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Abstract

MAZACOVA, M. MS SQL Server analysis tools options. Brno, 2017. Master thesis.
Mendel University in Brno, Faculty of Business and Economics.

The thesis compares the development time and performance of two types of
Microsoft analytical models created in Visual Studio that are deployed on the local
analytics servers and the Azure cloud server. Theoretical research will be summa-
rizing business intelligence and data warehouses components, Microsoft tools for
business intelligence realization and features using in-memory database technolo-
gies. The practical part introduces the AdventureWorks demonstration database,
describes the implementation of both analytical models and compares both models
with respect to the time-consuming development, performance and suitability of
deployment.
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Abstrakt

MAZACOVA, M. Moznosti analytickyjch ndstroji v prostredi MS SQL Serveru. Brno,
2017. Diplomové prace. Mendelova univerzita v Brné, Provozné ekonomicka fakulta.

Prace porovnava ¢asovou naroc¢nost vyvoje a vykon u dvou typt analytickych
modeltl od firmy Microsoft vytvorenych v néstroji Visual Studio, nasazenych na
lokalni analytické servery a na cloudovy server Azure. V ramci teoretické reserse
jsou struéné popsany hlavni komponenty business intelligence a datovych sklad.
Daéle jsou shrnuty nastroje firmy Microsoft pro oblast business intelligence a jejich
prvky vyuzivajici in-memory databazové technologie. Prakticka ¢ast seznamuje s de-
monstra¢ni databazi AdventureWorks, popisuje realizaci obou analytickych modelt
a srovnava oba modely z hlediska ¢asové narocnosti vyvoje, vykonnosti a vhodnosti
nasazeni.
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business intelligence, OLAP, MS SQL Server, Azure Analysis Services, SQL Server
Analysis Services, multidimenzionalni model, tabularni model, in-memory
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1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Prvni myslenka vyuzivani informaci v podnikani se objevila v prvni poloviné 19. sto-
leti. Autor Richard Devense ve svém dile Cyclopaedia of Commercial and Business
Anecdotes popisoval techniku tspésného bankére Henryho Furnese (Heinze, 2014).
Ten ve svych obchodech ziskaval konkurencéni vyhodu diky detailnimu poznani ne-
stabilit trhu a politickych otazek. Tato myslenka ztstala ve své omezené podobé
az do 20. stoleti, kdy jeji realizace zacala byt spojovana s rozvojem pocitacovych
technologii a informacnich systémai.

Informacnim systémem oznacujeme soubor hardwaru, softwaru, lidi, procest
a ¢innosti slouzici pro sbér, zpracovavani a sifeni dat. Data jsou neorganizované a su-
rové udaje ve formé pismen, ¢isel a symboli. Jsou vytvarena zkoumanim, mérenim
a zaznamenanim vlastnosti ur¢itého objektu nebo jevu. Udaje jsou shromazdovény
v mnoha organizacich a institucich, naptiklad v podnicich (data o piijmech, prode-
jich, cendch akcii nebo jednotlivych ziscich), ve vladnich organizacich (kriminalita,
nezaméstnanost, gramotnost) a nevladnich organizacich (idaje o po¢tu bezdomovcu
v neziskovych spolecnostech). Jejich ulozeni je zajisténo pomoci rela¢nich databézo-
vych systémi nezavisle na pouzitych softwarovych prostredcich. Databaze ukladaji
data do formy tabulek a umoznuji mezi tabulkami vytvaret vztahy (relace), ¢imz
je mozné realizovat schémata na zdkladé realnych vlastnosti ptivodnich objekti ¢i
zkoumanych jevii. Tabulka obsahuje fadky (zdznamy) a sloupce (atributy), na jejichz
priniku jsou obsazeny konkrétni hodnoty dat. Kazdy zaznam je opatfen jedine¢nym
identifikatorem (primarnim klicem). Pokud navrhujeme rela¢ni databdzové schéma
do kterého jsou data ukladana, je tfeba dodrzovat pravidla normalnich forem. Ty
odstranuji nadbyteénd (redundantni) data a zvySuji kvalitu prace s databazi pii
aplikaci logiky organizace.

Ukladani dat umoznuje jejich prevod na informace majici sviij ucel a smysl.
Kvalitni informace jsou diilezitou soucasti organizaci a instituci. Slouzi jako podpora
pro rozhodovani a efektivni, rychlou reakci na pozadavky zdkaznik a zmén trhu.
Museji byt dostupné pro fidici pracovniky v urcity cas, na konkrétnim misté a ve
spravné formé. Tyto pozadavky jsou zajistény pomoci metod business intelligence
(BI).

Business intelligence je soubor technologii, aplikaci a praktik umoznujici sbér,
sjednoceni, analyzu a prezentaci informaci. Predklada uzivateli historicky, soucasny
a predpokladany budouci stav podnikovych operaci. Hlavnim tkolem BI je tvorba
systému zajistujici podnikové zpravodajstvi a online analytické zpracovani dat. Da-
le pak zajistuje objevovani novych znalosti pomoci metod dolovani z dat a textu,
meéreni vykonnosti podniku a ¢asové porovnavani.
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1.2 Cil prace

Cilem prace je provést rozbor analytickych moznosti MS SQL Serveru ve verzi
2016. Prakticky budou realizovany dva typy analytickych model: multidimenziondl-
ni a tabularni, na zdkladé datového skladu demonstrac¢ni databaze AdventureWorks
jenz se nasadi na instance MS SQL Serveru a Azure Analysis Services. Obrazek ¢. E]
zobrazuje schéma jejich nasazeni.

AdventureWorksDW2014

}
>

SQL Server Data Tools

\

<.
OO,
GO O
ST ®,
W N
Ny
Multidimenzionalni Tabularni
model / model \
Multidimenzionalni Tabularni Tabularni
mod mod méd
Azure Analysis
MS SQL Server 2016 nay
Services

Obrazek 1: Schéma nasazeni analytickych modelu na servery

Vytvorené modely budou srovnany z hlediska vykonu, doby vyvoje a vhodnosti na-
sazeni. Srovnani bude slouzit pro zhodnoceni obou modelt a vyvozeni ptislusnych
zavéri. Pro splnéni celkového cile je tieba realizovat nasledujici diléi kroky vycha-
zejici ze zadani:
e Seznamit se s problematikou tvorby datovych skladii a business intelligence
s diirazem na in-memory technologie v prostredi MS SQL Server.

e Sezndmit se se strukturou dat v demonstraéni databazi AdventureWorks.

» Realizovat analytickou vrstvu datového skladu s vyuzitim multidimenziondlniho
a tabularniho pristupu v nastroji SQL Server Analysis Services.

o Srovnat efektivitu obou feseni s dirazem na vhodnost nasazeni, ¢asovou naroc-
nost vyvoje a vykonnostni rozdily.

e Sumarizovat a diskutovat vysledky. Vyvodit prislusné zavéry a doporuceni.
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2 Metodika prace

Prace bude rozdélena na teoretickou a praktickou c¢ast. V teoretické ¢asti bude vy-
pracovana reserse zabyvajici se tématem business intelligence, jejimi principy a kom-
ponenty. Dale budou popsany produkty SQL Server 2016 a Azure Analysis Services
firmy Microsoft, vyvinuté pro oblast business intelligence se zamérenim na online
analytické modely a jejich in-memory technologie. Posledni ¢ast reserSe bude se-
znamovat s demonstracni databazi AdventureWorks a vybérem tabulek, ze kterych
bude prakticka ¢ast vychazet.

Ve druhé ¢asti bude realizovan tabularni a multidimenziondlni model na zakladé
zdrojového datového skladu v aplikaci Visual Studio. Tyto modely budou nasazeny
na instance SQL Serveru a na server Azure. Dalsi ¢ast se bude zabyvat srovnavanim
modell z nasledujicich t¥i hledisek:

1. Vykonnostni rozdily
2. Casova narocnost vyjvoje

3. Vhodnost nasazeni

2.1 Vykonnostni rozdily

Pro hodnoceni vykonnostnich rozdili bude vyuzita metodika predstavena Marcem
Russo na prednasce TechEd v roce 2012 (Russo a Ferrari, 2012). Vykon analytic-
kych modelt je zde zhodnocen casem zpracovani individudlnich dotazu zaslanych na
model. Metodika se sklada z nasledujicich krokii:

o Rozsiteni klicové zdrojové tabulky z databaze datového skladu
» Vytvofeni dotazi, které budou databazim predkladany

o Opakované spousténi dotazl, prokladané cCisténim mezipaméti
o Zapsani celkového ¢asu zpracovani

o Shrnuti vysledkt vykonnostnich rozdila

2.2 Casova narocnost vyvoje

Pro méreni ¢asové narocnosti vyvoje bude vyuzita néktera z metod méreni prace. Ta
se snazi urcit ¢as, ktery dana operace spotiebovava. V praxi jsou rozliSovany metody
neprimé a primé. Jednou z neprimych metod je i hruby odhad casu. Tato metoda se
vyuziva, pokud mé odhadujici dostatek zkusenosti s vyvojem, nebo ma k dispozici
zkusenou osobu v této oblasti. Neprimy odhad muze byt proveden i na zakladé
historickych tdaji nebo pomoci metody Methods-Time Measurement (MTM). Ta
rozdéluje praci na jednotlivé pohyby a méri jejich ¢asovou spotiebu. Vyzaduje ale
detailni znalost vSech moznych operaci, které lze provadét. Tato metodika je vSak
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svym obsahem velmi rozsahla. Mezi metody primého méreni patii ¢asova studie,
zalozena na chronometrazi neboli métreni dil¢ich tisek prace pomoci stopek. Tim
se stanovi délka urc¢itého pracovniho déje a zaznamena se do predem pripraveného
formuléfe nebo tabulky (Dlabac, 2015).

Jelikoz nejsou k dispozici historické zaznamy o dobé trvani tvorby modelu a ne-
mame k dispozici osobu s dostateénymi zkuSenostmi umoznujici odhad casové na-
rocnosti vyvoje, bude vyuzita metoda ¢asové studie. Tato metoda slouzi zejména pro
odhad c¢asové narocnosti vyroby, proto bude v této praci mirné upravena, aby odpo-
vidala potfebam analytickych modeli. Méfeni ¢asu se bude skladat z nasledujicich
kroki (Magagnotti a Spinelli, 2012):

e Zvoleni cile méfeni

Studium modelovacich technik

Navrh analytického modelu pro méreni

Sbér casovych udaju

2.3 Vhodnost nasazeni

Vhodnost nasazeni bude posouzena formou praktickych poznatkl ziskanych béhem
modelovani a podle dostupnych zdroji zabyvajici se touto problematikou. Hodno-
ceny budou néasledujici prvky:

e Zdroje serveru — zejména doporuceny hardware
e Funkce modeld — shrnuti poznatkii z dostupnych materiali
e« Objem zpracovani dat — pouziti modelu v zavislosti na mnozstvi dat

o Aplikace obchodni logiky — shrnuti moznosti pro aplikaci obchodni logiky s
poznatky ziskanymi pti praktickém modelovani
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3 Business Intelligence a datové sklady

Business Intelligence je ¢ast informatiky, kterd primarné podporuje analytické, roz-
hodovaci a planovaci operace podnikii. Je tvofena souborem nastroji, aplikaci a me-
todik, které umoznuji vyuzivat vlastni data vznikajici pri béznych transakcich (Pour,
Maryska a Novotny, 2012). Dalsim dilezitym pojmem jsou datové sklady (Data
Warehouses). Zjednodusené se jedna o ulozisté sjednocenych dat z vice zdroji, po-
skytujici celistvy obraz o podnikani v urcitém case.

Uspé&sné spolecnosti investuji do Fesen{ business intelligence a datovych skladt
nemalé finan¢ni prostiedky. To ma do podniku prinést aktualni informace o je-
jich zasobovani, produkci a zakaznicich, které jim mohou v budoucnu zajistit vétsi
uspéch.

Podnikem koluji dva typy informaci: operativni a analytické. Operativni in-
formace vznikaji v transak¢nich aplikacich podporujicich firemni procesy. Muze se
jednat o sbér objednavek, registrace novych zakaznikii nebo monitorovani stavaji-
cich procesii. Transakéni aplikace vytvareji nova data a pripadné je aktualizuji. Déle
museji zajistit rychly pristup k jejich detailim a vykonat vSechny realizované ope-
race. Analytické informace naproti tomu vznikaji v aplikacich business intelligence.
Ty zadna nova data nevytvareji, ale vyuzivaji ta z databazi transakénich systému
(Pour, Maryska a Novotny, 2012).

3.1 Historie Business Intelligence

V 70. a 80. letech 20. stoleti se prodaval drahy hardware ve formé silovych podci-
tactt s omezenou vypocetni silou. Nékteré podniky si nicméné pocitace zakoupily
a zacaly pouzivat prvni aplikace pro ukladani dat. Tehdejsi podpora rozhodovani
byla zajisténa prevazné v listinné podobé. Pokud chtély vyuzit systémy pro podni-
kové zpravodajstvi, bylo tfeba najmout programatora. Prvni takové systémy byly
velmi neflexibilni a oznacovaly se jako systémy pro podporu rozhodovéani (Decision
Support Systems).

V 80. letech se zacaly vyuzivat intuitivnéjsi rela¢ni databaze, které umoznovaly
koncovym uzivatelim vytvaret jednoduché zpravy pomoci dotazi. Ty byly znacné
neefektivni a musely se spoustét mimo pracovni dobu, aby neovlivnily béh transakei.
Na konci 80. let zacaly podniky vyuzivat osobni pocéitace s kancelarskymi aplika-
cemi typu Word, Excel nebo Access. Vyvoj umoznil koncovym uzivatelim tvorbu
vlastnich reporti v tabulkové formé bez pomoci IT pracovnik. Firemni data ale
pro jejich potireby nebyla primo pristupna.

Od roku 1990 zacalo, diky dohoddm o volném obchodu, dochéazet ke globaliza-
ci vypocetni techniky a siti. Zacala vznikat konkurence a doslo k rozvoji datovych
skladii. Obecny termin business intelligence, zastfeSujici veskeré metodiky, pojmy
a pristupy, byl definovan v roce 1989 analytikem Howardem J. Dresnerem ze spo-
lecnosti Gartner (Heinze, 2014).
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3.2 Dimenzionalni modelovani

Business intelligence uklada data do analytickych databéazi vyuzivajicich dimenzio-
nalni modelovani. Jedna se o zplisob zjednoduseni databdze a prezentace analytic-
kych dat. Model obsahuje stejna data jako normalizovana rela¢ni databaze v trans-
akcnich systémech nebo v datovych skladech, pouze jsou ulozena v jiném schématu.
Dimenzionélni model rozlisuje dva typy tabulek, jedna se o tabulky faktd a dimen-
zi. Tyto tabulky jsou odvozeny od zptsobu nahliZzeni na podnikova data (Kimball
a Ross, 2013).

Tabulky faktt ukladaji mérné jednotky podniku z obchodovéani (neboli metriky)
tabulkach databaze. Prikladem metrik mohou byt bankovni operace, objemy pro-
dejti, objednavek, dodavek nebo navstév jednotlivych webovych stranek. Tabulka
obsahuje cizi klice do tabulek dimenzi a hodnoty jednotlivych metrik.

Dimenzionélni tabulky jsou nedilnou soucasti tabulek faktovych. Obsahuji tex-
tové udaje, které jsou spojeny s metrikami. Dimenzionalni tabulky maji ¢asto vice
sloupcti nebo atributii, ale mivaji méné radka nez tabulky faktové. Kazda dimenze je
definovana primarnim klicem, ktery slouzi k zachovani referen¢ni integrity s propo-
jenymi faktovymi tabulkami. Atributy dimenzi jsou pouzivany jako primarni zdroj
dotaz1, seskupovani a popist reportti. Pokud by uzivatel chtél zjistit objemy prodeji
ur¢ité znacky produktu, musi byt znacka atributem jedné z dimenzi. NejcastéjSimi
dimenzemi jsou zakaznik, produkt, datum nebo geografie. Dimenze mohou obsaho-
vat hierarchie dat. Typickym prikladem je geografickd dimenze, ktera se rozdéluje
do 1urovni podle konkrétniho geografického c¢lenéni lokace. Na nejvyssi trovni je
kontinent, déle nésleduje konkrétni zemé, pak mésto a ptripadné ulice. Podrobnosti
detailii irovni nazyvame granularitou. Tyto drovné umoznuji libovolné vnorovani
(drill down) a vynorovani (drill up) (Kimball a Ross, 2013).

Dimenzionéalni model muzeme realizovat v relacnim databdzovém systému nebo
v prostfedi multidimenziondlni databéze (Kimball a Ross, 2013).

Dimenzionalni model v relacni databazi

Topologie modeli realizovanych v relaénim databdzovém systému jsou oznacovany
jako hvézdicové schéma (star schema) nebo vlockové schéma (snowflake schema)
(Kimball a Ross, 2013).

Hvézdicové schéma (obrazek ¢. E) je tvoreno mensim poctem dimenzi, které
casto obsahuji vlastni hierarchie. Pokud v tabulkdch dochazi k casté aktualizaci
dat, je lepsi dimenze normalizovat do schématu snéhové vlocky (obrazek ¢. E) Tim
dochazi k rozdéleni dimenzi podle hierarchii do vice tabulek. Data v tabulkach tak
nejsou redundantni.

V databézi datového skladu se pouziva kombinace obou schémat. Metriky lo-
gicky rozdélujeme do faktovych tabulek, mezi nimiz jsou pouzivany stejné sdilené
dimenze (Pour, Maryska a Novotny, 2012).
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DimenzeDatum DimenzeProdukt
DatumID ProduktID

Rok . Nazev
Mesic 1 FaktProdeje Kategorie
Den DatumiD (FK) Velikost

ProduktID (FK)

ObchodID (FK)
DimenzeObchod ZakaznikID (FK) DimenzeZakaznik
ObchodID Metriky ZakaznikID
KontaktniOsoba Jmeno
Telefon Adresa
Mesto Email

Obrézek 2: Datovy model hvézdicové schéma (Pour, Maryska a Novotny, 2012).

Dimenzionalni model v multidimenzionalni databazi

Prosttedi multidimenzionalni databaze je navrhnuto pro realizaci dimenzionalnich
modelt. Databdzi zobrazujeme jako vicerozmérnou krychli (kostku), kterd odpovida
tabulce v rela¢ni databazi. Kazda hrana kostky prestavuje jednu dimenzi. Jednotlivé
zaznamy se nachazeji na jejich prisecicich. Miuze se stat, ze prisecik neobsahuje data
zadna a pak hovorime o tzv. fidké kostce (Lacko, 2003).

Krychle je realizovand za pomoci OLAP (Online Analytical Processing) tech-
nologii, mizeme se tedy setkat s oznacenim OLAP kostka. Ta umoznuje online
zpracovani a analyzovani dat diky rychlé zméné pohledu (dimenz{) na ekonomické
data (Pour, Maryska a Novotny, 2012).

Prikladem miize byt trojrozmérna kostka obsahujici casovou, produktovou a ge-
ografickou dimenzi. PTi analyze je pak snadné zjistit objemy prodeji urcitého pro-
duktu za jednotlivé roky a v urcitych méstech. V praxi se ¢asto pouziva vice dimenzi
a je obtizné si databézi predstavovat jako kostku (Lacko, 2003).

Multidimenzionalni databaze pouzivaji vice technologii pro zpracovani a kom-
primaci dat. Jedna se o multidimenzionalni OLAP, rela¢ni databazovy OLAP a hyb-
ridni OLAP:

o Multidimenzionalni OLAP (MOLAP) zpracovavd zaznamy z datového
skladu nebo z primarnich systémi. Data jsou uklddana do multidimenziondl-
nich datovych struktur spoleéné s jejich predbéznymi vypocty, sumarizacemi
a agregacemi. Ty jsou provadény v zavislosti na dostupnych casovych a tech-
nologickych zdrojich. Diky témto vypoctim je databaze schopné rychle zobra-
zovat vysledky nad vice dimenzemi. Vyhodou MOLAP je tedy rychla odezva
na uzivatelské dotazy. Data jsou ale ukladéana redundantné v multidimenzio-
nalni i v rela¢ni databazi a pti realizaci modelu s vice dimenzemi muze dojit
k radikdlnimu néaristu objemu dat k ulozeni (Lacko, 2003).

« Relacni databazovy OLAP (ROLAP) zpracovavéa data z relaéni databaze
datového skladu. Multidimenzionalita dat je vyfesena pomoci metadatﬁl, ktera

!Metadata jsou data, kterd popisuji informace o jinych datech.
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Obrazek 3: Datovy model vlockové schéma (Pour, Maryska a Novotny, 2012)

jsou spolu s daty ukladana do rela¢nich databazi. Pri uzivatelském dotazovani
metadata sestavi SQLE prikaz k ziskani pozadovanych dat. Ulozenim zdznami
do rela¢nich databazi nevznika jako v pripadé MOLAP problém s redundanci.
Jeho nevyhodou jsou velké naroky na spravu a vykon databéze (Lacko, 2003).

« Hybridni OLAP (HOLAP) vyuziva oba zpusoby ulozeni dat a tim ¢astec-
né odstranuje jejich nevyhody. Detailni data se ukladaji do rela¢nich databazi
a vypocty a agregace nad daty jsou ulozeny v multidimenzionalnich struktu-
rach. Data ésou pri uzivatelském dotazovani ukladana do multidimenzionalni
mezipaméti? (Lacko, 2003; Pour, Maryska a Novotny, 2012).

3.3 Architektura business intelligence

Samotné Teseni business intelligence se méni v zavislosti na podminkach daného
podniku. Obecné usporadani jeho prvki je zobrazeno na obrazku ¢. {. Vyuziti a or-
ganizace komponent je velice variabilni a mtze byt realizovano za pomoci rtuznych

2SQL (Structured Query Language) je standardizovany dotazovaci jazyk, slouzici pro komunikaci
s relacni databazi. Prikazy jsou pouzivany napriklad pro aktualizaci dat nebo ziskavani informaci.

3Mezipamét (Cache) je East hardwaru nebo softwaru ukladajici data. Timto principem je zrych-
len pristup k danym dattm.
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technologii. Nasledujici podkapitoly budou struéné popisovat jednotlivé prvky BI
architektury.
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Obrézek 4: Architektura Business Intelligence (Pour, Maryska a Novotny, 2012)

Zdrojové systémy

Zdrojové systémy zaznamenavaji data z podnikovych operaci. Jsou oznacovany ta-
ké jako transakéni, OLTPE, opera¢ni nebo primarni systémy. Nad jejich kontextem
a formatem ma realizator BI feseni pouze minimalni kontrolu. Jsou charakteristic-
ké svou vysokou dostupnosti a vysokym vypocetnim vykonem, ktery je nezbytny
pro obstaravani velkého mnozstvi transakci. Podniky vyuzivaji transakéni systémy
s cilem automatizovat podnikové ¢innosti. Miize se jednat o spravu skladového hos-
podérstvi, ndkupt, prodeji nebo mezd (Lacko, 2003; Pour, Maryska a Novotny,
2012).

Transakéni databaze systému ukladajici normalizovana data jsou urceny k pfti-
mému, jednoduchému dotazovani a nejsou obecné vhodné pro tvorbu analyz. His-
torické zaznamy jsou v databazi ulozeny pouze omezenou dobu, coz by v pripadé
analyz historie nebo predikce predstavovalo nedostatek dat. Podniky bézné pouzi-
vaji vice operacnich systémii, které mezi sebou nemaji jednotny integrovany systém
sdileni dat. Data jsou tak rozptylena v riznych nejednotnych OLTP databazich.
Tvorba analyzy nad transakcni databazi by i v pripadé jednoduchého Teseni byla
velice vypocetné a ¢asové narocna. Béhem vypoctu by klesl vykon celého databazo-
vého stroje, coz by zpomalilo i ¢as odezvy uzivatelim systému (Lacko, 2003). Kvili
nevhodnosti transakénich systémt pro analyzy se vyuzivaji datové sklady, které
z transakcénich databézi vychazeji a neomezuji jejich primarni funkci.

4Zkratka OLTP neboli Online Transaction Processing, je oznaceni pro systémy uklddajici data
v databazi umoznujici snadné zpracovani operaci v readlném ¢ase za pristupu vice uzivatela.
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Extrakce, transformace a nahravani (ETL)

vvvvvvvvvv

a nejdrazsim ¢astem procesu business intelligence. Jsou také oznacovany souslovim
datova pumpa. Proces ETL by mél zajistovat prenos dat mezi libovolnymi databa-
zemi nebo soubory (prosté databézové soubory, CSV soubory, Excel soubory atd.).
Jeho kvalita ovliviiuje kvalitu celého business intelligence feseni. Datova pumpa je
slozena ze t11 fazi — extrakce, transformace a nahravani (Pour, Maryska a Novotny,
2012).

Ve fazi extrakce je treba detailni znalost datového zdroje a dat potifebnych
pro podnikové rozhodovani a analyzy. Tato data jsou zkopirovana a zpracovavana
v dalsich fazich ETL.

Transformace prevadi data do jednotného formatu, opravuje kolize, zpracovava
chybéjici udaje, odstranuje multiplicitni data a zajistuje datovou kvalitu (Kimball
a Ross, 2013).

Po transformaci dochéazi k nahravani dat do struktur datového skladu. Pre-
vod probihd v jednotlivych davkach po urcitém ¢asovém intervalu (Pour, Maryska
a Novotny, 2012).

Docasné ulozisté dat (DSA)

Docasné ulozisté dat (Data Staging Area) slouzi k uloZeni extrahovanych dat ze
zdrojovych systému. Jedna se o nejednotna data, ktera jsou zde, pred vstupem do
datového skladu, ocisténa a sjednocena. Tim, ze jsou transformace provadény v kom-
ponenté docasného ulozisté, nedochazi k omezovani vykonu primarnich systémii.
Ulozisté obsahuje vzdy jen aktudlni nova data, ta jsou po transformaci preve-
dena do datového skladu a z dlozisté odstranéna (Pour, Maryska a Novotny, 2012).

Datovy sklad

Datovy sklad (Data Warehouse) byl definovan jako subjektové orientovany, inte-
grovany, casové variabilni a neménny souhrn dat pro podporu rozhodovani v ma-
nagementu (Inmon, 2002). Pro lepsi pochopeni datového skladu jsou pojmy déle
interpretované (Lacko, 2003; Pour, Maryska a Novotny, 2012):

o Subjektové orientovany — datovy sklad klasifikuje data podle predmétu, a ne
podle jejich oboru aplikace. Kategoriemi muze byt zakaznik, vyrobek, prodejce

nebo obchod.
o Integrovany — sjednocuje data z ruznych zdroju a ttvara do jednotné podoby.

o Casové variabilni — je schopen ukladat historii a data proménna v case za
pomoci dimenze ¢asu (datumu).

e Neménny — v datovém skladu se nevytvareji nova data, pouze jsou nahravany
prirtstky z operacniho prostredi. Data se nemodifikuji ani neodstranuji.
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Realizace vyzaduje nemalé finanéni prostredky v zavislosti na navrhu, hardwaru
a softwaru. Navrh pridava datovému skladu nejvétsi hodnotu. Jeho struktura by méla
vychazet z konkrétniho podnikového know-how. Hardware zahrnuje vykonné servery
umoznujici rychly pristup k velkému objemu dat. Sklad je vytvoren v prostiedi
databdzovych systému a vyzaduje databazovy server (Lacko, 2003).

Datova trzisté

Vytvoreni datového skladu je ¢asové naroény proces, ktery mizeme budovat v ma-
Iych podmnozZinich. Podmnoziny pak nazyvame datova trzisté (Data Mart). Tento
pristup je vhodny pro minimalizaci rizik a minimalizaci nespokojenosti koncovych
uzivatelu. Datova trzisté resi pozadavky pro konkrétni divize v podniku (Pour, Ma-
ryska a Novotny, 2012). Prikladem muze byt marketing, prodeje nebo lidské zdroje.
Tyto ¢asti se pozdéji spojuji do jednoho celku — datového skladu (Lacko, 2003).

Reporting

Ulohou podnikového zpravodajstvi (reporting) je automatickd preména dat v in-
formace, jejich vizualizace a véasné poskytnuti v podobé zprav (reporti). Reporty
monitoruji klicové podnikové ukazatele a kontroluji plnéni podnikovych cili. Vystu-
py jsou tvoreny v elektronické podobé a muzeme je obecné rozdélit do dvou skupin
(Lacko, 2009):

e Statické — report lze pouze Cist.

e Interaktivni — report je mozné prizptisobovat diky ovladacim panelim a in-
teraktivnim prvkam.

Data jsou ziskavana z relacnich databazi nebo z multidimenzionalnich databazi za
pomod jazyki SQL, MDXHE nebo DAXE.
OLAP analyzy

OLAP analyzy jsou provadény nad jednou nebo vice mezi sebou propojenymi OLAP
databazemi. Ty v sobé komponuji obchodni logiku a predzpracované kalkulace
a agregace.

Dolovani dat

Dolovani dat (Data Mining) je specidlni piipad analyz, kdy mezi daty objevujeme
nové vztahy a skutecnosti, které nebyly doposud definovany. 7Z dat mizeme odvo-

SMDX (Multidimensional Expressions) je dotazovaci jazyk pro extrakci a vizualizaci informaci
z datové kostky.

SDAX (Data Analysis Exzpressions) je skriptovaci jazyk, ktery umoZiiuje uZivateli definovat
vlastni kalkulace a metriky. Obsahuje nékteré vzorce, které jsou soucasti programu Excel, k nimz
pridava vlastni navrzené pro praci s relacnimi daty.
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zovat i prediktivni informace. Pro hledani zavislosti jsou pouzivany matematické
a statistické metody, jako jsou rozhodovaci stromy nebo neuronové sité.

Pomoci dolovani znalosti miizeme analyzovat ndkupni kosiky, segmentovat za-
kazniky nebo predikovat vyvoj akcii (Pour, Maryska a Novotny, 2012).

3.4 Architektura datovych skladi

Datovy sklad je mozné budovat pomoci dvou pristupii. Jedna se o budovani indivi-
duélnich datovych trzist nebo o vytvoreni celopodnikového feseni datového skladu.

Architektura individualnich datovych trzist

Prvni koncept architektury datovych trzist byl navrhnut v 80. letech Ralphem Kim-
ballem. Jednalo se o tvorbu kompletnich samostatnych datovych trzist pro podniko-
va oddéleni véetné ostatnich komponent (ETL, OLAP kostky atd.). To zptsobovalo
nekonzistenci v terminologii a v podnikovych datech (Kimball a Ross, 2013). Ten-
to koncept byl pak v nasledujicich letech mirné prepracovan a zavedl sbérnicovou
architekturu, ktera integruje podnikova datova trzisté za pomoci sdilenych dimenzi
(Pour, Maryska a Novotny, 2012). Data v trzistich jsou ukldddna v dimenzionalnim
modelu.

pozadavky podniku a dle toho se vytvori datové trzisté. To pak slouzi pro urceni
prvnich sdilenych dimenzi. Dalsi trzisté tesici jiné pozadavky jiz obsahuje kromé
vlastnich dimenzi i dimenze sdilené (Pour, Maryska a Novotny, 2012).

Budovani datovych trzist se sebou prinasi vyhodu v rychlém uspokojeni hlav-
nich pozadavki podniku, v jednoduché organizaci a tvorbé dotazii. Nevyhodou mi-
ze byt obtiznéjsi integrace a duplicita obsahu v datovych trzistich nebo v ostatnich
komponentéch (Pour, Maryska a Novotny, 2012).

Architektura celopodnikového datového skladu

Druhéa architektura nejprve buduje celopodnikovy datovy sklad a poté jsou reali-
zovana prislusnd datova trzisté. Stejné jako v pripadé architektury individualnich
datovych trzist lze koncept realizovat bud prirtistkovou metodou, nebo jednorazove.

Pti realizaci je nejprve provedena analyza a dokumentace vSech pozadavki
podniku. Vytvori se orientacni ¢asovy plan a navrhne datovy sklad. Po jeho celkové
implementaci pokracuje realiza¢ni tym v tvorbé navazujicich datovych trzist.

Hlavni vyhodou tohoto feseni je velkd integrovanost a jednodussi tvorba dil¢ich
trzist, neobsahujicich duplicitni obsah. V celopodnikovém datovém skladu ukladame
data v normalizované podobé, coz umoznuje jeho pouziti i pro jiné typy uloh nez jen
analytické. Nevyhodou je dlouha doba vyvoje. Podnik mtze analyzovat sva data az
po vybudovani celého datového skladu. Tim se pozadovany efekt oddali a je obtizné
sledovat ndvratnost vynalozenych finanénich prosttedka (Pour, Maryska a Novotny,
2012).
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4

Business Intelligence v MS SQL Serveru

Business intelligence byva realizovano za pouziti komercénich aplikac¢nich softwart.
Pro vybér spravného softwaru by mél byt bran v potaz druh podniku, struktura
jeho oddéleni a zaméstnancti. Nasledujici seznam jmenuje nékolik nejrozsirenéjsich
aplikaci pro BI:

IBM Cognos Business Intelligence
Microsoft Business Intelligence
MicroStrategy

Oracle Business Intelligence
Pentaho BI

QlikView

SAP Business Intelligence
Tableau

Jednim z hlavnich leaderti aplikaci business intelligence je pravé firma Microsoft.
Jejim stézejnim produktem v této oblasti je SQL Server. Jedna se o databazovy
systém s komplexni sadou prostiedku pro spravu dat a jejich analyzu. Aktudlni
verze MS SQL Server 2016 obsahuje nasledujici sety programu (Ray, Vance a Guyer,
2016):

SQL Server Database Engine — databazovy engine[ﬂ zajistujici ukladani,
zpracovavani a zabezpeceni dat. Obsahuje néastroje pro replikaci dat, fulltextové
vyhledavani a umoznuje tvorbu a spravu relac¢nich databézi.

Analysis Services (SSAS) — set prvki pro tvorbu a spréavu online analytic-
kého zpracovani (OLAP) a aplikaci dolovani dat.

Reporting Services (SSRS) — serverové a klientské prosttedky pro realizaci,
spravu a nasazovani tabulek, matic, grafii a vizualizaci ve formé reporti. Muze
se jednat i o platformu umoznujici tvorbu reportovacich aplikaci.

Integration Services (SSIS) — set grafickych ndstroju a programovatelnych
objekti pro pfenos, kopirovani a transformaci dat. Casto obsahuje komponentu
Data Quality Services (DQS), coz je doplnék zajistujici datovou kvalitu. V SSIS
je mozné realizovat ETL v BI procesu.

Master Data Services (MDS) — produkt spravujici kmenova data podniki.
Miuze byt nakonfigurovan tak, aby idil libovolné domény (produkty, zdkaznici,

"Databdzovy engine je modulem softwaru, ktery pouziva databazovy systém k vytvafeni, naci-
tani, aktualizaci a mazani dat z databéze.
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Uc¢ty). Obsahuje hierarchie, zabezpeceni, transakce, verzovani dat a obchodni
pravidla.

R Services (In—Database) — sluzba podporujici funkci analyz v databézi,
integruje programovaci jazyk R s SQL Serverem.

SQL Server Data Tools (SSDT) — zdarma dostupny vyvojovy nastroj, kte-
ry umoznuje vytvareni relacnich databazi SQL Serveru, databazi Azure SQL,
balicki Integration Services, datovych modeli Analysis Services a reportti v Re-
porting Services.

SQL Server Management Studio (SSMS) — prostiedi pro pristup, konfi-
gurovani, administraci a vyvoj komponent SQL Serveru.

Produkty SQL Serveru obsahuji software nezbytny pro tvorbu, nasazeni a spravu
systémii datového skladu nebo business intelligence. Microsoft déale nabizi i néko-
lik vyznamnych nastroji, které nejsou soucasti SQL Serveru a jsou navrzené pro
koncové uzivatele (Mundy, Thornthwaite a Kimball, 2011):

Excel — jeden z nejbéznéjsich nastroju pro pristup k databazim Analysis Servi-
ces. Ve znamém excelovém prostiedi se mohou uzivatelé primo pripojit k SSAS
kostkam nebo k relacnimu datovému skladu.

SharePoint — produkt slouzici jako business intelligence portal, ktery posky-
tuje integrované misto pro reporty, dotazovaci nastroje, online vzdélavani a do-
kumentaci.

PowerPivot — funkce kombinujici moznosti Analysis Services s programem
Excel. Zajistuje zpracovavani dat v operaéni paméti (In-Memory). Jednd se
o popularni, analyticky vykonny nastroj poskytujici BI aplikac¢ni platformu pri
integraci s SharePointem.

PowerPivot pro SharePoint — rozsifuje moznosti a praci s PowerPivot. Kon-
covi uzivatelé mohou jednoduse sdilet Excel sesity pouzivajici PowerPivot v Sha-
rePointu.

Master Data Services — kromé SQL Serveru muze byt konfigurovan a inte-
grovan do SharePointu.

Power BI — aplikace obsahujici set nastroji pro tvorbu datovych modeli,
interaktivnich repotu a dashboard.

Mezi produkty pro business intelligence od firmy Microsoft patii i sluzba Azure.

4.1 Analysis Services

Analytické databaze OLAP jsou vytvareny v nastroji SQL Server Analysis Services.
Aplikace obsahuje prvky pro vytvoreni sémantické vrstvy (vrstvy metadat) nad
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relacnim datovym skladem. Tato vrstva je optimalizovana pro dotazovani a kalkulace
z oblasti business intelligence. Poskytuje analytické tidaje klientskym aplikacim pro
vizualizaci a analyzu dat, a tim podporuje podnikové rozhodovani (Duncan a Guyer,
2016).

Analytické databaze jsou tvoreny ve formé modell, které obsahuji metadata
o zpusobu méreni a agregacich propojenych faktovych a dimenzionalnich tabulek.
Nastroje SSDT podporuji tvorbu hierarchii a kalkulaci pro koncové uzivatele. Mo-
dely v sobé maji zakomponovanu logiku daného podniku, ktera snizuje riziko uzi-
vatelskych chyb pfi dotazovani. Tim jsou zobrazovany pouze smysluplné vystupy.
Databédzova vrstva zahrnuje centralizované tdaje, které jsou jednoduse pristupné
vsem potfebnym pracovnikim.

Pouziti analytickych databazi OLAP zjednodusuje praci I'T oddéleni, které ne-
musi samostatné vytvaret slozité reporty definované pozadavky pracovnikil s roz-
hodovaci pravomoci. Jednoduché ovladani modelu poskytuje managementu nastroje
pro vlastni tvorbu vizualizaci a reporti bez nutnosti znalosti technickych detaili
(Russo, Ferrari a Webb, 2012).

Analysis Services podporuje tvorbu dvou typu datovych modeli, multidimen-
zionalniho nebo tabularniho. Proces realizace analytické vrstvy zac¢ina vytvorenim
jednoho ze dvou modeli a jeho nasazeni na instanci SQL Serveru Analysis Services
nebo na Azure Analysis Services. Déle je tfeba nastavit opakované zpracovani dat
a definovat uzivatelské role a zabezpeceni sluzby. Poté jiz mtizeme modely zpristup-
nit koncovym uzivatelim a aplikacim, které je podporuji (Duncan a Guyer, 2016).

Instalace Analysis Services umoznuje pti konfiguraci vybér médu serverové in-
stance, kde kazda z instanci nabizi jiné sluzby pro konkrétni analytické reseni. Jednéa
se 0 nasledujici médy:

o Tabularni méd — pouziva relaéni in-memory prvky (modely, tabulky, sloupce,
metriky a hierarchie).

e Multidimenzionalni a data miningovy mod — pouziva prvky OLAP mo-
delovani (kostky, dimenze, metriky).

o PowerPivot mdéd — pouziva datové modely Excelu a PowerPivot ve sluzbé
SharePoint.

Kazda instance muze byt nakonfigurovana pouze v jednom modu, ktery nelze zménit.
Nicméné je mozné instalovat vice instanci v jinych mdédech na stejném serveru.

Nastroj SQL Server Data Tools umoznuje vybér sablon pro tabularni, multidi-
menzionalni nebo data miningovy model. Sablony obsahuji slozky vsech potfebnych
objektti modelu. Po nasazeni databazového modelu se vyuziva aplikace SQL Server
Management Studio, ktera se pouziva ke konfiguraci datového zpracovani a monito-
rovani serveru a databazi (Duncan a Guyer, 2016).



4.1 Analysis Services 25

Vyvoj Analysis Services

Spolecnost Microsoft zahajila sviij vstup do oblasti business intelligence v roce 1996.
Toho roku zakoupila technologii OLAP od kanadské spolecnosti Panorama Software
(Microsoft: News Center, 1996). Prvni verze Analysis Services byla vydana v roce
1998 pod nazvem OLAP Services jako soucast SQL Serveru 7. Sluzba podporova-
la multidimenzionalni architektury MOLAP, ROLAP a HOLAP. Pro dotazovani
pouzivala jazyk MDX (Microsoft: TechNet, 2001).

V roce 2000 byla zverejnéna nova verze produktu jiz pod nazvem Analysis
Services. Obsahovala nové nastroje pro data mining, propracovanéjsi tvorbu dimenzi
a podporu unarnich operatoru (Sharma, 2002). S timto produktem se Microsoft stal
jednou z hlavnich firem ovliviiujici trh s business intelligence (Russo, Ferrari a Webb,
2012).

Verze Analysis Services 2005 predstavila Unifikovany Dimenzionalni Model
(Unified Dimensinal Model — UDM), ktery vytvari most mezi klientskymi aplika-
cemi a datovymi zdroji. UDM je vytvoreno na jednom nebo vice datovych zdrojich
a koncovy uzivatel pouziva néstroje klienta pro dotazovéni (Melomed, 2007). Tato
verze se stala jednou z nejprodavanéjsich mezi BI nastroji.

V roce 2008 byla vydana verze Analysis Services 2008, kterd se soustredila
na zlepseni vykonu a rychlejsi dotazovani. Tato verze byla variabilnéjsi v ramci
rozdilnych uzivatelskych feseni a predstavila prvni koncept tabularniho modelu jako
soucast doplnku PowerPivot — Analysis Services do programu Excel. PowerPivot
pouzival analytické jadro VertiPaq, které komprimovalo tabulky in-memory, tedy
do operacni paméti pocitace.

O ¢ty roky pozdéji doslo ve verzi Analysis Services 2012 k prejmenovani tech-
nologie VertiPaq na xVelocity engine. Toto nové jadro bylo ve verzi xVelocity In-
memory analytics engine zakomponovano do nové vzniklého tabuldrniho modelu
a do tabulek PowerPivot.

Aktudlni verzi je SQL Server 2016. Analytické sluzby se dockaly optimalizo-
vanéjsiho vykonu, snadnéjsi tvorby feSeni, automatizované spravy, vylepseni relaci
pomoci obousmérného krizového filtrovani, paralelniho zpracovani oddila (partiti-
ons) a dalsich vylepseni (Duncan a Guyer, 2016).

Tabularni model

Tabuldrni model je novéjsi typ analytickych databazi kombinujici technologii MO-
LAP a rela¢nich databazi. Rela¢ni databaze ukladaji data do tabulek a jejich nevy-
hodou je nemoznost modelovani klicovych podnikovych ukazatela (Key performance
indicator — KPI) nebo podnikovych metrik. Toto modelovéni poskytuje pravée MO-
LAP, ale jeho problémem je pomaly pristup k dattim. Jejich kombinace je v modelu
efektivni a jednoducha.

Modely mohou vyuzivat rozdilné enginy pro ukladani dat, jedné se o In-memory
nebo DirectQuery. Nejvyssim objektem modelu je praveé databaze obsahujici tabulky
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dat, zalozend na relacnim principu. Tabuldrni databaze jsou vytvareny nebo upra-
vovany pomoci generovanych prikazi aplikace SSDT (Gandhi, 2016). Jedna instan-
ce analytického serveru miize obsahovat vice databazi, a kazda databaze obsahuje
vlastni skupiny objektti Tesici konkrétni podnikové pozadavky. Tabulka ma pevny
pocet sloupct definovanych pii navrhu modelu a libovolny pocet radku zavisejici
na mnozstvi nac¢tenych zaznamu. Kazdy sloupec tabulky ma jeden fixni datovy typ,
takze obsahuje napriklad pouze ¢iselné hodnoty do urcitého rozsahu nebo pouze tex-
tové hodnoty. Data jsou nacitana z jedné tabulky v relaénim zdroji, kterda vznikla
jako vysledek SQL dotazu. Ve fazi zpracovani neboli anglicky processing dochéazi
k nahravani dat do analytické databaze (Russo, 2016).

Relace v tabularnim modelu propojuji data mezi dvéma tabulkami a urcuji,
jaky vztah mezi sebou maji. Pokud do modelu importujeme tabulky z datového
zdroje, mohou byt automaticky vytvofeny i relace mezi nimi. Vztahy mezi tabul-
kami miizeme vytvorit i manualné. Po jejich nadefinovani l1ze vyhledavat hodnoty
v propojenych tabulkach a filtrovat data za pouziti propojenych sloupci. Nastroje
modelu podporuji pouze relace 1:1 nebo 1:M. Pro vytvoreni vztahu M:N je tieba
pouzit DAX funkce nebo obousmérné krizové filtry (bi-directional cross filters),
které jsou novou vestavénou funkci v SQL Serveru 2016. Eliminuji potfebu psani
DAX vyrazu rozsitujicich obsah filtri pro relace mezi tabulkami. Ktizové filtrovani
je schopnost nastaveni kontextového filtru pro tabulku na zakladé hodnot v souvi-
sejici tabulce. Pojem obousmérné znamena, ze prevadéji filtr na druhou souvisejici
tabulku na opacné strané relace. Tyto filtry umoznuji prochazeni dat v obou smé-
rech relace a rozsifuji kontext filtru pro dotazovani na nadmnozinu dat. Existence
vice relaci mezi dvéma tabulkami miize vést k nejednoznac¢nym zavislostem. Proto
je mezi kazdou dvojici pouze jedna aktivni relace. Pocet neaktivnich relaci neni ome-
zen a jejich pouziti je dale specifikovano klientem pti dotazovani. Zdrojovy sloupec
nemuze byt pouzit pro vice relaci. Pokud uz byl pouzit pro propojeni k jinému souvi-
sejicimu sloupci v jiné tabulce, musi byt pro definovani nové relace vytvorena kopie
sloupce. V tabularnim modelu neni mozné pouzivat slozené klice, vzdy musi existo-
vat sloupec s jedinecnym identifikatorem. Tabularni model nepodporuje rekurzivni
vztahy tabulek.

Definovani dotazl a kalkulaci modelu je provadéno v jazyku DAX, ktery vznikl
pravé pro tabularni modely, PowerPivot tabulky a pro Power BI. Klientské aplika-
ce prochéazeji modely za pouziti jazyku MDX a DAX. K tabularnimu modelu tak
mohou pristupovat i aplikace vzniklé dfive pouze pro multidimenzionalni model.
Kalkulace jsou odvozovany jiz z existujicich sloupcti. V modelu prestavuji sloupce
nové tzv. calculated columns. Kromé odvozenych sloupct je mozné vytvorit i od-
vozené tabulky, calculated tables, do kterych jsou na zakladé DAX dotazu nahrana
data z jinych tabulek stejné databdze. Modely dale podporuji tvorbu metrik (mea-
sures). Stejné jako v pripadé kalkulaci, jsou definovany vyrazy jazyka DAX. Jedna
se 0 seskupené hodnoty dat jednoho nebo vice sloupct tabulky. Piikladem miize byt
soucet vsech hodnot v daném sloupci (Russo, 2016). Klicové podnikové ukazatele
jsou v tabularnim modelu pouzivany pro méteni vykonu podnikovych hodnot, ktery
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je definovany zakladnimi metrikami. Ukolem téchto ukazatelt je zjistit, zda se dand
hodnota blizi k pozadované cilové hodnoté, ktera je bud také definovana metrikami,
nebo absolutni hodnotou.

Nastroje umoznuji tvorbu hierarchii. V tomto ptipadé se jednd o metadata, kte-
ra urcuji vztahy mezi dvéma nebo vice sloupci v tabulce. V uzivatelskych reportech
se mohou objevovat zvlast od ostatnich sloupcti, coz usnadnuje navigaci drill down
a drill up pro koncové uzivatele.

Dalsi funkci modelu je rozdéleni tabulky na logické ¢asti neboli partitions. Kaz-
dy oddil pak mize byt aktualizovan nezavisle na ostatnich ¢astech. Partitions se
v SSDT béhem vytvareni aplikuji na modelovanou databazi. Po nasazeni mode-
lu jsou duplikovany a také nasazeny do databaze. Céasti nasazené databéze je dale
mozné vytvaret a spravovat pomoci dialogového okna Partitions v aplikaci SSMS.

Databaze tabularniho modelu mohou byt pro koncové uzivatele velice komplex-
ni. Jeden model miize zahrnovat kontext celého datového skladu obsazeny v mno-
ha tabulkach, metrikdch a dimenzich. To je pro uzivatele vyzadujici pouze malou
¢ast modelu matouci. Pro tyto pripady jsou k dispozici perspektivy neboli viditel-
né podmnoziny modelu, které specifikuji ¢asti pro urcitou aplikaci nebo podnik.
V perspektivach jsou tabulky, sloupce, metriky a KPI definovany jako objekty. Pro
kazdou perspektivu lze vybrat jeji viditelnou oblast. Prikladem miize byt model ob-
sahujici produktové, prodejni, finan¢ni, zaméstnanecké a geografické udaje. Jedna
perspektiva pro obchodni oddéleni muze obsahovat pouze tidaje o produktech, pro-
dejich, propagacich a geografii. Naopak lidské zdroje mohou vyuzivat pouze udaje
o zameéstnancich a prodejich v jiné perspektiveé. Kdyz se uzivatelé ptripoji k modelu
s perspektivami, zvoli si tu, kterou chtéji pouzit. Perspektivy nejsou urceny jako
bezpecnostni mechanismus, ale pouze jako nastroj pro zlepseni prace koncovych
uzivateli. Bezpecnost dat v perspektivé vychazi ze zakladniho modelu.

Pristupy uzivateli k dattim jsou zajistény pomoci roli. Ty definuji opravnéni
uzivateli modelu. Clenové roli mohou provadét akce podle jejich povoleni. Role,
které jsou opravnéné pouze ke ¢teni dat, mohou byt pomoci filtra specifikovany az
na troven radku. V Analysis Services existuji dva typy roli (Duncan a Guyer, 2016):

e Serverova role — pevna role, kterda poskytuje administratorovi pristup k ser-
verové instanci Analysis Services.

o Databazova role — role definovand autory modelu a administratory. Slouzi
pro kontrolovani pristupt uzivateli k modelu databaze a datim.

Role definované v tabularnim modelu jsou databazové role. Obsahuji ¢leny majici
specificka opravnéni, umoznujici provadét dané operace. Databazova role je defino-
vana jako samostatny objekt vztahujici se pouze na databazi, ve které byla vytvore-
na. Cleny miizeme definovat jako jednotlivé uzivatele nebo skupiny uzivatelii. Jejich
definici provadi autor modelu, ktery ma ve vychozim nastaveni administratorské
opravnéni. Radkové filtry jsou vytvaieny pomoci DAX formuli. Definuji, na které
radky a v jakych smérech se mohou uzivatelé dotazovat. Filtry mohou byt pouzity
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pouze pro role ¢teni nebo ¢teni a zpracovani. Vychozi nastaveni nového projektu
tabularniho modelu neobsahuje role zadné.

Pti praci s modely se miizeme setkat s pojmem level kompatibility. Ten odkazuje
na specifikace vydani Analysis Services. V praxi dochazi k rozdilné implementaci Di-
rectQuery, objekti a metadat modelu na zakladé jejich levelu kompatibility. Levely
1200 a 1400 (dostupny od verze SQL Server 2017) jsou aktuélné jediné podporovany
serverem Azure Analysis Services (Duncan a Guyer, 2016).

Multidimenzionalni model

Multidimenzionalni model vyuziva kostkovou strukturu pro analyzovani dat skrze
vice dimenzi. Jedna se o vychozi méod, jehoz modely jsou kompatibilni s fadou BI
nastroju jako je Excel, Reporting Services nebo aplikacemi tretich stran. Modely
ukladaji data do MOLAP, ROLAP nebo HOLAP a podporuji dotazovani a kalkulace
(Russo, Ferrari a Webb, 2012). Jejich vyhoda je v rychlém vykonu pro Ad-HocH
dotazy.

Databaze multidimenzionalniho modelu jsou tvoreny z nasledujicich settt ob-
jekt:

« Datové zdroje (Data Sources)

» Pohledy na datové zdroje (Data Source Views)
» Kostky (Cubes)

o Dimenze (Dimensions)

 Struktury dolovani dat (Mining Structures)

» Role (Roles)

» Sestavy (Assemblies)

o SmiSené objekty (Miscellaneous)

Vsechna data, ktera jsou nac¢itdna do modelu, pochazeji z datovych zdroji. Typic-
kym zdrojem je datovy sklad, ale mtize to byt i relacni databdze. Multidimenzionéalni
model obsahuje objekt datového zdroje, ktery v Analysis Services specifikuje pripo-
jeni na externi datovy zdroj. Obsahuje informace o povéreni, fyzickém umisténi dat
a jeho poskytovateli. Pohledy na datové zdroje obsahuji relacni schémata oddélena
od zdroje dat, kterd jsou zakladem pro tvorbu kostek a dimenzi. Jedna se o prostor
pro manipulaci s datovou strukturou projektu nezavisle na podkladovych datech.
Dimenze jsou skupiny pribuznych atributi poskytujici informace o faktovych tabul-
kach v kostkach. Uzivatelé usporadavaji dimenze do manualné definovanych hierar-

8Dotaz Ad-Hoc se vytvaii pouze v pifpadé potieby. Sklada se z dynamickych SQL a je obvykle
konstruovan pro jednorazové tcely. Je to protiklad jakychkoli dotazti, jenz jsou predem definovany
a rutinné provadény.
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chii. Kostky predstavuji vicerozmérné struktury obsahujici informace pro analytické
ucely. Hlavnimi jejimi prvky jsou dimenze a metriky. Dimenze definuji struktu-
ru kostky, umoznuji jeji prochazeni a agregovani. Logicka struktura kostky urcuje,
jak bude klient data prohlizet. Agregované hodnoty jsou ulozené v bunkach kostky
na priisecicich dimenzi. Jedna databaze mulze obsahovat vice kostek pouzivajicich
ostatni objekty modelu v jiném kontextu. Struktura roli poskytuje, podobné jako
v pripadé tabularniho modelu, autorizaci uzivateld, ovéreni pristupu k operacim,
objektim a datim.

Multidimenzionalni model rovnéz podporuje tvorbu metrik a jejich skupin, kal-
kulaci, partitions, perspektiv, KPI a jazykovych prekladii.

4.2 Microsoft Azure

Microsoft Azure je cloudové Feseni pro tvorbu, nasazovani a spravu aplikaci pres
globalni sit datovych center. Azure nabizi Sirokou nabidku produkti a sluzeb pro
firmy. Jedna se naptiklad o Office 365, Dynamics CRM Online, nebo SharePoint
Online. Jednou z oblasti Azure jsou i data. Nabizi néstroje pro business intelligen-
ce, datové sklady a datovou analyzu. Azure obsahuje néasledujici sluzby souvisejici
s business intelligence (Microsoft Azure, 2017):

e Power BI Embedded — produkt integruje Power BI reporty do webovych
nebo mobilnich aplikaci.

e Azure SQL Data Warehouse — cloudovy datovy sklad se skalovatelnymi
vypocetnimi prostiedky. Pouziva architekturu masivniho paralelniho zpracovani
(MPP — Massively Parallerl Pmcessz’ng)g.

o Azure Analysis Services (Azure AS) — cloudova verze Analysis Services pod-
porujici tabularni modely.

Azure Analysis Services

Jedna se o sluzbu Analysis Services bézici v ramci cloudového feseni Azure, ktera je
dostupna v plné verzi od 19. dubna 2017. Umoznuje vytvaret instanci Azure Analysis
Services (Azure AS) a rychle ji nasazovat. Uzivatelé plati pouze za dobu, kdy je dana
instance aktivni. PTi pozastaveni sluzby nejsou uctovany zadné poplatky, ani kdyz
jsou do ni stéile nac¢itand data (Russo, 2016).

Azure Analysis Services podporuje tabularni modely na levelu kompatibility
1200 a vyse. Modely vytvarené pro Azure AS pouzivaji stejné nastroje jako SSAS.
Jejich vytvoreni a nasazeni je provadéno v aplikaci SQL Server Data Tools nebo za

9Vice informaci o MPP lze nalézt v publikaci Introducing Microsoft SQL Serve 2016 v kapitole
Hyperscale Cloud (Varga, Cherry a D’antoni, 2016).
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pouziti sablon Azure PowerShellld a Azure Resource Manager@ v SQL Server Ma-
nagement Studio (Duncan a Wheeler, 2017). Jelikoz sluzba bézi na cloudu, umoziiuje
pripojeni odkudkoliv. Stejné tak podporuje ptripojeni pro klientské aplikace, Power
BI nebo Excel.

Datové modely jsou nasazovany na servery podporujici dva typy datovych zdro-
ji. Jednd se o zdroje pfimo v podniku (neboli on-premises) nebo v cloudu. Oba
zdroje muzeme zkombinovat a vytvorit tak hybridni BI feseni podobné tomu, které
je zobrazeno na obrazku ¢. f. Pripojeni k datovému zdroji v cloudu by mélo byt bez
komplikaci, ale pripojeni k on-premises zdrojum vyzaduje on-premises data gateway
chovajici se jako specialni most, instalovany na pocitace v siti. Zajistuje rychlost
a bezpecnost spojeni s cloudovou verzi Analysis Services.

Cloud % On-premises
Pt SQL Server / \®
%Database SQL Data -

. AN o) SQL Server
g Oracle
. Teradata
I_T_j Files
SharePoint

Obrézek 5: Zpusoby hybridniho pfipojeni na analyticky server Azure (Duncan a Wheeler,
2017)

& Warehouse

Zabezpeceni pristupt analytickych databazi v Azure je vyreseno pomoci sluz-
by Azure Active Directory (AAD). Uzivatelé se do sluzby prihlasuji pomoci pod-
nikovych ucti. Sluzba si zkontroluje, zda dany uzivatel pokousejici se o pristup
k databazim ma pozadovana opravnéni. Podnikové ¢ty museji byt cleny AAD pro
predplatné sdilené analytické databaze. Uzivatelé mohou ziskat pristup propojenim
adresaiu AAD s lokalni Active Directory podniku. Prihlaseni do sluzby je zprostred-
kovano hlavnim uzivatelskym jménem (UPN) a heslem. Pokud dochézi k synchroni-
zaci s lokalnim podnikovym serverem Active Directory, byva prihlasovacim jménem
podnikova emailova adresa uzivatele. Opravnéni pro spravu vsech zdroju Azure AS
jsou pridélena pomoci roli v predplatném. Administratorské role maji jako vychozi
nastaveni veskeré opravnéni vlastnika serveru. Pridavani dalsich uzivatelt miize byt
provedeno pomoci Azure Resource Manager.

Sluzba pro opakované ukladani vyuziva ulozisté Azure BlobH. Jeho datové sou-
bory jsou zasifrovany pomoci Sifrovani Azure Blob Server Side Encryption (SSE).

19 Azure PowerShell nabizi sadu odlehéenych piikazii, které pouzivaji model Azure Resource
Manager pro spravu Azure zdroju.

11 Azure Resource Manager poskytuje nastroje pro skupinovou spravu zdroji daného feseni.

12 Azure Blob zajistuje uchovavani dat v nestrukturované podobé na cloudu ve formé objekti
nebo objektt blob. Produkt podporuje ulozeni libovolného textu nebo dat v binarni strukture jako
jsou dokumenty nebo medidlni soubory.
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Pr1i pouziti DirectQuery jsou ukladana pouze metadata.

Zabezpeceny pristup k dattim ulozenym v podniku zajistuje instalace a konfigu-
race vyse uvedené on-premises data gateway. Jedna se o branu poskytujici pristup
pro DirectQuery a In-memory enginy. Kdyz se cloudové analytické modely Azure
pripoji na on-premises zdroj dat, zaroven se vygeneruje dotaz se zasifrovanymi po-
véfenimi pro datovy zdroj. Sluzba cloudové brany analyzuje dotaz a zasle ho jako
pozadavek na sbérnici Azure. On-premises data gateway zkontroluje nevytizené po-
zadavky na sbérnici Azure. Obdrzi dotaz, desifruje povéreni, pripoji se k datovému
zdroji a realizuje dotaz. Vysledky jsou ze zdroje odeslany zpét do brany a pak do
analytické databaze Azure (Duncan a Wheeler, 2017).

Cenové urovné

Pro pouziti sluzby je tfeba mit aktivni predplatné. Microsoft nabizi jeho bezplatnou
zkusebni verzi Azure poskytujici novym zdkazniktim kredit ve vysi € 170. Ten lze
po dobu jednoho mésice vyuzit na libovolné sluzby v ramci Azure.

Microsoft definuje jednotku nazyvanou QPU, ktera oznacuje silu zpracovani
instance Azure Analysis Services. Tato jednotka zjednodusuje porovnavani jednotli-
vych drovni sluzby, ale slozitéji se porovnava s vykonem hardwaru. Podle prohlaseni
Microsoftu odpovidéa 20 jednotek QPU zhruba jednomu jadru.

Celkova cena cloudového analytického serveru se odviji od zvolené trovné a in-
stance produktu. Aktualné jsou k dispozici t¥i irovné: Developer, Basic a Standard.
Verze Developer a Standard nabizi nasledujici funkce:

o Perspektivy

o Oddily

o DirectQuery

o Preklady

o Vypocty DAX

o Zabezpeceni na urovni radku
o Ukladani dat do paméti

o Zalohovani a obnoveni

Uroveni Basic také podporuje vyse uvedené funkce, kromé perspektiv, oddilt a Di-
rectQuery. Jednotlivé tirovné mohou nabizet vice instanci lisSicich se vypocetnim
vykonem, velikosti paméti a jednotkami QPU. Ceny uvedené v nasledujici tabulce
¢. 1 nabyvaji své platnosti od 1. ¢ervna 2017.

Uroven Developer je doporucena pro tcely zhodnocovani, vivoj a testovani.
Nabizi nizsi pocet jednotek QPU a mensi velikosti paméti.
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Tabulka 1: Cenové urovné Azure Analysis Services pro Zapadni Evropu

Instance | Jednotky QPU | Pamét (GB) | Cena/meésic
Developer 20 3 € 82,82
Basic 1 40 10 € 269,79
Basic 2 80 20 € 539,58
Standard 0 40 10 € 759,18
Standard 1 100 25 €1 273,66
Standard 2 200 50 €2 547,31
Standard 4 400 100 €5 088,34

Uroven Basic lze vyuzit pro mala produkéni feseni s jednodussim datovym mode-
lem, niz$im soubéznym pristupem vice uzivateli a s nizsimi naroky na obnovovani
dat.

Uroveii Standard nabizi flexibilni pi{stup vice uzivateld k jednomu serve-

vvvvvv

vvvvvv

(Microsoft Azure, 2017).
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5 In-memory technologie

In-memory technologie jsou typem databazovych systémi, které ukladaji veskera
data primo v hlavni paméti. To vede k mnohonédsobnému zrychleni oproti systémtm
uklddajicim data na disky. Se zrychlenim souvisi také snizeni provoznich nékladi,
coz obecné zvysuje zdjem o in-memory. Pridand hodnota dat se postupem casu
snizuje, ¢im rychleji je mame k dispozici, tim jsou cennéjsi. Proto je dilezita rychlost
zpracovavani umoznujici okamzité pouziti informaci v realném case. Databéaze in-
memory umoznuji OLAP analyzu v redlném case na zakladé dat z online zpracovani
transakei (Lake a Crowther, 2013).

Jednim z programu pouzivajici in-memory technologie je i SQL Server Analaysis
Services a Azure Analysis Services od spolecnosti Microsoft.

5.1 Vypocetni enginy tabularniho modelu

Kazdy dotaz na tabularni databézi Analysis Services ve verzi 2016 je zpracovan
dvéma vrstvami vypocetnich engini. Analysis Services parsuje DAX a MDX dota-
zy, transformuje je v dotazovaci plan zpracovany tzv. formula enginem, ktery dokaze
pracovat s jakoukoliv funkei nebo operaci téchto dvou jazyki. Pro ziskani surovych
dat nebo provedeni kalkulaci musi formula engine provést zavolani na storage en-
gine (ukladaci engine). Tabuldarni model rozlisuje dva typy storage enginu. Jednd
se 0 in-memory analyticky engine (ddle oznacovany puvodnim nazvem VertiPaq),
nebo o DirectQuery engine. Pti tvorbé modelu je mozné definovat, jaky engine se
bude pouzivat. Jak ukazuje obrazek ¢. B, VertiPaq obsahuje kopii dat, ktera jsou
nahravana z datového zdroje pri kazdém obnoveni datového modelu. Své pozadavky
na data pak obdrzi v interni binarni strukture, ktera je externé popsdna ve formatu
xmSQL. DirectQuery oproti tomu komunikuje s externi zdrojovou rela¢ni databazi,
ziskava z ni data a snizuje casovou prodlevu mezi aktualizacemi zdroje a dostupnos-
ti aktualizovanych dat v Analysis Services. DirectQuery pozaduje data za pouziti
jazyka SQL, ktery je datovymi zdroji podporovan (Russo, 2016).

Periodicka
SOL obnova @
) 4 Xm
’ DAX ( Q) Data v mezipaméti
DOTAZ P P
’ —J§  VYPOCETNI
(MDX/DAX) . ENGINE /
Analysis Services \ DIRECTQUERY
2016 Tabular (sQL)

VERTIPAQ '

Zdroj dat

Formula engine Storage engine

Obrézek 6: Formula engine a storage engine v tabularnim modelu (Russo, 2016)
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VertiPaq

Jedna se o in-memory sloupcovou databazi. In-memory uklada veskera data, se
kterymi model manipuluje, do paméti RAM. Sloupcova databéze organizuje data
do samostatnych sloupcovych struktur, optimalizovanych pro vertikdlni (sloupco-
vé) prohleddvani. V ptipadé horizontalniho (fadkového) prohledavani napti¢ vsemi
sloupci vyzaduji sloupcové databaze naopak vice vypocetnich prostfedki. VertiPaq
nepodporuje dalsi struktury pro optimalizace, jako jsou napiiklad indexy rela¢nich
databazi. Data jsou v paméti komprimovana algoritmy, které umoznuji rychlé pro-
hledavaci operace, snizuji dobu pristupu k datim a velikost dat v paméti.

VertiPaq engine je ¢asti zpracovani dotazu, kde jsou poskytovany vysledky na
DAX a MDX vyrazy. Jedna se o jediny storage engine, ktery ma fyzicky pristup
ke komprimovanym datim a provadi jednoduché agregace, filtrovani a spojeni me-
formula enginem, ktery okamzité obdrzi vysledky od storage enginu (VertiPaq nebo
DirectQuery) a provede dalsi kroky pro dokonceni kalkulace. Formula engine je ¢as-
zpracovava dotaz v jediném vldkné (v pripadé potteby zpracovava pozadavky od ruz-
nych uzivateli paralelné). Oproti tomu VertiPaq mize pouzivat vice vldken, pokud
je databaze dostatecné velka (¢asto vyzaduje minimalné 16 miliont fadka v tabulce,
ale konkrétni ¢islo zalezi na velikosti segmentt pouzitych béhem processingu).

Ukladani dat je ve VertiPaqu zalozeno na algoritmech hash kédovani, kodova-
ni hodnot a komprimaci RLE. Kazda hodnota v sloupci je mapovana do 32bitové
celociselné hodnoty. Kédovani hodnot pouziva dynamické aritmetické vypocty pro
prevedeni realné hodnoty na celociselné a naopak. Hash kédovani naopak vklada
nové hodnoty do hashovaci tabulky. Celoc¢iselnd 32bitova hodnota je pred ulozenim
do sloupct komprimovana. Algoritmus RLE nejprve setadi data tak, aby nasledujici
radky mély stejnou hodnotu ve sloupci, tim dosahne lepsiho kompresniho pomé-
ru. Po komprimaci je pak misto stale stejnych hodnot uloZzen pouze pocet jejich
opakovani (Russo, 2016).

DirectQuery

In-memory analyticky engine (VertiPaq) je pifi vytvoreni nového tabuldrniho mo-
delu ve vychozim nastaveni. Nicméné existuje i druhd moznost DirectQuery, kterd
neuklada data do mezipaméti. Jednd se o rozdilny pristup, ktery prevadi dotazy
provedené nad tabularnim modelem na SQL dotazy déle zasilané na datovy zdroj.

Hlavni vyhodou DirectQuery je, zZe se vzdy dotazujeme na aktualni data. Pro-
toze v tomto pripadé Analysis Services neuklada kopii dat do mezipaméti, muze byt
velikost databédze vétsi nez velikost paméti serveru. Vykon DirectQuery zavisi na
vykonu a optimalizaci relacni databaze pouzivané jako datovy zdroj. Nicméné pii-
vodni rela¢ni databaze nikdy neposkytuje lepsi vykon nez spravné optimalizovany
analyticky server pro tabularni model. Tento engine je vhodné pouzivat pro malé
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databaze, které jsou castéji aktualizované nebo pro velké databaze, které nemohou
byt uchovavany v paméti.
DirectQuery podporuje jako zdroje pouze nasledujici rela¢ni databaze:

o Microsoft SQL Server (od verze 2008),

e Microsoft Azure SQL Database,

o Microsoft Azure SQL Data Warehouse,

o Microsoft Analytics Platform Systém (APS),
e Oracle (od verze 9i),

» Teradata (od verze V2R6).

Ostatni jsou podporované pouze c¢asteéné a Microsoft pracuje na jejich vétsi kom-
patibilité.

Dalsi nevyhodou enginu miize byt nedostatecnd podpora vsech moznosti ta-
bularntho modelu nebo prikazt MDX ¢i DAX, naptiklad nepodporuje calculated
columns. 7 pohledu jazyka DAX muze dojit k pouziti funkci, které maji po preve-
deni na SQL vyraz jiny vyznam, a tim dochazi ke Spatné interpretaci ptivodniho
dotazu. Pouzivani jazyka MDX ma rfadu omezeni, ktera ovliviiuji pouze styl kddova-
ni. Neni mozné pouzivat relativni nazvy nebo n-tice s ¢leny z rtiznych trovni MDX
vybéru. Nicméné existuje i omezeni ptri navrhu datového modelu. V MDX dotazu
neni mozné vytvaret reference uzivatelsky definovanych hierarchii, a to ovliviiuje
jeho pouziti v programu Excel (Russo, 2016).
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6 Databaze AdventureWorks

AdventureWorks je demonstracni databaze od Microsoftu vytvorena z dat fiktivni
firmy Adventure Works Cycle. Jedna se o velkou mezinarodni spolecnost zabyvajici
se vyrobou a prodejem cyklistickych soucastek a jizdnich kol. Jejich prodeje jsou
uskutecnovany v Severni Americe, v Evropé a v Asii. Zakladna firmy se nachazi ve
mésté Washington s 290 zaméstnanci, dale ma nékolik regionalnich prodejnich tym.
V roce 2000 spolecnost zakoupila malou vyrobni pobocku Importadores Neptuno
v Mexiku. Zde jsou vyrabény nékteré dil¢i soucastky pro produkty firmy, které
jsou montovany v Bothellu. Od roku 2001 je pobocka v Mexiku jedinym vyrobcem
a distributorem skupiny turistickych jizdnich kol.

Data spolec¢nosti jsou dostupné ve trech verzich databédze. Jedna se o OLTP
neboli zdrojovou databazi, datovy sklad a online analytické databéze. Pro realiza-
ci analytickych modeld a porovnavani jejich vyvoje vyuzijeme databédzi datového
skladu (Adventure WorksDW) ve verzi 2014. Ta obsahuje jak podmnozinu tabulek
ze zdrojové databaze, tak nové finanéni informace ziskané z jiného datového zdroje.
Databéaze odpovida vlockovému schématu a je tvorena z 16 dimenzionalnich tabulek
a 12 faktovych tabulek. Detailni informace o vSech tabulkach a schématu jsou k dis-
pozici v dokumentaci Elasoft (Database reference, 2010). Databédze se stahuje ve
formé zalohovaného souboru (Adventure Works, 2015), ten je tfeba vlozit do adre-
safe, kde je nainstalovan SQL Server. Instalovani je pak provedeno pomoci nastroji
SQL management studia nebo pomoci obnovovaciho skriptu.

Data lze rozdélit na dvé predmétové skupiny — finance a prodeje. Finance za-
hrnuji dvé nasledujici podskupiny:

o Finance — financ¢ni data v puvodni méné pro Adventure Works a jeho dcefiné
spolecnosti.

o Meénova sazba — udaje o konverzich mén, denni primeérné sazby a kurzy ame-
rického dolaru k jednotlivym ménam.

Prodeje jsou dale rozdéleny na ¢tyri nasledujici schémata:

e Prodeje od obchodniki — zakladem schématu jsou tabulky obsahujici prode-
je od regionalnich obchodnikti a odeslané objednavky. Ciselné tidaje v tabulkach
jsou prevedeny na americké dolary, ale zaznamenavaji puvodni ménu.

o Internetové prodeje — tabulky obsahuji podrobna data o prodejich na inter-
netu a o individuélnich zakaznicich. Stejné jako tabulky prodeji od obchodniki
i internetové prodeje zaznamenavaji pouze odeslané objednavky a obsahuji iida-
je v americkych dolarech se sledovanim ptvodni mény.

o Prehledy prodejt — souhrnné prehledy o prodejich obchodnikt a interneto-
vych prodejich. Snizuji pocet dimenzi pro srovnéni vsech prodejt.
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e Prodejni kvoty — data zahrnuji prodejni kvéty pro obchodniky, které jsou
odvozovany od marketingovych plana firmy.

Pro praktické porovnavani budou realizovany analytické databaze na zakladé inter-
netovych prodeji a prodeji od obchodniki. Tato schémata byla vybrana z divodu
velkého poctu dostupnych zdroji, snadnéjsimu porozumeéni dat a moznému budouci-
mu vyuziti pro scénare dolovani dat. Analytické modely budou vytvoreny z tabulek,
jejichz nazev a kontext je zobrazen v tabulce ¢. 2.

Tabulka 2: Seznam vyuzivanych tabulek a jejich obsah

Nazev tabulky Priklad obsahu tabulky

DimCurrency jméno mény, kéd mény

DimCustomer detailni data zakaznikl, prijmy, vzdélani, povolani
DimDate kalendarni udaje od roku 2005 do roku 2014
DimEmployee jména zaméstnancu, pracovni pozice, oddéleni, mzda
DimGeography meésta, provincie, regiony, zemé

DimProduct jméno produktu, kéd, barva, velikost
DimProductCategory vicejazycné kategorie produktii
DimProductSubcategory | vicejazyéné podkategorie produkti

DimPromotion nazev zvyhodnéni, typ zvyhodnéni, procentudlni sleva
DimReseller obchodnici, telefonni ¢isla, pocty objednavek
FactInternetSales ¢islo objednavky, objemy internetovych prodeji
FactResellerSales ¢islo objednavky, objemy prodejii obchodnik
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7 Realizace analytickych modeli

Pted realizaci datovych modelt bylo tfeba nainstalovat a zprovoznit analytické ser-
very. Celkem se jednd o tii samostatné instance serveri:

o MS SQL Server 2016 — multidimenzionalni mod
e« MS SQL Server 2016 — tabularni méd
o Azure Analysis Services

Prvni dva typy MS SQL Analysis Services serveri byly naistalovany na lokéalni
pocitac¢ za vyuziti studentské licence programu Microsoft Imagine. Jejich instalace
byla provedena samostatné s rozdilnym nastavenim moéda. Vytvoreni cloudového
serveru Azure popisuje podkapitola Nasazeni na analyticky server Azure, ktera je
soucasti realizace tabularnitho modelu.

7.1 Multidimenzionalni model

Tvorba multidimenziondlnitho modelu (ptiloha A1) zaé¢ind vytvorenim nového pro-
jektu v aplikaci SQL Server Data Tools. Zde je tfeba vybrat projekt typu business
intelligence a sablonu Analysis Services. Novy projekt byl pojmenovan a ulozen na
pozadované misto. Aplikace vytvori zakladni strukturu projektu slozeného z dil¢ich
objektt popsanych v podkapitole vénované multidimenzionalnimu modelu.

Definovani datového zdroje

Prvnim krokem je definovani datového zdroje, ze kterého data vychazeji. V tomto
pripadé se jednalo o databazi datového skladu AdventureWorksDW2014 ulozenou
na lokalnim MS SQL Serveru. Pripojeni se realizovalo pomoci privodce, do kterého
bylo potfeba zadat nazev serveru a jméno pozadované databaze i s prihlasovacimi
udaji. Dale bylo mozné zménit nazev nového datového zdroje a privodce nasledné
zobrazil vygenerovany propojovaci Tetézec. V dalsim kroku jiz doslo k vytvoreni
datového zdroje a jeho zobrazeni do prislusné slozky Data Sources.

Definovani pohledii na datové zdroje

Pohledy na datové zdroje jsou taktéz realizovany pomoci privodce. Po otevieni
kontextového okna se vybere dostupny datovy zdroj a definuji se zdrojové tabulky
zminéné v kapitole Databaze AdventureWorks. Ty slouzi jako zaklad dalsich ob-
jektt modelu. Novy datovy pohled byl pojmenovan a zkontrolovan v jednoduchém
nahledu. Vytvoreny pohled je soucésti slozky Data Source Views.
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Tvorba dimenzi

Dimenze jsou vytvofeny jiz z existujicich tabulek z Data Source Views. Stejné jako
v predchozim pripadé i pro jejich tvorbu byl pouzit privodce. Ten nejprve umoznoval
specifikaci datového pohledu obsahujiciho pozadované vychozi tabulky a nasledné
zobrazil jejich seznam, ze kterého byla vybrana hlavni tabulka pro dimenzi. Privodce
dale automaticky oznacil klicovy sloupec na zakladé primarniho klice v ptuvodni
tabulce. K primarnimu kli¢i bylo mozné zvolit také jmenny sloupec, ktery nahradil
hodnoty klicového sloupce za smysluplnéjsi popisné hodnoty ze sloupce jiného. Déle
byl specifikovan typ atributi, jejich zastoupeni v dimenzi a nazev nové dimenze.
Stejnym postupem byly vytvoreny i dalsi dimenze.

Kontextové okno pracujici s dimenzi je rozdéleno na tii svisla okna. Prvni z nich
obsahuje seznam atributii, které jsou obsazeny v dimenzi. U kazdého atributu je
mozné upravovat jeho vlastnosti. Informace o dostupnych nastavenich lze najit v re-
feren¢ni prirucce Microsoftu (Duncan a Guyer, 2016). Druhé okno obsahuje vytvo-
rené dimenze a tfeti okno je pak nahled na tabulku z Data Source View. Pti tvorbé
dimenzi bylo tfeba provést nasledujici apravy:

o Pridani a konfigurace atributu dimenzi — nové atributy byly do dimenze
pridany béhem tvorby dimenzi za pomoci privodce nebo pretazenim atribu-
tu z podokna Data Source View. Atributy bylo vhodné prejmenovat pro lepsi
pochopeni jejich obsahu koncovymi uzivateli. Dalsim nastavenim je definovani
typu atributu, to ho pomaha klasifikovat z hlediska obchodni funkce. Nékteré
typy atributti maji pro analytické sluzby specificky vyznam, poméahaji identifi-
kovat ty, které obsahuji ¢asové idaje, adresy, obrazek, osobu a dalsi.

o Definice a nastaveni hierarchii — uzivatelsky definované hierarchie jsou vy-
tvoreny pretdhnutim atributi, které jsou v dimenzi jiz obsazeny. Jejich levely lze
usporadat rovnéz pretazenim. Hierarchiim lze nastavit jejich viditelnost a nové
jméno. Atributy, které jsou v hierarchiich zastoupeny, je vhodné nastavit jako
neviditelné. Pro spravné zpracovani hierarchie bylo dale tfeba upravit vztahy
mezi atributy (Torrez, 2016). Ukazka vytvorenych hierarchii je zobrazena na
obrazku ¢. [i|.

e Definice a konfigurace vztahti mezi atributy — pro kazdou tabulku zahr-
nutou v dimenzi existuji vztahy mezi klicovym atributem a atributem v této
tabulce. Tyto vztahy jsou vytvoreny pti definovani dimenze. Vyhodou vztaht je
snizeni pottebné paméti pti zpracovani dimenzi, zvysSeni vykonu pro dotazovani
a agregace.

e Zpracovani dimenzi — aby bylo mozno danou dimenzi vidét a prochazet, bylo
treba ji po kazdé zméné znovu zpracovat.



7.1 Multidimenzionalni model 40

Hierarchies
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Obrazek 7: Ukazka hierarchii dimenze datumu

Tvorba kostky

V pruvodci tvorby kostky byly pouzity existujici tabulky z Data Source View. Zde se
nejprve vybraly tabulky, které jsou zakladem pro metriky. V dalsim kroku privodce
rozpoznal sloupce s ¢iselnymi hodnotami, ze kterych je vhodné vytvorit metriky.
Ostatni sloupce obsahujici naptiklad cizi kli¢e jsou ignorovany. Tyto sloupce mize
uzivatel sdm vybrat nebo odebrat. Po definici metrik byly specifikovany dimenze
kostky, zde vybirame bud jiz z diive vytvorenych, nebo lze definovat nové. Na zavér
byla kostka pojmenovana a vytvorena do slozky Cubes.

Kalkulace

V dialogovém okné kostky se nachdzi panel metrik (Measures), ve kterém byly de-
finovany nékteré nové metriky. Bylo tfeba specifikovat zdrojovou tabulku, sloupec
a typ agregace (soucet, primér, pocet...). Toto Teseni dovoluje vybér agregaci pouze
(New Calculated Member) v okné Kalkulace, které je soucéasti navrhu kostky. Nové
kalkulace mohou byt specifikovany pomoci nasledujicich poli a vlastnosti:

e Jméno — nazev nové kalkulace, ktery bude viditelny pti prochazeni kostky.

« Nadrazena hierarchie — vybér nadrazené hierarchie, ktera bude zahrnuta
v nové kalkulaci.

o Nadrazeny cClen — vybér nadirazeného Clenu z nadirazené hierarchie.

e Vyraz — vytvoreni vyrazu, ktery vypocitava hodnoty kalkulace. Vyraz se za-
znamenava v jazyce MDX a pouziva ostatni komponenty kostky, mtze pouzivat
aritmetické operatory, ¢isla a funkce.

e Dodatecné vlastnosti — mezi dodatecné vlastnosti patii nastaveni formatu
kalkulace, ktery ovliviiuje, jak budou hodnoty zobrazeny pti prochazeni. Dalsim
nastavenim je viditelnost. Neviditelné kalkulace se pouzivaji jako soucasti vyra-
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z1 novych navazujicich kalkulaci. Kalkulacim miizeme nastavit barvu a pismo
zalozené na hodnoté ¢lenu.

Klicové ukazatele vykonnosti

Klicové ukazatele vykonosti jsou definovany jako souc¢ast navrhu kostky v dialogovém
okné KPIs. Pro kazdy novy prvek je tfeba zadat jméno KPI a vybrat skupinu metrik,
se kterou souvisi. Déle je treba definovat ¢tyfi néasledujici elementy v jazyce MDX
(Sheldon, 2010):

o Hodnota ( Value) — predstavuje ¢iselné vyjadreni skutecné hodnoty KPI.

« Cil (Goal) — vypocet vraci cilovou hodnotu KPI, které chce podnik dosahnout
za urcité obdobi.

o Status — predstavuje graficky indikator hodnoty k cili. MDX vyraz by mél
vracet ¢islo mezi -1 a 1. Zaporné hodnoty jsou interpretované jako sSpatné,
hodnoty pobliz nuly jako prijatelné a hodnoty blizici se k ¢islu 1 jako dobré.

o Trend — urcuje vyvoj KPI v ¢ase. Trendem muze byt jakékoliv ¢asové kritérium,
které je soucasti obchodni logiky. Tento element umoznuje uzivatelim zjistit,
zda se hodnota KPI ¢asem zvysuje nebo naopak snizuje. V grafickém vyjadieni
byva reprezentovan Sipkami.

Perspektivy

Perspektivy jsou vytvoreny za pomoci dialogového podokna Perspectives v navrhu
kostky. Vybér objektl obsazenych v perspektivé je zajistén jednoduchym zaskrtava-
cim polickem. Mohou byt schovany skupiny metrik a metriky, dimenze, hierarchie,
jmenné sety, KPI, akce a kalkulace. Model praktické ¢asti obsahuje dvé perspektivy
oddeélujici internetové prodeje a prodeje obchodnikii.

Nasazeni na lokalni server

Po dokonc¢eni multidimenzionalniho modelu bylo tfeba nasadit analytickou databézi
na server sluzby Analysis Services. Za timto tcelem byl pouzit privodce nasagenim,
ktery je soucasti analytickych néstroji v SSDT. Ten vyuzije vystupni XMLAM sou-
bory, které jsou z projektu vygenerovany a nasadi metadata modelu na cilovy server.
Skript XMLA je mozné také ulozit a pozdéji spustit v aplikaci SQL Server Manage-
ment Studio.

Pri nasazovani databazi na server bylo treba specifikovat jméno databaze a pti-
pojovaci fetézec analytického serveru. V tomto pripadé byl multidimenzionalni mo-
del nasazen na SQL Server 2016 Analysis Services bézici v multidimenziondlnim
a data miningovém modu.

IBXML (nebo XMLA) je standard pro pfistup k analytickym systémtm typu OLAP nebo ke
strukturam dolovani dat.
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7.2 Tabularni model

Tabulédrni model (pfiloha A2) se vytvaii obdobné jako multidimenziondlni s tim
rozdilem, Ze na pocatku specifikujeme kompatibilni level jako SQL Server 2016
RTM (1200). To nam umozni pouzivat nastroje SQL Serveru 2016 a nasadit mo-
del na Azure Analysis Services. Prostredi tabularniho projektu obsahuje nasledujici
nejpouzivanéjsi okna:
e Okno navrhu — prostiedi, které poskytuje vizualni reprezentaci modelu a ob-
sahuje nastroje pro praci s tabulkami. Nabizi dva druhy pohledi, ve kterych
probiha veskera definice a manipulace s modelem:

— Pohled na data — pracovni okno je tvoreno mtizkou horizontalné roz-
délenou na dvé ¢asti. Horni ¢ast mrizky zobrazuje nahled dat v tabulce.
Spodni ¢ast mrizky je urcena pro tvorbu a zobrazeni metrik. Manipulac-

ni a vypocetni operace modelu jsou provedeny za pouziti formuli jazyka
DAX.

— Pohled na diagram — grafické zobrazeni tabulek a jejich vztaha ve formé
diagramu. Pohled obsahuje nastroje pro tvorbu hierarchii, vybér perspektiv
a tvorbu novych relaci.

o Priazkumnik Feseni (Solution Explorer) —kontejner tabularniho projektu zob-
razujici objekty. Obsahuje pouze odkazy a hlavni soubor Model.bim, ktery se
otevird v okné navrhu.

e Okno vlastnosti — jedna se o hlavni okno definujici nastaveni pro prvky v mo-
delu. Miuze obsahovat nastaveni vlastnosti tabulek, sloupcii, metrik nebo celého
souboru s modelem.

Kdyz vytvarime novy projekt tabularniho modelu, je tieba zvolit jeden ze dvou pra-
covnich prostorii. Integrovany pracovni prostor vyuziva vlastni interni instanci
Analysis Services v SSDT. Pracovni prostor na serveru vytvari pracovni data-
bazi na instanci Analysis Services lokalniho pocitace nebo pocitaci ve stejné siti.
Prakticka cast vyuzivala pracovni prostor na serveru, kde byla pracovni databaze
viditelna pouze pri praci na modelu v aplikaci SSDT.

Import dat z datového zdroje

Privodce pro importovani dat je dostupny v menu souboru Model.bim. Zde se de-
finuje pripojeni na datovy sklad a vyberou se pozadované zdrojové tabulky nebo
pohledy. Pro tabularni model byly pouzity stejné tabulky jako pro multidimenzi-
onalni. Veskeré importované objekty se automaticky zkopiruji do modelu a jsou
viditelné v navrhovém okné.

Importem do tabularniho projektu pouzivajictho in-memory technologie dochazi
k zaznamenani obrazu dat z datového zdroje. Data jsou aktualizovana manualné
v SSDT za pomoci nabidky Process. Jakmile je model zavedeny na analytickém
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serveru, je mozné jeho aktualizace provadét z aplikace SQL Server Management
Studio nebo pomoci automatizacniho skriptu.

Manipulace s datovym modelem

Kazda nova tabulka pochazejici z datového skladu se automaticky vytvori i v modelu
a je zpristupnéna v datovém i diagramovém pohledu. Pohled na data umoznuje pro-
vadét libovolné transformace s dostupnymi daty. Jedné se naptiklad o prejmenovani
tabulek a sloupct, definovani sloupcti novych, nastaveni viditelnosti pro uzivatele
nebo tvorba metrik. Prikladem manipulace mize byt vytvoreni nového sloupce za
pomoci podminky ve zdrojovém kodu ¢. [ll, ktery prepisuje hodnoty 1 a 0 ze sloupce
HouseOwnerFlag.

Zdrojovy kod ¢. 1: DAX vyraz nahrazujici hodnoty pomoci podminky
=IF (Customer [ HouseOwnerFlag]="1";"Yes”;”"No”)

Obdobnym zptisobem jsou provedeny veskeré drobné tipravy v ostatnich tabulkach.
Pokud analyticky model obsahuje tabulku s datovymi tidaji, je vhodné ji v programu
tak oznacit. To umozni pouziti ¢asovych a datovych funkci jazyka DAX.

Pohled, ve kterém je zobrazen diagram datového modelu, umoznuje ménit vazby
mezi tabulkami. V pripadé samostatné importované tabulky je tieba vztahy vytvorit
pretazenim jednoho atributu na druhy. V nastaveni vazby specifikujeme sloupce
tabulek, typ kardinality a smér filtru. Pravé zde je mozno nastavit obousmérny
krizovy filtr, ktery resi relace M:N.

Definice hierarchii

Hierarchie se vytvareji v diagramu modelu ptimo v tabulce. Sloupce mizeme pre-
tahovat do jiz vytvorené hierarchie nebo s nimi vytvorit hierarchii novou. Ta muze
obsahovat pouze sloupce ze stejné tabulky. TudiZz pokud chceme vytvorit kaskadu
s pouzitim sloupcii jinych tabulek, je tfeba jejich hodnoty nakopirovat do cilové
tabulky obsahujici hierarchii.

Zvlastnim piipadem je tvorba hierarchie se vztahem rodi¢, potomek (Russo,
2014). V datech AdventureWorks se jednalo o tabulku zaméstnancu v jejichz sloup-
cich se popisuje jednoliniovd organizacni struktura, kdy kazdy zaméstnanec mé
jednoho nadrizeného. Hierarchie byla vytvotfena ze sloupci EmployeeKey a Paren-
tEmployeeKey. Nejprve bylo tfeba vytvorit novy sloupec obsahujici cestu organi-
zacni struktury za pouziti formule ve zdrojovém koédu ¢. P.

Zdrojovy kod ¢. 2: DAX vyraz tvorici cestu organizacni struktury

= PATH(’Employee ' [ EmployeeKey |; Employee [ParentEmployeeKey])



7.2 Tabuldrni model 44

7 vytvorené cesty byly dale vyhledédny konkrétni hodnoty pro jednotlivé organizacni
levely za pomoci vyrazu ve zdrojovém kédu ¢. §. Tento vyraz byl pouzit pro vytvoreni
¢tyt sloupct, které obsahuji jména zaméstnanci na urcitych levelech podle cesty
organizac¢niho schématu (obrazek ¢. §).

Zdrojovy kod ¢. 3: DAX vyraz vyhledavajici jména zaméstnanci

= LOOKUPVALUE (Employee |[Employee |; Employee [ EmployeeKey |;
PATHITEM ( Employee[Path]; 1; INTEGER ))

crvly... T - parencioye... ~ I e S e A

1 18 112|23[18)1 Ken Sanchez Peter Krebs  Jo Brown Guy Gilbert
10 189 112|23|189]10 KenSanchez PeterkKrebs  Andrew Hill Ruth Ellerbrodk
12 189 112|23|189]12 KenSanchez Peterkrebs — Andrew Hill Barry Johnson
15 189 112|23|189]15 KenSanchez Peterkrebs  Andrew Hill Sidney Higa
17 189 112|23|189]17 KenSanchez Peterkrebs — Andrew Hill Jeffrey Ford
19 189 112|23|189]19 KenSanchez Peterkrebs  Andrew Hill Daoris Hartwig
21 189 112|23|189]21 KenSanchez Peterkrebs — Andrew Hill Diane Glimp
22 177 112|23|177]22  Ken Sanchez Peter Krebs  Michael Ray Steven Selikoff
24 201 112|23|201|24 KenSanchez PeterKrebs  Lori Kane Stuart Munson

Obrazek 8: Tvorba hierarchie organizacni struktury

Definice metrik

Metriky mohou vyuzivat standardni agregac¢ni funkce jako je primeér, pocet nebo
soucet. Jsou vytvorené na urcitém sloupci se zvolenym typem agregace. Zobrazuji
se v mrizce pod tabulkou a v databazi vytvari vlastni skupinu slozek. Slozitéjsi
vypocty mohou byt vytvoreny v jazyce DAX, a stejné jako jednoduché agregace
jsou umistény v mrizce metrik.

Klicové ukazatele vykonnosti

Tvorba klicovych ukazatelt vykonosti pouziva v tabularnim modelu tti prvky (Dun-
can a Guyer, 2016):

o Zakladni hodnota — hodnota definovand metrikou. Mtze to byt naptiklad
agregace prodeji nebo vypocitany zisk za urc¢ité obdobi.
o Cilova hodnota — taktéz definovana metrikou. Jedna se o hodnotu, které chce

podnik za urcité obdobi dosdhnout.

o Prahova hodnota stavu — jedna se o definovany rozsah prahovych hranic
stavi, které urcuji, jak si zakladni hodnota vede v porovnani s cilovou. Je
zobrazovana grafickym indikatorem.
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Prakticky je tfeba nejprve vytvorit metriku zastupujici zakladni hodnotu. Ta sc¢ita
veskeré prodejni sumy na internetu nebo od obchodniki. Nasledné je treba defi-
novat metriku cilové hodnoty, kterd bude nasobit soucet prodeji z minulého roku
predpokladanym koeficientem rustu, v tomto pripadé ¢islem 1,5 (zdrojovy kdd ¢. H)

Zdrojovy kod ¢. 4: DAX funkce pocitajici cilovou hodnotu pro internetové prodeje

=(CALCULATE( InternetSales [Internet Sales Amount |;
SAMEPERIODLASTYEAR (*Date ’ [ Date]))) 1,5

Obé tyto metriky tvori podklad pro prahovou hodnotu stavu, ktera se vytvari primo
na zakladni hodnoté. Zde se po zvoleni nabidky Create KPI otevie nové dialogové
okno. To umoznuje procentualni nebo absolutni nastaveni prahovych hodnot KPI
a vybér grafické ikony reprezentujici tspésnost zakladni hodnoty. Vysledkem pou-
ziti klicového podnikového ukazatele mize byt tabulka zobrazena na obrazku ¢.
sestavena v programu Excel.

Popisky fadki |~ | Internetové prodeje  Predeély rok Cilové internetové prodeje Stav
=2010 543 421,04 @
#2011 §7 179 723,46 543 421,04 $65 131,55 @
#2012 $5911 706,08 &§7179723,46 $10 769 585,18 O
=2013 516351 550,24 $5911 706,08 $8 867 559,11 @
+2014 545 694,72 $16 351 550,34 $24527 325,51 [ ]
#2015 545 694,72 S$68 542,08
Celkovy soucet $29532 095,63 $29 532 095,63 $44 298 143,44

Obréazek 9: Zobrazeni klicovych podnikovych ukazatelt v programu Excel

Perspektivy

Perspektivy jsou v tabularnim modelu vytvoreny pomoci dialogového okna Per-
spectives v navrhari modelu. Pro kazdou novou perspektivu se stejné jako v pripadé
multidimenzionalnitho modelu pouzivaji zaskrtavaci boxy. V modelu byla definovana
perspektiva pro internetové prodeje a pro prodeje obchodniki.

Nasazeni na analyticky server Azure

Pro pouziti analytickych databazi v cloudu je tifeba nejprve vytvofit novy server
v Azure portédlu (Microsoft Azure Portal, 2017), kde je nutné mit vytvoreny ucet
s aktivnim predplatnym. Pro tcely této prace byla vyuzita bezplatna zkusebni verze
(Azure Free Trial). Po prihlaseni do sluzby se dostanete na hlavni fidici panel sluzby,
ktery je slozen z prizpusobitelnych dlazdic. V levé ¢asti prostiedi se nachézi hlavni
nabidka umoznujici vybér a definici konkrétnich sluzeb. Vytvoreni nového serveru
je provedeno pomoci symbolu plus (Nowvy). Zde se ve sloZce Intelligence + analytics
nachazi aplikace Analysis Services. V okné definujicim novy analyticky server je
trteba vyplnit nasledujici povinné polozky:
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e Jméno serveru — jedineény nazev serveru napsany malymi pismeny bez dia-
kritiky.

o Predplatné — vybér predplatného, které chce uzivatel pro vytvoreni serveru
vyuzit.

o Skupinu zdroji — jedna se o kontejnery, které spravuji sbirky Azure zdroji.
Pri definovani nového analytického serveru lze vytvorit skupinu novou.

o Lokalizaci — umisténi hostovacich serveru datacentra Azure. Je doporucovano
vybrat lokaci nejblize nejvétsi uzivatelské zakladny organizace. Pro ucely prace
bylo vybrano datacentrum v zapadni Evropé.

o Cenovou uroven — definice trovné a tim prislusné ceny sluzby. Pro testovaci
ucely byla zvolena tiroven developer.

Nastaveni sluzby ze strany Microsoftu trva maximéalné minutu. Novy server je pak
k dispozici bud na ridicim panelu, nebo v naviga¢nim sloupci v levé ¢asti obrazovky.

Na vytvoreny server je okamzité mozné nasazovat nové tabularni modely. To
je zprostredkovano v aplikaci SQL Server Data Tools, kde je jiz vytvoreny tabularni
model v prislusné kompatibilni verzi, nebo pomoci aplikace SQL Server Management
Studio, kde nasazujeme jiz existujici analytickou databazi pomoci vygenerovaného
skriptu. Nejprve je tieba ziskat nazev cloudového analytického serveru nachazejiciho
se na Azure portalu v zalozce Prehled. Tento nazev se zkopiruje a vlozi do vlastnos-
ti projektu definujicich cilovy server. Pred samotnym nasazenim je nutné nejprve
nainstalovat on-premises data gateway, kterou lze stahnout na oficidlnich strankach
dokumentujicich Microsoft Azure (Duncan a Wheeler, 2017). Samotné nasazeni je
provedeno pomoci funkce Build a moznosti Deploy solution.

Databéze je na analytickém serveru k dispozici ihned po jejim nasazeni. Samot-
né pripojeni je zprostiedkovano pomoci programt SSMS, SSDT nebo klientskych
aplikaci jako je Excel, ¢i Power Bl. Na Azure portdlu naleznete pouze pripojovaci
retézce, pristup k databazi odtud neni mozny. Pripojeni pouzivaji HT'TPS a vyzaduji
aktualni knihovny AMO, ADOMD.NET a OLEDB. Pro aplikace Microsoftu komu-
nikujici s analytickym serverem jsou aktualni knihovny zahrnuty v jejich novych
mesicénich aktualizacich. PTi vytvoreni analytického serveru bylo tfeba specifikovat
jedinecny pripojovaci fetézec skladajici se ze jména serveru a regionu, kde byl vy-
tvofen. Retézec je tvoren na zékladé nésledujiciho schématu:

<protokol>://<region>/<jméno serveru>

Protokolem je fetézec asazure, region je jednotny identifikator, kde je server vytvo-
fen (v tomto pripadé westeurope.asazure.windows.net) a jméno serveru je jedinecné
jméno v ramci regionu. Toto schéma jména serveru pouzivané i jako retézec pro
nasazeni je k dispozici v Azure portalu na zalozce Prehled. Ptipojeni je pak realizo-
vano vlozenim fetézce do prislusné aplikace. Podrobny popis vytvoreni analytického
serveru a jeho nasazeni je popsan v elektronické priloze A3.
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8 Srovnani efektivity modeli

Modely na analytickych serverech budou srovnavany z hlediska vykonnosti, ktera je
zastoupena Casem zpracovavani uzivatelskych dotazii. Dale bude srovnavana doba
vyvoje obou typl modelu a jejich dil¢ich ¢asti. V neposledni fadé budou modely na
serverech posouzeny ohledné vhodnosti nasazeni.

8.1 Vykonnostni srovnani modeli

Jak jiz bylo diive zminéno, tabularni model ptistupuje k datiim pfimo z vyrovnavaci
paméti a zajistuje rychlé dotazovani pomoci sloupcovych indexti. Multidimenzional-
ni model oproti tomu pristupuje k predem agregovanym nebo atomickym datim
z disku. Nésledkem toho je i neoptimalizovany tabularni model vykonnéjsi, coz ne-
musi vzdy znamenat rychlejsi zpracovani uzivatelskych dotazt. Multidimenziondlni
model by mél ve skutecnosti poskytovat vyssi vykon pro kazdou agregaci, jelikoz
uklada vysledky dotazl do vyrovnavaci paméti. Cim vice dotazi tedy nad kost-
kou provedeme, tim lepsiho vykonu dosahuje. Vysledky DAX dotazu zasilané na
tabularni model nejsou do vyrovnavaci paméti ulozeny vibec, a proto maji dota-
zy pri opakovaném spousténi priblizné stejnou dobu zpracovani. Tabuldrni model
je nicméné rychlejsi pri praci s daty nejnizsi drovné granularity (Duncan a Guyer,
2015).

Vykonnostnim srovnanim obou modelti se zabyvala i diplomova prace Vyuziti
potencidlu Bl sémantického modelu v MS SQL Server 2012 (Zeleny J., 2015), ve
které autor vyuzil metodiku Marca Russo a Alberta Ferrari (Russo a Ferrari, 2012)
a porovnaval oba modely na instancich SQL Serveru. Tato prace bude mapovat
stejny postup s rozsifenim o analyticky server Azure.

Testovani samotné je provadéno na zadkladé trojice dotazi v jazycich DAX
a MDX, které jsou opakované spoustény na analytickych serverech. Po kazdém zpra-
covani dotazu je treba vycistit mezipamét. Vysledky jsou zaznamenany do jednot-
livych tabulek v sekundach. Dotazy jsou prevzaty z vyse zminéné diplomové prace
a upraveny pro analytické modely databaze AdventureWorks. Jejich vyuziti umozni
smysluplnéjsi porovnavani vysledkt obou praci.

Technické parametry lokalnich serverii

Lokalni testovaci servery jsou vytvoreny na osobnim pocitaci s nasledujicimi tech-
nickymi parametry:

Procesor: Intel Core 15-3317U 1,70 GHz
RAM pamét: 4 GB
Hard disk: 450 GB, pristupova doba 35,7 ms

Operacni systém: Windows 10
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o Databazovy systém: SQL Server 216 Enterprise

Tato konfigurace poskytuje rychlou odezvu databazi na uzivatelské dotazovani. Aby
bylo mozné srovnavat jejich vykon, je tfeba rozsitit zdrojovou tabulku internetovych
prodejt v datovém skladu. V tomto pripadé je vytvorena nova tabulka FactInternet-
SalesLarge vychézejici z ptivodni tabulky a obsahujici nova vygenerovand data. Ta
byla generovana pomoci SQL skriptu nachazejiciho se v priloze E. Pocet zdznami
a velikost dat je zobrazen v tabulce ¢. 3.

Tabulka 3: Parametry ptivodni a rozsitené tabulky s internetovymi prodeji

Parametr FactInternetSales | FactInternetSalesLarge
Pocet zaznamu 60 398 1 800 397
Velikost dat [MB] 9,65825 1 772,17

Novou zdrojovou tabulku bylo tfeba opét naimportovat do datovych modeli a na-
hradit za tabulku ptvodni. V databazich se pak manuélné provedla aktualizace dat.

Vyprazdnéni vyrovnavaci paméti

Pro zvyseni vykont dotazt uklada sluzba Analysis Services data do vyrovnavaci pa-
meéti. V pripadé multidimenzionalnich databazi se vycisténim mezipaméti odstrani
vytvorené agregace. Tabuldrni databdze ukladaji do vyrovnavaci paméti sva da-
ta a vysledky MDX dotazti. Vyprazdnéni této paméti ma vliv na vytvorené MDX
struktury a na mezipamét enginu VertiPaq ukladajici malé sady vypoctu.

Cigténi je zajisténo pomoci XMLA skriptu (zdrojovy kéd &. E) spustitelném
v SQL Server Management Studiu. Oba modely podporuji stejny skript, ve kterém
se méni pouze jméno databdze (Duncan a Guyer , 2015).

Zdrojovy kod ¢. 5: XMLA dotaz pro vyprazdnéni vyrovnavaci paméti

<ClearCache xmlns="http://schemas.microsoft.com
/analysisservices /2003/engine”>
<Object>
<DatabaseID> Jmeno databaze</DatabaselD>
</Object>
</ClearCache>

Dotaz ¢. 1 soucet internetovych prodeji a pocet prodanych vyrobki

Prvni dotazy (priloha B) vraci soucet internetovych prodeju a pocet druhu proda-
ného zbozi za jednotlivé prosincové dny pred Vanocemi. Dotazy pouzivaji agregacéni
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funkci sum a operaci distinct count. Méreni bylo provadéno v péti iteracich a vy-
sledky jsou zaznamenany v tabulce ¢. 4.

Tabulka 4: Vykon modela pro prvni dotaz

Pokus | Multidimenzionélni méd [s] | Tabularni méd [s] | Azure AS [s]
1. 89 66 63
2. 93 66 66
3. 107 68 60
4. 109 66 63
D. 107 69 63
Primér 101 67 63

Dotaz €. 2 pocty zakazniki v jednotlivych méstech

Druhy dotaz (ptiloha C) zjistuje poéty zédkazniki v jednotlivych méstech. Pfi pou-
ziti operace distinct count vracejici pocet jedinecnych hodnot jsou vyuzity predem
zpracované agregace obou model. Vysledky shrnuje tabulka ¢. 5.

Tabulka 5: Vykon modelt pro druhy dotaz

Pokus | Multidimenziondlni méd [s] | Tabularni méd [s] | Azure AS [s]
1. 74 58 o8
2. 75 o7 o8
3. 74 57 60
4. 74 58 61
D. 73 o7 o8
Pramér 74 57,4 59

Dotaz ¢. 3 prodeje na zakladé dojezdovych vzdalenosti

Posledni dotaz (ptiloha D) obsahuje agregaci souctu a s¢ita prodeje v dojezdovych
vzdalenostech. Pro kazdou vzdélenost je také urceno procentudlni zastoupeni na
zisku. Vysledky jsou zaznamenany v tabulce ¢. 6.
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Tabulka 6: Vykon modeld pro treti dotaz

Pokus | Multidimenziondlni méd [s| | Tabularni méd [s] | Azure AS [s]
1. 95 28 26
2. o4 28 26
3. o4 28 27
4. 53 27 26
D. 25 27 28
Prameér 04,2 27,6 26,6

Shrnuti vykonnostniho srovnani

Pro kazdy server bylo provedeno pét méreni testujicich rychlost modelt v zavis-
losti na predlozenych dotazech. Rychlost zpracovani byla zaznamenana do tabulek
a prumeérné vysledky jsou zobrazeny na obrazku ¢. .

Pokud se podivame na vysledné hodnoty prvniho dotazu, vidime, ze tabularni
model byl mnohem rychlejsi nez model multidimenzionalni, a to nezavisle na pouzi-
tém serveru. Nizky vykon multidimenzionalnitho modelu miizeme spojovat s pouzitim
agregace sc¢itani a operace distinct count, ktera obecné dosahuje lepsich vysledkii na
tabularnim modelu. Rychlost tabularnich analytickych serverti byla ptiblizné stejné
s malym vykonnostnim naskokem serveru Azure, ktery ma ve verzi developer lehce
horsi konfiguraci, nez je stanice lokalniho serveru.

Priimérna doba zpracovani dotazii [s]
120
101
100
74
. 57 63
574 59

60 ! 54,2

+0 27,6 26,6

. ‘ \ l

0
Dotaz¢. 1 Dotaz €. 2 Dotaz ¢. 3
@ Multidimenzionalni (SQL Server) O Tabularni (SQL Server) B Tabularni (Azure)

Obrazek 10: Prumérna doba zpracovani dotazu
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Druhy dotaz byl zaméreny pouze na operaci distinct count vracejici pocCty zakaznikt
z jednotlivych mést. Jeho vysledky jsou mnohem vyrovnanéjsi nez v prvnim dotazu,
hlavné v pripadé multidimenziondlniho modelu. Rozdily mezi tabuldrnimi servery
jsou opét miniméalni, ale lokalni server je v tomto ptipadé vykonnéjsi nez cloudovy.

Treti a posledni dotaz je zaméreny pouze na agregaci scitani a poskytuje nej-
rychlejsi vysledky ze vSech méteni. Vykonnostni rozdil mezi feSenimi je témér dvoj-
nasobny. Tabularni model je mirné rychlejsi na analytickém serveru Azure.

Pokud se zamérime na vykon multidimenzionalniho modelu, zjistujeme, Ze nej-
vétsim problémem je skloubeni vice operaci najednou. Samotnd agregacni funkce ve
potvrzuje problémovost operace distinct count pro multidimenzionalni model.

Vykon tabularniho modelu je ve vSech pripadech nizsi nez multidimenzionalni.
7 vysledkll méreni mizeme prohlasit, ze oba typy serveri dosahuji velmi podobnych
vykonii. Tabularni model nasazeny na Azure ve dvou ze tii pripadi poskytl rychlejsi
odezvu nez lokdlni SQL Server. Z vykonnostniho srovnani mtzeme prohlasit, ze
nejrychlejsi reakci na uzivatelské dotazovani poskytl praveé tabularni model nasazeny
na cloudovém analytickém serveru Azure.

8.2 Casova narocnost vyvoje

Porovnavani ¢asové narocnosti vyvoje vychazi z primé metody studie casu, ktera se
pouziva v prumyslu pro méreni prace. Cilem je porovnat dobu vyvoje predem de-
finované databédze pomoci multidimenzionalntho a tabuldarnfho modelovani. Casové
porovnavani umozni urcit ¢asové narocna mista vyvoje modeli a typ modelu, ktery
je rychleji vytvoren.

Nejprve je treba nastudovat modelovaci techniky vyvoje. Ty jsou nasledné vyu-
zity pri realizaci dvou komplexnich modeli pouzitych pro vykonnostni srovnani. Déle
je treba stanovit rozsah modelované databaze, kterou budou oba modely vytvaret.
Vytvorené databaze se budou ridit nésledujicim predpisem:

« Databaze obsahuje 6 dimenzionalnich tabulek a jednu faktovou tabulku.
o Vsechny tabulky maji pro uzivatele jasné pojmenovani.
e V modelu je vytvoreno 5 novych sloupct.

e Dimenzionalni tabulky jsou zpracovany do formy dimenzi obsahujici 4 hierar-
chie.

7 tabulky fakti je vytvoreno 9 metrik s odpovidajicimi vlastnostmi (napt. mé-
na).

o Databaze obsahuje dvé kalkulace na zakladé predem danych vzorci.

o Databaze obsahuje predem stanovany ukazatel vykonosti podniku.
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Multidimenzionalni i tabularni modelovani bylo rozdéleno na dil¢i podoperace, u kte-
rych se métila doba vyvoje. Modely byly vytvoreny trikrat s c¢asovymi rozestupy,
aby nedochazelo k prilisné automatizaci ikkonti. Nasbirané ¢asové idaje pro multidi-
menzionalni model jsou zaznamenany v tabulce ¢. 7 a pro tabuldrni model v tabulce
¢. 8.

Tabulka 7: Casova naro¢nost tvorby multidimenzionalniho modelu

Néazev operace 1[m]| 2[m] |3 [m]| Primér m]
Vytvoreni nového projektu 0,34 | 0,64 | 047 0,48
Definice datového zdroje 0,75 | 0,48 | 0,37 0,53
Definice pohledu na data 1,21 0,81 0,76 0,93
Manipulace s datovym modelem | 4,82 | 5,13 | 5,45 5,13
Definice dimenzi a hierarchii 17,84 | 22,22 | 19,23 19,76
Definice metrik 3,72 3,2 3,06 3,33
Definice kalkulaci 3,69 | 446 | 5,12 4,42
Tvorba KPI 6,65 | 5,87 | 4,85 5,79
Nasazeni modelu na server 5,74 | 598 | 4,89 5,54
Celkem 48,6 | 51,68 | 47 49,09

Tabulka 8: Casova naro¢nost tvorby tabuldrniho modelu

Néazev operace 1[m] | 2[m] | 3 [m] | Primér [m]
Vytvoreni nového projektu 1,71 1,44 1,21 1,45
Import dat z datového zdroje 2,06 1,95 2,11 2,04
Manipulace s datovym modelem 6,97 6,85 6,48 6,77
Uprava tabulek a definice hierarchii | 9,23 8,87 9,64 9,25
Definice metrik 3,61 3,16 3,35 3,37
Definice kalkulaci 3,18 3,27 3,38 3,28
Tvorba KPI 4,88 4,64 4,85 4,79
Nasazeni modelu na server 1,23 1,27 1,19 1,23
Celkem 35,45 | 34,42 | 34,35 34,74

8.3 Vhodnost nasazeni

Tabularni model vysSel v obou predchozich typech srovnani jako vyhodnéjsi, ale
i presto je treba porovnavat rovnéz vhodnost nasazeni modelu. Ta se lisi v zavislosti
na dostupném hardwaru serveru, objemu dat, které chceme zpracovavat a slozitosti
obchodni logiky aplikované v modelu.
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Zdroje serveru

vvvvvv

warové zdroje serveru. Oba typy modelii vyuzivaji jiné prvky hardwaru a jejich
konfigurace by méla byt rozdilna. Server pro tabularni modely by se mél zamérit na
nasledujici prvky:

o Maximalni pamét RAM

evv s

o Mezipamét (L.2)

Nartust poctu jader na tabularnim serveru zvysi vykon dotazovani, ale zaroven se
zvysuji licen¢ni poplatky. Z hlediska vynosnosti se vyplati investovat do interni pa-
méti a jeji rychlosti. V pripadé tabularu neni duilezity vykon disku (Sirmon a Steen,
2013).

U serveru pro multidimenzionalni databaze by méla byt vénovana pozornost
nasledujicim komponentam a jejim vlastnostem:

e Maximalni paméf na disku
e Rychly vykon disku
e Dostatek RAM paméti

Na pevné disky se v pripadé multidimenziondlniho feseni ukladaji veskera data v da-
tabazi. Proto je tato komponenta pro servery klicova. Jejich ceny maji za poslednich
18 mésicti mirnou tendenci klesat (PC Part Picker, 2017). Pamét RAM by méla byt
dostatecna pro ulozeni vysledki z dotazovani.

Z hlediska vykonnosti serveru je tfeba posoudit hardware, ktery ma firma k dis-
pozici. Pokud by se jednalo o porizeni nového stroje, pak by méla byt varianta
multidimenzionalniho feseni levné;jsi.

Pti vybéru konfigurace by mél uzivatel srovnat celkovou cenu feSeni v porov-
nani se sluzbou Azure Analysis Services. V jejim pripadé odpadd veskerd starost
o hardware nebo o licence. Sluzba je placena podle ¢asu provozu.

Objem dat

Dalsim faktorem tuspésného nasazeni modelu je i objem dat ulozenych v datovém
skladu. Tato data jsou do model importovana a jejich mnozstvi je dulezitym in-
dikatorem, pro ktery model se rozhodnout. Oba typy modelii pouzivaji kompre-
si, ktera snizuje puvodni velikost dat. Velikost kompresniho poméru ovsem zavisi
na charakteristikdch dostupnych dat a nelze jej predem presné stanovit. Obvykle
se stanovuje odhad, ze multidimenzionalni databdze bude mit pfiblizné tiretinovou
velikost ptivodnich dat. U tabuldrniho modelu se muze docilit komprese snizujici
velikost ptivodnich dat na desetinu, a to zejména pokud databaze obsahuje hodné
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¢iselnych tdaji. U tabularnitho modelu plati, Ze ¢im vice dat mame, tim vétsi musi
byt kapacita RAM paméti. Do té jsou kromé dat nahravany i dalsi struktury, které
jsou vytvoreny pri nacteni databaze do paméti. Pozadavky na velikost paméti se bé-
hem provozu databaze zvysuji, jelikoz jsou do ni dale ukladany i vysledky nékterych
dotazi (Duncan a Guyer, 2016).

U projektu s velkymi objemy dat se jejich mnozstvi stava vyznamnym fakto-
rem pii vybéru modelu. Pokud je treba zpracovavat terabajty dat, tak tabularni
model neni tou spravnou volbou. Dostupna paméf v takovych pripadech nemiize
data zpracovavat. Modely kvili tomu nabizeji funkci strankovani (neboli paging),
ktera zajistuje vyménu dat v paméti. Pro velké mnozstvi dat je lepsi pouzivat mul-
tidimenzionalni feseni.

Funkce modelu

Vybér zavisi i na typu funkci, které modely podporuji. V oficidlni dokumentaci je
shrnut jejich vycet a podpora u jednotlivych modelid (Duncan a Guyer, 2016). Z toho
lze vycist, ze tabularni model nepodporuje tolik funkci jako multidimenziondlni.
Proto je tfeba pri vybéru zohlednovat funkce, které chtéji uzivatelé pri modelovani
pouzit.

Aplikace obchodni logiky a dotazovaci jazyky

Obchodni logika pridava datovym modeltim jejich hlavni hodnotu. Obsahuje rtzné
druhy vypocth a obchodnich pravidel, zjednodusujici pozdéjsi analyzy ze strany kon-
covych uzivateli. Pro jeji aplikaci jsou pouzity vzorce a jazyky. Multidimenziondlni
model definuje veskerou logiku za pomoci jazyka MDX. Ten obsahuje propracované
osvojeni. Tabularni model vyuziva jazyk DAX, ktery je podobny syntaxi formulim
programu Excel a diky tomu je i uzivatelsky jednodussi. Jeho koncept je zalozen na
relacnich databazich a nevyzaduje pochopeni multidimenzionédlnich principi. Tvorba

Multidimenzionalni model podporuje tvorbu slozitéjsich MDX skripta jako je
naptiklad Scope, ktery umoznuje prepis hodnot v multidimenzionalnim prostoru.
Dalsi pokrocilou funkci za pomoci MDX je definice jmennych setu (Named Sets)
vytvarejici filtrované sestavy. Tyto prvky jazyk DAX nepodporuje.

Dalsim rozdilem pfti aplikovani logiky muze byt prace s hierarchiemi. Jejich
manipulace a kalkulace jsou jednoduseji provadény za pouziti jazyka MDX.

Casova logika je v multidimenzionalnim modelu aplikovina pomoci pritvodce,
ktery dimenzi oznaci a pomiize s navrhem vypocti. Pro kazdou kalkulaci se vyge-
neruje MDX skript. Pokud chceme kalkulace upravovat nebo tvorit nové je treba
znovu spustit priuvodce nebo skript definovat ruc¢né. Tabularni model oproti multidi-
menzionalnimu neobsahuje zadného pruvodce a veskeré vypocty jsou tvoreny vzorci
a formulemi jazyka DAX.
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Konverze mény prevadi data z rozdilnych zdrojovych mén do jedné. Multidimen-
zionalni feseni opét nabizi pravodce, ktery vytvori skripty s potfebnymi vypocty.
Tabuldrni feSeni oproti tomu pouziva pro vypocty konverzi vzorce DAX.

Veskeré transformace na trovni fadki se v multidimenzionalnim feseni prova-
déji pred nactenim dat do modelu. Jsou tvoreny v MDX a jejich provedeni se vykoné
az pri dotazovani na model. Tabularni feseni provadi veskeré tpravy primo v mode-
lu pomoci kalkulovanych sloupcti. Transformace jsou provedeny pro kazdy zaznam
a uzivatel okamzité vidi vysledek. V pripadé nedostateénych transformaci ve fazi
ETL, lze tadu tuprav provést velmi jednoduse.

Pro aplikovani slozité obchodni logiky je vyhodnéjsi pouzit multidimenzionalni
feseni. Jeho jazyk MDX se sice obtiznéji uci, ale pokrocilé kalkulace jsou tvoreny
jednoduseji nez v DAX. Vyhodou multidimenzionalnitho modelu je i moznost pouziti
pravodcti. Tabularni feseni je nicméné vhodné pokud mame jednodussi obchodni
pravidla nebo je tfeba provést radu dodatecnych kalkulaci, které nebyly provedeny
ve fazi ETL.

8.4 Shrnuti srovnani modelu

Tabularni modelovani je nova technologie, pro kterou neustéle vznikaji nové inovace
a pocita se s ni jako s hlavnim produktem do budoucna. Pro zac¢inajici developery
je model jednodussi a rychlejsi na nauceni a vyvoj, jelikoz vyuziva stejného koncep-
tu jako relacni databaze. Jeho jazyk DAX definujici kalkulace a transformace byl
vyvinut z formuli Excelu a d& se jednoduse pouzivat. Co se tyka vykonu, tak ve
vsech pripadech srovnani poskytl vysledky rychleji nez multidimenzionalni model.
Jeho vyhodou je rychlost operace distinct count. Pro jeho servery jsou doporucovany
obecné drazsi konfigurace, tato nevyhoda je vSak odstranéna podporou cloudového
analytického serveru Azure. Model nicméné obtiznéji aplikuje slozitou obchodni lo-
giku a kvili omezené kapacité RAM obtiznéji zpracovava velké objemy dat.

Multidimenzionalni feseni funguje na trhu uz desitku let a jeho funkce jsou velmi
jeho serveru byva casto levnéjsi nez v pripadé tabularniho serveru a je vhodny pro
zpracovavani velkych objemu dat. Vytvorené multidimenzionalni modely jsou casto
velmi komplexni a jejich vyvoj trva déle. Pouzivaji obtiznéjsi jazyk MDX a jejich
vykon ani zdaleka neodpovida tabuldrnim modeltim. Jednou z hlavnich nevyhod je,
ze pro tuto technologii vznika v soucasné dobé jen malé mnozstvi inovaci.
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9 Diskuze a zavér

9.1 Diskuze

V této praci byl realizovan tabularni a multidimenzionalni model. Modely byly déle
srovnavany z nékolika hledisek.

re Analysis Services. Tabularni model je obecné vykonnéjsi hlavné kviili technologii
ukladani dat do sloupcovych databédzi. Pokud porovname vysledky vykonu s pracemi
jinych autoru (Zeleny, 2015; Russo a Ferarri, 2012) dochazime k obdobnym zavéram.
Ve vsech ptipadech tabuldrni model zpracovava uzivatelské dotazy rychleji. Porov-
nani vykonu tabuldrntho modelu na serveru Azure Analysis Services je prozatim
jediné svého druhu. Vykon sluzby se odviji od zvolené cenové drovné. V tomto pii-
padeé byla zvolena troven Developer disponujici paméti 3 GB a 20 jednotkami QPU.
Vykon 20 jednotek QPU je podle Microsoftu (Duncan a Wheeler, 2017) srovnatel-
nych s vykonem jednoho rychlého jadra. Vysledky byly nicméné srovnané s lokalnim
SQL Serverem s konfiguraci 4 GB RAM a dvéma jadry. Pomalejsi odezvu lokalniho
serveru muzeme prisuzovat dalsim aplikacim, jako je naptiklad Management Studio,
bézicich na pozadi. Pii pouziti jiné cenové tirovné by vykon serveru rapidné vzrostl.
Soucasti zkusebniho bezplatného predplatného je kredit ve vysi € 170, ktery byl
vyuzit na verzi Developer v cené € 82,82 za mésic. Jelikoz jsou sluzby tuctovany za
jednotlivé dny, mohla priblizné na polovinu mésice vyuzita verze Basic 1.

Casové srovnani doby vyvoje modelu rozdéluje modelovani do nékolika pod
operaci, pricemz u kazdé stanovuje cas prace. Z prumeérné c¢asové naroc¢nosti modeli
vidime, ze tabularni model byl vytvoren pfiblizné o 15 minut rychleji nez model
a zejména hierarchii. V porovnani s tabularnim modelem je i doba nasazeni multidi-
menzionalni databaze ponékud zdlouhava. Tabularni modely byly vytvoreny rychleji
nich modeli byla pomald odezva programu, ktery musel zpracovavat rovnéz nahledy
dat.

0.2 ZAavér

Jak je zminéno v knize Tabular Modeling in SQL Server Analysis Services (Russo,
2016) uspésnost OLAP feseni zavisi v 30 az 40 procentech na zvoleném typu modelu.
Ptoro bylo hlavnim cilem této prace srovnat oba typy analytickych modelt sluzby
Analysis Services.

Teoreticka cast prace se zabyvala problematikou business intelligence a datovy-
mi sklady. Byly rozebrany koncepty dimenzionalniho modelovani, které lez vyuzit
jak pro navrh datového skladu, tak i pro pochopeni principu multidimenzionéalnich
kostek. Soucésti rozboru byla i architektura business intelligence, ktera predsta-
vovala jeho jednotlivé komponenty. Soucasti této prace je rovnéz rozbor nastroji
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pro realizaci business intelligence od firmy Microsoft se zamérenim na SQL Server
Analysis Services a na Azure Analysis Services. Tato kapitola predstavuje multi-
dimenzionalni a tabularni analytické modely. Tabularni model vyuziva technologie
uklddani dat do RAM paméti, které jsou popsany v kapitole In-memory technologie.

V praktické ¢asti byla popsana struktura datového skladu AdventureWorks na-
sledovana vybérem tabulek, ze kterych se nasledné realizoval multidimenziondlni
a tabularni model. Oba tyto modely byly nasazené na lokalni SQL Server 2016 a ta-
bularni model navic na server platformy Azure Analysis Services. Pro tyto modely
byly vytvoreny tti typy dotazl, které zkoumaly jejich vykonost na jednotlivych ser-
verech. Aby byly vysledky srovnatelné, bylo tieba ptuvodni databazi rozsitit. Vysled-
kem vykonnostniho srovnani je graf, ve kterém jsou zprimeérovany casy zpracovani
dotazti. Nejvykonnéjsim Tfesenim se jevil tabularni model na Azure Analysis Ser-
vices. Druhé srovnani se tykalo ¢asu vyvoje modelt. Pro tyto ucely byla navrzena
mensi databaze, kterou bylo mozné opakované modelovat. Samotné modelovani bylo
rozdéleno na nékolik kroktt a pro kazdy krok byla zmérena ¢asova narocnost. Vy-
sledkem byla celkova naroc¢nost modelt a jeho pod operaci. Z hlediska doby vyvoje
je rychlejsi tabularni model. Pti rozhodovani o typu modelu je treba brat v potaz
vhodnost nasazeni. Ta byla rozliSena vzhledem k dostupnému hardwaru, objemu
dat, funkcim a moznostem aplikace obchodni logiky.

S timto tématem souvisi i fada rozsiteni, které by bylo mozné realizovat. Jednou
z moznosti muze byt testovani vykonnosti média VertiPaq a DirectQuery u tabulér-
niho modelu. Tyto médy mtzeme vyuzivat bud samostatné nebo hybridné. Déale by
bylo zajimavé srovnavat cenu hardwarové konfigurace tabularniho serveru s ndklady
na provoz cloudového serveru Azure AS.

Obecnym doporucenim je vyuzivat tabularni model, kvili jeho vykonu a jedno-
duchosti. Nicméné volba zavisi na konkrétnich pozadavcich podniku. Vysledky této
prace mohou slouzit jako poklad jejich rozhodovani.
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A Elektronické prilohy

Soucasti prace jsou nasledujici elektronické prilohy:

1. Multidimenzionalni model - projekt Visual Studia obsahujici struktury mul-
tidimenzionalniho modelu.

2. Tabularni model - projekt Visual Studia obsahujici struktury tabularniho
modelu.

3. Azure Analysis Services — detailni popis vytvareni analytického serveru a
zpusob nasazeni.
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B Dotaz ¢. 1 soucet internetovych prodeji a pocet
prodanych vyrobkii

Zdrojovy kod ¢. 6: DAX dotaz pro soucet predvanocnich prodeju z roku 2012

evaluate (
filter (
summarize (
InternetSales
, 'Date ’[DateKey]
, "Sum of Sales”
, sum(’InternetSales ’[ SalesAmount])
, "Distinct Products”
, 'Product ’[ Distinct Count of Products]

)

, (’Date’[DateKey]<value (20121224))

)

order by
"Date ' [ DateKey |
Start at
value (20121201)

Zdrojovy kod ¢. 7: MDX dotaz pro soucet predvanocnich prodej z roku 2012

select

{

[ Measures | . [ Product Key Distinct Count],

[Measures |.[ Internet Sales Amount]|
} on columns,

[Order Date].[Date].&[2012—-12—-01T00:00:00]:

[Order Date].|[Date].&[2012—-12—-24T00:00:00] on rows
from [Sales]
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C Dotaz ¢. 2 pocet zakazniki v jednotlivych méstech

Zdrojovy kod ¢. 8: DAX dotaz pocitajici jedinecné zakazniky v danych méstech

evaluate (
filter (
summarize (
Geography
, " Geography ’[ City |
, "Unique customers”
, " Customer ' [ Customer Distinct Count]

)

?

"Customer ’ [ Customer Distinct Count]>100

Zdrojovy kod ¢. 9: MDX dotaz pocitajici jedineéné zakazniky v danych méstech

select
nonempty (
[ Measures | . [ Customer Key Distinct Count |
) on columns
filter (
[ Geography ] . [ Customers |.[ City | . members,
[ Measures | . [ Customer Key Distinct Count]>100

) on rows

from
[Sales |
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D Dotaz €. 3 prodeje na zakladé dojezdovych vzdale-
nosti

Zdrojovy kéd ¢. 10: DAX dotaz pocitajici prodeje a procentualni zisk dle dojezdové

vzdalenosti

evaluate

(

filter

(

summarize
(
Customer
, 'Customer ’ [ Commute Distance |
, "Sum of Sales”
, 'InternetSales '[Internet Sales Amount]
, "Profit Margin %7
, ROUND(’InternetSales ’
[Internet Profit Margin]+100,2)

)

, 'InternetSales '[Internet Sales Amount])
)

order by
"Customer ’ [ Commute Distance |

Zdrojovy kod ¢. 11: MDX dotaz pocitajici prodeje a procentualni zisk dle dojezdové

vzdalenosti

select
nonempty (

{[Measures |.[ Internet Sales Amount],

[Measures |.[ Internet Profit Margin]|}
) on columns ,

nonempty (
[ Customer | . [ Commute Distance ].members

) on rows
from

[Sales |
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E SQL kod generujici nova data

DECLARE @maxProduct INT

DECLARE @minCustomer INT

DECLARE @maxCustomer INT

DECLARE @minPromotion INT
DECLARE @maxPromotion INT
DECLARE O@minCurrency INT

DECLARE @maxCurrency INT

DECLARE @minSalesTerritory INT
DECLARE @maxSalesTerritory INT
DECLARE @minExtendedAmount INT
DECLARE @maxExtendedAmount INT
DECLARE @minTotalProductCost INT
DECLARE @maxTotalProductCost INT
DECLARE @minSalesAmount INT
DECLARE @maxSalesAmount INT
DECLARE @minTaxAmount INT
DECLARE @maxTaxAmount INT
DECLARE OminFreight INT

DECLARE @maxFreight INT

DECLARE Qcounter INT = O
DECLARE QorderNumber INT
DECLARE @salesOrderNumber NVARCHAR(20)
SELECT @maxproduct = MAX([ProductKey])

FROM [AdventureWorksDW2014] . [dbo] . [DimProduct];

SELECT @minCustomer = MIN([CustomerKey])
FROM [AdventureWorksDW2014] . [dbo]. [DimCustomer] ;

SELECT @maxCustomer = MAX([CustomerKey])
FROM [AdventureWorksDW2014] . [dbo]. [DimCustomer] ;

SELECT @minPromotion = MIN([PromotionKey])
FROM [AdventureWorksDW2014] . [dbo] . [DimPromotion];

SELECT @maxPromotion = MAX([PromotionKey])
FROM [AdventureWorksDW2014] . [dbo] . [DimPromotion];
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SELECT @minCurrency = MIN([CurrencyKey])

FROM [AdventureWorksDW2014]

. [dbo] . [DimCurrency] ;

SELECT @maxCurrency = MAX([CurrencyKeyl])

FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT @minSalesTerritory
FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT @maxSalesTerritory =
FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT OminExtendedAmount =
FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT @maxExtendedAmount
FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT @minTotalProductCost
FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT @maxTotalProductCost
FROM [AdventureWorksDW2014]

. [dbo] . [DimCurrency] ;

MIN([SalesTerritoryKeyl)
. [dbo] . [DimSalesTerritory];

MAX([SalesTerritoryKeyl)
. [dbo] . [DimSalesTerritory];

MIN([ExtendedAmount])
. [dbo] . [FactInternetSales];

MAX ([ExtendedAmount] )
. [dbo] . [FactInternetSales];

= MIN([TotalProductCost])
. [dbo] . [FactInternetSales];

= MAX([TotalProductCost])
. [dbo] . [FactInternetSales];

SELECT @minSalesAmount = MIN([SalesAmount])

FROM [AdventureWorksDW2014]

. [dbo] . [FactInternetSales];

SELECT @maxSalesAmount = MAX([SalesAmount])

FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT @minTaxAmount = MIN(
FROM [AdventureWorksDW2014]

SELECT @maxTaxAmount = MAX(
FROM [AdventureWorksDW2014]

. [dbo] . [FactInternetSales];

[TaxAmt])
. [dbo] . [FactInternetSales];

[TaxAmt])
. [dbo] . [FactInternetSales];

SELECT @minFreight = MIN([Freight])

FROM [AdventureWorksDW2014]

. [dbo] . [FactInternetSales];

SELECT ©@maxFreight = MAX([Freight])

FROM [AdventureWorksDW2014]

. [dbo] . [FactInternetSales];
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SELECT @orderNumber= SUBSTRING(MAX([SalesOrderNumber]), 3, 7)
FROM AdventureWorksDW2014.dbo.FactInternetSales;

WHILE @counter<1200000
BEGIN

SET QorderNumber = QorderNumber+1
SET Qcounter = Q@counter+1
SET @salesOrderNumber = CONCAT('ON',6CONVERT (NVARCHAR(20), @orderNumber))

INSERT INTO [AdventureWorksDW2014] . [dbo] . [FactInternetSalesLarge]
( [ProductKey]
, [OrderDateKey]
, [DueDateKey]
, [ShipDateKey]
, [CustomerKey]
, [PromotionKey]
, [CurrencyKey]
, [SalesTerritoryKey]
, [SalesOrderNumber]
, [SalesOrderLineNumber]
, [RevisionNumber]
, [OrderQuantity]
, [UnitPrice]
, [ExtendedAmount]
, [UnitPriceDiscountPct]
, [DiscountAmount]
, [ProductStandardCost]
, [TotalProductCost]
, [SalesAmount]
, [TaxAmt]
, [Freight])

SELECT
(ABS (CHECKSUM(NEWID())) % @maxProduct + 1) ProductKey

, CONVERT(INT, CONVERT(NVARCHAR(10)

, CAST(DATEADD(dd,ABS(CHECKSUM(NEWID()))%700+1

, CONVERT (DATE,CONVERT (NVARCHAR (10)

, [OrderDateKey]))) AS DATE), 112)) OrderDateKey
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, CONVERT(INT, CONVERT(NVARCHAR(10)

, CAST(DATEADD(dd,ABS (CHECKSUM(NEWID()))%700+1
, CONVERT (DATE, CONVERT (NVARCHAR (10)

, [DueDateKey]))) AS DATE), 112)) DueDateKey

, CONVERT(INT, CONVERT(NVARCHAR(10)

, CAST(DATEADD(dd,ABS (CHECKSUM(NEWID()))%700+1
, CONVERT (DATE, CONVERT (NVARCHAR (10)

, [OrderDateKey]))) AS DATE), 112)) ShipDateKey

, ROUND (RAND () * (@maxCustomer-@minCustomer)+@minCustomer, 0)
CustomerKey

, ROUND (RAND () * (@maxPromotion—-@minPromotion)+@minPromotion, 0)
PromotionKey

, ROUND (RAND () * (@maxCurrency-@minCurrency)+@minCurrency, 0)
CurrencyKey

, ROUND(RAND () * (@maxSalesTerritory-@minSalesTerritory)
+@minSalesTerritory, 0) SalesTerritoryKey

, O@salesOrderNumber [SalesOrderNumber]

, ROUND(RAND()*(8-1)+1, 0) SalesOrderLineNumber
, '1'" RevisionNumber

, '1'" OrderQuantity

, dp.StandardCost UnitPrice

, ROUND (RAND () * (@maxExtendedAmount-@minExtendedAmount) +
@mlnExtendedAmount 4) ExtendedAmount

, '0'" UnitPriceDiscountPct
, '0' DiscountAmount
, dp.StandardCost ProductStandardCost

, ROUND (RAND () * (@maxTotalProductCost-@minTotalProductCost)
+@minTotalProductCost, 4) TotalProductCost
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, ROUND (RAND () * (@maxSalesAmount-@minSalesAmount)+@minSalesAmount, 4)
SalesAmount

, ROUND (RAND () * (@maxTaxAmount-@minTaxAmount)+0@minTaxAmount, 4)
TaxAmt

, ROUND(RAND () * (@maxFreight-@minFreight)+@minFreight, 4)
Freight

FROM [AdventureWorksDW2014] . [dbo]. [FactInternetSales] fis
JOIN AdventureWorksDW2014.dbo.DimProduct dp

ON fis.ProductKey = dp.ProductKey

END
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