinych datovych ulozist. (Eagar,
2023)
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Role datového védce je ovladat oblasti jako machine learning, uméla inteligence,
pokrocilé statistické metody, matematika ¢i programovani. Pomoci téchto odbornych
datové souvislosti. Datovi védci trénuji machine learning modely také za ucelem
podpoteni byznysovych rozhodnuti, stejné jako datovi analytici. Na rozdil od nich
ale vyuzivaji spiSe nastroji prediktivni analyzy, zatimco datovi analytici se casto
zaméruji na deskriptivni analyzu podniku. (Eagar, 2023)

1.4.4 Vliv Bl na rozhodovaci procesy v podnicich

BI ma mnoho vyuziti, v této kapitole budou jeji role na rozhodovaci procesy
rozdéleny na tii kategorie: vyuziti BI pii procesech strategického rozhodovani,
vyuziti BI pfi provoznich procesech a vyuziti BI pii procesech souvisejicich
s datovou integraci. Schopnost poskytnout dilezité informace pri strategickych
rozhodnutich znamena, 7ze je BI schopnd pripravit informace pro vytvareni
firemnich strategii a podporit rozhodovaci procesy. Konkrétné mtze jit
o vyhodnocovani rizik, identifikaci novych prilezitosti ¢i nalezeni trznich trendt.
Vsechny tyto podklady pak mize rozhodujici osoba (desicion-maker) vyuzit.
Pokud je tesena optimalizace zavedenych firemnich procesii ¢i sdileni informaci
naptri¢ podnikem jednd se o vyuziti Bl pii operativnich procesech. Poslednim
zminénym okruhem je vyuziti BI pro datovou integraci, kdy se podniky snazi
o sjednoceni jednotlivych datovych zdroji mezi sebou. K témto procesiim dochézi
za UcCelem nalezeni spojitosti. Protoze vice oddéleni mize pracovat se stejnymi
daty, je pro firemni komunikaci podstatné, aby existovala celopodnikovd shoda
a jedno misto pravdy. (Alsaad et al., 2022), (Mudau, Cohen a Papageorgiou, 2024)

1.5 Trendy v business intelligence

Nasledujici kapitola se zaméruje na aktualni vyvoj a trendy v oblasti BI. Jsou zde
rozebirany trendy jako Data Storytelling, Data Governance a Self-Service BI, které
zacinaji hrat stale vyznamnéjsi roli v podnikovém prostredi.

Mezi trendy, které se v oblasti BI zacinaji stale vice objevovat, se da radit:

« Data Storytelling,
o Data Governance,

o Self-Service BI

1.5.1 Data storytelling

Data storytelling je metoda komunikace, diky niz lze predavat informace ve formé
narativii tak, aby si prijemce tyto informace sndze zapamatoval. Cilem data
storytellingu je predat data relevantnim a dostatecnym zptisobem, idedlné v rdmci
pribéhu, protoze diky tomu je na jejich zdkladé mozné stavét racionalni
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rozhodnuti. Clovék, kterj se ma na zadkladé téchto dat rozhodovat nebo se jimi
ridit, musi znat jejich vyznam a priklady pouziti, aby jeho kroky vedly
k smysluplnym rozhodnutim. (Mihiranga, 2022), (Ryan, 2018)

Pokud na data storytelling bude nahlizeno nejenom ze strany konzumenta, ale
i ze strany zadavatele Teseni, je i v jeho zajmu, aby se naucil spravné interagovat
se svym dodavatelem a dokazal spravné vydefinovat svoje datové potieby. Tato
schopnost je tizce spojend s poskytovanim narativi. Zadavatel by mél prioritizovat
svoje potreby a nechat dodavatele Feseni pochopit pridanou hodnotu, kterou pro néj
BI teseni poskytuje. Kazdy zakaznik totiz profituje z lehce jinych datovych vysledkt
a spravna komunikace je zdkladem pro predani téchto informaci. Uvadéni priklada
z praxe a ukazky realného pouzivani vystupt ve firmé na strané zadavatele jsou velmi
prinosné pro obé strany, protoze jenom diky spravnému pochopeni mize dodavatel
vytvorit feseni presné na miru. (Boldosova, 2020), (Ryan, 2018)

1.5.2 Data governance

Pojmem data governance jsou chapany procesy, které hlidaji dostatecnou datovou
kvalitu a rtesi formality spojené se zpracovanim dat naprii¢ celou spolecnosti,
napiiklad sjednocend pravidla pro vypliovani dat do datovych zdroji, a zajistuji
spolehlivost dat. Cilem data governance je dosahnuti vysoké datové kvality, datové
konzistence a datové spolehlivosti. Také se zaobird bezpecnosti, kterd je stale
zodpovédnosti za vyse zminéné datové standardy, zajisténi minimalniho opakovani
vstupt a zpracovani. Tedy pokud ve firmé existuji ¢tyri zdroje dat tykajici se
produktovych skupin, bude potieba skupiny sjednotit, najit pripadné rozdily,
pochopit je, odstranit a urcit jednu produktovou skupinu, ktera bude tzv. mistem
pravdy, a ze které bude mozné spolehlivé ¢erpat. Z logiky véci je data governance
nejvice Tesend ve velkych casto i mezinarodnich spole¢nostech, financ¢nich
institucich a ve statni spravé. (Pour et al., 2018)

1.5.3 Self-service Bl

Self-service BI, c¢asto uvadéné pod zkratkou SSBI, je bezesporu dalsim trendem
objevujicim se v odborné literatutre. Jedna se o BI TeSeni, které funguje bez trvalé
pritomnosti IT odbornikii a BI specialistii. Principem tohoto pristupu je prevést
méné technické tkony na bé/né (netechnické) uzivatele a maximum procesu
automatizovat. Prerekvizitou jsou tedy jednoduché BI néstroje, které nevyzaduji
prilisné technické znalosti od jejich béznych uzivateli. Tato forma BI prinasi
mnohd pozitiva, ale i jisté prekazky. O obojim bude pojednavéno nize. (M. Palys a
A. Palys, 2023)

Mezi pozitiva SSBI je Tazeno mensi zatizeni technickych a odbornych
pracovnikii z I'T a BI oblasti. Neznamena to, ze by tito lidé jiz nebyli potteba, ale
znacné to muze zmensit objem prace, kterd je od nich v soucasné dobé
vyzadovana. Tito odbornici se mohou diky feseni, které funguje samo o sobé,

vvvvvv
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BI feseni, je doddvani reporti pravidelné a bez zpozdéni ze strany BI/IT tymu.
Diky SSBI se BI odbornici stavaji spise konzultanty a podporou napi. pii tvorbé
tvorba reportl, protoze se prace rozprostie z puvodnich par BI odborniki na
vSechny bézné uzivatele a kazdy z nich si mize vytvorit reporty na miru. Diky
tomu se také miize zvysSit presnost reportl, uzivatelé lépe vi, co potrebuji
a informace se neztraci pri predavani pozadavku na dalsi osoby. Zaclenénim
béznych uzivateli do datového procesu se v podnicich zvysuje datovd maturita
a zameéstnanci vice chapou dilezitost dat, jejich rozhodnuti mohou zacit byt vice
datové podlozena a zaroven se muze zacit dit, ze budou lépe zpracovavat zdrojova
data, protoze pochopi dulezitost jejich konzistence. (M. Palys a A. Palys, 2023)

Na druhé strané s sebou ale SSBI nese i jista rizika a prekazky. Pokud s daty
pracuji zkuseni odbornici snadno si poradi i s daty, které nejsou v idedlni datové
kvalité ¢i obsahuji nestandardné vyplnované hodnoty. Data jsou schopni na rozdil
od béznych uzivatell vycistit a obohatit. V ptipadech, kdy to neni mozné, jsou
také schopni tuto skutec¢nost vyhodnotit a data nepouzivat k tvorbé analyz, ¢imz
se vyvaruji utvoreni zavéri, které mohou byt zkreslené kvili nizké datové kvalité.
Resenim tohoto problému miiZe byt nastaveni jistych podminek, podle kterych bézny
uzivatel pozna, jestli se jednda o data set, ktery je datové az prilis nekvalitni nebo se na
ném neda provadét zadna smysluplna analyza. Oko zkuSeného datového analytika
zde ale vzdy bude chybét. (M. Palys a A. Palys, 2023)

SSBI feseni musi byt jednoducha a uzivatelsky privétiva. Bézny uzivatel musi
dobte chapat feseni, které vyuziva. Pti praci s komplexnéjsimi feSenimi, neni tedy
SSBI vhodné, protoze bézny uzivatel mize nevédomky Spatné interpretovat data.
Bézni uzivatelé preferuji vizualni uzivatelské prostiedi pred formou pristupu
k informacim takovym zpusobem, u kterého by museli psat kod. Nejdulezitéjsi je
dusledné proskoleni uzivatel, protoze pokud nedostanou dostatek informaci a BI
feSeni odpovidajici jejich schopnostem, snadno se stane, ze zahlti BI/IT oddéleni
jesté vice dotazy nez doposud a SSBI se stane neefektivnim. Uzivatelé by také méli
chapat BI jako pozitivni inovaci, ktera jim mutze usnadnit jejich praci. Pokud
dostatecné nechapou prinosy nebo z feseni zadné prinosy neplynou, za¢ne u nich
nechut ¢i dokonce odpor viici Bl feseni, pravdépodobné se vrati k jejich piivodnim
zvykum, napt. opét zacnou vytvaret tabulky v Excelu. (M. Palys a A. Palys, 2023)

1.6 Software technické podpory

Protoze data, se kterymi se v praktické c¢asti prace bude pracovat jsou ze softwaru,
ktery je vyuzivany pro technickou podporu BI projektii, tato kapitola bude rozebirat
nekteré pojmy tykajici se pravé softwaru pro technickou podporu, nékde uvadénych
také jako systémy generujici pozadavky (tikety) - tiketovaci systémy ¢i systémy I'T
podpory. Tyto IT systémy se zavadi v pripadé vétstho mnozstvi pozadavku. Klienti
mohou témito pozadavky pokladat dotazy ¢i stiznosti. Tyto pozadavky mohou byt
bud vytvareny samotnymi klienty nebo byt automaticky generovany, a to zejména
v piipadé poruchy ¢i chyby. (Zangari et al., 2023)

35



Samotné tikety jsou prifazeny jednotlivei ¢i tymu, ktery je zacne Tesit
a komunikuje se zadavatelem tohoto tiketu. Témto tymim se Tika vétsinou
Support tymy, do cestiny se vyraz bud neprekladd nebo se mluvi o podpore.
Klienti, kteri vyuzivaji tuto sluzbu jako servis maji vétSinou smluvné podchycené
podminky jejtho pouzivani a podminek, za kterych se bude tiket tesit. Témto
smluvnim podminkdm se ¥ikd SLA (Service-Level Agreements), coz by se volné
dalo prelozit jako dohoda o trovni poskytovanych sluzeb. (Zangari et al., 2023)

1.7 Shrnuti teoretické Casti

V' teoretické casti této diplomové prace byly zpracovany terminy a koncepty
business intelligence. V tvodu kapitoly bylo pojednédvano o tom, co to BI je a kdy
se prvné zacala objevovat. Také zde byly zminény primarni terminy, tykajici se dat
a informaci z pohledu business intelligence. V druhé podkapitole byly rozebirany
koncepty BI, a to v posloupnosti podle toho, jak se data pres datovou pipeline
dostavaji, tedy prvni byly rozebirany koncepty datovych skladd, poté datova
analyza a reporting a posledni cast této podkapitoly se vénovala datovym
vizualizacim, jejich typtm, pouzitim a dashboardim. Poté, co byly zpracovany
jednotlivé koncepty a vysvétleny terminy tykajici se BI, které s nimi souvisi, nastal
prostor na rozebrani architektury v BI projektech, kterd se tykala zaklada
datového modelovani, rozebirany byly typy modeli a schémat dimenzionalnich
modeli v datovych skladech. Predposledni podkapitola se vénovala BI v podnicich
z pohledu jejich vyvoje a implementace. Zde byly probrany podminky téchto
procest, doporuCené postupy a terminy, které se k témto procesim vazou,
naptiklad adopce uzivateli. Také zde byly vysvétleny jednotlivé BI funkce osob
v podniku. Posledni kapitola se vénovala aktualnim trendim v BI, jakymi je data
storytelling, data governance a self-service BI.

V této casti byly kromé vysvétleni teoretickych terminti popsdny i best
practices: jak skladovat data, analyzovat, tvorit datové modely, vizualizovat
i provadét predani datovych vystupt uzivatelim. Tedy vhodné postupy pri tvorbé
end-to-end Teseni od dat az k smysluplnym vizualizacim. Tyto poznatky budou
v dalsi ¢asti vyuzity pri zpracovavani ¢asti BI Teseni v praxi. Tyto znalosti ziskané
pti zpracovani teoretické casti se budou v prace vyuzivat i v nasledujicich
kapitolach, kde budou pouzity pfi rozsiteni aktualniho BI feseni o novy datovy
zdroj. V nasledujici ¢asti bude z teoretickych poznatki konkrétné vyuzita datova
architektura, primarné tvorba datovych vrstev a datového logického modelu, také
bude zpracovana analyza a vizualizace dat, ndvrh dashboardu podle doporucenych
teoretickych kritérii a jeho realné vytvoreni ve vizualizacnim softwaru.
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2 Zmapovani stavu firemniho reseni
a pozadavku uzivateli

Tato kapitola se bude zabyvat popisem stavu aktualné fungujicitho interniho BI
feseni ve firmé BizzTreat. Aby bylo mozné v dalsich kapitolach navazat na toto
feseni a rozsitit ho o novy datovy zdroj, je prerekvizitou zmapovani stavu soucasné
fungujiciho. V ramci této kapitoly bude na zmapovani firemniho stavu pohlizeno
z nékolika ruznych pohledi. Nejprve se kapitola bude zaobirat vyuzivanymi
technologiemi, které jsou v tomto Teseni vyuzivany. Dale zde bude popisovan
aktualni stav z pohledu byznysovych oblasti, se kterymi uz BI Tfeseni tspésSné
pracuje. Tretim tthlem pohledu na véc bude pohled z hlediska datové architektury,
tedy jak se pristupovalo v minulosti k datovym vrstvam u ostatnich datovych toku
¢i jak datovi architekti vymysleli ETL.

2.1 Vyuzivané technologie

V kapitole bude rozebirano BI teseni z pohledu technologii, se kterymi se v ramci
interniho projektu pracuje. Prvni ¢ast feseni je BigQuery. BigQuery je platforma,
ktera funguje jako datovy sklad. Na této platformé jsou uchovavana vsechna data,
ktera jsou pro potreby interniho teseni vyuzivana, zadny dalsi datovy sklad zde
nefiguruje.

Druhou dulezitou komponentou BI feseni je ETL. ETL je zde feSeno interné
vytvorenou aplikaci, kterd se nazyva BizzFlow. BizzFlow je ndastroj napsany
v programovacim jazyce Python a kooperujici se softwarem Apache Airflow.
BizzFlow nabizi velké mnozstvi datovych extraktorti pro rtizné datové zdroje. Tyto
extraktory extrahuji data z nejriznéjsich databazi, aplikaci ¢ dokumenti
a zapisuji je prave do datového skladu. BizzFlow je kompatibilni s vétsim
mnozstvim datovych skladi, ale v ramci tohoto Teseni, jsou zapisovana data prave
do BiqQuery. Pro pridani nového datového zdroje se pridava konfigurac¢ni soubor
do repozitafe Teseni a nastavuji se parametry pro napojeni na konkrétni end
pointy. BizzFlow také pomaha analytikiim s pravidelnym spousténim jednotlivych
SQL skripti, kterym se tika transformace ¢i transformacni skripty, protoze tvori
pravé transformacni ¢ast ETL. Aby se dosdhlo pravidelného spousténi téchto
transformacnich skriptii, dotazuje se BizzFlow pravé do BiqQuery, kde tyto skripty
pravidelné¢ spousti. BizzFlow podporuje vétsi skalu cloudovych  sluzeb.
Infrastruktura interniho projektu je postavena na infrastruktuie Google Cloud.
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Posledni klicovou technologii, kterd je v fTeSeni vyuzivana, je platforma
GoodData. GoodData je vizualizacni nastroj. Tento néstroj poskytuje tvorbu
zakladnich vizualizaci i datové modelovani ¢i spravovani uzivatelskych prav. Je zde
moznd tvorba dashboardl a jednotlivych vizualizaci, kterym se tika insighty. Také
platforma GoodData nabizi moznost vytvorit metriky. Metriky jsou jednoduché
funkce pro zpracovani dat, data agreguji, nabizi jednoduché podminky ¢i filtrace.
pred nahranim dat do GoodData, ale pro jednodussi dpravy jsou tyto metriky
zajimavou moznosti. Metriky se pisi v dotazovacim jazyce, ktery vychazi z SQL
a je nazyvan MAQL. Detailnéjsi ukazka téchto metrik bude uvedena v ramci
kapitoly o implementaci feseni.

2.2 Existujici byznysové oblasti a datové zdroje

V této kapitole bude BI tfeseni zmapovano z pohledu jiz existujicich a funkéné
nasazenych podnikovych casti, které jsou datové podchyceny. Tato kapitola bude
na feseni pohlizet z pohledu datovych vizualizaci, protoze z byznysového pohledu
jsou to pravé primarné reporting, diky kterému muze byt podnik data-driven.
Aktudlné se sledované TteSeni skladd z 33 produkénich dashboardl, tedy
dashboard, ke kterym uzivatelé maji pristup a néjakym zplsobem je vyuzivaji
v ramci svych ¢innosti. Dashboardy jsou roztiizeny do skupin podle byznysovych
oblasti a ty jsou poté nasdileny cilovym uzivatelim. Alespon k jednomu
dashboardu ma pristup kazdy z firmy BizzTreat. Déle je zde pftiblizné 5
dashboardt ve vyvoji, pro tyto dashboardy se bud sbiraji ¢i zpracovavaji data nebo
na nich interni tym postupné pracuje. Dale se v internim feseni nachazi urcité
mnozstvi osobnich dashboardi, u téch ale neni mozné urcit mnozstvi, protoze jsou
z logiky véci pristupné pouze pro jejich tvirce. Jedna se zde tedy o c¢ast feSeni,
kterd je Self-Service BI, protoze je tvorena vylozené datovymi konzumenty, pro
¢isté jejich konkrétni potieby a tyto dashboardy ¢i reporty si vytvari sami bez
zasahu interniho analytického tymu. Pravé proto neni mozné urcit jejich pocet.

Nejvetsi ¢ast reseni se zabyva daty, které se tykaji dodavani hlavni sluzby, kterou
BizzTreat poskytuje, tedy pravé datovych projektti na miru. Zde jsou datoveé rizeny
planované projekty, interni kapacity, mnozstvi dodanych sluzeb, ¢asové odhady na
vyvoj ¢i dalsi informace tykajici se pravé dodavani téchto sluzeb. Datovymi zdroji
pro tyto informace jsou datové soubory z nasledujicich aplikaci:

o Google Sheets,

« Paymo,

o Trello,

« Hubspot (CRM).

Z Google Sheets jsou ziskavana data tykajici se planovani kapacit, a to jak kapacit
alokovanych na projektech, tak kapacit, které se prerozdéluji mezi jednotlivé tymy.
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Tyto data jsou rucéné vyplnovana do predem nadefinovanych struktur, aby
nedochézelo k chybam zpisobenych lidskym faktorem. To miize byt napriklad
preskoceni sloupce, ¢i zaména datového typu. V softwaru Paymo jsou sledovany
odpracované hodiny na klientskych projektech i na podpurnych ¢innostech. Trello
pro firmu slouzi jako nastroj projektového rizeni, jsou z néj sbirana data tykajici se
odhadti, seznamy dil¢ich ¢asti projektti a jejich pokrok v casovém obdobi. Tato
data pomahaji identifikovat situace, kdy by mohlo dojit k nesouladu mezi plany
z Google Sheets a odhady jednotlivych dil¢ich ¢asti v ramci Trello karticek.
Hubspot je CRM software, ze kterého jsou extrahovana data tykajici se zakazek
a klienti. Poslednim datovym zdrojem pro data fidici dodani jsou financéni data
z ucetniho softwaru, tato data jsou vysoce citliva, a proto se dostavaji do projektu
v agregované podobé bez zbytecné detailnich informaci.

Dalsi velmi rozsahlou oblasti, ktera je pokryta bezmala Sesti dashboardy je
prodej. Pro obchodni potreby jsou zde sbirana data ze softwaru Hubspot, hlida se
zde hodnota jednotlivych obchodnich zakéazek, k dotvoreni pohledu se vyuzivaji
informace o aktivitach, které obchodnici a account managers generuji. To pomaha
analyzovat vykonnost firemniho prodejniho tymu. Zaroven jsou zde monitorovana
i marketingova data, kterd jsou sbirana ze socialni sité LinkedIn a dotvareji
obrazek o dosazich, které obchodnici na téchto sitich maji.

Firma si také bedlivé hlida datovou kvalitu a existuji vyhrazené dashbordy
pravé pro tyto ucely. Tyto dashboardy jsou interné nazyvany Sanity dashboardy
a slouzi k automatizované kontrole konzistence dat. Reporty zde dokazi snadno
identifikovat pripadné chyby v datech a upozorni osobu, ktera je za né
zodpovédnd, zZe je zadouci oprava téchto dat. Timto zpiisobem je osetfena datova
kvalita a pfipadné nesrovnalosti jsou odchyceny.

2.3 Datova architektura

V rdmci datové architektury jsou data rozdélena do nékolika skupin na: raw data,
vstupni data a vystupni data. Raw data jsou nezpracovand data, kterd jesté
neprosla c¢isténim. Jednd se tedy o ta data, kterd byla pouze extrahovana a jsou
ulozena v tabulkéach s prefixem raw_ex . Pro kazdou vrstvu (vrstvy jsou probrany
v ramci této kapitoly nize) existuje vstupni a vystupni tabulka. Vstupni tabulky
jsou zdrojem pro danou vrstvu a oznacuji se prefixem in_ . Vystupni tabulky jsou
vzdy posledni c¢asti transformacni vrstvy a oznacuji se prefixem out . Ddéle je
mozné se v projektu setkat s pomocnymi tabulkami. Existuji zde jesté dva typy
pomocnych tabulek. Tabulky s prexifem cln_, u nichz se jedna o cistici tabulky
a tabulky s prefixem tmp_ , coz jsou pomocné tabulky, které tvori pripravu pro
vystupni tabulky a probih& v nich priprava logickych dil¢ich celk.

V rdmci datové architektury projektu jsou vyuzivany datové vrstvy pro lepsi
prehlednost kodu. V ramci interniho projektu se jedna o tti typy vrstev pojmenované
interné podle ¢iselné logiky, a to na nula nula vrstvu, desitkovou vrstvu, dvacitkovou
vrstvu a tricitkovou vrstvu. Vrstvy jsou zde ¢lenéné tak, ze vSechny slozky maji prefix
podle toho, ve které vrstvé se nachazeji. V nula nula vrstvé (00) jsou data ¢isténa a je
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zde filtrovan pocet sloupct, které je potieba zpracovavat. V desitkové vrstvé (10) se
odehravaji transformace, pro tabulky, které jsou spolecné pro vice datovych zdroju
v ramci projektu. Prikladem tedy jsou hlavné dimenze typu projekty, tymy a dalsi
podobné tabulky, které jsou pro vsechny datové zdroje sjednoceny. V této vrstveé
tedy dochazi k jejich zpracovani, aby se nemusely pro kazdy datovy zdroj zpracovavat
oddélené. Vrstvou, ktera zde obsahuje nejvétsi mnozstvi skriptii je dvacitkova vrstva
(20), zde se totiz tvori hlavni byznysova logika a obohaceni dat.

Datové zdroje ETL Datovy sklad Vizualizace

‘ GoodData

Obrazek 2.1: Schéma datové architektury, vlastni tvorba v softwaru Draw.io
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Po zpracovani dat v ramci transformacnich vrstev se data prelévaji do
datamart. Datamarty jsou zde rozdéleny podle toho, jak je s nimi dale nakladano.
Jedna se zde primarné o datamarty Delivery, Dokumentace ¢i Sample data.
Delivery je pravé datamart, ktery se poté nahrava do platformy GoodData. Do
tohoto datamartu budou pridavana i data ze softwaru Freshdesk. V datamartu
Sample data se nachézeji randomizovand data z interniho projektu. Tato data jsou
identicka data, ktera jsou do datamartu Delivery, ale dochazi zde jesté k mezikroku
pii nemz se randomizuji a nahraji do datamartu Sample Data. Tato data slouzi ke
zkusebnim a prezentacnim tuceltim. Obecné se tedy da Tici, Ze se jednd o demo verzi
BI teseni. Datamart Dokumentace je datamart, ze kterého se data nevizualizuji,
ale pouzivaji se jako podklad pro tvorbu automatizované dokumentace projektu.

rv

2.4 Pozadavky uzivatelii na rozsireni

Hlavnim pozadavkem ze strany BizzTreatu je nahradit zakladni analytické reseni,
které poskytuje aplikace pro technickou podporu, konkrétné se jedna o software
Freshdesk. V ramci jejich sluzeb je jisté analytické teSeni poskytovano jako
zabudované rozsiteni pro Freshdesk. Toto feSeni neni ale bohuzel pro firmu
v aktualnim stavu dostacujici, aby mohla efektivné ridit Support oddéleni, které
s timto softwarem denné pracuje. Jak bylo zminéno, tato sluzba neprindsi pro
firmu dostacujici informace, proto je jednim z hlavnich pozadavkt vytvorit interni
BI fesen{ pro data z této platformy. Data nejsou ¢asto dostateéné detailni. Casto
jsou také k vidéni pouze v predem vytvorenych vizualizacich, které se nedaji prilis
meénit. Data maji slouzit pro interni vyuziti tak, aby se lépe sledoval a 1idil pocet
odbavenych pozadavki, systém sluzeb pro osoby, které v tomto oddéleni pracuji ¢i
doba odbaveni pozadavki (incidenti).
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P1i interni analyze téchto dat a vytvoreni vlastni datové pipeline, si firma miize
tyto data vice prizptisobit vlastnim potifebam, rozsitit nabizené analyzy o dalsi
pohledy, grafy a KPI. Tedy prinést jesté vétsi vypovédni hodnotu pro konkrétni
firmu nez ptuvodné nabizené obecné pojaté feseni. Zaroven je zadouci, aby vSechna
data byla na jednom misté, tedy v softwaru GoodData a aby nebylo tfeba pro
datové konzumenty prepinat mezi vice softwary. Dalsim divodem je tedy
i sjednoceni nékolika mist, kde se data vyskytuji, do jednoho. To by mélo
uzivatelim nejen usnadnit pristup k dattim z casového hlediska, ale také vytvorit
vice uzivatelsky privétivé grafické znézornéni, které je v souladu se zbytkem
firemnich dashboard.

Dalsim pozadavkem je vétsi pristupnost k datim. Primy pristup k datim je
samoziejmé podminény ictem v softwaru Freshdesk, tento tcet zaroven ale spoustu
osob nepotrebuje a preposilani dat témto osobam je ¢asové nevyhodné, nepraktické
a zaroven je nutné pri nahlizeni do dat mit u sebe osobu, ktera je vlastnikem uctu
¢i pristupy k jednomu z ucta. Lepsi pristupnost se tyka manazeru, ktefi nejsou
soucasti Support oddéleni, ale radi by méli vétsi prehled o jeho fungovani. Také se
tento problém tyka jednotlivych ¢lentt Support oddéleni, kteri pokud nemaji admin
prava, nemaji ani prava na pristup k datim. Toto také neni vzdy zaddouci, protoze
neni mozné udélovat admin prava vSem osobam, které chtéji data vidét a pracovat
s nimi. Z pozadavkia budoucich uzivateli tedy plyne, ze je pfi tvorbé BI feSeni
zadouct:

e poskytnout i detailni data,
« pridat vétsi skalu vizualizaci,
o sjednotit mista vyskytu datovych vizualizaci,

o poskytnout pristup k dattim vétsimu mnozstvi osob.
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3 Navrh rozsireni stavajiciho reseni

Tato ¢ast diplomové prace se bude zabyvat navrhem reseni. Nejprve zde budou
rozebrana vstupni data, kterd jsou novym vstupem do feseni. Zde bude primarné
zkoumaéano, jaké data byla poskytnuta, a které jejich ¢asti jsou pouzitelné pro tvorbu
BI teseni. Data se zde budou rozklicovavat jesté pred zahajenim jakéhokoli navrhu.
Tento bod je pri tvorbé BI Teseni stézejni, protoze by mél minimalizovat situace,
kdy dojde k ndvrhu takového reseni, které neni proveditelné s dostupnymi daty. Po
zmapovani téchto dat se bude nasledujici kapitola vénovat ndvrhu pripojeni téchto
dat ke stavajicimu feseni. Dojde zde primarné k navrhu rozsiteni dat tak, aby se
udrzelo piivodné vytvorené feseni a zaroven doslo k plynulému navazani dat novych.
Posledni ¢asti této kapitoly bude navrh vizualizaci a jejich umisténi na dashboard.
V ramci navrhu se budou objevovat nejenom postupy, kterych by se mél dashboard
drzet, ale také se zde budou navrhovat informace, které by mély vysledné vizualizace
obsahovat. Vsechny tyto Casti je vhodné provést pred zahajenim prace na samotném
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feseni a doladit pripadné detaily, které by bylo potieba zménit.

3.1 Prozkoumani vstupnich dat ze softwaru
Freshdesk

Vstupni data ze softwaru Freshdesk byla poskytnuta firmou BizzTreat. V této
kapitole bude rozebrano, v jakém stavu data jsou. Zaroven se zde budou nachazet
informace o tabulkach, které byly poskytnuty a jejich obsah. Na zakladé téchto dat
bude navrzeny dashboard pro potieby firmy.

Poskytovana data se nachazi v raw stavu, tedy nebyla jesté nijak zpracovavana.
Pti zkoumani dat autorka narazila na typické problémy, které se takovychto dat
tykaji. Mezi tyto problémy pattily napriklad: neosetifené NULL hodnoty, mezery
pred a za textem ¢i nesjednocené formaty datumovych typt. VSechny tyto problémy
budou muset byt odstranény v ¢istici datové vrstvé pri zpracovani dat.

Data se nachazeji celkem v osmi tabulkdch. Prvni podstatnou tabulkou je
tabulka Agents, kterd obsahuje data o pracovnicich, ktefi v Support tymu pracuji.
Tato tabulka neméa velké mnozstvi zdznamu, protoze pracovnikii neni velké
mnozstvi. Také se zde pro kazdého z nich nachézi v jednom tadku vsSechny
informace o nich. Nejdulezitéjsi zde bude sloupec ID, kde se nachazi unikatni
primarni kli¢ agenta a zaroven sloupec Contact, ktery obsahuje velké mnozstvi
informaci o agentech. Tento sloupec bude potreba jesté rozdélit do nékolika dalsich
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sloupcti, protoze aktualné obsahuje jeden textovy fetézec, ve kterém jsou vsSechny
informace, coz je z pohledu datové analyzy nepripustné. Z tohoto sloupce bude
nutné jesté v ramci transformaci dostat data jako jméno agenta ¢i jeho emailovou
adresu. Dalsi sloupce jako zahajeni jeho c¢innosti ¢i posledni aktivita zatim
povazuje autorka za data, kterd nebudou potteba zpracovavat. Zustanou tedy
pouze v dcistici vrstvé pro pripad, Ze by se do budoucna o tyto data Teseni
rozsitovalo.

Druhou velmi dtlezitou a datové nejnarocnéjsi tabulkou, je tabulka Tickets.
V této tabulce jsou informace o jednotlivych pozadavcich, které jsou vygenerované
bud automaticky, diky nastavenym upozornénim v pripadech, kdy dojde
k technickym problémtim na nékterém z projektii, nebo tyto pozadavky nahléasi
sam klient. Tyto incidenty agenti denné provéruji. Tyto problémy ¢i pozadavky
budou dale v textu uvadény jako incidenty. Protoze téchto incidentil je velké
mnozstvi i tato tabulka je velikostné nejvétsi. Aktualné obsahuje data o vice nez
péti tisicich pozadavki, coz odpovida velikosti 76 MB. Tato tabulka bude hlavnim
datovym zdrojem pro toto Teseni. Obsahuje také potifebné cizi klice na ostatni
tabulky, takze bude hlavni tabulkou, nad kterou se budou napocitavat metriky.
Zaroven i z logiky véci, je to pravé pocet odbavenych incidenti a data o jejich
odbaveni, jako primarni téma tohoto reseni.

Posledni pomérné podstatnou tabulkou je tabulka Companies, kde se nachazi
data o firmach. Pro tyto firmy jsou nastaveny upozornéni a jejich datova reSeni
jsou monitorovana a technicky podporovana pravé pomoci softwaru Freshdesk. Dalsi
tabulky jiz zde nebudou detailné zkoumény, protoze budou slouzit uz jenom pro
detailnéjsi dobarveni kontextu pro nékterou z vyse zminénych tii tabulek. Jedna se
naptiklad o detailnéjsi informace o agentech, aktivni hodiny, v ramci kterych jsou
incidenty odbavovany, ¢i typ technické podpory, kterou firmy pozaduji.

3.2 Navrh pripojeni datového toku k aktualnimu
reseni

Tato kapitola se bude zabyvat navrhem na rozsiteni aktualné vyuzivaného reseni.
Cely zde sepsany proces je pro lepsi pochopeni na konci kapitoly graficky
znazornén schématem. Prvnim krokem v ramci rozsiteni je pridani datového zdroje
Freshdesk do feseni. Pro tuto aplikaci firma poskytla v ramci interné vyvijeného
ETL komponentu Freshdesk extraktoru. Tento extraktor data pres aplikacni
programové rozhrani (API) dostane do ETL BizzFlow, kde jsou data k dispozici
pro dalsi zpracovani. Tato data jsou v surové podobé tak, jak je poskytuje primo
platforma Freshdesk a nejsou tedy ve stavu vhodném k vyuziti v ramci
analytického Teseni.

Pri transformaci je navrhnuto nejprve pridat novou cistici slozku do ¢istici 00
vrstvy. Tato vrstva se bude jmenovat 00_ freshdesk a bude slouzit jako misto pro
uchovani SQL cisticich skripti, také z této slozky bude pti kazdém béhu ETL tyto
skripty spoustét, jak tomu dochéazi i u ostatnich skripti. Dalsi ¢asti bude pridani
SQL transformaci do 10 vrstvy. K tomu dojde v pripadé, ze budou existovat
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dimenze, které by bylo vhodné zpracovat jesté, nez se zacnou data obohacovat.
V ramci této vrstvy mohou byt data pouze protazena nebo transformovana. Pokud
poskytnutda data nebudou obsahovat takové dimenze, které by bylo potfeba
pripravit pro sjednoceni, dojde pouze k protazeni dat beze zmény touto vrstvou.
Posledni ¢asti v rdamci transformac¢niho procesu je tvorba SQL skriptt v ramci 20
vrstvy, ktera data obohati a pripravi k nahrani do datového skladu.

Data nahrana do datového skladu se pridaji do jiz existujictho datamartu
Delivery, ktery obsahuje data tykajici se dodavani sluzeb. Podle nazoru autorky
tato nové pridand data maji své misto pravé v tomto datamartu, protoze se jedna
o uceleny celek zabyvajici se poskytovanim jak sluzeb na projektech, tak sluzeb
tykajicich se technické podpory. Data se 2z datamartu nahraji pifimo do
vizualizaéniho néastroje GoodData. Zde pro né budou vytvoreny vhodné
vizualizace, o kterych bude pojednavat nasledujici kapitola.

Datové zdroje ETL Datovy sklad Vizualizace
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Obrazek 3.1: Navrh rozsireni reSeni o data ze softwaru Freshdesk, vlastni tvorba
v softwaru Draw.io

3.3 Navrh dashboardu

Po prozkoumani dat a nalezeni ti{ primarnich tabulek, ze kterych budou vizualizace
primarné vychézet, byly navrzeny dva dashboardy. Na zakladé odborné literatury,
ktera doporucuje drzet jeden logicky celek v ramci jednoho dashboardu a zaroven
tvorit dashboardy co nejjednodussi, se autorka rozhodla radéji vizualizace rozdeélit
na dva celky. Prvni celek se bude zabyvat vizualizacemi z pohledu klienti a druhy
celek bude Tesit vizualizace z pohledu pracovnikti technické podpory, tedy agentt.
Na dashboardu urc¢eném pro analyzu prace téchto agenti je navrzeno rozlozeni
do dvou sekci pro lepsi orientaci. Prvni sekce, kterou dashboard bude obsahovat
v horni ¢asti bude sekce s klicovymi vykonnostnimi indikatory (KPI). Tato sekce
bude obsahovat vizualizace, které budou v co mozné nejmensim detailu. Tato sekce
by méla obsahovat nésledujici informace jako: pocet odbavenych incidenti
za meésic v porovnani s minulym mésicem, pocet incidentl, které byly agentiim
pritazeny za tento mésic v porovnani s minulym mésicem, doba, za kterou agent
stihl odpovédét na tikety, rychlost, v ramci které stihl agent tikety vyfesit. Druhé
sekce tohoto dashboardu by podle navrhu méla obsahovat rozpad téchto dat
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do vétsiho detailu a mély by se zde zacit objevovat grafickd znazornéni. Napriklad
by se zde mél objevit sloupcovy graf, ktery bude ukazovat rozpad téchto incidentu
podle typu jejich hlavnich pricin.

Druhy dashboard bude také pracovat s daty ohledné incidenti, ale bude na né
nahlizeno z jiné perspektivy, a to z perspektivy klienti. Tento dashboard navrhuji
vyuzivat pro evidenci incident pro jednotlivé klienty jak interné, tak zaroven jako
podklad pro pravidelné schiizky s klienty, které se konaji za tcelem teseni stavu
technické podpory na BI projektech. Diky témto prehlednym vizualizacim by mély
mit obé strany lepsi prehled o fungovani této podpory. Autorka zde tedy opét
navrhuje umistit dvé sekce jako pro predchozi dashboard. Prvni ¢ast by obsahovala
nasledujici KPI:

o pocet odbavenych incidentl za mésic v porovnani s minulym meésicem,

e pocet dni v mésici, kdy na projektu nastal incident s porovnanim oproti
predeslému meésici,
o prumérna doba do prvni reakce agenta na incident.
Druha cast by obsahovala graficky znazornény pocet incidenti pres jednotlivé
kategorie pricin, tedy vhodnym grafem zde bude opét sloupcovy graf. Tento graf
by mél byt sefazeny od nejvice castych po méné cCasté typy incidenti. Zaroven

autorka navrhuje, aby z tohoto grafu vedl drill-down do tabulky, kterd by
obsahovala detailni informace o jednotlivych incidentech.
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4 Zpracovani dat a implementace navrhu

V nésledujici kapitole diplomové prace bude rozebiran postup, ktery byl vyuzit pti
implementaci navrhu pro rozsiteni Bl feseni o nova data. Prvni ¢ast bude popisovat,
jak bylo rozsiteno teSeni z pohledu datovych vrstev projektu, budou zde uvadény
ukazky SQL kédu a popisovany ¢asti transformaci jako je ¢istici ¢i transformacni
datova vrstva. Po datovém zpracovani bude nasledovat kapitola, kterd bude rozebirat
tvorbu logického datového modelu (LDM). Tato kapitola se bude vénovat vazbam
mezi tabulkami a konkrétné bude uveden priklad datového modelovani v softwaru
GoodData. Nasledné budou z nahranych dat vytvoreny metriky, tedy data budou
zpracovana jistymi funkcemi tak, aby bylo mozné z nich snadno v softwaru vytvaret
vizualizace. Posledni c¢ast této kapitoly se bude vénovat pravé tvorbé dashboardu.
Budou zde popsany jednotlivé vizualizace, které se na dashboardu objevuji a bude
uvedeno jejich zakomponovani do dashboard.

4.1 Tvorba datovych vrstev

V ramci této kapitoly budou probirany jednotlivé datové vrstvy a jejich obsah. Bude
zde sepsano, které kroky bylo nutné udélat pro zpracovani dat do formy, kterou je
vhodné nahrat do vizualiza¢niho softwaru GoodData. Bude zde popisovan postup pri
tvorbé jednotlivych datovych vrstev, tedy konkrétné SQL skriptii, které tyto vrstvy
obsahuji. Tato tvorba bude zahrnovat ¢isténi a zpracovani dat. Pfi obou procesech
dochazi k obohaceni surovych dat o nové informace. Kapitola bude jesté rozclenéna
na transformace tykajici se pouze cisténi dat a transformace tykajici se datového
zpracovani z pohledu byznysové logiky v dotazech a rozsiteni dat o nové sloupce
obsahujici nové ziskané informace.

4.1.1 Cistici vrstva

Datova kvalita je stézejnim predpokladem dobrého BI feseni. Pravé proto existuje
proces cisténi dat, ktery je prvnim krokem pfi vstupu dat do datovych
transformaci. Jak bylo zminéno v predchozich kapitolach tato vrstva se v ramci
architektury projektu znaci jako 00 vrstva. Tato 00 vrstva obsahuje jednotlivé
slozky pro kazdy datovy zdroj oddélené. Tyto slozky obsahuji ¢istici skripty pro
jednotlivé tabulky z daného zdroje. Pro nové pripojeny datovy zdroj Freshdesk
byla vytvorena slozka 00_ freshdesk support.
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V této slozce se nachazi celkem Sestnact skript, dva skripty pro kazdou
vstupni tabulku. Prvni z dvojce skripti obsahuje zdkladni datové ocisténi, které
oSetii hodnoty typu NULL, nadefinuje pro kazdy sloupec datovy typ a data
zaroven pomoci funkce TRIM zbavi prebyteénych mezer na zacatku a na konci
fetézci. Tyto prebytecné mezery mohou vzniknout naptiklad manudlnim zadavani
vstupu od uzivatele a jsou velkym problémem jak u cizich a primarnich kli¢i, tak
u atributi. U primarnich a cizich klich mohou nezadouci mezery zptlisobit, ze
nedojde k propojeni hodnot, které k sobé patti pravé kviili nadbyteénym mezeram.
U atributti zase mohou mezery zptisobit rozdéleni do redundantnich kategorii.

NULL hodnoty jsou nahrazeny podle datového typu hodnotami —empty—, 0.00
¢i 1970-01-01. Toto nahrazeni je dulezité z nékolika divodia. Na NULL hodnoty
se v SQL nedotazuje nejlépe, casto vypadéavaji z riznych operaci, i prestoze je to
nezadouci, mohou vypadnout pri tvorbé vizualizaci a zaroven neni jasné viditelné,
ze k tomu doslo. Diky tomuhle nahrazeni za predem nadefinované hodnoty se 1épe
rozpoznavaji. Je urcité dulezité tyto hodnoty volit tak, aby nezkreslovali vypocty
a byt si védom jejich existence v pribéhu préace s daty. Prikladem mtize byt vypocet
aritmetického primeéru stari populace, do kterého se poté nemtzou hodnoty pro
1970-01-01 zapocitavat. Pokud by ale v datech byla opravdu osoba s timto datem
narozeni, z dat by tento tidaj vypadl. V ramci tohoto feseni, z logiky véci dat ohledné
incident za poslednich nékolik jednotek let to nebude zavazny problém, ale autorka
presto na toto tskali chtéla upozornit.

Prikladem skriptu, ktery tuto problematiku vytesi je napiiklad zakladni cistici
skript pro tabulku Agents, ktery je k nahlédnuti nize. Byl zna¢né zjednodusen, pro
kazdy datovy typ je zde uvedena praveé jedna cistici podminka. Prvni z podminek
je pro ¢iselny datovy typ, druha pro datum a posledni pro textovy datovy typ.

CREATE OR REPLACE TABLE “cln_agents ™ AS
SELECT

CASE WHEN ~id~ IS NULL OR TRIM( id~) =
THEN 0 ELSE CAST(TRIM( id~) as Int64)

END as ~id~,

CASE WHEN ~created at™ IS NULL OR TRIM( created at ™) =
THEN CAST( as TIMESTAMP)
ELSE CAST(TRIM( created_at ) as TIMESTAMP)

END as “created_at ",

CASE WHEN “type ™ IS NULL OR TRIM( type ) =
THEN ELSE TRIM( type )

END as “type~

FROM "in_agents "

I

Zakladné vy¢istény byly vsechny tabulky. Tt nejdilezitéjsi tabulky (Tickets,
Agents, Companies), ve kterych jsou nejvice relevantni data pro toto reseni, byly
vycistény jesté detailnéji. K pokrocilému ¢isténi dat dochazelo v druhém skriptu
z vyse zminéné dvojce skriptii pro kazdou tabulku. Zbytek tabulek byl v rédmci
druhého skriptu pouze protazen do vystupnich tabulek, tedy téch s prefixem out_ .
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Pri pokrocilém c¢isténi dat doslo k nékolika dalsim krokiim. Sloupce byly
prozkoumany jednotlivé a byly odstranény ty, které z néjakého divodu byly
nadbytec¢né. Jednou z moznosti, jak urc¢it nadbytecné sloupce je to, ze obsahovaly
pouze prazdné hodnoty. Jednalo se tedy o sloupce, které v aplikaci uzivatelé nikdy
nevyplnuji. K rychlejsi orientaci v datech byl vyuzit vzdy nasledujici skript.

SELECT DISTINCT
"nazev_sloupce
FROM “out_tickets™

I

Tento skript vzdy nasel unikatné vyskytujici se hodnoty ve sloupci, pokud se zde
objevovala pouze prazdnd hodnota ¢i hodnoty, které o nicem nevypovidaly (byly
vyplnény naptiklad pouze jednorazové a nejednalo se o dostateéné mnozstvi dat,
které by se dlouhodobé sbiralo). V pripadé nejistoty ohledné relevance nékterého
ze sloupctl, zadavatel také ochotné urcil, jestli se jedné o sloupec dilezity ¢i pouze
pokusny.

Dale zde byly identifikovany sloupce, které obsahovaly ve velkém mnozstvi
informaci totozné hodnoty. Jednim z takovych ptikladi byly sloupce due by
a fr_due by v tabulce Tickets. Po detailnim prozkoumani a komunikaci se
zadavatelem bylo zjisténo, Ze jeden ze sloupct obsahuje hodnotu automaticky
generovanou a druhy hodnotu upravenou agentem. Pro nasi analyzu je
relevantnéjsi pravé druhd hodnota, proto byly v takovychto pripadech prakticky
totozné sloupce odstranény a vybrany ty, které byly jiz upraveny agenty. Posledni
upravou tykajici se uplného odstranéni sloupci byla normalizace tabulek.
Dochéazelo zde k pripadtm, kdy napriklad tabulka Tictets obsahovala jak firemni
ID, tak firemni nazev, protoze tudaje o firmé se nachazi z tabulce Companies, je
nadbytecné tuto informaci mit i v tabulce Tickets, tyto sloupce byly také
odstranény. Byla zde ponechana pouze vazba na tabulku Companies, tedy cizi kli¢
ve sloupci company _ id.

Posledni ¢asti ¢isténi dat byla identifikace klicti a rozdéleni tabulek podle typu
sloupcti. Tento krok je podstatny hlavné u tabulek s vétsim mnozstvim sloupct,
ale hodi se ho vyuzivat vzdy pro rychlejsi orientaci. Sloupce se v tabulce sefadi do
nasledujicich kategorii:

o primarni kli¢ (¢i vSechny jeho Casti v pripadé, Ze se jednd o vice nez jeden
sloupec),

o cizi klice,
o datumy,

o atributy,
o fakta.

Kazda kategorie se ozna¢i komentafem na jejim zacatku. Toto velmi usnadni
orientaci ve sloupcich. V pripadé, ze zde tato kategorie neni, autorka ponechala
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toto pomyslné pole prazdné pro pripadné rozsiteni do budoucna. Zaroven je
v ramci tohoto usporadani urceno, jestli tabulka obsahuje néjaké cizi klice a jestli
ma néjaky priméarni kli¢, nebo jestli bude nutné tento primarni kli¢ vytvorit.
Priklad zjednoduseného kédu pro rozrazeni do kategorii:

CREATE OR REPLACE TABLE “out_companies ™ AS
SELECT

Tid T,

“created _at ",
“updated_at 7,

“name ,
“delivery_team,
“description’

FROM “cln_companies’

Posledni zalezitosti, kterda byla v ramci cisticich skripti nutna vyresit, bylo
osetieni nékolika sloupct napri¢ tabulkami, které neobsahovaly jednotlivé hodnoty
ale data v .json formatu. Tento textovy format je bohuzel nemozné analyzovat,
protoze obsahuje nejenom data uzaviend v zavorkach a s dalsimi specifickymi
znaky jako jsou dvojtecky a apostrofy, ale zaroven jsou tato data v nékolika
kategoriich. Nize je priklad takového .json formétu, ktery se objevoval v jedné
bunce. Toto je priklad textového Tetézce ze sloupce Stats, tedy informace o stavu
tiketu/incidentu v jedné burce.

{

'agent_responded_at': '2023-12-08T13:28:36Z"',
'requester_responded_at ': None,
'first_responded_at': '2023-12-08T13:28:36Z"',
'status_updated_at': '2023-12-11T06:17:56Z"',
'reopened_at ': None,

'resolved_at': '2023-12-11T06:17:56Z"',
'closed_at': '2023-12-11T06:17:56Z2"',
'pending_since': None

+

Jak je z tohoto ptikladu zrejmé, nelze zde bez oc¢isténi dat nic analyzovat a je
nutné tento textovy fetézec rozdélit do nékolika dalsich sloupcti. Protoze ale neni
potfeba vyuzit vsechna data, byly z tohoto textového fetézce vytvoreny dva nové
sloupce: first_ responded_at’ a ’closed_at’ Konkrétné zde k tomuto tcéelu byla
vyuzita funkce REGEXP_ EXTRACT, kterd hleda v daném tetézci klicové slovo,
poté zapisuje znaky, dokud se nedostane na nejblizsi ur¢eny znak, zde se jedna
o apostrof. V nize uvedeném ptikladu se jedna o extrahovani first_response, coz je
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velmi dulezity udaj, na jehoz zakladé se urcuje, jestli agent zvlada reagovat ve
smluvné dohodnutém case. Druhy nové vytvoreny sloupec z prikladu poskytuje cas
uzavreni incidentu.

COALESCE (CAST (
REGEXP_EXTRACT (stats,
r )
AS TIMESTAMP),
TIMESTAMP ) as “first_response”,

COALESCE (CAST(
REGEXP_EXTRACT (stats,
r )
AS TIMESTAMP),
TIMESTAMP ) as “closed _at’,

4.1.2 Transformacni vrstva

Po ocisténi dat je dalsim logickym krokem v BI feseni datova transformace. V této
fazi se data obohacuji o nové sloupce, které se napocitavaji v jiz existujici tabulce
a také vznikaji kombinaci mezi jednotlivymi tabulkami. Pokud by data obsahovala
vsechny informace, které jsou pro byznysové tcely potfeba, nebylo by nutné zadna
data pridavat. Toto se ale v praxi nedéje, a proto je tato vrstva cCasto velmi
obsahla. Pravé zde také v pribéhu casu kod nejvice nabyva na obsahu, protoze se
zde s kazdym dalsim pozadavkem od byznysového zadavatele dopocitavaji dalsi
a dalsi datové pohledy.

V ramci tohoto feSeni bylo v transformacni vrstvé, té oznacené prefixem 20
nutné vymyslet fakta obsahujici casové rozdily mezi dvéma casovymi otisky.
Existovaly zde sloupce obsahujici informaci o vytvoreni tiketu a sloupce obsahujici
data o jeho uzavieni a tzv. First response. To je informace o presném case, kdy
agent napiSe k tiketu zpravu s urcitymi informacemi, napiiklad pro¢ k problému
doslo, ¢eho se tyka, do kdy bude priblizné vyresen. Vétsina téchto tiketin chodi
automaticky, nejedna se tedy o tikety, které by zadal c¢lovék. Na druhou stranu
tyto informace uz si klient ¢te a dostane v ramci nich ucelenéjsi obraz o tom, ktera
cast jeho BI TeSeni je nefunkcéni, pro¢ a kdy mize ocekavat aktualizovana data.
Problém, ktery bylo nutné vytesit v ramci transformaci, byl ten, ze cas vytvoreni
tiketu se nerovnd casu, od kdy je agentim pocitan cas odpovedi. Jak jiz bylo
receno, tiket se automaticky vytvori ve chvili, kdy k problému opravdu dojde, coz
casto byva v brzkych rannich hodinach. Odpocet by mél ale zacinat, az ve chvili,
kdy pro agenta zacind denni sluzba, tedy konkrétné v devét hodin dopoledne.
Proto bylo potreba najit zptisob, jak se k tomuto casu dostat.

V datech v tabulce Tickets byl nalezen sloupec ’due by _ first’, ktery obsahoval
informaci o ¢ase, do kterého by mél agent zareagovat. Pokud by se od této casové
znacky odecetl pocet hodin podle smluvnich podminek, jednalo by se o vzdy o Cas,
kdy incident vznikl. Po investigaci v ramci poskytnutych tabulek byla tato
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informace nalezena v tabuce SLA Policies. Zaroven zde existovala datova vazba na
firmu, schovana ve sloupci Applicable_to, ktery drzel informace o tom, na které
firmy se tyto smluvni podminky aplikuji. Tento sloupec poslouzil jako cizi kli¢
tabulky Companies. Protoze i v tabulce Tickets tento cizi klic do tabulky
Companies existoval, byla tato vazba vyuzita pro spojeni téchto tabulek pomoci
LEFT JOIN. Nize uvedeno konkrétni pouziti:

LEFT JOIN “in_sla_policies ™ sla
ON t. company_id~ =
CAST(sla. applicable_to~ as INT64)

Po nalezeni vazby mezi témito tabulkami byl pomoci nékolika funkci vytvoren
novy sloupec. Vytvofeni tohoto sloupce vyzadovalo vétsi davku testovani a bylo
zde nutné vyuzit nékolika podminek. Tyto podminky byly osetfeny za pomoci SQL
funkce na tvorbu podminky: CASE WHEN. Bylo totiz nutné vytesit situace, které se
tykaly rozlozeni vytvoreni tiketu v rdmci jednotlivych dennich hodin i dni v tydnu.
Bylo potieba osettit pripady, kdy byl tiket vytvoreny pred zahajenim pracovnich
hodin, v takovych pripadech se jeho zahdjeni posunulo az na devét hodin dopoledne
daného dne. V pripadé vytvoreni tiketu v rdmci dne ztistal ¢as stejny. V pripadé, ze
byl tiket vytvoren po ukonceni pracovnich hodin agentii jeho zahajeni se posunulo
na nasledujici den také na devatou hodinu dopoledni. Zaroven v pripadech, kdy se
jednalo o vikend bylo zahajeni odpoctu u tiketu posunuto vzdy na pondéli.

Takto vytvoreny novy sloupec obsahuje informaci o =zacatku incidentu
z pohledu pracovni doby agenta. Tato informace je dilezitd pro byznysovy pohled,
aby nocni tikety nezkreslovali statistiky a neptisobily umélé prodlouzeni casu, ve
kterém agent na tiket stihne odpovédét. Aktudlné neexistuje klient, ktery by
potfeboval technickou podporu i béhem noci ¢ vikendt. Pokud by k tomuto
pripadu doslo, bylo by potieba tato data vyclenit a neaplikovat na né vyse
zminéné podminky. Aktualné ale takové sluzby firma neposkytuje. Po vytvoreni
sloupce ‘incident_time start v pripravné tabulce s prefixem ‘tmp_ tickets‘, je tato
pomocnda tabulka vyuzita jako zdroj vystupni tabulky, kde dochéazi k vypoctu
vterin, které jsou mezi nové vypocitanym zahajenim tiketu a prvni odpovédi na
tiket. Pomoci funkce TIMESTAMP_DIFF se odectou hodnoty mezi dvéma
casovymi znackami. Na zdkladé jejich rozdilu ve formé poctu sekund, je vytvoren
novy sloupec obsahujici ¢as mezi témito udalostmi. Tyto hodnoty jsou spocitany
pro prvni odpovéd, jak je uvedeno v SQL nize, tak pro celkovy cas vyTeSeni tiketu.

TIMESTAMP DIFF( first_response ~,
“incident time start~, SECOND)
as "first_response_seconds_diff ~,

Na =zavér jsou obohacenda data pomoci ETL nahrand do datamartu.
V datamartu jsou uloZzena a pomoci zabudované ETL komponenty na nahrani dat
do jednotlivych vizualizacnich néastroji nahraje data do vizualizacniho néstroje
GoodData. Toto nahravani je nastaveno tak, aby probihalo automaticky kazdy den
v rannich hodinach. Datovi konzumenti tedy mohou jiz rano vidét aktualni data
z predchoziho dne, coz by jim mélo usnadnit jejich kazdodenni praci.
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4.2 Tvorba LDM

Nyni jsou data pripravena tak, aby se z nich daly vytvaret vizualizace, neni nad nimi
ale stale jesté postaveny logicky datovy model. V ramci cistici vrstvy byly sice vazby
mezi tabulkami odhaleny, ale byly v transformacich pouzivany pouze pro tvorbu
dotazovacich skripti. Ted se nadefinuji vazby v ramci vizualizacniho softwaru tak,
aby s nimi tento software mohl pracovat a nabizet pro vizualizace jenom ty sloupce
a tabulky, které spolu souvisi.

Do datamartu byly nahrany tii nejdulezitéjsi tabulky Tickets, Agents a Freshdesk
Companies. Bylo zde postaveno hvézdicové schéma. V tomto schématu je primarni
tabulkou tabulka Tickets. VSechny ostatni tabulky maji vici této tabulce vazbu
1:N, tedy pro jeden vyskyt v ostatnich tabulkach existuje nékolik vyskyti v tabulce
Tikets. Naptiklad jeden agent ma vice tikett, ale tiket je pfifazen pravé jednomu
agentu. Zaroven kazdéa firma mtze mit vice tiket, ale jeden tiket je pritazen prave
jedné firmé. Takto jsou data koncipovana z byznysového hlediska.

Tabulka Tikets je faktickda tabulka, proto je v modelu oznacena zelené. Tato
tabulka sice obsahuje i atributy tykajici se pravé tiketi, ale pokud obsahuje
alesponi jeden fakt, je softwarem vyhodnocena jako faktovd tabulka. Zluté
oznacené tabulky jsou dimenze, tedy tabulky, které obsahuji pouze atributy.
Modrou barvou jsou zde pak oznaceny datumy, ty jsou v datamartu v tabulce
Tickets, formalné tedy rozdélené do jednotlivych tabulek nejsou. Software vsak pro
prehlednost a specifickou praci s témito hodnotami datumy takto oddéluje. Cely
LDM je ukdzan na obrazku nize.

. Ticksts Agents
Closed At

Incident Tima Start

Obrazek 4.1: Logicky datovy model vytvoreny v softwaru GoodData
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Kazdy sloupec je v tomto softwaru vytvoren a je mu pridélen datovy typ.
Sloupce se zde rozdéluji podle datovych typt na text, c¢islo a datum. Dalsim
délenim podle typu sloupce, jiz ne datového typu, ale spise logického typu, je
déleni na atributy, fakta, datumy, primarni klice a cizi klice. Primarni klice jsou
zde oznaceny oranzovou ikonkou klice a v tabulkdch se prifazuji na zacatek
tabulky. Déle nasleduji abecedné serazené atributy, které jsou znaceny také
oranzovou znackou. Ta tentokrat zastupuje prvni tii pismena v abecedé, tedy
znackou ABC. Predposlednim typem sloupce v modelu jsou fakta, kterd jsou
znacena zelenou znackou prvnich tii cislic tedy 123. Poté se v tabulce objevuje
sotva viditelna Seda linka, ktera oddéluje cizi klice od zbytku tabulky. Cizi klice
zde maji znacku Sedého klice a maji vazbu na primarni klice ostatnich tabulek
v uvedeném modelu a také na datumové dimenze.

4.3 Tvorba metrik v softwaru GoodData

Po vytvoreni LDM a nahrani dat do softwaru GoodData, jsou data pfipravena tak,
aby se z nich daly vytvorit metriky. Metriky v GoodData jsou objekty, které
obsahuji jednoduché agregace fakti, matematické operace, lze zde formatovat
vystupy a obecné se jedna o prvni krok pro vytvoreni dashboardu ¢i jednotlivych
reportii. V idedlnim pripadé se nejprve vsechny metriky vytvori pravé pomoci
zabudovaného dotazovactho jazyka MAQL, ktery tato platforma poskytuje.
Z téchto vytvorenych metrik jsou poté poskladany jednotlivé vizualizace.

GoodData nabizi i moznost tvorit vizualizace bez prvotniho vytvoreni metrik,
ale metriky zde maji vice moznosti a jsou pro dlouhodobou tudrzbu projektu lepsi
volbou. Divodiu je hned nékolik. Prvnim z nich je kaskddova tprava metrik, tedy
v pripadé, ze je potreba néjakou ¢ast metriky upravit, dojde k této tupravé pouze
na jednom misté, nikoli na vsech, k ¢emuz by muselo pri pouziti prostych faktt
dojit. Za druhé fakty neposkytuji takové mnozstvi funkci, kterymi se daji
v analytické c¢asti platformy upravit. Metriky nabizi moznosti podminek, prace
s kombinaci jiz vzniklych metrik a obecné Sirsi skalu tprav. Zaroven se metriky
mnohem lépe spravuji, a to protoze se da v softwaru dohledat, na kterych vsech
mistech jsou pouzity, kdo je vytvoril ¢i kdy je kdo upravil.

V ramci dashboardi, které se pro tento projekt zhotovily, bylo potieba vytvorit
sedm novych metrik, které se na dashboardech objevuji. Jedna se o metriky, které
pracuji v prvni fadé s poctem tiketi a jejich kategoriemi a moznymi filtracemi.
Druhou pomyslnou skupinou metrik jsou metriky, které pracuji s ¢asem, a to bud
casem odbaveni tiketu od jeho vytvofeni po jeho vyfeseni nebo c¢asem od jeho
vytvoreni po prvni odpovéd od agenta. Prvni odpovéd je z byznysového pohledu
dilezitda a jeji hodnoty se sleduji, jedna se o ¢as, v némz jsou agenti primeérné
schopni odpoveédét klientovi. Odpovéd obsahuje informace o vzniklém problému,
resi se zde Ceho se problém tyka, do kdy bude pravdépodobné vyfesen, jestli mé
dopad na jeho data ¢i jaké dalsi kroky budou nasledovat k jeho odstranéni.

Nize uvedeny prtiklad jedné z vytvorenych metrik pocita pocet tiketi na
zakladé primarniho ID. Diky tomu, Ze ID je unikatnim identifikdtorem, je mozné
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na jeho zakladé vypocist i presny pocet téchto tiketti. MAQL se podoba SQL, ale
nevyuziva JOIN. Spojovani tabulek se ridi podle pravidel, které se nadefinuji pri
stavbé LDM. Stejné jako u SQL je zde podminka WHERE, ktera vybira atribut
obsahujici informaci o dopadech na klienta a vybird pouze takové tikety, které
mély néjaky dopad na fungovani klienta. Pro lepsi orientaci v BI feseni byly
vSsechny metriky tykajici se dashboardii pro technickou podporu oddéleny do
slozky s nazvem Support, coz je vidét na ukazce na pravé horni strané, kde se na
platformé vyskytuji informace o umisténi vybrané metriky.

Data | Metric
Metric Name # Tickets Client Impact Metric Location
Descri ptiqn Metric is placed in the Metrics Support folder.
Tags (@ Add Tags i) Change Folder
ﬁ Duplicate | Sharing & Permissions = @
Metric will be be removed from the list of pre-
MAQL defined metrics. Existing reports will not be

affected.

SELECT COUNT(ID (Tickets) ID (Tickets)) WHERE Client Impact (Tickets) =
Metric Statistics

Metric Format Last updated by You on Today.

#,##0. Edit You can verify computability of all reports that
use this metric

Review Affected Reports

Metric Comments

Obrazek 4.2: Ukazka prostiredi pro tvorbu metriky v softwaru GoodData

4.4 Tvorba dashboardu

Dashboardy byly vytvareny na zakladé informaci ziskanych z odborné literatury.
Autorka se tedy drzela pravidla, ze obecné informace maji byt na zacitku
dashboardu a nize se maji objevovat informace vice detailni. Zaroven, aby se
dashboard zbytec¢né neprotahoval a byl co nejkratsi na délku a nejjednodussi, byly
ke kazdé graficky zpracované vizualizaci pridany interakce spustitelné kliknutim,
vedouci na detailnéjsi informace. Dashboardy byly pro vétsi prehlednost rozdéleny
do sekci a kazda z nich byla popsana komentarem.

Dashboardy byly vytvoreny dva. Prvni dashboard byl sestaven z pohledu
klientskych technicky podporovanych projekti a pojmenovan Support | Clients.
Druhy dashboard byl vytvoren z pohledu agentti technické podpory, kteri v rdmci
tohoto oddéleni pracuji a byl pojmenovan Support | Agents. Dashboardy sdili
nekteré grafické vizualizace, protoze co se tyce zakladnich metrik vychazi z metrik
stejnych, jen se na né divaji pres odlisné kategorie a filtry. Dashboardy jsou
rozdéleny do tii sekci, prvni a treti sekce je u obou dashboardi totozna. Diky
podobnostem mezi témito dvéma dashboardy zde bude uveden konkrétni popis
dashbordu Support | Clients a bude pridan jeho vyexportovany obréazek, ktery je
k nahlédnuti zavérem této kapitoly. Jedna se o obrazek 4.3 Dashboard vytvoreny
v softwaru GoodData. Nize poté budou uvedeny pouze rozdily mezi dashboardy.
Uvadét detailné popis obou z nich by bylo zbytecné.
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Dashboard Support | Clients obsahuje t¥i sekce. Prvni sekci tvori klicové
metriky zobrazené jako jednoduché vizualizace s porovnanim. Prvni ¢tyri KPI
obsahuji informace o mnozstvi tiketii. Prvni vizualizace obsahuje pocet tiketu
v ramci casového obdobi a jeho porovnani s obdobim predchozim. Bylo zde zvoleno
mésicni obdobi. Druha vizualizace v tadé obsahuje informaci o tom, kolik
z uvedenych tiketl mélo néjaky dopad na klienta, tedy odpovida na otazku, jestli
bylo jeho BI feseni zasazeno incidentem natolik, Ze by omezilo jeho chod. Zaroven
je zde toto cislo zobrazeno procentualné, tedy o jakou c¢ast z celkového mnozstvi
tiketl se jednda. Tteti a ¢tvrta vizualizace v prvni fadé se vénuje rozdéleni tikett.
Tikety se déli do kategorii podle jejich typu, nejcastéjSim typem je incident, ke
kterému doslo v ramci BI feSeni, to zobrazuje tieti vizualizace. Ctvrta vizualizace
podava informaci o wupozornénich. Tato upozornéni mohou predejit vzniku
incidenti a jsou to Casto automaticky nastavena upozornéni, ktera se odeslou pri
nestandardnim vyvoji v ramci BI feseni. Prikladem takového upozornéni mtze byt
zaplnéni pameéti disku na vice nez devadesat procent. V takové situaci prijde
automaticky upozornéni na oddéleni technické podpory. Obé tyto vizualizace
obsahuji také porovnani s mnozstvim za minulé ¢asové obdobi.

V ramci druhého tadku prvni sekce se objevuji dvé klicové metriky. Prvni
z nich sleduje stfedni hodnotu rychlosti odpovédi na prichozi tiket. Jedna se zde
o median, ktery byl zvolen pred aritmetickym pramérem kvili potencidlnim
odlehlym hodnotam, které by mohly zkreslovat tyto statistiky. Metrika je
naformatovana tak, aby se ¢islo zobrazovalo v ¢asovém formatu dobie ¢itelném pro
clovéka. Data za metrikami v této sekci vchazi do vizualizaéniho nastroje ve
vtefinach a je zde nastaveno formatovani, které prepocitava tyto vtefiny na
hodiny, minuty a vteriny pro lepsi ¢itelnost. Tato metrika zobrazuje cas, v ramci
kterého je priblizné tiket zaregistrovan, je provedena investigace a klientovi je
odpovézeno. Druha vizualizace obsahuje informaci o vyfteseni tiketu. Tedy jak
dlouho trva, nez je tiket tspésné vyresen a uzavien.

Druhé sekce dashboardu se zabyva pohledy pres jednotlivé klienty a mnozstvi
tiketl1, které bylo vytvoreno za dany meésic. Zaroven jsou zde tikety rozdéleny do
dvou kategorii na ty, které se podarilo vytesit tak rychle, ze nemély zadny dopad na
klienta a ty, které dopad na klienta mély. Zelené se zde zobrazuji tikety bez dopadu
na klienta, cervené ty s dopadem. Jsou zde k nalezeni dva sloupcové grafy. Prvni
obsahuje mnozstvi tiket pres jednotlivé klienty a druhy mnozstvi tiketi podle jejich
kategorii. Nazvy klient jsou na nize uvedeném obrazku anonymizovany. V ramci
druhého grafu, kde jsou vidét kategorie pri¢in, je mozné z grafu vycist, ze nejcastéjsi
pri¢inou vypadku BI feseni jsou chyby tretich stran. Tato kategorie obsahuje chyby
serveru, vypadky databazi, nefunkéni kratkodobd pripojeni do aplikaci a podobné
chyby, které se netykaji ani poskytovatele BI, ani klienta. Naopak lze z grafu vy¢ist,
ze za sledovany mésic bylo minimum tiketi, které se tykaly vyvoje, a to bud na strané
poskytovatele BI feseni, nebo na strané klienti, ktefi si vyvoj fesi sami. Oba grafy
v této sekci poskytuji drill-down na detail tiketti. Tedy tabulku obsahujici informace
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Posledni sekce dashboardu se opét vénuje casim odbaveni tiketu a prvni
odpoveédi na tiket. Obé tyto informace vedle sebe vklada do spojnicového grafu.
Jsou zde rozrazeny pres jednotlivé tydny v mésici a je zde opét pozorovan median
téchto hodnot. Tato vizualizace také obsahuje drill-down na detailnéjsi data.
Dashboard obsahuje moznost filtrace na jakékoliv casové obdobi, nejvétsi smysl zde
samoziejmé davaji jednotlivé mésice, ale dynamicky se da pohybovat i v jinych
casovych periodach. Zaroven dashboard poskytuje i filtr s jednotlivymi klienty. Je
tedy mozné, napriiklad pri schiizce s konkrétnim klientem, zobrazit pouze jeho
data, a to vybranim jeho firmy ve filtru.
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Tickets & Response Time

# Tickets # Tickets Client Impact # Incidents

154 40 78.00

N -26% 209 26% 154 N -28% 108.00

@ First Response

# Alerts

33.00

N -42% 57.00

@ Resolve time

3h 39m 44s 21h

734%  2h 43m Sés

43m 55s

141% 15h 27m 15

Tickets Detail

Tickets by Client

46
.
12 4
-i,ﬂ‘,
-
R

First response vs Resolve time By Weeks

| K3
.-
e
0=
0«

Company

Response Time Details

40k 37m 135

Tickets by Root Cause

4ah 33m 255

8hoBm 315 7

7 d1s

5h58m 235
2h03em 083 1h 17m 025

1h 43m 005

Obrazek 4.3: Dashboard vytvoreny v softwaru GoodData
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Jak uz bylo zminéno druhy dashboard Support | Agents obsahuje stejné
vizualizace, pouze druhd sekce je odlisna. V ramci té je umisténa pouze jedna
vizualizace misto dvou a tou je horizontalni sloupcovy graf. Ten je rozdélen do
sloupcti podle jednotlivych agentii a opét je rozdélen na tikety podle dopadu na
klienta. Kvili citlivosti téchto dat zde danad vizualizace nebude uvedena na
obrazku. Druhy dashboard obsahuje také odlisny filtr. Misto filtrace pres
zdkazniky se zde filtruje pres jednotlivé agenty. Zbytek vizualizaci, filtraci
i interakci zustava stejny pro oba dashboardy.

4.4.1 Self-Servise Bl

Jak bylo popsano v teoretické ¢asti této prace, trendem dnesni doby jsou BI feseni,
ktera poskytuji uzivatelim vétsi moznost tvorby vlastnich pohledii a vizualizaci na
zékladé dat, kterd byla zpracovana pomoci ETL. U tohoto feseni tomu neni jinak,
data nahrand do platformy GoodData poskytuji uzivatelim moznost si vytvaret
mimo poskytnutého dashboardu i vlastni typy jak jednotlivych vizualizaci, tak
celych vlastné navrzenych dashboardt. Jak vypada prostredi v softwaru na tvorbu
vlastnich vizualizaci, bude uvedeno nize v textu.

Mimo data pouzita v uvedenych dashboardech jsou do BI feSeni nahrana i dalsi
data, kterd mohou uzivatelé¢ vyuzit pri tvorbé vlastnich vizualizaci. Diky témto
datim mohou dosahovat vizualizace rizné granularity, tedy datového detailu. Uzi
vatelé mohou sledovat data pres jednotlivé dimenze a atributy. Na uvedeném
prikladu na nésledujici strance je mozné vidét datovou granularitu tiket a jejich
filtrovani. Pri tvorbé této vizualizace byla zafiltrovana pouze data tykajici se
tiket, které vznikli kvili chybé nebo problému s extrahovanim dat. Dale byly
vybrany c¢tyri priciny diky filtraci v horni listé softwaru, jak je mozné vidét na
prilozeném obrazku nize. Data byla agregovand do skupin a byla zobrazena jejich
cetnost. Takto vytvorend vizualizace se da dale filtrovat ¢i naopak rozsitovat. Diky
tomu mohou uzivatelé vidét pouze data, kterd jsou pro né relevantni a tuto
relevanci si mohou uréit sami diky SSBI.

Pokud by si uzivatel polozil néjakou konkrétni otdzku naptiklad: Jaké bylo
rozlozeni typu tiketl v rdmci posledniho ¢étvrtleti roku 20237 Mohl by si snadno
vytvorit vizualizaci, ktera by toto rozlozeni =zobrazila napriklad pomoci
prstencového grafu a odpovédéla by na jeho otazku. Na nize uvedeném ptikladu je
zobrazena casova filtrace grafu pro étvrté ¢tvrtleti roku 2023. Zaroven je zde filtr,
ktery zobrazuje pouze tikety, kterym agenti priradili tuto informaci, tedy jejich
hodnota pro typ tiketu byla vyplnéna.

o8



aec Affected Co...s (Tickets) 48C Root Cause C...ry (Tickets)

e Extract 3rd party depende... () ~ D e o B e v
Affected Components (Tickets) »  Root Cause Category (Tickets) Type (Tickets)  Severity Optional (Tickets) # Tickets
Extract 30 party dependency Incident 1 - service is unsvailsble, not possibie to log in, more modules are broken s
2 crtical functionslty is unavsilable and there is no workeround 298
3- service does not work s specified, however there is & workaround; spplication res... 58
= METRICS (N COLUMNS) 4 - defects which does not affect service functionality (typos, documentation mistskes, 20
> #Tickets - Rollup (Total) 380
Implementation Incident 1.+ service s unsvailsble, not possibie to log in, more modules are broken 2
DRAG 123 , [E3 OR ABC HERE

2. critical functionalty is unavsilable and there is no workeround 27
ROWS 3- service does not work s specified, however there is a workaround; spplication res... 9
it Afesred Componeres T 4- defects which does not affect service ity (typos, mistak 4
Probiem 2 - aritical functionality is unavsilable and there is no workaround 1

» hoc Rest Causs Category (Tic. -
Rollup (Total) 4
» Aec Type (Tickets) Infrastructure Alert 2- critical functionality is unavailable and there is no workeround 3
> hec Severity Optional (Tickets) 4 defects which doss not sffect senvice functionslity (typos, documentation mistskes, 1
e T e Incident 1 - service is unavailsble, not possible to log in, more modules are braken 1
2 - aritical functionality is unavsilable and there is no workaround 159
== COLUMNS 3 - service does not work 85 specifisd, however thers is 8 worksround; applicstion res 4
DRAG ABC OR [ HERE 4. defects which doss not affect service functionslity (typos, documentation mistskes, 1
Probiem 3 service does not work ss specified, however there is & workaround; application res. . 1
CONFIGURATION Rollup (Total) 170
Unexpected change on the clientside  Alert 4- defects which does not affect service ity (typos, mistak 2
Incident 2 - aitical functionality is navsilable and there is no workaround 77
3. service does not work 53 specified, however there s & workaround; spplication res. . 18
4. defects which does not affect service functionslity (typos, documentation mistskes, 17
Probiem 3 service does not work ss specified, however there is = workaround; spplication res. . 1
Rollup (Total) 115
Rollup (Total) 708

Obrazek 4.4: Tabulka vytvorena v softwaru GoodData

[ Incident Time Start: Asc Type (Tickets)

flERs Sep 1, 2023 - Dec 31, 2023 All except ~empty—

DRAG ABC OR B HERE v SORT [ |3

M incident W Alert W Other M Support Request

Obrazek 4.5: Prstencovy graf vytvoreny v softwaru GoodData
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V horni ¢ésti vizualizaci se zobrazuje legenda pro lepsi orientaci v grafu. Takto
vytvorenda vizualizace se muze umistit na dashboard ¢i se k ni muize pristupovat
i pouze v prostiedi pro tvorbu vizualizaci. Uzivatelé mohou vybirat z vétsi skaly
vizualizaci, sami si vizualizace upravovat a tvorit. Je proto dobré dostatecné je
proskolit a pfi predavani reseni jim ukazat vSechny moznosti, které software nabizi,
aby ho mohli vyuzivat efektivné. Dalsim prikladem mtze byt kolacovy graf
uvedeny nize, ktery uvadi rozlozeni tiketii pres jejich dopad na klienta. Data jsou
zde uvedena bez casového obdobi, jde c¢isté o priklad pro demonstrovani moznosti
softwaru.

HNo M Yes

METRICS

> % # Tickets

VIEW BY

> apc Client Impact (Tickets)

CONFIGURATION

Obrazek 4.6: Kolacovy graf vytvoreny v softwaru GoodData

7 takto vytvorenych vizualizaci si uzivatelé mohou sami vytvorit vlastni
dashboard. Tento dashboard mohou vyuzivat nejenom oni, ale mohou ho i nasdilet
svym kolegim. Nésledné mohou na tvorbé dashboardti i spolupracovat. Zaroven se
v ramci téchto dashboarda da vyuzit kombinace uz vytvorenych vizualizaci
s vizualizacemi novymi. Uzivatelé musi pouze davat pozor, aby jiz vytvorené
vizualizace nedopatfenim nezménili. Vzdy je tedy zadouci v pripadé, ze uzivatelé
chtéji délat zmény na jiz vytvorenych vizualizacich ulozit ty nové jako kopie
puvodnich vizualizaci a az poté zacit délat zmény. Nize uvedeny dashboard je
prikladem kombinace jiz existujicich KPI s nové vytvorenymi vizualizacemi, které
si uzivatelé mohou béhem nékolika desitek minut vytvorit. KPI v prvni sekci jsou
pouzivané na dashboardu, ktery byl v textu uveden jiz driive, staci je tedy
prepouzit. Zbytek vizualizaci byl pro ukazku vytvoren nové.
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Date range Affected Com...ts (Tickets)

T ARt Al v
KPls
# Tickets @ First Response @ Resolve time
1,717 2h 54m 59s 16h 57m 38s
A13% 1,517 1108%  1h 24m 05s A14%  14h 53m 12s
change | prev. period change | prev. period change | prev. period

Affected components

Amount of Ticket by Affected components Resolve time by Affected Component

Affected Components (Tickets): M Extract M Load M Orchestration M Other M Transform

Orchestration _ 15h 36m 11s
Load _ 8h 00m 24s
Transform _ 7h 29m 53s
Other - 2h 09m 37s

Other (175} Transform (55)

Extract (203)

Affected Components (Tickets)

0 10k 20k 30k 40k 50k 60k 70k
-
0 Resolve time
Detail
Affected... ¥ Root Cause Category (Tickets) Service Type (Ticksts) Severity Optional (Tickets) # Tickets
Extract 3rd party dependency Managed Data Integration Pipeline 2 - critical functionality is unavailable and there is no workaround 68
3 - service does not work as specified, however there is a workaround; application response time... 21
4 - defects which does nat affect service functionality (types, documentation mistakes, design mi... 15
Rollup (Total) 104
Implementation Managed Data Integration Pipeline 2 - critical functicnality is unavailable and there is no workaround 9
3 - service does not work as specified, however there is a workaround; application response time... 1
4 - defects which does nat affect service functionality (types, documentation mistakes, design mi... 1
Rollup (Total) 1
Infrastructure Managed Data Integration Pipeline 1 - service is unavailable, not possible to log in, more modules are broken 1

Obrazek 4.7: Ukazkovy dashboard vytvoreny v softwaru GoodData



5 Posouzeni implementovaného reseni

Tato kapitola se bude vénovat posouzeni implementovaného feSeni. Bude zde
rozebirdno, jak se podarilo Teseni provést ¢i jak moc odpovida konecéné feseni
pivodnim navrhim. Zaroven se v této kapitole objevi doporuceni na rozsifeni
a vylepseni Teseni. Toto feSeni byl prvni navrh a stejné tak, jak se vyviji byznys,
vyviji se i BI feseni. Je tedy potieba védét, ze zadné BI feSeni nepokryva sto
procent toho, co by teoreticky mohlo. Mnozstvi dat je dnes tak obrovské, ze je neni
v lidskych moznostech pokryt. V rdmci BI feseni je podle autoré¢ina nazoru dnes
nejvetsim uspéchem vystihnout pravé ta data, kterd jsou podstatna, a ktera
prinesou pro datové konzumenty nejvétsi kvalitu. Detailni zpracovani vsech
datovych toki v podniku, by v teorii bylo urc¢ité zajimavé, ale v praxi neni redlné
i z toho duavodu, zZe se ve firmach procesy casto optimalizuji a tim padem i méni.
Najit takova data, ktera budou vystihovat to, co datovi konzumenti potiebuji
vidét, neni jednoduché a neni mozné jejich potreby zjistit lepsi cestou nez formou
primé komunikace s nimi. Analytici mohou pokladanim téch spravnych otazek
za ucelem pochopeni byznysu zjistit pravé tyto stézejni informace. Komunikace by
idealné méla probihat po celou dobu tvorby BI feseni, a to se v rdmci tohoto feseni
podarilo. Primérné to bylo diky vstiicnému pristupu manazera i agentii pracujicich
na oddéleni technické podpory.

5.1 Problémové casti pri ETL procesu

Nejvice problémovou ¢asti v ramci ETL teseni byla priprava dat pro ¢asové metriky;,
ktera se odehravala v ramci transformacni datové vrstvy. Bohuzel se zde poskytnuta
data nesetkavala tuplné idealné s byznysovou realitou a bylo tedy nutné vytvorit tyto
metriky slozitou sadou podminek.

Neexistoval zde totiz idaj o tom, od kdy se zac¢ina odpocitavat doba odpovéedi
na tiket, protoze doba jeho vytvoreni to podle smluvnich podminek neni. Napriklad
tikety, které se vytvori v noci, ¢ekaji na zahdjeni odpoctu do devaté hodiny ranni. To
znamenalo otestovat data, kterd se tykala riznych casovych tsekt. Prikladem miize
byt jiny vypocet v pripadé, ze se tiket objevi pred zahajenim oficidlnich pracovnich
hodin, jiny vypocet pro tiket ptichozi v ramci pracovni doby ¢i tiket prichozi po
jejim ukonceni. Tento problém bylo zaroven nutné otestovat pro vsechny typy SLA,
které firma poskytuje a myslet i na vikendy.

Zde se stale mohou do budoucna nachazet drobné nesrovnalosti v pripadé, ze zde
bude dochézet k néjakym nestandardnim, a tedy neosetfenym pristuptim k zahajeni
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odpoctu tohoto casu. Metriky tvorené z téchto dat nejsou tedy na minutu presné,
ale jsou spise orientacni. Zbytek ETL procesu neprinasel zadné dalsi vétsi problémy;,
které by stalo za to zminovat. Data byla v dobré kvalité a hezky se s nimi pracovalo.

5.2 Posouzeni vizualizaci

Vizualizace byly vytvoreny podle navrhu dashboardd. Byly vytvoreny dva
dashboardy, jak bylo navrzeno. Oba dashboardy byly rozdéleny do sekci, tak jak
bylo uvedeno v navrhu. V rdmci navrhu bylo vzdy uvedeno, které klicové metriky
maji byt na dashboardu zpracovany. Vsechny tyto metriky byly do dashboardu
zapracovany uspésné. Zaroven byly oproti navrhu nékteré metriky pridany, a to
hlavné v ramci sjednoceni dashboardu z pohledu klienttt a dashboardu z pohledu
agentl. Prvni sekce obsahujici KPI je pro oba tyto dashboardy tvorena stejné, byly
tedy vyuzity napady na jednotlivé metriky z obou navrhit. Tyto metriky byly
uvedeny pro veétsi prehlednost a pro vétsi skalu uvedenych informaci v obou
dashboardech.

Jak bylo navrzeno, druha sekce se vénuje vice detailnim datiim. Na dashboardu
agentl byl oproti puvodnimu navrhu lehce zménén obsah druhé sekce. Vizualizace
tykajici se pri¢in incidentti byla nakonec z tohoto dashboardu odstranéna. O tento
pohled ale datovi konzumenti rozhodné neprijdou, protoze byl umistén na druhy
dashboard, kde dava podle autorky prace vétsi smysl, a to z pohledu logického
datového celku, kterym se tento dashboard zabyva. Misto této vizualizace je na
dashboardu s tématem agenti umisténd vizualizace, kterd doplnuje pohled na
vykonnost agentil, protoze tomuto tématu se dashboard ma vénovat primarné.

Také je oproti navrhu pridana treti sekce, kterd obsahuje detailni informace
o casech prvni odpovédi od agenta a vyteSeni tiket. Zaroven byly do vsech sekci
oproti navrhu pridany drill-downy. Celkové tedy byly naplnény vSechny pozadavky
a zaroven byl plavodni navrh rozSifen a doplnén o vyse zminéné vizualizace
a interakce.

5.3 Posouzeni naplnéni uzivatelskych pozadavkii

Podarilo se vytvorit novy datovy tok, data ocistit, obohatit a vytvorit z nich
vizualizace ve vizualiza¢nim softwaru, ve kterém uz ma vétsina firemnich datovych
zdroji své misto. Ted mezi né pribyl i Freshdesk, coz bylo ve firmé velmi ocenéno.
Dashboard byl preddn manazerovi oddéleni a nasdilen vybranym uzivatelim.
Zaroven manazer oddéleni dashboardy zacal vyuzivat v ramci firemniho chodu
a zaclenil je jako podklady pro pravidelné schiizky s klienty. Vysledkem byl
potésen a ma v planu s témito daty nejen nadéle pracovat, ale zaroven teSeni do
budoucna rozsirit.

Z puvodné vytvorenych pozadavkil od budoucich uzivatelt byly splnény
vsechny ¢tyii body. Data byla poskytnuta v detailnéjsi formé, a to diky interakcim
ve formé drill-downti, které jsou vytvoreny pro vSechny grafické vizualizace. Také
byla pridana vetsi skala vizualizaci, puvodni sloupcové grafy byly rozsiteny
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0 spojnicové grafy a samostatné vizualizované metriky (KPI). Zaroven se zde
objevuji nové pohledy na data, prikladem muze byt pohled na cas potiebny
k uzavreni tiketu, ktery drive sledovan nebyl ¢i pohled pres rychlost a pocet tiketi,
které zvladnou odbavit jednotlivi agenti. Presunem vizualizaci na platformu
GoodData bylo docileno sjednoceni mist, kde se vizualizace objevuji. V rdmci
tvorby dashboardu byl zaroven kladen diraz na sjednoceni stylu s jiz existujicimi
dashboardy, které se zde objevuji. To bylo dosazeno drzenim stejné struktury
sekci, komentari, nazvy vizualizaci i vyuzivanou barevnou skalou.

Ctvrtym bodem bylo poskytnout piistup k datim vétsimu mnoZstvi osob.
Dashboardy byly zpristupnény manazerovi oddéleni, jednotlivim agentim
technické podpory i vedeni firmy. Zvysil se tedy pocet osob, které maji k datim
pristup oproti ptuvodnim osobam, které musely mit administratorsky pristup do
softwaru Freshdesk. Zaroven je také mozné, aby si uzivatelé vytvareli vlastni
pohledy nad zpracovanymi daty sami. Dalsi vizualizace na miru si tak mohou
vytvorit sami, coz rozsituje jejich moznosti v praci s daty i nad ramec jejich
puvodnich pozadavki, coz bylo prijato velmi kladné.

5.4 Navrhy na rozsireni a vylepseni reseni

Autorka navrhuje vytvorit dashboard, ktery by kontroloval datovou kvalitu
vstupnich dat. Pti tvorbé feseni byly nalezeny tikety, kterym chybéla urcita data.
Protoze toto je prvni datovy vystup s daty ze softwaru technické podpory ve firme,
je prirozené, ze miuze dochézet k prazdnym mistim v datech. Z pohledu autorky
préace se nejednalo o casté pripady a jednalo se o jednotky tiketl, ale doporucovala
by vytvorit reporting, ktery by pokryval pravé tyto jednotky tiketi. Pokud tiketiim
chybi stézejni informace, musi byt z analytického feSeni vyjmuty, napiiklad pokud
nejsou vyplnéné smluvni podminky, ve kterych se firma pohybuje, nelze ji zaradit
do vypoctu pramérné odpovédi, protoze k té je potieba znéat pravidla, od kterych
se tento vypocet odviji, a které jsou nadefinované podle poskytovanych sluzeb.

Takovy dashboard by firmé pomohl identifikovat chybéjici data a diky tomu
je snadno doplnit. V ptipadé, ze by se docililo pravidelné kontroly datové kvality,
dalo by se mluvit o feseni, které by bylo zase o néco presnéjsi. Jak jiz bylo zminéno,
jednalo se spise o vyjimky, datova kvalita byla podle autorc¢ina nazoru dobra, ale tato
kontrola by pomohla dosdhnout jesté lepsich vysledkii. Protoze se nejedna o kriticka
data, ale spise o data orientac¢ni, navrhovala by autorka v aktudlni situaci kontrolu
datové kvality povérenou osobou nastavit maximalné jednou za mésic.

Dalsim navrhem na vylepSeni feseni je propojeni incidentl s jejich konkrétnim
obrazem ve firemnim ETL teseni. Tedy v pripadé, ze dojde k padu néjaké casti Bl
TeSeni, a ze se na zakladé této udalosti vygeneruje tiket v aplikaci Freshdesk, bylo
by mozné do budoucna mozné najit vazbu podle casu incidentu a dalsich metadat
tiketu a propojit jiz vzniklou analytickou ¢ast o detailnéjsi informace tykajici se
problému. Po diskuzi s firmou byla zjisténa informace, Ze tato data z internitho ETL
BizzFlow by bylo mozné do budoucna také sbirat a pripojit jako dalsi zdroj reseni.
Diky témto datum by se daly investigovat pripadné trendy tykajici se technické
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podpory. Nevyhodou by vsak bylo to, ze by se tato data dala pravdépodobné sbirat
v prvni fadé pouze z interniho ETL, které nevyuzivaji vSichni zdkaznici. Firma nabizi
technickou podporu i pro externi ETL softwary dostupné na trhu. Takze by tento
detailni pohled vznikal pravdépodobné primarné pro klienty, kteti vyuzivaji pro BI
feseni software BizzFlow.

Protoze byla data nasdilena vétsimu mnozstvi uzivateli a byla jim poskytnuta
moznost s daty samostatné pracovat, navrhuje autorka teseni také jistou formu
skoleni pro tyto uzivatele. Predani dashboardu probéhlo tispésné, ale zaroven by se
v pripadé zajmu dalo vytvorit kratké Skoleni pro vysvétleni vsech moznosti, ktera
data nabizi. Diky tomuto Skoleni by se dalo zlepsit povédomi o moznostech
vlastnich datovych pohledii. Zaroven by toto skoleni mohlo pfinést i jistou formu
diskuze a poznatkli o tom, jak uzivatelé rozsiteni BI feSeni vyuzivaji, a jestli maji
neéjaké napady ¢i pripominky. Na zdkladé této diskuze s uzivateli by bylo mozné
vyhodnotit jejich zpétnou vazbu na poskytnuté feseni a pripadné pripominky c¢i
nameéty do reseni zabudovat.

65



Zaver

Cilem této diplomové prace bylo navrzeni BI feSseni pro data ze softwaru
Freshdesk, jejich zaclenéni do jiz existujicitho firemniho BI feseni a nésledna
implementace tohoto feseni. Dosazeni tohoto cile pomize firmé vidét tato data na
denni bazi a ve srozumitelné formé, ktera je uzivatelsky ptivétiva. Diky vystuptim
z tohoto Teseni muze firma délat informovand rozhodnuti na zédkladé vlastnich dat
a lépe se orientovat ve fungovani technické podpory, které se tato data tykaji.

Teoretickd c¢ast této prace uvedla ¢tenate do problematiky business intelligence
z technického a byznysového pohledu. Nejprve zde byly popsany zakladni terminy;,
koncepty a komponenty BI, které jsou vice technického razu. Nésledné se teoreticka
prace vénovala naopak byznysovému pohledu, a to na vyvoj Bl feSeni ve firméach,
jeji implementaci v podnicich nebo vlivu na rozhodovaci procesy firem. Nechybeély
zde ani trendy, které se tohoto odvétvi v posledni dobé tykaji.

Druhéa cast prace se vénovala praktickému navrhu feseni a jeho implementaci.
Navrh i implementace se tykala vyuziti vybranych dat, jejich zpracovani, ocisténi
a obohaceni o dalsi data. Poté se tato obohacend data nahrala do vizualizacniho
softwaru, kde byly na zdkladé navrhu vytvoreny dva dashboardy s vizualizacemi.
Tyto dashboardy sleduji KPI tykajici se poc¢tu tiketii technické podpory, a to
z nejriznéjsich pohledi. Dashboardy prinaseji informace o kategoriich tikett, jejich
rozfazeni pres pric¢iny, klienty i pres agenty technické podpory, ktefi se zabyvali
jejich vyresenim. Mimo mnozstvi téchto tiket se dashboard vénuje také ¢asovému
hledisku. Je zde sledovana rychlosti prvnich reakci na nové prichozi incidenty
i rychlost celkového vyteseni téchto problému.

Takto vytvorené vystupy prinaseji firmé moznost vétsi informovanosti o oddéleni
technické podpory. Tyto informace mize manazer vyuzit pro efektivni fizeni. Také
samotni ¢lenové technické podpory mohou vidét data o svych vykonech, coz miize
vést k vétsi pracovni motivaci. Zaroven maji tyto informace prinos i pro firmu jako
takovou, protoze diky nim mize dochézet i k lepsimu dlouhodobému planovani.
V neposledni fadé jsou tyto vizualizace prinosnym podkladem pro schiizky s klienty,
kterym je technickd podpora firmy zajistovana. Obé strany tak mohou mit lepsi
prehled o kvalité poskytovanych sluzeb.

Zavérem této prace autorka navrhuje do budoucna pridat k reseni dashboard,
ktery by kontroloval datovou kvalitu. Ten by mohl pomoci pri odhalovani
nevyplnénych tiketd, které neobsahuji vsechny zékladni informace. Druhym
navrhem pro budouci vylepseni je kombinace datového zdroje Freshdesk
s informacemi z ETL softwaru BizzFlow. Toto rozsiteni by mohlo do dat doplnit
detailnéjsi informace o vzniku incidenti.
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