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Anotacia

Hlavnym ciefom prace je porovnat dva Bl self-service ndstroje, ktoré boli vybrané na
zdklade stanovenych kritérii z kazdoro¢ného hodnotenia zostaveného spolocnostou
Gartner. Teoreticka Cast je zamerana na analyzu dostupnych zdrojov ku kldcovym
pojmom, ktorymi su okrem inych datova veda, vizualizacia a analyza dat, business
intelligence a Bl self-service nastroje. Prakticka Cast je spracovana na zaklade metodiky
CRISP DM a teda rozdelend podla jednotlivych faz tejto metodiky. V tejto casti su
stanovené kritérid pre porovnanie vybranych nastrojov a kritéria pre vyber vhodného
data setu, vykonané Cistenie a priprava data setu. Dva vybrané ndstroje su porovnané
z hladiska dostupnych analytickych funkcii, vizualizacii a pouZivatelskej privetivosti.

Zistené rozdiely a odporucania su zhrnuté v zavere prace.

Annotation

Title: Evaluation and comparison of Self-Service BI Tools

The main goal of this Diploma Thesis is the comparison of two self-service Bl tools
selected according to specific criteria from the annual evaluation of self-service Bl tools
issued by Gartner. The theoretical part is focusing on the analysis of available resources
for the key concepts, which are data science, data analysis and visualization, business
intelligence and self-service Bl tools. The practical part follows the division into phases
of CRISP-DM methodology. This section defines criteria for comparing selected tools as
well as the criteria for selection of a suitable data set. Selected data set is cleaned and
prepared for analysis. The two selected tools are compared, focusing mainly on the
availability of analytical functions, various visualizations, and user-friendliness.
Discovered differences and recommendations are summarized in the conclusion of this

thesis.
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1. Uvod

Témou diplomovej prdce je porovnanie vybranych, tzv. self-service nastrojov pre
vizualizaciu a analyzu dat. S rapidnym rastom objemu dat, ktoré je potrebné spracovat
je nutné presunut analyzu z cloveka na technoldgie. KedZe objem dat stale narasta
rozsiruje sa aj potreba analyzovat a vizualizovat data inymi pouzivatelmi ako datovymi
expertmi, ¢o je jednym z dovodov vzniku self-service Bl nastrojov.

Teoretickd Cast prace je zamerana na analyzu dostupnych zdrojov ohladom tém
suvisiacich s vizualizaciou a analyzou dat. Pre pochopenie existencie a vyuZitia self-
service Bl nastrojov je potrebné poznat pojmy ako datova vedy, typy dat, data mining,
data warehouse aje tiez doleZité poznat Ulohu dat v podniku. Dalsia ¢ast prace sa
zaobera samotnym pojmom vizualizacie dat, jej vyznamom a su¢asnym stavom vyuZitia
vizualizacie v praxi. Posledna teoretickd Cast pribliZzuje pojem Business Intelligence,
definuje self-service Bl nastroje ako aj ich vymedzenie vodi tradicnym ndstrojom
business inteligencie.

Praktickd cast prace sa opiera o metodiku CRISP DM ajej hlavhym cieflom je
porovnanie vybranych self-service Bl nastrojov. Su tu stanovené atributy, na ktoré je
zamerané porovnanie vybranych nastrojov, taziskom porovnania si dostupné moznosti
vizualizacie a ponukané analytické funkcie v jednotlivych nastrojoch ako aj celkova
pouzivatelska privetivost.

Tretia podkapitola praktickej ¢asti je usporiadand podla jednotlivych faz metodiky
CRISP DM. Vo faze ,Pochopenia dat“ je vysvetleny proces vyberu vhodného data setu,
na ktorom je dostatocne moziné demonstrovat vsetky zakladné funkcie vybranych
nastrojov. V nasledujucej faze , Pripravy dat“ je vybrany data set ocisteny a upraveny do
podoby, ktord umozni efektivne vyuZitie na analyzu obsiahnutych dat. V tretej faze
Modelovania je zahrnutd samotnd kompardcia dostupnych analytickych funkcii
a dostupnost ich vyuZitia pre pouzivatela s minimalnymi znalostami oblasti datovej
vedy. V poslednej vyuzitej faze metodiky CRISP DM nazyvanej ,Vyhodnotenie” su
zhodnotené objavené rozdiely medzi vybranymi nastrojmi ako aj intuitivnost ich

pouzivania pre zaciatoCnikov.



V zavere prace su zhrnuté vysledky dosiahnuté pocas vypracovavania jednotlivych
kapitol a uvedené odporucania ohladom vhodnosti vyuZitia vybranych self-service

nastrojov.

2. Ciele prace

Praca s datami aich vizualizacia sa v sucasnosti stdva dominantou v manazérskej
praxi. Casto nie je jednoduché vybrat vhodny ndstroj na vizualizaciu dat tak, aby spravne
podporil rozhodovanie nad datami. Z toho dévodu je praca orientovana hlavne prakticky
a jej hlavnym cielom je porovnat vybrané tzv. ,self-service” Bl nastroje na vybranom
konkrétnom data sete a porovnat ich vyhody, zhodnotit ich rozdiely, pripadne uviest
idealne scendre vyuZitia kazdého z nich. Praca bude taktiez obsahovat zhrnutie zakladne;j
tedrie vztahujlucej sa k téme vizualizacie dat. TaktieZ sa venuje vyznamu vizualizacie dat
v podnikovej praxi (ale aj vyznamu pre jednotlivcov) v sucasnej dobe.

Aby bol splneny celkovy ciel prace je potrebné splnit nasledujice podciele:

e Charakterizovat Bl a potrebu vizualizacie dat

e Charakterizovat r6zne typy dat od klasického ponimania po Big Data

e Obijasnit vyznam réznych dat v podnikovej praxi

e Charakterizovat vizualizaciu dat

e Specifikovat vhodné formy vizualizacie pre dané typy dat

e Analyzovat sucasny stav vyuZivania vizualizacie dat v praxi

e Vysvetlit vhodné a nevhodné vizualizovanie dat

e Urobit prehlad nastrojov Bl

e Vybrat podla kritérii dva self-service Bl nastroje

e V praktickej ¢asti vybrat vhodny data set pre pracu vo vybranych Bl nastrojoch

e Vykonat pripravu a Cistenie dat zvoleného data setu

e Urobit komparaciu vybranych nastrojov z réznych hladisk (analytické funkcie,
ponukané typy grafov pre vizualizaciu)

e Sumarizovat vysledky komparacie



3. Metodika spracovania

Teoreticka Cast prace pouZiva niektoré metddy vedy a vyskumu. Opiera sa najma
o analyzu dostupnych zdrojov a resers tychto zdrojov. Tymito sp6sobmi si vypracované
vysvetlenia a zhrnutia k zdkladnym pojmom tykajicim sa datovej vedy, vizualizacie
a analyzy dat, ktoré su jej sucastou.

Prakticka cast prace je spracovana podla metodiky CRISP, kde boli pouzité tie fazy
metodiky, ktoré su aplikovatelné vzhfadom k vyuzivaniu self-service nastrojov BI.

Metodika CRISP-DM sa vyuZiva ako univerzalny postup pri rieSeni réznych uloh
ziskavania znalosti z dat. Popisuje Standardny proces ziskavania znalosti s dérazom na
kld¢ovu Cast procesu, ktorou je data mining. V sucasnosti patri k najpouzivanejsim
metodikam. ,Metodika CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
vznikla vramci Eurépskeho vyskumného projektu, ktorého ciefom bolo navrhnudt
univerzalny postup pouzitelny v najréznejsSich komercnych aplikaciach. Cyklus podla
metodiky CRISP-DM pozostava zo Siestich faz, medzi ktorymi existuju vztahy. Vysledok
dosiahnuty v jednej faze ovplyvni volbu nasledujtceho kroku. Casto sa treba k niektorym
krokom a fazam vracat (napriklad priprava dat, modelovanie)” [1] Obrazok 1

schematicky zobrazuje usporiadanie jednotlivych faz CRISP metodiky.
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Obrdzok 1 CRISP DM metodika, spracované podla [1]



Tymito fazami su [2] :

e Pochopenie ciela (Business Understanding) — tato pociato¢na faza je zamerana
na pochopenie ciefov projektu a poziadaviek z obchodného hfadiska a nasledne na
vyuZitie tychto znalosti na zostavenie definicie problému pre data mining a nacrtu
predbezného planu ako problém riesit,

e Pochopenie dat (Data Understanding) — fdza zacina zberom dat, pokracuje
oboznamenim sa s datami, identifikovanim problémov kvality dat a hfadanim prvych
vzorov v datach alebo bodov a hypotéz, pre dalSie skimanie,

e Priprava dat (Data Preparation) — tato faza zahfiia vSetky aktivity spojené
s Cistenim a pripravou dat potrebnych pre vytvorenie findlneho data setu,

e Modelovanie (Modeling) — vtejto faze su aplikované vybrané techniky
modelovania a ich parametre su kalibrované na optimdlne hodnoty. Pre jeden problém
data miningu mozZu existovat rézne techniky [3], ¢o si m6Ze vyzadovat navrat k priprave
dat,

e Vyhodnotenie (Evaluation) — tato faza hodnoti vytvoreny model (resp. viac
modelov) v predoslych fazach, ktoré su na vysokej Urovni z hladiska datovej analyzy.
Ciefom tejto fazy je nasledne zhodnotit, ¢i niektory z podnikovych problémov nebol
opomenuty alebo nedostatoc¢ne vyrieseny. Model je potrebné skontrolovat aj z hladiska
uskutoénenych krokov, ale aj z hladiska dosiahnutia poZzadovanych cielov. Na konci tejto
fazy by malo byt uskutocnené rozhodnutie, ktory z modelov data miningu bude
nasadeny (resp. ak ide o jeden model, ¢i je vhodny na pouzitie).

e Nasadenie (Deployment) — vo vSeobecnosti projekt nekonci vytvorenim modelu,
je potrebné ziskané znalosti upravit do podoby pochopitelnej pre pouzivatela, ktory
dany model nasadi do podniku. Tato faza ma v kazdom projekte rozliént naro¢nost: od
jednoduchych rieseni v podobe niekolkych reportov aZi po implementovanie

opakovatelného procesu data miningu pre cely podnik.

Nie je vSak nutné dodrziavat toto najéastejsie pouzivané poradie faz. Cely proces so
vSetkymi fazami sa cyklicky opakuje, ¢o je na obrdzku znazornené vonkajsim kruhom.
Proces teda nezadina prvou fazou a nekonci nasadenim, ale je nutné sa vracat

k jednotlivym fazam, priebeine ich dopltiat a prehodnocovat. Metodika CRISP DM



umoznuje cyklicky vyvoj a zdokonalovanie modelu na ziskavanie znalosti v datach, ¢o je
jej nespornou vyhodou.

V praktickej Casti prace je pouzita selekcia a komparacia. Selekcia je pouzita na vyber
vhodného data setu. Komparacia ako ,metdda zistovania zhodnych alebo rozdielnych
vlastnosti pozorovanych entit” [4] je pouZitd na porovnanie dvoch vybranych Bl self-
service nastrojov. Tieto nastroje sU porovnavané najma z hladiska funkcionalit, ktoré

ponukaju na pripravu a Cistenie dat, na analyzu a vizualizaciu dat.

- V4 - V4 A4 [ 4 -
4. Klasicke rozdelenie dat a moznost ich
vizualizacie
Tato kapitola sa venuje dolezitym pojmom, ktoré suvisia s vizualizdciou a analyzou
dat. Ide predovsetkym o pojmy tykajlce sa dat, ich klasifikacie a vedy o datach, ktoré su

potrebné na pochopenie vyznamu vizualizacie dat a aj na dosiahnutie hlavného ciela

prace.

4.1 Datova veda

Datova veda je jednym zo zdakladnych pojmov, ktoré mézu mat rozne definicie
v zavislosti na tom, s akym dalSim vednym odborom prave spolupracuje. Datova veda
v sebe istym spésobom spaja Statistiku, informatiku, vypoctovu techniku, komunikaciu,
manazment a sociolégiu s cieflom skimania a Studovania dat. [5] Jednou z naj¢astejsich
je definicia , Datova veda je inter-disciplinarnym odborom, ktory vyuZiva vedecké
metddy, procesy, algoritmy a systémy pre ziskavanie znalosti a poznatkov z dat &i uz
v Struktdrovanej alebo nestruktirovanej podobe.” [5]

Datova veda tiez Uzko suvisi s data miningom, strojovym ucenim a s pojmom ,big
data“.

Opierajuc sa o tuto definiciu je mozné povedat, Ze aj vizualizacia a analyza dat su

sucastou datovej vedy.



4.2 Data v podniku

Data su pre fungovanie organizacie rozhodujuce — su zakladom pre rozhodovanie
a pomocou nich podnik koordinuje svoju ¢innost. Ak data nie su spravované s rovnakou
pozornostou ako ostatné podnikové aktiva moZe dochadzat k menej vhodnym
rozhodnutiam a zniZzovaniu efektivity. [6] Jednym zrozhodujucich faktorov, ktoré
ovplyviuju podnikové procesy su aj kvalita a spracovanie dat.

Kvalita dat je zdsadna nie len pre rozhrania systémov, ale aj aby osoby zodpovedné
za rozhodovanie mohli rozhodovat na zaklade spolahlivych dat. [6] Kvalita dat je
definovana stuprfiom, ktorym dané data zodpovedaju prisluSnym charakteristikam.
V sirsom zmysle je kvalita ,vhodnostou pre dany ucel”. Kvalita dat je velmi Sirokou
témou, ktora zahrna oblasti ako kompletnost, presnost, konzistenciu a v¢éasnost. [6]

Podla [7] pri spracovavani dat alebo pri datovej analyze su tomuto procesu priradené
vSetky koncepty a nastroje primarne sa zaoberajuce hodnotenim a analyzou dat.

Podla [8] analyzovanie avyuZivanie dat mobzZe prispiet kinformovanému
rozhodovaniu v réznych fazach celého vyrobného procesu.

Data su pre fungovanie organizacie rozhodujuce — su zakladom pre rozhodovanie
a pomocou nich podnik koordinuje svoju ¢innost. Ak data nie st spravované s rovnakou

pozornostou ako ostatné podnikové aktiva moéZe dochadzat k menej vhodnym

rozhodnutiam a znizovaniu efektivity. [6]

4.3 Data mining

Pojem Data mining, tiez zndmy ako ,knowledge discovery in databases” sa po
prvykrat objavil koncom osemdesiatych rokov. V stic¢asnosti je jednou z najvyspelejsich
vyskumnych oblasti vramci vedy o datach. [9] Data mining je ciefovo orientované
modelovanie dat ajeho techniky slGzia na ziskavanie informdcii, vztahov, trendov
a dalSich esSte neobjavenych informacii z velkého poctu internych databaz. [9]

Chen [10] hovori, Ze data mining znamenad pouzitie existujiceho systému
manazmentu databdz na ziskavanie dotazov a tvorenie reportov. Kombinuju sa
s multidimenziondlnou analyzou, Statistickou analyzou a aplikovanim online

analytického spracovania dat (OLAP) na ziskanie relevantnej analyzy pre rozhodovanie.



V podstate data mining znamend objavovanie bezprecedentnych implicitnych
poznatkov v databdze. VSetky tieto metddy si metddami extrakcie uzito¢nych informacii
z databaz.

Aplikacny vyskum data miningu sa tyka vyvoja réznych data miningovych modelov
aplikovanych do réznych odvetvi. [10] Medzi typické oblasti patria: analyza a progndza
trhu, analyza a progndza predaja velkych supermarketov, predajné kanaly a analyza
cien, a dalSie. [9] Siroké vyuZivanie modelov data miningu je aj v oblasti manazmentu

zdkaznikov ¢i marketingu (napr. predikcia vplyvu reklamy na produkciu).

4.4 Typy dat

Pre spravnu analyzu dat je velmi dbleZité dobre poznat typ dat, s ktorymi pracujeme.
Datové typy su dolezitym konceptom, pretozZe Statistické metddy mozu byt pouzité len
pre niektoré z nich. Spojité data sa musia analyzovat inym spdsobom neZ kategorické
data, v opac¢nom pripade by sme dospeli k zlému vysledku analyzy. Preto ndm poznanie
datovych typov, s ktorymi nakladame umoznuje vybrat spravnu metédu analyzy.

Z jedného pohladu je moiné data delit na Struktirované, semi-Struktirované
a nestrukturované data. [11]

Nie vSetky data su si rovné, napriklad data ziskané zo socidlnych sieti su Uplne odlisné
od dat generovanych systémami dodavatelskych retazcov. Niektoré data su
Strukturované (napr. vrelaénych databazach), ale prevaind vacdsina dat je
nesStruktirovanych. Sp6sob akym su data zbierané, spracovavané a analyzované zalezi
od ich formatu.

Strukturované data su vysoko organizované a formatované do podoby, vdaka ktorej
sa jednoducho vyhladdvaju v relanej databdze. NeStrukturované data nemaju Ziaden
preddefinovany format ani spdsob organizacie, ¢o znacne staZuje ich zber, spracovanie
a analyzu. Okrem odliSného spOsobu ziskavania, spracovavania aanalyzy, sa
Struktirované a nestruktirované data budlu nachadzat v kompletne odliSnych
databdzach. [12]

Struktirované data [12] — tieto data sU najcastejsie kategorizované ako
kvantitativne data. Su to data, ktoré sa jednoducho zapisuju do poli a stipcov v relaénych

databdazach a tabulkach. Struktirované data spdsobili revoltciu v systémoch zalozenych



na papierovych dokumentoch, o ktoré sa spolo¢nosti opierali pri chode ich podnikania.
Zatial' ¢o su Strukturované data stale uzito¢né, postupne sa vsetky spolo¢nosti snazia
rozlozit a spracovat nestrukturované data pre buduce prilezitosti.

Prikladom Strukturovanych dat mozu byt napriklad: meno, datum, adresa, Cisla
kreditnych kariet, informacie o akciach (stock information), geolokacia, a dalsie.

Struktirované déta su vysoko organizované a jednoducho zrozumitelné pre strojovy
jazyk. Praca srelaénymi tabulkami umozZnuje relativne rychle vyhladanie, input
a manipuldciu s obsiahnutymi datami, ¢o je najatraktivnejSou vlastnostou
Struktdrovanych dat. Programovaci jazyk pouZivany na spravu Strukturovanych udajov
sa nazyva Strukturovany dotazovaci jazyk, znamy tiez ako SQL (structured query
language).

Nestruktirované data [12] — suU najcastejSie kategorizované ako kvalitativne data
a nemo6zu byt spracované a analyzované pomocou konvencnych nastrojov a metdd.

Nestrukturovanymi datami su napriklad: text, video, audio, mobilnd aktivita, aktivita
na socialnych sietach, snimky zo satelitov, zabery z bezpec¢nostnych systémov a mnoho
dalsich. M6zu byt ziskavané z textovych suborov, prezentdcii, socidlnych sieti, emailov,
webovych stranok, komunikdacii ako su cety, nastroje na podnikovu kolaboraciu,
posielanie sprav mobilmi a data z multimédii (videa, zvukové subory, digitalne fotografie
a pod.).

Tieto data sa daju len velmi tazko rozloZit, pretoze nemaju Ziaden preddefinovany
model, ¢o znamen3, Ze ich nie je moZné usporiadat do relacnej databazy. Namiesto toho
sU na spravu nestruktdrovanych dat najvhodnejSie nerelaéné alebo NoSQL databazy
(Not-only-SQL).

Viac ako 80% dat generovanych v dnesnej dobe je povazovanych za neStrukturované
a toto Cislo bude stupat svyznamom Internetu veci. Porozumiet nestruktirovanym
datam nie je lahka uloha. VyZaduje si to pokrocilu analyzu a vysoky uroven technickej
expertizy, o moze byt velmi nakladné pre mnohé spolo¢nosti.

Ti, ktori dokdzu efektivne vyuZivat nestruktirované data ziskavaju velku
konkurenénu vyhodu. Zatial ¢o Struktirované ddata poskytuju pohlad na zakaznikov

z vtacej perspektivy, nestruktirované data nam mozu poskytnit hlbSie pochopenie



zamerov a spravania sa zakaznikov. Napriklad, data miningové techniky aplikované na
nestrukturované data mozu firmam pomoct pochopit nakupné navyky a nacasovanie,
vzory v nakupoch, vnimanie konkrétneho produktu a mnoho dalsich veci.

NesStrukturované data su tiez kluCom k prediktivnym analytickym softvérom.
Napriklad, datové senzory pripevnené k industridlnym strojom mézu vcas upozornit
vyrobcov na netypickd aktivitu. Vdaka takejto informacii méze byt udrzba vykonana
predtym ako pride k nakladnému poskodeniu stroja.

Polostrukturované data — su data, ktoré uchovavaju interné znacky a znacky, ktoré
identifikuju samostatné datové prvky, ¢o umoznuje zoskupenie informdcii a vytvaranie
hierarchie. Dokumenty aj databazy mézu byt Ciastone Struktirované. Tento typ sa
Casto vyuZiva v podnikovej praxi a napriklad e-mail je velmi c¢astym prikladom
polostrukturovaného datového typu (obsahuje tzv. metaddta, ktoré umoziuju
vyhladdvanie podla kltic¢ovych slov). PoloStrukturované data sa pouzivaju na prenos dat
na webe prostrednictvom znackovacich jazykov ako je napriklad XML, su pouzivané aj
nerelacné databazy.

V sucasnosti firmy pouzivaju ¢asto kombindciu vSetkych vysSie spomenutych typov
dat, pricom databazy postupne dosahuju niekolko terabytov. Z pojmu velkych datovych
skladov sa postupne udomacnil pojem ,,big data“, ktory neznamena iba to, Ze databaza
je velka (z hladiska bytov), ale pojem big data je charakterizovany troma atributmi
objemom, rychlostou a réznorodostou (volume, velocity a variety). Pre to, aby bolo
mozné hovorit o big data musi platit, Ze maju velky objem (high volume), velkd rychlost
(high velocity) a velkd réznorodost (high variety). To znamena, Ze je ich velké mnoZstvo,
ktoré je tazko spracovatelné konvenénym spdsobom, data sa rychlo menia a st réznych
foriem. Podla [13] ,Big data je pojem, ktory sa pouziva na popis udajov s velkym
objemom, vysokou rychlostou a / alebo vysokou rozmanitostou; vyzaduje nové
technolégie a techniky na ich zachytenie, uloZenie a analyzu; a pouZiva sa na
zdokonalenie rozhodovania, pre vytvdranie, poskytovanie poznatkov a na podporu a

optimalizacia procesov.”



Big data su cCasto ziskavané zo sociadlnych sieti, roznych senzorov inteligentnych
strojov, GPS udajov, réznych textovych suiborov. Na analyzu a pracu s big data su

pouzivané iné techniky a ndstroje ako su pouzivané pri Struktirovanych datach. [14]

4.4.1 Statistické typy dat

Vacsina dat patri do jednej z dvoch skupin: kategorické data alebo numerické data.
Prvou skupinou su kategorické data zname tiez pod ndzvom kvalitativne data, ktoré
predstavuju charakteristiky ako napriklad pohlavie osoby, rodné mesto alebo typy
filmov, ktoré sa danej osobe pacia. Kategorické data mozu nadobudat numerické
hodnoty (napriklad 1 pre muzov a 2 pre Zenu), ktoré vSak nemaju matematicky vyznam.
[15]

Tieto data dalej delime na:

Nomindlne data — nominalne hodnoty reprezentuju diskrétne jednotky a vyuzivaju
sa na oznacovanie premennych, ktoré nemaju Zziadnu nominalnu hodnotu. Nomindlne
data nemaju Ziadne poradie, a preto mozeme ich poradie zamienat bez straty vyznamu.

Informacie z tychto dat méZzeme ziskat pomocou merani:

e Frekvencie

e Proporcii

e Percent

Pre jednoducht vizualizaciu tohto typu dat mdzeme pouzit kolacovy alebo stipcovy
graf.

Ordinalne data — ordindlne hodnoty reprezentuju diskrétne hodnoty a ich Specifické
poradie. Su preto velmi podobné nominalnym ddtam, avSak pre ordinalne data znamena
zmena poradia tiez zmenu alebo stratu vyznamu, ¢o je hlavnym obmedzenim
ordindlnych dat. Vdaka tymto ich vlastnostiam su ordinalne data najcastejSie vyuzivané
na meranie nenumerickych vlastnosti, akymi mézu byt napriklad S$tastie alebo
spokojnost zakaznikov.

Pri nardbani s ordinalnymi datami mdzeme pouZit rovnaké metddy pre vizualizaciu
ako pri nominalnych datach (kolacovy graf a stipcovy graf), ale tiez mame k dispozicif
niekolko dodatocCnych sp6sobov ich sumarizacie, ktorymi su percentily, median, funkcia

mode a medzi-kvartilovy rozptyl.
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Druhou skupinou dat su numerické data. Tieto dalej delime na:

Diskrétne data — o diskrétnych datach je mozné hovorit, ked sa jedna o odlisné
a oddelené hodnoty dat. Tento typ dat nie je mozné zmerat, ale je mozné data tohto
typu spocitat. V podstate sa jedna o data, ktoré mozeme zaradit do klasifikacie. Jednym
z typickych prikladov je tiez pocet padnutych ,hlav“ zo 100 hodov mincou.

Vizualizacia takychto dat sa realizuje prostrednictvom niektorych typov grafov ako
napriklad: stipcovy a zlozeny stipcovy graf, pruhovy a zlozeny pruhovy graf, radarovy
graf. [16] Kazdy z tychto grafov ma svoje vyhody, nevyhody a presny Ucel pouZitia podla
toho, ¢i ide o jednodimenziondlne alebo multidimenziondlne data [17]

Spojité data — reprezentuju hlavne merania, ktoré prebiehaju napr. v ¢ase, a preto
ich hodnoty nemoézu byt diskrétne vypocitané. Spojité data mézeme nasledne rozdelit
na niekolko dalsich typov [18]:

Intervalové data — intervalové hodnoty predstavuju zoradené jednotky s rovnakymi
odstupmi. Preto moZeme hovorit o intervalovych datach, ked’ mame premennu, ktord
obsahuje numerické hodnoty, ktoré su zoradené (postupnosti) a u ktorych pozndme
presné rozdiely medzi jednotlivymi hodnotami (napriklad ,Teplota: -10, -5, 0, 5, 10“).
Problémom préce s intervalovymi datami moze byt skutocnost, Ze tieto data nemaju
»pravu nulu“. Vo vyssie uvedenom priklade to znamena, Ze neexistuje hodnota ,Ziadna
teplota”. Intervalové data mézeme séitat i odéitat, ale nemdzeme ich nasobit, delit ani
vypocitat pomer. PretoZe tieto data nemaju ziadnu ,,pravu nulu“, nie je mozné na nich
aplikovat velku ¢ast popisnej a inferenénej Statistiky.

Pomerové data — pomerové hodnoty su tiez zoradené jednotky s rovnakymi
rozdielmi. Od intervalovych dat sa liSia hlavne tym, Ze maju absolUtnu nulu (napriklad
vaha nebo dizka).

Na spracovanie spojitych dat mobzeme pouZit vacSinu metdd. Mobzeme ich
sumarizovat pomocou percentilu, medianu, medzi-kvartilového rozptylu, funkcie mode,
Standardného rozptylu a rozsahu.

Na vizualizaciu spojitych dat moézieme vyuZit histogram alebo krabicovy graf.

Pomocou histogramu moZeme overit centrdlnu tendenciu, variabilitu, modalitu.
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Histogram vSak neukaze pritomnost odlahlych hodnét a preto je vyuZivany aj krabicovy
graf.

Toto je jedna z moznych klasifikacii dat, nie je vSak jedina, kedZe ddta mbézeme
klasifikovat na zaklade réznych vlastnosti do réznych skupin a redlne neexistuje Ziadny
fixny a ,najspravnejsi“ sposob klasifikacie dat.

Vyssie uvedené data mozeme prehladnejsie kategorizovat pomocou nasledujucej

tabulky Tabulka 1, kde je uvedeny aj typ vizualizacie prislichajici danému typu dat.

Tabulka 1 Typy ddt a ich vizualizdcia, spracované podla [19]

Typ dat Priklad Nahlad typ (vizualizacie)

Stipcovy graf,
pruhovy graf, , bullet
graph”, kolacovy,
nenumerické data porovnanie, 5
Kategorické skladany stlpcovy graf,
ako typy knih/autorov proporcie
skladana plocha,
skladand 100% plocha

a ,treemap”

jedno-ciselné distribucia,
Histogram, graf
Jednorozmerné | premenné, napr. cena proporcie,
hustoty a box plot
knihy frekvencie

Specificka poloha

oznacena zemepisnou kartogram,
5 lokacia,
Sirkou a dlzkou, bublinovy graf, mapa
Geopriestorové porovnanie,
regionom, mestom, s vyznacenymi bodmi,
trendy
Statom alebo mapa spojeni
hranicami
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Bodovy graf, matica

bodovych grafov,
2 alebo viac vztahy, bublinovy graf,
Viacrozmerné | Ciselnych premennych, proporcie, rovnobeZné suradnice,
napr. vaha, vyska a 1Q porovnanie radarovy graf, ,bullet
graph” ateplotna mapa
(heatmap).
Ciarovy, ,sparkline”,
roky, mesiace, dni, trendy,

Casové rady

hodiny, minuty,

sekundy alebo datumy

porovnanie,

cykly

plocha, ,stream graph”,
bublinovy graf, skladana

plocha, stipcovy graf.

jednotlivé slova

porovnanie,

,Word cloud”,

proporcny plosny graf,

Text alebo vety ako napr. "pocit”, )
histogram, stlpcovy
kld¢ové slova z recenzii frekvencia
graf.
prepojenie,
kto koho Orientovany alebo
matrice vztahy,
kontaktuje alebo kto neorientovany sietovy
susednosti centralita,
sa s kym pozna (v sieti) diagram
interakcie
4.5 Data warehouse

Datovy sklad je uloZisko vsetkych dat, ktoré moézu byt potencidlne vyuZité pre
podporu obchodného rozhodovania, zhromazdené z r6znych zdrojov do spolocného
centralneho formatu. Datovy sklad je navrhnuty tak, aby obsahoval viac informacii ako
informacné systémy (pretoze je schopny ukladat historické idaje na sledovanie trendov
v Case) a je vyladeny tak, aby umozioval ¢o najefektivnejsiu distribuciu tychto informdcii
»spravnym ludom®. [6]

Datové sklady su ur¢ené na zhromazdovanie dat, aby ich bolo mozné prepojit a ziskat

z nich r6zne nahlady (napriklad viacdimenzionalne). Sklad poskytuje tuto integraciu
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a umoznuje porovnavat datové hodnoty so siborom kritérii kvality udajov, ktoré ma
organizacia definované ako sucast datovej architektiry. Datovy sklad je teda podla
definicie centralnym UloZiskom informdcii v organizdcii, ktoré podporuju proces

rozhodovania. [6]

5. Vyznam vizualizacie dat

Data v praxi zohravaju klucovu ulohu pri podnikovych procesoch, v manazérskych
Cinnostiach, ale aj v kazdodennom Zivote pri rieSeni Zivotnych situdcii. Data nielen
opisuju prostredie, v ktorom sa vykondvaju procesy, ale su zdkladom ziskavania
informacii pre rozhodovanie. Manazérske rozhodovanie v praxi je potrebné vykonavat
rychlo na zaklade ziskanych informacii atak nie je moiné pouZivat vyhladavanie
v rozsiahlych tabulkdch, databazach ani zlozité ndstroje BI, ktoré nemaju vhodné
zobrazovacie nastroje pre ziskané informacie (napr. LISPminer, MatLab a pod.)

MnoZstvo informacii ziskanych prostrednictvom zraku je omnoho vacSie ako
mnozstvo informacii ziskanych inym spdsobom. Vizualizacia dat je tak vyuZitim
prirodzenych fudskych schopnosti na zlepSenie spracovania dat, zefektivnenie

organizdcie a lepSiu interpretdciu ziskanych informacii (poznatkov) z dat. [20]

5.1 Dovody vizualizacie dat

V dnesnej dobe sme vsetci zahlteni datami, ktoré je potrebné vyjadrit nejakym
sposobom, bez ohladu na (pracovnu) oblast. Ulohou vizualizacie dat je lepdie vyjadrit
podnikové informacie ziskané z dat pomocou kombindcie grafov. Firmy sa postupne
preorientovavaju z tradi¢cného procesného manaimentu na manaiment zaloZeny na
datach. Vizualizacia dat moze pomoct analytikom komplexnejSie porozumiet datam

V sucasnosti firmy narabaju s velkym objemom dat (z logistickych systémov, zber dat
z GPS, vyroba Just-in-Time, data o zakaznikoch zo systémov CRM a pod.), ktoré sa menia
velkou rychlostou. Napriklad CRM systémy zbieraju data o zakaznikoch v elektronickom
podnikani a obchodoch a su ¢asto zbierané len v digitdlnej forme. Daldim odvetvim,
ktoré naraba s velkym objemom dat je tieZ zdravotnictvo. Data su statickou zlozkou

informacnych systémov a ich vyznamom je popisat oblast, v ktorej sa deje nejaka ¢innost
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(procesy, rozhodovacie ulohy, a pod.). V zdravotnictve ide o citlivé udaje, ktoré su
ukladané v roznych formach (od textovych suborov, cez obrazky z RTG aZ po vide3, resp.
multimedialne data) a ziskavanie informacii z tychto dat musi byt vysoko efektivne.
Data su doélezitym vstupom pre manazérske Cinnosti a rozne uUlohy ako planovanie,
predvidanie, monitoring, hodnotenie, priradovanie a podobne. Vacsina tychto procesov
je zaloZena na subjektivnom rozhodovani, ktoré pouziva ako vstupy prave data.
Prostrednictvom Bl a technik data miningu je mozné z dat ziskavat nielen relevantné
informdcie pre dalsie ¢innosti a rozhodovacie procesy v praxi, ale je taktieZ mozné naich
zaklade zostavit prediktivne modely s vyuzZitim do buducnosti, alebo klasifikacné modely

(napr. klasifikacia zakaznikov, dodavatelov, ¢i marketingovych nastrojov, a pod.).

5.2 Vizualizacia dat

Vo svete datovej vedy je vsucasnosti jednoznacne vizualizdcia dat jednym
z najpouzivanejSich pojmov. Ztohto dbévodu je pribliZeniu a objasneniu pojmu
vizualizacie dat venovana tato podkapitola.

Vizualizacia rozlisuje tri hlavné kategodrie (typy), za ktoré su povazované vedecka
vizualizacia, informaticka vizualizacia avizudlna analyza. Datova vizualizdcia je
kombinaciou tychto troch spominanych smerov a je novym vychodiskovym bodom pre
oblast vizualneho vyskumu. [20]

Generalizovana datova vizualizacia zahfna rézne discipliny ako napriklad informacné
technolégie, prirodné vedy, Statisticki analyzu, grafiku a geografické informacie
a schematicky tieto oblasti su zachytené na obrazku 2 [20].

Vizualizacia ponuka vizualnu ainteraktivhu reprezentdciu dat, ¢o umoiZnuje

pouzivatelom lepsie porozumiet danym datam. [10]
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Obrdzok 2 Ddatova vizualizdcia, spracované podla [20]

Vizualizacia dat je jednou z metdd explordcie, zobrazenia a vyjadrenia dat pomocou
vizualnej komunikacie. Vizualne sprostredkovava rézne druhy dat a informacii, ktoré su
zakladom dizajnu. S pokrokom technolégii sa vizualizacia dat stala rozmanitejSou
a bohatsou. [9]

Dovody vizualizacie dat vysvetluju autori [22] aj takto: ,,Vizualizovanie dat znamena
organizovanie informacii na zdklade vhodného priestorového umiestnenia a dalsich
principov vizualneho vnimania, ktoré podporuju utvdranie percepcénych zaverov. Pre
[udi je pomerne jednoduché vyvodit percepéné zavery, kedZe ich vizualne vnimanie je
lepSie (v porovnani s rychlymi programovatelnymi algoritmami) a transformacia dat
v fudskej pamati je neuveritelne rychla. Vizualizacia teda zvySuje schopnost hladat
a rozpoznavat, ¢im znacne zvysuje schopnost priradenia vyznamu [22]“

Card a kol. [23] uvadzaju, Ze vizualizacia mozZe redukovat ¢as potrebny na vyhladanie
dat a moze efektivne odhalit vzory v datach.

Vizualizacia mozZe efektivne kombinovat strojovu a fudskd inteligenciu na ziskanie
nahladu z dat za ucelom podpory informovaného rozhodovania v komplikovanych
scenaroch. [8]

Analyzovanie dat pomocou vizudlnych zaverov je jednoduchsie a kognitivne menej
naroc¢né ako pohlad na nespracované data, pretoze umoziuje identifikaciu blizkosti,

podobnosti, kontinuity a zaveru. [22]
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Zasadnym cielfom vizualizacie je vytvorit Specificky nahlad alebo vykonat Specificku
Ulohu zvyraznenim jednotlivych vlastnosti data setu. Nahladmi méZe byt objavovanie
trendov, korelacie, asocidcie, zhluky (clusters), udalosti, ktoré umoznuju vytvorenie
alebo potvrdenie hypotézy, ako aj prezentdcia informacii konkrétnemu publiku
rozpravanim presvedcivého pribehu podporovaného datami na ucely rozhodovania.
[22]

Podla Studie Vicenteho [23] je vizualizdcia dat medziodborova disciplina, ktora
vyuZiva obrovsku komunikacnu silu obrazkov na poskytnutie zrozumitelného vysvetlenia
vztahu medzi datami. V dobe takzvanych Big Data vzrastol vyznam vizualizacie, kedZe
v kazdom okamihu je generované obrovské mnozZstvo nespracovanych dat.

Pre vytvorenie alebo vyber vhodnych vizualizacii su podla Brehmera a Munznera [22]
rozhodujuce tri etapy: 1) kddovanie (vyber a ndvrh vhodnych vizudlnych foriem), 2)
manipuldcia (umoZnuje pouZivatelovi narabat s udajmi) a3) uvedenie (umoZnuje
pouZivatelovi pridat dalSie data a uloZit vysledky).

Vizualizacia sa stala doleZitym nastrojom na vysvetlenie a pochopenie velkych
a komplexnych dat v mnohych oblastiach. [8]

V klasifikacii rozdelujeme vizualizacie na zaklade dvoch znakov: typu dat, ktoré je
mozné v navrhovanej vizualizacii reprezentovat (hierarchickd vizualizacia a viac-
atributova vizualizacia), a zakladné rozloZenie (poldrna vizualizacia alebo vizualizacia
zalozend na Kartezianskej sustave suradnic). [22]

Funkcia vizualizdcie dat sa odzrkadluje najma v dvoch aspektoch: prvym je

zobrazenie dat a druhym business analyza. [21]

5.3 Sudcasny stav vyuzitia vizualizacie v praxi

Cieflom tejto podkapitoly nie je mapovat ani komentovat pandemickd situaciu
v danych $tatoch ani vo svete. Ciefom je poukazat na vzrast vyznamu vizualizacie dat aj
pre Siroku verejnost a ilustrovat niektoré z dobrych praktik vizualizacie ako aj niekolkych
sposobov, ktoré mozu viest k nepresnej interpretacii vizualizovanych dat.

V sucasnej dobe sa do povedomia Sirokej verejnosti dostala vizualizacia dat aj vdaka
pandémii nového koronavirusu Covid-19, ktory sa po prvykrat vyskytol koncom roka

2019 v Cine. Potreba sledovat neustdle sa meniace Udaje o vyskyte tohto virusu,
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infikovanych, ale aj vylieCenych pacientoch priviedla mnohé timy na myslienku
vizualizacie uZ verejne dostupnych dat, kedZe prave pomocou vizualizacie su tieto data
jednoduchsie pochopitelné aj pre laika, alebo ¢loveka, ktory nema cas alebo chut
vyhladavat data v roznych tabulkach a dokumentoch.

Kazda krajina zbiera auverejiuje svoje oficidlne data, na zaklade ktorych je
postavena prevaznd vacsina vsetkych vizualizacii pre dany Stat. Spravidla su oficidlne
Statistiky presné a Casto aktualizované, na rozdiel od niektorych neoficidlnych Statistik.
Mnoho neoficidlnych vizualizacii je vytvorenych réznymi medidlnymi skupinami
a spoloc¢nostami.

MnozZstvo dat, ktoré boli zbierané pocas vrcholiaceho obdobia pandémie bolo
obrovské, ¢o prispelo k tomu, Ze okrem vybornych a prehladnych vizualizacii sme mali
moznost vidiet aj niektoré menej prehladné alebo zriedka aktualizované vizualizacie.

Okrem prehladnosti a aktualnosti dat pre dané vizualizacie je délezité aj uvedenie
kontextu, z ktorého vychadzali autori pri tvorbe vizualizdcie. V niektorych pripadoch
samotna vizualizacia mozZe byt dobre spracovana, ale dany web neposkytuje dostato¢né
mnozstvo informacii pre pochopenie vizualizacie, o mdze viest k réznym interpretaciam
danej vizualizacie.

Jednou z takychto vizualizacii je stranka mapa.covid.chat. [24] Na tejto stranke je
dostupna vizualizacia aktualneho poctu pozitivne testovanych pacientov, vylieCenych

pacientov a umrti na Uzemi Slovenskej Republiky.
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#—mapa.covid.chat 6270 10938 4620 48

aktivni *572  potvrdeni %7 wyliegeni *2**  amrtia *°
SEEYE®

Olon

Nyite

Aktualizované 01. 10. 2020 z NCZI, nahlasif chybu
Mapa OpensStreetMap @ zadarmo od bot media

Obrdzok 3 Vizualizdcia mapa.covid.chat [24]

Vo vrchnej Casti obrazku 3 je vidiet Cisla pre pocet aktivnych pripadov, pocet
potvrdenych a vylie¢enych pripadov a pocet Umrti. Dalej je tu mapa Slovenska s roznymi
Cislami pre dané okresy zafarbené roznymi odtieimi Cervenej farby. Bez znalosti
situacie, alebo aspon priblizného poznania dat, z ktorych vizualizacia vychadza by bolo
pomerne tazké pochopit, ¢o dané Cisla vyjadruju.

Na obrazku 4 mézeme vidiet, Ze
po umiestneni kurzoru na dany
okres sa zobrazia podrobnejsie
informacie ako ndzov okresu

Galanta A (Galanta), pocet potvrdenych

pocet potvrdenych: 167
posledny nalez: Streda 20.09

pripadov (167) a posledny nalez
vdanom okrese (v  stredu
30.09.2020). Stadle vsak nie je

zrozumitelné, ¢o  znamenaju

) ) jednotlivé plusové ¢isla na mape.
Obradzok 4 Mapa detail [24]
Avsak poznajuc situaciu v danej

krajine aaspon priblizné pocty pacientov vdanom obdobi, sa dd jednoducho
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identifikovat, Ze plusové Cisla reprezentuju nové pozitivne pripady v danom okrese za
dany den.

Z tejto kratkej ukazky je mozné uzavriet, Ze dobrd vizualizacia by mala byt nielen
zaloZzena na dovernych datach, na ich prehladnom ich zobrazeni, ale aj brat do uvahy
publikum, pre ktoré je uréenad atomu prisposobit poskytnuty kontext a vysvetlenie.
Hlavne v pripade, ak dana vizualizdcia nebude osobne prezentovana publiku ateda
nebude moznost ju dodatocne okomentovat. Preto by mali vizualizacie vidy obsahovat
aj prehladnd a kompletnu legendu alebo popis jednotlivych Udajov zobrazenych vo
vizualizacii.

Daldim pomerne ¢&astym spdsobom, ktorym je moiné skreslit informacie je
prezentovanie celkovych Cisel bez kontextu poctu obyvatelov pre dany okres alebo $tat.
Zobrazenie tymto sposobom vynechava fakt, Ze dané Cislo pozitivnych pripadov mbze
byt relativne malé alebo velké v zavislosti na velkosti populdcie zobrazovanej
geografickej oblasti. Najma zo zaciatku bolo ¢asté uvadzanie novych pripadov tymto
sposobom. Postupne vsak prevazna vacsina zdrojov presla na uvadzanie poctov novych
pripadov prepocitanych na 100 tisic obyvatelov. Zjednotenim mierky sa teda ulahcilo
porovnanie stavu aktudlnych pripadov v jednotlivych regidnoch, kedze pomerové udaje
beru do uvahy aj velkost populacie a teda poskytnuté informacie su objektivnejsie.

Na druhej strane je publikovanych aj mnoho dobre spracovanych avhodnych
vizualizacii. S postupom ¢&asu prave takychto vizualizacii pribdda. Ako priklad uvadzame
vizualizaciu dennej variacie pripadov v jednotlivych okresoch Talianska. [25] Tato
vizualizacia je spracovana spolo¢nostou Gedi Visual [25] a zverejnena na web stranke
spolu s dalsimi vizualizaciami postupu pandémie v Taliansku, medzi inymi napriklad
absolutna variacia pozitivnych pripadov od zaciatku sledovania virusu alebo vztah medzi
novymi pripadmi a osobami, ktoré neboli nikdy predtym testované.

Napriklad Obrazok 5 ukazuje (odhliadnuc od jazyka vizualizdcie) dodrzanie
konvencie, kde s tmavnucou farbou okresov pribudaju aj pozitivhe pripady za den. Po
umiestneni kurzoru na vybrany okres sa zobrazi tabulka s aktudlnym datumom, ndzvom
okresu s nazvom regidnu, do ktorého dany okres spadd. Zobrazené su tri ¢iselné Udaje:

dennad variacia pozitivnych pripadov (+114), percentudlny podiel novych pozitivnhych
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pripadov na celkovom pocte pripadov v okrese (3,0%) a poslednym ciselnym Gdajom je

celkovy pocet pozitivnych pripadov v danom okrese (3903).

Variazione giornaliera dei contagi in assoluto

Gli 8.027 casi da verificare ("In fase di definizione/aggiornamento” oppure "Fuori Regione / Provinia Autonoma") non sono rappresentati sulla mappa.

-
P

?‘:‘ Ea;i-i lg-P_ugl ia)
}
+114(3,0%)

3903

"S-

GEDI VISUAL Ultimo aggiornamento: 12 ottobre 2020. Dati del ministero della Salute

# Made with Flourish

Obrdzok 5 Dennd varidcia pripadov v Taliansku [25]

Na tejto stranke su kdispozicii aj dalSie velmi dobre spracovana vizualizacie
zamerané na iné Udaje ohladom vyvoja pandémie na Uzemi v Taliansku. Kazda
vizualizacia ma okrem legendy aj kratky vystizny popis a umiestnenie viacerych
vizualizacii na jednu stranku pomaha dokreslit kompletny a objektivnejsi obraz

sledovaného javu.

6. Nastroje na exploraciu dat

Aby bolo mozné robit kvalitné rozhodnutia nad datami, je potrebné spravne

pochopit a analyzovat data. Ludskd schopnost zaloZzend na skusenostiach a ludské
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vhimanie je jedine¢né v tom, Ze ludia dokazu hladat vzory v datach aj ked' nie st uplné.
Avsak pri velkom mnoistve dat to ¢lovek nezvlada. Preto potrebuje IT nastroje na
prieskum dat.

,Prieskum dat pomaha analytikovi zvolit najvhodnejsi nastroj na spracovanie
a analyzu dat a vyuZiva vrodenu fudsku schopnost rozpoznavat v datach vzory, ktoré
analytické nastroje nemusia zachytit.” [26]

Exploracia teda prieskum dat je pociatocnym krokom analyzy dat, v ktorom je
nestruktirovanym spésobom skimany rozsiahly data set v snahe odhalit pociatocné
vzory, charakteristiky a body zdujmu. [27] Ciefom tohto procesu nie je uskutocCnit
hibkovi analyzu, ale poméct odhalit ddlezité trendy a hlavné body na nasledné
podrobnejiie preskiimanie. [27] Tento proces ulah¢uje hibkovi analyzu, kedze moze
pomodct zamerat sa na urcité skimanie a zacat proces eliminacie irelevantnych bodov
a vyhladavani, ktoré by skoncili bez vysledku. [27] Hlavhym prinosom je zoznamenie sa
s existujucimi datami, o umoznuje jednoduchsie najst presnejsie odpovede.

V exploracii dat moZze byt wvyuzitd kombinacia ~manudlnych metdd
a automatizovanych ndastrojov. Tato kombinacia je velmi prinosna, kedzZe kazdy
z pristupov skima tie isté data ziného uhla pohladu. Manudlna analyza pomaha
pouzivatelovi zoznamit sa s informaciami a moze poukazat na pritomnost vseobecnych
trendov. Automatizované nastroje su vynikajluce na vyradenie menej pouzitelnych dat,
reorganizaciu dat do skupin, ktoré ulahcéuju analyzu. [27]

Pre beinych pouzivatelov v podniku predstavuje exploracia dat sposob ziskavania
znalosti z organizacnych dat, ¢o im mbze pomact lepsie pochopit situaciu, odpovedat na
konkrétne podnikové otazky a podporit rozhodovaci proces. [26]

Exploracia anaslednd analyza dat su zakladom pre rozhodovanie a riadenie
procesov. Pre exploraciu dat su ¢asto vyuzivané aj vizualizacné nastroje, kedZe vizudlne
spracované data su istym spdsobom prehladnejsie a niektoré ich charakteristiky sa daju
tymto spdsobom velmi jednoducho identifikovat. Vizualizaciou dat je teda mozné ziskat
nahlady na data, o ktoré je mozné opriet rozhodovanie.

Pre podniky je doélezité vyuZivat rozhodovanie na zaklade redlnych dat, ¢o prindsa

vysledky ,Sité na mieru” danému podniku. Jednou z hlavnych vyhod rozhodovania na
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zaklade dat je znizenie nakladov, kedZe okrem iného je pomocou analyzy moziné
presnejsie urcit dopady jednotlivych rozhodnuti bez potreby ich praktického zavedenia

do podniku.

6.1 Business Intelligence

Pojem Business Intelligence (Bl) je uz ustdlenym pojmom ako v praxi tak aj vo
vyskume. Bl zahfia pristupy ako zber dat, skladovanie, spracovanie, analyza
a prezentovanie podnikovych dat. [7]

Hlavnym cielom Business Intelligence je podpora rozhodovania, ktora ma podniku
pomact robit lepsie rozhodnutia. [28]

Tento pojem zaviedol analytik skupiny Gartner, Howard Dresner, v polovici 90. rokov
a definoval ho ako suhrnny pojem pre koncepty a metédy pre podporu rozhodovania
prostrednictvom informacnej analyzy, dodania a spracovania. Odvtedy sa pojem BI
rozsiril aj do obchodnej praxe a vedy, ale stale existuju nezhody v chapani tohto pojmu,
¢o vedie k réznym definiciam. [7]

Jednou z najbeznejsich definicii Bl je Ze su to informdcie, ktoré podporuju
rozhodovanie v podniku, doruéené spravnym fudom v spravnom formate a Case. [6]
,V spravnom ¢ase” znamena mat dané informacie k dispozicii v ¢ase rozhodovania, ale
aj mat informaciu v spravnej hodnote. [6] ,V spravhom formate” zahfna aj spdsob
prezentacie dat, napr. niekedy potrebuje pouZivatel vidiet trendy na vysokej trovni,
inokedy mu postacuju informacie na nizSej Urovni. [6] a napokon ,spravnym ludom*
zabezpecuje to, aby sa potrebné informdcie distribuovali fludom, ktori dané informacie
potrebuju na realizovanie rozhodnutia. Je preto klti¢ové dobre poznat jednotlivé skupiny
pouzivatelov a r6zne Urovne zodpovednosti, ktoré nesu. [6]

Na inom mieste autori [29] uvadzaji, Ze Bl systém je moziné definovat aj ako
integrovanu sadu nastrojov, technoldgii aprogramovanych produktov, ktoré sa
pouzivaju na zhromaZdovanie, integraciu, analyzu ana spristupnenie dat. V dalSej
definicii je Bl definovand ako architektura a kolekcia integrovanych prevadzkovych
aplikacii a databaz sluziacich aj pre podporu rozhodovania, ktoré poskytuju podnikovej
komunite pristup k podnikovym datam. [29] Jednou z dalSich moZnosti ako definovat Bl

je, Zze je to proces zberu velkého mnoiZstva dat, analyza tychto dat a prezentovanie
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reportov na vysokej urovni, ktoré kondenzuju podstatu dat pre vytvorenie zakladu
podnikovych akcii umoznujuc manaZmentu uskutocnovat zasadné kazdodenné
rozhodnutia. [29]

Zjednodusene povedané, hlavna uloha Bl systémov zahfiia inteligentnd explordciu,
integraciu, agregaciu a multidimenziondlnu analyzu dat pochdadzajucich zréznych
zdrojov. Z tohto dévodu Bl platformy ponukaju kompletné zbierky nastrojov pre tvorbu,
vyvoj, podporu a udrzbu Bl aplikacii. [29]

V podnikani je doélezité mat postacujuce informacie vysokej kvality a klucové
ukazovatele vykonnosti (KPIs — Key Performance Indicators) ako zdaklad pre
rozhodovanie. PouZivanie Business Intelligence ma tri hlavné ciele: vylepSenie
rozhodovacieho zdkladu, zvySovanie transparentnosti podnikovych akcii a poukdzanie
na vztahy medzi ,,osamelymi” informaciami. [7]

Bl umoznuje podnikom vylepsovat vyvoj novych produktov poskytovanim nahladov
v oblastiach ako je napriklad dynamika zakaznikov a poskytovanim konzistentného
obrazu o vnutornom stave a operaciach. [29]

Vyuzivanim Bl systémov su podniky podporované vtvorbe transparentnych
a inteligentnych procesov a podnikovych dat. Zamestnancom je umoznené vykonavat
lepsie rozhodnutia, rychlejsie dosahovat poZzadované vysledky a kontinualne ich rozvijat.
Dal$ou vyhodou BI systémov je, e vdaka nim mdzu podniky zlep$ovat vztah medzi
zdkaznikmi a doddavatelmi, zniZzovat ndklady, minimalizovat risky a zaroven zvysSovat
pridanu hodnotu. [7]

Pre dosiahnutie Uspechu v Bl musi podnik pestovat kulturu spoluprace napriec celou
organizaciou tak, aby vsetci pracovali na dosiahnuti strategickej vizie a dobre ju
pochopili. [29]

V dnesnej dobe existuju rézne implementacie Bl medzi inymi napriklad Bl suites
(EBIS), ktoré zvycajne poskytuju Skalovatelnost Bl a dosahuju nie len na internych
pouzivatelov, ale aj na klUucovych zdkaznikov, dodavatelov a niekedy aZz na Siroku
verejnost. Dal$imi su napriklad nastroje na dotazovanie a vykazovanie, pokrocilé BI
nastroje — najma OLAP (On-Line Analytical Processing) a Bl platformy pre vyvoj Bl

aplikacii. [29]
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Business inteligencia (Bl), poskytovanie informdcii na podporu rozhodovacieho
procesu, je dosiahnutelnd, iba ak je postavend na udajoch zarucenej kvality, ktoré su pre
podnik relevantné. Aby to bolo mozné, je nevyhnutny Uspesny framework architektury

dat. [6]

6.2 Business Intelligence self-service tools

Existuje mnoho nastrojov aspO6sobov ako vizualizovat data. Jednym
z komplexnejsich typov nastrojov su prave self-service Bl nastroje a kedZe prave tymto
je praca venovanad, v tejto Casti prace su blizSie popisané rozdiely medzi self-service

a inymi typmi nastrojov.

Skvelé
vizualizacie
dat
Kon_wbino’vanie Limitovanie
viacerych il
zdrojov dat
Odpovede na V\'(hody
zésadné . Uvalnenie IT
otazky za par SEIf_SerVI ce oddelenia
sekind Bl

Prezentovanie
dat pomocou
pribehov

Prekonanie
limitdcii Excelu

Obrazok 6 Vlyhody Bl self-service ndstrojov, spracovné podla [30]

Obrazkom 6 su ilustrované vyhody, ktoré self-service Bl nastroje prinasaju.
Zakladnou vyhodou, ktord je mozné odvodit aj z ndzvu tychto nastrojov, je samostatnost
pouzivatela priich pouzivani. Po pripojeni zdroja dat moze pouzivatel sam ziskat nahlady
zo skumanych dat bez pomoci od Specializovaného IT timu alebo pracovnika.

Hlavnou vyhodou je moznost ziskat odpovede ohladom dat v priebehu niekolkych
minut a uvolnenie IT oddelenia, kedZe vdaka self-service nastrojom pracovnici IT
oddelenia nemusia priamo pristupovat k databdazam a vytvarat datové modely pre

vSetky poziadavky.
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Dal3imi vyhodami su tie? moinost kombinacie roznych zdrojov dat a prekrogenie
limitov, s ktorymi je mozné sa stretnut pri vizualizovani v Exceli. Hlavnhymi benefitmi su
vsak najma moznost vytvorit vyborné a putavé vizualizicie, vytvorenie dashboardu
a moznost prezentovat data pomocou pribehov vytvorenych prave pomocou self-
service Bl nastrojov.

V tabulke €. 2 je mozZné vidiet kratke zhrnutie zakladnych rozdielov medzi tradicnymi

a self-service Bl nastrojmi.

Tabulka 2 Tradicné vs self-service ndstroje [31]

Tradi¢né Bl nastroje Self-service Bl nastroje

pouzivatel zada poziadavku na IT
IT tim nastavi nastroj a poskytne
odbornika na vytvorenie reportu alebo

dashboardu

pristup pouZivatefom

pouzivatel pristupuje priamo
odbornik extrahuje a spracuje
k datam, filtruje ich za ucelom vytvorenia
relevantné data a vytvori datovy model
datového modelu

pouzivatel schvali report alebo pouzivatel vylepSuje a upravuje
dashboard, pripadne zada poziadavky na vygenerované reporty, aby vyhovovali

zmenu vSetkym poziadavkam

Self-service business intelligence oznacuje procesy, nastroje a softvér pouzivany
firmami, aby umozZnili pouZivatelom samostatne vybrat, filtrovat, porovnavat
a analyzovat data bez zasahu Specializovaného a pokrocilého IT tréningu. [30]

Ciefom self-service nastrojov je poskytnut pouZivatefom vacsiu volnost
a zodpovednost, kedZe zakladom je osamostatnenie a nezdvislost pouzivatelov pri
vyuzivani informacii vo firme, ¢i spolo¢nosti. Sebestacnost pouZivatelov pri narabani
s dadtami vedie k decentralizacii business inteligencie v podniku. [32]

Self-service nastroje umoznuju pouzivatefom pristup a pracu s datami podniku aj bez

hlbsej znalosti a skusenosti so Statistickou analyzou, Bl alebo data miningom. [33]
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Podobne ako pri inych typoch nastrojov na analyzu a vizualizaciu, ani pri self-service
nastrojoch neexistuje univerzilne rie$enie, ktoré by maximalne splfialo vietky
poziadavky kazidej ulohy vo vSetkych podnikoch. PouzZivatelom sréznymi
pouZzivatelskymi rolami umoznuje vykonavat odlisné ulohy podla typu pridelenej role.
[32]

Na to, aby sme overili ¢i je dany nastroj skutocne self-service nastrojom vhodnym aj

pre inych ako technickych pouZivatelov sa m6Zeme zamerat na niekolko otazok:

e Daju sa data jednoducho spajat? Je tato funkcionalita vbudovana v nastroji alebo
je potrebné ju vyvinut na mieru?

e Kolko skriptovania bude potrebné na pripravu dat pre analyzu? Je na to potrebnd
velmi pokrocild znalost SQL?

e Budu obchodné oddelenia sebestacné alebo sa budi musiet stale obracat

a spoliehat na profesionalne sluzby dodavatela daného nastroja? [34]

Ak je odpoved na vsetky tri z tychto otazok kladna, je mozné povedat, Ze sa jedna

o takzvany self-service business intelligence nastroj.

6.3 Tradicné BI nastroje vs. self-service nastroje

Ako uZ bolo vyssie spomenuté, medzi tradicnymi a self-service nastrojmi existuju
znacné rozdiely, ktoré budu v tejto kapitole blizSie rozobrané.

Tradi¢né Bl nastroje vyzaduju komplexné IT prostredie, priestor na skladovanie dat
a takmer nepretrzitl angazovanost IT timu.

Tradi¢na Bl implementacia je komplexna a naro¢na na zdroje, zatial ¢o self-service BI
je nastroj okamzite pripraveny na pouZzitie. Je vSak mozné ndjst viacero rozdielov ku

kazdému z pristupov. [31]
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Tabulka 3 Porovnanie Bl ndstrojov, spracované podla [31]

Tradicné Bl

Self-service Bl

IT setup

nepretrzitou angazovanostou IT

Prevazne riadeny IT s takmer

odbornikov a odbornikov na
data. Rozvoj s viacerymi
komponentami, kde si kazdy
komponent vyzaduje
Specializovany personal

na implementdciu a udrzbu.

IT odbornici su potrebni
na pociatocnu
implementaciu a nasledne
sa venuju poziadavkdam na
infrastrukturu. Vyzaduje
podstatne mensi pocet IT

personalu na udrzbu.

Agilita

Pristup vyhradeny pre IT
persondl a odbornikov na data.
PrileZitosti trhu moZu ostat
zacyklené na tyzdne aZz mesiace v

poziadavkach a reportoch.

PouZivatelia m6zu robit
analyzu dat a generovat
reporty v redlnom case.

MoZu testovat data
a korelacie vdaka vytvaraniu
datovych modelov tzv. "za

pochodu".

Typ dat

Potreba Strukturovat data

pred ich pouzitim

VyuZzitie dat v réznych
formatoch a z réznych

zdrojov.

Typ reportovania

Zamerané na zodpovedanie
otdzok z minulosti alebo
sucasnosti. Obmedzené
poskytovanie reportov na

poziadanie.

Okrem reportingu
z minulosti poskytuje tiez
prediktivny a normativny
reporting. R6zne moznosti

reportingu na poZiadanie.

Sprava dat

Silna angazovanost IT
personalu a odbornikov na data
pri Cisteni, spravnom ukladani
a bezpecnosti dat, celkové

rieSenie spravy dat.

Potreba politiky spravy

dat na definovanie procesov
pre Cistenie a skladovanie
dat, r6zne opravnenia pre

pristup k datam.
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Aj ztohto kratkeho porovnania vtabulke 3 je moiné vidiet, Ze kazdy z dvoch
porovndvanych typov Bl ndstrojov mda svoje vyhody aurcite aj svoje vyuZitie.
S postupom doby, pokrokom technoldgii a rapidnym narastom objemu produkovanych
dat sa vsak rychlo dostavaju do popredia prave self-service nastroje, kedZe vdaka nim
ma pristup k analyze a vizualizacii dat vacsie mnozstvo fudi a podnikov a teda je mozné

viac uplatnovat rozhodovanie na zaklade dat.

7. Prakticka cast - CRISP

Tato kapitola je venovand praktickej ¢asti prace, kde boli vybrané a porovnané dva
self-service nastroje. Postup vypracovania praktickej casti ciastocne sleduje

metodoldgiu CRISP.

7.1 Atribaty self-service nastrojov BI

Pre tak komplexné nastroje akymi su prave self-service Bl nastroje je mozné zvolit
celd radu kritérii pre porovnanie. Napriklad spolo¢nost Gartner [35] hodnoti néastroje
sohladom na 15 vybranych kritérii. Pre potreby tejto prace boli vsak kritéria
zosumarizované avybraté 3 kritéria, ktoré spolu poskytuju dostatoény rozsah
porovnania vacsiny zakladnych funkcii vybranych nastrojov.

Jednym z prvych krokov kazdej analyzy dat je priprava a Cistenie dat, preto je prvym
kritériom pre porovnanie prave dostupnost pripravy a Cistenia dat vo vybranych
nastrojoch. Porovnanie je zamerané hlavne na spbésob, akym Ccistenie a priprava
prebiehaju, ¢i je mozné data upravit priamo v nastroji, alebo ¢i je potrebnd Uprava
pomocou iného nastroja alebo aplikacie.

Daldim kritériom pre porovnanie je rozmanitost ponukanych typov vizualizacii
a grafov pre rozne typy dat. V tejto oblasti su predpokladané iba minimalne rozdiely,
kedZe vizualizacie a grafy su jednou zo zakladnych zloZiek self-service Bl nastrojov.

ZavereCnym kritériom pre porovnanie je dostupnych analytickych nastrojov
a konkrétna ponuka Statistickych ukazovatelov a metéd, ktoré su v ndstrojoch
pouzitelné. Pri hodnoteni tohto kritéria su brané do Uvahy nielen pocet dostupnych
metdd a ukazovatelov, ale aj presnost (napriklad pri progndze budiceho vyvoja)

a dostupnost vysvetlenia danych metdd.
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7.2 Vyber vhodnych nastrojov na komparaciu
podl’a zvolenych atribatov

Existuje mnoho roéznych Bl self-service nastrojov aZiaden z nich nie je mozné
univerzalne vyhlasit za najlepsi. Kazda firma ma Specifické poZiadavky na nastroj, ktory
by chcela vyuZit alebo vyuZiva a teda potrebam kazdej firmy najviac vyhovuje iny nastro;j.
Aj z tohto dovodu je moZné najst na internete mnoho hodnoteni a odporucani typu ,,10
najlepsich Bl ndstrojov”. Nie vsetky su vSak dostatocne objektivne a preto bol za
relevantny a overeny zdroj hodnoteni vybrany zoznam najlepsich self-service nastrojov
zostaveny spolo¢nostou Gartner. [35]

Gartner vydava kazdorocne takzvany Magicky kvadrant analytickych a Business
Intelligence platforiem (zobrazeny na obrazku 7). Ako vyplyva z ndzvu, nejednd sa
o rebricek, ale o umiestnenie najznamejsich Bl self-service ndstrojov do 4 kvadrantov
podla schopnosti vykonu akompletnosti vizie. VSetky vybrané nastroje su teda
rozdelené na ,niche players”, ,visionaires”, ,challengers” a , leaders”.

Podla Gartneru sa uz ABI platformy (Application Binary Interface) nerozlisuju
primarne na zaklade ich vizualizaénych vlastnosti, pretoze tieto sa stali ich
neodmyslitelnou sucéastou. Diferencidcia sa presunula na rozsirenu analytiku
a integrovanu podporu podnikového reportingu. Gartner taktiez uvadza zoznam 15
kritickych oblasti, podla ktorych hodnoti spbsobilost jednotlivych platforiem. Tymito
oblastami su: bezpecnost, ovladatelnost, cloud, prepojitelnost datovych zdrojov,
priprava dat, komplexnost modelu, katalogizacia, automatizované vystupy (Automated
insights), pokrocila analytika, vizualizacia dat, dopytovanie v prirodzenom jazyku
(natural language query), , data storytelling”, vstavana analyza (embedded analytics),

natural language generation (NGL) a reporting. [35]
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Obrdzok 7 Magicky kvadrant od spolocnosti Gartner [35]
Pre findlne porovnanie boli vybrané dva nastroje z kategdrie lidrov. Vyber oboch
nastrojov zrovnakej kategérie zarucuje objektivne porovnanie, kedZe o vsetkych
nastrojoch v danej kategdrii je mozné predpokladat, Ze sa nachadzaju na velmi podobnej

Urovni zrelosti produktu a rozsirenosti na trhu.

7.2.1 Microsoft Power BI

Ako prvy bol vybrany Microsoft Power Bl z kvadrantu lidrov, ktory sa nachdadza
priamo na pozicii lidra. TUto poziciu sa mu dari udrzat nielen vdaka komplexnému
a vizionarskemu produktu, ale aj vdaka Sirokému dosahu na trhu prostrednictvom
Microsoft Office. [35]

Microsoft Power Bl ponuka pripravu dat, objavovanie znalosti na zaklade vizualizacii,
interaktivne dashboardy arozsirend analytiku. Power Bl je dostupny v SaaS verzii
beZiacej na Azure cloud alebo v on-premises verzii na Power Bl Report serveri. Power Bl
Desktop mézZe byt pouZity ako samostatny personalny nastroj pre analyzu. Instalacia
Desktop verzie je vSak potrebna v pripade, ak experti zloZito spajaju rozlicné zdroje,

ktoré si vyZzaduju zapojenie/vyuzitie lokadlnych zdrojov dat. Microsoft tyZdenne
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aktualizuje cloudové sluzby, pre ktoré za rok 2019 vydal stovky vylepSenych funkcii ako

napriklad prepojenie s LinkedIn alebo vylepSené geografické mapovanie. [35]

7.2.2Tableau

Pre porovnanie s MS Power Bl bol vybrany nastroj Tableau, kedZe sa jednd o ndstroj
podobnej vyspelosti a popularity.

Tableau je taktieZ Gartnerom zaradené do kvadrantu Lidrov. Ponuka vizudlne
zaloZzenu exploraciu, ktora spristuprfiuje pouzivateflom pripravu, analyzu a prezentaciu
dat. Tableau ma velmi silny marketing a je rozSirenym produktom na trhu.

V poslednej dobe Tableau znaéne rozsirilo ponuku svojich produktov, najma v oblasti
analyzy ariadenia. Boli zavedené ,Ask Data“ a,Explain Data”, ktoré poskytuju
dotazovanie v prirodzenom jazyku a automatické prehlady (insights). Taktiez boli
pridané serverové add-ons, ktoré umoziiuji management serveru, migraciu obsahu
a optimalizaciu rozloZenia pracovnej zataze. Tableau tieZ presunulo znacnu cast svojich

zakaznikov na cloud pomocou Tableau Online. [35]

7.3 Pouzitie metodiky CRISP DM

Tato podkapitola je venovana samotnému praktickému porovnaniu vybranych
nastrojov, vyberu data setu vhodného pre ilustraciu funkcionality nastrojov
a podrobnejsSiemu popisu funkcii ponukanych vybranymi nastrojmi. Ako bolo uvedené
v predchadzajucej podkapitole, vybrané boli nastroje Tableau a Microsoft Power BI,
konkrétne boli vyuzité Desktop verzie oboch néstrojov.

Najprv bude vramci fazy Pochopenie dat z metodiky CRISP popisany postup
a uvaZzovanie pri hfadani avybere vhodného data setu, na ktorom by bolo mozné
dostatocne predviest vsetky zakladné a podstatné funkcie vybranych self-service
nastrojov.

Dalej bude popisany konkrétny sposob a nastroj (v pripade Microsoft Power BI je
sucastou nastroja), v ktorom modze byt zdroj dat upraveny a olisteny od chybnych
hodnét tak, aby bol pripraveny na efektivne vyuZitie pre nasledujucu analyzu

a vizualizaciu. Tento krok zodpoveda druhej faze metodiky CRSIP a to Priprave dat.
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Nasledne bude popisany sp6sob tvorby vizualizacii v jednotlivych ndstrojoch
a taktieZ budu porovnané a stru¢ne popisané analytické funkcie ponukané kazdym
z nastrojov.

Na zdver podkapitoly budu zhodnotené rozdiely medzi vybranymi self-service

nastrojmi, ¢o zodpoveda faze Vyhodnotenia.

7.3.1Pochopenie dat

KedZe porovnanie vybranych self-service nastrojov nemd redlny ciel nasadenia
zmien do podniku, ktoré by priniesli pozitivhe zmeny, bola vynechana ajfaza Pochopenia
ciela, ktord by v idealnom pripade pouzitia metodiky CRISP otvarala cely projekt.

Na vytvorenie vhodnych vizualizacii a dobrej analyzy dat je potrebné dobre poznat
a pochopit spracovavané data, preto je prvou a doleZitou fazou prave Pochopenie dat,
ktoré v tomto pripade zahfiia aj popis poziadaviek na findlny data set, kedZe data nie su
limitované Ziadnym podnikom.

Na to, aby mohlo byt porovnanie uskuto¢nené bolo potrebné najst a vybrat vhodny
data set. Pri hladani vhodného data setu bolo potrebné vziat do ivahy mnoho aspektov,
ktorych naplnenie danym data setom by umoznilo ¢o najlepsie predviest a ilustrovat
moznosti vyuzitia oboch ndstrojov v praxi. Medzi tieto aspekty patria okrem inych
napriklad: mnoZstvo a kvalita dat obsiahnutych v data sete, vhodnost témy dat, dobra
spracovatelnost a vizualizacia dat.

Je doleZité, aby set obsahoval dostatocné mnoiZstvo dat, idedlne niekolko tisic
zaznamov, na ziskanie reprezentativnej vzorky. Vdaka tomu je mozné objektivnejsie
vypocitat Statistické ukazovatele a vyvodit zavery, ktoré sa viac priblizuju k realite
v danom sektore alebo oblasti.

Pri hladani vhodného data setu bola tiez brana do uvahy kompletnost zozbieranych
dat, kedZe chybajuce hodnoty negativne ovplyviiuju spracovatelnost a déveryhodnost
data setu. Ztoho dévodu bolo potrebné vybrat data set, v ktorom aj po odstraneni
zaznamov s prazdnymi alebo neplatnymi hodnotami ostane dostatocné mnoZstvo
ostatnych udajov na vytvorenie zaujimavej a objektivnej analyzy.

Vybrané self-service Bl nastroje su primarne vyvijané za ucelom efektivnej analyzy

a vizualizacie podnikovych dat. Na podnikovych datach je teda najlepsie vidiet vSetky
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funkcie a moznosti danych ndstrojov. Z pochopitelnych dévodov, medzi ktoré patria
v prvom rade najma GDPR a obchodné tajomstvo, viak podnikové data nie su volne
dostupné v dostato¢nom rozsahu.

Data set bol hladany na stranke kaggle.com, ktora ponuka po registracii moznost
publikovat vlastné data sety, prehliadat data sety zverejnené inymi pouzivatelmi alebo
prispiet k rieSeniu Uloh zadanych pouZivatelmi portalu. Zdroje dat mézu byt zverejnené
v réznych formatoch ako napriklad ¢iarkami oddelenych textovych suboroch typu .csv,
JSON, SQLITE, alebo vinych formatoch. NajcastejSie publikovanym formatom
zverejiiovanych data setov je prdve format .csv, v ktorom je aj data set pouzity pre ucely
tejto prace.

Napokon bol zvoleny data set zaoberajlci sa rezervaciami hotelov. [36] Tento data
set bol povodne zverejneny ako sucast vedeckého ¢lanku timu portugalskych autorov,
ktory bol uverejneny spolo¢nostou Elsevier v ¢asopise s nazvom Data in Brief. [37]

V tomto data sete ndjdeme Udaje o tychto faktoch:

e 0 aky typ hotela sa jedn3,

e kedy bola rezervdcia vytvorena,

o pocet dospelych osob a deti pre danu rezervaciu,
e zvoleny typ stravovania,

e (isajedna o nového zdkaznika,

e (i bola dana rezervacia zrusens3,

e rezervovany typ izby a realne prideleny typ izby,
e pocet zmien prevedenych pre jednu rezervaciu,
e pocet pozadovanych parkovacich miest,

e pocet Specialnych poziadaviek pre kazdu rezervaciu, a dalsie.

Data set obsahuje cez 110 tisic zaznamov o rezervdaciach a vyzadoval si urcitd mieru
Cistenia a Uprav pre vyufZitie v tejto praci. Prevazna vacsina zaznamov bola kompletn3,
no niektoré zaznamy obsahovali prdzdne hodnoty alebo chybne zapisané hodnoty
v niektorych poliach. Pole s Cislom firmy bolo kompletne odstranené, kedZe obsahovalo

viac ako polovicu prazdnych hodnét a zvysné hodnoty tiez nemali Ziadnu vypovednu
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hodnotu, kedZe kvoli GDPR boli nazvy firiem konvertované iba na Ciselny udaj, ktory
neposkytuje Ziadne dalSie informacie o danej firme.

Data su obsiahnuté v textovom .csv subore, ktorého totoziné kdpie boli pouzité pre
Tableau ako aj pre Microsoft Power Bl. Tento postup bol zvoleny z toho dévodu, Ze kazdy
zo self-service nastrojov poskytuje iné moznosti a postupy spracovania a Cistenia dat
pred vizualizaciou.

Pred samotnym spracovanim v self-service nastrojoch boli prevedené mensie Upravy
v pévodnom textovom .csv subore pomocou Excelu. V subore bol datum planovaného
prichodu kaZzdej rezervacie rozdeleny na tri samostatné polia — der,, mesiac a rok.
Tableau ani Microsoft Power Bl vsak nie su schopné pracovat stymito datami ako
s datumom, ak sa nenachadzaju vjednom poli. Tableau ani Microsoft Power BI
neposkytuju moznost zlu¢enia viacerych stipcov so zachovanim hodnét zo vietkych
stipcov, preto boli tieto data spojené v Exceli pomocou vzorca CONCAT(), ¢&im sa zmenéil
pocet potrebnych poli z troch na jedno pole pre datum, z ktorého su nastroje efektivne
schopné rozoznat a pracovat s ddtumom aj s jednotlivymi rokmi, mesiacmi alebo driami.

Po zhliadnuti mozZnosti Upravy dat v jednotlivych self-service ndstrojoch, boli v Exceli
eSte pridané polia ,totalGuests” pre pocet vSetkych hosti vjednej rezervacii
a ,underage” pre pocet maloletych hosti, kedZe v povodnom subore boli maloleti hostia
rozdeleni na deti a batolata, ale pre potreby vizualizacie bolo vhodnejsie mat tieto dve
polia spocitané do jedného. Ostatné Upravy Cistenia a pripravy dat boli prevedené
v jednotlivych nastrojoch, tj. v Tableau a Microsoft Power BI.

Nastroj Tableau Prep, ktory bude blizSie popisany v nasledujucej podkapitole,
obsahuje velmi uzito¢nu funkciu pre lepsie pochopenie dat. Okrem beziného nahladu
zaznamov jednotlivych poli, je mozné zobrazit mini vizualizacie zdaznamov v podobe
pruhovych grafov jednotlivych hodn6t daného pola. Velmi to sprehladnuje
spracovavané data, na prvy pohlad je mozné vidiet, ktoré polia obsahuju nadmerné
mnozstvo prazdnych hodnét a teda je mozné ich hned odstranit. MS Power Bl podobnu

vizualizaciu neponuka.
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7.3.2 Priprava dat

Tato kapitola je venovand dalSej faze z metodiky CRISP a to Priprave dat, ktora zahfia
vSetky aktivity spojené s Cistenim a pripravou dat do findlnej podoby data setu. V tejto
praci prebehla tato faza dvakrat, kedZe jednym z cielov porovnania je aj porovnat cely
proces v kazdom z vybranych self-service néastrojov. Tuto fazu bolo potrebné vykonat
dvakrat z totoZného pociatocného data setu, aby bolo moiné objektivne porovnat
rozhranie aj ponukané funkcie Cistenia a pripravy dat v oboch nastrojoch. Ako prvy bude
opisany proces Cistenia arozhranie nastroja Tableau a nasledne popisané rovnaké
Upravy Cistenia a pripravy data setu v nastroji MS Power BI.

Tableau

Samotny nastroj Tableau ponuka niekolko mozZnosti pripravy dat ako sucast nastroja.
V tejto Casti je mozné prepojit zdroje dat a vybrat a spojit data z réznych zdrojov alebo
jednotlivych tabuliek zo zdrojovych suborov. Dalej je mozné premenovat polia (stipce)
tabuliek, zmenit datové typy, vytvorit vypocitané pole a rozdelit hodnoty. Nie je vsak
mozné vykonat niektoré Gpravy ako napriklad vypustenie nepotrebnych stipcov (poli).

Na tieto a dalSie komplikovanejSie zmeny v priprave a Cisteni dat poskytuje Tableau
samostatny nastroj s nazvom Tableau Prep, Specidlne vytvoreny za ucelom pripravy
a Cistenia dat. Tento nastroj je automaticky k dispozicii vSetkym pouzivatelom s Tableau
licenciou teda vratane Studentov vyuzivajucich Tableau na rok zadarmo. Okrem funkcii,
ktoré ponuka Tableau Desktop je tu dostupné velké mnozstvo dalSich funkcii. V nastroji
je mozné vytvorit ,flow” (tok), ktory vizudlne mapuje kazdy krok spracovania dat. Je
mozné spojit r6zne mnozstvo zdrojov dat v lubovolnom bode toku. VSetky zmeny su
prevedené aZz po spusteni toku, ktory zmeny priamo prevedie do vystupného suboru.
V Tableau Prep je mozné pridat kroky so Specifickymi Gdlohami pre Cistenie, agregaciu
dat, ,pivot”, tj. zamenenie stipcov a riadkov, spojenie dat, skript alebo output. Kazdy typ

kroku je odliseny inou farbou. TieZ je mozné spojit niekolko réznych tokov.
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Obrdzok 8 Tok v Tableau Prep [vlastné spracovanie]
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Na obrazku 8 je mozné vidiet malu ilustraciu ako vyzera vytvoreny tok pripravy dat.
KedZe pouZity zdroj dat obsahoval velmi malo hodn6t, ktoré by si vyZzadovali Cistenie,
tok obsahuje iba dva kroky a vystup. V prvom kroku boli Specifikované datové typy
niektorych poli (hlavne datumu a skratky krajin), ktoré automaticka identifikacia urcila
nepresne. V druhom kroku boli odstranené polia s vysokym poc¢tom hodn6ét ,null”, ktoré
by z tohto dévodu boli nepouZitelné. Tiez boli odstranené tri polia, ktoré obsahovali
hodnoty pre der, mesiac a rok rezervacie zvlast, ale boli nahradené jednym polom so
Standardnym formatom datumu v predchadzajlcej Uprave data setu pomocou Excelu.

Pocas spracovavania vizualizacie bolo zistené, Ze Tableau je schopné generovat
a umiestnit krajiny podla trojpismenovych skratiek vytvorenych na zéklade ISO 3155—
3:2013, ale nie je schopné ich rozdelit na skupiny podla kontinentov. Z tohto doévodu
bolo pridané dalSie pole, ktoré explicitne priraduje ku kazdej krajine kontinent, na
ktorom sa nachadza. Toto rozdelenie umoznilo porovnat mnoZstvo hosti na jednotlivych
kontinentoch a zdroven umoznilo blizSie zameranie sa na Eurépu odkial pochadza velka
Cast zozbieranych dat.

Power BI

Ako uzZ bolo vysSie spomenuté, aj pre tuto vizualizaciu bola pouzita identickd kdpia
zdroja dat ako pre pracu s nastrojom Tableau ato verzia originalneho data setu po
upraveni poli pre datum a pridani poli pre celkovy pocet hosti v rezerviacii a pre pocet
maloletych hosti. Podobne ako v nastroji Tableau je moiné prepojit velké mnozstvo
zdrojov dat od statickych suborov formatu .csv, tabuliek z Excelu, XML, JSON alebo pdf
az po databazy (SQL Server, IBM, Oracle, MySQL, Access, Amazon Redshift, a dalSie),
rézne online sluzby alebo priamo prepojit web stranky cez URL adresu. Microsoft Power
Bl tieZ poskytuje vlastni Power Platform, z ktorej je mozné prepojit data sety, toky dat
(dataflows), a spolo¢né datové sluzby. Na tuto platformu je tiez moziné publikovat
pouzivatelom vytvorené reporty jednym klikom priamo z domdacej obrazovky nastroja
Power BI.

Na rozdiel od Tableau, Microsoft Power Bl obsahuje zabudovany editor dat, v ktorom
je mozné data odistit a transformovat do findlnej podoby. Po prepojeni zdroja dat je

mozné priamo prepnut do nového okna editora dat. Tento editor poskytuje rozhranie
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vizudlne velmi podobné klasickému rozhraniu, aké poskytuje Microsoft Excel. Toto
rozhranie je zobrazené na obrazku 9 abude blizSie popisané aj s vysvetlenim jeho

funkcii.
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[ Poudt prvj rladok ako hiawicky ~

6

Novj Nedéwne Zadat MU Zredukovat’ Rozdelit Zoskupit
zdroj v udaje stipec i

Kombinovat
riadky > a %3 Nahract hodnoty v

A strojové ulenie platformy Azure

7] hote!_bookingsMSPower.., 4 VLASTNOSTI

Nazov

4 POUZITE KROKY

X Zmenenj typ3

Obrdzok 9 Rozhranie Power Bl editora ddt [vlastné spracovanie]

V lavej Casti sa nachadza zalozka, na ktorej su vypisané nazvy tabuliek, z ktorych
pochadzaju aktudlne upravované data. Uprostred okna je zobrazeny nahlad dat
z vybranej tabulky, ktora bola zvolena v lavej Casti obrazovky. Podobne ako v klasickej
verzii Excelu su data zobrazené v tabulke s ndzvami v hlavicke v prvom riadku. Pri nazve
kazdého pola (stipca) je naznaceny typ dat, ktoré toto pole obsahuje. Toto oznadenie
typov dat napomaha k lepsej prehladnosti najma pri praci so zdrojmi dat obsahujtcimi
velké mnoiZstvo réznych typov datovych poli. Na druhej strane nazvu je podobne ako
v Exceli tlac¢idlo, ktorym je moZné zobrazit moznosti filtrovania a usporiadania dat
v danom poli. Na rozdiel od filtrovania v Exceli, kde su nepotrebné odfiltrované data
ukryté, Power Bl tieto nepotrebné data vymaze.

Na pravej strane obrazovky je moziné zobrazit zdalozku s nastaveniami
dotazu/tabulky. Dalej je tu mozné vidiet prehlad vietkych aplikovanych krokov na
Upravu a Cistenie dat. Z tohto zobrazeného zoznamu krokov je mozné jednotlivé kroky
zrusit a niektoré typy krokov ako napriklad filter uréitych dat, je moiné upravit.
Vymazanie kroku, po ktorom boli nasledne vykonané dalsie kroky méze narusit alebo
ovplyvnit cely proces Upravy dat.

V hornej casti obrazovky sa nachadza liSta s prevaznou vacsSinou vsetkych
ponukanych funkcii. Pre Ucely tejto prace nie je potrebné zaoberat sa kazdou funkciou

zvlast a preto budu popisané v skupinach podla toho, comu sa jednotlivé funkcie venuju.
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Z tejto Casti pouzivatelského rozhrania je mozné pristupovat okrem inych aj k tymto

funkciam:

e aplikovanie zmien a uzavretie editora, ktoré su jednymi z najdoleZitejSich
funkcii tejto Casti rozhrania. Na rozdiel od inych editorov je nevyhnutné
vykonané zmeny aplikovat a aZ po aplikovani sa prevedené zmeny zobrazia
aj mimo editora, aplikovanim zmien z editora nie je ovplyvneni povodny zdroj
dat.

e prepojenie dalSich zdrojov dat,

e upravenie sucasnych prepojeni datovych zdrojov,

e spravovanie jednotlivych stipcov a riadkov dat,

e moznost rozdelenia hodnét do skupin, podla nastavitelnych kritérii,

e moznost spustenia skriptov programovacieho jazyka R alebo jazyka Python,

e moznost nahradenia hodnoty vybranych zaznamov, a dalSie.

Podobne ako pri spracovavani dat v ndstroji Tableau Prep, boli odstranené
nepotrebné polia, ktoré obsahovali prilis vela prazdnych hodnét, alebo neboli
dostatocne dobre vyuzitelné pri analyze v kombinacii s inymi datami. Na rozdiel od
Tableau, Power Bl do inej miery spravne identifikoval datové typy jednotlivych poli.

V MS Power Bl je mozné priamo pole celych &isel obsahujice iba hodnoty 0 a1l
transformovat na pole typu pravda/nepravda (boolean). MS Power Bl mal vsak mierne
problémy s automatickou identifikaciou inych datovych typov. Z pévodného stboru .csv,
kde boli typy vSetkych poli nastavené na ,VSeobecné”, ich Power Bl prevzal, ale
identifikoval vSetky ako text aj v pripade kedy dané pole obsahovalo ciste ciselné
hodnoty. Pre tieto datové polia, obsahujlce Ciselné hodnoty alebo datum, bolo preto
nutné upravit ich datovy typ manudlne. Pri manualnej zmene typu dat doslo k chybam,
pretoZze Power Bl nekonvertuje automaticky iné ako Ciselné znaky zadané do ¢iselného
pola na prazdne hodnoty. Bolo teda potrebné manualne filtrovat neciselné hodnoty

Ill

a nahradit ich prazdnou hodnotou ,null“ aaz po tychto krokoch bolo moiné dané
datové pole Uspesne konvertovat na typ celych ¢isel. Ako posledna bola vykonana zmena

typu pola s datumami, taktiez z pdvodne identifikovaného textového typu.
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Rovnako ako Tableau ani MS Power Bl nie je schopny identifikovat kontinenty
jednotlivych krajin, ale je schopny vsetky krajiny zobrazit na mape na zaklade ich
trojpismenovych skratiek. Rozdelenie na kontinenty bolo preto pridané manualne do
povodného suboru rovnako ako pri priprave dat v Tableau.

Po vykonani tychto krokov boli zmeny aplikované a spracovanie dat pokracovalo

v samothom MS Power Bl mimo editacného okna.

7.3.3 Modelovanie

Podla metodiky CRISP je v tejto faze vytvoreny model. Sic¢astou modelovania je aj
vizualizacia a analyza skumanych dat, v ktorej je mozné vyuzit aj Statistické modely ako
napriklad ¢asové rady alebo zhlukovanie. Preto v tejto podkapitole bude popisany
spbsob vizualizdcie v jednotlivych ndstrojoch a nasledne budu popisané analytické
funkcie ponukané porovnavanymi ndstrojmi.

Vizualizacia v Tableau

V tejto podkapitole bude blizSie popisany proces vizualizacie v nastroji Tableau. Bude
tu priblizené pouzivatelské rozhranie, ktoré Tableau ponuka ako aj vyber grafov, ktoré
su v tomto nastroji k dispozicii.

Pri praci s akymkolvek nastrojom je potrebné sa najprv oboznamit s prostredim
nastroja. Za tymto Uéelom poskytuje Tableau Siroku skalu e-learningovych materidlov od
stru¢nych videi, ktoré zbeZzne prezentuju zakladné funkcionality ndstroja po podrobné
Skoliace materiadly zloZzené zinstruktaznych videi a zdrojov dat ku cviceniam ako aj

pracovné zosity s vypracovanymi problémami z inStruktdznych videi.
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Obrdzok 10 Rozhranie ndstroja Tableau Desktop [vlastné spracovanie]

Obrazok 10 zobrazuje rozhranie nastroja Tableau Desktop. Pre vytvorenie
vizualizacie je potrebné prepojit Tableau a zdroj dat, ktory moze byt bud staticky stbor
napriklad tabulka v Exceli, textovy subor, pdf sibor a dalsie. Alternativne, mbze byt
pouzity dynamicky zdroj dat zo servera, kde je moiné pracovat sautomatickym
obnovovanim dat v redlnom case, tak ako sa menia v databazy na serveri. Dostupné su
prepojenia so vsetkymi beinymi servermi ako napriklad MySQL, Microsoft SQL Server,
Oracle alebo Amazon Redshift, ale dostupné je aj mnozstvo inych serverov a online
zdrojov.

Na lavej strane sa nachddza zalozka s nazvami poli, ktoré Tableau automaticky
identifikuje z datového zdroja, ale pouzivatel ich m6ze modifikovat pri prepajani dat
alebo aj neskoér. Tableau rozdeluje data na dimenzie amiery (Dimensions and
Measures). Miery su Cisto Ciselné data aje moziné doplnit rézne vypocitané polia
s pouzitim uz existujucich poli a hodn6t. V dimenzidch su potom obsiahnuté ostatné
datové typy ako text, datum, boolean, alebo geograficka poloha. Na rozdiel od mier, je
mozné dimenzie usporiadat do hierarchii jednoduchym presunutim nazvu jednej
dimenzie na nazov inej dimenzie. Takto vytvorené hierarchie je nasledne mozné pouzit
v grafoch. Napriklad datum samotny funguje v Tableau ako hierarchia. V predvolenom
nastaveni sU data zobrazené v grafe rozdelené podla rokov, ale kedZe sa jedna

o hierarchiu, moézZe byt rozbalend na Stvrtroky, nasledne na mesiace alebo aj na
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jednotlivé dni. Tymto sp6sobom je moziné v grafe rozbalit vSetky stupne kaZdej
hierarchie. Ak vSak niektory stupen hierarchie nie je potrebny, alebo zahlcuje
prehladnost vizualizacie, je moiné dany stupen zmazat zgrafu bez ovplyvnenia
zobrazenia ostatnych stupfiov danej hierarchie.

Vtej istej Casti rozhrania sa po kliknuti na tlacidlo , Analytics” zobrazi ponuka
dostupnych Statistickych metdd, ktoré budu blizSie popisané v jednej z nasledujucich
podkapitol.

Najvacsia plocha je venovana na zobrazenie priamo danej vizualizacie, ktoru je
mozné jednoducho vytvorit pomocou pretiahnutia nazvu poli do tejto plochy. Tableau
automaticky identifikuje, ktory graf je najéastejSie pouzivany pre zobrazenie daného
typu dat a tento typ grafu ndsledne implementuje. Napriklad, v pripade Ciselnych dat
Tableau vytvori stipcovy graf pre dané pole dat; pre geografické Gdaje (najéastejsie
v podobe ndzvov krajin alebo regiénov) je vytvorena mapa s oznacenim krajin, ktoré sa
nachadzaju v datovom poli zdrojového suboru. Samozrejme je mozné pouzit iny typ
grafu podla preferencii pouzivatela. Vsetky grafy je mozné vizualne prisposobit cielu,
ktory chce pouZivatel podloZit danou vizualizaciou. Je teda mozné zmenit pouzité farby,
velkosti typ a velkost pisma pre grafy aj pre nadpisy, atd.

Na pravej strane rozhrania je umiestnena zalozka ,Show me*, ktora je v zakladnom
nastaveni zobrazena v zrolovanej podobe. ,Show me*“ je Specidlnou funkciou nastroja
Tableau Desktop, ktora prispieva k tomu, Ze tento nastoj je mozné povazovat za self-
service nastroj. Po oznaceni nazvov poli v ich zozname tato funkcia vyznaci vhodné grafy
pre vizualizaciu vybranych dat a na zaklade overenych vizualizaénych praktik oznaci
najvhodnejsi graf pomocou oranZzového oramovania. Tato funkcia je velkou vyhodou pre
rychle tvorenie grafov, ktoré moze byt velmi efektivne vyuzité aj v prostredi podnikov
hlavne zamestnancami, ktori sa bezne nevenuju analyze dat, ale z nejakého dovodu
potrebuju svoje dokumenty podloZit prave vizualizaciou dat, ktord casto ovela
efektivnejsie vysvetli alebo dokresli prezentovanu problematiku.

Vizualizacia v Microsoft Power Bl

V tejto podkapitole bude bliZSie popisané prostredie nastroja Microsoft Power BI,

spbsob, akym je v iom mozné tvorit vizualizacie ako aj zakladné funkcie tohto nastroja.
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Na obrazku 11 je zobrazené kompletné pouzivatelské rozhranie nastroja Microsoft
Power BI. Toto rozhranie je usporiadané velmi podobne ako vysSie opisané rozhranie
editora nastroja Power BI.

Na lavej strane su zobrazené tri ikony, pomocou ktorych je mozné prepinat medzi
zobrazenim plochy pre tvorbu vizualizacii, tabulky spracovavanych dat a datovym

modelom tychto dat.
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Obrdzok 11 Rozhranie ndstroja MS Power Bl [vlastné spracovanie]

V pravej polovici rozhrania mozu byt zobrazené tri zalozky pre filtre, vizualizacie
a polia. V zalozke pre vizualizacie je mozné vybrat typ grafu, upravovat uz existujuce
grafy (napriklad dosadit do grafu iné data, alebo hodnoty, podla potreby vymenit osi
alebo zmenit farbu a format grafu). Z tejto zalozky su tiez dostupné funkcie analyzy dat,
ktoré budu blizsie popisané v nasledujlucej podkapitole. V poslednej tretej zalozke je
vypisany zoznam nazvov poli dat, kde iné ako textové data su oznacené malou ikonou
kalendara pre datum alebo symbolom sumy pre Ciselné data.

Rovnako ako vrozhrani editora Power Bl, aj vtomto rozhrani je v hornej liSte
dostupnych mnoho funkcii. Medzi tie zdkladné patri napriklad prepojenie datovych
zdrojov, vloZenie novych vizualov alebo textu, modelovanie, cez ktoré su dostupné
vypocty novych poli, zobrazenie, ktoré umoznuje zmenit estetickd stranku tvorenych

dashboardov a pomocnik.
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7.3.3.1 Porovnanie vyslednej vizualizacie

V nasledujucej casti budu blizSie popisané ukazky z vytvorenych vizualizacii
a pripadne aj proces ich tvorby, ak si vyzadoval Specialne kroky alebo Upravy oproti
Standardnému postupu, ktorym je oznacenie skimanych poli a zvolenie jedného
z navrhovanych grafov.

Ako bolo uZ vysSie spomenuté skiumany data set obsahuje priblizne 110 tisic
zdznamov o rezervaciach v dvoch typoch hotelov po celom svete. Na obrazkoch 12 a 13
je zobrazena mapa s oznacenim krajin, v ktorych sa nachadzaju hotely z pouzitého data
setu. Kvoli GDPR boli odstranené vsetky udaje, ktoré by mohli identifikovat konkrétny
hotel alebo hosta. Z tohto dévodu boli ponechané iba dva Gdaje o samotnych hoteloch
a to nazov krajiny, v ktorej sa dany hotel nachadza atyp hotela. Konkrétnejsie, boli
zbierané udaje iba z dvoch typov hotelov: z rezortov a z mestskych hotelov. Kazda
krajina je oznacena malym kola¢ovym grafom pre ilustraciu podielu vyuzitia mestskych
hotelov arezortov. Mestské hotely su reprezentované modrou farbou a rezorty
oranzovou farbou. Zvolena bola mierne netypickd kombindcia zobrazenia mnohych
mensich kolaéovych grafov na mape, kedZe tymto sp6sobom je mozné zobrazit dve
skutocnosti vyplyvajuce z dat avizualizdcia aj napriek tomu zostane dostatoCne
prehladnd. Cielom tejto vizualizacie je uviest obecenstvo do skimanej problematiky
a ilustrovat nepomer vyuzitia hotelov, kde v prevaznej vacsine krajin zna¢ne prevlada
vyuzitie mestskych hotelov nad rezortmi.

Na obrazku 12 je zobrazend vysSie popisand vizualizdcia spracovand v nastroji
Tableau. V tomto nastroji je jednoduché vytvorit vizualizacie vdaka fukncii ,drag and
drop”“. Staci teda zelanu polozku potiahnut do plochy na tvorbu vizualizacii, tymto
sposobom je viak mozné aj vloZit jednotlivé datové polia do stipcov alebo riadkov
tvoreného grafu, zmenit farbu alebo typ znaciek v grafe. Napriklad v obrazku 12 je tymto
sp6sobom mozné zmenit znacky na mape z malych kolacovych grafov na kruhy réznej
velkosti v zavislosti od poctu hosti, alebo ponechat jednoduché znacky bez farebného

rozliSenia, ktoré zobrazia detaily v tabulke po presunuti mysi na vybranu znacku.
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Podiel hosti v mestskych hoteloch vs. v rezortoch
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Obrdzok 13 Podiel hosti v hoteloch, Tableau [vlastné spracovanie]
Na obrazku 13 je zobrazend vysSie popisana vizualizdcia zrealizovand pomocou
nastroja Power BI. Je tu mozné vidiet, Ze Power Bl automaticky priraduje znackam na

mape aj velkost v zdvislosti od poctu hosti v danej krajine.

totalGuests by country and hotel
hotel @Gty Hotel © Resort Hotel

Obrdzok 12 Podiel hosti v hoteloch, Power Bl [vlastné spracovanie]
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Power BI tiez ponuka ,drag and drop” funkciu pre tvorbu grafov rovnako ako
Tableau, ale vzhlad jednotlivych znaciek na mape je nutné zmenit v menu, v ktorom sa
upravuje aj celkovy vzhlad grafu.

Tieto grafy boli zvolené iba pre kratku ilustraciu tvorby grafov v oboch nastrojoch.

V nasledujucej tabulke 4 je mozZné vidiet porovnanie ponukanych grafov a vizualizacii

v jednotlivych nastrojoch ako aj tych, ktoré su spolo¢né pre oba nastroje.

Tabulka 4 Porovnanie dostupnych grafov [vlastné spracovanie]

tabulka

skladany stipcovy graf
Ciarovy graf
plosny graf

kolacovy graf
prstencovy graf
treemap
bodovy graf
mapa
kartogram
histogram

teplotna mapa (heat map)

highlight map

pruhovy graf

stipcové grafy vedla seba
zobrazenie bodov hodnot (circle
views)

circle views vedla seba

boxplot

Gantt

bullet graph

bublinovy graf

kombindcia stipce+¢iarovy

graf

7.3.3.2 Analytické funkcie

Aj ked sa porovnavané nastroje radia medzi najvyspelejSie na trhu, disponuju

odliSnymi funkciami na spracovanie analyzy dat. Tabulka 5 poskytuje prehlad

skupinovy pruhovy a
stipcovy graf

100% skladany stipcovy
graf

skladany plosny graf
pasovy graf

vodopadovy graf

lievik (funnel)

mierka

vizual R skriptu

vizudly v jazyku Python
dekompozi¢ny strom

obsiahnutych ukazovatelov a Statistickych metdd v jednotlivych nastrojoch.

Tabulka 5 Porovnanie analytickych funkcii [vlastné spracovanie]

Tableau Power BI
linia konstanty v v
linia trendu v v
linedrny trend v X
logaritmicky trend v x
exponencialny trend v x
power trend v x
polynomicky trend v x
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minimum v referen¢nej linii v
maximum v referencnej linii v
linia priemeru v v
linia medianu v' aj kvartily v
percentil x v
symmetry shading x v
predikcia v v
box plot v X
sucty (totals) v v
cluster v v
referenénd linia v x
refeferencné pasmo v %
distribuéné pasmo v x
pomerova linia x v
histogram v v
odlahlé hodnoty Nie automaticky Dodatocny balicek
skupiny v v

Jednym zo zasadnejSich nedostatkov MS Power Bl je nemoznost vyuZitia iného ako
linedrneho trendu pre analyzu dat. Linearny trend je mozné aplikovat na ¢iarovy, plosny
a na stipcovy graf. Na rozdiel od MS Power B, Tableau ponuka $ir$iu $kalu trendov, ktoré
je mozné aplikovat na viac druhov grafov.

Dal$im z rozdielov v tabulke su linie minima a maxima, referen¢na linia a median.
V tychto pripadoch je nutné doplnit tabulku o vysvetlenie. V tabulke je mozné vidiet
rozdiely v ponuke tychto funkcii v jednotlivych nastrojoch. Oba nastroje vsak poskytuju
linie minima aj maxima, ale v Tableau nie su ponukané ako samostatné linie pod tymto
nazvom, ale je mozné ich zobrazit pomocou nastavenia referenc¢nej linie na maximum,
resp. minimum. Plati to aj naopak, MS Power Bl nedisponuje funkciou referencnej linie,
ale vsetky jej funkcie (minimum, maximum, konStanta) su nahraditelné inymi
samostatnymi funkciami. Tableau tiez ponuka spolu so zobrazenim medidanu aj
zobrazenie kvartilov, ktoré MS Power Bl neponuka.

Ani jeden z nastrojov neponuka automatické identifikovanie odlahlych hodnét, v MS
Power Bl je vSak mozné vyuzivat tuto funkciu po instaldcii balicka Outliers Detection.

Jednym zmala vyraznejSich rozdielov pri tvorbe vizualizacii apri testovani

analytickych funkcii nastrojov je rozdielny vystup predikcie.
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Sucastou tvorby vizualizacii bolo zvolené aj vytvorenie Ciarového grafu, ktory sleduje
pocet dospelych hosti, deti a batoliat v dané dni pocas sledovaného obdobia, tj. od jula

2015 do jula 2017.
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Obrdzok 14 Predikcia prichodu hosti, Tableau [vlastné spracovanie]

Na obrdzku 14 je vystup predikcie z ndstroja Tableau. Tableau pouziva na predikciu
¢asovych radov exponencidlne vyrovnavanie a automaticky nastavi sezénnost, ak je
pritomna v skimanych datach.

V grafe je zobrazeny pocet hosti, ktori prisli do hotela v dany mesiac a predikcia
tohto poctu na nasledujucich 12 mesiacov. Ak pévodny ¢iarovy graf obsahuje viac ako
jednu dimenziu (neciselné pole dat), Tableau vytvori graf pre kazdu z nich a takisto
postupuje aj pri vypocCte a zobrazeni predikcii. V pouZitom priklade je teda mozné vidiet
grafy pre dospelych hosti, deti a novorodencov v jednej vizualizacii, ¢o ulahcuje
porovnanie ich vyvoja. Tato konkrétna predikcia je na nasledujucich 12 mesiacov s 95%

intervalom spolahlivosti, agregovand po mesiacoch.
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Power BI tiez pouZiva exponencidlne vyrovnavanie, konkrétne pre sezénne data
vyuziva algoritmus ETS AAA a pre data bez sezénnosti algoritmus ETS AAN. Power BI
vyberie jeden ztychto algoritmov automaticky na zaklade analyzy historickych dat
Ciarového grafu, pre ktory je potrebné vytvorit predikciu.

adults by Rok, Stvrtrok and Mesiac

Rok

Obrdzok 15 Predikcia prichodu hosti, Power Bl [vlastné spracovanie]

Predikcia na obrazku 15 je vytvorené v nastroji Power BI, taktiez na nasledujucich 12
mesiacov s 95% intervalom spolahlivosti a automaticky detegovanou sezénnostou.
Power Bl ponuka vytvorenie predikcie pre maximdlne jednu dimenziu v jednej
vizualizacii.

Pri porovnani tychto dvoch predikcii je mozné vidiet niekolko rozdielov. Zakladnym
rozdielom je, akym sp6sobom su predikcie zobrazené. Tableau ponuka konkrétne Cisla
odhadu pre kazdy mesiac so zobrazenym intervalom spolahlivosti, zatial ¢o Power Bl
oznaci plochu, ktord predstavuje hodnoty, ktoré méze nadobudnut pocet hosti
v mesiaci, na ktory je pocitana predikcia. Tymto sp6sobom zobrazenia Power Bl ponuka
ovela menej presnu predikciu oproti predikcii v nastroji Tableau.

Dal3im rozdielom je, ze Tableau je schopné poskytnut predikciu pre viacero velicin
v rdmci jednej vizualizdcie a Power Bl pocita predikcie pre maximadlne jednu veli¢inu na
jednu vizualizaciu. Nastroj Power Bl totiz neumoznuje zobrazenie viacerych sledovanych

poli (dospeli, deti, batolatd) azaroven vypocitat a vpisat do toho istého grafu aj
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progndzu pre vsetky vybrané polia dat. Preto bol vytvoreny jeden graf so zobrazenymi
vSetkymi tromi datovymi polami adruhy graf, ktory poskytuje prognézu poctu

prichadzajucich dospelych hosti na nasledujuci rok.

7.3.4 Vyhodnotenie

V tejto kapitole budu zhrnuté vysledky porovndvania self-service nastrojov Tableau
Desktop a Microsoft Power Bl Desktop. TaktieZ budu popisané odlisné postupy, alebo
pripadné komplikacie, ktoré nastali pri praktickom vyuzZiti vybranych self-service

nastrojov.

7.3.4.1 Rozdiely v cCisteni a priprave dat

Cela tato podkapitola je venovana rozdielom v Cisteni a priprave dat, kedze tychto
rozdielov bolo viacero a z velkej ¢asti ovplyviuju celkovu pouZitelnost oboch nastrojov.

Prvym zakladnym rozdielom je rozsah v akom je moZné data odistit a pripravit pre
analyzu priamo vo vybranom ndstroji. Microsoft Power Bl poskytuje kompletné
prostredie potrebné pre Cistenie dat v zabudovanom editore. Nastroj Tableau zvolil iny
pristup a zabudované ponuka hlavné funkcie ako zmenu typu dat, alebo premenovanie
jednotlivych datovych poli. Pre zloZitejSie Upravy ako rbzne delenie do skupin
a agregovanie aj pre pohodinejsie spdjanie vacSieho poctu zdrojov dat je k dispozicii
nastroj Tableau Prep, ktory je k dispozicii pre vSetkych pouzZivatelov Tableau. Potreba
stiahnut tento dalsi nastroj je miernou komplikaciou pri Cisteni dat, ale velkou vyhodou
je vizualne zmapovanie vsetkych krokov a prepojeni zdrojov dat. V istych pripadoch tiez
moze byt vyhodou, Ze po spusteni ,,data flow“ v Tableau Prep je mozné vystup ulozit ako
novy subor v Tableau formate alebo v inych formatoch, napr. vo formate vhodnom pre
Excel.

Dalsi zdsadny rozdiel je automatické identifikovanie typov dat obsiahnutych
v jednotlivych poliach. Ako bolo spomenuté v predchadzajucich kapitolach, vsetky data
boli do oboch nastrojov importované z identického textového suboru formdatu .csv,
v ktorom boli vsetky polia nastavené na typ ,vSeobecné”. Tableau automaticky

a korektne identifikovalo textové polia, Ciselné polia aj polia s ddtumami. Na druhej
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strane, MS Power Bl automaticky oznacil vSetky polia za textové, ¢o si vyZzadovalo
naslednud manualnu zmenu typu poli.

Nastroje sa tiez liSia v manipulacii s hodnotami iného typu ako je nastaveny typ
datového pola, v ktorom sa nachadzaju. V ¢iselnom poli sa nachadzalo niekolko hodnot
»NA“ (not applicable/ not available), ¢o je zauZivanou skratkou pre udaje, ktoré nie su
k dispozicii. Tableau tuto skratku automaticky identifikovalo a nahradilo prazdnou
hodnotou ,,null“. MS Power Bl tuto skratku nebolo schopné identifikovat a preto
vypisalo chybové hlasenie o zisteni nekonzistentnych zaznamov v danom poli. Na
napravu bolo potrené chybné hodnoty vyhladat a nahradit a nasledne manudlne zmenit

datovy typ pola.

7.3.4.2 Ostatné rozdiely

1. Prvym rozdielom je ponatie vyslednej vizualizicie, kedZe kazidy z nastrojov
poskytuje odliSné moznosti tvorby vizualizacii. V nastroji Tableau su k dispozicii tri r6zne
typy harkov pre tvorbu vizualizacie. Prvym je harok pre zdkladnu vizualizaciu. V tomto
type harku modze byt umiestnend iba jeden graf slegendou. Druhym typom je
dashboard. Dashboard sluzi pre usporiadanie vybranych viacerych vizualizacii, tak aby
boli k dispozicii na jednom harku, resp. na jednej pracovnej ploche. Jedineénym typom
harku pre Tableau je ,pribeh”. Ako nazov napovedad, tu je mozné vytvorit z vybranych
grafov pribeh, ktory sa sklada zjednotlivych krokov. V kazdom kroku moéze byt
umiestneny iny graf, alebo ten isty graf s dodatoénym komentarom, filtrom dat, atd.
Tento spOsob je vyborny na prezentovanie a vysvetlenie myslienkového procesu pri
analyzovani dat a suvislosti medzi jednotlivymi grafmi. Je mozné publikovat vsetky
harky, alebo iba pribeh, resp. vybrany dashboard.

Na rozdiel od Tableau, Power Bl ponuka iba jeden typ harku ato dashboard.
Dashboard funguje na rovnakom principe ako dashboard v Tableau, ale je samozrejme
mozné vyuzit ho aj na prezentdciu jediného grafu.

2. Oba nastroje ponukaju Siroku skalu zdrojov dat, ktoré je mozné prepojit a Cerpat
z nich data na spracovanie. V Microsoft Power Bl je mozné pracovat aj s datami priamo
z web stranky. Na takéto prepojenie staci zadat URL a Power Bl sam automaticky

deteguje pouZitelné data zo stranky. Na to, aby bol Power Bl schopny detegovat data

51



musi stranka obsahovat aspon jednu tabulku. Ak Power Bl ndjde na stranke tabulky,
zobrazi ich a je moZné vybrat vSetky, s ktorymi chce nasledne pouzivatel pracovat. Tieto
vybrané tabulky st nasledne prenesené do editora a dalej je s nimi mozné pracovat ako
s datami so vSetkych ostatnych zdrojov.

V néstroji Tableau nie je mozné prepojit web stranku ako zdroj dat iba pomocou URL
ani inym sp6sobom. Data musia byt bud na niektorom z dostupnych serverov alebo
v statickom subore.

3. Po dokonceni prace s vizualizaciami je mozné ich ulozit lokalne alebo v oboch
nastrojoch je moznost publikovat vytvorené vizualizacie online. Z Power Bl je mozné
publikovat priamo do online Power Bl workspace. Na vyuZivanie tejto sluzby je potrebné,
aby mal pouZzivatel aj vsetci jeho kolegovia, ktori budu publikované vizualizacie prezerat,
Power BI Pro licencie.

V nastroji Tableau su dve moznosti publikovania online. Prvou moZnostou je
publikovanie na Tableau Online. V Tableau Online ma pouzivatel k dispozicii vlastny
sukromny workspace, z ktorého moze zdielat svoje dashboardy a vizualizacie napriklad
so svojimi kolegami. Dal$ou moznostou je publikovat vytvorené vizualizacie na Tableau
Server. Rozdiel medzi tymito dvomi mozZnostami je, Ze Tableau Online funguje plne na
cloudovom dulozZisku, ale ztoho dovodu ma obmedzenu kapacitu 10GB na jedného
pouzivatela. Tableau Server nie je cloudovy a plne zalezi od toho ako si ho zriadi dana
firma, ktora ho chce vyuzivat.

4. Poslednym rozdielom, ktory do velkej miery prispieva ku komfortu najma
pouzivatela zaCiato¢nika je dostupnost prehladnej dokumentacie a tutoridlov
k nastrojom. Kazdy z vybranych nastrojov poskytuje web stranky s uréitym mnozstvom
materidlov a ndvodov pre rozne Urovne pouzivatelov, od zaciato€nikov aZ po skusenych
pouzivatelov. KedZe e-learning vybranych nastrojov je spracovany inym systémom,

hlavné rozdiely su uvedené v nasledujtcej tabulke 6.
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Tabulka 6 Porovnanie e-learningovych materidlov [vlastné spracovanie]

e-learning TB MS Power BI
Forma samostatny portal dokumentdcia na webe MS
. slovencina - nekompletna
Jazyk anglictina o P /
anglictina
Vided tutorialy ukazka funkcie (2-5min)
n r r h n .. n I- 7 v . r f nk .7 . n .
Rozdelenie ca ee, paths" aj jednotlivé vidy viace o’u cii v jednej
témy samostatne téme
. . ” . dostupna na inej stranke ako
Komunita komunita pouzivatelov P J

dokumentdcia

stibor so zdrojom dat v x
prepis videa v pdf v x
vysledné vizualizacie z videa v x

Pre pouzivatela, ktory nikdy nepracoval s nastrojmi tohto typu mébze byt teda
hlavnym problémom pri nastroji MS Power Bl roztrisenost materialov ako aj chybajuce
vysvetlenia, kedy apreco urcité metddy wvyuzit, kedZe tutoridly v dokumentacii
vysvetluju iba ako nastroj pouzivat (kam kliknut pre zobrazenie danej funkcie, a pod.).
V originalnych dokumentoch a tutoridloch je tiez zloZité najst vysvetlenie k jedne;j
konkrétnej funkcii, kedZe su vidy v jednej téme spracované viaceré funkcie a ¢asto krat
z nazvu témy nie je zrejmé, o ktoré funkcie sa jedna.

Originalne vided od MS je mozné povaZovat za ukazku toho, ¢o MS Power Bl dokaze
a jeho jednotlivych funkcii bez detailného vysvetlenia ich vyuZitia. Ak pouZivatel
potrebuje vysvetlenia k jednotlivym funkciam, musi ich hladat na inych strankach a od
inych autorov. Vtomto pripade je zvelkej miery MS suplovany réznymi videami
s tutorialmi a vysvetleniami na YouTube, ktoré vsak nemusia byt od expertov danej
oblasti.

Na druhej strane pri pouzivani nastroja Tableau méze byt najvaésou prekazkou

jazykova bariéra, kedZe vSetky materialy su dostupné iba v anglictine a nie v slovencine.
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Je vSak moiné predpokladat, Ze pouzZivatel, ktory potrebuje alebo chce pracovat
s nastrojom tohto typu ovlada aspon zadkladnu uroven anglictiny.

Dostupnost vsetkych materidlov na jednom mieste aj s pomerne preciznymi
vysvetleniami k jednotlivym funkcidm nastroja je pre pouZivatelov velkym ulahéenim

a konkurenc¢nou vyhodou.
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8. Zaver

V praci boli porovnavané dva vybrané self-service nastroje pre analyzu a vizualizaciu
dat. Pre toto porovnanie boli vybrané nastroje Tableau a MS Power BI, na zaklade ich
porovnatelnych vlastnosti a funkcionalit .

V Gvodnej Casti prace bola spracovand reSerS aanalyza dostupnych zdrojov ku
zakladnym pojmom tykajucim sa témy analyzy a vizualizacie dat. Konkrétne na témy:
datova veda, data v podniku, data mining, typy dat, data warehouse, vizualizacia,
business intelligence a Bl self-service nastroje. Boli tu tiez vysvetlené rozdiely medzi
tradiénymi a self-service Bl ndstrojmi. V ramci tejto teoretickej Casti prace bol tiez
vysvetleny vyznam vizualizacie dat a sucasny stav vyuZitia vizualizdcie v praxi, kedze
vizualizacia dat sa stdva velmi rozSirenou a uzndvanou podporou rozhodovania na
zaklade dat.

Cielom praktickej ¢asti bolo vybrat porovnat dva self-service Bl nastroje, ktoré boli
vybrané na zaklade hodnotenia zostaveného spolocnostou Gartner. Vybrané boli
nastroje Tableau a MS Power BI. Praktickd cast bola spracovana na zaklade CRISP
metodiky a teda nasledovala jej poradie faz.

Pre lepSie a objektivnejSie porovnanie tychto nastroj bol zvoleny postup porovnania
funkcii na zhodnom data sete. Z tohto dévodu bolo potrebné zorientovat sa v ponuke
volne dostupnych data setov, urcit kritéria a vybrat konkrétny data set. KedZe self-
service nastroje su primarne budované na analyzu a vizualizaciu podnikovych dat, ktoré
vSak podliehaju GDPR a obchodnému tajomstvu, nakoniec bol vybrany data set
zaoberajuci sa rezervaciami hotelov so zaznamami z krajin po celom svete.

Nasledujuc fazy metodiky CRISP, najprv bol bliZSie popisany vybrany data set v ramci
fazy Pochopenie dat. Nasledne boli v rdmci fazy Priprava dat, data ocistené od chybnych
a nepotrebnych hodnot a zaznamov, aby boli ¢o najefektivnejsie vyuzitelné pri analyze.

KedZe sa jedna o velmi vyspelé produkty so Sirokym spektrom pouzivatelov, naplnil
sa predpoklad toho, Ze vo funkcionalite ndstrojov budd iba minimalne rozdiely. MS
Power Bl chybaju niektoré analytické funkcie (napr. logaritmicky a exponencialny trend,

krabicovy graf), ktoré Tableau poskytuje. V Power Bl je vsak mozné tieto funkcie doplnit
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pomocou integracie skriptov jazyka R alebo Python, ¢o pre bezného pouzivatela nie je
vhodné riesenie.

Z hladiska celkovej pouzivatelskej privetivosti je Tableau o nie¢o vhodnejsie, kedZe
oproti Power Bl je menej potrebné preklikdvat medzi réznymi oknami a zalozkami, viac
funkcii je zobrazenych pomocou ikon a viac aspektov tvorenej vizualizacie je mozné
zmenit jednoducho pomocou ,drag and drop“ funkcie.

V kone¢nom dosledku nie je moiné jasné povedat, ¢i je niektory z nastrojov
jednoznacne lepsi ako ten druhy. Preto by pouZivatel pri vybere mal zvazit napriklad aj
tieto kritéria: Uroven svojej pokrocilosti v danej oblasti a poskytovatela inych ndstrojov
v podniku, potrebu zapojenia mnohych zdrojov dat zaroven a narocnost Cistenia
a pripravy dat. MS Power Bl ma zabezpecenu hladku integraciu napriec svojimi nastrojmi
a eliminuje sa potreba vytvarania dalSieho pouZivatelského Uctu, ak spolo¢nost daného
uzivatela vyuZiva aj iné produkty od firmy Microsoft a pouZivatel nepotrebuje vykonat
zloZité Cistenie a pripravu dat. Ak vsak pouzivatel potrebuje zapojit mnoho zdrojov dat
zaroven a vykonat komplikovanejsie Upravy pri Cisteni a priprave dat, je mozné danému

pouzivatelovi odporudit Tableau.
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