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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva automatizaci analyzy dat v oblasti zdkaznického zazitku
v korporatni spole¢nosti pomoci nastroju datového modelovani.

Prace je rozdélena do tfi hlavnich ¢asti. V prvni Casti se nachazi teoretickd vychodiska pro
praktickou Cast. Je zde popsan vyznam analytickych aplikaci, datovy modeling a jednotlivé
teoretické kroky pro tvorbu datového modelu. V druhé ¢asti je analyzovan soucasny proces
analyzy dat v podniku. V posledni ¢asti prace je popsana 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 predstavuje kriticky proces v ramci 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 rozhodovani a
inovace, pravé datové modelovani poskytuje zakladni radmec pro chapani, organizaci a
manipulaci a tim otevira dvere k identifikaci novych prilezitosti a zvySeni konkurencni sily

na trhu.

Prvni cast diplomové prace dava teoretické pozadi pro budouci implementaci zlepSeni.
Druha cast diplomové prace se zamétuje na podrobnou analyzu soucasného stavu vybrané
spolecnosti, kde hodnotime stavajici datové infrastruktury, procesy a systémy v oblasti
zpracovani dat zakaznického prozitku. Tento pohled nam umozni identifikovat slabiny a
silné stranky v ramci existujicich procest, coz je nezbytny krok k navrhovani efektivnéjsich
feSeni. V teti Casti bude identifikace klicovych procestt vhodnych pro zlepSeni a jejich
nasledna optimalizace prostfednictvim implementace novych datovych modela a

analytickych nastroju.

V prabéhu této studie bude diraz kladen na pfistup k navrhovani pravé téchto datovych
modelt, ktery bude zalozen na nejlepSich praktikach a soucasnych trendech v oboru.
Modely budou konstruovany tak, aby byly modularni, snadno rozsifitelné a schopné se

vyvijet spolu s rostoucimi a ménicimi se pozadavky spolecnosti.

Vystupy této prace maji predstavovat nejen teoretickou hodnotu, ale i praktické doporucent,
ktera povedou k realnym zménam v praci s daty uvniti spolecnosti. Hlavnim vystupem
budou zautomatizovana data v platformé, dle kterych budou business analytici schopni

vytvofit rozhodnuti zlepsSujici efektivitu spolecnosti.



2 Cile diplomové prace, metody a postupy zpracovani

2.1 Cile prace

Cilem prace je vybrat a naimplementovat feSeni pro zefektivnéni analyzy dat v oblasti
zakaznického zazitku ve vybrané spoleCnosti. Cely systém by meél byt navrzen a
implementovan tak, aby splioval minimalné tyto pozadavky:

Automatizace — Datovy model by mél 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
napfic spolecnosti pro mozné zobrazeni odkudkoliv.

Prehledné zobrazeni — Prostiedi aplikace musi byt prehledné a informace, které aplikace

poskytuje musi byt jednoduse citelné.

2.2 Vymezeni problému

Cilem projektu je zefektivnit zptsob zpracovani konkrétnich dat v ramci firmy a vytvofit
automatizaci celého procesu analyzy a zjednodusit praci analytikim a zaroven zlepsit
rychlost databaze. Cili problémem je chybgjici automatizovany systém pro konkrétni data.

Resenim bude sestaveni datového modelu, ktery firma potiebuje pro automatizaci selekce
dat, a také vybrani vizualizacniho nastroje, ktery pomize pii zobrazeni statistickych analyz
a dashboard.

V praxi by mél systém pomoci hlavné analytikiim usetfit Cas, a to predevsim v kazdodennich
vybéru dat, nasledného exportu do tabulek. Pomuze piehledné zobrazovat pozadované
informace, a v neposledni fadé pomoci Setfit naklady vynalozené na zatizeni databaze.

Jak vyplyva jiz z nazvu prace, bude se vénovat predevSim navrhu 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 zprostiedkovaného pozorovani. Tato metoda je idealni vzhledem k cili prace
a pristupu vyhodnoceni souc¢asného stavu. V této praci se bude vychazet ze znalosti procesu
ve firme, také z dokumentace vybrané firmy. Postupnym popisem procesu bude popsano
jadro problému a nasledné navrzeni feSeni. Bude vyuzita SWOT analyza, kterd pomaha
identifikovat silné a slabé stranky spoleCnosti, stejné jako prilezitosti a hrozby v dané
problematice. Pro sbér dat, co se tyCe performovani databaze, ¢i popisu délky procest, 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 nejveétsim

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

Terénni poznamky maji tutéz funkci jako zdznamovych 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 zakladnim kamenem kazdé spoleCnosti pro informované
rozhodovani a strategické planovani. V dnesnim svété zalozeném na datech mize schopnost
efektivné analyzovat a interpretovat data znamenat rozdil mezi uspéchem a neuspéchem
spolecnosti. Jako vSechno, i analyza dat se v dnesnim svété modernizuje a s mnozstvim
informaci je to jednim z nejdualezitéjSich aspektd. Je proto nutné mit kvalitni zabezpeCena
data, investovat do vyzkumu a mit automatizované procesy, zvlasté v korporatnim svéte,
kde kazdé rozhodovani se déje na zaklade dat. Dobrou kvalitu dat zajistuje 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 zpusobem, ktery umoziiuje jejich efektivni
ukladani a vyhledavani v relacnim systému pro spravu databazi (RDBMS), jako je SQL
Server, MySQL nebo Oracle. Model si 1ze predstavit jako zpusob, jak prevést logiku presné
souvisejicich véci v realném svété a vztahti mezi nimi do pravidel, ktera 1ze dodrzovat a
vynucovat pocitacovym kodem. Metodiky datového modelovani existuji od pocatku
pocitacové techniky. Data potiebuji strukturu, ktera poskytne pocita¢i zpusob, 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 predchozi vypocetni technika. Proto datovy model
zustava a tvori zaklad pro budovani sofistikovanych podnikovych aplikaci. (Kang, Yi, Liu,

2014)

Kdyz se v souvislosti s daty setkame s pojmy jako modelovani a navrh, mdme na mysli
logicky navrh a fyzickou implementaci databaze. Datové modelovani muze znamenat
dokumentovani navrhu softwaru a podnikovych systémi. Diagramy, symboly a textové
odkazy se pouzivaji k znazornéni 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 organizovana, jak
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se k nim pfistupuje nebo jak se s nimi manipuluje. Organizace maji v soucasné dob¢ zajem
shromazd’ovat velké objemy dat o svém podnikani, ukladat tato data do ulozist’ a pouzivat
analytiku k rozhodovani. Modelovat data je mozné raznymi zpusoby. Toto modelovani
zcela zavisi na strukture dat aplikace a na pozadavcich aplikace. Dobry datovy model
umozni snadné ulozisté a také umozni dobry vykon. Pozadavky uzivatel / analytiki jsou
hlavnim faktorem pro vyvoj logického datového modelu a ten se pak promitne do fyzického

datového modelu. Soucasti datového modelovani je Casto identifikace zdroju dat.

Za posledni Ctvrtstoleti proslo datové modelovani (DM) hlubokymi zménami, zejména co
se tyCe jeho cila a metod pouziti. Zpocatku bylo datovém modelovani zaméfeno vyhradné
na podporu navrhu databazovych systému, coz bylo podporeno pokrokem v databazovych
technologiich. V soucasné dobé je v literatufe o manazerskych informac¢nich systémech
(MIS) chvaleno jako osvédCeny pfistup ke strukturovani dat a je povazovano za kriticky
zaklad podnikového modelovani, pficemz jeho piinosy jsou vSeobecné uznavany a jen

zfidka zpochybriovany (Kang, Yi, Liu, 2014).

3.2.1 Historie datovych modeli

Historie datovych modelt nas vede az do obdobi rané vypocetni techniky, kdy byla data
ukladana na magnetické pasky nebo diskové jednotky a vyhledavani probihalo pomoci
jednoduchych zaznamu. V roce 1958 predstavili J. W. Young a H. K. Kent novy pfistup k
modelovani informacnich systémi. V roce 1959 byl zalozena komise jazyku datového
systému CODASYL, coz vedlo k rozvoji programovaciho jazyka COBOL a konceptu
"integrovaného datového skladu" (IDS) Charles Bachmana v 60. letech. Tento pfistup se

dale rozvinul v IDMS ve spole¢nosti B.F. Goodrich. (Maier, 1996)

Zakladni piistupy 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 rozsifil v roce 1985 o "Dvanact pravidel
rela¢niho modelu". Tento model zavedl koncepty jako "normalizace" a "tfeti normalni

forma" (3NF). (Maier, 1996)



V roce 1996 Ralph Kimball ptedstavil "hvézdicové schéma", coz bylo rozsifeni konceptu
datového skladu W. H. Inmona. Dan Linstedt v roce 2001 piedstavil 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, pfizptsobuje se a vyviji podle

pozadavku neustale se méniciho technologického prostredi. (Maier, 1996)

3.2.2 Faze datového modelovani

Kazdy datovy model se sklada z nékolika fazi, které je potieba projit, aby datovy model byl
optimalizovan a dobfe fungujici. Dwivedi ve své studii z roku 2022 definovala 4 faze

modelovani. (Dwivedi, Chourasiya, 2022)

Konceptualni

Jedna se o prvni krok v procesu modelovani, ktery dava teoreticky fad datim. Témto
modelim se také fika doménové modely a obvykle se pouzivaji ke zkoumani doménovych
konceptd se zuCastnénymi stranami projektu. Jaké jsou potieby, jaka jsou data.
Konceptualni modely popisuji, jaké entity existuji a jaké jsou jejich vztahy, a tvori tak
zaméfeni a rozsah komponenty datové architektury. V tradi¢nich tymech se konceptualni
datové modely Casto vytvareji jako predchudce logickych datovych modeld nebo jako
alternativa k logickym datovym modelam. Je to prakticky reserSe pred postavenim datového

modelu.

Logické

Na zakladé struktury vytvorené v konceptualni fazi se proces logického modelovani pokousi
zavést fad vytvorenim klicovych hodnot a vztahti v logické struktufe. Jedna se o popis
tabulek, prvotni navrh struktury sloupt, dokument popisujici vice konkrétné€ potieby a
nasledné feSeni téchto potieb tietich stran, pro které se datovy model buduje. Mize se do
této faze priradit a terraformovani tabulek, které slouzi k definici tabulek, vytvoreni indext

a sjednocenosti formatu s ostatnimi modely v databazi.
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Fyzické

Tento krok rozdéluje data do skuteCnych tabulek, clusterd a indexi (partitioning)
pottebnych pro datové ulozisteé. Fyzické datové modely slouzi k navrhu vnitiniho schématu
databaze, 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, aroven detailt, 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 zacastnénymi stranami a fyzicky datovy model k definovani navrhu databaze.
Slozitost se zvySuje od konceptualniho modelu pres logicky model az po fyzicky model.
Proto vzdy zaliname konceptudlnim datovym modelem, abychom na vysoké urovni
pochopili, jaké jsou jednotlivé entity v nasich datech a jak spolu souviseji. Poté prejdeme 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 piesné védeli, jak na§ datovy model implementovat ve zvolené databazi.

(Dwivedi, Chourasiya, 2022)

Existuje mnoho moznych vizualnich reprezentaci datovych modeld, ale primarni, ktera se
dnes pfi navrhu databazi pouziva, je klasicky model entit a vztaht. 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 v roce 2024 data-driven spolecnosti

zamerovat.

3.3.1 Rozsifeni modeli specifickych pro dané odvétvi

Datové modely se zabyvaji tim, co je tfeba vytvorit a jak. Aby se spole¢nosti 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 mé navic specifickou, konzistentni terminologii a pojmy
nezbytné pro podnikani. SpoleCnosti potiebuji tyto jemnosti zachytit prostfednictvim
hotovych datovych modeld a Sablon, které jsou snadno dostupné pro pouziti v
komponentach datové architektury. Timto zptisobem organizace uSetii Cas, ktery by musely
vénovat opétovnému vytvareni standardnich entit a vztahi 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 narastat, protoze spolecnosti chtéji efektivnéjsi zptsob

piistupu k datim bez zbytecné 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 modeliim 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 piipadé budou firmy navazovat na logicky datovy model, aby
formalizovaly implementaci dohodnuté konceptualizace; vzhledem k tlaku na plnéni ukola
se vSak mnoho firem bude snazit v roce 2024 logické modely vynechat nebo jim vénovat o

néco meéne ¢asu.
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3.3.3 Vétsi obliba znalostnich grafu

Prestoze datové modelovani ma mnoho formatd, pficemz oblibené jsou stale diagramy
vztahti mezi entitami, relacni diagramy a diagramy toku dat, je o¢ekavené, ze na vrcholu
seznamu se objevi znalostni grafy, vizualizace entit a jejich vztahd. SpoleCnosti se potykaji
se zkracenym Casovym ramcem pro ziskani pouzitelnych datovych modelt, chtéji okamzité
poznatky a pracuji se stale vice nestrukturovanymi daty. Znalostni grafy poskytuji nastroje
pro zvladnuti vSech tii pozadavkd. Znalostni grafy, které jsou zvlasteé skvélé pro
konceptualni modelovani dat, umoziuji pochopit feseni, které je tfeba vytvofit, souvisejici
a relevantni faktory, které je tfeba vzit v tivahu, 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 modelt specifickych pro dané odvétvi a zvySenym pouzivanim konceptualnich
datovych modelt budou lidé z byznysu vyuZzivat 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 vcasné€jsi a informovanéjsi rozhodovani na
zakladé dat v realném Case navic pfiméje podniky k aktualizaci a vytvareni datovych modela

za béhu bez predchozi konzultace s technologickymi tymy.

17



3.4 Data mining

Data mining neboli dolovani dat v preklady, je novodoby proces, ktery pouziva vétsSina
spolecnosti s velkym mnozstvim dat €ili 1 vybrana firma. Data mining vyuziva algoritmy a
razné dalsi techniky k prevodu velkych souborii dat na uziteCné vystupy. Pro dosazeni
maximalni efektivity v procesu dolovani dat, datovi analytici obvykle dodrzuji specifickou
sérii krokd. Tento strukturovany piistup pomaha predchazet problémuam, které by mohly byt
jinak v pribéhu analyzy ptehlédnuty. Prvni krok spociva ve zvazeni kontextu projektu a
cila, kterych chce spolecnost dosahnout pomoci dat. Po definovani obchodniho problému
nasleduje zkoumani dostupnych datovych zdroju, jejich zabezpeCeni, ulozeni a metody
sbéru. Tento krok také zahrnuje posouzeni limita dat a toho, jak tyto limity ovlivni celkovy
proces. Ve tretim kroku se data shromazd'uji, nahravaji a extrahuji. Dale se data Cisti,
standardizuji, odstratiuji se odlehlé hodnoty, kontroluji se na pfitomnost chyb a hodnoti se
jejich prfimefenost. Tento krok zahrnuje také zvazeni velikosti dat, jelikoz prili§ velka
mnozstvi dat mohou zpomalit analyzu. S Cistym souborem dat analytici pouzivaji rizné
metody dolovani dat pro identifikaci vzorcd, trendd a asociaci. Data mohou byt také
zacClenéna do prediktivnich modelt pro hodnoceni budoucich trendd. Vyhodnoceni vysledka
bude dalsim krokem, ktery zahrnuje sumarizaci, interpretaci a prezentaci zji§téni z datovych
modelt pro rozhodovaci organy, které byly dfive z procesu vylouCeny. Zde se organizace
rozhoduje, jak na zaklad¢ téchto zjisténi jednat. Zaveéreny krok spociva v realizaci opatteni
na zaklad€ vysledkd analyzy. Spole¢nost muze 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).

18



3.5 Terraform

Pro idealni definici tabulek, coz je prvnim krokem pro sestaveni datového modelu je idealni
pouziti terraformu. Terraform je popularni open-source nastroj pro spravu infrastruktury
jako kodu. Mezi hlavni vyhody pouzivani terraformu patii napiiklad umoznéni tymim
definovat a spravovat infrastrukturu pomoci spravy verzi, coz usnadiuje spolupraci vice lidi
a praci na stejné kodové zakladn€. To mize pomoci zlepsit spolupraci a snizit riziko chyb.
Dalsi vyhodou je automaticky udrzovani historie verzi infrastruktury, coz usnadfiuje navrat
k predchozim verzim v pfipadé potfeby. To mize pomoci chranit pfed chybami a zajistit
rychlé zotaveni z chyb. Umoziuje také definovat infrastrukturu pomoci konfiguracniho
jazyka vysoké urovné€, coz znamena, ze muzete konzistentnim a predvidatelnym zpiisobem
specifikovat pozadovany stav infrastruktury. Je mozné také definovat infrastrukturu jako
modulari komponenty, které Ize snadno opakované pouzit pii vice nasazenich. To maze

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

Celkové terraform nabizi fadu vyhod pro spravu infrastruktury jako kodu. 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"

"name": "event_id",

"mode": "NULLABLE"

"type": "STRING",

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

"name": "visitor_id",

"mode": "NULLABLE"

"type": "STRING",

"description": "The unique identifier of the cookie (identifier of a browser)"

"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 zpracovini)
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3.6 BigQuery

BigQuery je datovy sklad bez serveru od Google Cloud, specialné navrzeny pro rozsahlou
analyzu dat. Je to vykonna platforma, ktera uzivatelim umoziuje analyzovat rozsahlé
datové soubory, Casto v fadu miliard fadkd, pomoci znamého jazyka ANSI SQL s piisobivou
rychlosti. Tento nastroj se vyuziva predevsim pro datové sklady a nabizi centralizované
ulozisté pro ruzné formy dat. Vyraznou vlastnosti BigQuery je integrace moznosti
strojového ucCeni prostfednictvim BigQuery ML, ktera uzivatelim umoziiuje vytvaret a
spoustét modely pifimo v databazi pomoci dotazi SQL v konzoli. BigQuery navic podporuje
analyzu v realném Case, coz umoziuje okamzitou analyzu streamovanich dat pro ziskani
aktualnich poznatkl, 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, ktera odstraiuje
potiebu spravy servert a zjednodusuje tak infrastrukturu. Tato bezserverova povaha spolu s
vysokou skalovatelnosti znamena, ze se dokaze automaticky pfizplisobovat ménicim se
objemum dat a zatizeni dotazu, takze je vysoce efektivni pro zpracovani velkych datovych
soubori bez nutnosti rozsahlého planovani kapacity. Dalsi kliCovou vlastnosti je
bezpecnost, ktera spociva v Sifrovani dat v klidovém stavu i1 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 udé€lat clusterovéni, partitioning a indexovani, a to
predstavuje integraci pokrocCilych technik spravy dat a automatizace -cloudové
infrastruktury. Pochopeni jednotlivych koncepti umoziiuje pochopit, jak spolecné zlepsuji

zpracovani a spravu dat v BigQuery.
Terraform 1ze v BigQuery pouzit k automatizaci nastaveni a spravy zdroji BigQuery. To

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

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

zdroji BigQuery. (dokumentace Terraform, 2023)

Clustering oznacuje usporadani dat v tabulkach BigQuery na zakladé obsahu jednoho nebo
vice sloupct. Toto usporadani muze zlepsit vykonnost dotazii a snizit naklady tim, Ze
umoziiuje nastroji BigQuery efektivné prohledavat pouze relevantni podmnoziny dat.
Shlukovani je vyhodné zejména u velkych tabulek a lze jej kombinovat s rozdélenim
(partitioning) pro jesté efektivnéjsi spravu dat. Kdyz je tabulka shlukovéana, data se
automaticky sefadi na zakladé zadanych sloupct, coz muze byt velmi efektivni pro

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

Paritioning neboli rozdéleni zahrnuje rozdéleni tabulky na segmenty, tzv. oddily, které
zefektiviiuji spravu dat a dotazovani. V BigQuery lze tabulky rozdélit na zakladé
konkrétniho sloupce (typickd jsou Casového razitka) nebo podle rozsahu. Rozdé€leni na
oddily je nezbytné pro spravu velkych datovych sad, protoze umoziuje efektivnéjsi dotazy
diky tomu, ze se misto celé tabulky prohledavaji pouze pfislusné oddily, ¢imz se snizuji

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

Je dulezité zminit také velkou vyhodu BigQuery, a to jsou sloty. Sloty jsou jednotky
vypocetni kapacity v BigQuery. Pti spusténi dotazu pridéli BigQuery tyto sloty k provedeni
dotazu. Pocet slota urCuje rychlost, jakou se dotaz provede. Ve sdileném uctu maji dotazy
kazdého tymu prfistup k proménlivému poctu sloti v zavislosti 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 slott je kli¢em k optimalizaci vykonu a naklada na dotazy v BigQuery.

(dokumentace Google BigQuery, 2023)

Kazda z téchto soucasti hraje zasadni roli pfi optimalizaci vyuziti BigQuery pro rozsahlou
analyzu dat. Terraform automatizuje a spravuje infrastrukturu, clustering a partitioning
optimalizuji vykon dotazii a spravu dat a sloty fidi vypocetni zdroje pfidélené témto
dotazim. Spolecné tvori komplexni ramec pro efektivni a Skalovatelnou analyzu dat v

cloudu.
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3.7 Dagy a jejich tloha pri automatizaci

V oblasti modelovani a automatizace dat, zeyména v prostredich vyuzivajicich nastroje 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 ramci automatizovaného pracovniho postupu,
graficky znazornénych pomoci uzlti symbolizujicich ulohy a hran oznacujicich zavislosti
mezi nimi. Je vétSinou definovan jazykem Python. Tyto DAGy maji zasadni vyznam pro
orchestraci slozitych pracovnich postupti a umoziuji datovym inzenyrim piesné definovat
poradi a logiku provadéni skripti a plnéni tabulek, Cimz zajiStuji, ze jsou peclivé

dodrzovany vSechny zavislosti. (dokumentace Airflow, 2023)

DAGy jsou nedilnou soucasti planovani a automatizace uloh, protoze umoziuji jejich
provadéni v predem stanoveném Case nebo za specifickych podminek, coz je nezbytné pro
automatizaci opakujicich se uloh zpracovani a analyzy dat. Zahrnuji také mechanismy pro
zpracovani chyb a opakovani, které pifidavaji vrstvu robustnosti do celého procesu
zpracovani dat tim, ze urcuji akce v piipadé€ selhani ulohy, jako je pokus o opakovani,

odeslani upozornéni nebo pieskoceni ulohy. (dokumentace Airflow, 2023)

Souhrné lze fici, ze v kontextu datového modelovani a automatizace jsou DAGy nezbytné
pro definovani, planovani a monitorovani slozitych datovych pracovnich postupt, které
zajistuji efektivni a systematické zpracovani a analyzu velkych objemtu dat
automatizovanym a fizenym zpusobem. Nize je ptiklad definice DAGu.

dag = DAG(
dag_id="survey_model_1d",
default_args={
"owner": "nazev tymu",
"email"”: "sem se zadaji c¢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, 0),
"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_bqg_project": var("src_bqg_project"),
"dst_bqg_project": var("dst_bqg_project"),

3.8 Analytické aplikace

Hlavni vyhodou datového modelovani je nasledné napojeni na analytické aplikace, které
pomabhaji vizualizovat data. V dnesni dob€ existuje mnoho platforem, které jsou uzptisobené
tak, aby si kazdy datovy analytik mohl zobrazit cokoliv napii¢ mnoha modely. Kazda
statistika 1ze nésledné dodat 1 v grafickém znazornéni. Vybrana firma vyuziva platformu
Looker Studio, dfive znamy 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 umoziuje pfipojeni neomezeného poctu
zdroju a vytvareni white-label reporti, ale ma méné integracnich moznosti (34) nez Looker
Studio. Tableau nabizi real-time data a interaktivni dashboardy s pokrocilymi
vizualizaCnimi 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 zdroja
(dokumentace Microsoft. 2023). AgencyAnalytics je vhodny pro SEO a kli¢ova 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).



Looker Studio se vyznacuje svou integracni schopnosti a Sirokym spektrem Sablon, coz
usnadiiuje vytvareni reporti. Jeho hlavni vyhodou je snadné piipojeni datovych zdroja od
Google, zatimco pripojeni tfetich stran muize vyzadovat pouziti placenych konektord.
Looker Studio je efektivni nastroj pro uZzivatele, ktefi hledaji komplexni a pfizpusobitelnou
platformu pro vizualizaci dat. A vzhledem k tomu, ze vybrana firma vyuziva BigQuery pro
ulozeni dat, je Looker idealni, protoze obé platformy jsou od Googlu a jejich propojeni je

velmi snadné.

Kazda z uvedenych alternativ mé své specifické silné a slabé stranky, a vybér nejlepsiho
nastroje samozrejmé 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 podnikani a organizaéni
aktivity. Podle nich riziko nemusi byt vzdy spojeno s negativnimi dusledky, ale muze také
predstavovat prilezitost pro rozvoj organizace. V ramci analyzy rizika rozlisuji dva hlavni
pristupy: kvantitativni a kvalitativni, v zavislosti na tom, jakym zptsobem jsou rizika

vyjadfovana. (Smejkal, Rais, 2013)

3.9.1 Kvalitativni metody

Kvalitativni metody se zaméfuji na posouzeni vaznosti moznych dopadi a
pravdépodobnosti vyskytu rizikovych udalosti. Tyto metody se vyznacuji tim, ze rizika jsou
vyjadiena ve formé rozsahi nebo slovné, a jsou obvykle zaloZzeny na kvalifikovanych
odhadech, coz je subjektivnéjsi pfistup oproti kvantitativnim metodam. Kvalitativni metody
se Casto uplatiyji tam, kde jsou dostupné Ciselné tudaje pro kvantitativni metody

nedostatecné z hlediska kvality nebo kvantity. (Smejkal, Rais, 2013)
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Model McKinsey 7S popisuje sedm klicovych faktort, které jsou dulezité pro uspésny
provoz organizace: strategii, strukturu, systémy, styl, spolupracovniky, schopnosti a sdilené
hodnoty. Tento model je uzite¢ny 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 termind Strengths, Weaknesses, Opportunities,
Threats, se zamé&fuje na interni a externi aspekty firmy. Silné a slabé stranky se vztahuji k
internimu prosttedi, zatimco pfilezitosti a hrozby se vztahuji k externimu prostredi. SWOT
je flexibilni metoda pouzivana v rtiznych oblastech analyzy, pfizpisobena konkrétnimu

predmétu 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 pfesné€jsi nez kvalitativni metody, ale vyzaduji vice
Casu a finan¢nich prostiedkt pro jejich provedeni. Nabizeji financni vyjadieni 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 stru¢né predstaveni spolecnosti, rozebere aktualni zptsob datové
analyzy frontendovych dat v Cisté raw podobé. Bude také provedena SWOT analyza
zamétena na identifikace silnych a slabych stranek, hrozeb a pfilezitosti pii implementaci

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

4.1 Strucné predstaveni spolecnosti

Vybrana firma se zaméfuje na poskytovani inovativnich cestovnich sluzeb. Jejich platforma
umoziuje uzivatelim kombinovat lety od vice nez 500 leteckych spoleCnosti, véetné
nizkonakladovych a tradi¢nich pfepravcti. Spolecnost také spolupracuje s dal$imi firmami
z oboru cestovniho ruchu. Vybrana firma je znama svym dirazem na technologii a inovace.
Vyviji vlastni software a algoritmy, které jsou zakladem jejiho vyhledavace letd. Tyto
technologie umoziuji firmé nabidnout unikatni kombinace letd, které nejsou bézné
dostupné na tradi¢nich cestovnich platforméach. Vybrana firma predstavuje priklad uspésné
inovace v oblasti cestovniho ruchu. Jeji schopnost adaptovat se na ménici se trh a zaméteni

na technologicky vyvoj ji fadi mezi pfedni hrace v oblasti online cestovani.
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4.2 Aktualni zpusob analyzy dat v podniku

Pro pochopeni procesu celkové analyzy dat od sbéru dat po prezentovani vysledkt analyz
je na obrazku ¢€.1 vytvorena procesni mapa, kde jsou zaznamenany postupné provedené akce

a platformy k t€émto akcim pouzité. Kazdy z téchto krokd bude v této kapitole detailnéji

popsan.
tSkAnf D Ziskani nazvi eventd Sestaveni riiznych
Akce | Zachyceni dat do ZF'SEKQ:U'?&?%] ':)Lrj ok od FE developerd a typ( skriptt podle
FE tabulek kazdého analytika definice pozadavk( danych
od PM pozadavkil
Pouzita nglady T, Slack BigQuery
platforma - BigQuery Console
Napojeni prekladu Export dat a
Sdileni vysledku 'C}fﬁ;ﬁggcﬁf s pozadovanym posilani do
s PM ey, ot skriptem, ulozeni externi platformy
Y : dat do sheetu pro preklad
Looker, Slack Looker Google Sheet Astronomer DAG

Obrazek 2: Procesni mapa aktudlniho zpracovani dat ve vybraném podniku (vliastni zpracovani)

4.2.1 Procesni analyza souc¢asného stavu

Aby byl dakladné pochopen proces analyzy surovych dat shromazdénych z frontendu a
odeslanych do BigQuery (BQ) prostfednictvim nastroje pro logovani, jako je Loglady, bude
rozebrana cela cesta krok za krokem. Prvni je sbér dat na frontendu. Frontend aplikace nebo
webové stranky sleduje rizné aktivity a interakce uZzivateld, 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. Dal§im krokem je pfenos dat prostfednictvim aplikace Loglady. Loglady
zachycuje strukturovana data z frontendu a tento nastroj muze odfiltrovat nepotfebna data
nebo obohatit data o dal$i kontext (naptiklad ID relace, Casové znacky). Data jsou diky této

aplikaci bezpecné prenasena do BigQuery. To muze zahrnovat Sifrovani a dodrzovani
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predpisti o ochrané osobnich udaji. Data jsou uloZena v tabulkach. Pro strukturovani dat
jsou definovana schémata, kterd mohou zahrnovat pole jako ID uzivatele, typ udalosti,
Casové razitko. Kvuli efektivité mohou byt data rozdélena podle data nebo indexovana na

zakladé Casto dotazovanych poli. Tomuto aktu se fika Partition a clustering.

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

presnéjsi o tlacitko Feedback na obréazku €. 2

Népovéda a podpora PFihlasit

hrcelona Odjezd Kdykoliv Navrat Kdykoliv

Zpé&tna vazba

Obrazek 3: Snimek tlacitka zpétné vazby (vlastni zpracovani)

Po rozkliknuti tohoto formulafe se objevi 2 otazky. A to presnéji otazka: ,,Jak jste spokojeni
se spole¢nosti ABC* a druha otazka je pro zanechani komentare. Na obrazku ¢.3 lze vidét
vizualni provedeni obou otazek. Toto tlacitko je jen pro demonstraci vyfoceno ze stranky

vyhledavani lett, 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)

Obrazek 4: Rozhrani tlacitka zpétmé vazby (vlastni zpracovani)

Kazdy zakaznik, ktery klikne na tlacitko zpétna vazba, uz mé automaticky vytvoren zaznam
této akce, které se tika log. I kdyby se zakaznik rozhodl neposkytnout zpétnou vazbu a
rozmyslel si to, pak je stejn€ log vytvoren, protoze oteviel toto proklikavaci tlaitko zpétné
vazby. Kazdy tento log ma sva specifika, které je nutné znat, aby kdokoliv mohl tyto data
v databazi najit. Pro kazdou otazku, at’ uz ¢iselnou nebo komentar je odpoveéd’ zaznamenéana
zvlast. V tomto pripadé 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 li§i podle domény a tymu, zodpové€dny za dany formular.
Tudiz pokud se dany formulaf nachazi na strance vyhledavani lett, pak je za dany formular
zodpovédny search tym. Modul tedy bude ,,Search”. Stejné tak to bude platitiu ,,booking™,
,mmb*“ (Manage My Booking), ,,app®, a dalsich doménovych tymi. Kazdy tym toto nové
rozhrani implementoval v jiny casovy okamzik, tudiz je nutné, aby produktovi manazefi,
nebo tym zodpoveédny za data komunikoval sjednoceni nazvi téchto eventti, pro budouci
prehlednost. Atribut akce se lisi podle typu otazky: bude to naptiklad ,,modal opened®, tento
log byl ulozen, jakmile zdkaznik klikl na tlacitko zpétné vazby. Ale nenese zadnou informaci
z otazek, ani skore, ani komentar. ,, Email saved” je log ukazujici, ze email zakaznika byl
ulozen. , Rate saved* - zdkaznik ohodnotil Ciseln€ prvni otazku, stejné tak ,,comment saved*

zase druhou otazku.

Kazdy zakaznik ma pfidéleno par unikatnich identifikacnich klica (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 mé nejvyssi granularitu, a to v podobé jednoho ID pro jedno zafizeni, které zakaznik
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pouziva. Nebo také pro jedno Cookies. Pomoci tohoto ID je mozné sledovat zédkaznikovo

chovani napfi¢ dny a mésici.

Dalsi nutnosti je samotna uprava vysledka 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 zadav<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>