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Anotace

Tato diplomova prace se zabyva podrobnym predstavenim pojmi a technologii,
které se pouZivaji v oblasti Business Intelligence. Budou zde zejména predstaveny
pojmy jako jsou datové sklady a trzisté, také technologie OLAP, OLTP, dolovani dat
¢i ETL. VSechny uvedené pojmy a technologie souvisi s pripravou dat pro analyzy
nad daty v databazich. V diplomové praci budou také v teoretické ¢asti vysvétleny
i dalsi dlilezité a nezbytné podpojmy vySe zminénych pristupli, technologif
nebo mechanismli. Predstaveny budou programy, pomoci kterych lze data
shromaZzd'ovat a vyuzit je pro mensi analytické ucely. Praktickou casti této prace
bude priprava a staZeni dat z datového skladu Kalorickych tabulek. Dale pak bude
navrzen datovy sklad, pti kterém se vyuZzije ETL proces, vytvoreni faktovych tabulek
a tabulek dimenzi, a nasledné budou vypracovany zakladni dashboardy, které
pomohou pri zkoumani a analyzovani zmén stravovacich navykt a pohybovych
aktivity Cechti v jednotlivych sociodemografickych skupinach v letech 2016-2018.

Vystupem prace budou pripravené dashboardy pro mozZnost vyuZiti hlubSich analyz
provadénych nad daty a mozna designova doporuceni, jak rozsitit aplikaci. Aplikace
je vyuzivana uZivateli, jak v mobilni podobé (iOS, Android), ale také pomoci
desktopovych prohliZecti na internetu. Kalorické tabulky jsou v dnesni dobé jednim
z velmi vyznamnych ndstrojl, které pomahaji uzivatelim udrzet fit postavu a mit

prehled o vSem, co konzumuji a také o jejich aktivitach.

Klicova slova: Big data, Business Intelligence, Data mining, databaze, analyza,
kalorické tabulky, datova kostka, OLAP, transformace, ETL, databazové nastroje,

databazové aplikace, JDBC



Annotation

Title: Analysis and processing of data from database application

named Kalorické tabulky

This Diploma Thesis deals about a detailed presentation of concepts
and technologies that are used in the wide field of Business Intelligence.
In particular, terms such as data warehouses or marketplaces will be introduced
as well as OLAP, OLTP, data mining and ETL technologies. All the above mentioned
concepts or technologies relate to the preparation of data for analysis
over the database.

The thesis will also explain in the theoretical part other important and necessary
sub-concepts of the above mentioned approaches, technologies or mechanisms.
The programs, which can be used to collect data and use it for smaller analytical
purposes, will be presented. The practical part of this thesis will be to download
and prepare data from database application Caloric tables. There will be designed
a data warehouse, where the ETL process will be used and then will be developed
basic dashboards, which will help in examining and analyzing changes in eating
habits and physical activity of Czechs in individual socio-demographic groups
in 2016-2018.

The output will be basic dashboards for deeper analytic usage and also possible
design recommendations on how to extend the application. The application is used
by users both in mobile form (iOS, Android) but also through desktop browsers
on the Internet. Nowadays, calorie tables are one of the most important tools

for keeping your body fit and keeping track of everything you eat and your activities.

Keywords: Big data, Business Intelligence, Data mining, database, analysis,
caloric tables, data cube, OLAP, transformation, ETL, database tools, database

applications, JDBC
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1 Uvod

Data jsou vSude kolem nds, i my jako fyzické osoby vlastnime kazdy sva vlastni data,
kde néktera poskytujeme dale pro ucely jako jsou napriklad nakupy na internetu,
pii podani svédectvi nebo také pri evidenci svych navykt o stravé a aktivit ¢i stavbé
téla. Data nemuseji byt samoziejmé jen o nas, ale také o dal$ich riznych objektech
nebo cinnostech. Firmy shromazduji tato data, kterych je dnes opravdu velké
mnoZstvi, ty nasledné ukladaji do fyzickych ¢i virtualnich uloZist, a pritom nemusi
ani védét, Ze byt jen jednoduchou analyzou téchto dat mohou pfrijit o vzacnosti
v ziskanych datech, kterd maji k dispozici. Tyto vzacnosti nebo vykyvy, které lze
ziskat analyzou pravé danych dat, mize spole¢nost vyuzit ke svému rozvoji nebo
poskytnuti prehledu svym zdkazniktim a pracovnikiim. Aby byly vysledky zkoumani
spolehlivé, je tieba analyzovat vSechna data, a to do znacné hloubky, coZ miZe byt
i pro specialisty znacné obtizné. Analyzy jsou v dnesni dobé zjednoduseny pomoci
jiz zhotovenych specializovanych nastroji a programi, které 1ze pti zkoumani dat
nasadit. Tyto nastroje jsou velkym piinosem i pres jejich vysoké poiizovaci ceny.
Spravnou analyzou a optimalizaci lze dosahnout lepsich vysledkli nez doposud.
Firmy tim tak mohou ocekavat velmi rychlou navratnost pilivodné investované
castky a také moznost vyssich ziskli nebo uspéchti do budoucna. Zakladni pojmy,
prvky Ci operace, které se staraji o shromazd ovani, transformaci, dolovani a analyzu

dat, to vSe zastreSuje systém Business Intelligence.



1.1 Cil prace

Cilem této diplomové prace je navrhnut datovy sklad, pri kterém bude vyuZzit ETL
proces, vytvoreni faktovych tabulek a tabulek dimenzi, které budou nasledné
vyuzity pfi vypracovani zdkladnich dashboardi. Dashboardy pomohou
pti zkoumani a analyzovani zmén stravovacich navyki a pohybovych aktivity Cechii

v jednotlivych sociodemografickych skupinach v letech 2016-2018.

1.2 Struktura prace

Uvodem této prace je struény popis vyuziti, zpracovani, sbér a uschovavani dat,
nasledné se navazuje v teoretické ¢asti na jednotlivé technologie a metody,
které se pri zpracovani, pripravé, ukladani dat a také jejich analyze vyuzivaji.
Jde o podrobné predstaveni tématu Business Intelligence. Praktickou ¢asti této
prace bude popis ziskani dat z databazové aplikace, nasledné jejich zpracovani,
navrh datového skladu a jejich ptipraveni pro tucely analyz. Priprava bude
obsahovat jiz zminénou tvorbu datového skladu, tabulek dimenzi a faktovych
tabulek. Zavérem této prace budou vypracované zakladni dashboardy pro moZnosti

provadéni analyz.



2 Business Intelligence

Business Intelligence je odborny termin pro urc¢ité kombinace,
a to jak softwarovych, tak i hardwarovych nastrojl, analytickych prostiedki,
metod a nastroji, databazi a prislusnych aplikaci. VSechny tyto vyjmenované pojmy
slouzi pro ziskavani znalosti a dat, které mohou byt néjakym zptisobem neviditelné
pii pouhém pohledu. Ziskané informace se tykaji udaji redlného svéta,
které jsou vSude kolem nas a spadaji do oboru informacnich technologii, ekonomiky

¢i podnikani. (Zizka 2011)

Cilem Business Intelligence je zanalyzovat ziskana data a cilené odhalit trendy,
vzorce Ci jakékoli poznatky zpozorované pri zkoumani ddaji a jejich povahy.
Tato zjiSténi jsou brana jako piesné a promyslené pohledy na zkoumanou
spolecnost a také vysledky, které procesy prinaseji. Pomoci Business Intelligence lze
odhalit napriklad vykon zaméstnancti, lepSi pohled na finance a zabezpeceni
po finanéni strance, celkovou spokojenost spolecnosti a také konverze.
Tato technika se pouziva i pro predpovéd budouciho vykonu firem, pokud je to jen
z pohledu ziskanych tdaji moZné, sleduji se tak v asové dimenzi data z minulosti,
soucasnosti a za pomoci dalSich nastroji je mozné odhalit nebo se jen priblizit,
jak budou data vypadat v budoucnosti. VSechny tyto postupy a procesy jsou velmi
dtlezité a pokud nebude na toto téma kladena pozornost, ztraci se tak schopnost
vidét skutecné dosaZené a kvantifikované vysledky a také moZné dopady. V dnesni
dobé je Business Intelligence velmi mocnym nastrojem, ktery je vyuZivan

pro rozhodovani firemnich procest. (Conrad 2019)

,Proces business intelligence vychdzi z transformace vstupnich dat na informaci,
kterd je ddle preménéna na znalost pouZitelnou pro rozhodovdni zakoncené vybranym

typem akce.” (Zizka 2011)



Business Intelligence je vyuZivana i pro jeji UZasnou vlastnost a to, Ze umozZnuje
pracovnikovi, ktery se této oblasti vénuje a pracuje v ni, pristupovat a dotazovat
se na jakakoli data, ktera jsou k dispozici. Tehdy takto pristupovat k datlim nebylo
moZzné, bylo zapotiebi zkontaktovat odpovédnou osobu za uschovani dat, nejcastéji
se jednalo o pracovniky IT, ti data shromazdili na jedno misto, dale provedli dalsi
nutné kroky, aby byla data v ¢itelné podobé a nasledné je poskytly zajemctim, ktef{
snimi potiebovali pracovat. Dnes se Ize tedy dotazovat na primo,
kde prostrednikem je jen prostiedi Business Intelligence, to data zpracuje za nas
avytvori tak prehlednéjSi formu a reprezentaci. Tento pristup je také
nékolikanasobné rychlejsi. Dalsimi vyhodami jsou moZnost pracovat s opravdu
velkymi objemy dat, podpora Data Miningu (dolovani dat), Data Warehouse
(datovych skladti) a také OLAP (online analytical processing).

(Laberge 2012)

Business Intelligence technologie by mély byt podle Laberge (2012) s nasledujicimi

vlastnostmi:

- Rozsirena pouZitelnost a kompatibilita

- Rychlost reakce na podnéty a pozadavky
- Dostupnost a aktualnost

- Vysoka kvalita a presnost

- Vyznamnost a uZitek

vvvvvv
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Obrazek 1: Cyklus BI
Zdroj: NILORT IT GROUP 2019



Data, znalost, informace, metaznalost, to vSe jsou dalsi prvky vyuzivané v Bl.

Data jsou brana jako tudaje, které jsou ziskdvané pomoci méreni ¢i pozorovani
redlného svéta kolem nas. Data mohou byt numerickd, nomindlni neboli
vyjmenované povahy. Informace zde reprezentuji ¢ast dat, kterd jsou k néjakému
feseni problému relevantni. Metaznalost neboli takzvana nadznalost se povaZuje
zaznalost o znalosti. A znalost je pouze informaci zobecnénou. Znalosti
a metaznalosti tiidime také jako induktivni a deduktivni. Induktivni vznika

zobecnénim Udaji konkrétnich pripadii. Deduktivni znalost je od néceho odvozena,

zejména jde o odvozeni z néjakého vzorce. (Zizka 2011)

Cyklus téchto prvki Ize vidét na obrazku (Obrazek 2) nize.

svet ::> data ::>

<::| znalost

metaznalost

Obrazek 2: Cyklus: data, informace, znalost, metaznalost
Zdroj: vlastni zpracovani dle (Zizka 2011)



Prostredi Bl se sklada z nasledujicich komponent:

e Blaplikace

e Datovy sklad

e ODS (Operation Data Store)

e Datové trzisté

e DSA (Data Staging Area)

e Systém rizeni datového skladu
e Metadata datového skladu

e Datové zdroje

e A dalsi

(Tesarova 2019)

Operativni uloZisté dat, zkratkou ODS, predstavuje misto, kde je moZné sledovat
data, jak jsou agregovana a konsolidovana. Jde o integrovana data z produkénich
systémi. Jednou zvyhod ODS je moZnost modifikace a vkladani dat kdykoli.
Této vyhody je docileno pomoci napojeni na EAI (Enterprise Application
Integration), jde o technologii, kterd ma mnoho spole¢ného s ETL, jen je vyhodnéjsi
vtom, Ze umoZnuje obousmérny pienos dat. ODS oproti DSA disponuje diky
transforma¢nim operacim data, ktera jsou Kkonzistentni, konsolidovana
a orientovana, zaroven tato data mohou byt doplnéna o agregace.

(Novotny, Pour, Slansky 2005)

. OoDS

[ Call centrum ]

Obrazek 3: Graf operativniho alozisté dat (ODS)
Zdroj: vlastni zpracovani

databaze




DSA, docasné uloZisté dat, je zde brano jako prostrednik mezi zdrojem dat
a datovym skladem, vyuziva se hlavné pro rychlé extrahovani dat z rtznych zdrojt.
Nasledné se ziskana data ulozi pravé do tohoto docasného ulozisté, kde probéhne
kombinace dat, transformace, validace a také ocisténi. Data jsou usporadana podle
hvézdicového schématu a zacne nasledné proces nahravani dat do datového skladu.

(Christiansen 2019)

Oba zminéné pojmy, ODS a DSA, jsou jedny z komponent Business Intelligence
azaroven jsou oba pritomné v datové vrstvé. Business Intelligence je vyuzivan
zejména pro ucely napomahani pii rozhodovani. Mezi typické priklady nastrojt

a aplikaci pro rozhodovani uvadi B. Tesarova (2019):

e Dotazovaci nastroje
e OLAP
e Data mining

e Scorecard-Dashboarding

Dotazovaci ndastroje pracuji s predpripravenymi reporty zrlznych soubori
nebo tabulek. Oproti marketingovému systému se zde mohou data cerpat

z jiz oCiSténého skladu. (Tesarova 2019)
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Obrazek 4: Piiklad scorecard dashboardu
Zdroj: SlideModel 2019



3 Architektura Business Intelligence
Jak jiz bylo uvedeno v kapitole vySe, Business Intelligence je komplexni systém
vyuzivajici nékolik komponent, které spolu kooperuji, aby se dosahlo poZadovaného

vysledku.

3.1 Datovy sklad

Datovy sklad, anglicky Data Warehouse, se pouZiva a je sim komponentou systému
Business Intelligence. Datovy sklad je jedno velké uloziSté dat, kde se data ukladaji
z riznych zdrojl a nasledné se pri dalSich operacich data z datového skladu cerpaji,
pracuje se snimi. Datové sklady disponuji objemnymi daty, které mohou byt

ve velikostech az rada terabajtt.

» / Reporting
ol ™
Warehouse —

Analytics
N

Data Mining

Billing

Other Data Sources

Obrazek 5: Diagram datového skladu
Zdroj: Sharma 2018



Dle Kimballa a Rosse datové sklady musi spliiovat nutna Kkritéria,
at uz z hlediska interni ¢i externi prace s nim, tak zdGvodu bezpecnosti
a konzistence. Musi usnadnovat pristup k informacim organizace, obsah datového
skladu musi byt srozumitelny, Ccitelny a jeho data zfretelnd, srozumitelng,
a to zejména pro ty, ktefi s nimi pracuji, ale také i pro dalsi ucastniky, kteii budou
nahliZet na vystupy ¢i budou pritomni pri prezentaci vysledkl. DalSim kritériem
jsou nastroje, které vyuZzivaji a pristupuji k datovému skladu, ty musi byt snadno
pouzitelné, jednoduché a jejich pristupova doba musi byt co nejmensi. Pomoci vyse
uvedenych kritérif 1ze provadét riizné kombinace a analyzy nad datovym skladem
vrozumném casovém intervalu. Informace v datovém skladu jsou uloZené tak,
aby byly konzistentni. JelikoZ jsou data shromaZzd'ovana z nékolika rtiznych zdroj,
je nutné je pred ulozenim ocistit, a tak zarucit jejich diivéryhodnost. Je nutné také
dbat na jejich kvalitu a pristupnost pri potrebé uzivatele. Informace, které pochazeji
z jednoho business procesu, musi odpovidat informacim v jiném business procesu.
Tento pristup také plati, pokud maji dva procesy stejné jméno, potom musi
znamenat to samé, tzn. maji stejny vyznam. Nelze tedy mit dva a vice stejnych
procest se stejnymi nazvy, a tak je nutné je odlisit. To vSe se tyka pravé konzistence
dat. Adaptivnost a odolnost viici jakymkoli zménam, to je dalsi kritérium pro datovy
sklad. T kdyz se na zacatku celého projektu rekne, Ze se nic ménit nebude,
tak pro budouci potieby je vzdy treba udélat néjaké zmény i rozsireni, je to jen
otazka Casu. Také technologie se v priibéhu ¢asu méni a vyuzivaji se lepsi a novéjsi.
Z toho plyne, Ze datovy sklad musi byt pripraven na ptripadné zmény mensich
i vétsich méritek. Pokud je zména datového skladu nutng, nemélo by dochazet
k naruseni stavajicich dat nebo aplikaci. Dalsim dilezitym faktorem a kritériem
datového skladu je bezpecnost a ochrana dat proti iniku nebo neopravnénému
vstupu. Datovy sklad musi ucinné ridit divérné pristupy, které jsou ulozeny.
Je nutné, aby data v DS byla spravna a podporovala zaklad pro zlepSené rozhodovani

a podporu prti rozhodovani. (Kimball, Ross 2011)



Podle J. Sarmanové (2007) je vznik datového skladu motivovan nasledujicimi

aspekty:

e Umisténi dat na vice mistech
e (OdloZena data, ktera nejsou vyuzita (archivace)
e Lepsi optimalizace rizeni

e MozZnost aplikace rozsirenych statistik, analyz

Datové sklady, jejich vyvoj a nasazeni zacaly vznikat predevSim v dobé,
kdy dochazelo k masivnimu nasazovani informacnich systémi, které produkuji
obrovské balicky dat. Nasledné se zacaly pouzivat analytické a také statistické

nastroje nad uchovanymi daty pro dosaZenti lepsich vysledki. (Vrana 2001)

Pfi pohledu na obrazek (Obrazek 6) lze porovnat rozdily mezi datovymi sklady

a datovymi trziSti. Na prvni pohled lze vidét, Ze datova trziSté byvaji pouZivana

pouze pro specifictéjsi projekty.

<100 GB 100 GB +

Single Subject Multiple Subjects
Line-of-Business Enterprise-wide

Few Sources Many Source Systems
One Subject Area All Business Data

Minutes, Weeks, Months Many Months to Years

Obrazek 6: Datova trzisté a sklady v kostce
Zdroj: Tesafova 2019
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3.1.1 Metody vzniku datovych skladi

Mezi dalsi prvky, které jsou vyuzity pri tvorbé datovych skladi zarazuje
L. Lacko (2005) metody vytvareni datovych skladl. Mezi tyto metody patii metoda
»velkého tresku“ a pririistkova metoda. Metoda ,velkého tresku“ spociva ve sloZeni

a kombinaci nasledujicich etap:

analyza pozadavkl

navrh struktury
- vytvoreni a naplnéni datového skladu

- vytvoreni primého pristupu, pripadné pristup pres datové trhy

Metoda ,velkého tresku“ je vyhodna zhlediska toho, Ze je moZné zanalyzovat
a vypracovat projektovy plan jesté pred jeho realizaci. Je jednodussi hlavné v tom,
Ze se vytvari a implementuje pouze jeden navrh ¢i projekt. Tato metoda ma také
ovSem nevyhody, kde jedna z nich je, Ze ackoli Ize vypracovat navrh bez predchozi
realizace, tak tim uteCe plno postrehtli a napadd, které se vyskytnou az piti realizaci.
Tato metoda $patné reaguje na zmény. Cas, ktery je ti‘eba vynaloZit na projektovy
plan, je pfimo umérny velikosti datového skladu, tato nevyhoda také souvisi s tim,
Ze prinaseni benefitli je aplikovano az po dokonceni realizace projektu.

(Lacko 2005)

Metoda pririistkova je opak metody ,velkého tiesku®, vznika postupné, tak jak jdou
po sobé jednotlivé etapy. Priristkovd metoda vynika svoji elasticitou, model
se postupem casu upravuje dle potieb. Tento model je nasazen drive, pripadné

jen jeho Cast, a také rychleji prinasi uZitek oproti predchozi metodé. (Vercellis 2009)
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3.1.2 Architektura datovych skladi

U tvorby datovych skladi se prosadily a dodnes zistaly nejpopuldarnéjsi dva

koncepty, kterymi jsou dvouvrstva a trivrstva architektura.

3.1.2.1 Dvouvrstva architektura

U dvouvrstvé architektury pti budovani datového skladu neni nutné klast diiraz
na pocatecni naklady a doby realizace, jelikoZ oproti trivrstvé architekture je vyvoj
rychlejsi a pocatecni naklady na realizaci nizsi. Striijcem dvouvrstvé architektury
je Ralph Kimball, ktery se snazi o to, aby tato architektura byla pouze jako
samostatné datové trziSté a nikoli centralni ulozisté dat. Oproti tomu je zde
nevyhodou fakt, Ze se mohou data na nékterych mistech nachazet duplicitné,
coz vede k vétSim pamétovym narokiim, a tim dojde ke zvySeni poctu potrebnych
datovych trzist. PrivétSim poctu datovych trzist se postupné vytraci
konsolidovanost a rapidné nartstaji naklady na potiebnou udrzbu skladd.

(Linstedt, Olschimke 2015)

UP

Data
Warehouse

D D
DataMartf <~ > < |DataMart

Obrazek 7: Arhcitektura Bottom-Up podle R. Kimballa
Zdroj: vlastni zpracovani dle Singh 2016

TOP

Data
Warehouse

Obrazek 8: Architektura Top-Down podle B. Inmona
Zdroj: vlastni zpracovani dle Singh 2016
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3.1.2.2 Trivrstva architektura

Koncept tiivrstvé architektury spociva v radé vyhod oproti dvouvrstvé architekture,

mezi hlavni vyhody patfi flexibilita, podpora naro¢nych analytickych operaci a také

komplexnost. Pomoci zminénych vlastnosti je mozné v trivrstvé architekture

vybudovat nespocetné datovych trziSt. Vyvoj a investice oproti predchozi

architekture jsou nékolikanasobné vyssi, jde o jedinou nevyhodu mezi jmenovanymi

architekturami. (Danel 2010)

3.1.2.3 Vrstvy datového skladu

Datové sklady jsou tvoteny architekturou, ktera obsahuje nasledujici vrstvy:

Vrstva zdroje dat je misto, kde jsou ptivodni data shromazd'ovana z rtiznych
internich ¢i externich zdroju. Je umisténa v relacni databazi.

Vrstva datového toku slouzi pro déleni dat mezi zdroji dat a datovym
skladem. Dochazi zde k extrahovani dat z riznych zdroji a vyuZziva se zde
z mnoha nastroji a technologif, protoZe extrahovana data mohou mit rtzné
formaty. Nasledné po extrakci probéhne kontrola kvality dat, kde vysledkem
jsou kvalitni a ocisténa data, ktera jsou nezbytna pro datovy sklad. Tato
vrstva obsahuje nastroje pro integraci dat (ETL).

Vrstva ukladani dat je zde reprezentovana pravé jako datovy sklad.
Vrstva prezentace dat je vrstvou, kterd umoznuje uzivatelim zobrazovat
a dotazovat se na uloZena data. Lze také provadét analyzy a vyuzivat

statistické nastroje.

(Wainstein 2018)
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3.1.3 Schéma datovych skladi

Mezi schémata, ktera jsou vyuzivana pri tvorbé datovych skladi, patii hvézda (star)

a snéhova vlocka (snowflake).

3.1.3.1 Schéma hvézdy

Schéma hvézdy umoziiuje hvézdicové propojeni dimenzi a faktii. Jde o nejcastéjsi
a nejjednodussi vyuzivané schéma. Stiredem tohoto schématu je tabulka faktf,
kteraje propojena sdalSimi tabulkami dimenzi. Mezi jeho vyhody patri
jednoduchost nasazeni, rychlost a odezva. Tabulky faktli maji cizi klice, které jsou

napojeny na primarni kli¢e pravé centralni tabulky faktf. (Zizka 2011)

dimenze dimenze

tabulka faktd

dimenze dimenze

Obrazek 9: Hvézdicové schéma datového skladu
Zdroj: vlastni zpracovani

14



3.1.3.2 Schéma vlocky

Schéma vlo¢ky, jak uvadi J. Zizka (2011), umoziiuje normalizovat dimenze vice mezi
sebou propojenych tabulek. Lisi se tedy od schéma hvézdy tim, Ze jsou dimenze
normalizované. Z tohoto tvrzeni vyplyva, Ze kazda dimenze ma pravé svou vlastni
tabulku. Vlo¢kové schéma neni natolik pouzivané jako vyse uvedené hvézdicové,
ato zdlvodu nutnosti propojit vice tabulek mezi sebou. Tato propojeni maji
nasledné také vliv na celkovy vykon a odezvu datového skladu. Vyhodou je, Ze data

nejsou redundantni, a tedy naroky na uloziSté nejsou tak velké.

. dimenze
dimenze

dimenze

dimenze dimenze

tabulka faktd

dimenze dimenze dimenze

Obrazek 10: Vlockové schéma datového skladu
Zdroj: vlastni zpracovani
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3.2 Datova trziste

Datova trzisté, oznacovana také jako Data Marts, jsou obdobou datovych skladi,
rozdilem je zde omezeny okruh pouziti. I zde, jako tomu bylo ve vlockovém
schématu, je podstatou decentralizovany datovy sklad. Vyhodou je lepsi orientace
uzivatelli v datech a rychlejsi a levnéjsi implementace. Datova trzisté jsou také
vyuzivana jako meziclanek, ktery je vyuZit pri transformaci dat z produkcnich
databazi. Datova trzisté pokryvaji celou problematiku konkrétniho okruhu. Divody
pro vytvareni datovych trZist jsou sniZeni nakladd a zkraceni doby pro navratnost
investice.

(Gala, Sediva, Pour 2015)

- Data Warehouse
Data Mart
Data Mart 7 ) Y
-"II IIII
\
!

i

\ Data Mart
Data Mart /
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/
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Data Mart Data Mart

Obrazek 11: Trzisté jako jednotlivé casti skladu
Zdroj: vlastni zpracovani



3.3 OLTP a OLAP

Z hlediska IT mliZeme rozdélit systémy na transaké¢ni a analytické, kde transakénimi
je OLTP a analytickymi systémy OLAP. Pokud tento pohled zobecnime, vznikne tak
OLTP jako ,poskytovatel” zdrojovych dat, ktera se ukladaji do datovych skladd,
a OLAP, ktery je analyzuje. MliZeme tedy fici, Ze OLTP poskytuji zdrojova data
do datovych skladi, zatimco systémy OLAP je pomdahaji analyzovat.

(Sodomka a Klckova 2018)

3.3.1 OLTP

OLTP (On-line Transaction Processing) je online transakcni systém. Jde o systém,
ktery se stard o ukladani dat, nad kterymi se provadi online transakce. Tyto data
jsou nasledné ukladana do datovych skladi. U OLTP se provadi vice ad-hoc ¢teni
a zapist v redlném case. (Edureka 2019)

OLTP provadi a vyznacuje se velkymi pocty kratkych a jednoduchych transakci.
Ve vétsiné pripadt jde o transakce typu aktualizovat, vlozit, smazat. Transakcni
systém se stard o zachovani integrity dat v prostiedi s vice pristupy a také resi
efektivitu, ktera je mérena transakcemi za sekundu. V OLTP databazich jsou
ukladana aktualni podrobna data a také schéma jaké jsou v dané databazi vyuzivany
pro ukladani praveé transakénich dat. Ve vétSiné pripadi se u transakénich systémii
vyuziva tfeti normalni forma (3NF). Ttreti normalni forma je, jak jiZ bylo uvedeno
schéma neboli ndvrh datové struktury databaze, 3NF je nutné dodrZovat,
a to z toho divodu, aby bylo docileno optimalniho vyuZiti vlastnosti systému OLTP
pti tvorbé databazi ¢i databazovych aplikaci. (DW4U 2019)

Transakéni systém OLTP lze také pojmout jako tiidu softwarovych nastrojd,
které jsou schopné podporovat transakéni orientované internetové aplikace.
Za vznikem transakce je sled diskrétnich viymén informaci, kde transakce je zakladni
jednotkou OLTP. Dale je nutné dodrzovat dvé dtlezité charakteristiky transakcéniho
systému OLTP, témi jsou soubéZnost ¢i konkurence a atomicita. SoubéZnost
zakazuje vzajemné Upravy stejnych dat vice uzivateli, jde o souasnou zménu dat.
Atomicita se stard o to, pokud se nevyvede néjaky krok transakce, tedy nedojde

k jejimu spravnému zakonceni, neprovede se nic. UspéSna transakce se vyznacuje
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tim, Ze zména provedena nad databazi musi byt trvala. OLTP systémy jsou také
decentralizovany. (Rouse 2014)

Treti normalni forma, kterd je v mnoha pripadech vyuzivana, musi spliiovat
podminky druhé a druha normalni forma musi spliiovat podminky té prvni.

Nasleduje tedy vycet podminek a nalezitosti 3NF, které uvadi M. Trakal (2009):

e Eliminace duplicitnich sloupcti v jednotlivych tabulkach

o Neexistuje zavislost mezi neklicovymi sloupci v ramci tabulky

e Jednotlivé sloupce tabulky nesou jednoduché, dale nedélitelné informace

e Pro skupinu dat, které maji vymezenym vyznam se vytvori zvlastni tabulka
a radky opatii unikatnim primarnim klicem

e Podmnozinu dat, kterd je shodnd pro urcity sloupec tabulky preved
do samostatné tabulky a nasledné spoj se zdrojovou tabulkou cizim klicem

e Odstranéni sloupct tabulky, které jsou piimo zavislé na jiné skupiné sloupcti

tabulky neZ jen na primarnim KIici

9999 | Jan Vit Hradec Kralove
8888 | Jifi Zeman Praha 5
x 7777 | Lukas Vznes | Praha 1
6666 | Jindfich Hruby | Ji¢in
1 9999 22.09.2019
2 8888 22.08.2019 1 *
3 7777 19.09.2019 99991 " 20
4 6666 05.10.2019 88882 22 13
77773 33 1
66664 44 5
11 Mouka 11
22 Cukr 15 1
33 Olej 7
44 Kase 2

Obrazek 12: Priklad OLTP databazového modelu
Zdroj: vlastni zpracovani
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3.3.2 OLAP

Online Analytical Processing (OLAP) je technologie, ktera obstarava ukladani dat
do datovych skladii ¢i databazovych aplikaci. OLAP se pouziva pro velké objemy dat,
miiZe byt az v fadech terabajtli, oproti OLTP, ktery je postaveny na mensi objemy
dat a jednoduché operace. Usporadava data tak, aby byla jednoduse ptistupna
pro analytické ucely, které provadi specializovani uZivatelé, jde o uZivatele,
kteri se specializuji na Business Intelligence. U technologie OLAP se vyuZivaji
nepouziva ukladani dat ve tfeti normalizované formé. U OLAP je dtilezita rychla
odezva a pristup kdatiim, proto jsou data uklddana i duplicitné, jsou tedy
redundantni, pro rychlejsi odezvy je také vyuzivano vice indexli. Pomoci
této technologie 1ze zkoumat riizné anomalie, které se v uloZzenych datech nachazeji.
Nékteré anomalie mohou byt klicovymi pro dal$i rozvoj spole¢nosti. Zkoumaji
se také vztahy a zavislosti mezi daty. U OLAP se vyuzivaji jako jiZ bylo uvedeno
slozitéjsi dotazy, kterymi jsou naptiklad shlukovani, agregace, filtrovani
Cijoinovani. Poklddané dotazy mohou v zavislosti na velikost databaze trvat
az nékolik dni, urychleni téchto operaci je zavislé na efektivité datového skladu.
Urychlit priibéh lze pomoci spravné indexace v prostredi databaze ¢i pri vyuziti
materializovanych pohledl. (Wrembel 2006)

OLAP je specializovan na teSeni potirebnych informaci pomoci ad-hoc analyz
podrobnych dat. OLAP a OLTP spolu také spolupracuji, jelikoz OLAP pracuje s daty,
které byly ziskany pomoci technologie OLTP a opac¢né tomu tak je u OLTP, které
automatizuje podnikové procesy, které jsou rizené rozhodovanim a rozhodovani
je pravé podporovano nastroji OLAP. Hlavni strukturou analytického systému OLAP
je datova kostka. O datové kostce bude psano nize. (Zizka 2011)

Analyticky systém pracuje s multidimenziondlnimi strukturami, které obsahuji
nenormalizované faktové tabulky a tabulky dimenzi. Fakta jsou numerické udaje
o objektech, kterymi se dana oblast zabyva. Tabulky fakti se vyznacuji velkou
velikosti. Dimenze jsou hierarchicka usporadani. Nejsou tak velké jako tabulky faktt

a umoznuji z rdznych pohledl zkoumat data. (Prichystal 2011)
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3.3.2.1 Zptisoby uloZeni dat v systémech OLAP
RozliSuji se zplisoby ukladani dat pomoci nastroji OLAP podle toho, nad jakymi daty

jsou analyzy provadény. Existuji tfi zptisoby ukladani dat.

Pokud jsou pri OLAP analyzovani dat vyuZivana jen data, ktera jsou uloZena cisté
vrelacni databazi, hovorime o zplisobu ROLAP. Jedna se o relacni OLAP, ktery
se zabyva ukladanim dat multidimenzionalni pravé v relacni databazi. Vyhodou
ROLAPu je flexibilita a lze jej vyuzit v systému Ffazeni baze dat, zkratkou SRBD.
(Tesarova 2019)

Dalsi analyzy mohou byt provadény nad daty, které jsou v databazi ¢i datovém
skladu ukladany multidimenzionalné. O multidimenzionalni ukladani dat a jejich
analyzu se stara MOLAP. Provadi ukladani dat ve vice dimenzich datovych kostkach
OLAPu. Rozdilem oproti ROLAPu je rychlost pii generovani vystupli z analyz,
propojenymi tabulkami a ¢teni jejich dat. MOLAP ma lepsi strukturu ukladani dat,
data jsou seskupovana logicky a nemusi se zde provadét dliraz na redundanci.
Jedinou nutnosti, kterou je potfeba provést je prevadét data z rela¢nich databazi
pomoci vhodného ETL nastroje do datovych skladl. Zde mize dojit k mensimu
zpoZdéni celého procesu, ale nedochazi k vyznamnému casovému omezeni.

(Danel 2010)

A poslednim zptisobem ukladani dat v systémech OLAP je HOLAP. Jde o kombinaci
vysSe zminénych zpisobi, tj. ROLAP a MOLAP, tim vznika hybridni zptisob OLAP,
ktery nese jiz zminénou zkratku HOLAP. HOLAP zprostredkovava detailni data,
kterd se nachazi v relac¢ni databazi a také umoziuje provadét agregace v OLAP
datovych kostkach. U tohoto zpiisobu je jedinou nevyhodou udrzovani dat soucasné
na dvou odliSnych mistech. Na druhou stranu umoziuje provadét pristup k velkému

objemu dat, a to i s rychlou agregaci. (Danel 2010)
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3.3.2.2 Fakta

Fakta neboli faktova tabulka, jak jiZ bylo zminéno obsahuje velké mnoZstvi cizich
kli¢d, které slouzi pro napojeni jednotlivych dimenzi. Faktova tabulka také vlastni
ukazatele, které pro dany proces chceme sledovat. Pti sloZeni jednotlivych dimenzi
dostaneme primarni klic dané tabulky, ztoho plyne, Ze primarni kli¢ neni
jednoduchého formatu nybrz sloZzitého. Skladani jednotlivych dimenzi zde
reprezentuje vztahy M:N mezi jednotlivymi dimenzemi. Ve faktové tabulce se dba
na granularitu, coz znamena, Ze vSechny hodnoty radkd musi mit stejnou troven.

Kazdy radek pak odpovida jedné hodnoté ve faktové tabulce. (Kimball 2013)

Fakta lze dle Poura a kolektivu (2018) rozdélit podle agregace na:

e Adaptivni
e Neadaptivni
e Semiadativni

e Specidlni typy - tabulky faktli bez ukazateli (factless)

Adaptivni fakta je moZné agregovat pres vSechny dimenze, a to pomoci sc¢itani.
U neadaptivnich fakt neni moZné provadét sc¢itani, a tak nelze provést agregace
pres dimenze. Neadaptivni faktovd tabulka obsahuje zpravidla textova
i strukturovand data. Pri semiaditivnim faktu je moZné agregovat pouze
pres nékteré dimenze, aby bylo umoZnéno agregovat je nutné agregovat pomoci

néjakych funkci. (Kimball 2013)

Jak uvadi Pour a kolektiv (2018), v analytickych databazich lze faktové tabulky

podle jejich granularity rozdélovat na:

e Transakeni
e Snimkové (periodické)

e Akumulované
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Transakeni tabulky obsahuji detailni informace, které jsou vazané na jednotlivé
transakce a jsou na nejvyssi mozné granularité. Transakcéni tabulky fakti
jsouv praxi ¢asto vyuZivané. Casova dimenze se zde rozdéluje na den a ¢as,
kde jde o ¢as podle jednotlivych transakci vramci onoho dne. Snimkové
(periodické) tabulky faktli jsou z vySe vyjmenovanych nejvice vyuZivané v praxi.
A to diky tomu, Ze data se do datovych skladii nahravaji v pevné danych casovych
intervalech (snimcich), mohou to byt tieba dny. Vyjadiuji také souhrnné hodnoty
ukazatelli za cely casovy snimek. Tento typ faktové tabulky se také pouziva
pro predikci trendd vybranych ukazateld. Disponuji také uniformni hustotou,
kde se snimky vytvareji i kdyZ nedoSlo k néjaké zméné. Nevyhodou této vlastnosti
je vétsi pocet radkl a tim padem ivétsi naroky na tulozny prostor. Snimkové
i transakéni typy tabulek faktt maji data jiz neménné, kdezto akumulovany typ
faktové tabulky umoziuje i jejich zménu. Akumulované (stavové) tabulky faktt, jako
oba predeslé typy, jsou také zavislé na vyskytu transakci, ale odliSnosti zde je,
zZe jejich hodnoty se v priibéhu casu méni (aktualizuji). Tyto tabulky se vyuzivaji
pouze ve speciadlnich pripadech, jejichZ uplatnéni je takika ojedinélé.

(Pour a kolektiv 2018)

V tabulce (Tabulka 1) niZe lze porovnat rozdil mezi hlavnimi charakteristikami

jednotlivych typt faktovych tabulek.

Charakteristika Transakeni Snimkova (periodicka) Akumulovana

Casova perioda Casovy okam7ik (¢as transakce) Pravidelné, urcené intervaly Nedefinovano

Granularita 1 zaznam = 1 transakce 1 zaznam = 1 ¢asovy interval 1 zaznam (postupné aktualizovany)

PInéni tabulky faktd | Pfidavani zaznamu PFidavani zdznamu Pfidavani zaznamu a aktualizace
Aktualizace zaznamu | Neprovadi se Neprovadi se Provede se vZdy pfi zméné

Casova dimenze Datum transakce Datum konce Casového intervalu Vice kalendarnich dat pro provadéni zmén
Fakta (ukazatele) Obsah transak¢ni aktivity Obsah odpovidajici def. ¢as. intervalu Obsah odpovidajici celému Ziv. cyklu dat

Tabulka 1: Porovnani charakteristik jednotlivych typii tabulek fakti
Zdroj: vlastni zpracovani podle Pour a kolektiv 2018
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3.3.2.3 Dimenze

Tabulky dimenzi obsahuji popisna data, ktera jsou rozmisténa do velkého poctu
atributl. Tato data nasledné slouzi ke sledovanym faktlim. Primarni kli¢ ma vzdy
tabulka dimenzi jen jeden, pomoci primarniho klice se propojuje s faktovymi
tabulkami, kde je kli¢ vedeny jako cizi. Pomoci dimenzi lze reprezentovat vztahy
hierarchie, jde o vztahy 1:M mezi jednotlivymi atributy dimenze. Hierarchie
je FeSena pomoci normalizovanych modeld, kterymi jsou snéhova vlocka a hvézda.

(Zadova 2014)

Dimenziondlni modelovani je zaloZeno na vztazich 1:N, kde kazdy radek
pak odpovida jedné hodnoté ve faktové tabulce. M:N vztahy, které nejsou nutnosti,
vznikaji i tak a lze je reSit pomoci pfidani pomocné tabulky, ktera tento vztah

upresiuje. (Pour a kolektiv 2018)

Dimenze: Pracovnik Dimenze: Cas
FV: Zakaznik_Pracovnik Pracovnik Id — Cas Id
Jmeno 1l
Pracovnik_Id Prijmeni gx_a?sic
Zak |d 44— Cas De
Trzba e
Dimenze: Zakaznik Fakt_tabulka:
Zak_|d » Zak_|d
—
Zak_Nazev gz_ll?i Dimenze: Regiony
Prodej Trzby |
Prode}_Naklady Reg_Id
Reg_Nazev

Obrazek 13: Re$eni vztahti dimenzi M:N
Zdroj: Pour, Maryska, Sediva, Stanovska 2018

23



Atributy dimenzi maji dle V. Zadové (2014) nasledujici formy:

¢ Dimenzionalni - drovné dimenzi, ur¢eni agregac¢ni troven

e Nedimenziondlni - vlastnosti atributi charakterizuji bliZe tUrovné, jsou

volitelné

Jak vysvétluje O. Zyka (2016), zakladem integrace datového skladu jsou konformni
dimenze, kde podminkou jsou alespon dvé dimenze, kde jejich atributy jsou stejné
pojmenované a také maji stejny vyznam. Konformni dimenze umoznuji propojeni

riznych tabulek faktl. Existuji také specifické dimenze, mezi které patii:

e Pridané dimenze

e Dimenze Casu

e Degenerované dimenze

e Junk dimenze (seskupené/sbérné)

e Parent-child dimenze

Pridané dimenze vznikaji, jakmile je nutné vytvorit vazbu 1:M napfimo mezi
dimenzemi. Reprezentuji se jako atributy vyclenéné z ptivodni dimenze.

(Zadova 2014)

Dimenze Casu je vzdy definovana, a to kviili tomu, Ze vZdy se v praxi sleduje vyvoj
néjakych ukazatelli v Case. Vyjadieni hodnoty dimenze je nejvice vyuzivano
ve formatu rok-mésic-den. Dimenze ¢asu neobsahuje jen datum, ale také Cas, z toho
diivodu se dimenze ¢asu déli na dvé dimenze, kde jednou je pravé dimenze data
(rok-mésic-den) a druhou je dimenze ¢asu (hodina-minuta-sekunda). Z divodu
opakujici se dimenze ¢asu kazdy den, a to kvili jeji stejné struktuie, by nemélo dojit
ke slouCeni pravé jiz zminénych dimenzi. Pomoci téchto dimenzi je mozZné
se dotazovat na riizné casové intervaly. Vdimenzi se také vyuzivaji atributy
oznacujici stanovené cCasové jednotky, které nasledné slouZi pro reportovani

a vypocty. (Pour a kolektiv 2018)
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Degenerovana dimenze je dimenze, ktera nema popis, to znamenag, Ze nema zZadny
obsah. Jediné, co tato dimenze vlastni je jen jeji primarni kli¢. Jeji vyuZiti je pouze
v transak¢nich tabulkach, kde jeji atribut urcuje radek dané operace. (Zadova 2014)
Junk neboli sbérné dimenze vznikaji pfi analyze jako uskupeni nesouvisejicich
atributli s nizkou kardinalitou, které nelze priradit k néjaké dimenzi. Jsou tedy
vyjmuty zfaktové tabulky a ndasledné jsou vloZeny do samostatné dimenze.
(Pirkl 2004)

Dimenze dale podle O. Zyky (2016) rozliSujeme podle pohledu zmén nasledovné:

e Statické
e Rostouci
e Rychle rostouci

’

e Pomalu se ménici

s v/

Statické nedisponuji Zadnym oSetrenim, takZe v pripadé zmény se star$i zaznamy
prepisi. Statické dimenze nemaji k dispozici ani historii. Rostouci dimenze umozZnuji
pridavat nové zaznamy a dals$i vlastnosti prebira ze statické, tedy nema historii
a pri zméné se prepisuje stary zaznam. Rychle rostouci dimenze umoZzZiuji zmény
atributt castéji, tteba denni formou. (Zyka 2016)

Pomalu se ménici dimenze jsou dimenze, kde dochazi ke zménam ve struktufre,
jde o neobvyklé ridké zmény. Provedené zmény musi byt sledovany a také musi byt
dodrZzena konzistentnost dat z ¢asového (historického) hlediska. Re$eni téchto
zmén primo vdimenziondlnich tabulkdch je teSeno pomoci ,typd“
v dimenzionalnim modelovani. Celkem existuje 8 typu, které se Cisluji od nuly,
tedy typ 0 az typ 7. Typ 0 veskeré zmény ignoruje a dale se nepromitaji. Typ 1
je nejjednodussi formou, nahrazuje ptivodni hodnoty atributii novou hodnotou,
kterd je zménéna ve stejném radku dimenzionalni tabulky. Nasledujicich Sest typi
umoznuje vétsi zmény dimenzionalni tabulky, zmény atributi s pridanim nové
hodnoty, ptridani dalSiho atributu, pridani mini dimenze, kombinace jiZ zminénych
vlastnosti a zdvojené dimenze typl. Provadéni zmén v jednotlivych dimenzi
je Casové narocCné, ztoho dlvodu jsou vyuzivany v kazdém zaznamu databaze

kontrolni soucty, podle kterych se provadi verifikace. (Pour a kolektiv 2018)
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3.3.3 Multidimenzionalni OLAP kostka

OLAP kostka je multidimenzionalni specifickd metoda, ktera slouZi pro ukladani
velkého mnoZstvi dat do datovych skladl nebo datovych trzist. Pomoci kostky lze
vytvaret pohledy, které se vyuZivaji nasledné pri analyzach. Kostka také umoziuje
na data nahliZet z rliznych stran a dimenzi. Datova kostka pracuje s daty uloZenymi
v datovych skladech, takZe pracuje jiZz s oCisténymi daty. Reakce pii praci s datovou
kostkou jsou rychlé, a to diky predem provedenym vypoctim na datech,
které se v kostce nachazi. Neni tieba se slozité dotazovat, uzivatel ma data
k dispozici ihned, kdykoli je jen potrebuje. Vtéto diplomové praci budeme také
pracovat s datovou kostkou, ktera bude pouZita pro pozorovani zmén stravovacich
navyku a také pohybovych aktivit v pribéhu ¢asu.

Kostka je tvorena tabulkou faktt a tabulkou dimenzi, kde fakta reprezentuji hodnoty
kostky a dimenze jednotlivé strany kostky. Nejcastéjsi pouZiti kostky je pri zvoleni
tirech dimenzi, jde tedy o tfi strany kostky. Kostka miize mit ale také vice dimenzi,

zaleZi jen na potrebé pouziti. (Lacko 2003, Berson 1997)

()
N

Datovy sklad

g

Obrazek 14: Datova kostka OLAP
Zdroj: vlastni zpracovani
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3.3.4 Operace datové kostky

OLAP kostky umoziuji nékolik zakladnich operaci.

Krajeni a kostkovani (anglicky slicing and dicing) umoZiiuje omezit jednu ¢i vice
dimenzi na podmnozinu o jednom i vice prvcich. Typicky priklad miiZe byt proveden
na kostce viz. obrazek (Obrazek 15) niZe, kde z modelové kostky odfizneme jednu

Ci vice pobocek.

Obrazek 15: Datova kostka - operace slice
Zdroj: vlastni zpracovani

Agregace predstavuje operaci, ktera slouZi ke konsolidaci dat pomoci urcitého
vzorce. Na nasem piikladli se miiZe jednat o soucet prodanych produktli ve vSech

pobockach.
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Roll up, drill down operace se pouzivaji k postupné navigaci nahoru a dolu

v hierarchii dat. Lze tedy hledat data do zna¢né hloubky.

f

Cas

v

AN region
produkt (suma)

Cas

v

~ region
produkt (detaily)A/

Obrazek 16: Datova kostka - operace drill-down, drill-up
Zdroj: vlastni zpracovani

Pivotovani, ¢esky otaceni, je proces, ktery umoznuje otacet kostku k ziskani jiného
pohledu, perspektivy na stejna data. Pfikladem zde mize byt pohled, kde misto
na pocet prodanych produktli na pobockach se podivame na pocet prodanych

produktli na jednotlivych pobockach.

Obrazek 17: Datova kostka - operace pivotace
Zdroj: vlastni zpracovani
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3.4 ETL (Datova pumpa)

ETL neboli datova pumpa je definovana jako proces, pri kterém se prevadi data
z riznych provoznich systémi, kde se vyskytuji relacni databaze, do datovych
skladl ¢i trzist. V podstaté jde o prevod zrelacnich databazi do analytickych
databazi. ETL proces jesté pred uloZenim dat data nejprve zpracuje a ocisti.

(Dohnal, Pour 1997)

ETL neni zdaleka jednoduchy proces, jak se mize zdat. Vyzaduje aktivni vstupy
od rtznych stran, kterymi jsou vyvojari, testefi, managefti a dalsi, ktefi s daty pracuiji.
Tento proces se opakuje v pravidelnych intervalech, denni, tydenni ¢i mésic¢ni,
a pro spravny chod musi byt tento proces automatizovan, dobie zdokumentovan

a naimplementovan.
Mezi nejvyznamnéjsi diivody, proc¢ vyuzivat proces ETL podle Guru99 (2019) patfi:

e Moznost ziskavani a presunu dat z rtiznych zdroji piimo do datového skladu

e Piizméné zdroji dat se datovy sklad automaticky aktualizuje

e MozZnost povolit ovérovani pravidel pro transformaci, agregaci a vypocty dat

e ETL umoZiiuje porovnani vzorovych dat mezi zdrojem a cilovym systémem

e Proces ETL mize provadét sloZzité transformace

e Pomoc pii migrovani dat do datového skladu a prevod na rizné formaty
a typy - zaruceni konzistentniho systému

e Jde o pristup a manipulaci se zdrojovymi daty do cilové databaze

e Nabizi hluboky historicky kontext

e ZvySeni produktivity
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3.4.1 Proces ETL

ETL proces je sloZen ze tii krokd, kterymi jsou extrakce, transformace a nahrant.

3.4.1.1 Extrakce

Extrakce je prvnim krokem ETL procesu, kde se z stahuji data z rtiznych zdrojovych
systému a nasledné jsou data ukladana do DSA (rezijniho ulozisté). Je nutné dbat
na spravné pouziti filtrace obsahu dat a jaka data také cCist. Datovy sklad musi
integrovat systémy, které maji riizny hardware, operacni systémy a komunikacni
protokoly. Dale se také musi prizplisobit starsim aplikacim, které mohou mit
zdrojové systémy. Jesté pred samostatnou extrakci dat se provadi mapovani. Pomoci
mapovani lze ziskat logické ¢lenéni dat a popis vztahli mezi zdrojovymi a cilovymi

daty. (Kimball 2013)

Guru99 (2019) popisuje, Ze existuji tfi metody pro extrakci dat a nasledné také

popisuje jejich kroky pro ovéreni:

e Uplna extrakce
e (astetna extrakce
o Bez oznameni aktualizace

o S upozornénim na aktualizaci

Pri spravné implementaci by bez ohledu na pouZitou metodu extrakce nemeéla

ovlivnit vykon ani dobu odezvy zdrojovych systémi.

Pti priibéhu extrakce se provadi nutna ovéreni:

e Porovnani zdznami se zdrojovymi daty

e Detekce nevyZzadanych dat

¢ Kontrola datovych typt

e (Odstranéni duplikovanych a fragmentovanych dat

e Kontrola kli¢u

(Guru99 2019)
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3.4.1.2 Transformace

Po extrahovani dat ze zdrojli nasleduje dalsi krok extrakce, kterym je transformace.
Jelikoz data extrahovana ze zdrojového serveru jsou nezpracovatelna
a nepouzitelnd v ptvodni podobé, je tieba provést pravé transformaci. Pokud
se provadi transformace, dochazi k provedeni akce ve Staging oblasti, kde tim neni
vykon zdrojového systému zatéZovan. Vyhodou zde je, Ze pokud jsou zkopirovana
poskozena data primo ze zdroje do databaze, tak nasleduje jejich vraceni zpét.
Staging oblast poskytuje prileZitost ovérit extrahovana data jeSté pred jejich
presunem do datového skladu. (Sodomka a Klckova 2017)

Kimball (2013) uvadi, Ze faze transformace dat je klicovou, a to z hlediska kvality
dat, kde z toho dlivodu neni jiz nadale nutné se kvalité dat vénovat. Dale pisSe také

o péti hlavnich ¢innostech, které se provadi u transformace:

o (Cisténi dat

e Sledovani a evidence chyb
e Vytvoreni auditni dimenze
e Deduplikace

e Harmonie dat

Nad daty se tedy provadi sady funkci, které data pripravi pro uloZeni do ulozisté.
V nékterych pripadech mohou byt data ve spravnych formatech a neni tfeba
na né aplikovat transformace. Pri transformaci se mohou provadét napriklad zmény
sloupcli nebo jejich zretézeni a dalsi. Podle M. Schillera (2003) se mohou také

pti transformacich objevit lecjaké problémy:

e Hlaskovani, jazyky (Jan, Honza, Jenda)

e Rizné formy nazvi (IKEA vs IKEA Group)
e Rizné formaty Cisel

e Prazdné radky tabulek

e Neplatna data
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Guru99 (2019) zminuje mozné operace, pomoci kterych lze zminéné problémy

od M. Schillera reSit a nasledné data validovat:

e Filtrace dat - moZnost zobrazeni urcitého obsahu

e PouZiti pravidel na vyhledavani obsahu - docileni standardizace dat
e Problémy se znakovymi sadami, prevody jednotek a mén, data a ¢asu
e Povinna pole by neméla byt prazdna

e C(iténi a oprava dat - NULL jako 0 a pohlavi zna¢it jako M a F

e Rozdéleni ¢i sjednoceni sloupcti

e Transponovani iadki a sloupcti

e Komplexni validace dat (globalni pravidla)

3.4.1.3 Nacteni (Load)

Posledni etapou ETL je nacteni (uloZeni) dat. Zde se provadi jiz samotné nahrani
upravenych, konsolidovanych a oc¢isténych dat do cilovych datovych sklad.

V typickém datovém skladu je nutné nacist obrovsky objem dat v relativné kratké
dobé. Proces nacitani by proto mél byt optimalizovdn pro vykon.
(Kimball 2013)

Pri nacitacim procesu muze dojit v nékterych pripadech také k selhani nacteni.
Z tohoto divodu by mély byt obnovovaci mechanismy nakonfigurovany tak,
aby se restartovaly z mista selhdni bez ztraty integrity dat a nasledné

se pokracovalo v nacitacim procesu dale. (Guru99 2019)

T.Jorg a S. Dessloch (2009) rozdéluji nacitaci procesy podle jejich typi:

e Pocate¢ni - dojde k naplnéni vSech tabulek v datovém skladu
e Prirtstkové - dochazi k pravidelnym zménam podle potieb a aktualizaci
e C(Celkové obnoveni - vymaze se obsah jedné nebo vice tabulek a dojde

k opétovnému nacteni novych dat
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Pri nacitani a po jeho dokonceni probihaji jeSté kontrolni skripty, které se staraji o

e Spravné umisténi klict

¢ Kontrola nulovych dat

e Kontrola provedenych kombinaci a vypocti

e Kontrola dimenzi a historie tabulek

e Adalsi...

)

EXTRAKCE

~_

Obrazek 18: ETL proces
Zdroj: vlastni zpracovani

TRANSFORMACE | NACTENI

>

Datovy sklad
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3.5 Data Mining

Jde o termin, ktery je do Ceského jazyka prekladan jako dolovani dat. Data mining
je nejednoduchy proces, ktery prohledava, vybira, analyzuje a modeluje z velkych
objemt dat. Jde v podstaté o dohledani doposud ,nezndmého”, co miize byt klicové
pro lepSi uspéch napriklad obchodni firmy nebo ziskani vyhody oproti konkurenci.

(Piatetsky-Shapiro 1996)

Pii dolovani dat by mél byt vzdy na zacatku znam cil, ktery specifikuje, ceho se ma
dosahnout. Dolovani lze také pojmou jako snahu najit v obrovském objemu dat
néjaky vzor, ktery ma vliv nebo vztah s ostatnimi daty ve stejné sféte.

(Matik, Stépankova, Lazansky 2003)

Proces ziskavani dat, jak uvadi J. Sarmanova (2002), se sklada z téchto nasledujici

krokui:

e Specifikace a formulace problému

e Analyza z hlediska zkoumaného problému a dat
e Vyclenéni a vybér relevantnich dat

e Faze predzpracovani (integrace, transformace)
e Dolovani dalSich hypotéz

e Intepretace dosazenych vysledkl

e (Celkové vyhodnoceni

Dolovani dat se dnes v mnoha piipadech provadi nad datovym skladem, datové
sklady obsahuji velké objemy dat a také historicka data, ktera jsou potrebna
pro dalsi analyzy. Do datovych skladii jsou uklddana data, ktera jsou zkontrolovana,
jsou také vyssi kvality a jsou ocistény od ostatnich nezajimavych predmét.
Dnes diky kladenému dirazu na rozvoj Big Data neni v urcitych pripadech mozné
vyuzit v minulosti ¢asto pouzivané metody dolovani dat. Jednou z téchto klasickych
metod je pravé staticka metoda dolovani dat, a to z diivodu ohromného nartstu
pravé danych dat, pro které neni tato metoda stavéna a nedokaze tak data zpracovat.

(Witten 2016)
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PREDICTION

CLUSTERING

SEQUENTIAL PATTERNS

DECISION TREE

Obrazek 19: Techniky dolovani dat
Zdroj: Learntek 2019

Dle obrazku (Obrazek 19), jak uvadi Learnet (2019), se pti dolovani dat pouZivaji

nasledujici techniky:

o Klasifikace - prirazeni poloZzek do cilovych kategorii nebo tfid,
které se pouzivaji k predpovidani toho, co se ve tiidé presné stane, klasifikuje
kazdou poloZku v sadé dat do jedné z preddefinované sady trid nebo skupin.

e Asociace - rela¢ni technika, rozpoznavani na zakladé vztahu polozek v jedné
transakci

e Predikce - hledani vztaht mezi nezavislymi a zavislymi proménnymi

e Shlukovani - seskupovani souvisejicich zaznamt do jedné skupiny

e Vzorkovani - technika identifikujici pravidelné vyskyty podobnych udalosti

e Rozhodovaci strom - kategorizace nebo predikce dat, kofenem stromu

je vZdy jen jednoduché otazka
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3.6 Data Culture

Data Culture, cesky preklad ,Kultura dat“, je relativné novy koncept,
ktery se v dneSnim déni ¢im dale tlaci dopredu a stava se tak klicovym. V podstaté
jde o jedno velké pracovni prostredi, které vyuziva dlisledny piistup k rozhodovani,
a to prostrednictvim diraznych a empirickych udaji. Rozhodovani se zde tedy délaji

na zakladé striktné danych udaju. (Sciforge 2019)

Klicovymi koncepty, jak dale popisuje Sciforge (2019), jsou zde:

e Data Culture lze pojmou jako rozhodovaci nastroj. Pomoci podrobnych
analyz dat a jejich zakladnim cillim shromazd'ovat, zpracovavat a nasazovat
data.

e Demokratizace dat zajistuje prijeti lidi. Otevieny pristup k datim pomaha
lidem vérit, a tak se podilet na rliznych resSenich, které nevyZzaduji odbornou
zplsobilost. Jakmile je zarucena dlivéra, lidé se zacnou chovat Uplné jinak,
tento jev je praveé cilem data culture.
analyz klicovych procest dojde k rozvoji spole¢nosti a k pochopeni toho,
co je dtilezité. Na druhou stranu zde existuje riziko, Ze dojde k nespravné
analyze, kde spolecnosti na to museji byt pripraveni a upozornit tak své okoli.
je centrem pozornosti. Spolecnosti museji dbat na kvalitu a dovednosti
stavajicich, ale také nové zameéstnanych pracovnikli a také jim priradit

odpovidajici pozice.

Kultura dat miiZe byt problémem nebo také fesenim. Pokud jsou data organizace
oddélena od obchodni strategie a zakladnich operaci, nemélo by zde byt Zddnym
prekvapenim, Ze vysledky analyz nebudou spliiovat sva oCekavani. Je nutné klast
dtiraz na kvalitu zpracovani podkladi pro zkoumani, a tak zarucit jejich uspéch.

(Diaz, Rowshankish, Saleh 2019)
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Na otazku, proc€ vlastné budovat ve firmeé kulturu dat zminuje DataTherapy (2017)

par klicovych vlastnosti:

e Data se nejcastéji pouzivaji pro zlepSeni operaci a jejich vysledkt

e Vétsi vyuziti dat k Sifeni zprav, coz vede k infografice - zobrazeni dopadu
programu

e Privéstasblizovatlidi - umoznit tak sbliZzeni lidi z odliSnych sektori a zajistit

tak lepsi komunikaci

,Data Culture je postupny proces, ktery vyZaduje zménu ndvykil, postoji, zaméstnancti,
a dokonce i zdrojii. Ale jakmile bude tento novy smér zaveden, bude mnohem snazsi

udrZet a rozsirit danou organizaci.”“ (Weiner 2019)

The age of The age of The age of
Classic Bl Self Service Bl Data Culture
- QD>
IT End User AnalyEhd User Everyone

Obrazek 20: Data Culture - sjednoceni z riznych pozic
Zdroj: Cristian G. 2018
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4 Analytické a reportovaci aplikace

V Business Intelligence se vyuzivd mnoho aplikaci, které v dnesni dobé znatelné
ulehcuji vyvoj a rozhodovani v prostiedi BI. Aplikace vyuzivané v Bl jsou ve vétsSiné
piipadl pro komeréni ucely, ale 1ze také vyuzit nékolik nekomercnich aplikaci,
takzvanych open source programi. Aplikace jsou déleny na dva zakladni typy,

kterymi jsou:

e Analytické (statistické) aplikace

e Reportovaci (prezentacni) aplikace

bali¢ek.

4.1 Analyticke aplikace

Analytické aplikace jsou Kklientské aplikace, které jsou navrzené specidlné
pro poskytovani informaci ze =ziskanych dat. Disponuji dalSimi funkcemi,
kterymi jsou prohlizeni dat, agregovani pohledu na data, sledovani trendg,
provadéni analyz, identifikaci specifi¢nosti a dal$i. (Gala, Pour, Sediva 2009)

Analytické aplikace by mély byt snadno pouZitelné a univerzalni. VétSina
analytickych aplikaci disponuje grafickym rozhranim, ale existuji i takové aplikace,

které grafické rozhrani nemaiji.

Priklady aplikaci, které obsahuji analytické nastroje:

e SAP BusinessObjects Bl

e SAP Analytics Cloud

e Microsoft Power BI

e Microsoft Access

e [BM Cognos BI

e Oracle Business Intelligence

e Adalsi..
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4.2 Reportovaci aplikace

Reportovaci aplikace umoznuji reprezentaci a vizualizaci dat, které jsou uloZeny
v datovych skladech. Pro vizualizaci dat jsou vyuzivany predevsim grafy a tabulky.
Je zde zpracovano velké mnozstvi dat do znacné hloubky a nasledné po zpracovani
dat dojde kjejich vyhodnoceni, kde pomoci vysledki Ize pfijimat strategicka
rozhodnuti s predvidatelnymi dopady.

Aplikace, které umoznuji pripravu a praci s reporty:

e GoodData

e MS Power BI

e JetReports

e SAP Crystal Report
e Adalsi..

File SAP Edit View Insert Format Database Report Window Help

iNE-H3pOslisbbeo-c-[DEafesR &

A claatB 2z O|S
EENN = = -V I m I < R | 100f17 P W iD= [$25] 7o |E AR E B
=] - IR

Charting b

Design |PrEv\wal

Groups
[ Charting
= 3D Riser Chart
E Lazio
Brescia Mountainers
© Lombardia
Magazzii
Wiano Bike Store
Piedmonte
3D Surface Chart
Area Chart
Bar Chart
Bubble Chart

Gantt Chart for USA
Gantt Chart

Bikefest

m

Bigydle Races

Doughnut Chart
Funnel Chart
Gantt Chart
Gauge Chart

Line Chart
Numeric Axs Chart
Pie Chart

Radar Chart
Stock Chart

XY Scatter Chart

7 Bikes For 7 Brothers

Against The Wind Bikes

May-04 May-04 May-04 May-02 May-04 May-04 Jun-04 Jun-0s

{mﬁi ustomer Name Order Date Ship Date #Days to Ship
- Bikefest May 21, 2004 May 23, 2004 2
@ | Ap—— Bicycle Races May 21, 2004 May 27, 2004 6
7 Bikes For 7 Brothers May 26, 2004 June 04, 2004 9
CImEird Against The Wind Bikes May 26, 2004 May 28, 2004 2

For Help, press F1 12/3/2004 1:38PM Records: 305 06,03:67x33 ‘w

Obrazek 21: SAP Crystal Report
Zdroj: Sap 2016
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5 Prakticka cast

Praktickou casti této diplomové prace je rychlé predstaveni firmy a databazové
aplikace Kalorické tabulky, také popsani webové a mobilni aplikace, ktera je urcena
pro uzivatele. Dale pak tvorba datového skladu, prace s ETL procesem, pripojeni
k datiim, jejich popis a moznosti stazeni, a v konecné fazi pak tvorba zakladnich

dashboardl pro moZnosti analyz.

5.1 Popis firmy

Firma Dine4Fit provozuje a spravuje databazovou aplikaci s ndzvem Kalorické
tabulky. Aplikace Kalorické tabulky umoziuje evidovat jidla, aktivity, tvorit recepty,
spojit se s prateli ¢i dietnimi poradci. Aplikace dale poskytuje zakladni prehled
o daném uzivateli, kterym je vyvoj hmotnosti a BMI, pitny reZim, grafy dennich
piijmi jednotlivych slozek jidel a dalsi. Jde o stfedné velkou firmu, kterd se vénuje
oblastem jako jsou informacni technologie (databaze, programovani), vyZivové
poradenstvi a HR. Zaméstnanci se snaZi neustdle zapojovat do novych feSeni
aplikace, jak lze vidét podle aktualizaci na Obchodu Play ¢i AppStoru. Aplikace
je tvorend pro uzivatele a uzivatele zde mohou podavat zpétné vazby. Pracovnici
si zpétnych vazeb velice vaZzi, a tak na né rychle reaguji a provadi patficné zmény
i rtizna vylepSeni na Zadost uzivatelli. Jde o velmi oblibenou aplikaci, kde pocet

registrovanych actli presahl jiz 3 miliony.
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5.2 Aplikace Kalorické tabulky

Aplikace je rozdélena do dvou platforem, kde jednou z nich je webova aplikace
a druhou variantou je mobilni aplikace, ktera je urcena pro zarizeni s opera¢nim
systém Android a iOS. Pro vyuZiti aplikace je nutné provést registraci, ktery je mozna
udélat pomoci Facebook ¢i Google uctu nebo pomoci emailového uctu. Nasledné
je uzivatel vyzvan pro vyplnéni nékterych dilezitych parametr(, se kterymi aplikace
nadale pracuje a provadi dle nich také vypocty.

Jednotlivé parametry osoby jsou:

e Pohlavi

e Vyska

e Hmotnost

e Roknarozeni

e Nastaveni osobnich cild
e Pitny rezim

e A dalsi

VySe uvedené udaje budou vdalsi casti vyuZity jako sociodemografické

charakteristiky jednotlivych osob.

Aplikace umoziiuje evidovat jidelnicek (potraviny) a také aktivity. Dalsimi moZnosti
je vyuzivani receptli a také sdileni jidelnickl s uzivateli, ktefi jsou vedeni jako
vyZzivovy poradci nebo jen s prateli. Pro odemceni nékterych funkci, jako je prave
sdilenf nebo podrobna analyza jidelnicku za kratké i delSi obdobi, je nutna aktivace
premium uctu.

Hlavnimi prvky at' uz ve webové ¢i mobilni verzi jsou:

e Zapsani potraviny
e Zapsani piti
e Zapsani aktivity

e Zapsani hmotnosti
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Jidelnicek je délen do Sesti etap, kterymi jsou: snidané, dopoledni svacina, obéd,
odpoledni svacina, vecere, druha vecere. Toto rozdéleni na jednotlivé etapy
jeidedlni pro spravné a castéjsi stravovani. Aplikace! disponuje nahliZenim
do historie jidelnicku c¢i aktivit a také statistik, které jsou provadéné na pozadi.
V modulu statistik lze vidét graf hmotnosti vyvijejici se v casovém horizontu, dale

pak denni a tydenni sumarizaci ptijmu, pitného rezimu a aktivit.

Potraviny  Aktivi Rece Maoje jidla lukaskohls@gmail.com
y ty pty Moje] s :

4o E i o
¥ Kalorické Tabuiky

Zapsat potravinu Zapsat piti Zapsat aktivitu Zapsat hmotnost

REKLAMA | Pro odstranéni reklam aktivujte Premium.

< Predchozi [ Nedéle, 03.11. Dalsi >
O a Energeticka hodnota ~
0 kcal
Snidan& o 22133 keal
Dopoledni svatina 0 Bilkoviny  Sacharidy Tuky Vlaknina
0% 0% 0% 0%
Ob&d (+]
og og og og
Odpoledni svatina E + ] ) N o o
Pro vice detailll aktivujte Premium verzi
Vetefe 0
Po kaZdé aktivité dochazi ke zvyseni “
Druhi veZefe () potfeby pFijmu Zivin.
Aktivity o Y1 okal B Okeal
tréaveni potravin (10% pfijaté energie) 0 kcal X [a 7“'_ B 1ok

REKLAMA | Pro odstranéni reklam aktivujre Premium.

Vite, Ze konzumaci ovoce a zeleniny dodavate
télu spoustu vitamind, minerald a viakniny?

Obrazek 22: Kalorické tabulky - webova platforma
Zdroj: Kaloricketabulky.cz

1 Webova aplikace Kalorické tabulky - https://www.kaloricketabulky.cz/
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Na mobilni verzi aplikace je zachovano stejné usporadani prvki jako na webové
verzi, jedna se o pravou spodni ¢ast webové verze. UZivatel ma tak ihned prehled
pomoci moderniho designu s grafy v podobé kruhti o svych prijmech, pitném reZimu

Ci aktivitach. Viz obrazek (Obrazek 23) niZe.

Jidelnicek

Prehled

") Dnes

Celkem
0 kcal

Bilkoviny Sacharidy Tuky Vlaknina
0% 0% 0% 0%
Og Og Og

Pro vice detail(
aktivujte Premium Aktivovat
verzi.

W 0 kcal * ‘ 0 kcal

B 01225 .86,2kgr

a Al *

Statistiky Premium Recepty

Obrazek 23: Kalorické tabulky - mobilni platforma
Zdroj: Mobilni aplikace Kalorické tabulky
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5.3 Pristup k datiim

Pristup kdatlim byl udélen na zakladé smlouvy o mlcenlivosti, kde se pomoci
prihlasovacich udaji prihlasuje do datového skladu Kalorickych tabulek,
ktery je skladovan v GoodData.?

Pro pristup kdatim je nutné vyuzit Java SQL Kklienta, kde se nasledné vyuziva
moZznosti pripojeni pomoci JDBC ovladace3. V praktické Casti jsou pro nahliZeni

a stahovani dat vyuZivany programy SQuirrel, DBeaver a DataGrip.

5.3.1 Struktura dat

Data jsou v datovém skladu GoodData usporadana do trech typi tabulek, které jsou
rozpoznatelné pomoci prefixli v jejich nazvu. Jde o prefixy s_* p_*a o_*.

Prefix s_* jsou staging tabulky, do kterych se nahravaji vstupni data bud
inkrementalné nebo vSechna data.

Prefix p_* jsou persistentni tabulky, ve kterych se data merguji ze staging tabulek.
Prefix o_* jsou output stage tabulky, kam se data dostavaji po provedeni
transformaci nad daty z persistentnich tabulek.

Pro ucely této diplomové prace budou vyuZivany pouze persistentni tabulky.
Persistentni data obsahuji aktualni data z produkce.

Nasledujici vycet dilezitych tabulek tvoricich databazi Kalorickych tabulek,

se kterymi bude nadale pracovano:

e Tabulky aktivit a potravin

e Tabulka typ aktivit a potravin

e Tabulka denik aktivit a potravin
e (iselnikova tabulka

e Tabulka uzivatell

e Tabulka méreni hodnot uzivatel

2 GoodData - https://www.gooddata.com/
3 GoodData JDBC - https://secure.gooddata.com/downloads.html
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5.3.2 JDBC

JDBC je technologie, kterd je zakladem J2EE a slouzi pro praci a pripojeni
k databazim. Zkratka JDBC je v plném znéni Java Database Connectivity, jde tedy
o Java databazovy konektor. (Seda 2003)

MiZe byt také oznacovan jako Java API, které se stara o pripojeni k databazi, dotazy
a prikazy a také zpracovani vysledkid. JDBC vznikl vroce 1997, byl veden jako
soucast JDK 1.1., kde byl v persistentni vrstvé. JelikoZ je JDBC soucast Javy, lze s nim
pracovat na riiznych operacnich systémech jako je Windows, MacOS a dalsi UNIXové

zaloZené systémy. (Tyson 2019)

Novéjsi verze jako je J]DBC 4.0 obsahuji dva balicky, kde jednim z nich je bali¢ek
na strané klienta, oznacovan jako java.sql, a druhy bali¢ek je na strané serveru,
ktery je oznacCovan jako javax.sql. Tato verze také obsahuje mnoha vylepseni a nové

funkce, kterymi jsou dle Tutorialspoint (2019):

e Automatické nacitani databazového ovladace
e VylepSeni na strané zpracovani vyjimek

e VylepSené BLOB / CLOB funkcionality

e VylepSeni rozhrani pro pripojeni a prikazy

e Podpora narodni znakové sady

e SQL ROWID pfristup

e Podpora datového typu XML 2003

e A také anotace

JDBC navic neniurcen jen pro pristup k rela¢nim databazim, ale umoziuje se pripojit
k jakémukoli formatu, ktery je sloupcové podoby. Jedna se o spreadsheety nebo

textové soubory. (Seda 2003)
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5.3.2.1 Architektura JDBC

JDBC byl vyvinut na zakladé rozhrani ODBC a stal se jeji alternativou. JDBC
je tvoreno pomoci dvou vrstev, kde prvni je JDBC AP], ktera slouZi pro komunikaci
mezi aplikaci a uZivatelem, a druhou vrstvou je zde JDBC ovladac, ktera dany

aplika¢ni kdd umoznuje integrovat. (Tyson 2019)

JDBC API
aplikaéni kod

ac

JDBC OVLADAC
. DB API

Obrazek 24: Architektura JDBC
Zdroj: vlastni zpracovani podle Seda 2003

5.3.2.2 JDBC operace

Pomoci JDBC lze provadét také nékolik operaci, jako naptiklad transakce,
kde nasledné lze vypnout auto commit a provadét zmény manualné pomoci prikazu
connection.commit();. JDBC dokaze pracovat davkové, coz zvySuje rychlost a vykon.
Lze také zvySit flexibilitu programu pomoci nahrazeni Statement trid
za PreparedStatement tfidy, timto se také zvysi znovupouzitelnost kédu.

(Tyson 2019)

5.3.2.3 Rozdéleni JDBC

JDBC lze tak, jak popisuje Seda (2003), rozdélit do étyi typt ovladac¢t. Kde prvnim
typem je mySlen lokalni ODBC ovlada¢, ke kterému se pristupuje pomoci
JDBC-ODBC mostu. Druhym typem je ovladac, ktery se stara o prekladani pozadavki
z JDBC do jiného nativniho ovladace, ktery je dany pro piisluSnou databazi. Treti typ
je Cisté zaloZeny Java ovladac, ktery umoznuje komunikovat pres sitovy protokol.
A poslednim cCtvrtym typem je zde ovladaC vjazyce Java, ktery poskytuje

plnohodnotnou podporu pro optimalizace dané databaze. (Seda 2003)
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5.3.3 Java databazovy klient SQuirrel

SQuirreL* je databazovy graficky klient zaloZeny na Java. Pomoci tohoto programu
lze zobrazit struktury databaze, které jsou s JDBC kompatibilni. Dale lze vytvaret
aspoustét SQL dotazy a prikazy, nebo se prochazet ve struktuie a datech
jednotlivych tabulek. PoZadavkem pro praci s timto SQL klientem je Java 1.8 a vyssi.
SQuirrel je vyhodny v tom, Ze lze program rozsifovat pomoci nékolika set plugint,
at’ pro vytvareni slozitéjSich dotazli nebo prochazeni a vytvareni datového skladu,
ale také mnohem vice jinych véci. SQuirrel je pivodem vydan na GNU General Public
License, ktery byl nasledné od verze 1.1 nahrazen GNU Lesser General Public
License. (SQurrel 2019)

Pomoci SQuirrelu byla prochazena struktura databaze Kalorickych tabulek
anasledné provedeny jednoduché dotazy pro zobrazeni nékolika radkt s daty
pro vytvoreni prehledu.

Tento program byl také vyuzivan pro stahovani a prenos dat nékterych dat. Data Ize
exportovat v CSV souboru nebo v SQL formé, ktera vytvori sled SQL prikazli, nebo

pomoci kopirovani tabulek a nasledného vloZeni do nové databaze.

@ SQuirrel SQL Client Version 3.9.1 —

Eile Plugins Session Windows Help

 Connectto KalnrmkeTabu\ky &3| & Active Session: |1 - KalorickeTabulky () as luka...| ¥ | & Hix| 5 | B

] 1-KalorickeTabulky {) as lukas.kohi@uhk.cz 1 |

Cata\ug. &| & 3 & | [in] k2 W
Objects | SaL

Aliases

@7} 4| Info_|” Content | Row Gount | Columns | PrimaryKey | ExportedKeys | Imported Keys | Indexes | Privileges | Golumn Privileges | RowIDs | Versions

Drivers
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?

]

‘COLUMT\L TYPE_N.__|IS_NULLA _ |DECIMAL_DIGI..|COLUMN_ . [ COLUMN__|REMA | DATA_T.. | BUFFER_LE . | NUM_PREC_.. |NULLA |SQL_DATA T. |SQL_DATETIME_

cp_ Subsc... Varchar _|YES <null> 2 <null> 2 <null> <null=
o [& public

o

sori... Varchar_|[YES =null= <null= <null> =null=

¢ [B 5209895a69ccc2277602012831ac38

scri...[Varchar  [YES =null= =null= <null= <null=
L GLOBAL TEMPORARY

scri...Varchar  |YES =null= 5 =null= 5 <null= <null=
o LOCAL TEMPORARY

scri.. Varchar__|YES <null> |50 <null> 50 <null> <null>

50 |

CEEEE]

o= [ SYSTEM TABLE
¢ [ TABLE

3 Varchar__|[YES =null= <null= 2 <null= <null>

[ o_User

32

U

u

u

u

ubscri_.|Varchar ES <null=> <null=> <null> <null>
B

ubscri... Date ES =null= <null= <null= 1

u

[£] lo_User_Subscription

<nu

scri... |Date ES <null= <null= <null= 1
[ 0_User_meal_log

<nu

SRNEREREEER

ubscri... Date Es <null= <null= <null= 1
[ o_User_weight_log —

<nu

ubscri umeric_ |YES 2 <null=> 5 10 <null>

w|w

[ o_Weight_Day_sequence_number

<nu

ubscri... [infeger _|YES <null> <null=_|-5 10 5 <null>
[ p_activity

<nu

[ p_activity_preference

[ p_activity_search_view
[ p_activity_translation

[ p_activity_type

[ p_activity_type_translation
[ p_content_view

[ p_diary_activity

[ p_diary_activity_regular
[ p_diary_activity_source
[ p_diary_foodstuff

[ p_diary_time

[ p_foodstuft

[ p_foodstuff_brand
_foodstuff_ean
_foodstufl_foodstuff_tag
_foodstuft_foodstuff_unit
_foodstuff_place
)_foodstuff_preference
_foodstuff_search_materialized_view
_foodstuff_search_view
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HEEREEEHE
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[«
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H

|« 1 b
. —————————————————— e— )
o_User_! i Current schema: <None> % 1,101

Obrazek 25: Prosti‘edi SQuirrel databazového klienta
Zdroj: vystrizek z aplikace SQuirrel

4 SQuirreL - http://squirrel-sql.sourceforge.net/
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5.3.4 Java databazovy klient DBeaver

DBeavers je stejné jako SQuirrel bezplatny a otevireny databazovy klient zaloZeny
na Java, ktery je zaméren pro spravce a vyvoj databazi. Jeho graficky design je oproti
SQuirrelu uzivatelsky privétivéjsi a nabizi vice integrovanych funkci a rychlejsi
reakce.

Tento databazovy Kklient, jak jizZ bylo zminéno, je open-source, je multiplatformni
a umoziuje vyuziti riznych plugin, jelikoZ je zaloZen na frameworku opensource.
Podporuje vSechny databaze, které maji ovlada¢ JDBC, coZ je jednim z divodu,
proc¢ byl zvolen a vyuzivan. Pro DBeaver existuje mnoho sad plugind pro riizné
databaze (MySQL, Oracle, DB2, SQL Server, PostgreSQL, Vertica, Informix, MongoDB,
Cassandra, Redis, InfluxDB ve verzi 5.x). Klient obsahuje také riizné nastroje
pro spravu databazi jako je: ERD, pfenos dat, porovnat, exportovat ¢i importovat

data nebo simulovat generovani dat. (DBeaver 2019)

73 DBeaver 6.2.3- o_User - u} X
File Edit Mavigate Search SQLEditor Database Window Help

¢-le w035 Tori e D - ciE | @igvi [Quick Access] | g% | [
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¢t -0=e 7 'z Properties [ Data i, ER Diagram 5 JDBC - GoodData - KL 252d9895a6c9ccc22776b2b1e83fac38 Tables *
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BB pectivity Foreign Keys ™l roe »_Language 3 Varchar 5 ] =] O
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£ p_sctiviy_search_view Reference es ®d7Crea;ed 5 Date 10 O [} [m]
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B2 p_foodstuff A3Ea_Last_Subscription_Months 14 Varchar 5 O m] [m]
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[ Project - General 3 -8 1231_Weight_Logged_Days 21 Integer 19 O O O
g =+
Mame DataSource
Bookmarks
ER Diagrams 21 items QETB2| L0 0|
Seripts
] ErorLog 53 B - | Be ® v =g
Warkspace Log
type filter text
Message Plug-in Date

CET en

Obrazek 26: Prostiredi DBeaver databazového klienta
Zdroj: vystiizek z aplikace DBeaver

5 DBeaver - https://dbeaver.io/
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5.3.5 JetBrains DataGrip

V diplomové praci byl také vyuzit nastroj DataGrip od firmy JetBrainsé. DataGrip
je prostredi pro spravu databazi pro vyvojafe. Je urcen jak Kk dotazovani,
tak i k vytvareni a spravé databazi. Databaze mohou pracovat lokalné, na serveru
nebo Ize pracovat i scloudovymi databazemi. DataGrip podporuje MySQL,
PostgreSQL, Microsoft SQL Server, Oracle a dalsi. (JetBrains 2019)

Jednim z dtilezitych vlastnosti, kterou DataGrip disponuje je podpora JDBC, stejné
jako u dvou predchozich databazovych klienti. DataGrip je zde vyuzivan také
pro jeho dalsi vlastnost, a to moznost zafiltrovani dat a nasledny export podle
zvolenych filtri. Tabulky denik aktivit a denik jidel obsahuji desitky az stovky
milionti fadkl, a ztoho diivodu je neni mozné zpracovat pomoci piedchozich
databazovych klientt. Filtrace zaznamu zde probihala pomoci specifikovani rozmezi
datumu.

Priklad dotazu s aplikovanym filtrem na datum v rozmezi od 1.6.2017 do 30.6.2017
SELECT guid_diary_activity, created_date, kj, time, time_unit,
guid_activity, guid_user,distance, steps, activity_type

FROM p_diary_activity

WHERE created_date >= '2017-06-01' AND created_date <= '2017-06-30'
Nasledné po vyhotoveni dotazu byl cely vysledek dotazu s filtrovanymi daty
vyexportovan do CSV souboru a nasledné vramci této aplikace také vloZen

do faktové tabulky. Pomoci tohoto davkovani bylo docileno staZeni celé databaze.

1500~ of501= > 2 | 5 Ti: Auto ooL 4% | A

guid_diary_activity 2 measurement_value 3 time 3
1 aaaaaalal3293754 779.23 &8
2 gaaaaaleasyer28l 1812.64 248
3  PepopalelessTisss 389.882 17
4  Gaaeealeayolloss 1762.29 &8
5 DepeREB332698555 165.488 1
6 eopeealelaes2oss 2256.47 248
7 gaaaaalal3i736618 321.358 1@
8 Depepaleldvesosy 133.5084 4a
9 aaaaaalead326934 1335.72 128
16 ©666881817657617 81.893 1@
11 ©Gooeeeleas446376 193.744 15

Obrazek 27: Vysledek dotazu v aplikaci DataGrid
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace DataGrid

6 DataGrip - https://www.jetbrains.com/datagrip/
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5.3.6 GoodData

Je webovy reportovaci nastroj, ale jde zaroven i o datovy sklad Kalorickych tabulek,
ze kterych jsou Cerpana data do této diplomové prace.

Platforma GoodData’ je cloudovy analyticky ndastroj end-to-end typu,
ktery umoZznuje shromazd'ovat a nacitat data z Cetnych a rozmanitych zdroji dat,
a poté uzivateliim umoZziiuje vytvaret metriky, zpravy ¢i dashboardy. Lze vytvaret
také svilij datovy kanal, navrhnout vlastni logicky datovy model a vyuZivat nastroje
pro analyzy. S platformou GoodData mate pristup k vykonnym ndastrojim SDK
a bohaté knihovné REST API. (GoodData 2019)

Hlavni nabidka je tvorena dashboardy a reporty, dal$imi vedlejSimi prvky
jsouzpravy a metriky. GoodData nabizi prehledné a jednoduché uZzivatelské
rozhrani. VétSina prvki je navrzena tak, aby uzivatelé nepotiebovali vyvojaiské
dovednosti.

(GoodData 2019)

@&  Kaloricke Tabulky Dashboards  Reports I Analyze  Load Help 2 Luké Kol

KT Defauit View ~ @ & £
Users  Recency ! Frequency  Subscriptions  Subscription Detail

LANGUAGE sEx BIRTHYERR DATE (DATE
All - All - Al - 0Oct 2019 =

90 No data No data

Users by Sex Users by Language

41%

BF @

Users by Birth Year

All Users

Zdroj: GoodData - Kalorické tabulky

7 GoodData - https://www.gooddata.com/
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5.3.7 Microsoft Visual Studio

Pomoci Microsoft Visual Studia® byly v této diplomové praci vytvoreny faktové
tabulky a tabulky dimenzi, ktery nasledné byly taktéz v tomto nastroji prevedeny
do visualni formy a propojeny pomoci primarnich a cizich kli¢i. Program byl vyuZit
také pro ilustraci datovych kostek, se kterymi je pracovano nasledné v Microsoft
Power BI.

Visual Studio je program od spolecnosti Microsoft, ktery pracuje s rliznymi jazyky,
kterymi jsou napriklad: C, C++, C#, ], ASP .NET, Java script, HTML, CSS a dalsi.
Aktualni verzi je nyni Visual Studio 2019.

Novinkami v této verzi, jak uvadi Microsoft (2019) jsou:

- ZlepSeni vykonu a okamzité vycisténi kodu
- Spoluprace pomoci Git-First, Gpravy a ladéni v redlném case

- MoZnost zvyrazinovani a rychly prechod mezi oznacenymi prvky

Microsoft nyni usilovné pracuje na nové verzi, které je pod nazvem Visual Studio
Online, jde zatim jen o predpremiéru tohoto vyvojarského prostiedi, které bude
dostupné vramci cloudovych sluzeb platformy Azure. Pomoci spravovanych
prostiedi, které jsou kdispozici na vyzadani lze pracovat na dlouhodobych
projektech ¢i vyvoji novych funkci. Do nového Visual Studia Online se lze dostat
prostrednictvim standardniho webového prohlizece a také pres jiz znamé
Visual Studio 2019 nebo také pres Visual Studio Code. Tato novinka disponuje
vyvojarskym prostiedim véetné zdrojovych kddu, debuggeru a béhového prostredi.
Microsoft se zaméruje na aktualni trendy, a to pracovat ve vétSim tymu na dalku,
a také big data. Prostiedi jsou pristupna odkudkoliv a hlavnimi vyhodami jsou

rychlost ptistupu, S$kalovatelnost a personalizace. (VT 2019)

8 Microsoft Visual Studio - https://visualstudio.microsoft.com/cs/vs/
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5.4 Schéma datového skladu

Schéma datového skladu, které bylo vytvoreno pro ucely této prace je niZe popsano

rela¢nim zpisobem.

Databaze se sklada ze trech hlavnich tabulek, kterymi jsou uzivatelé, denik jidla
a denik aktivit. Tyto tabulky jsou dale propojeny s dalSimi tabulkami, které model

rozsitruji a specifikuji.

Tabulka Uzivatel obsahuje atributy - guid_u® (varchar), rok_narozeni (int), jazyk

(varchar), pohlavi (varchar). Primarnim kli¢em je atribut guid_u.

Tabulka Zaznam_uZivatele obsahuje atributy - guid_zu (varchar), ndzev_méreni

(varchar). Primarnim kli¢em je atribut guid_zu a cizim klicem je guid_u (uZivatel)

Tabulka Hodnota_méreni_uZivatele obsahuje atributy - guid_hmu (varchar),
hodnota_méreni (varchar). Primarnim klicem je atribut guid_hmu a cizim klicem

je guid_u (uzivatel) a guid_zu (zdznam uZivatele).

Tabulka Denik_aktivit obsahuje atributy - guid_da (varchar), datum_aktivity
(date), kj (float), ¢as (float), jednotka_casu (varchar), aktivita (varchar), kroky
(float), vzdalenost (float). Primarnim kli¢em je atribut guid_da a cizimi kli¢i jsou zde

guid_u (uzivatel), guid_a (aktivita).

Tabulka Aktivita obsahuje atributy - guid_a (varchar), kj (float), typ_aktivity

(varchar). Primarnim klicem je atribut guid_a a cizim klicem je guid_ta (typ_aktivity)

Tabulka Typ_aktivity obsahuje atributy - guid_ta (varchar), nazev (varchar).

Primarnim klicem je atribut guid_ta.

9 Guid = Globalni jedinec¢ny identifikator (Globally Unique Identifier)
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Tabulka Denik_jidel obsahuje atributy - guid_dj (varchar), kalcium (float),
cholesterol (float), datum_zapisu (date), tuk (float), vlaknina (float), kj (float),
protein (float), sl (float), cukr (float), voda (float), jednotky (varchar), typ_jidla
(varchar).

Primarnim kliem je atribut guid_dj a cizimi Kkli¢i jsou zde guid_dt

(denni_doba_stravy), guid_f (jidlo) a guid_u (uZivatel).

Tabulka Jidlo obsahuje atributy - guid_j (varchar), kalcium (float), cholesterol
(float), datum_zapisu (date), tuk (float), vlaknina (float), kj (float), protein (float), stil
(float), cukr (float), voda (float). Primarnim klicem je atribut guid_j a cizim klicem

je guid_u (uZzivatel) a guid_tj (typ_jidla).

Tabulka Typ_jidla obsahuje atributy - guid_tj (varchar). Primarnim klicem
je atribut guid_tj.

Tabulka Nazev_typu_Jidla obsahuje atributy - guid_ntj (varchar), jazyk (varchar),
nazev (varchar). Primarnim klicem je atribut guid_ntj a cizim klicem je guid_tj

(typ_jidla).

Tabulka Denni_doba_stravy obsahuje atribut - guid_dds (varchar), nazev

(varchar). Primarnim kli¢em je atribut guid_dds.
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5.5 Tvorba dimenzi a faktovych tabulek

Pro ucely zkoumani a provadéni analyz jsou zde vytvotreny dimenze a tabulky faktd,
které se vyuzivaji nasledné pri operacich v datové kostce. Zkoumanou otazkou
jezména stravovacich navykli a pohybovych aktivity Cecht v jednotlivych
sociodemografickych skupinach v letech 2016-2018, z toho diivodu potiebujeme

pracovat s nasledujicimi tabulkami:

e Jidla a denik jidel, jednotky,

e Aktivity a denik aktivit, typ aktivit

e Uzivatelé

e Uzivatelské zaznamy z méreni (hmotnosti)

e (as stravovani (snidané, svacina, obéd, ...)

Faktovou tabulkou pro stravovaci navyky je denik jidla, kde sledujeme, jaky ma
uzivatel piijem tukd, vldkniny, kalcia, cholesterolu, k] (energeticky prijem),
proteint, cukri, soli a také sledujeme hmotnost uzivatele.

--Diary_Food (Fact_Diary_ Food)

SELECT fat AS measurement_value, guid_diary_ foodstuff, guid_user,
guid_foodstuff_unit, created_date, 1 AS measurement_type_food, NULL AS
guid_user_track, guid_foodstuff, guid_diary_time INTO Fact_Diary Food FROM
p_diary_ foodstuff

UNION

SELECT fiber, guid_diary_foodstuff, guid_user, guid_foodstuff_unit, created_date,
2, NULL, guid_foodstuff, guid_diary_time FROM p_diary_foodstuff

UNION

SELECT calcium, guid_diary_foodstuff, guid_user, guid_foodstuff_unit,
created_date, 3, NULL, guid_foodstuff, guid_diary_time FROM p_diary_foodstuff
UNION

SELECT cholesterol, guid_diary_ foodstuff, guid_user, guid_foodstuff_unit,
created_date, 4, NULL, guid_foodstuff, guid_diary_time FROM p_diary_foodstuff
UNION

select kj, guid_diary_ foodstuff, guid_user, guid_foodstuff_unit, created_date, 5,
NULL, guid_foodstuff, guid_diary_time FROM p_diary_foodstuff

UNION

SELECT t1.value, NULL, t2.guid_user, NULL, tl.created, 9, t2.guid_user_track,
NULL, NULL FROM p_user_track_value tl1, p_user_track t2

WHERE t2.guid_user_track_type = '71415a6215e54f4eb20e85c9c668ald8" AND

t2.guid_user_track = tl.guid_user_track

Prikaz dale zahrnuje slozky protein, siil a cukr.
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K faktové tabulce pripojime potrebné dimenze, pres které se budeme ptat.
Jde o nasledujici dimenze:
Dimenze uzivatele, kde mame Kk dispozici rok narozeni, jazyk, a pohlavi. Tyto

atributy jsou praveé brany jako sociodemografické charakteristiky.

--User (Dim_User)
SELECT guid_user, birth_year, lang, sex INTO Dim_User

FROM p_user_statistics_view;

Dimenze jednotek potravin, které ndm pomohou urcit porce uzivatelt.

--Foodstuff _unit (Dim_Food_Unit)
SELECT guid_foodstuff_unit, multiplier, unit INTO Dim_Food_Unit

FROM p_foodstuff_unit;

Dimenze Casu (denni doby) stravovani, jde o zarazeni jidla, kdy bylo konzumovano,
zde je na vybér snidané, svacina, obéd, svacina, vecere a pozdni vecere.

--Diary_time (Dim_Diary_Time)
SELECT guid_diary_time, api_key INTO Dim_Diary_Time

FROM p_diary_time;

Dimenze s nazvy jidel, které jsou konzumovany.

--Food_Name (Dim_Food_Name)

SELECT guid_foodstuff, title AS food_name, title_ascii, lang AS food_name_lang
INTO Dim_Food_Name FROM p_foodstuff_translation;

GO

ALTER TABLE Dim_Food_Name

ALTER COLUMN guid_foodstuff CHAR(32) NOT NULL;

Dimenze pro moznost urceny typu jidel.

--Food_Type (Dim_Food_Type)

SELECT tl1.guid_foodstuff, tl.guid_foodstuff_type,
t2.guid_foodstuff_type_translation, t2.lang AS food_type_lang,
t2.title AS food_type, t2.title_ascii INTO Dim_Food_Type

FROM p_foodstuff tl, p_foodstuff_type_translation t2

WHERE t2.guid_foodstuff_type = tl.guid_foodstuff_type;
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Pro spravné urceni, o jakou sledovanou hodnotu ve faktové tabulce s jidly jde, nam
slouzi dimenze s typem sledovani. Tato dimenze obsahuje pouze klicové odkazy,
které jsou obsaZeny i ve faktové tabulce a také obsahuji nazev sledovaného

parametru (tuky, cukry, hmotnost, ...).

--Measurement_Type_Food (Dim_Measurement_Type Food)

CREATE TABLE Dim_Measurement_Type Food (guid_measurement_type INT NOT NULL
PRIMARY KEY, measurement_name VARCHAR(255) NOT NULL)

INSERT INTO Dim_Measurement_Type_Food VALUES ('1', 'Fat')

INSERT INTO Dim_Measurement_Type_Food VALUES ('2', 'Fiber")

INSERT INTO Dim_Measurement_Type_Food VALUES ('3', 'Calcium")

Nasleduji odkazy na cholesterol, K], protein, cukr, stil a hmotnost

Pro moZnost pracovani s daty, tak jak je uvedeno ve zkoumané otazce, tedy v letech
2016-2018 je zde vytvorena dimenze ¢asu, ktera je postavena na granularité
YYYY-MM-DD.

-- Date_Dimension
CREATE TABLE [dbo].[Dim_Date] (
[Date_Key] [int] NOT NULL,
[Date] [date] NOT NULL,
[Day] [tinyint] NOT NULL,
[Month] [tinyint] NOT NULL,
[Year] [int] NOT NULL,
[WeekOfYear] [tinyint] NOT NULL,
PRIMARY KEY CLUSTERED ([Date_Key] ASC)
)
SET NOCOUNT ON
TRUNCATE TABLE DIM Date
DECLARE @CurrentDate DATE = '2016-01-01°'
DECLARE @EndDate DATE = '2018-12-31'

WHILE @CurrentDate < @EndDate
BEGIN
INSERT INTO [dbo].[Dim_Date] (
[Date_Key],
[Date],
[Day],
[Month],
[Year],
[WeekOfYear]
)
SELECT Date_Key = YEAR(@CurrentDate) * 10000 + MONTH(@CurrentDate) * 100 +
DAY (@CurrentDate),
DATE = @CurrentDate,
Day = DAY(@CurrentDate),
[Month] = MONTH(@CurrentDate),
[Year] = YEAR(@CurrentDate),
[WeekOfYear] = DATEPART(wk, @CurrentDate)

SET @CurrentDate = DATEADD(DD, 1, @CurrentDate)
END

56



Druhou casti otazky je zména v pohybovych aktivitach, z toho divodu je nutné
vytvorit faktovou tabulku denik aktivit. Vtéto faktové tabulce jsou sledovany

spalené K], kroky, vzdalenost a cas straveny aktivitou.

-- Diary_Activity (Fact_Diary_Actitivy)

SELECT t1.kj AS measurement_value, tl.time, t2.kj*66 AS
average_kj_per_minute,tl.guid_diary_activity, t1.guid_user, tl.created_date,
tl.created_time, tl.activity_type AS guid_activity type, 1 AS
measurement_type_activity INTO Fact_Diary Activity FROM p_diary_activity t1,
p_activity t2

WHERE t2.guid_activity = tl.guid_activity AND tl1.kj <> © AND tl1.kj != ©

UNION

SELECT tl1.steps, tl.time, NULL,tl.guid_diary_activity, ti1.guid_user,
tl.created_date, tl.created_time, tl.activity_type, 2 FROM p_diary_activity t1
WHERE t1.steps <> ©

UNION

SELECT tl.distance, tl.time, NULL,tl.guid_diary_activity, ti1.guid_user,
tl.created_date, tl.created_time, tl.activity_type, 3 FROM p_diary_activity t1
WHERE tl.distance <> @

UNION

SELECT t1.time, NULL, NULL,tl.guid_diary_activity, tl.guid_user, tl.created_date,
tl.created_time, tl.activity_type, 4 FROM p_diary_ activity t1, p_activity t2
WHERE t2.guid_activity = t1.guid_activity AND tl1.time <> @ AND tl1.time != 0;
GO

ALTER TABLE Fact_Diary Activity

ALTER COLUMN guid_activity_ type CHAR(32) NULL;

Druha faktova tabulka vyuziva dimenzi uZivatele a ¢asovou dimenzi, které jsou
uvedeny vyse. Také vyuziva dimenzi typu aktivity, ktera tika, o jaky typ aktivity jde.

--Activity Type (Dim_Activity_Type)
SELECT guid_activity_type, title, lang INTO Dim_Activity Type FROM

p_activity_type_translation

A také, jako predchozi faktova tabulka, vyuzivd dimenzi stypem sledovani

pro spravné urceni sledované aktivity pomoci klicovych odkazi.

--Measurement_Type_Activity (Dim_Measurement_Type_ Activity)

CREATE TABLE Dim_Measurement_Type_ Activity (guid_measurement_type_activity INT
NOT NULL PRIMARY KEY, measurement_name_activity VARCHAR(255) NOT NULL)

INSERT INTO Dim_Measurement_Type_Activity VALUES ('1', 'kJ")

INSERT INTO Dim_Measurement_Type_Activity VALUES ('2', 'Steps')

INSERT INTO Dim_Measurement_Type_Activity VALUES ('3', 'Distance’)

INSERT INTO Dim_Measurement_Type_Activity VALUES ('4', 'Time')
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Dim_Food_Name

w0 guid_foodstuff
food_name
title_ascii
food_name_lang

Dim_Food_Type

w0 guid_foodstuff
quid_foodstuff_type
quid_foodstuff_type_translation
food_type_lang
food_type

title_asdii

d

A Fact_Diary_Food

wa Date_Key
Date

F 3

Day

Month

Year
WeekOfYear

measurement_value
guid_diary_foodstuff
quid_user
guid_foodstuff_unit
created_date
measurement_type_food
guid_user_track
guid_foodstuff
guid_diary_time

Dim_Food _Unit

w0 guid_foodstuff_unit
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unit

Dim_Diary_Time
g guid_diary_time

Dim_Measurement_Typ...

w0 guid_measurement_type
measurement_name

Dim_User
wd guid_user
birth_year
lang
seN

api_key

Obrazek 29: Schéma deniku jidel - faktova tabulka a dimenze

Zdroj: vlastni zpracovani v programu MS Visual Studio

Dim_Measurement_Type_Acti...

=8 guid_measurement_type_activity
measurement_name_activity

Dim_User

=8 guid_user
birth_year

lang
sex

EE Fact_Diary_Activity
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measurement_value
guid_diary_activity
guid_user
created_date
created_time

guid_activity_type

measurement_type_activity

time

average_kj_per_minute

Dim_Date
=8 Date_Key
Date
Day

Dim_Activity_Type
=8 guid_activity_type
title
lang

Month
Year

Obrazek 30: Schéma pohybového deniku - faktova tabulka a dimenze
Zdroj: vlastni zpracovani v programu MS Visual Studio
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5.6 Microsoft Power Bl Desktop

Pro vytvoreni zakladnich dashboardii, pro analyzu zmén stravovacich navyku
a pohybovych aktivit Cechii v jednotlivych sociodemografickych skupinach v letech
2016-2018, je vtéto praci vyuzit program Power Bl Desktop!® od spoleCnosti
Microsoft.

Pomoci Power BI Desktop lze vytvaret kolekce dotazii, pripojovat riizné datové
zdroje a sestavy, které lze také sdilet s ostatnimi. Aplikace disponuje vykonnym
dotazovacim jddrem, modelovanim a vizualizaci dat. Datové analytiky programu
Power BI Desktop jsou ucinné a flexibilni, jde o dostupny ndastroj umoZznujici

pripojeni k velkému mnozstvi dat a jejich zpracovani. (Microsoft 2019)

5.6.1 Nacteni dat

JakjiZ bylo feCeno, Power Bl umoZnuje pripojit jako zdroj dat skoro cokoli - soubory,
databaze, cloudovy zdroj, ¢i jiné online sluzby jako zdroje dat. V této praci jsou data
umisténa lokalné na MS SQL Serveru. Po vyplnéni nutnych tidaji se vybiraji soubory
(tabulky), které poZadujeme importovat. Pro ucCely v této praci byly nacteny pouze
pripravené tabulky dimenzi a faktové tabulky. Na obrazku (Obrazek 31) nize lze
vidét o které tabulky se jedna.

< B Dim_Activity_Type

~ BB Dim_Date

~ BR Dim_Diary_Time

~ B Dim_Food MName

~ BB Dim_Food_Type

~ BER Dim_Food_Unit

~ B Dim_Measurement_Type_Activity

~ BR Dim_Measurement_Type_Food

- BB Dim_User

< B Fact_Diary_Actiity

- BR Fact_Diary_Food

Obrazek 31: Import - vycet tabulek z SQL serveru
Zdroj: vlastni zpracovani

10 Microsoft Power BI - https://powerbi.microsoft.com/cs-cz/desktop/
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5.6.2 Vytvoreni vazeb (relaci)

e

Po Uspésném pripojeni dat je nutné tabulky propojit pomoci kli¢i. V Power BI lze
tuto operaci udélat velmi snadno, staci se prepnout do modulu ,Model”
atam jednoduse sloupce znactenych tabulek propojovat pretazenim,
kde se nasledné vytvori vazba. Vazby lze také vytvaret pres spravce vazeb.

Vysledné propojeni viz. Obrazek 32.

I: Tabulka (Sloupec) Do: Tabulka (Sloupec)
Dim_Activity_Type (puid_activity_type) Fact_Diary_Activity (guid_activity_type)
Dirn_Food_MName (guid_foodstuff) Fact_Diary_Food (guid_foodstuff)
Dirm_Food_Type {guid_foodstuff) Fact_Diary_Food {guid_foodstuff)
Fact_Diary_Activity (created_date) Dim_Date (Date)
Fact_Diary_Activity (guid_user) Dim_User (guid_user)
Fact_Diary_Activity (measurement_type_activity) Dim_Measurement_Type_Activity
{guid_measurement_type_activity)
Fact_Diary_Food (created_date) Dim_Date (Date)
Fact_Diary_Food (guid_diary_time) Dim_Diary_Time (guid_diary_time)
Fact_Diary_Food (guid_foodstuff_unit) Dim_Food_Unit (guid_foodstuff_unit)
Fact_Diary_Food (guid_user] Dim_User (guid_user)
Fact_Diary_Food {measurement_type_food) Dim_Measurement_Type_Food

(guid_measurement_typs]

Obrazek 32: Relace mezi tabulkami
Zdroj: vlastni zpracovani

5.6.3 Tvorba dashboardua

Nyni po vytvoreni relaci je mozné vytvaret dashboardy a vizualizovat data.

Na prvnim vytvoreném dashboardu jsou vizualizovany zakladni charakteristiky:

e Procentudlni graf podle pohlavi (Obrazek 33)
e Procentudlni graf podle zvoleného jazyka aplikace (Obrazek 34)

e Sloupcovy graf vékového zastoupeni (Obrazek 35)
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Procentualni graf podle pohlavi

0,83 mil. (29%)

Pohlavi
®F

oM

2,05 mil. (71%)

Obrazek 33: Procentualni vysecovy graf podle pohlavi
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI

Procentudlni graf zvoleného jazyka aplikace

0,15 mil. (5,24%)

023 mil. (7.83%) 1,31 mil. (45,58%)

Jazyk

®ru
®:k
®ua
®en

1,19 mil. (41,33%)

Obrazek 34: Procentualni vysecovy graf podle zvoleného jazyka aplikace
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI
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Veékoveé zastoupeni

Rok narozeni 1941 @1942 @1243 @1944 @1945 @194 @1947 @1945 @1949 @1950 b

150 tis,
100 tis,
Iz
=]
E
L+
L
50 tis, | ‘
0 t|5 — ] | | IIIIIIIIIIII||‘|““‘|||| ‘ Il___ _.l.
1940 1260 1980 2000 2020

Rok narozeni

Obrazek 35: Sloupcovy graf vékového zastoupeni
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI

Podle vysledkli zjednotlivych grafi miZeme fici, Ze aplikaci Kalorické tabulky
nejvice vyuzivaji Zeny okolo roku narozeni 2000. Zajimavym jevem je ze 41%

nastaveny rusky jazyk aplikace.
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Nasledujici dashboardy pomohou pfti zkoumani a analyzovani zmén stravovacich
navyki a pohybovych aktivity Cechti v jednotlivych sociodemografickych skupinach
v letech 2016-2018. Sociodemografickymi skupinami jsou v této praci rok narozeni
a pohlavi.

Prvnim dashboardem je primérné straveny c¢as u aktivit vrozmezi roki

2016 a2018.

Rk Primér z: measurement_value A
- 2016 55.16
= F 43,02
- M 72,51
- 2017 51.30
= F 49,85
= M 57.99
- 2018 51.84
= F 50,10
1993 53473
1994 53,57
1993 51,69
1996 53,03
1987 5283
1998 51,06
1999 51497
2000 4985
2001 5020
2002 4755
203 A4 RS W
Celkem 51,74
Pohlavi Rok narozeni L Y B
F 1993 2010

]

Rok

2016 2018

Obrazek 36: Dashboard - priumérné straveny ¢as aktivitami
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI
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Druhym dashboardem je primérna hmotnost a vyvoj hmotnosti v rozmezi rokt
2016 a 2018, vcetné jednotlivych mésicu.

Rok Weight s
- 2016 79,75
= F 71,51
= M 92,40
= 2017 78,56
= F 70,98
= M 91,48
- 2018 76,27
= F 70,32
- M 88,80
1 90,20
Z 88491
3 89,61
4 89,15
5 88,37 y
Cellkkem 7737
Datum o Rok narozeni o Fohlavi
1.1.2016 31122018 1940 2018 L

O O O O

Unikatni ID uzivatels
000003 fcfd9efdof
000006e% 18447 c9b0dcblack37ob42
(00000599045 4d35a3 5afd1eellaTead

Obrazek 37: Dashboard - prumérna hmotnost a vyvoj hmotnosti v Case
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI

Na grafu (viz. Obrazek 38) lze vidét, Ze nejvice zapisti hmotnosti maji Zeny, kde rok
2018 je nejsilnéjsim ro¢nikem pro zapisy hmotnosti.

Pocet mereni podle kategorie pohlavi a roku
roku @2016 @ 2017 @ 2018

Pocet mereni
L]
1

0,5 mi

Obrazek 38: Sloupcovy graf - pocet zaznamt hmotnosti
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI
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Nasledujici dashboard je komplexnéjsi, jde o dashboard, kde 1ze sledovat vzdalenost,
spalené K], kroky a Cas. Tyto veliCiny Ize dale rozkladat do jednotlivych typt aktivity

jako chtize, tézka prace aj. Opét jsou zde moZnosti filtrovat podle datumu aktivit,

pohlavi, typu méteni, typu aktivity a také roku narozeni uZivatele.

title

- Béh
F
M

- Pobyt ve spolenosti
F
M
= Chize
- Pobyt na zahradé, chalupé a v pfirodé
M
F
- Pobyt doma
= Ostatni sportovni odvétvi
= Velmi tézka prace
= Jizda na kole (cyklistika)

= Tézka prace

= VyCerpavajici prace
= Jiné

Celkem
Datum

1.1.2016 31.12.2018

Distance

1584 504 094,00
1583 202 54400
1301 550,00

7085372352,79
6901014 42524
184 357 927,55

2 884 487 016,54
3 411776 593,97
1072 817,00

874 637.81
14 968 087 531211

Pohlavi

F
M

Typ aktivity
Beh
Chize
Jingé
Jizda na kole (oyklistika)
Ostatni sportovni odvétwi
Pobyt doma

O

k)

258 054 779 536,44
145 082 694 706,74
112 972 022 44917

5972136
265918

56 948 936 055,78

315003 715 592,22

Steps Time

2 083 932 407,06

1232472 272,99

851 454 001,07

5893,00

240,00
107 066 212 088,00
56923 129 241,00
50143 082 847,00

208 389 654,76
913 535 882,00
632 236 716,00
281 299 166,00
3 591 974 677,00
764 414 712,00
1961 411 199,00
957 094 941,00
647 304 335,00
438 271 149,00
13 121,54

116 340 232 134,54 2382 322 061,83

Typ mereni

Distance

Kk

Steps
Time

Rok narozeni

1940

Rt

AT

O

Obrazek 39: Dashboard - komplexni prehled aktivity
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI

O

Z vySe uvedeného dashboardu (Obrazek 39) pti vizualizaci na sloupcovém grafu lze

zpozorovat, Ze béh je nejvice aplikovanym sportem.
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Straveny cas podle kategorie Druh aktivity

300 mid.

250 mid.

200 mid.

150 mid.

Straveny cas

100 mid.

50 mid,

0 mid.

Béh

I ———
Pobwt ve Chize Pobyt na Pobyt
spolecn.. zahrade, doma

chalupé a

v pfirodé

—
Ostatni Welmi Jizda na Tezka
sportovni’ téfka kole prace
advétyi prace  (cyklistika)

Obrazek 40: Sloupcovy graf straveného casu podle aktivity
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI

Wyterpa..
prace

Jako posledni dashboard je zde zpracovan komplexni dashboard tykajici

se stravovani. Vtomto dashboardu je mozné pomoci filtri opét volit mezi rokem

narozeni a pohlavim, méfenou veli¢inou, typem jidla, datumem, kdy bylo jidlo

zapsano, a denni dobou stravovani.

food_type

Maso ostatni

W Eka

Mouky

Mapoje alkaholické
Napoje instantni
Napoje nealkoholické

Obilné produkty ostatni |

amacky

Qrechy a semena
Qstatni

COvoce ferstvé

Cvoce suiené

Peciva kiehké & suchary |

Pedivo sladké

Pefiva slané

Polévky

Pomazanky
Datum

8.5.2013 31.12.2018
Rok narozeni

2005 2015

Fat Fiber k)
226916 41%
375526858 23631
2290 12593
56,06 77,88
110248 535,33
136804 62134
291337 359635
243953 20041
910492 1395814
363532 43391
459 53747 3 688 98
322
93,84 29317
364101202 403064
259
132100744 271641,
16
1139492799 137203
62,62
529284 156193
313 24871 110,43
Typ jidla

Alternativy masa a mléka
BIO potraviny

Bonbony
Ceraalie a musli
Doplfky v y
Fast food
Hotova jidla
Hrarhu

QO

0,0

134 624,38
486 175 062,85
28 874,13
3087 267 116,90
193 211,92
121106711
762 122,28

165 201,52

455 559,16

451 035,11
170930 631,01

70 380,03
2 106 740 074,26

153 106 017,04
2512 343 366,59

592 574,16
14 582 490,85
Pahlavi

Protein

2 363,01

3 460 067,62
253,55
42958
224556
214088

6 098,51
130834

3 263,43
348357
521 433,67

144,23

10 661 836,1
g

6 326,37

18 544 3506
]

6 813,85

33 211,62

Merena velicina

F Calcium

|

Fat

Fiber
Cholesterol

(4]

Protein
Salt
Sugar

Obrazek 41: Dashboard - komplexni prehled stravovani
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI
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Sugar

5478

11693 £30,05
14,77
193133
338643
4677278

1 697,15

1 166,43
882,39
156459

4 841 272,20

298470
650 737,74

103377275
6 276 364,93

210181

B3 248,60

Daoba stravavani

dopolednisvacina
druhaVecere
abed
odpoledniSvacina
snidane
vecers



Ptiklad vyuziti tohoto dashboardu mize byt naptiklad nasledujici nastavent:

Datum stravovani: 3.6.2018
Pohlavi: Zeny

Rok narozeni: 1980-1992
Mérena velicina: K]

Doba stravovani: snidané

Kde vysledkem viz. (Obrazek 42) je nejvice zastoupené slané pecivo, na druhém
misté vejce a na tietim misté pak Cerstvé ovoce.

Merena velicina podle kategorie Typ jidla

1.0 mil.

m
c
=]
®
=
™
c
o 0.5 mil
]
=
0.0 mil. ——— ————
d 32 2 = .
s T E ER o4 ]
p T EBzZE F E Z
= 0-2 = - &
& g L = 2
© E 5
T A
Typ jidla
Datum Pohlavi Merena velicina Doba stravavani
36.2018 3.6.2018 W-F Calcium vacina
M Fat
O iber
Rok narozeni Cholesteral odpolednisvacina
vy s B snidane
1920 iggz Fast food Protein vecere
Hotova jidla Salt

Obrazek 42: Sloupcovy graf - specifické zadani
Zdroj: vlastni zpracovani pomoci aplikace MS Power BI

Pomoci uvedenych dashboardd lze vypozorovat rozdily stravovacich navyki
a pohybovych aktivity Cechti v jednotlivych sociodemografickych skupinach vletech
2016-2018.
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6 Shrnuti vysledkul

Shromazd'ovani dat je v dnesni dobé jednou z klicovych ¢innosti, které at uz malé
firmy nebo velké firmy, které s daty pracuji, provadéji. Ackoli je nutné investovat
vetsi castku, a to jak do ulozist ¢i serverti, kam se data nahravaji, tak i do oblasti
jejich zpracovani, tedy vykonnych komercnich analytickych aplikaci. Pokud firma
zameéstnava odborného ¢i vysSkoleného pracovnika, ktery se vénuje analytice,
lze pomoci analyz, které jsou nasledné provadény nad uloZenymi daty, ziskat
vyhody do budoucna. Firmy mohou docilit rychlejsi navratnosti ptvodné
investované castky, podpofrit jejich prodej nebo pomoci pfi vybéru svym stavajicim
nebo budoucim zakazniklim a uzivatellim. V této praci bylo shrnuto v teoretické
¢asti téma Business Intelligence i véetné podtémat, které s danym tématem souvisi.
Business Intelligence je v dnesni dobé velmi oblibené téma, bez kterého se jiz
uspésné podniky nedokazi obejit. Posledni Casti teoretické casti bylo uvedeni
analytickych i reportovacich (prezentacnich) aplikaci, které jsou na dnesnim trhu
vyuzivany jak pro sbér, vyhodnocovani tak i pro vizualizaci dosazenych vysledkd.
Nasledné v praktické casti byly nejprve popsany pristupy k datim Kalorickych
tabulek a postupy, jak byla data ziskavana. Nad ziskanymi daty byly provedeny
transformace, pomoci kterych se docililo jemného ocCiSténi a vétsi srozumitelnosti
dat. U ETL procesti nebyl kladen takovy dtiraz, zde by bylo vhodné provést vétsi
investigaci dat, ktera zaruci kvalitni ocisténi dat, tedy dlisledné odstranéni nulovych
hodnot, oSetfeni maximdalnich a minimalnich hodnot, dale pak nahradit nerealné
hodnoty priméry. Prakticka ¢ast také obsahuje tvorbu faktovych tabulek a tabulek
dimenzi, které byly nasledné vyuZity v programu MS Power BI, kde byly vytvoreny
ze ziskanych dat nahledy, dashboardy a grafy, které budou vyuzity pro budouci

analytické ucely a analyzy.
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7 Zavery a doporuéeni

Cilem této prace bylo nejprve ziskat data z datového skladu, ktery je provozovan
v GoodData. Pro stahovani dat byly vyuZity programy SQuirrel, DBeaver a DataGrip
od JetBrains, které podporuji moZnost pripojeni k datovému skladu pomoci JDBC
ovladace. Nejvhodnéjsim nastrojem byl DataGrip, ktery poskytl mozZnost filtrace dat
pred provadénymi exporty, kde moZnost filtrace podle data byla pravé tim klicovym,
pomoci kterého se docililo staZené vSech potifebnych dat. Nasledné data pomoci
Business Intelligence principii a databazovych nastroji, kterymi jsou MS SQL Server
Management Studio 18 a MS Visual Studio 2019 zpracovat do potiebného formatu,
vytvorit tak datovy sklad a nasledné jednotlivé dimenze a faktové tabulky, které
v sobé obsahuji data pro potreby pri zkoumani a analyzovani zmén stravovacich
navykt a pohybovych aktivity Cechii v jednotlivych sociodemografickych skupinach
v letech 2016-2018. Ackoli se naskytly pti ziskavani dat mnohonasobné problémy,
tak i pres to byla vSechna potiebna data stazena. Omezenim zde byl jak vykon
lokalniho pocitace, tak slabsi internetové pripojeni, a také natvrdo nastavené
maximalni ¢asové limity dotazii piimo v JDBC ovladaci. Faktové tabulky a tabulky
dimenzi byly nasledné exportovany zlokalniho MS SQL Serveru do analytického
programu MS Power BI, kde bylo nutné jednotlivé tabulky propojit pomoci klicd,
vytvorit tim tak schéma a nasledné bylo mozZné vytvaret jednotlivé dashboardy
tykajici se zkoumanych otazek. Jak na otdzku ohledné zmény stravovani v obdobi
2016-2018, tak i ohledné zmény pohybovych aktivit v obdobi 2016-2018 byly
vytvoreny komplexni dashboardy s moZnostmi filtrovani podle zadanych kritérii.
Z programu Power Bl bylo ziskdno nékolik zajimavych charakteristik, které popisuji
data Kalorickych tabulek, a to, Ze aplikace je vyuZivana hlavné osobami Zenského
pohlavi, které jsou nejvice cetné okolo roku narozeni 2000. Dals{ zajimavosti je fakt,
ze ze 41 % je aplikace nastavena do ruského jazyka. Doporucenim v zavéru této
prace je pro Kalorické tabulky oSetifeni vstupi dat, a tak se vyvarovat prazdné
ukladanych poli (nevyplnéné hodnoty pro pole pohlavi, hmotnost, vyska, rok
narozeni) a také doporucuji hodnotové omezit ¢i udélat minimalni a maximalni
hranice ¢i pravidla pro zadavani hodnot, které souvisi s poli, které obsahuji Ciselné

nebo Casové jednotky, zde jde zejména o rok narozeni, dobu aktivity a spalenych
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kalorii. Nejedna se o zavaZné problémy, nybrZ je moZné, Ze jde o néjaka historicka ci
testovaci data, jelikoZ pri kontrole jak webové, tak mobilni platformy jsou jiz vySe

popsané vstupy osSetieny.
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