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Abstrakt

Diplomovéa prace se zabyva automatizaci analyzy dat v oblasti zdkaznického zaZzitku
v korporatni spole¢nosti pomoci néstrojit datového modelovani.

Prace je rozdélena do tii hlavnich ¢asti. V prvni ¢asti se nachazi teoretickd vychodiska pro
praktickou ¢ast. Je zde popsén vyznam analytickych aplikaci, datovy modeling a jednotlivé
teoretické kroky pro tvorbu datového modelu. V druh¢ ¢asti je analyzovan soucasny proces
analyzy dat v podniku. V posledni ¢asti prace je popsdna tvorba a nasledna implementace

automatizace pomoci datového modelu.

Abstract

The diploma thesis deals with the automation of data analysis in the area of customer
experience in a corporate company using data modeling tools.

The thesis is divided into three main parts. The first part provides the theoretical background
for the practical part. It describes the importance of analytical applications, data modeling,
and the different theoretical steps for creating a data model. The second part analyses the
current data analysis process in the enterprise. In the last part of the paper, the creation and

subsequent implementation of automation using a data model is described.

Klicova slova

Data modeling, reporting, implementace datového modelu, SQL, BigQuery, Terraform,

Data mining
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mining
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1 Uvod

Datové modelovani piedstavuje kriticky proces v rdmci moderniho podnikani, nebot’ se data
stavaji stale cennéjSim aktivem organizaci. S exponencialné rostoucim objemem informaci,
které spoleCnosti generuji a shromazd’uji, se zvySuje potieba efektivniho fizeni, analyzy a
vyuziti téchto dat. Aby mohly podniky tato data vyuzit pro informované rozhodovéni a
inovace, pravé datové modelovani poskytuje zakladni rdmec pro chapéni, organizaci a
manipulaci a tim otevira dvefe k identifikaci novych piilezitosti a zvySeni konkurenc¢ni sily

na trhu.

Prvni ¢ast diplomové prace dava teoretické pozadi pro budouci implementaci zlepSeni.
Druha ¢ast diplomové prace se zaméiuje na podrobnou analyzu souc¢asného stavu vybrané
spolecnosti, kde hodnotime stavajici datové infrastruktury, procesy a systémy v oblasti
zpracovani dat zakaznického prozitku. Tento pohled ndm umozni identifikovat slabiny a
silné stranky v ramci existujicich procesi, coz je nezbytny krok k navrhovani efektivnéjsich
feSeni. V tfeti Casti bude identifikace kli¢ovych procestt vhodnych pro zlepSeni a jejich
naslednd optimalizace prostfednictvim implementace novych datovych modell a

analytickych nastrojt.

V prib¢chu této studie bude diiraz kladen na pfistup k navrhovani pravé téchto datovych
modelii, ktery bude zalozen na nejlepSich praktikach a soucasnych trendech v oboru.
Modely budou konstruovany tak, aby byly moduldrni, snadno rozsifitelné a schopné se

vyvijet spolu s rostoucimi a ménicimi se pozadavky spole¢nosti.

Vystupy této prace maji predstavovat nejen teoretickou hodnotu, ale i praktické doporuceni,
kterd povedou k redlnym zménadm v praci s daty uvnitf spolecnosti. Hlavnim vystupem
budou zautomatizovana data v platformé, dle kterych budou business analytici schopni

vytvoftit rozhodnuti zlepSujici efektivitu spolec¢nosti.



2 Cile diplomové prace, metody a postupy zpracovani

2.1 Cile prace

Cilem préce je vybrat a naimplementovat feSeni pro zefektivnéni analyzy dat v oblasti
zakaznického zazitku ve vybrané spolecnosti. Cely systém by mél byt navrzen a
implementovan tak, aby spliioval minimalné tyto pozadavky:

Automatizace —Datovy model by m¢l byt postaven tak, aby automaticky plnil tabulky kazdy
den.

Napojeni na vizualiza¢ni platformu — Model by mél byt propojitelny s platformou, ktera
bude intuitivni, kontrolovatelna tymem zodpovédnym za datovou kvalitu a lekce dostupna
napfi¢ spolecnosti pro mozné zobrazeni odkudkoliv.

Piehledné zobrazeni — Prostfedi aplikace musi byt piehledné a informace, které¢ aplikace

poskytuje musi byt jednoduse Citelné.

2.2 Vymezeni problému

Cilem projektu je zefektivnit zpisob zpracovani konkrétnich dat v ramci firmy a vytvofit
automatizaci celého procesu analyzy a zjednodusit praci analytikim a zaroven zlepsit
rychlost databéze. Cili problémem je chybgjici automatizovany systém pro konkrétni data.
Resenim bude sestaveni datového modelu, ktery firma potiebuje pro automatizaci selekce
dat, a také vybrani vizualiza¢niho nastroje, ktery pomuze pii zobrazeni statistickych analyz
a dashboardi.

V praxi by mél systém pomoci hlavné analytikiim usetfit Cas, a to pfedevsim v kazdodennich
vybéru dat, nasledného exportu do tabulek. Pomtze ptehledné zobrazovat pozadované
informace, a v neposledni fad€ pomoci Settit ndklady vynalozené na zatizeni databaze.

Jak vyplyvé jiz z ndzvu prace, bude se vénovat predevSim ndvrhu a implementaci

nového feSeni automatizace / datového modelu do firmy.
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2.3 Metodika

Pro analyzu soucasného stavu bude vyuzit induktivni pfistup a pfesnéji vyzkumna metoda
nepiimého zprostfedkovaného pozorovani. Tato metoda je idedlni vzhledem k cili prace
a pfistupu vyhodnoceni souc¢asného stavu. V této praci se bude vychazet ze znalosti procest
ve firmé, také z dokumentace vybrané firmy. Postupnym popisem procesu bude popsano
j&dro problému a nasledné navrzeni feSeni. Bude vyuzita SWOT analyza, kterd poméaha
identifikovat silné a slabé stranky spolecnosti, stejné jako pfiilezitosti a hrozby v dané
problematice. Pro sbér dat, co se tyce performovani databaze, ¢i popisu délky procesti, bude
vyuzito manualniho sbéru dat z databaze firmy, respektive bude provadén piimy test
zahlceni databaze a nasledné vyhodnoceni pomoci popisu, ¢i matematicko-statistickych
metod. Budou také identifikovany rizika a pomoci matice rizik vybrana rizika s nejvétSim

dopadem a pravdépodobnosti. Pro tyto rizika bude vytvofen plan minimalizace.

Terénni pozndmky maji tutéz funkci jako zadznamovych arch u standardizovaného

pozorovani (podrobnéji viz. Hendl 2008, str. 197)
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3 Teoreticka vychodiska prace

3.1 Analytické ulohy v Fizeni spolecnosti

Analyza dat je v dneSni dobé zékladnim kamenem kazdé spolecnosti pro informované
rozhodovani a strategické planovéani. V dneSnim svété zaloZeném na datech miize schopnost
efektivné analyzovat a interpretovat data znamenat rozdil mezi Gspéchem a netspéchem
spole¢nosti. Jako vSechno, i analyza dat se v dnesnim svét€¢ modernizuje a s mnozstvim
data, investovat do vyzkumu a mit automatizované procesy, zvlasté¢ v korporatnim svéte,
kde kazdé rozhodovani se déje na zaklad¢ dat. Dobrou kvalitu dat zajist'uje nejen platformni
pozadi, které spravné propojuje data z backendu do databaze, ale také datové modelovani,

ktery stavi datové modely.

3.2 Definice datového modelovani

Datovy model popisuje informace uspofadanym zpiisobem, ktery umoziuje jejich efektivni
ukladéani a vyhledavéani v relaénim systému pro spravu databazi (RDBMS), jako je SQL
Server, MySQL nebo Oracle. Model si Ize predstavit jako zplsob, jak prevést logiku presné
souvisejicich véci v redlném svété a vztahit mezi nimi do pravidel, ktera 1ze dodrZovat a
vynucovat pocitacovym koédem. Metodiky datového modelovéani existuji od pocatku
pocitacové techniky. Data pottebuji strukturu, kterd poskytne pocitaci zpisob, jak data
pochopit a zpracovat jejich bity a bajty. Samoziejmé dnes pracujeme i s nestrukturovanymi
a polostrukturovanymi daty, ale pro mé to znamend, Ze jsme se vyvinuli do
sofistikovanéjSiho paradigmatu, nez byla pfedchozi vypocetni technika. Proto datovy model
zustava a tvoti zédklad pro budovani sofistikovanych podnikovych aplikaci. (Kang, Yi, Liu,
2014)

KdyzZ se v souvislosti s daty setkame s pojmy jako modelovéani a navrh, madme na mysli
logicky navrh a fyzickou implementaci databdze. Datové modelovani miliZze znamenat
dokumentovani navrhu softwaru a podnikovych systému. Diagramy, symboly a textové
odkazy se pouzivaji k zndzornéni toku dat v rdmci organizace nebo softwarové aplikace.
Datové modelovani se také podili na rozhodovacich a koncepcnich obchodnich procesech

celé organizace. Model urcuje logickou strukturu a styl, jakym jsou data organizovéna, jak
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se k nim pfistupuje nebo jak se s nimi manipuluje. Organizace maji v soucasné dobé zajem
shromazd’ovat velké objemy dat o svém podnikani, ukladat tato data do loZzist’ a pouZzivat
analytiku k rozhodovani. Modelovat data je mozné riznymi zpusoby. Toto modelovani
zcela zavisi na struktufe dat aplikace a na pozadavcich aplikace. Dobry datovy model
umozni snadné tlozist¢ a také umozni dobry vykon. Pozadavky uzivatelii / analytiki jsou
hlavnim faktorem pro vyvoj logického datového modelu a ten se pak promitne do fyzického

datového modelu. Souc¢ésti datového modelovani je casto identifikace zdroja dat.

Za posledni Ctvrtstoleti proslo datové modelovani (DM) hlubokymi zménami, zejména co
se tyCe jeho cilti a metod pouziti. Zpocatku bylo datovém modelovani zaméteno vyhradné
na podporu navrhu databazovych systémt, coz bylo podpoieno pokrokem v databazovych
technologiich. V soucasné dobé je v literatufe o manazerskych informacnich systémech
(MIS) chvaleno jako osvédceny piistup ke strukturovani dat a je povazovano za kriticky
zéaklad podnikového modelovani, pfi¢emz jeho piinosy jsou vSeobecné uznavany a jen

ziidka zpochybnovany (Kang, Yi, Liu, 2014).

3.2.1 Historie datovych modeli

Historie datovych modelll nas vede az do obdobi rané vypocetni techniky, kdy byla data
ukladédna na magnetické pasky nebo diskové jednotky a vyhleddvani probihalo pomoci
jednoduchych zdznami. V roce 1958 predstavili J. W. Young a H. K. Kent novy pfistup k
modelovani informacnich systémi. V roce 1959 byl zalozena komise jazykl datového
syst¢tmu CODASYL, coz vedlo k rozvoji programovaciho jazyka COBOL a konceptu
"integrované¢ho datového skladu" (IDS) Charles Bachmana v 60. letech. Tento ptistup se
dale rozvinul v IDMS ve spole¢nosti B.F. Goodrich. (Maier, 1996)

Zakladni pfistupy ve vypocetni technice jako je "hierarchicky datovy model" a "sitovy
datovy model", dominovaly po desetileti a stale se pouzivaji. E. F. Codd a C. J. Date z IBM
vyvinuli v 70. letech rela¢ni model dat, ktery Codd rozsiftil v roce 1985 o "Dvanact pravidel
rela¢niho modelu". Tento model zavedl koncepty jako "normalizace" a "tfeti normalni

forma" (3NF). (Maier, 1996)
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V roce 1996 Ralph Kimball pfedstavil "hvézdicové schéma", coz bylo rozsifeni konceptu
datového skladu W. H. Inmona. Dan Linstedt v roce 2001 pfedstavil Data Vault metodiku,
ktera kombinovala pfistupy Inmona a Kimballa a zahrnovala historicka data. VylepSeni
tohoto pfistupu, Data Vault 2.0, pfedstavené v roce 2013, fesilo vyzvy spojené s velkymi
daty a NoSQL. Cesta datového modelovani tak pokracuje, ptizpiisobuje se a vyviji podle

pozadavkl neustale se méniciho technologického prostiedi. (Maier, 1996)

3.2.2 Faze datového modelovani

Kazdy datovy model se sklada z n¢kolika fazi, které je potieba projit, aby datovy model byl
optimalizovan a dobie fungujici. Dwivedi ve své studii zroku 2022 definovala 4 faze

modelovani. (Dwivedi, Chourasiya, 2022)

Konceptualni

Jedna se o prvni krok v procesu modelovani, ktery davé teoreticky fad datim. Témto
modeliim se také fikd doménové modely a obvykle se pouzivaji ke zkoumani doménovych
konceptli se zucastnénymi stranami projektu. Jaké jsou potfeby, jaka jsou data.
Konceptualni modely popisuji, jaké entity existuji a jaké jsou jejich vztahy, a tvoii tak
zamé&feni a rozsah komponenty datové architektury. V tradi¢nich tymech se konceptudlni
datové modely casto vytvareji jako pfedchiidce logickych datovych modelt nebo jako
alternativa k logickym datovym modeliim. Je to prakticky reserse pied postavenim datového

modelu.

Logické

Na zaklad¢ struktury vytvoiené v konceptudlni fazi se proces logického modelovani pokousi
zavést fad vytvorenim kli¢ovych hodnot a vztaht v logické struktutfe. Jedna se o popis
tabulek, prvotni ndvrh struktury sloupli, dokument popisujici vice konkrétné potieby a
nasledné feSeni téchto potieb tretich stran, pro které se datovy model buduje. Miize se do
této faze priradit a terraformovani tabulek, které slouzi k definici tabulek, vytvoreni indexti

a sjednocenosti formatu s ostatnimi modely v databazi.

14



Fyzické

Tento krok rozd¢luje data do skutecnych tabulek, cluster a indexid (partitioning)
potiebnych pro datové tlozisté. Fyzické datové modely slouzi k navrhu vnitiniho schématu
databéze, zobrazuji datové tabulky, datové sloupce téchto tabulek a vztahy mezi tabulkami.

V této fazi se definuje DAG, ktery spousti skripty v nastavenou hodinu.

Ackoli logicky datovy model a fyzicky datovy model znéji velmi podobné¢ a ve skutecnosti
tomu tak je, iroven detailil, které modeluji, se mize vyrazné lisit. Je to proto, Ze cile kazdého
diagramu jsou odlisné — logicky datovy model je mozné pouzit k prozkoumani koncepci
domény se zicastnénymi stranami a fyzicky datovy model k definovani nadvrhu databaze.
Slozitost se zvySuje od konceptudlniho modelu pies logicky model az po fyzicky model.
Proto vzdy zac¢indme konceptudlnim datovym modelem, abychom na vysoké Urovni
pochopili, jaké jsou jednotlivé entity v nasich datech a jak spolu souviseji. Poté piejdeme k
logickému datovému modelu, abychom pochopili detaily nasich dat, aniz bychom se starali
o to, jak budou skutecné¢ implementovany, a nakonec k fyzickému datovému modelu,
abychom presné¢ védéli, jak nas datovy model implementovat ve zvolené databazi.

(Dwivedi, Chourasiya, 2022)

Existuje mnoho moznych vizualnich reprezentaci datovych model, ale primérni, kterd se
dnes pfi navrhu databazi pouziva, je klasicky model entit a vztahtl. Jedna se jednoduse o
schéma policek, ktera popisuji entity s jejich doprovodnymi datovymi body uvnitf, a car

mezi policky, které popisuji vztahy mezi entitami. (Dwivedi, Chourasiya, 2022)
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3.3 Trendy v datovém modelovani

Datové modelovani je rychle rozvijejici se odvétvi, proto za poslednich par let vnikla fada
trendd, na které se budou dle Michelle Knight vroce 2024 data-driven spolecnosti

zamérovat.

3.3.1 Rozsifeni modeli specifickych pro dané odvétvi

Datové modely se zabyvaji tim, co je tfeba vytvofit a jak. Aby se spolecnosti dostaly k
relevantnimu feSeni, zdokonaluji se v modelovani svych doménovych dat. Znalostni obory,
jako jsou finance, medicina nebo pravo, vyjadiuji rizné potieby v oblasti datového modelu
(Aiken, 2023). Kazdé odvétvi ma navic specifickou, konzistentni terminologii a pojmy
nezbytné pro podnikani. Spolecnosti potfebuji tyto jemnosti zachytit prostfednictvim
hotovych datovych modeli a Sablon, které jsou snadno dostupné pro pouziti v
komponentach datové architektury. Timto zplisobem organizace usetii ¢as, ktery by musely
vénovat opétovnému vytvareni standardnich entit a vztahii datového modelu, které jsou
nedilnou soucasti jejich obchodnich odvétvi. Misto toho mohou vénovat vice Casu
pochopeni a odsouhlaseni modelovani svych konkrétnich sluzeb a definovani svych
obchodnich pravidel. Tento trend smérem k modelim pro konkrétni odvétvi bude v roce
2024 a v dalsich letech rychle nartstat, protoze spolecnosti chtéji efektivnéjsi zptisob

pfistupu k datiim bez zbyte¢né prace navic. (Knight, 2023)

3.3.2 Vétsi vyuzivani konceptualniho modelovani

Se zaméfenim na doménové datové modelovani a s ozivenim zajmu o zlepSovani kvality
dat se budou organizace stale vice obracet ke konceptualnim modelim vysvétlené v kapitole
3.2.2 Faze datového modelovani. Prostfednictvim konkretizace koncepéniho datového
modelu se budou obchodni a technologické tymy vzajemné zapojovat do vytvareni
spolecného slovniku a sladéni toho, jakou datovou infrastrukturu aktualizovat nebo
vybudovat. V idedlnim pfipad¢ budou firmy navazovat na logicky datovy model, aby
formalizovaly implementaci dohodnuté konceptualizace; vzhledem k tlaku na plnéni ukolt
se v§ak mnoho firem bude snazit v roce 2024 logické modely vynechat nebo jim vénovat o

néco méne casu.
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3.3.3 Vétsi obliba znalostnich grafu

Ptestoze datové modelovani ma mnoho formatl, pfi¢emz oblibené jsou stile diagramy
vztahll mezi entitami, relacni diagramy a diagramy toku dat, je o¢ekavené, ze na vrcholu
seznamu se objevi znalostni grafy, vizualizace entit a jejich vztahl. Spolec¢nosti se potykaji
se zkrdcenym ¢asovym ramcem pro ziskdni pouzitelnych datovych modeld, chtéji okamzité
poznatky a pracuji se stale vice nestrukturovanymi daty. Znalostni grafy poskytuji nastroje
pro zvladnuti vSech tfi pozadavki. Znalostni grafy, které jsou zvlasté¢ skvélé pro
konceptualni modelovani dat, umoziiuji pochopit feseni, které je tieba vytvotit, souvisejici
a relevantni faktory, které je tfeba vzit v ivahu, a zahrnuji metadata a kontext kolem dat.

Znalostni graf navic sleduje zmény v zavislosti na vyvoji dat a metadat.

3.3.4 Lepsi samoobsluzné platformy

S rozsifenim modell specifickych pro dané odvétvi a zvySenym pouzivanim konceptudlnich
datovych modeli budou lidé z byznysu vyuzivat a vyzadovat lepsi samoobsluzné platformy,
aby mohli experimentovat s datovymi modely prostfednictvim interaktivnich vizualizaci a
aktivné se zapojit do rozhovort s technologickymi tymy. Snadna dostupnost datovych sad
prostfednictvim cloud computingu a tlak na véasnéjsi a informovanéjsi rozhodovani na
zaklad¢ dat v redlném Case navic pfim¢je podniky k aktualizaci a vytvareni datovych modelt

za be¢hu bez predchozi konzultace s technologickymi tymy.
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3.4 Data mining

Data mining neboli dolovani dat v pteklady, je novodoby proces, ktery pouziva vétSina
spolecnosti s velkym mnozstvim dat €ili 1 vybrana firma. Data mining vyuziva algoritmy a
razné dalsi techniky k ptevodu velkych soubor dat na uzite¢né vystupy. Pro dosazeni
maximalni efektivity v procesu dolovani dat, datovi analytici obvykle dodrzuji specifickou
sérii krokt. Tento strukturovany piistup pomaha predchazet problémtim, které by mohly byt
jinak v pribéhu analyzy ptehlédnuty. Prvni krok spociva ve zvazeni kontextu projektu a
cilt, kterych chce spolecnost dosahnout pomoci dat. Po definovani obchodniho problému
nasleduje zkoumani dostupnych datovych zdrojl, jejich zabezpe€eni, ulozeni a metody
sbéru. Tento krok také zahrnuje posouzeni limitl dat a toho, jak tyto limity ovlivni celkovy
proces. Ve tfetim kroku se data shromazd'uji, nahravaji a extrahuji. Dale se data Cisti,
standardizuji, odstranuji se odlehlé¢ hodnoty, kontroluji se na ptfitomnost chyb a hodnoti se
jejich pfiméefenost. Tento krok zahrnuje také zvazeni velikosti dat, jelikoz piili§ velka
mnozstvi dat mohou zpomalit analyzu. S €istym souborem dat analytici pouZzivaji rizné
metody dolovani dat pro identifikaci vzorct, trendli a asociaci. Data mohou byt také
zaclenéna do prediktivnich modeld pro hodnoceni budoucich trendti. Vyhodnoceni vysledkt
bude dalsim krokem, ktery zahrnuje sumarizaci, interpretaci a prezentaci zjisténi z datovych
modell pro rozhodovaci organy, které byly diive z procesu vylouceny. Zde se organizace
rozhoduje, jak na zaklad¢ téchto zjisténi jednat. Zaverecny krok spociva v realizaci opatieni
na zéklad¢ vysledkt analyzy. Spolecnost miize provést strategické zmény nebo urcit, Ze
zjisténi nejsou dostate¢né relevantni. Vedeni pak hodnoti dopady na podnik a identifikuje

nové obchodni vyzvy nebo piilezitosti pro budouci cykly dolovani dat (1. Anon, 2023).
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3.5 Terraform

Pro idealni definici tabulek, coz je prvnim krokem pro sestaveni datového modelu je idedlni
pouziti terraformu. Terraform je popularni open-source nastroj pro spravu infrastruktury
jako kodu. Mezi hlavni vyhody pouZzivani terraformu patii naptiklad umoznéni tymim
definovat a spravovat infrastrukturu pomoci spravy verzi, coz usnadnuje spolupraci vice lidi
a praci na stejné kodové zakladné. To mlize pomoci zlepsit spolupraci a snizit riziko chyb.
Dalsi vyhodou je automaticky udrzovéni historie verzi infrastruktury, coz usnadituje navrat
k pfedchozim verzim v ptipad¢ potieby. To miize pomoci chranit pfed chybami a zajistit
rychlé zotaveni z chyb. Umoziuje také definovat infrastrukturu pomoci konfigura¢niho
jazyka vysoké urovné, coz znamena, ze mizete konzistentnim a predvidatelnym zplsobem
specifikovat pozadovany stav infrastruktury. Je mozné také definovat infrastrukturu jako
modularni komponenty, které 1ze snadno opakované pouzit pti vice nasazenich. To miiZe

pomoci omezit duplicitu a usnadnit spravu infrastruktury v méfitku (2.Anon, 2023).

Celkové terraform nabizi fadu vyhod pro spravu infrastruktury jako koédu. Stal se povinnym
nastrojem pro nastaveni reprodukovatelné multicloudové infrastruktury. Nize na obrazku

¢.1 je zobrazena struktura terraformovani tabulky, ktera bude implementovana v feSeni.
[

{
"name": "survey_fwid",
"mode": "REQUIRED",
"type": "INTEGER",
"description": "Unique identifier of the fact table row"
I8
{
"name": "event_id",
"mode": "NULLABLE",
"type": "STRING",
"description”: "The unique identifier of the log in event_logs_nested."
I8
{
"name": "visitor_id",
"mode": "NULLABLE",
"type": "STRING",
"description": "The unique identifier of the cookie (identifier of a browser)"
h
{
"name": "session_id",

"mode": "NULLABLE",
“type": "STRING",

"description": "The unique identifier of the front-end session. Session is created everytime customer reloads the page or tab."

Obrazek 1: Priklad struktury terraformu (viastni zpracovani)
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3.6 BigQuery

BigQuery je datovy sklad bez serveru od Google Cloud, specialn¢€ navrzeny pro rozsédhlou
analyzu dat. Je to vykonnd platforma, kterd uzivatelim umoziuje analyzovat rozsahlé
datové soubory, ¢asto v fadu miliard fadkti, pomoci znamého jazyka ANSI SQL s ptisobivou
rychlosti. Tento ndstroj se vyuziva pfedevs§im pro datové sklady a nabizi centralizované
ulozist¢ pro rizné formy dat. Vyraznou vlastnosti BigQuery je integrace moznosti
strojového uceni prostfednictvim BigQuery ML, ktera uzivatelim umoziuje vytvaret a
spoustét modely piimo v databdzi pomoci dotazii SQL v konzoli. BigQuery navic podporuje
analyzu v redlném case, coZz umoziuje okamzitou analyzu streamovanich dat pro ziskani
aktualnich poznatki, coz je uzitecné zejména pro podniky, které potiebuji délat rychla

rozhodnuti zalozena na datech. (dokumentace Google Cloud, 2023)

Jednou z hlavnich vyhod BigQuery je jeho bezserverova architektura, kterd odstrafiuje
potfebu spravy servert a zjednodusuje tak infrastrukturu. Tato bezserverova povaha spolu s
vysokou Skélovatelnosti znamend, Ze se dokaze automaticky pfizpiisobovat ménicim se
objemlim dat a zatiZeni dotaz, takze je vysoce efektivni pro zpracovani velkych datovych
souborti bez nutnosti rozsahlého planovani kapacity. Dals§i klicovou vlastnosti je
bezpecnost, kterd spociva v Sifrovani dat v klidovém stavu i pfi pfenosu. Jeho
bezproblémova integrace s dal$imi sluzbami Google Cloud navic zvySuje jeho schopnosti

jako komplexniho cloudového analytického feSeni. (dokumentace Google Cloud, 2023)

V kapitole o fyzické fazi datového modelovani byly zminéné indexy, clustering a
partitioning a to je hlavni vyhodou BigQuery. Tento datovy sklad je mozné propojit s
Terraformem, kde jsme schopni udélat clusterovéani, partitioning a indexovéni, a to
pfedstavuje integraci pokro€ilych technik spravy dat a automatizace cloudové
infrastruktury. Pochopeni jednotlivych konceptli umoziiuje pochopit, jak spole¢né zlepsuji

zpracovani a spravu dat v BigQuery.
Terraform lze v BigQuery pouzit k automatizaci nastaveni a spravy zdroji BigQuery. To

zahrnuje vytvareni dataseti, tabulek a spravu opravnéni. Pomoci Terraformu mohou tymy

aplikovat fizeni verzi na svou datovou infrastrukturu, zajistit konzistentni nastaveni v
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ruznych prosttedich (vyvojové, stagging, produkcni) a zefektivnit proces spravy a skalovani

zdroji BigQuery. (dokumentace Terraform, 2023)

Clustering oznacuje usporadani dat v tabulkach BigQuery na zéklad¢ obsahu jednoho nebo
vice sloupcii. Toto uspofddani mlze zlepSit vykonnost dotazli a snizit naklady tim, Ze
umoziiuje nastroji BigQuery efektivné prohleddvat pouze relevantni podmnoziny dat.
Shlukovani je vyhodné zejména u velkych tabulek a Ize jej kombinovat s rozdélenim
(partitioning) pro jest¢ efektivnéjs$i spravu dat. Kdyz je tabulka shlukovédna, data se
automaticky sefadi na zakladé zadanych sloupcl, coz mize byt velmi efektivni pro

filtrovani a agregacni dotazy. Typické je cluterovani podle ID tabulky.(3. Anon, 2023)

Paritioning neboli rozdé€leni zahrnuje rozdé€leni tabulky na segmenty, tzv. oddily, které
zefektiviluji spravu dat a dotazovani. V BigQuery lze tabulky rozdélit na zakladé
konkrétniho sloupce (typicka jsou Casového razitka) nebo podle rozsahu. Rozdéleni na
oddily je nezbytné pro spravu velkych datovych sad, protoze umozituje efektivnéjsi dotazy
diky tomu, Ze se misto celé tabulky prohledavaji pouze piislusné oddily, ¢imz se snizuji

naklady a zvySuje vykon. (Dokumentace Google BigQuery, 2023)

Je dualezité zminit také velkou vyhodu BigQuery, a to jsou sloty. Sloty jsou jednotky
vypocetni kapacity v BigQuery. Pfi spusténi dotazu ptideli BigQuery tyto sloty k provedeni
dotazu. Pocet slotil urcuje rychlost, jakou se dotaz provede. Ve sdileném uctu maji dotazy
kazdého tymu pfistup k proménlivému poctu sloti v zéavislosti na celkové poptavce.
BigQuery nabizi také rezervované sloty, které jsou vyhrazeny pro naptiklad datové modely,
které maji prioritu, coz zajistuje predvidatelny vykon a izolaci od zatéZe ostatnich uzivateld.
Efektivni sprava slotl je kli¢em k optimalizaci vykonu a nékladl na dotazy v BigQuery.

(dokumentace Google BigQuery, 2023)

Kazda z téchto soucasti hraje zasadni roli pfi optimalizaci vyuziti BigQuery pro rozsédhlou
analyzu dat. Terraform automatizuje a spravuje infrastrukturu, clustering a partitioning
optimalizuji vykon dotazli a spravu dat a sloty fidi vypoCetni zdroje pfidélené témto
dotaziim. Spole¢né tvoii komplexni ramec pro efektivni a Skalovatelnou analyzu dat v

cloudu.
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3.7 Dagy a jejich uloha pri automatizaci

V oblasti modelovani a automatizace dat, zejména v prostiedich vyuZzivajicich néstroje jako
napiiklad Airflow nebo Astronomer, hraji kli¢ovou roli smérované acyklické grafy,
Directed Acyclic Graphs (DAG). DAG je v podstaté konfiguracni nastroj, ktery vymezuje
fadu uloh a jejich vzajemnych zavislosti v rdmci automatizovaného pracovniho postupu,
graficky zndzornénych pomoci uzlti symbolizujicich Glohy a hran oznacujicich zavislosti
mezi nimi. Je vétSinou definovan jazykem Python. Tyto DAGy maji zdsadni vyznam pro
orchestraci slozitych pracovnich postupt a umoznuji datovym inZzenyrim piesné definovat
poradi a logiku provadéni skriptd a plnéni tabulek, ¢imz zajistuji, Ze jsou pecliveé

dodrzovéany vsechny zévislosti. (dokumentace Airflow, 2023)

DAGy jsou nedilnou soucasti planovani a automatizace Uloh, protoze umoziuji jejich
provadéni v pfedem stanoveném case nebo za specifickych podminek, coz je nezbytné pro
automatizaci opakujicich se loh zpracovani a analyzy dat. Zahrnuji také mechanismy pro
zpracovani chyb a opakovani, které ptidavaji vrstvu robustnosti do celého procesu
zpracovani dat tim, Ze urcuji akce v pifipad€ selhdni ulohy, jako je pokus o opakovani,

odeslani upozornéni nebo preskoceni tlohy. (dokumentace Airflow, 2023)

Souhrnné lze fici, Ze v kontextu datového modelovani a automatizace jsou DAGy nezbytné
pro definovani, pldnovani a monitorovani slozitych datovych pracovnich postupti, které
zajistuji efektivni a systematické zpracovani a analyzu velkych objemi dat
automatizovanym a fizenym zplsobem. Nize je ptiklad definice DAGu.

dag = DAG(
dag_id="survey_model_1d",
default_args={
"owner": "ndzev tymu",
"email": "sem se zadaji ¢lenové tymu, kteri chtéji dostavat
upozornéni v pripadé selhani DAGu",
"email_on_failure": True,
"email_on_retry": False,
"depends_on_past": False,
"start_date": datetime(2023, 12, 1, 0, 0, 9),
"sla": timedelta(hours=6),
"retries": 10,
"retry_delay": timedelta(minutes=15),
},
schedule_interval=timedelta(days=1),
max_active_runs=1,
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template_searchpath=retrieve_sql_path(__file__),

template_undefined=jinja2.Undefined,

params={
"src_gcp_project_id": var("src_gcp_project_id"),
"dst_gcp_project_id": var("dst_gcp_project_id"),
"src_bq_project": var("src_bq_project"),
"dst_bq_project": var("dst_bq_project"),

3.8 Analytické aplikace

Hlavni vyhodou datového modelovani je nasledné napojeni na analytické aplikace, které
pomahaji vizualizovat data. V dne$ni dobé existuje mnoho platforem, které¢ jsou uzptisobené
tak, aby si kazdy datovy analytik mohl zobrazit cokoliv napii¢ mnoha modely. Kazda
statistika 1ze néasledné dodat i1 v grafickém znazornéni. Vybrand firma vyuzivé platformu
Looker Studio, dfive zndmy jako Google Data Studio. Je to nastroj od Google pro
vizualizaci dat, ktery umoziuje uzivatelim vytvaret informacni a vizualni dashboardy pro

analyzu a sdileni dat.

Mezi hlavni alternativy Looker Studia patfi Klipfolio, DashThis, Tableau, DataBox,
PowerBI, AgencyAnalytics a Geckoboard. Klipfolio nabizi méné integracnich moznosti
(300) ve srovnani s Looker Studiem (600), ale poskytuje funkce white-label a
specializované balicky pro agentury. DashThis umoziiuje pfipojeni neomezeného poctu
zdrojl a vytvareni white-label reporti, ale ma mén¢ integra¢nich moznosti (34) nez Looker
Studio. Tableau nabizi real-time data a interaktivni dashboardy s pokrocilymi
vizualiza¢nimi a analytickymi moznostmi, ale vyzaduje expertni znalosti pro efektivni

pouzivani. (dokumentace Looker. 2023)

DataBox podporuje mobilni aplikace a nabizi denni a tydenni scorecardy, které Looker
Studio nenabizi. (dokumentace DataBox. 2023) PowerBI od Microsoftu se vyznacuje
atraktivnimi vizualizacemi a automatickym obnovenim dat z cloudovych zdroji
(dokumentace Microsoft. 2023). AgencyAnalytics je vhodny pro SEO a klicova slova a
nabizi vice nez 350 Sablon (dokumentace AgencyAnalytics. 2022). Geckoboard je
jednoduchy a snadno pouzitelny nastroj pro monitorovani obchodnich a marketingovych

dat, vhodny pro malé firmy (dokumentace Geckoboard. 2023).
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Looker Studio se vyznacuje svou integracni schopnosti a Sirokym spektrem Sablon, coz
usnadniuje vytvareni reportti. Jeho hlavni vyhodou je snadné ptipojeni datovych zdroji od
Google, zatimco pfipojeni tretich stran muze vyzadovat pouziti placenych konektort.
Looker Studio je efektivni ndstroj pro uZzivatele, kteti hledaji komplexni a ptizplsobitelnou
platformu pro vizualizaci dat. A vzhledem k tomu, Ze vybrand firma vyuziva BigQuery pro
ulozeni dat, je Looker idedlni, protoze ob¢ platformy jsou od Googlu a jejich propojeni je

velmi snadné.

Kazda z uvedenych alternativ ma své specifické silné a slabé stranky, a vybér nejlepsiho
nastroje samoziejm¢ zavisi na konkrétnich potfebach firmy a preferencich v oblasti

vizualizace a analyzy dat.

3.9 Rizeni rizik

Smejkal a Rais vnimaji riziko jako nezbytny prvek kazdého podnikéni a organizacni
aktivity. Podle nich riziko nemusi byt vzdy spojeno s negativnimi disledky, ale mize také
predstavovat prilezitost pro rozvoj organizace. V ramci analyzy rizika rozliSuji dva hlavni
pfistupy: kvantitativni a kvalitativni, v zavislosti na tom, jakym zplsobem jsou rizika

vyjadfovana. (Smejkal, Rais, 2013)

3.9.1 Kvalitativni metody

Kvalitativni metody se zaméfuji na posouzeni véaznosti moznych dopadi a
pravdépodobnosti vyskytu rizikovych udalosti. Tyto metody se vyznacuji tim, Ze rizika jsou
vyjadiena ve formé& rozsahi nebo slovné, a jsou obvykle zalozeny na kvalifikovanych
odhadech, coz je subjektivnéjsi ptistup oproti kvantitativnim metodam. Kvalitativni metody
se Casto uplatiuji tam, kde jsou dostupné ciselné udaje pro kvantitativni metody

nedostate¢né z hlediska kvality nebo kvantity. (Smejkal, Rais, 2013)
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Model McKinsey 7S popisuje sedm kli¢ovych faktort, které jsou dilezité pro uspésny
provoz organizace: strategii, strukturu, systémy, styl, spolupracovniky, schopnosti a sdilené
hodnoty. Tento model je uziteny pro analyzu rizik v organizaci, jelikoz zmény v jakémkoli
z téchto faktori mohou ovlivnit celkovou vykonnost a rizika, kterym organizace celi. (Fotr,

2012)

SWOT analyza, nazvana podle anglickych terminti Strengths, Weaknesses, Opportunities,
Threats, se zam¢fuje na interni a externi aspekty firmy. Silné a slabé stranky se vztahuji k
internimu prostiedi, zatimco ptileZitosti a hrozby se vztahuji k externimu prostfedi. SWOT
je flexibilni metoda pouzivana v riznych oblastech analyzy, pfizpisobena konkrétnimu

pfedmétu analyzy. (Fotr, 2012)

3.9.2 Kvantitativni metody

Kvantitativni metody pak zahrnuji matematické vypocty rizika zaloZené na frekvenci
vyskytu hrozby a jejim dopadu. Tyto metody poskytuji ¢iselné hodnoceni pravdépodobnosti
vzniku incidentu a jeho dopadu, jsou pfesnéjsi nez kvalitativni metody, ale vyzaduji vice
Casu a finan¢nich prosttedkil pro jejich provedeni. Nabizeji finan¢ni vyjadreni rizik, coz je

pro jejich fizeni povazovano za vyhodné. (Smejkal, Rais, 2013)
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4 Analyza soucasného stavu

Tato kapitola se zaméfi na struné piedstaveni spolecnosti, rozebere aktualni zptisob datové
analyzy frontendovych dat v Cist¢ raw podobé. Bude také provedena SWOT analyza
zamé&fena na identifikace silnych a slabych stranek, hrozeb a pfilezitosti pfi implementaci

datového modelu. A v posledni fad€ bude zhodnoceni celé analyzy a navrh feseni.

4.1 Strucné predstaveni spole¢nosti

Vybrana firma se zamétuje na poskytovani inovativnich cestovnich sluzeb. Jejich platforma
umoziiuje uzivatelim kombinovat lety od vice nez 500 leteckych spolecnosti, véetné
nizkonakladovych a tradi¢nich pfepravci. Spolecnost také spolupracuje s dal§imi firmami
z oboru cestovniho ruchu. Vybrana firma je zndma svym dirazem na technologii a inovace.
Vyviji vlastni software a algoritmy, které jsou zédkladem jejiho vyhledavace letl. Tyto
technologie umoznuji firm& nabidnout unikatni kombinace letl, které nejsou bézné
dostupné na tradi¢nich cestovnich platformach. Vybrana firma ptedstavuje ptiklad aspésné
inovace v oblasti cestovniho ruchu. Jeji schopnost adaptovat se na ménici se trh a zaméteni

na technologicky vyvoj ji fadi mezi piedni hrace v oblasti online cestovani.
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4.2 Aktuilni zpisob analyzy dat v podniku

Pro pochopeni procesu celkové analyzy dat od sbéru dat po prezentovani vysledki analyz
jenaobrazku ¢.1 vytvofena procesni mapa, kde jsou zaznamenany postupné provedené akce

a platformy k témto akcim pouzité. Kazdy z téchto krokt bude v této kapitole detailngji

popsan.
SkANT DF Ziskani nazvil eventd Sestaveni riiznych
Akce | Zachyceni dat do le'sék;nt:uﬁ’lg;ﬁ‘ ?)Lr'ok od FE developerd a ; typ( skriptd podle
FE tabulek kazdého analytika definice poZadavku danych
od PM pozadavk
Pouzita Loglady BigQuery
platforma - BigQuery Terraform Slack Console
Napojeni prekladu Export dat a
Sdileni vysledkd lcitfggﬁggéi?:ns s pozadovanym ¢ posilani do
s PM I — skriptem, uloZeni externi platformy
Y : dat do sheetu pro preklad
Looker, Slack Looker Google Sheet Astronomer DAG

Obrazek 2: Procesni mapa aktualniho zpracovani dat ve vybraném podniku (viastni zpracovani)

4.2.1 Procesni analyza sou¢asného stavu

Aby byl dikladné pochopen proces analyzy surovych dat shromédzdénych z frontendu a
odeslanych do BigQuery (BQ) prostfednictvim nastroje pro logovani, jako je Loglady, bude
rozebrana celd cesta krok za krokem. Prvni je sbér dat na frontendu. Frontend aplikace nebo
webové stranky sleduje riizné aktivity a interakce uzivatel, jako jsou kliknuti, zobrazeni
stranky, odeslani formulafe atd. Kromé uzivatelskych akci se sleduji také systémové
udalosti, jako jsou protokoly chyb, metriky vykonu a volani API. Tato data jsou nasledné
formatovana do strukturovaného formatu (vétSinou JSON), ktery je vhodny pro
protokolovani. DalSim krokem je pfenos dat prostfednictvim aplikace Loglady. Loglady
zachycuje strukturovand data z frontendu a tento nastroj mize odfiltrovat nepotiebna data
nebo obohatit data o dalsi kontext (naptiklad ID relace, ¢asové znacky). Data jsou diky této

aplikaci bezpecné prenaSena do BigQuery. To mize zahrnovat Sifrovani a dodrzovani
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predpisti o ochran¢ osobnich udajii. Data jsou ulozena v tabulkach. Pro strukturovani dat
jsou definovéna schémata, ktera mohou zahrnovat pole jako ID uzivatele, typ udalosti,
Casové razitko. Kvili efektivit¢ mohou byt data rozdélena podle data nebo indexovana na

zaklad¢ Casto dotazovanych poli. Tomuto aktu se fika Partition a clustering.

Pfedmétem analyzovanych dat a nasledné hledani nejlepSiho feSeni bude provedeno na
datech z implementovaného formuléfe pro zpétnou vazbu na webu spolecnosti. Jedna se

presnéjsi o tlacitko Feedback na obrazku €. 2

Napovéda a podpora PFihlasit

hrcelona Odjezd Kdykoliv Navrat Kdykoliv

Zpétna vazba

Obrazek 3: Snimek tlacitka zpétné vazby (viastni zpracovani)

Po rozkliknuti tohoto formuléfe se objevi 2 otazky. A to presnéji otdzka: ,,Jak jste spokojeni
se spolecnosti ABC* a druhd otazka je pro zanechani komentare. Na obrazku ¢€.3 Ize vidét
vizualni provedeni obou otazek. Toto tlacitko je jen pro demonstraci vyfoceno ze stranky

vyhledavani letl, ktery je pod vedeni doménového tymu Search.
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Jak jste zatim spokojeni s firmou ABC?
1 - Zcela negativni. 1 2 3 4 5 5 — Zcela pozitivni

Mohli byste uvést hlavni divody svého hodnoceni? (volitelné)

NapisSte hodnoceni

Obrazek 4: Rozhrani tlacitka zpétné vazby (viastni zpracovani)

Kazdy zakaznik, ktery klikne na tlacitko zpétna vazba, uz ma automaticky vytvofen zdznam
této akce, které se fika log. I kdyby se zdkaznik rozhodl neposkytnout zpétnou vazbu a
rozmyslel si to, pak je stejn€ log vytvoren, protoze oteviel toto proklikavaci tlacitko zpétné
vazby. Kazdy tento log ma sva specifika, které je nutné znat, aby kdokoliv mohl tyto data
v databazi najit. Pro kazdou otdzku, at’ uz ¢iselnou nebo komentét je odpovéd’ zaznamenana
zvlast. V tomto pfipadé by bylo nutné ziskat hned 3 atributy. Kazdy event je slozen
z modulu, kategorie a akce. Kategorie nese nazev “nps feedback”, ten je stejny at’ uz je akce
dokoncena, nebo ne. Modul se lisi podle domény a tymu, zodpovédny za dany formulaf.
TudiZ pokud se dany formulaf nachazi na strance vyhledavani letd, pak je za dany formular
zodpovédny search tym. Modul tedy bude ,,Search®. Stejné tak to bude platit i u ,,booking*,
,mmb* (Manage My Booking), ,,app®, a dalSich doménovych tymt. Kazdy tym toto nové
rozhrani implementoval v jiny ¢asovy okamzik, tudiz je nutné, aby produktovi manazefi,
nebo tym zodpovédny za data komunikoval sjednoceni nazvi téchto eventil, pro budouci
prehlednost. Atribut akce se lisi podle typu otazky: bude to naptiklad ,,modal opened*, tento
log byl uloZen, jakmile zékaznik klikl na tla¢itko zpétné vazby. Ale nenese zddnou informaci
z otazek, ani skore, ani komentat. ,,Email saved” je log ukazujici, Ze email zdkaznika byl
ulozen. ,,Rate saved* - zdkaznik ohodnotil ¢iselné prvni otazku, stejné tak ,,comment saved*

zase druhou otazku.

Kazdy zakaznik ma ptidéleno par unikatnich identifikacnich kli¢t (ID). Prvni ID je event
ID, unikatni pro kazdy log. Session ID je unikatni pro kazdou nové otevienou kartu
v prohlizeci. Se zavienim této karty a znovuotevienim se vytvoii nové session ID. Visitor

ID ma nejvyssi granularitu, a to v podobé jednoho ID pro jedno zafizeni, které zdkaznik
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pouziva. Nebo také pro jedno Cookies. Pomoci tohoto ID je mozné sledovat zdkaznikovo

chovani napfi¢ dny a mésici.

Dalsi nutnosti je samotna uprava vysledkl z dotazniku, které jsou sice ulozené pod danymi
logy, s danym ID, ale jsou ve formatu JSON. Pomoci datového typu JSON je moznost do
BigQuery nacist polostrukturovany JSON, aniz by bylo nutné pfedem zadavat schéma pro
data. To umoznuje ukladat a dotazovat se na data, kterd se ne vzdy fidi pevnymi schématy
a datovymi typy. Pii nacitdni dat datového typu JSON miize BigQuery kodovat a
zpracovavat kazdé pole JSON zvlast’. Na hodnoty poli a prvkl pole v datech JSON se je pak
mozné se dotazovat pomoci specialnich operatorti (Oficialni dokumentace Google Cloud,
2023). Tudiz pro analytiky, ktefi budou chtit pracovat s t€émito daty je nutnosti se nejprve
obeznamit s témito zdkladnimi informacemi. Netieba zdlraznit, Ze je nutné také umeét
programovat v jazyky SQL. BigQuery ma dvé vestavéné moznosti pro extrakci JSON z poli
a to JSON_EXTRACT a JSON_EXTRACT SCALAR. Tyto funkce jsou neefektivni pti
extrakci vice hodnot z jednoho JSON pole, protoze JSON pole je analyzovano jednou pro
kazdou extrahovanou hodnotu. Vykon se exponencidlné¢ zhorSuje s vétSim poctem
extrahovanych sloupctli, protoze se zvySuje jak délka pole JSON, tak pocet volani
JSON_EXTRACT SCALAR. Vzhledem k tomu, Ze je to jedind moZnost, jak extrahovat
potiebna data, neni efektivni, aby byl skript Castokrat spoustén, a to prave kvili zpomalovani

databaze, kterou pouziva cela firma.

Po rozebrani technické stranky ulozeni dat a nasledné analyzy by bylo potfebné stanovit si
zakladni kroky, které jsou nutné pro dodani raw dat k analytikim az po dodani finalnich

analyz k produktovym manazeriim do vSech potfebnych tymu.

4.2.2 Pristup ke zdrojovym tabulkim

Momentalné jako prvni krok by bylo nutné vytvofit ptistup do zdrojové tabulky kazdému
analytikovi, produktovému manazerovi, ¢i komukoliv, kdo bude pracovat se zminénymi
daty. V této tabulce se nachéazi veskera data o chovani zdkaznikli na strankach, a nelze
rozdélit pravo pfistupu jen na urcita data, tudiz jako hlavni problém vyvstava, ze kdokoliv

si ma pravo si zobrazit vSechny informace, coz u n¢kterych citlivych idaji neni idedlni.

4.2.3 Definovani si cile analyzy a nasledna struktura dat
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Druhym krokem je nutnost definovani si cile, co od danych dat cht&ji analytici zjistit, jaké
informace jsou primarni a jaké sekundarni. Jaké jsou pozadavky produktovych manazert.
Podle toho je potieba vzdy sestavit skript. Pro kazdou skupinu produktovych manaZzert
budou tyto priority jiné. Naptiklad produktovi manazeti pro Booking budou chtit analyzovat
data z Bookingu, a to hlavné informace tykajici se webového rozhrani a spokojenosti se
strankami. Bylo by nutné odfiltrovat stiznosti napftiklad se zakaznickou linkou. Pro kazdy
tym s jinymi prioritami by bylo nutné sestavit specidlni skript a nasledny export dat do

excelu. Pfipadné préci s excelem a filtrovani informaci v této platformé.

Nize je demonstrovany skript, ktery neni zaméteny na konkrétni doménu. Skript vybere jako
zéakladni identifikatory pro kazdou udélost event id, visitor_id, session id a bid. Z objektu
JSON rekvizit ziskd informace o jazykovych preferencich a e-mailu. Skore se urcuje na
zaklad¢ akce provedené uzivatelem (napiiklad "hodnoceni uloZeno" nebo "kliknuti na
tlacitko odeslat") a obsahu objektu props JSON, konkrétné¢ hodnoty pfifazené klici
"question". Stejn¢ tak na zdklad¢ kategorie udalosti a konkrétnich akci nebo otazek skript
klasifikuje typ dotazniku pod nazvem sloupce survey type ("ease of use",
"mmb_experience", "refund_survey" atd.). Déle vytdhne komentaie bud’ z poli "text" nebo
"comment" v ramci objektu JSON props. Skript extrahuje také informace o typu zafizeni,
platformé, modelu a podrobnosti o operacnim systému. DalSim atributem, ktery je pro

analyzu atraktivni je konkrétni krok v cesté uzivatele (napiiklad "bookingStep") a ptiznaky

jako "isLoggedIn", "isPartialOffer" a dalsi.

Skript provadi vnitini spojeni s jinymi tabulkami, aby vybrana data obohatil o dalsi dimenze,
jako je modul, akce a nazev udalosti. Klauzule WHERE filtruje data na ur€ity rozsah
Casovych razitek a zajist'uje, Ze interakce nepochéazeji od botd, tim, Ze kontroluje, zda je

trafficCategory nulova.

Tento skript je slozity dotaz, ktery slouzi jako soucast datového potrubi pro ucely
reportovani nebo analyzy. Je strukturovan tak, aby zpracovaval vnofend data JSON,

pracoval s vice spojenymi tabulkami a aplikoval podminénou logiku pro extrakci a

o 24

SELECT
event_id,
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visitor_id,
session_id,
NULLIF(bid, ©) AS bid,

language,
JSON_EXTRACT_SCALAR(props, 'S.email') AS email,
CASE
WHEN props IS NOT NULL
AND action = 'rate saved'

AND JSON_EXTRACT_SCALAR(props, 'S.question')= 'experience'
THEN JSON_EXTRACT_SCALAR(props, '$.value')

WHEN props IS NOT NULL

AND action = 'rate saved'

AND JSON_EXTRACT_SCALAR(props, 'S.question')= 'manage your bookings'
THEN JSON_EXTRACT_SCALAR(props, '$.value')

WHEN props IS NOT NULL
AND action = 'submit button clicked'
THEN JSON_EXTRACT_SCALAR(props, 'S.rating')

WHEN props IS NOT NULL
AND nested.action = 'rate saved'
THEN JSON_EXTRACT_SCALAR(props, 'S.value')
END AS score,

FROM “frontend.logs™ AS nested
WHERE server_timestamp >= '2023-12-01" AND nested.serverTimestamp < '2023-12-02'

Celkovy cas potiebny ke spusténi dotazu byl 8 sekund. Jedna se o ¢as podle UTC hodin od
okamziku odeslani dotazu po jeho dokonceni. Spotfebovany cas slotu je 43 minut a 2
sekundy Casu ve slotu. Jedna se o métitko vypocetnich prostredki, které dotaz vyuzil. V
BigQuery se prace provadi ve "slotech", coz jsou jednotky vypocetni kapacity. Mezi
jednotlivymi fdzemi provadéni dotazu bylo promichano pfiblizn¢ 19,88 MB dat. K
promichani mtze dojit, kdyZ je tfeba data prerozdélit mezi rizné piikazy, aby mohli provést
operace, jako je JOIN nebo agregace. Na disk bylo pfeneseno 0 bajti, coz je dobré, protoze
to znamend, ze dotaz byl schopen pracovat v ramci dostupné paméti, aniz by bylo nutné
zapisovat mezivysledky na disk, coz by zpomalilo proces. Pro uchovani dat by bylo nutné
extrahovat vse napfiklad do Excelu, ¢i upravit skript, aby ulozil data do tabulky, coz uz je

krokem k datovému modelu.

Nize je snimek obrazovky, kde jsou zaznamendny faze provadéni dotazu a jejich

performace.

32



JOB INFORMATION RESULTS CHART [HaIS0 JSON EXECUTION DETAILS

Job ID
User
Location

Creation time

Start time

End time

Duration 8 sec

Bytes processed 544.54 GB
Bytes billed 544.54 GB
Slot milliseconds 2582083

Job priority INTERACTIVE
Use legacy SQL false
Destination table Temporary table
Reservation

Labels

Obrazek 5: Informace o narocnosti dotazu (vlastni zpracovani)

JOB INFORMATION RESULTS cHART [EEE JSON EXECUTION DETAILS EXECUTION GRAPH

@  Forhelp debugging or optimising your query, check our documentation. Learn more. 2

Elapsed time Slot time consumed @ Bytes shuffled @ Bytes spilled to disk @
8 sec 43 min 2 sec 19.88 MB 0B@
Stages Working timing Rows
» S00: Input Records read: 19
| Wait: Read: Compute: Write: Records written: 19
1ms I 42ms 6ms I 3ms
» SO1: Input Records read: 97826
Wait: Read: Compute: Write: Records written: 97826
1ms ! 49ms 28ms | sms
» S02: Input Records read: 22
Wait: Read: Compute: Write: Records written: 22
1ms I 19ms 6ms I 4ms
» S03:Input Records read: 5
Wait: Read: Compute: Write: Records written: 5
4ms I 47ms 8ms I 6ms
» S05: Output Records read: 97826
Wait: Read: Compute: Write: Records witten: 1
2ms oms « 240ms | 2ms

Obrazek 6: Detailnejsi zobrazeni vytizenosti prikazii (vlastni zpracovani)

Celkov¢ ukazatele vykonnosti naznacuji, Ze se jednd o dobie optimalizovany dotaz. Casy
Cteni a zépisu jsou vétsSinou kratké a vypocetni Casy jsou také primétené. Skutecnost, Ze
nedochazi k Uniku dat na disk, naznacuje, Ze dotaz byl proveden efektivné v ramci

pamétovych zdrojt.

Dotaz zpracoval a vyuactoval 544,54 GB dat. BigQuery uctuje dotazy podle mnozstvi

zpracovanych dat. Pokud by byl tento dotaz provadén denn¢, bylo by kazdy den uctovano
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544,54 GB zpracovanych dat. Celkova hodnota vypocetnich prostiedkli pouzitych dotazem
se méfi v milisekundéach slotu. Dotaz spotteboval 2 582 083 milisekund, coz predstavuje
zhruba 43 minut vypoéetniho asu. Uloha je spusténa v umisténi EU a pouZiva standardni
dialekt SQL (nikoliv star$i SQL). Bézi také s interaktivni prioritou, coZ znamena, ze se

spusti, jakmile jsou k dispozici zdroje, a obvykle se rychle dokonc¢i.

Vzhledem k témto podrobnostem je mozné pro odhad nakladd na denni spusténi tohoto
dotazu pouzit cenovou strukturu sluzby BigQuery. V dobé psani této analyzy byla pouzita
dostupna cenovy struktura z prosince 2023, kdy si platforma BigQuery uctovala 5 USD za
data zpracovavana pii kazdém 1 TiB (oficidlni dokumentace Google BigQuery, 2023). Pti
této cené, kterd je minimalni by firmu ABC stélo denni spousténi tohoto dotazu:

544.54 GB/den x $6,25 TiB x 30 dni/mésic = 3,32 USD/mésic

Tyto néklady zohlednuji pouze poplatky za zpracovani dat a neberou v tivahu néklady na

ukladani nebo streamovaci vlozeni.

Pti takovém mnozstvi dat jako zpracovava vybrana firma je vyhodnéjsi mit pausalni sazby,
které se pohybuji v minimalni cené 10 000 USD. Pii tomto feSeni je pak cena kazdého
dotazu nepodstatnd, protoze firma plati za dostupnost slotl, nikoli za mnozstvi dat, ktera
skript zpracuje. Pti fixni cené za sloty je hlavni vyhodou ptedvidatelnost nédkladl, nezavisle
na zpracovanych datech. Celkové mésicni ndklady by byly pevné stanoveny na 16 000 USD
pti 800 slotech bez ohledu na to, kolikrat by skript byl spustén. To vSak neznamena, ze
performance by se nezmeénila, pfi pravidelném spousténi skriptu vicekrat denné. Naopak,

¢im cast¢jsi sbéhnuti, tim vice zabranych slott, tim pomalejsi performance databéze.

Nyni zvazme vykonnostni hledisko. Nejdelsi faze dotazu (S07: Joint) trvala 7 sekund. To
dotazu se nacitaji z vice zdrojti dat s riiznym poctem zadznamd, od 5 do 97,83 tisic zaznam?.
Cim vétsi je datovy zdroj, tim vice prostiedki je potieba k jeho zpracovani. Denni provadéni
takto ndro¢ného dotazu bez optimalizace datového modelu miize vést ke zbyte¢nym
nakladiim a neefektivnimu vyuzivani zdroji. Dobfe navrzeny datovy model by mohl sniZzit
mnozstvi zpracovavanych dat tim, Ze je strukturuje zptisobem, ktery umoznuje efektivné;si

dotazovani. Napfiklad pouziti rozdélenych tabulek, clusterovych tabulek nebo
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materializovanych pohled by mohlo pomoci snizit mnozstvi dat, kterd je tieba prohledat
pro kazdy dotaz, a tim snizit ndklady a zvysit vykon. Navic pokud jsou dotazovana data
statickd nebo se Casto neméni, mize zhmotnéni vysledkti do tabulky a dotazovani této
tabulky namisto kazdého spusténi celého skriptu vést k vyraznym Uspordm nakladi.
Zavérem analyza ukazuje, ze bez optimalizovaného datového modelu by kazdodenni
spousténi tohoto skriptu bylo ndkladné a nebylo by optimalni z hlediska vykonu.
Doporucuje se prozkoumat postupy datového modelovani, aby byl proces dotazovani
efektivnéjsi a nakladove uspornéjsi.

Pti analyze, kolik analytikt denné pouziva data z databaze, pomoci Job History funkce bylo
zjisténo pramérné 9 analytikl za posledni mésic, kteti selektuji data na denni bézi, a dalSich

14 na tydenni, coz déla pramérné 10,86 spusténi za den.

Nize je vypracovana tabulka €. 1, kde jsou uvedeny momentalni stavy pied implementaci

feSeni a budouci odhad, ktery je standardem pro zpracovani dat ve vybrané spolecnosti.

Tabulka 1: Metriky soucasného resent vs standard datového modelu (vlastni zpracovani)

Momentalni feSeni pti | Momentalni feSeni pti | Primémy
spusténi skriptu 1x pramérném poctu Standard
denné spusténi denné 10,86x | datového modelu

ve spolecnosti.

Cas prob&hnuti 8s - 120 s
Cas ve slotu 43min2s 467 min 20 s 70 min
Procesovana data 544,54 GB 5913,7 GB 1095 GB

USD/mésic za spusténi
1x denn¢ skript bez $3.32 $36,10 $6,67

pausalni sazby

Firma sice pouziva pausalni sazby, tudiz redln¢ nezaplati ¢astku 887 055 dolard, ale zabere
nynéjsi feSeni 6,6x vEétsi mnozstvi slotl, coz zasekava databdzi. Vzhledem k tomu, Ze
analytici vyvolavaji skripty v nejvytizenéjsi hodiny dopoledne, je tahle neefektivnost
zasadni pro zavedeni datového modelu, ktery je levngjsi, zabere méné sloti, které hlavné
budou potieba v noci, kdy bézi datové modely a neché prostor pro customizované skripty

ptes den.

35



4.2.4 Propojeni s platformou pro preklad

Je nutné také komentare prekladat, aby bylo mozné je interpretovat. Pro tuto potfebu nyni
vybrana firma spolupracuje s platformou Sentisquare, ktera nejen, Ze komentare ptelozi, ale
také udéla kategorizaci téchto komentari a ptiradi ji kategorii a Stitek. Pro export dat je nyni
vytvofen skript, ktery selektuje raw data a nasledné€ posila do této platformy. Zde nebude
zachdzeno do detaill, jak pfesné tato operace funguje, ale je nutné si alespont malinko
priblizit jeji pribeéh. Po selekci, nasledné transformaci jsou data posilana do tabulky

v BigQuery, kde jsou ulozena.

Pro kazdého analytika je tedy nutnosti u této tabulce védét, mit k ni ptistup a vyexportovat
tyto data a napojit je zpét ke svym analyzadm a reportingu. To je mozné pouze manudlné
v Google Sheets, nebo také ve skriptu, ktery by bylo nutné spoustét sjednodennim
zpozdénim, protoze kategorizace a preklad trva n€kolik hodin, stejné tak odeslani dat zpét

do databéze.

4.2.5 Integrace dat se systémem pro lepsi sdileni vyslednych analyz napri¢
spolecnosti.

Po extrakci dat, spojeni transformovanych dat ze Sentisquaru a vytvofeni analyzy je na fadé¢
distribuce tydennich analyz napfti¢ tymy produktovych manazeri. To se uskuteciiuje pomoci
standardizovaného procesu, ktery zajistuje pravidelnost a konzistenci informaci. Kazdé
pondé€li rano analytici pfipravi reporty obsahujici aktualizovana data a hlavni poznatky z
ptedchoziho tydne. Tyto reporty jsou poté zaslany bud’ pomoci ptispévku na komunika¢ni
platform¢ Slack nebo e-mailem piimo relevantnim manaZzertim, pficemz jsou dodrZena
vSechna pravidla ohledné ochrany dat a soukromi. Soucasti pfispévku byva vétSinou
pfipojen i link na analyzu v Excelu. Na tomto uloziStich maji manaZzetfi moZnost ziskat
pfistup k reportim kdykoliv v pribéhu tydne, coz jim umoziuje flexibilitu v pfistupu k
informacim a data mohou byt vyuzita pro ad-hoc analyzy nebo pii tvorbé prezentaci pro své

tymy.
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Jiné tymy vyuzivaji externi platformu Looker, ktera slouZzi k vizualizaci vystupi, jak jiz bylo
zminéno v teoretickém vychodisku a pouzitych metodach. Cili nékteré tymy integruji data
do platformy Looker. Tento postup umoziuje efektivni sdileni informaci s produktovymi
manazery, ale zaroven piedstavuje urcit¢ omezeni. Hlavni nevyhodou je neefektivnost
pfipojeni Google Sheet tabulek, jelikoZ je zde potom zavislost na analyticich, Ze manualné
tyto data doplni a napoji sentisquare. Analytickd cast je dale mozna pteskocit, jelikoz
v Lookeru si analytici udélaji dashboard, ktery pii zachovani stejného pojmenovani sloupcti,
bude fungovat stale stejné, analyzovat stejné, a tudiz je zde uSetien jeden krok. AvSak bez
konzistentniho a integrovaného datového modelu miize dochazet k nekonzistenci ve
zpiisobu, jakym jsou data interpretovana a prezentovdna riznym tymim. Vysledkem je

potencialni nesoulad v rozhodovacich procesech a strategiich napfi¢ oddélenimi.

4.2.1 SWOT analyza

Tato diplomova prace se zamétuje na zlepSeni informacni strategie vybrané firmy v oblasti
zakaznického zazitku. Informaéni strategie vybrané firmy ma své odvozené cile v oblasti
analyzy dat, kde se firma snaZi o efektivnost analyzovani dat a procest a s tim souvisejici
maximalizace rychlosti dat a transparentnost analyz a vysledkl. Vychézejic z této strategie
bude definovana SWOT analyza, aby byly odhaleny silné a slabé stranky nynéjsiho stavu a

prilezitosti a hrozby.

Silné stranky

Mezi hlavni silné stranky spolecnosti v tuto chvili patii vysoka kvalita dat. Spole¢nost ma k
dispozici kvalitnich dat z riznych zdroji, ktera jsou relativné Cistd a dobfe strukturovana,
coz poskytuje solidni zéklad pro budovani datového modelu. Tym pro zpracovani dat ma
také hluboké technologické znalosti v oblasti analyzy dat a tim jsou schopni rychle reagovat
na zmény a pozadavky trhu, coz umoziuje pruzn¢ ptizptisobovat se novym pozadavkiim a
implementovat nové technologie a postupy. Velkou silnou strankou jsou pravé tyto
technologie jako napfiklad BigQuery a Looker, které ma spolecnost k dispozici, coz

umoziiuje efektivni zpracovani a vyuziti datovych zdroja.
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Slabé stranky

Absence definovan¢ho datového modelu vede k neefektivnimu zpracovani a interpretaci
dat, coZ omezuje schopnost spole¢nosti efektivné vyuzivat své datové zdroje. V soucasném
stavu jsou k vytvotfeni analyzy vyzadovany schopnosti, které nejsou v popisu prace
analytika (naptiklad znalost jazyka SQL), tudiz kapacity analytiki jsou jeste vice zahlceny
z dlivodu pozadovani prace, ktera je mimo jejich oblast plisobnosti. Dale také nckteré
procesy, jako je sbér dat nebo ru¢ni pieklad komentard, jsou zavislé na manualni praci, coz

znovu muze zpomalit tempo a zvysit chybovost.

Prilezitosti

Spole¢nost ma moznost vytvorit a implementovat robustni datovy model, ktery bude slouzit
jako zéklad pro efektivni zpracovani a analyzu dat, coz mize vést k lepSimu porozuméni
zakaznikim a trhu. Také je velkd pfiilezitost v rozSifeni informaci v datovém modelu o
informace z jinych modeld pomoci vybudovani datového modelu, kde je to mozné. Také
automatizace opakujicich se procesti mize zvysit efektivitu a snizit naklady, naptiklad

pomoci DAGu.

Hrozby

Konkuren¢ni spolenosti mohou investovat do pokrocilych analytickych nastrojii a
technologii, coz muze zvysit konkuren¢ni tlak a snizit podil na trhu spolecnosti. S
nartstajicim poctem kybernetickych hrozeb je dilezité zajistit bezpecnost dat a ochranu
soukromi zékazniktli, aby se zabranilo moznym unikim dat nebo kybernetickym ttokiim.
Nejvétsi hrozbou v kontextu s navrhem feSeni mize byt nesplnéni pozadavki pti budovani
datového modelu a minuti se G¢inku, kdyZ z tohoto diivodu analytici nebudou pouzivat tento

model.
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4.2.2 Hodnoceni celkové efektivity procesu a definice poZadavki na nové
feSeni

V névaznosti na celou analyzu souc¢asného stavu a vyhotovené SWOT analyzy lze fict, Ze v
soucasném procesu distribuci dat napfic¢ tymy je vyZadovana vysoka mira manudalni prace a
nedostatek automatizace. Selektovana data jsou exportovana z databaze do Excelu, coz
pfedstavuje prvni uroven zpracovani. Toto feSeni, a¢ flexibilni a umoziujici personalizaci
pro jednotlivé tymy, pfinasi znacny potencial pro lidské chyby pti manipulaci s daty. Dalsi
komplikace nastava pfi integraci téchto dat s platformou Looker, kde je nutné data nejen
importovat, ale také udrzovat aktudlni a synchronizovana. Bez centralniho datového modelu
je kazda aktualizace zavisla na manudlni intervenci analytikl, coz vyrazné¢ zpomaluje
celkovy proces a omezuje jeho Skalovatelnost, nemluvé o veliké znalosti, které nejsou
typické pro datové analytiky, napiiklad znalost SQL. AvSak nejuz$im mistem je pocet
selekci dat v databazi BigQeury, ktery délaji cely proces velmi nakladny at’ uz na pocet

slotii, nebo velikost zprocesovanych dat.

Navic, vysledna analyza neni okamzité k dispozici produktovym manazeriim, ale vyzaduje
dalsi kroky ke sdileni a interpretaci. Zpozdéni v distribuci miize mit za nasledek zastaralost
dat, coz je v rychle se ménicim podnikovém prostiedi nezadouci. Také se zvySuje riziko
nesrovnalosti, kdy riizné tymy mohou interpretovat stejna data rozdilné, coz vede k

nekonzistentnim rozhodnutim a akcim napfti¢ spolec¢nosti.

Z tohoto hodnoceni jsou vymezeny pozadavky na nové feSeni, které jsou potvrzeny
datovymi analytiky z vybrané spolec¢nosti. Nové feseni by mélo:
Snizit chybovost dat, ktera je tvofena nedostatecnou informovanosti analytika pfi tvorbé
skripta.
Zautomatizovat proces ukladani transformovanych dat.
Mit transparentni a lehce komunikovatelné vysledky analyzy pomoci analytické
platformy.

Byt levngjsi a efektivnéjsi z hlediska vykonu databaze.
Reseni téchto problémil lezi ve vyvoji a nasazeni komplexniho datového modelu. Tento

model by poskytoval jednotny zaklad pro vSechny analytické a reportovaci procesy, coz by

zajiStovalo konzistenci a zjednoduSovalo by pfistup k datim. S centralizovanym datovym
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modelem by mohly data selektovana kazdy den automaticky a jenom jednou, coz by fesilo
nase nejuz$i misto, a dale pak budou tyto data distribuovany v realném case do tabulek,
které by byly clustrované, coz by zlepsilo rychlost Lookeru a celkové zanepraznénosti
BigQuery. Diky sjednocenosti a nasledné selekci pozadovanych metrik kazdého tymu piimo
v Lookeru by méla za nasledek vétsi presnost rozhodovani. Kromé toho by integrace dat s
nastroji tfetich stran, jako je Looker, byla usnadnéna, ¢imz by se eliminovala potieba

manualniho zpracovani a uvolnil se tak analyticky tym pro slozit¢jsi ulohy a hlubsi analyzy.

4.2.3 Shrnuti analytické ¢asti a definovani poZadavkii na nové reSeni

Zavérem, soucasny proces je charakterizovan nedostatecnou efektivitou a pfinasi s sebou
fadu vyzev, které by byly feSitelné implementaci robustniho datového modelu.
Implementace komplexniho datového modelu a automatizace distribuce datovych analyz
ptispé&ji k podpote rozhodovani ve firmé sniZzenim chyb a zvySenim piesnosti dat. Pfechod
na automatizovany systém piinasi revolu¢ni zlepSeni v pfesnosti a spolehlivosti dat. Podnik
uz nebude muset spoléhat na ndrocné rucni procesy, které jsou nachylné k chybam. Misto
toho budou stale k dispozici aktudlni a pfesnd data, coz je zéklad pro strategické
rozhodovani. Dale model pfispéje k lepsi konzistenci a jednotnosti dat. Centralizovany
datovy model znamena, Ze vSechny tymy a oddéleni budou pracovat s daty, kterd jsou
konzistentni a sjednocend a vedend pod jednim tymem, ktery ma na starosti jejich spravu.
Toto odstrani jakékoli rozpory v interpretaci, coz vede k jasnéjsim a koordinovanéjSim
rozhodnutim. A hlavnim aspektem je zvySenim efektivity a produktivity. Automatizace
rutinnich loh umozni uvolnit kapacitu databaze a také analytiky od Casové naro¢nych
ukolt, jako je sbér a ptiprava dat. Misto toho se budou moci soustfedit na komplexné;si
analyzy a strategické ulohy. To zlepsi nejen produktivitu analytické¢ho tymu, ale také
celkovou efektivitu podnikdni. V posledni tadé¢ budou data budou nyni snadno
integrovatelnd s nastroji jako je Looker, coz umozni vyuzit pokrocilé funkce téchto

platforem pro hlubsi analyzu a lepsi vizualizace.
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5 Vlastni navrhy reSeni

V této kapitole bude vytvotena analyza rizik spojenych s navrhovanym feSenim. Dale bude
rozveden navrh feSeni do praktickych krokd, a poté bude vyhodnoceno zdali néktera rizika

byla minimalizovana, jaka opatieni byla pfijata.
5.1 Analyza rizik

Analyza rizik je zésadni pii tvofeni nového feSeni, poméhd identifikovat mozné negativni
udalosti, které by zapfiCinily ztraty at’ uz €asové, penézni, datové nebo dalsi. V prvnim
kroku bude vytvofena identifikace moznych rizik, dale bude vytvofena analyza

s pravdépodobnosti vyskytu a moznym dopadem.

5.1.1 Identifikace rizika

V této kapitole bude identifikovano patnact potencidlnich rizik, ze kterych budou poté

vybrany jen nejvic aktudlnich 7 rizik.

1. Riziko obtiznosti spravy: Cim slozitéjsi je datovy model, tim obtizng&jsi je spravovat a
udrzovat data. Sprava zahrnuje tkoly jako zalohovani, obnovovani, monitorovani a
zabezpeceni dat. Komplexni datové modely mohou vyZzadovat specifické néstroje a
postupy pro efektivni spravu, coz mize zvysit naklady a naroky na datové analytiky, ¢i

zdroje. (Database Engineering, 2023)

2. Riziko obtizi pfi udrzbé: Pokud neni datovy model dostatecné dobie zdokumentovan,
muze to vést k obtizim pfi udrzbé. Zmény v datovém modelu, jako jsou ptidani novych
tabulek, sloupcii nebo vztahli, mohou byt slozité a riskantni, pokud neni jasné, jak tyto
zmény ovlivni stadvajici data a aplikace. Nedostatecnd dokumentace muze také ztizit

praci novym ¢lenlim tymu, ktefi se snazi porozumét struktufe dat a provadéet apravy.

3. Riziko chyb: Chybgjici spravné propojeni mezi jednotlivymi ¢astmi datového modelu
vSem vazbam a zavislostem mezi daty. To mize vést k nekonzistencim v datech, Spatné
definovanych metrikdch a chybnym analyzam nebo Spatnym rozhodnutim zaloZenym

na téchto datech.
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Riziko zpomaleni databaze: Riziko zpomaleni databaze v disledku implementace
datového modelu mize nastat z n¢kolika diivodi. Nespravny navrh datového modelu,
zvysena slozitost dotazli, nedostate¢na indexace, riist objemu dat a nedostate¢né zdroje
mohou vést k tomu, Ze databaze neni schopna efektivné zpracovavat pozadavky
aplikace. To mlze zpomalit odezvu databdze a zpiisobit vyrazné zhorSeni vykonu
aplikace, coz mlize mit negativni dopad na uzivatelskou zkuSenost a provozni efektivitu.
Je nezbytné pecliveé planovat a testovat datovy model a priibézné provadéet optimalizace

a udrzbu databaze, aby se minimalizovalo toto riziko.

Riziko snizené flexibility a adaptability: Ptili§ komplexni datové modely mohou byt
datovych analytik. To miZe byt problematické v prostfedi, kde se rychle méni

pozadavky a je nutné pruzné reagovat na nové podnéty.

Problémy s prenosnosti dat: Pokud neni integrace mezi nastroji provedena uspésné,
muze dojit k problémim s pfenosnosti dat mezi nimi. To znamen4, ze data vytvorena
nebo upravovana v jednom nastroji nemusi byt snadno prenositelna do druhého néstroje
nebo platformy. To mize vést k redundanci dat, nekonzistencim nebo ztraté dalezitych

informaci.

Riziko komunikaénich problémi: Nelspés$na integrace mize také vést k problémim s
komunikaci mezi nastroji a platformami. Naptiklad, pokud Terraform nedokéaze spravné
komunikovat s Lookerem, miize dojit k chybam pfi pfenosu dat, synchronizaci nebo
spusténi automatizovanych procesti mezi témito nastroji. To mize omezit schopnost

tymu efektivné analyzovat Looker data .

Zvysené naklady a ztrata efektivity: NeuspéSna integrace muze také zvysit naklady na
vyvoj a spravu systému. Pokud tym musi investovat vice casu a zdroji do feSeni
problémil spojenych s nekompatibilitou mezi nastroji, miize to mit negativni dopad na

celkovou efektivitu a rentabilitu projektu.

Nespravny navrh datového modelu: Pokud neni datovy model spravné navrzeny a

optimalizovany pro konkrétni potieby aplikace, miize to vést k zbyte¢nému zatizeni
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11.
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13.

databaze. Neptimétené slozité dotazy, nadmérné indexovani nebo neefektivni struktura

tabulek mohou zptisobit zpomaleni databéze.

vvvvvv

vvvvvv

filtraci dat nebo agregaci vysledkd, coz miize zpomalit vykon databaze. Pokud také neni
datovy model spravné indexovan, mohou dotazy trvat déle nez je nutné. Nedostatecna
indexace miize vést k planovani dotazi, které vyzaduje prohledani celého objemu dat,

coz muze zpomalit vykon databéze.

Riziko $patného Skoleni: Nedostate¢né Skoleni tymu na pouzivani Lookeru a dalSich
nastroji mize vést k nizké produktivité a nespravnym rozhodnutim z davodu
nedostate¢né znalosti funkci a moznosti nastrojt, ztraté ptilezitosti pro rozvoj novych
analytickych schopnosti, zvySenym nékladlim na podporu a potiebé Castéjsi pomoci IT
tymu nebo externim poskytovateltim, a kone¢né k nedostate¢né adopci novych néstroji
a postupll, coz muze branit plnému vyuziti jejich potencidlu a pfinaSet odpor vici
zménam. Skoleni tymu je proto kliové pro Usp&iné nasazeni novych technologii a

minimalizaci rizik spojenych s neefektivnim vyuzitim téchto platforem.

Riziko Spatné komunikace: Nedostatecnd komunikace mezi tymy odpovédnymi za
ruzné Casti procesu, jako je vytvareni datového modelu, sprava Terraformu a
konfigurace Lookeru, mize vést k nesrovnalostem a zpozdénim v implementaci a
udrzbé¢ systému. Nedostate¢na komunikace mize také zpusobit situace, kdy jedna ¢ast
systému neni spravn¢ pfizpiisobena zméndm provedenym v jiné Casti, coz v konecném
diisledku mtze vyzadovat dalsi praci na opravach a aktualizacich. Zaji$téni pravidelné
a efektivni komunikace mezi tymy je nezbytné pro usp&Snou implementaci a udrzeni

integrovaného a spolehlivého systému.

Riziko vysokych nakladu: Vysoka cena platforem, jako je Looker, BigQuery, GitLab
a dalsi, nebo zévislost na nich, pfedstavuje zna¢né riziko pro organizaci. Finan¢ni zatéz
spojena s jejich ndkupem a licencovanim muize zatizit rozpocet. Zavislost na dodavateli
muize omezit flexibilitu organizace pii hledani alternativnich feSeni a zvysSit riziko
neefektivniho vyuziti zdroji. Neptiznivé zmény v cenach, podminkach nebo dokonce

zruSeni podpory mohou mit znacny dopad na provoz a strategii organizace.
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Nedostatecnd schopnost udrzet platby nebo preruseni sluzeb mlze znamenat ztratu
pfistupu k dilezitym funkcim a datim, coz mlze mit vazné dopady na provoz a
rozhodovéni. Proto je diilezité, aby organizace provadéla diikladnou analyzu naklada a

pfinost pied nakupem téchto platforem.

14. Riziko Spatné datové kvality: Toto riziko predstavuje moznost vzniku chyb,
nekonzistenci a nespravnych informaci v databazi, coz mize mit vazné dusledky pro
podnikani. Tato rizika mohou vzniknout z n¢kolika diivodd, véetné chybného zadavani
dat, nedostatecné validace dat, duplikace zdznami, netiplnych nebo zastaralych dat a
nekonzistentnich format. Dusledky Spatné datové kvality mohou zahrnovat nespravné
rozhodnuti na zaklad¢é chybnych dat, ztratu divéryhodnosti uzivatelii, naruSeni procesi
a zvy$ené naklady na opravy a Gdrzbu. Rizeni tohoto rizika zahrnuje implementaci
procest a technologii pro kontrolu a zlepSovani kvality dat, jako je automatizovana
validace dat, pravidelna kontrola a ¢iSténi dat, a dikladna Skoleni pro uzivatele, aby se

minimalizovalo riziko vzniku $patné datové kvality. (Database Engineering, 2023)

15. Riziko nedostatku dat: Pokud zékaznici nebudou motivovani odpovidat na dotazniky,
mize to vést k nedostatku relevantnich dat a zpétné vazby. Nedostatek dat a zpétné
vazby miiZe znemoznit organizaci pln€é porozumét potiebdm a preferencim zakaznikl a
vést k neefektivnim strategiim a rozhodnutim. Je diilezité investovat do marketingu a
komunikace, aby se zvysSil povédomi a zajem zdkaznikli o poskytované sluzby a
vytvofila se aktivni komunita, kterd poskytuje hodnotnou zpétnou vazbu a data pro dalsi

rozvoj a vylepSovani sluzeb.

5.1.2 Analyza rizik

V tabulce €. 2 1ze vidét vybér nejvice aktualnich rizik, pro které je vypracovana matice rizik.
Nejvice rizikové je zpomaleni databaze, ¢imz se rapidné zvednou ndklady spolecnosti,
vSechny firemni analyzy budou mit zpozdéni, n€kolik modeld mize selhat pokud
nedobéhnou v uréeny ¢as. Pravdépodobnost zpomaleni databaze je na stupnici od jedné do
péti hodnocena ¢islem tfi, coz je stfedné pravdépodobna varianta pti tvofeni nového modelu,
zvlasté pokud se jednd o model zpracovavajici frontendova data, ulozena v samostatné

tabulce.
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Druhym nejrizikovéj$im scénafem jsou Spatna datova kvalita, které mohou zapficinit Spatné
vysledky analyz, nepfesnou interpretaci a neporozuméni zakaznickému prozitku, coz miize
ovlivnit implementaci novych nepiesnych webovych funkci. Tieti nejrizikovéjsi je riziko
zvySeni nédkladi. Tato moZnost muze nastat pokud se zméni ceny platforem, které
spole¢nost vyuziva, jako napiiklad Looker, ¢i BigQuery na tGroven, ktera pro podnik bude
rizikova. Pravdépodobnost vyskytu je nizka, avSak dopad velmi vysoky pro celé¢ Net

Revenue.

DalSimi riziky jsou obtiZnost spravy a nespravny navrh datového modelu. Oba scénéie maji
stiedni az vyssi pravdépodobnost a sttedni dopad. Pokud data nejdou jednoduse spravovat
z ditvodt komplexity modelu ¢i chybéjici dokumentace, je nemozné pro zaméstnance hledat
pfipadné chyby, ¢i implementovat nové funkce. Nespravny navrh datového modelu maze
zpusobovat delsi procesy, pomalejsi procesovani dat a neSikovnou definici v Lookeru, ktera
mize zpomalovat tuto platformu. Dal§im je riziko Spatného Skoleni, které ma nizsi
pravdépodobnost vyskytu, vSak vyssi dopad, jelikoz pii Spatném Skoleni, analytici nejsou
schopni plné¢ vyuzivat potencial Lookeru a délat méné stabilni a vhodné metriky a

vizualizace.

V posledni fad¢ je zde nedostatek dat a problém s pfesnosti dat. Pfesnost dat zpiisobena
Spatnou kooperaci mezi pouzitymi nastroji muze zpusobit chybné analyzy,
pravdépodobnost, Ze to nastane je vSak velmi nizkd. Nedostatek dat je také velmi malo
pravdépodobné, avsak dopad by byl vysoky jelikoz by spolecnost neméla podklady

k strategickym rozhodnuti zakladajicich se na zékaznikové preferenci.
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Tabulka 2: Klasifikace rizik (viastni zpracovani)

Pravdépodobnost Dopad (1- Hodnota

Riziko viskytu (1-5)  5) rizika
1. 1. Obtiznost spravy 4 3 SR 12
2. 4. Zpomaleni databaze 3 5 VR 15
3. 6. Problémy s pienosnosti dat 1 3 NR 3
4. 9. Nespravny navrh datového 3 3 SR 9
modelu
5. 11. Riziko $patného Skoleni 2 4 SR 8
6. 13. Riziko zvySeni nakladl 2 5 VR 10
7. 14. Spatna datova kvalita 3 4 VR 12
8. 15. Nedostatek dat 1 4 SR 4

Tabulka 3: Matice rizik (vlastni zpracovani)

Zelena sekce oznacuje nizkou velikost rizika, Zlutd stiedni a Cervena vysokou velikost
rizika. Samotnd opatfeni, kterd budou zarucovat minimalizaci téchto rizik budou

vypracovana na konci Sesté kapitoly po zhodnoceni navrhnutého feseni
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5.2 Postupné kroky pro vytvoreni datového modelu

V této kapitole budou detailnéji popsany praktické kroky, které jsou nutné pro vytvoreni
datového modelu a automatizaci selekce dat. Tato kapitola bude obsahovat zkracené

ptiklady skriptt.
5.2.1 Vytvoreni skriptu pro tabulky

Pfi stavéni datového modelu a tabulek lze pojmout dva protichiidné pristupy a to
normalizace a denormalizace. Normalizace je proces snizovani redundance dat a zlepSovani
integrity dat rozdélenim dat do menSich a jednodussich tabulek. Denormalizace je proces
zvySovani redundance dat a zlepSovani pfistupu k datim spojovanim dat do vétSich a
cilech modelovani dat. Normalizace miZe napiiklad snizit anomalie dat a néklady na jejich
ukladéni, ale mize zvysit pocet spojii a dotazii. Denormalizace mlize zlepsit vykonnost a
jednoduchost dotazii, ale miize zvysit duplicitu dat a naklady na jejich udrzbu. Proto je tieba
normalizaci a denormalizaci vyvazit, abyste dosahli optiméalniho kompromisu mezi kvalitou
a efektivitou dat. V modelu, ktery bude v nadvrhu postaven se bude vychézet z normalizace,
jelikoz surova data jsou vjedné velké tabulce, jejiz zprocesovani je velmi nakladné
(Database Engineering, 2023). Proto bude vystavéno vice tabulek, které¢ budou selektovat

jen potiebna data a budou dale zpracovavat informace i jinych modelt.

S touto myslenkou budou vytvoteny dvé tabulky, ptipravna tabulka tzv. prep tabulka a flat
tabulka. Flat tabulka je jednoduchd databazova struktura, ktera uklada data v jedné tabulce.
Na rozdil od rela¢nich databazi, které mohou obsahovat vice tabulek s vazbami a relacemi
mezi nimi tzv. dimenze, flat tabulka obsahuje v§echny potiebné informace v jediné tabulce

bez nutnosti joinu na dimenziondlni klic.

Pro optimalizaci selekce frontendovych dat, které jsou ve formatu JSON, bude vytvofena
prep tabulka, kde budou vybrany vsechny atributy nehledé na preference analytikd. Tato
tabulka se bude plnit kazdy den, nebude zde vytvofena zadna transformace, kromé selekce

a pfifazeni spravného datového typu z JSONu.
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Druhou bude flat tabulka, kde budou vytvoieny metriky, transformace, napojeni na dalsi
modely a extrakce dat z téchto externich modelli. Diivodem pro vytvofeni prep tabulky je
ten, Zze pokud budou ndroky na novou implementaci, ¢i zménu ve flat tabulce, nebude
potieba zpétné plnit tabulku z frontendovych logti, neb ty budou selektovany a ukladany
v prep tabulce, a tim padem se bude tato flat tabulka obnovovat ptimo z prep tabulky. Tim
se usetii hodn¢ slotli a processingu, protoze uz nebude nutné procesovat JSON, ktery je
nakladny. Struktura prep tabulky bude nasledovna:

V prvnim kroku bude vytvotena tabulka prep frontend logs, kde jsou definovany vSechny

datatypy danych sloupct.

CREATE TABLE IF NOT EXISTS “xxx.project.prep_frontend_logs’(
event_id STRING,
visitor_id STRING,
session_id STRING,
bid INTEGER,
language STRING,
email STRING,
score NUMERIC,

c )

V druhém kroku probéhne selekce dat, kterd byla jiz ukézana v kapitole 5.3.3, zde jsou
pridany JOINy na tabulky, které naptiklad sjednocuji konvence pojmenovavani typu
zafizeni, co zdkaznik uziva, nebo jazyk, tak aby byl pro celou spole¢nost, pro vSechny data
sjednoceny. Dale se zde filtruji reakce botil nebo zaznamy, které by kvuli néjaké chybé
nemély visitor id nebo session id. Eventy, které chceme, aby byly vybrany jsou
implementovany v pomovné tabulce zvané config event name type. V pfipadé, ze by byl
pfidan novy event, ktery zaznamenava zdkaznicky zazitek, pak by musel byt pfidan do

config tabulky, do té doby nebude zatazen do kazdodenniho vybéru dat.

CREATE TEMPORARY TABLE tmp_prep_events AS(
SELECT

LOWER(nested.eventId) AS event_id,
LOWER(nested.visitorId) AS visitor_id,
LOWER(nested.sessionId) AS session_id,
NULLIF(nested.bid, 8) AS bid,
COALESCE(lang.converted, nested.langId) AS language,
JSON_EXTRACT_SCALAR(nested.props, 'S.email') AS email,

CURRENT_TIMESTAMP() AS inserted_at

FROM “frontend.logs  AS nested
LEFT JOIN ‘config_device_type_conversion’ AS conv —sjednoceni zarizeni
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ON nested.userAgentInfo.deviceType = conv.original

LEFT JOIN ‘config_language_code_conversion’ AS lang —sjednoceni jazyku
ON nested.langIld = lang.original

INNER JOIN ‘config_event_name_type  es —selekce pouze chténych eventl
ON nested.eventName = es.event_name

WHERE nested.serverTimestamp >= '{{ ds }}' AND nested.serverTimestamp <

"{{ next_ds }}

AND nested.props IS NOT NULL

AND nested.trafficCategory IS NULL --vysledky bez zaznamy botl

AND nested.visitorId <>

AND nested.sessionId <>

)

V posledni fadé€, budou nové vybrana data implementovana pomoci Merge statementu do
nami vytvorené prep tabulky. V prvnim kroku vkladame hodnoty, které se v tabulce jesté
nevyskytuji ¢ili vS§echny nové hodnoty. V druhém kroku aktualizujeme ty, které se zménily.
Tento krok se hodi, pokud ptijde zména a je ne¢které hodnoty byly pozménény. Naptiklad
se zménilo Booking ID (bid).

MERGE ° xxx.project.prep_frontend_logs ~ fs
USING tmp_prep_events rwd

ON fs.event_id = rwd.event_id

AND fs.visitor_id = rwd.visitor_id

AND fs.session_id = rwd.session_id

AND fs.bid = rwd.bid

WHEN NOT MATCHED THEN

INSERT (
event_id,
visitor_id,
session_id,
bid,

Lal)

VALUES(
event_id,
visitor_id,
session_id,
bid,

Ll)

WHEN MATCHED
AND fs.event_id <> rwd.event_id
OR fs.visitor_id <> rwd.visitor_id
OR fs.session_id <> rwd.session_id
OR fs.bid <> rwd.bid

THEN UPDATE SET

event_id = rwd.event_id,
visitor_id = rwd.visitor_id,
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session_id = rwd.session_id,
bid = rwd.bid,

inserted_at = CURRENT_TIMESTAMP();

Po vytvofeni prep tabulky, kde mdme naimplementovana raw data, pfetransformovana do
spravného formatu, je mozné vytvorit flat tabulku. Tato tabulka bude mit také v prvnim
kroku vytvoreni samotné tabulky, kde budou vypsany vSechny sloupce se spravnym
datovym typem. V druhém kroku budou vyselektovany data na dany den, aby byly

pfipravené pro dalsi transformaci.

CREATE TEMP TABLE tmp_prep_fe_data AS (
SELECT
event_id,
visitor_id,
session_id,
NULLIF(bid, ©8) AS bid,
NULLIF(email, '') AS email,
"unknown' AS survey_status,
score,
comment,
survey_type,
device_platform,
device_model,
device_type,
os_name,
os_version,
app_version,
CASE
WHEN module IN ('account', 'mmb', 'mmb-platform')
THEN "mmb’
WHEN module = 'booking' AND action = 'show'
THEN 'booking'
WHEN user_step = 'homepage'’
THEN 'homepage'
WHEN module = 'search'
THEN 'search'
WHEN module = '"helpcenter'
THEN 'helpcenter’
ELSE user_step
END AS user_step,
is_logged_in,
CASE

END AS refund_method,
is_partial_offer,
module,

action,
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event_name,

event_name_type,
is_answered,

server_timestamp AS survey_initiated_at
FROM “prep_frontend_logs"

WHERE server_timestamp >="'{{ ds | }' AND server timestamp < {{ next ds }}
AND session_id NOT IN (SELECT session_id FROM “xxx.prep_frontend logs’
WHERE survey type = 'test')

Uz pti prvnim selektu dat dochézi k transformaci, naptiklad se zde ptitazuje user step, kde
lze odvodit, v jakém kroku kupovani letenek zédkaznik vyplnil dotaznik, zdali to bylo pfi
hledéani letenek, nebo v sekci spravovani rezervace etc. V dal§im kroku budou provedeny
vice informaci o chovani zdkaznika. Napiiklad metrika customer journey stage, ktera
udava, v jakém stadiu konkrétniho bookingu zékaznik vyplnil dotaznik. Nebo zda dany
zakaznik mél pferuSeny let, zda si zafaddal o vraceni penéz, zda nas kontaktovat pies
zakaznickou linku a dalsi. Zde je ptiklad jedné z téchto napojeni, kde 1ze vidét, Ze se vybiraji
jenom ty booking_id, které byly vytvoifeny maximalné¢ pied deviti mésici. Tyto booking id

se pozdéji napoji pomoci joinu zpatky a vytvoii se metrika.

CREATE TEMP TABLE tmp_refund_requests AS (
SELECT
f.booking_id,
MIN(f.timestamp) AS refund_requested_timestamp
FROM “flat_vraceni_penez® AS f
INNER JOIN tmp_prep_fe_data AS b
ON f.booking_id = b.booking_id
WHERE f.is_valid = TRUE AND f.is_deleted = FALSE
AND CAST(f.timestamp AS DATE) >= CAST(b.survey_initiated_at AS DATE) - 274 -
-taking into consideration last 9 months
GROUP BY f.booking_id

)

V dalsim kroku budou vSechny temporary tabulky, které byly vytvofeny pro ziskdni
informaci z cizich modelli, ddny dohromady pomoci JOIN{. Bude uméle vygenerovano
unikatni ID survey fwid pro kazdy vytvofeny zaznam. Dale pro sloupce typu device, které
obsahuji vice hodnot, budou vytvoteny datové typy STRUCT, z diivodu lepsi organizace
tabulky.

CREATE TEMP TABLE tmp_results AS (
SELECT
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ROW_NUMBER () OVER () + mf.max_survey_fwid AS survey_fwid,

rslt.event_id,

rslt.visitor_id,

rslt.session_id,

rslt.assessment_id,

rslt.bid,

rslt.transaction_id,

rslt.email,

rslt.survey_status,

rslt.survey_type,

STRUCT(dd.code, dd.vendor, dd.version, dd.type) AS device,

rslt.device_platform,

STRUCT(rslt.os_name AS code, rslt.os_version AS version) AS
operating_systenm,

refund_compensation_type,

CASE WHEN tcc.bid IS NOT NULL THEN TRUE ELSE FALSE END AS
has_carrier_cancellation,
CASE WHEN ref.bid IS NOT NULL THEN TRUE
ELSE FALSE END AS has_refund_request,
CASE WHEN chc.bid IS NOT NULL THEN TRUE
ELSE FALSE END AS has_chargeback,
CASE WHEN fch.bid IS NOT NULL THEN TRUE
ELSE FALSE END AS has_declined_fraud_check,
CASE WHEN tkt.bid IS NOT NULL THEN TRUE
ELSE FALSE END AS has_ticket_activity,

ROW_NUMBER() OVER(PARTITION BY rslt.visitor_id, rslt.session_id,
rslt.survey_type, rslt.bid ORDER BY rslt.is_answered DESC, rslt.is_main_event
DESC, survey_initiated_at DESC) AS rn

FROM tmp_intermediate_results AS rslt
LEFT JOIN tmp_carrier_cancellations AS tcc
ON rslt.bid = tcc.bid
LEFT JOIN tmp_result_with_associated_refunds AS assr
ON rslt.bid = assr.bid
LEFT JOIN tmp_check_in_status AS cia
ON rslt.bid = cia.bid
LEFT JOIN tmp_bids_flagged_FR AS tfr
ON rslt.bid = tfr.bid
LEFT JOIN tmp_refund_requests AS ref
ON rslt.bid = ref.bid

LEFT JOIN tmp_chargebacks AS chc
ON rslt.bid = chc.bid

LEFT JOIN tmp_declined_fraud_checks AS fch
ON rslt.bid = fch.bid

CROSS JOIN max_fwid mf
QUALIFY rn =1
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Dale nasleduje znovu merge statement jako u ptfedchozi tabulky. Kdyz je skript pro ob¢
tabulky vytvofen a findlni transformace je usp€sSna a otestovand, je nutna kontrola dat. Na
obrazku ¢. 6 je demonstrovana ukézka dat v tabulce. Byl vybran pouze maly fragment

sloupct, kterych je v tabulce 45.

Row score comment survey_status.code

P 4 P 4 survey_type.code P device.code 4 device.vendor
1 1 Way too hard t... completed ease_of_use null null
2 4 null completed ease_of_use oppo cph2211 oppo
3 2 null completed mmb_experience oppo cph2477 oppo
4 2 null completed ease_of_use oppo cph2477 oppo
5 1 null completed ease_of_use oppo cph2127 oppo
6 1 null completed mmb_experience oppo cph2127 oppo
7 3 Sredno completed ease_of_use oppo cph2195 oppo
8 5 null completed ease_of_use oppo rmx3241 oppo
9 5 null completed mmb_experience oppo rmx3241 oppo
10 1 Impossible to a... completed ease_of_use oppo cph2251 oppo
1 1 null completed mmb_experience oppo cph2251 oppo
12 1 Cannot printor ... completed ease_of_use oppo cph2251 oppo
13 1 null completed mmb_experience oppo cph2251 oppo
14 2 Nulla da dichiar... completed ease_of_use oppo cph2211 oppo
15 2 null completed mmb_experience oppo cph2211 oppo
16 5 null completed ease_of_use iphone apple
17 4 navigating dest... completed ease_of_use ios-device apple
18 1 Are you fucking... completed ease_of_use iphone apple
19 5 good completed ease_of_use iphone apple
20 5 null completed ease_of_use ipad apple

Obrazek 7: Ukazka dat z vysledné tabulky (viastni zpracovani)

V posledni fad€ je nutné vytvoftit prosty select z jiz vytvoiené flat survey tabulky, ktery
poslouzi pro tvorbu flat_sentiquare. Tato tabulka bude pozd¢&ji pouzita pro tcely tymu, ktery
vytvoii pomoci API adresy napoji data do platformy na kategorizaci a pieklad. Divodem
k vytvoteni tieti tabulky je Zadost analytikd propojit informace z dal§ich modelti pfimo jen

do sentisquare, ne do celého modelu, jejich pfitomnost v Lookeru neni nutna.

CREATE TABLE IF NOT EXISTS ‘commercial-sandbox-69f69f41.cx.flat_sentisquare’ (
event_id STRING,
visitor_id STRING,
session_id STRING,
assessment_id INTEGER,
answer_id INTEGER,
bid INTEGER,
score NUMERIC,
comment STRING,

)

CREATE TEMP TABLE tmp_slot AS(
SELECT
bid,
ROW_NUMBER()OVER(PARTITION BY bid ORDER BY requested_timestamp DESC) AS rn
FROM “xxx.project.flat_garance’
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WHERE typ_garance = 'slot'’

AND CAST(requested_timestamp AS DATE) >= '2024-12-15' - 274 --jsou vybrany
data za poslednich 9 mesicl.

QUALIFY rn = 1);

CREATE TEMP TABLE tmp_survey AS(

SELECT DISTINCT
prep.event_id,
prep.visitor_id,
prep.session_id,
prep.assessment_id,
prep.answer_id,
prep.bid,

FROM survey_tp_prep prep

LEFT JOIN tmp_ slot AS shot
ON prep.bid = shot.bid);

5.2.1 Tvorba DAGu

Dal8im krokem je vytvofeni DAGu, ktery byl pfedstaven v teoretické ¢asti. Tento python
soubor bude zajistovat, ze se skripty pro ob¢ tabulky spusti v danou dobu. A vzhledem
k tomu, ze bylo v tabulkach uzito i jinych zdrojovych tabulek z jinych modelt, budou
vytvofeny sensory, zarucujici spravnou posloupnost.

Prvnim krokem pfi tvorbé DAGu je import knihoven, které budou vyuzity.

import jinja2
from datetime import datetime, timedelta

from dags.config import var
from airflow.models import DAG

from airflow.providers.google.cloud.operators.bigquery import

BigQueryInsertJobOperator

from astronomer.providers.core.sensors.external_task import (
ExternalTaskSensorAsync as ExternalTaskSensor,

)

from astro_plugins.sensors.astro_http_sensor import AstroHttpSensor

from astro_plugins.utils import retrieve_sql_path
from astro_plugins.utils.sensor import get_execution_times
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Nésledné bude nadefinovan nazev, vlastnik modelu, email pro odesilani eror upozornéni,
Cas spusténi, sla, ktera uruji maximalni dobu, po kterou ma DAG vykonat spusténou tlohu,
kolikrat opakuje danou tlohu, dokud neselze, po kolika minutach bude tiloha opakovana.
Tento konkrétni DAG bude pobézi od 20.12.2023 a bude se spoustet jednou denné, od

pulnoci.

dag = DAG(
dag_id="survey_model_1d",
default_args={
"owner": "CX",
"email"”: "alerts-tym@slack.com",
"email_on_failure": True,
"email_on_retry": False,
"depends_on_past": False,
"start_date": datetime(2023, 12, 20, 0, 0, 0),
"sla": timedelta(hours=6),
"retries": 10,
"retry_delay": timedelta(minutes=15),
I
schedule_interval=timedelta(days=1),
max_active_runs=1,
template_searchpath=retrieve_sql_path(__file__),
template_undefined=jinja2.Undefined,
params={
"src_gcp_project_id": var("src_gcp_project_id"),
"dst_gcp_project_id": var("dst_gcp_project_id"),
I

Nize je ptfedstavena definice sensoru, na ktery pozdéji bude odkdzano pii definici zavislosti
na cizich modelech. Pro tuto definici je nutné znat DAG id, jméno ulohy, api udaje, v jakém

intervalu dané tiloha bézi, a povolené statusy.

def get_astro_http_sensor(dag_id, task_id, delta, api_credentials,
allowed_states):
return AstroHttpSensor (

dag=dag,

task_id=f"{dag_id}_{task_id}_sensor" if task_id else f"{dag_id}_sensor",

external_dag_id=dag_id,

external_task_id=task_id,

api_credentials=api_credentials,

poke_interval=60,

timeout=8 * 60 * 60,

allowed_states=allowed_states, # skipped status indicates that no new
data was present for processing

execution_date_fn=lambda execution_date: get_execution_times(
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execution_date=execution_date,
delta_minutes=delta,
end_delta=dag.schedule_interval,
),
)

astro_http_sensors = [

get_astro_http_sensor(dag_id, task_id, delta, api_credentials,
allowed_states)

for dag_id, task_id, delta, api_credentials, allowed_states in |

(
"nazev_dagu_1d",
"nazev_tasku_123",

6 * 60,
"api_credentials”,
["success", "skipped"]
).
(
"nazev_dagu_6h",
"nazev_tasku_374",
6 * 60,
"api_credentials",
["success", "skipped"]
)

V dal$im kroku bude definovéana uloha pro vSechny tabulky. Je nutné vytvofit nazev tlohy
a implementovat konfiguraci, kde bude nadefinovana cesta k souboru obsahujici skript.
V poslednim kroku jsou nastaveny zavislosti. Jako prvni pobézi vSechny ulohy v sekci
astro_http sensors, poté prep tabulka, nasledné flat survey a v posledni ftadé

flat_sentisquare.

flat_survey = BigQueryInsertJobOperator (
task_id="flat_survey",
configuration={
"query": {
"query": "{% include 'sql/flat_survey.sql' %}",
"uselLegacySql": False,
}

abels": query_labels,
H

**common_args_tasks,

flat_sentisquare = BigQueryInsertJobOperator(
task_id="flat_sentisquare",
configuration={
"query": {
"query": "{% include 'sql/flat_sentisquare.sql' %}",
"uselLegacySql": False,
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}

abels": query_labels,
} 1

**common_args_tasks,

prep_frontend_logs = BigQueryInsertJobOperator (
task_id="prep_frontend_logs",
configuration={
"query": {
"query": "{% include 'sql/prep_frontend_logs.sql' %}",
"uselLegacySql": False,
}

abels": query_labels,
} 1

**common_args_tasks,

astro_http_sensors

>> prep_frontend_logs
>> flat_survey

>> flat_sentisquare

5.2.2 Vytvoreni terraformu

Pro vSechny tabulky je nyni nutné vytvofit terraform, ktery bude zarucovat, ze tabulka ma
spravnou strukturu. Pro jakékoliv budouci zmény je nutné nejdiive vytvotit Merge Request
(MR) s nov¢ vytvofenym sloupcem, ¢i zménou. Tento MR bude vytvoien pomoci GitLabu,
kde je nutné mit potvrzeni dal§iho spolupracovnika pro provedeni zmény. V terraformu
budou nastaveny také partitioning a clustering pro dané tabulky. Tento krok tudiz zarucuje,
ze je zaznamenavana jakdkoliv Cinnost, ktera se stabulkami déje, ¢imz se omezuje
chybovou a diky clusterovani a partitioningu se zlepSi performance databaze pfi
zpracovavani frontendovych dat.

Nejdiive bude nadefinovana struktura a datovy typ sloupcii pro kazdou tabulku. Standardem
je také definovat popis, co dany sloupec predstavuje, aby se zamezilo jakémukoliv zmateni

pfi préci s daty. NiZe je priklad pro flat survey.

[{
"name" : "survey_fwid",
"mode": "REQUIRED",
"type": "INTEGER",
"description”: "Unique identifier of the flat table row"
b
{
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"name": "event_id",

"mode": "NULLABLE",

"type": "STRING",

"description”: "The unique identifier of the log in event_logs_nested."

"name": "device",
"mode" : "NULLABLE",
"type": "RECORD",

"description": "Denotes distinction of device model",
"fields": [
{
"name" : "code",

"mode": "NULLABLE",
"type": "STRING",
"description”: "Device model customer used."

}
{

"name" : "vendor",

"mode": "NULLABLE",

"type": "STRING",

"description”: "Name of the brand or vendor of the device"

H

H}]
Takto vytvorené JSON soubory jsou déale nadefinovany do terraform souboru, kde je
nastaven jejich clustering a partitioning. Nejdiive se nastavi module, ktery uz je pro dany
projekt vytvoren, diky dalsim modelim, ¢ili staci pfidat pouze nové vytvoiené tabulky.
Kazdy servisni ucet, kterému nejsou pfidélena prava, nebude mit pfistup k danym tabulkam.
Flat sentisquare i flat survey tabulka bude mit nastaveny partitioning po dni, tudiz pfi
vybéru dat za dany den, skript nebude procesovat vSechna data a hledat vybrané¢ datum, ale
bude hledat podle indexu pfifazeného pro dany den, ¢imz se zlepsi béh databaze. Stejné tak
clustering je nastaveno pro zdkladni ID v kazdé tabulce. Clustering tyto ID setfadi k sobg,
aby v ptipadé vybéru konkrétniho ID procesovat pouze dané sekce, ve kterych data uklada.
Ve flat_survey se nejvice pouzivaji v JOINech naptiklad event id, visitor id a session _id,

proto jsou nastavena pro clustering.

module "bg_access_project" {

source = "xus/infra/bigquery-data-access/prod"”
version = "~> 0.1.1"
dataset_id = "project”

data_viewers = |
"group:673@spolecnost.com"”,
"serviceAccount:astro-tym@0829.iam.gserviceaccount.com", ]
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tables = |
{
table_id = "flat_sentisquare"
schema = file("bqg_schemas/project/flat_sentisquare.json")
description = "Flat table preparing survey data for a transfer to
sentisquare”
time_partitioning = {
type = "DAY"
field = "survey_answered_at",
}
range_partitioning = null
clustering = ["event_id", "visitor_id", "session_id"]
expiration_time = null
labels = {}
b
{
table_id = "flat_survey"
schema = file("bqg_schemas/project/flat_survey.json")
description = "Fact table where each record represents a survey answer."
time_partitioning = {
type = "DAY"
field = "survey_initiated_at",
expiration_ms = null
require_partition_filter = false

4

}
range_partitioning = null
clustering = [
"session_id", "visitor_id", "event_id"]},

Po vyhotoveni kompletniho DAGu, skriptt, terraformu a otestovani v lokalnim prostredi, je
mozné vytvofeny MR poslat na schvaleni a poslat tyto zmény na produkci. Po aplikaci MR
se diky terraformu vytvoii tabulky a bude manuélné zapnut DAG, aby se tyto tabulky plnily
kazdy den. Je mozné manudlné nastavit zpétné doplnéni modelu, aby byly dostupna data

z minulosti.

5.2.3 Napojeni na Looker a vytvoreni Exploru

Momentalné jsou upravend data dostupnd v databézi. DalSim krokem je propojeni dat do
platformy pro vizualizaci a tvotfeni dashboardu. Vysledna tabulka flat_survey je tedy nutna
nadefinovat v developerském prostiedi v jazyku LookML. Nejdiive zde bude vytvoieno
propojeni s BigQuery a poté definice sloupcti, jejich datového typy a metrik, které budou
klicové pro analytiky. Jednou z nejvice pouzivanych metrik v celé spolecnosti je Net

Promoter Score, ktera urcuje jak jsou zékaznici obecné spokojeni s nabizenym produktem,
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napiiklad se vyhodnocuji A/B testy pomoci této metriky. Dal$imi jsou napiiklad pocet
zobrazenych dotaznikli, pocet zodpovézenych dotaznikli, coz udavd pomér v jakém je
uspésnost odpovidani. Déle pak praimérné skore. Tyto metriky jsou mozné kombinovat

s dimenzemi, €ili je mozné napiiklad vyhodnotit jaké je skore pro kazdy typ dotazniku, etc.

view: flat_survey {
view_label: "Survey"
sql_table_name: “xxx.project.flat_survey ;;

dimension: event_id {
type: string
label: "Event ID"
description: "The unique identifier of the Frontend Log"
value_format_name: id
sql: S{TABLE}.event_id ;;

## MEASURES:

measure: displayed_surveys_count {
label: "Number of Only Displayed Surveys"
description: "Number of unanswered surveys"
type: count_distinct
filters: [survey_status__code: "-completed"]
sql: CONCAT(S{visitor_id}, S{session_id}, S${survey_type__code});;
}
measure: average_score {
type: average
description: "Average of survey answers score."
value_format: "0.00"
sql: ${score} ;;
}
measure: net_promoter_score {
label: "Net Promoter Score"
description: "Net Promoter Score"
type: number
sql: (S{promoter_count}-
S{detractor_count})*1.0/NULLIF(S$S{nps_count}, @) *100;;
value_format: "0.00"
drill_fields: [bid, max_score_nps, max_value_text]

oy ee

modely a vytvofit tak moznost pro analytiky vybirat informace z jinych modelt, pokud

sdileji stejné ID.

## Survey model
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explore: survey {

description: "The Survey Model includes data from all of the company's surveys
such as Ease of Use, NPS, Refund Survey, SFAQ"

group_label: "Customer Experience"

hidden: no

label: "Survey"

view_name: flat_survey

extends: [survey]

fields: [ALL_FIELDS*]

join: flat_customer_info {

view_label: "Customer Info"

relationship: many_to_one

sql_on: ${flat_survey.bid} = ${flat_customer_info.bid};;
}

join: flat_agent {
view_label: "Agent"
relationship: one_to_one
type: left_outer
sql_on: ${flat_survey.agent__email} = S${flat_agent.agent_person__email};;

join: parameter {
view_label: "Granularity (applicable to dynamic dimensions)

}

Nasledné se znovu vytvoii MR pro schvéleni, zmény se aplikuji a model je pfipraveny pro
analytiky na vytvofeni dashboardu. Explore pro dany model je pfedstaven na obrazku ¢.7,
kde lze vidét piikladné analyza poctu zdkaznik, ktefi patii do skupin detractor, neutral nebo
promoter, coz vyhodnocuje, kolik zakaznik je spokojeno se vzhledem stranek. Jiz
v samotném exploru je mozné vytvofit vizualizaci s filtry dle vlastniho vybéru. Vizualizace
tohoto typu je pak mozna ulozit do dashboardu, ktery se sdili s produktovymi manazery.
Konkrétné v této analyze byly pouzity filtry pro typ dotazniku, typ otdzky a filtrace
casového useku 21 dni. V poloZzce Visualization je mozné vybrat dalsi typy vizualizace, ku
ptikladu ¢arkovy graf, korelacni diagram, koldCovy graf a dalsi. Je mozné zde vytvofit taky
personalizované metriky, coz je obzvlasté piinosné pro analytiky, ktefi nejsou zbé&hli

v LookML jazyku, nebo nemaji developerska prava.
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Obrazek 8: Ukazka dat z Looker Exploru (vlastni zpracovani)

Na obrazku ¢.8 je ptiklad dashboardu, kde jsou naznaceny ptikladné vizualizace, které by
analytici sdileli s vy$§im managementem. Takto vytvoteny dashboard si je mozné ulozit do
vybeéru, pro lepsi dostupnost a obnovuje se kazdy den.

Ease of Use

Survey: Ease of Use ®

justnow =

Survey Answered Date Time Granularity

Week v

Ease of Use Score Statistics (all user steps)

500 3.00

250 250

Number of All Surveys

0 200

was W46 w47 wag was W46 w47 was

-O- Average Score <O~ Number of All Surveys -O- Number of Comments  -O- Number of Email Recruiting  -O- Number of All Surveys

1,571

Number of Comments

2,096

Filled emails

2.92

Ease of Use Score

3,063

Number of Answered Surveys

756

Number of Comments Web

1,019

Filled emails Web

2.54

Ease of Use Score Web

1,773

Number of Answered Web Surveys

Obrazek 9: Ukazka dat z Looker Exploru (vlastni zpracovani)
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5.2.4 Vytvoreni dokumentace

Finalnim krokem je vytvofeni dokumentace s popisem pro vSechny metriky a vSechny
sloupce. Také by mél byt soucasti odkaz na DAG, tabulky v BigQeury, Explore a Dashboard
v Lookeru. Pro maximalni informovat bylo ozndmeni tohoto modelu zvefejnéno na
komunikaéni platformé a byla vytvotfena prezentace, pro vSechny analytiky zabyvajici se

zakaznickym prozitkem, kde bude demonstrovano, jak s danym modelem zachazet.

& Dear CX enthusiasts,

~

We (the team) would like to invite you to the demo session for a Survey data model,
which is designed to streamline data related to all surveys in

We believe that you will find this session informative and beneficial for your work. At the moment
the scope of the data model includes Ease of Use, MMB and Refund-related surveys. In Q2 we plan
to incorporate the surveys from Croaker system (NPS, CSAT, etc.)

The demo session is scheduled where @Pavli, our Analytics Engineer driving this project,
will demonstrate how the Survey model works, and how it can help us explore data and CX metrics in
a self-serve manner.

We encourage you to invite other team members who you think would benefit from attending this
session.

Obrazek 10: Oznameni prvni verze demonstrace modelu (vlastni zpracovani)
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5.3 Zhodnoceni navrhovaného reSeni

V ramci navrhu feSeni bylo zaméfeno na komplexni navrh a implementaci datového
modelu, pficemz byl kladen dlraz na zvyseni efektivity databdze BigQuery. K tomu je

potieba sdilet vysledky, které obé tabulky z hlediska vykonnosti performuji.

5.3.1 Vykonnost databaze

Prep tabulka a jeji vykonnost je zaznamendna na obrazku ¢.9 a 10, tato loha byla dokon¢ena
za 14 sekund, coZ svédéi o rychlém provedeni, zejména s ohledem na objem dat. Uloha
zpracovala 8,35 gigabajti (GB) dat. Dotaz vyuzil 89 174 milisekund slotd, coZz odrazi
mnozstvi vypocetnich prosttedkl pouzitych v pribéhu casu (oficialni dokumentace Google
BigQuery, 2023). Cena by zde byla odhadnuta na 8,35 GB/den x $6,25 TiB x 30 dni/mésic
= (0,05 USD/mésic

Duration 14 sec

Bytes processed 8.35GB

Bytes billed 8.35GB

Slot milliseconds 89174

Job priority INTERACTIVE
Use legacy SQL false
Destination table Temporary table

Reservation
Labels

Obrazek 11: Zobrazeni vytiZenosti prikazii prep_frontend (viastni zpracovani)

Elapsed time Slot time consumed @ Bytes shuffled @
14 sec 1 min 29 sec 24.73 MB
SHOW AVERAGE TIME SHOW MAXIMUM TIME @
Stages Working timing Rows
» S00: Input Records read: 19
Wait: Read: Compute: Write: Records written: 19
L} 400 ms 19ms 7ms 3ms
P SO01:Input Records read: 115292
Wait: Read: Compute: Write: Records written: 115292
e m 1ms 4m
» S02:Input Records read: 22
Wait: Read: Compute: Write: Records written: 22
. 495ms 17 ms ' 8ms 3ms
P S03:Input Records read: 5
Wait: Read: Compute: Write: Records written: 5
L 523 ms 72ms 4ms 2ms
P S05: Output Records read: 115292

Obrazek 12: Detailnéjsi zobrazeni vytizenosti prikazit prep_frontend (vlastni zpracovani)
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Tabulka flat survey procesovala celkem 306, 61 MB za 14 sekund a je slozena z nékolika
ptikazl, coz lze vid€l na obrazku €. 12. Pro detailni zobrazeni jako u prep tabulky bychom
museli zanalyzovat kazdy jednotlivy ptikaz, proto pro celkové zhodnoceni zprocesovanych
dat a rychlosti bude pouzito jen celkového souhrnu.

Processing location: EU €  Job timeout: 4hr € Batch priority € Press Option

All results

Elapsed time Statements processed Job status

18 sec 7 @ SUCCESS

[} 10:37 CREATE TABLE IF NOT EXISTS ( v 0

[] 10:38 CREATE TEMPORARY TABLE tmp_prep_frontend AS ( v 8 129.85 MB

(] 10:38 CREATE TEMPORARY TABLE tmp_partition_frontend AS v 6 116.78 KB

(/] 0:38 CREATE TEMPORARY TABLE tmp_intermediate_results AS ( v 3 107.47 KB

(] 10:38 CREATE TEMP TABLE max_fwid AS ( v 2 6.05MB

[] 10:38 CREATE TEMPORARY TABLE tmp_results_with_dims AS ( v 13 306.61 MB
431

(] 10:38 MERGE 'dam-sandbox-823a8b99.avengers

Obrazek 13: Celkové zobrazeni vytizenosti prikazii pro flat _survey (viastni zpracovani)

Tabulka flat_sentisquare procesovala 19.58 GB béhem 1 min 51 s. Celkem tedy vSechny tfi
tabulky zprocesovaly 28,24 GB dat a doba trvani byla 2 minuty a 19 sekund. Z poskytnutych
informaci vyplyva, Ze spuSténé skripty v ramci databaze vykazuji vysokou tUroven
efektivity. Prvnim diilezitym faktorem je rychlost provedeni, naptiklad uloha zpracovavajici
8,35 GB dat byla dokoncena za pouhych 14 sekund, coz naznacuje schopnost databaze

efektivné zpracovavat velké objemy dat v kratkém casovém tseku.

Dale, analyza vyuziti vypocetnich zdroji ukazuje, ze dotazy vyuzily vypocetni prostredky
efektivné. Skute¢nost, ze tiloha vyuzila 38 minut a 14 sekund slotl, naznacuje, zZe databaze
dokézala optimalizovat vyuziti vypocetnich zdroji a minimalizovat ztraty Casu. Tato

efektivni sprava vypocetnich zdrojl pfispiva k celkové rychlosti a vykonu databéze.

Nizké néklady bez pausalni sazby jsou dal$im dulezitym aspektem. Cena zpracovani
celkovych 28,24 GB dat byla odhadnuta na 0,17 USD/mésic. S ohledem na objem
zpracovavanych dat a rychlost provedeni lze tuto cenu povazovat za pfiméfenou a efektivni
v kontextu poskytovanych sluzeb. Tento faktor je klicovy zejména pro organizace s
omezenym rozpoctem, které hledaji efektivni a ekonomicka feseni. Pro vybranou spolecnost

je v8ak hlavni mnoZstvi obsazenych sloti, které jsou velmi nizké.
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Tabulka 4: Metriky navrzeného datového modelu (vlastni zpracovani)

Momentalni feSeni pfi | Primémy Navrzeny datovy

pramérném poctu Standard model

spusténi denné 10,86x | datového modelu

ve spolecnosti.

Cas prob&hnuti - 120 s 139s
Cas ve slotu 467 min 20 s 70 min 38 min 14 s
Procesovana data 5913,7GB 1095 GB 28,24 GB
USD/mésic za spusténi
1x denn¢ skript bez $36,10 $6,67 $0,17
pausalni sazby

Z porovnani stavu pfed implementaci navrhovaného feSeni, datového standardu ve vybrané
spolecnosti a navrzenym feSeni lze vidét, Ze nové vybudovany model spliiuje standard.
Procesovany cas je delsi, ale podstatné jsou spotfebované sloty, které jsou nacenéné. Cena
bez pausalni sazby je zde Cist¢ orientacni, jelikoz spole¢nost plati za pocet sloti. Datovy
model a jeho schopnost rychle zpracovat velké objemy dat, efektivné vyuziva vypocetni
zdroje a tim minimalizuje naklady a pfispiva k celkové tispésnosti a efektivité databdzového

prosttedi. Cili cil zefektivnit béh databaze byl splnén.
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5.3.2 Hodnoceni splnéni pozadavkii analytiku

Mezi pozadavky definované datovymi analytiky patfilo snizit chybovost dat,
zautomatizovat proces ukladani transformovanych dat, a mit transparentni a lehce

komunikovatelné vysledky analyzy pomoci analytické platformy.

Navrhované feSeni pfinaSi vyznamné vylepSeni v procesu zpracovani a analyzy dat s
ohledem na snizeni chybovosti. Tento model definuje atributy a jejich vztahy, coz
minimalizuje riziko nedorozuméni a chybnych interpretaci dat. Diky vytvoteni terraformu,
ktery sleduje vSechny zmény ve struktute tabulek je chybovost v zméné struktury modelu
znacéné redukovéana. Automatizace selekce dat také hraje klicovou roli v redukci chyb.
Eliminuje manudlni zasahy, zajiStuje konzistentni aplikaci pravidel a transformaci, coz
vyrazné snizuje moznost vzniku chyb. Také rozdéleni procesu na dvé faze, "prep tabulka" a
"flat tabulka", dale zlepSuje spravu a ladéni procesu. Toto odd€leni umoziuje jasné
definovat ukoly a cile pro kazdou fazi, coz zvysuje transparentnost a usnadiiuje spravu
celého procesu. Vytvorené analyzy v Lookeru jsou kontrolovany celym tymem analytiki,
kteti maji pristup do kalkulaci a vypocti. Cely model je pod spravnou Data Modeling tymu
a za samotné analyzy je jmenovan jeden clovék ztymu analytikii, ktery pravidelné
kontroluje jejich spravnost. Rozlozeni téchto zodpovédnosti maximalizuje kontrolu nad daty
a chybnymi zménami, které by mohly byt aplikovany. VSechny tyto aspekty zajiStuji

minimalizaci chybovosti v celém procesu a tim je tento pozadavek splnén.

Diky implementaci fady algoritml a néstroji umoziujicich automatizované zpracovani dat
se podafilo minimalizovat potfebu lidské intervence. Skripty nejsou nutné na tydenni bazi
spoustét. Data jsou dostupna kazdy den, diky DAGu a data se automaticky propojuji
s platformou Looker, kde se také analyzy automaticky plni do vytvorenych Dashboardi.
Cili pro kazdodenni analyzy neni potfeba zasahu nikoho ze spoleénosti. Proces byl plng
automatizovan. Pouze v pfipad¢ ad-hoc analyz je nutnost zasahu. Tato automatizace vede k
vyznamnému zvyseni efektivity celého procesu. Dllezitym pfinosem je také uspora ¢asu a
zdroji, kterou tato automatizace pifinasi. Efektivni vyuzivani dostupnych prostfedkli a
dosazeni lepSich vysledkl v kratS$im Case je zasadni pro uspésné fungovani procesu analyzy
dat. Z téchto diivodi 1ze tedy konstatovat, ze ukol automatizace celého procesu analyzy dat

byl uspésné splnén.
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Implementace Lookeru umoznila vytvofeni uzivatelsky pfivétivého rozhrani, které
umoziiuje snadnou vizualizaci a interpretaci vysledkli analyzy dat. Diky interaktivnim
dashboardim a grafim je mozné data prezentovat zplGsobem, ktery je srozumitelny a
pfistupny vSem uzivateld, v€etné téch, kteti nemaji hluboké znalosti analytickych néstroji.
Looker poskytuje také moznost vytvaieni riznych reportli a sdileni dat prostfednictvim
raznych kanalii, coz napomaha transparentnosti vysledkl analyzy. UZivatelé mohou snadno
pfistupovat k relevantnim informacim a rychle porozumét vyznamu dat diky popiskiim, coz
podporuje efektivni rozhodovani a spolupraci v ramci organizace. Dalsi vyhodou Lookeru
je jeho flexibilita a Skalovatelnost, coz umoziuje piizplisobeni analytickych procest
konkrétnim potiebam a zménam v prostiedi organizace. To vSe pfispiva k dosaZeni cile mit

transparentni a lehce komunikovatelné vysledky analyzy, Cili tento cil je splnén.

Po zavedeni datového modelu a provedeni informac¢ni prezentace Survey modelu
analytiklim, byla podéna pozitivni zpétna vazba: ,,S modelem se jednoduSe pracuje a jeho
vizualizace je jednodussi, kdyZ mame vSechny tabulky napojené na Looker* (analyticka
vybrané spolecnosti, 2023), na obrazku 13 je zpétna vazba od Head of CX, vedouciho

oddéleni pro zékaznicky prozitek.

SL
name

| believe the Survey model demo hosted by Pavlina is a very good example of how new data models
should be shared with their potential users.
It had a very logical sequence: 1) how the user answers the survey (ie. how the data is collected), 2) high

level pipeline overview and 3) structure of data tables.

What | liked the most about the presentation was that it went straight to the point, avoiding unnec-
essary technical details. This helped to have the attendants engaged as only those points interesting

forthem were covered in detail.

Good job!
@& Only visible to you and Sergio Lépez Rey

Obrazek 14: Hodnoceni vedouciho oddéleni (viastni zpracovani)

5.3.3 Minimalizace rizik
Navrhovany datovy model pfinas§i fadu vylepSeni a optimalizaci, které pomahaji

minimalizovat rizika spojena s databazovymi systémy a datovou analytikou. Pouziti

Terraformu k spravé datovych modelt a tabulek je zékladem pro spravu infrastruktury jako
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koédu. Tento pfistup umoznuje lepsi sledovani zmén, zlepSuje dokumentaci a usnadiuje
provadéni zmén ve datovych modelech a strukturach tabulek. V disledku toho je snizeno
riziko neumyslnych zmén a zlepSuje se spravovatelnost tabulek. Piitomnost dokumentace
také minimalizuje jakékoliv obavy o slozitost spravy datového modelu. Bylo vytvofeno také
demonstra¢ni video, kde jsou popsany zékladni myslenky modelu a vysvétlena prace

s modelem. Riziko obtizné spravy je minimalizovano.

Vytvofenim specidlni ptipravné "prep" tabulky je zajiSt€na pruznost v piipadé zmén ve
struktufe dat bez nutnosti zpracovani velkého mnozstvi surovych dat. Tato tabulka efektivné
funguje jako vyrovnavaci pamét, kterd ukladd data v nepfiliS zpracovaném stavu a
pfipravuje je pro dalsi transformace a analyzy, ¢imz se redukuje zatéz na systému a Setii se
zdroje. Flat tabulka na druhou stranu umoziuje rychly a efektivni pfistup k datim pro
analytické a reportingové ucely bez potieby slozitého joinu a dotazli, coz optimalizuje
vykon pfi dotazech na data. Navic tento pfistup znamena, Ze analyza a reporty budou méné
databaze bylo minimalizovano, je v§ak nutné pii kazdé¢ zméné v logice a kodu otestovat,

zdali se dotazy nestaly pfili§ narocnymi.

Skriptovani a automatizace selekce dat pomoci DAGu dodava procesu flexibilitu a zaroven
eliminuje riziko lidské chyby pfi manualni selekci a transformaci dat. DAG zajisti, Ze se
vSechny tikoly vykondvaji ve spravném potadi a ve spravny ¢as, a to znamena, ze data budou
vzdy aktualizovdna a pfipravena pro analyzu ve stanovenych intervalech a timto budou

minimalizovany problémy s pfesnosti dat.

Riziko, Ze datovy model nebyl navrzen spravné, je zde minimalni z nékolika dtvodi.
Ptedné, pouziti osvédcenych postupti v oblasti databazového modelovani ujistuje, Ze datovy
model odpovida konkrétnim potfebam analyzy a zpracovani dat. Tento pfistup zajisti, Ze
datovy model bude mit stabilni zédklady a bude se spravné vyrovnavat s riznymi scénari
vyuziti dat. Peclivé planovani a konstrukce skriptii a DAG1 s jasné definovanymi senzory a
kroky zajist'uji, Ze zpracovani dat probéhne v piesné stanoveném potadi, coz minimalizuje
moznost chyby kviili nespravné koordinaci datovych tokt. Déle, pouZiti nastroje Terraform
zajistuje, ze veSkeré zmény jsou zaznamenany ve verzich a jsou systematicky sledovany.
To umoziiuje rychlou reakci na jakékoli problémy a zaruCuje pribézné vylepSovani

datového modelu podle aktualnich potieb a pozadavki. Tato transparentnost a moznost vra
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vratit provedené zmény zp¢ct v piipadé potieby znamena, ze jakakoli potencialni chyba v
designu lze rychle identifikovat a napravit. Integrace s Lookerem piinaSi dal$i vrstvu
ovéteni, protoze vizualizace dat miize odhalit nesrovnalosti nebo problémy, které by mohly
byt ptehlédnuty v surovych datovych sadach. Analyza dat pomoci néstroji jako Looker
pomaha rychle identifikovat potencidlni slabiny v datovém modelu a napoméhd jejich
korekei. Na zavér, peclivé dokumentovani celého procesu a architektury datového modelu,
spolu s adekvatnim sdilenim informaci a tréninkem uzivateld, zajist'uje, ze vSechny aspekty
datového modelu jsou srozumitelné a transparentni. Uzivatelé jsou tak schopni spravné
interpretovat data a pouzivat datovy model tak, jak byl navrZzen. Vzhledem ke vSem témto
bezpecnostnim opatienim a procesiim je mozné s ditvérou konstatovat, Ze datovy model byl

navrzen spravné a piipadna rizika spojend s jeho nadvrhem byla efektivné minimalizovéna.

Pro minimalizaci Spatného Skoleni bylo poskytnuto zdkladni Skoleni a materialy, které
analytikim pomohou pochopit a efektivné vyuzivat model. Nicméné¢, Groven porozumeéni a
odbornosti, kterou si analytici vyvinou, zavisi pfevazné na jejich osobnim odhodlani a
ochot¢ se ucit. V ramci této role byla predstavena prezentace a demonstrace s cilem seznamit
analytiky s modelem a daty, avSak plna odpovédnost za dalsi vzdélavani lezi na samotnych
analyticich. Vedle toho, soucasti pfedani modelu je také podrobnd dokumentace, ktera
slouzi jako vzdélavaci nastroj a zdroj informaci pro uZivatele modelu. Ptestoze je autor
pfipraven poskytovat podporu, skutecné zvladnuti a uplatnéni modelu vyzaduje pribéznou

praci a angazovanost kazdého analytika zv1ast’.

Riziko zvyS$enych nakladi bylo minimalizovano diky stanoveni pozadavkl na novy systém.
Bylo dbano na to, aby byly zohlednény vSechny nezbytné atributy a jejich vztahy, coz
snizuje naklady spojené s pfipadnymi pozdé€jSimi upravami a nekompatibilitami. Diky
automatizaci je splnén cil kompatibility s dalSimi platformami, ¢imz se také snizuje riziko

zvySenych nékladl pfi extenzivni sprave.

Dalsim z klicovych prvkil je jiz zminénd normalizace a denormalizace, které jsou
zakladnimi stavebnimi kameny pro efektivni strukturaci dat. Normalizace datového modelu
snizuje nadbytek nepotfebnych dat a zvySuje jejich integritu, coZ je zasadni pro zajiSténi
spravnosti a konzistence dat. Timto zplUsobem se minimalizuji rizika vzniku
nekonzistentnich dat, kterd by mohla vést k chybnym analyzadm a rozhodnutim zaloZzenym

na nespravnych datech. Ve flat tabulce jsou provedeny transformace, diky kterym jsou data
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deduplikovana v ptipadé, Ze se duplicity objevi ve zdrojovych tabulkach. Diky terraformu,
kde jsou nékteré sloupce vytvoreny jako nutné, tudiz nikdy nesmi byt nulové je vytvorena
jakasi kontrola proti jakymkoli chybam na zdroji. Tedy v ptipadé Spatné kvality dat bude
tym datovych analytikli okamzit€¢ upozornén. Timto je dopad minimalizovan, vyskyt
v modelu potlacen a ve zdrojovych tabulkach vytvofeny protiopatfeni na okamzité

upozornéni.

Riziko nedostatku dat nebylo nijak minimalizovano, jelikozZ je to té¢Zce ovlivnitelné a nebylo
mozné ho zcela minimalizovat. Lze vSak pfedpokladat, Ze organizace pfijala alternativni
strategie pro ziskani a doplnéni pottebnych dat. To zahrnuje rozsifeni datového ziskavani
prostiednictvim riznych kandll, jako je sledovéani interakce zdkaznikli na webovych
strankéch, analyzy socidlnich médii, poskytnuti dalSich pobidek pro zdkazniky, aby poskytli
zpétnou vazbu, nebo vytvofeni partnerstvi s externimi firmami pro ziskani relevantnich

trznich dat.

vvvvvv

navrhovany datovy model minimalizuje rizika souvisejici s chybami v datech, jejich
integritou, efektivitou zpracovani, auditovatelnosti, uzivatelskym pochopenim a vizualizaci,

¢imz podporuje vytvoteni spolehlivého, bezpecného a efektivniho datového eko-systému.

Tabulka 5: Klasifikace rizik po navrhu reseni(vlastni zpracovani)

Riziko Pravdépodobnost Dopad  Hodnota

vyskytu (1-5) (1-5) rizika
1. 1. Obtiznost spravy 4—-2 32 SR 12
2. 4. Zpomaleni databaze 3 5 VR 15
3. 6. Problémy s pienosnosti dat 1 352 NR 3
4. 9. Nespravny navrh datového modelu 31 3 SR 9
5. 11. Riziko $patného Skoleni 21 4 SR 8
6. 13. Riziko zvySeni nakladt 2 5 VR 10
7. 14. Spatna datové kvalita 3—-1 4 -3 VR 12
8. 15. Nedostatek dat 1 4—2 SR 2
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5.3.4 Prinos pro strategické rizeni podniku

Promysleny a sofistikovany datovy model pfinasi mnohostranné vyhody, které maji znacny
dopad na byznysovou stranku organizace. Efektivita zpracovani a preciznost analyz,
dosazené formou automatizace a vyuzitim Spickovych vypocetnich technik, predstavuji
klicové prvky pro podporu informovanych rozhodnuti. Tyto rozhodnuti jsou seskupena v
ramci strategického planovéani, kde poskytuji unikatni vhledy do dat, umoziuji
kvalitativnéjsi interpretaci trznich trendll a vysledkll v redlném case. Redukce néakladi
spojend s automatizaci znamena, ze lidské a finan¢ni zdroje lze realokovat jinych oblasti
podniku, zatimco rizika jsou diky modelu minimalizovana. To se promitd do vyssi
adaptability spolecnosti na trhu, diky implementaci novych vylepSeni v zdkaznickém

zazitku a tudiz zachovani zdkazniki a zvySeni konkuren¢ni vyhody

V tomto ekosystému se Looker jevi jako zdsadni nastroj, ktery s sebou nese revoluci ve
vizualizaci dat a interakci uzivatelli se zprdvami, ¢imz vyznamné usnadiluje proces
rozhodovani. UZzivatelsky ptivétivé rozhrani Lookeru, s jeho interaktivnimi dashboardy a
moznosti snadného sdileni vysledkil, zvySuje transparentnost a ptistupnost dat napti¢ celou
organizaci, coz optimalizuje komunikaci mezi tymy. Vedle toho, flexibilni a Skalovatelna
povaha Lookeru umoznuje efektivni integraci se stdvajicimi systémy. Timto se prostor pro
dalsi riist a inovace rozsifuje. Aplikace Lookeru dale vytvaii prilezitost pro hloubkové
zakaznické analyzy, coz umoZziuje organizacim lépe porozumét potiebdm zdkaznikii a

reagovat na n¢ s vysokou mirou personalizace.

Vstavéné funkce pro manipulaci s daty a jejich transformaci umoziiuji analytikim provadét
slozité analyzy bez potieby hluboké technické znalosti, ¢imz se zvySuje dostupnost datoveé
zalozenych postupti pro $ir$i spektrum uzivatelii v rdmci organizace. To podporuje kulturu
orientovanou na data a vede k lepSimu vyuziti datovych zdroji, ¢imZ se strategické

rozhodovani stava jesté vice informované a zaméiené na vysledky.

V rukou tymu strategického planovéni se tak dostavd mocny ndstroj pro analyzovani trhu,
optimalizaci produktového portfolia, vyhledani novych obchodnich piilezitosti a zlepSeni
zakaznického servisu. Vsechny tyto aspekty, kdyz jsou spojeny dohromady, slouzi jako
motor pohani inovacni strategie, posiluji konkurenéni pozici a oteviraji dvefe k

udrzitelnému ristu a konkurenéni vyhod€ v neptedvidatelném a neustdle se ménicim
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podnikovém prostiedi. Strategické fizeni podniku, podlozené datovou analytikou na té
nejvyssi trovni, se tak stdva nejen reaktivnim, ale proaktivnim elementem, jenz definuje

nejen soucasné postaveni podniku, ale i jeho budouci vizi a cestu k Gspéchu.

73



6 Zavér

V zéavéru této diplomové prace lze konstatovat, Zze implementovany datovy model a
automatizované nastroje pro analyzu dat predstavuji vyznamny pokrok pro vybranou oblast
spolecnosti. Zavedeni terraformu a rozdéleni procesu na vice fazi pomohlo zredukovat
chybovost dat a zlepsit jejich spravu. Diky Lookeru bylo mozné vyvinout transparentni a
intuitivni analytické rozhrani, které je prehledné a jednoduse komunikovatelné naptic celou
spolecnosti. Interaktivni dashboardy a grafy zpfistupiiuji vysledky analyz i méné technicky
zdatnym uzivateliim, coZ podporuje data-driven kulturu a rozhodovaci procesy spolecnosti.
Flexibilita a Skalovatelnost Lookeru jsou klicové pro adaptaci na budouci pozadavky a

rozsifujici se analytické potieby.

V souhrnu lze konstatovat, Ze provedené zmény vedly k plnéni pozadavkil datovych
analytikli, pfisp€ly k zdsadnimu zlepSeni procesu zpracovéani a analyzy dat a posilily
informacni strategii spolecnosti. ZlepSeni datové kvality, zefektivnéni procest a zvySeni
uzivatelské privétivosti analytického rozhrani tak €ini toto feSeni vyznamnym piinosem pro
vybranou spole¢nost v dané oblasti. Budouci vyzkum a rozvoj v této oblasti mize dale
roz$ifit a hloubé&ji rozpracovat moznosti, které tato prace oteviela, a pokraCovat

optimalizaci dat.
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