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Zpracovani marketingovych dat prostrednictvim ETL

nastroje Bizzflow

Anotace

Tato bakalaiskad prace se zaméfuje na vysvétleni vyznamnych teoretickych pojm
z oblasti online marketingu, databdzi, databazovych systéml, SQL a Business
Intelligence. V praktické ¢asti se tyto pojmy vyuzivaji pfi zpracovani marketingovych
dat, jez jsou nasledné vizualizovana v pfehledném dashboardu. Cilem préce je pfiblizit
¢tenaflm vyznamy téchto pojmU a predstavit feSeni projektu prostiednictvim

nastroje Bizzflow.

Klicova slova

Bizzflow, Business Intelligence, databaze, ETL, GoodData, SQL, online marketing,
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Marketing data processing via ETL tool Bizzflow

Annotation

This bachelor thesis focuses on explaining important theoretical concepts in the areas
of online marketing, databases, database systems, SQL and Business Intelligence. In
the practical part, these concepts are used in the processing of marketing data, which
is then visualized in a clear dashboard. The aim of the thesis is to introduce the
readers to the meanings of these concepts and to present the project solution

through the Bizzflow tool.

Key Words

Bizzflow, Business Intelligence, databases, ETL, GoodData, SQL, online marketing,

visualization.
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Uvod

Informace se stavaji znaéné neodmyslitelnou soucasti pfi fungovani celych podnikd.
Zejména odveétvi marketingu je ¢im dal tim vice datoveé fizené, jelikoz firmy dnes chtéji
znat podrobné informace o svych zékaznicich. Jak se jim dafi oproti konkurenci ¢i zda
chtéji, aby o jejich produktu nebo sluzbé mélo povédomi vice lidi. Pravé diky
analyzovani, zpracovani a vhodné vizualizaci dat maji firmy moznost ziskat cenné
informace, které mohou tvofit zaklad celym marketingovym strategiim. S rozvojem
informacnich technologii pfichazi i nové technologie pro zpracovani dat. Tato data
¢asto byvaiji na rliznych mistech a v rliznych kvalitach. Skrze ETL nastroj Bizzflow je
pak mozné tato data spravné zpracovat a nasledné vyuzit moznosti nastrojl tietich

stran k jejich prezentaci.

Tato bakalarska prace je rozdélena na dvé ¢asti. V prvni ¢asti, tykajici se teoretickych
poznatkl, Ize nalézt Uvod do online marketingu, predstaveni socidlni sité LinkedIn
jakozto zdroje dat, a také popis datové analyzy. Ctenafi jsou uvedeni do problematiky
databazi a zakladnich databazovych pojmd, jako jsou modely databazi, jejich prvky
a zaklady SQL jazyka. Poté jsou seznameni s pojmy z oblasti Bl, a v neposledni fadé

s ETL nastrojem Bizzflow.

Druha, prakticka ¢ast, pfedstavuje potencialni navod k tomu, jak data nejen zpracovat
prostfednictvim Bizzflow, ale také jak je vizualizovat nastrojem GoodData. Dale
obsahuje vhled do fizeni marketingu ve firmé Bizztreat, na jehoz zakladé byla
provedena analyza dat z LinkedIn, ktera vedla k vytvofeni poc¢atecniho mockupu.
V Bizzflow ¢asti je popsan postup zahrnujici konfiguraci datového zdroje k projektu,
oCisténi a transformace dat skrze SQL dotazy. Spole¢né pak s Upravou datového
modelu je popsan postup nahrani dat do nastroje GoodData. Pomoci jazyka MAQL je
u vizualizace nezbytné predem zformulovat metriky, diky nimz je mozné vytvorit
vysledné insighty a KPI ke zkonstruovani kone¢ného dashboardu podle zadaného

mockupu.

Cilem bakalaiské prace je vysvétleni a pochopeni teoretickych poznatkll z vy$e
vyjmenovanych oblasti. Nasledné vyuzit nabyté znalosti v praktické Casti skrze
analyzu dat z LinkedIn, konfiguraci projektu v Bizzflow, psani SQL dotaz{ a vizualizaci
dat.
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1. Moznosti zpracovani marketingovych dat

Marketingova data jsou v dnesdni dobé zasadnim zdrojem informaci o zakaznicich ¢i
trhu. Efektivnim zpracovanim a naslednou vizualizaci téchto dat Ize |épe pochopit
chovani zakaznik(. Na zakladé toho poté kustomizovat nejen nabizené produkty
a sluzby, ale i zlepSovat reklamni kampané a dosahnout tim vétsiho uspéchu v oblasti
marketingu. ZvIasté oblast online marketingu se stava vice a vice popularngjsi, i proto
bude prace specializovana na tato data. V této kapitole bude rozebran pojem online
marketing, pfiklady nejpouzivanéjSich technik online marketingu a shrnut obecné

pojem datové analyzy, jakoZzto kratky popis pro proces zpracovani dat.

1.1  Online Marketing

Pod pojmem online marketing je mozné si pfedstavit soubor aktivit provadénych pfes
internet, jez jsou spojené s manipulaci, presvédcovanim a udrzovanim vztahi
se zakazniky, a skrze tyto aktivity lze dosahnout pfedem stanovenych

marketingovych cild (BureSova 2022).

Marketingovy svét je dnes velice ovlivnén internetem. Lidé si mohou si zakoupit
produkty, které jsou dostupné jen online, jako napfiklad antivirovy program nebo
placené Ulozidté dat. V poslednich letech (hlavné kvdli covidové krizi) se na internet
pifesunuly i sluzby, u kterych predtim nebylo bézné je vykonavat online, jako kurzy

cvi¢eni ¢i vareni (BureSova 2022).

1.1.1  Techniky online marketingu

Existuje nékolik zplsobl, jak rozdélit online marketing do rlznych skupin — pies
jednotlivé online kanaly (web, e-shop, socialni sité atd.), pfes marketingové nastroje
(reklama, PR, copywriting, video apod.) nebo dokonce do takzvanych podobor(
online marketingu, mezi které patfi optimalizace pro vyhledavace (dale jako SEO),
socialni média, obsahovy marketing, e-mailing a uzivatelska zkuSenost spojena
s webovym designem. Pro Ucely prace bylo vybrano rozdéleni podle podoborl online
marketingu (BureSova 2022).
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Socialni média

Prvnim zpracovanym podoborem budou socidlni média. Socialni média charakterizuje
BureSova (2022, s. 182) jako ,podmnozinu médii, kterda vyuZivaji internetového
spojeni”. Podstatou socialnich médii je tedy urcita interakci mezi lidmi. Pod slovem
interakce, se vtomto pfipadé, skryva vice cCinnosti. Lidé skrze socialni média
komunikuji soukromymi zpravami, dale mohou reagovat na rlzné pfispévky
takzvanym ,like“, u nas prelozeno jako ,Libi se mi“. Mohou vkladat komentare pod
prispévky, kterymi sdili informace, eventualné sdéluji své nazory, a to nejen kladné,
ale i zaporné. U urcitych typU socidlnich medii, jako jsou rlizné Wiki stranky, mohou
lidé editovat originalni obsah. Socialni média se staly nedilnou soucasti zivota vétsiny
lidi. Slovo ,influencer” je v dnesni dobé uUzce spjato se socialnimi médii. Pro nékteré je
byt influencerem povolani, které je uzivi. Na socialnich mediich mohou interagovat
s lidmi i firmy. S relativné malymi naklady tak mohou komunikovat se svymi nyné&jsimi

anebo budoucimi zakazniky (BureSova 2022).

Socialni média jsou Siroky pojem, a tak rozhodnuti o tom, zda se jedna, pfipadné

nejedna o socidlni médium, se uréuje na zakladé nékolika charakteristickych rysu:

e Aktualnost: Socialni média jsou komunika¢nim kanalem, ktery zaznamenava
a signalizuje jakékoliv zmény v obsahu uzivateli. Aktualnost se v tomto pfipadée
projevuje tak, ze lidé mohou neprodlené po vydani prispévku C&i textu jej
komentovat, editovat nebo na néj reagovat (BureSova 2022).

e Editace: Socidlni média jsou socidlnimi hlavné z dlvodu, Ze jednotlivy
uzivatelé sdili svlj nazor na dané téma, a tim mohou ovliviiovat nazory
ostatnich. Editovat Ize nejen vlastni obsah, ale i jiz vytvoreny, jako je tomu
na wiki systémech (BureSova 2022).

e Validita: Uzivatelé na socialnich médiich maji moznost hodnotit obsah. Toto
hodnoceni pak napomahd dal$im uzivatellm s uréenim, o jak kvalitni obsah
se jedna (BureSova 2022).

e Sdileni obsahu: Sdileni obsahu, informaci, nazorl je zakladnim rysem
socialnich médii. M{zZe se jednat o zvefejiiovani fotek, videi nebo ¢lankd, ale
i 0jiz zminéné komentovani, pfidavani likl a pfesdileni obsahu jinych uzivateld,
ato skrze rlzné socialni média (napfiklad presdileni videa z YouTube na
Instagram) (BureSova 2022).
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Socialni média je mozné rozdélit nékolika zpUsoby, priklady jsou dle pfevazujicich
funkci, dle zaméreni nebo dle marketingové taktiky. Déleni nemusi byt vzdy zcela
pfesné a néktera socidlni média by mohla byt ve vice kategoriich. Pfedstaveni

déleni dle marketingové taktiky (Janouch 2014):

e Socialni sité: Facebook, Instagram, LinkedIn, Messenger a dalsi
e Blogy, videoblogy, mikroblogy: Twitter

o Diskusniféra, QaA portaly: Yahoo!, Answers

e Wikis: Wikipedia, Wikisofia

e Socialni zalozkovaci systémy: Digg, Delicious, Jagg

¢ Sdilena multimédia: YouTube, Flickr, Rajce

e Virtualni svéty: Second Life, The Sims (Janouch 2014)

Obrazek nize predstavuje graficky zpracovanou skute¢nost, jaka socialni média patfi

mezi nejoblibenéjsi, v roce 2022, v oblasti online marketingu (McCormick 2022).

Celosvétové nejoblibenéjsi socidlni média vyuzivana k marketingu

78% |
61%

09
48% 8

9% 4%

Obrazek 1: Celosvétové nejoblibenéjsi socialni média vyuZivana k marketingu
Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

Content marketing
Za content marketing, pfelozeno jako obsahovy marketing, je povazovana jakakoliv

marketingova aktivita, ktera pomaha prodavat produkt, sluzbu nebo organizaci
19



s nabidkou bezplatnych informaci. Jde o ucinny zpUsob, jak se angaZovat v daném
odvétvi, jak oslovit potencialni zakazniky a uzavirat obchody. Marketéfi v mnoha
odvétvich tak vytvari cenny obsah nejen pro potencialni, ale i pro stavajici zakazniky.
Obsahovy marketing se prolind s marketingem na socidlnich médiich. Za obsahovy
marketing je pokladan napfiklad pfispévek na socidlnich sitich, ktery sdéluje
informace o firemni konferenci. Dale také ¢lanek v odborném Casopise o trendech
v oboru firmy, nebo i webinar s informacemi o nové technologii, kterou firma vyuziva.
Dle popisu vys$e, nejedna se o synonymum ke slovu ,reklama“. A¢koliv reklama také
sdéluje bezplatné informace, podstatou obsahu pfispévkd content marketingu je
pfirozenou cestou ukdazat lidem, pro¢ je produkt ¢i sluzba dané firmy lepSi nez jiné
produkty a sluzby (Bly 2020).

SEO

Search Engine Optimization, zkratkou SEO, pfedstavuje, podle Ungra (2014),
optimalizaci nalezitelnosti v pravém slova smyslu. Jinymi slovy, jakékoliv vyhledavani
je mozné optimalizovat. M{zZe se jednat o hledani v telefonnim seznamu, na socialnich
sitich nebo ve fulltextovych internetovych vyhledavacich. Pro sou¢asné SEO plati
4 zakladni pravidla - je unikatni, obsahové zajimavé, ma virdlni potencial,
a v neposledni fadé je socialni neboli je provazané se socialnimi sitémi a komunikuje
tak, Ze ¢lovék ma pocit, jako by komunikoval s opravdovym ¢lovékem (kolektiv autor(
2014).

Jak jiz bylo zminéno vy$e, existuje vice podoborl online marketingu, ovéem pro ucely

prace je dostaclujici pfedstaveni téchto tfi.

1.2 Linkedin

Linkedin je oznaCovan podle Naplavové (2014, s. 146) za ,sofistikovanou
profesionalni socidlni sit a zdroven nastroj, ktery Ize hojné vyuZit pro navazovani

vysoce odbornych profesnich kontaktt nejen pro oblast HR.” (kolektiv autord 2014).

LinkedIn byl zalozen roku 2002, oficidlné byl ovSem spustén az vroce 2003.
Za spoluzakladatele je povazovan Reid Hoffman, americky podnikatel, ktery mimo
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LinkedIn zalozil i finan¢ni technologickou spole¢nost, PayPal. Dnes ma LinkedIn vice

nez 850 miliont ¢lenl z vice neZz 200 zemi a oblasti po celém svété (LinkedIn c2023).

Lidé si zde vytvari osobni Ci firemni profil a skrze néj komunikuji s ostatnimi uzivateli
LinkedInu, pfidavaji pfispévky do konkrétné orientovanych skupin a spravuji svij
profil. LinkedIn je v dnedni dobé velice vyuzivan jako vefejné dostupny Zivotopis.
Pfi zaloZzeni osobniho profilu si lidé mohou vyplnit dosazené vzdélani, konkrétni
pozici, na které momentalné pracuji i veSkeré predchozi pozice, obory, které
je zajimaji, a mnoho dal$iho. Mimo jiné, mohou psat pfispévky na svou zed. Pokud
si UCet na LinkedInu zaloZi firma, profil funguje jako zdrojinformaci s moznosti vkladat

v s

nejnovéjsi informace formou statusd na zed' (kolektiv autord 2014).

Dnes LinkedIn tvofi vice nez polovinu veskerého provozu na socialnich sitich na B2B
webech a blozich. Asi 80 % potencidlnich zakaznikl z oblasti B2B pak pochazi ze sité
LinkedIn. Pokud by se mnozstvi profill rozdélilo na odvétvi, pfiblizné 4 % vSech profilll
na LinkedIn jsou z oblasti IT. Dale by se zaradily profily z oblasti zdravotnictvi,

stavebnictvi, maloobchodu a vzdélavani (McCormick 2022).

1.3 Proces datové analyzy

Datova analyza je proces sbéru, transformace, analyzy a interpretace dat s cilem
ziskat uzite¢né informace za Uucelem dosazeni konkrétnich pfedem stanovenych cill
¢i vyfeSeni stanovenych problém0 (Cuesta 2015). Tento proces je ¢asto vyuzivan
v oblasti marketingu, kde je tfeba pochopit chovani zakaznikl, trh( a procesu.
V kapitole bude predstaven rozdil mezi daty, informacemi, znalostmi a nasledné bude

obecné popsan proces datové analyzy.

1.3.1 Informace, data, znalosti

Pfed zacatkem této podkapitoly je dllezité rozlidit pojmy data, informace a znalosti.
Data jsou predstavovana pouhymi Cisly, bez vétsiho smyslu. Z dat se stanou
informace ve chvili, kdy je jim pfifazen urcity vyznam. Posledni fazi je znalost. Znalost

vznikne ve chvili, kdy z dat a informaci vznikne sada pravidel, dle kterych je mozné

21



ucinit rozhodnuti. Graficky pfiklad pfevedeni dat na znalosti je uveden nize (Cuesta
2015).

Pokud je venku zima,

Venkovni teplota je 2 °C| ——>» Venku je zima —> .l . . .
vezmete si teply kabat

Data Informace Znalosti

Obrazek 2: Pfevod z dat na znalosti
Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

1.3.2 Proces

Definice datové analyzy zni podle Cuesty (2015, s. 27): ,,Datova analyza je procesem,
v jehoZ ramci se surova data seradi a roztfidi, aby je bylo mozné pouzit v metodach,
které pomahaiji interpretovat minulost a predvidat budoucnost.”. Pravé v dlsledku

datové analyzy neexistuji jen Cisla, ale i informace (Cuesta 2015).

Samotny proces se sklada z péti ukonl, a to z definovani problému, pfipravy dat,

prizkumu dat, prediktivniho modelovani a vizualizace vysledkl (Cuesta 2015).
Definovani problému

P¥i definici problému je dlleZité, aby zadavatel jasné formuloval problém, otazku nebo
pozadavek a aby vykonavatel jasné porozumél zadanému ukolu. Otazky byvaji
obecné jako kolik bude stat zlato pfisti mésic, nebo jak Ize sledovat rozdily v chovani
rznych skupin zakaznik(. Porozuméni pfedpokladl a cil( tvofi zaklad tomu, Ze bude

projekt z hlediska datové analyzy uspésny (Cuesta 2015).
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Priprava dat

Pfipravou dat se rozumi jejich oci$téni od nevalidnich vstupl, normalizace
a transformace na pozadovanou podobu. Tato faze mize trvat dlouho, avsak se
nesmi uspéchat, jelikoz vysledky ze Spatné pfipravenych dat mohou byt nepfresné.
Kvalitni data splhuji rysy kompletnosti, koherence, jednoznacnosti, spravnosti,

standardizace a multiplicitnosti (Cuesta 2015).
Prizkum dat

PFi prozkoumavani dat se v podstaté jen nahlizi na data z grafické nebo statistické

stranky, hledaji a zkoumaji se vztahy mezi nimi (Cuesta 2015).
Prediktivni modelovani

Pod pojmem prediktivni modelovani je mozné si predstavit cely proces vytvareni
odpovidajiciho statistického modelu, ktery predpovi s nejvétsi pravdépodobnosti
spravny vysledek. Takovych modell je nékolik, av$ak pro GcCely prace neni potifebné
je rozebirat. Pro zjisténi vhodnosti modelu existuji dva zpUsoby validace (Cuesta
2015):

Kfizova validace umoziuje nejen zjisténi velikosti modelu, ale také jeho porovnani
s vykonem vice modell. Postup vypada tak, Ze se data rozdéli do dvou stejné velkych
souborl a otestuji se tak, aby bylo jasné, jak budou fungovat v praxi. Referenéni
validaci se datova sada nahodné rozpadne na tfi podmnoziny, jednou z nich bude

zku$ebni sada, druhou validaéni sada a posledni bude testovaci sada (Cuesta 2015).
Vizualizace vysledku

Posledni fazi je vizualizace. V této fazi je tfeba rozhodnout, jak budou data
vizualizovana a predevSim kde. Moznosti je nékolik. Data lze prezentovat
prostfednictvim tabulek, graf(, fidicich panell &i infografiky. Toto rozhodnuti zavisi
na tom, kam vizualizace bude nasazena a zda bude v mobilnim zafizeni, na webu, na

plakaté, na billboardu, a tak dale (Cuesta 2015).
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2. Vymezeni relevantnich databazovych a Business

Intelligence pojmu

Vymezeni téchto pojm0 je ddlezité pro nasledné pochopeni aplikovaného feseni
Vv praci. Z oblasti databazi budou vysvétleny pojmy jako jsou databaze a modely, dale
jejich kliCové stavebni prvky, vztahy mezi tabulkami a urcita pravidla, ktera je tfeba
dodrzovat. Bude predstaven SQL jazyk vhodny pro praci s tabulkami a na konci

kapitoly budou vymezeny relevantni Bl pojmy.

2.1 Databaze a databazovy systém

Pro uchovani zpracovanych dat jsou vyuzivany databaze. Je dllezité rozlidit pojmy
databaze a databazovy systém. Pod pojmem databaze je mozné si predstavit
usporadanou soustavu dat. Pfi poZadavku usporadanosti je zarover vyzadovano, aby
se soustava dat dala snadno upravovat, doplfiovat o nové informace &i odstranovat
jiz nadbytecné, pfipadné nespravné informace. Tim bude databaze udrzovana co
nejaktualnéjsi. Tyto Upravy se provadi skrze databazovy systém, coz je software, jenz

se vyuziva pro praci s daty (Laurencik a Bure$ 2018).

2.2 Databazové modely

Databazovy model tvofi hierarchii databaze a databazovy systém podle této
hierarchie uklada objekty a tvofi mezi nimi vztahy. OdliSnost v téchto modelech je
pouze ve zpUsobech toho, jak jsou data ukladana do databazi. V dnesni dobé existuje
mnoho databazovych modell, av8ak pro tuto praci postadi predstaveni tfi z nich

(Laurencik a Bures 2018).

Prvnim vzniklym modelem byl hierarchicky model. Tento model vyuziva hierarchické
usporadani rodi¢ — potomek, ovéem byl pomérné rychle nahrazen sitovym modelem,
ato kvlli své nedostatecnosti vystihnuti vSech moZnosti ve vztazich mezi daty.
Sitovy model je pouze rozs$ifen o vztah ,vice ku vice"”, jinak fe¢eno potomek muize mit

vice rodi¢l (Laurenéik a Bure$ 2018).
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Poslednim prfedstavenym a dnes nejvice vyuzivanym konceptem modelu je relaéni.
Rela¢ni model uchovava data ve formé tabulek, ktera jsou uspofadana do radkd
a sloupcl. Dojde-li ktomu, Ze jsou data v nékterych sloupcich spole¢na s daty
ve sloupcich v jinych tabulkach, maji tyto dvé tabulky urcity vztah (Laurencik a Bure$
2018).

Hierarchicky model Relaéni model
Fakulta Objednavky Viyrobky
Nazev : i
Zakaznici ID_objednavky ID_vyrobku
ID_zakaznika » ID_zakaznika Cena
Profesor wStud._Obor . )
— - - — - Jméno Datum Nazev
Os‘_r:|s|o| Jméno | Pfijmeni Cislo Nazev | .
Email
Student v Predmét PoloZky_Objednavky
|Os,j:|‘slo| Jméno | Pfijmeni Cislo | Nazev ID_objednavky

ID_vyrobku
MnozZstvi

Obrazek 3: Rozdil mezi hierarchickym a relacnim modelem databaze
Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

2.3 Prvky databazi

Kazda databaze je slozena z nékolika tabulek. Samotné tabulky jsou poté slozeny ze
sloupct, pfedstavujicich definici dat, kterd se ve sloupci vyskytuji. Radky naopak
predstavuji jednotlivé zaznamy tabulky. Mezi tabulkami vznikaji specifické vztahy,
které jsou vyjadifovany skrze takzvané klice. Koncem této kapitoly budou predstavena
pravidla, ktera je tfeba dodrzet, aby data, jez jsou v databazi ulozena, byla kvalitni

a neznehodnocena.

2.3.1 Tabulka

VesSkera data jsou v databazi uloZzena ve formé tabulek. Aby byly tabulky pro
databazovy systém ditelngé, je dllezité spinéni urditych formalit (Laurencik a Bure$
2018).

Kazda tabulka je vnimana jako souvisla dvourozmérna struktura slozena z fadkd

a sloupcl. Nevyskytuji se v ni zadné prazdné fadky, aby systém mohl uréit rozsah,

25



kde jsou data umisténa. Kazdy sloupec tabulky pfedstavuje atribut, ktery ma odlisSny
nazev a data v daném sloupci musi odpovidat jednotnému formatu dat, jenz bude
popsan kapitole 2.3.2. V neposledni fadé musi mit kazda tabulka atribut ¢i kombinaci

atributd, které jednoznacné identifikuji dany fadek tabulky (Coronel a Morris 2016).

2.3.2 Typy sloupct

Udaje ulozené ve sloupcich je mozné rozdélit na textové, &iselné, datumové a logické.
Ovsem takto jednoduché rozdéleni systému nestaci, a tak je nutné rozliSovat dalsi
podskupiny. Je tfeba také dodat, Ze kazdy software mlze vyuZzivat fadu datovych
typd, jez nejsou v praci popsany, jelikoz budou predstaveny jen obecné znamé datové

typy, vyuzivané vétsinou softward (Beaulieu 2020).
Ciselné typy

Nejcastéji vyuzivané Ciselné typy jsou tfi. Prvnim je Integer (INT), ktery predstavuje
celé Cislo o rozsahu * 2147 483 647. Druhym typem je FLOAT, realné Cdislo
s rozsahem pfiblizné + 3,4 - 10%. Poslednim pfedstavenym typem je DOUBLE, opét

realné Cislo s pfibliznym rozsahem = 1,8 - 10°°8 (Beaulieu 2020).
Textové typy

Textové typy se rozliSuji v zasadé tfi. Typ CHAR, jenz reprezentuje text s pevné
zadanou délkou a typ VARCHAR, textovy typ s proménlivou délkou. Rozdil je v tom,
Ze pfi pevné délce se jako hodnota uloZi text a po€et mezer chybégjicich do stanovené
délky, zatimco pfi proménlivé délce je uloZzen pouze text. Maximalni délka typu CHAR
je 255 bytd, typ VARCHAR mUiZzu dosahovat délky az 65 535 bytl. Pokud je tieba
ulozit delSi text, jako jsou emaily nebo rlizné popisy, vyuzivd se datovy typ TEXT
(Beaulieu 2020).

Datumové a ¢asove typy

V datumovych a ¢asovych typech se rozliSuji ¢tyfi typy. Jednim z nich je DATETIME,
jenz udrzuje hodnotu data i ¢asu. Ve chvili, kdy je zapsano do tohoto pole pouze
datum, ¢as bude ve tvaru ,00:00:00“. DATE je Cisté datumovy typ. Pokud bude
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zapsan do tohoto pole datumovy i Casovy udaj, ¢as se smaze. DalSim typem je TIME.
Analogicky k typu DATE, pole s timto formatem udrzuje udaj pouze o ¢ase, datum by
se smazalo. Posledni typ, TIMESTAMP, pfedstavuje Casové razitko. Tento typ se
velice vyuziva pro zaznamenani aktualniho data a ¢asu pfi vlozeni nového zdznamu
(Beaulieu 2020).

Logické typy

Logicky typ je jen jeden, nazyvany BIT. Jeho hodnotami jsou O (False) nebo 1 (True)
(Beaulieu 2020).

Tyto datové typy a dalSi jsou vyuzivané pfi psani v BigQuery, MS SQL ¢i MySQL.

2.3.3 Kiice

Databazové kli¢e jsou prvkem v navrhu a spravé relacnich databazi. Slouzi
k jedine¢né identifikaci zaznamu v tabulce, proto je diky tomuto prvku jednoduché
v tabulkach vyhledavat a upravovat je. Existuje nékolik druhd kli¢Q, pro potifeby prace
postacdi pfedstaveni primarnino a ciziho kli¢. Kli¢e jsou také dllezité pro zachovani

integrity dat a optimalizaci vykonu databazovych operaci.
Primarni kli¢

Jak jiz bylo zminéno, kazda tabulka musi mit jeden atribut, respektive kombinaci
atributl, které jednoznac¢né identifikuji kazdy zaznam v dané tabulce. Tento
identifikator je oznacovan dale jako primarni kli¢ (primary key). VeSkeré hodnoty,
uloZené jako primarni kli¢, musi byt unikatni a nesmi nabyvat hodnoty NULL. Hodnota
NULL jeobecné povazovana za problematickou vrelaénich databazich.
Nepredstavuje to stejné, jako kdyby byla ulozena do bunky 0. V bunce se ulozi
hodnota NULL, pokud do ni nebude vloZen jakykoliv datovy zaznam. Z tohoto dlvodu
NULL hodnota pfedstavuje bud neznamou hodnotu atributu, zndmou, ale chybéjici,
anebo nepouzitelnou hodnotu. V praxi je mozné si piedstavit primarni kli¢ jako 1CO

firmy nebo rodné Cislo osoby (Coronel a Morris 2016).
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Cizi kli¢

Cizi kli¢ (foreign key) je takovy kli¢, ktery odkazuje na primarni kli¢ z jiné tabulky. Pro
cizi kli¢ naopak plati, Ze hodnoty NULL m{iZe nabyvat. Toto je mozné si pfevést na
pfiklad z redlného Zivota. Existuje tabulka produktl a tabulka prodejcd. Kazdy produkt
ma jako primarni kli¢ dané své identifikacni Cislo. Aby bylo mozné fici, jaké produkty
kazdy prodejce prodava, na zakladé vazby se pfida do tabulky prodejcd identifikaéni
Cisla produktl jako cizi kli€. Ve chvili, kdy prodejce neprodava zadny produkt, ktery

je uveden v tabulce produktd, cizi kli¢ nabyde hodnoty NULL (Coronel a Morris 2016).

2.3.4 Vztahy mezi tabulkami

Pokud dojde k propojeni dvou tabulek na zakladé vztahu, je tfeba tento vztah
specifikovat. Existuji tfi moznosti, jak mohou byt tabulky propojeny, a to vztah jedna

ku vice (1:M), jedna ku jedné (1:1) a vice ku vice (M:N).
Vztah 1:M

Tento vztah je idealni pro relaéni modelovani. Je to nej¢astéji vyuzivany vztah, hlavné
proto, Ze nejlépe vystihuje vétsinu vztahl v redlném Zivoté (Coronel a Morris 2016).
Pfedstavuje takovy vztah, kdy jeden fadek odpovida jednomu, vice nebo zadnému
radku z jiné tabulky. Je mozné si to popsat na prikladu. Na Skole jsou studenti, ktefi
si zapisuji volitelné predméty. Skola omezila pfihladovani tak, Ze kazdy student
si mUze zapsat pouze jeden volitelny pfedmét. Pfi pohledu z druhé strany, na jednom
pfedmétu bude zapsano vice studentl. Existuje moznost, Ze dojde k situaci, ze si
volitelny pfedmét nevybere ani jeden student nebo pravé jeden, z tohoto dlivodu je

spravné vyuzita relace 1:M.

Vztah 1:1

Tento vztah je v relaénich databazich spiSe ojedinély, a to z dlivodu, Ze povétsinou je
realné mit vSechny udaje v jedné tabulce a neni tfeba rozdélovat data do dvou
tabulek. Jinym dlvodem k rozdéleni dat je, Ze tabulka bude pfili$ velka, zpravidla 255
sloupcll. Timto vztahem se rozumi tomu, kdy k pravé jednomu zdznamu je pfifazen

pravé jeden zaznam (LaurencCik a Bure$ 2018). Pfikladem vztahu by mohl byt
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prezident a stat. Kazdy stat ma prave jednoho prezidenta a kazdy prezident ufaduje

pravé v jednom staté.
Vztah M:N

Vztah M:N vyjadfuje takovy vztah, kdy je k vice fadklm pfifazeno vice zaznam z jiné
tabulky. Konkrétné takovyto vztah, ve své podstaté, v relanich databazich nelze
realizovat, a proto se rozklada na dva vztahy 1:M. Déje se tak pres specialni tabulku
zvanou vazebni tabulka. VSechny jeji atributy jsou tvofeny pouze primarnimi kli¢i dvou
tabulek navazanych na ni. Situaci Ize uvést na prikladu se zaméstnanci (Zaméstnanci)
pracujicimi na projektech (Projekty). V tomto pfipadé je tedy situace, kdy jeden
zaméstnanec mUze pracovat na vice projektech a zaroven na jednom projektu mize
pracovat vice zaméstnancl. Je vhodné vytvofit ve vazebni tabulce primarni kli¢
slozeny z obou atributl (ID_zaméstnanci a ID_projektu), a to hlavné z dlvodu, Ze
bude zajisSténa unikatni existence kombinaci zaméstnanec - projekt, protoze primarni

kli¢ musi splfiovat podminku jedinecnosti.

Zaméstnanci Projekty
Zaméstnanci_Projekty
ID_zaméstnance PK ID_projektu PK
ID_zaméstnance PK
Jméno » < Jméno
ID_projektu PK
Pozice Popis

Obrazek 4: Uprava vazby M:N na dvé vazby 1:M pomoci vazebni tabulky
Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

Kardinalita a parcialita

Terminy kardinalita a parcialita specifikuji vztahy mezi tabulkami o néco vic. Pojem
kardinalita vyjadfuje minimalni a maximalni po€et vyskytu objektu spojeného s jinym
objektem. Ku pfikladu jiz zminénych studentd a volitelnych pfedmétd. Student simlze
zapsat vice predmétl, jeden nebo zadny. Parcialita je pojem, ktery specifikuje
volitelnost Ucasti objektu v navaznosti na jiny. Opét s pfikladem student - volitelny
predmét. Je rozdil, zda si student mlze zapsat volitelny pfedmét ¢i musi si zapsat

volitelny pfedmét.
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Referencni integrita

Ke vztahlm mezi tabulkami v databdazi existuji i uréitd omezeni pro praci s daty
v téchto tabulkach. Jsou to takova omezeni, ktera brani tomu, aby se v souvisejici
tabulce vyskytli hodnoty ciziho kli¢e, které neodkazuji na zadnou hodnotu primarniho
kli¢e v tabulce hlavni. Ku pfikladu, existuje banka, ve které neni veden jediny bankovni
ucet, ovéem neni mozné, aby existoval bankovni u¢et bez banky. Tyto omezovaci

podminky jsou souhrnné nazvany jako referenéni integrita (Laurencik a Bure$ 2018).

Zpravidla rozdélujeme dva typy referenéni integrity, restriktivni a kaskadovou.
Restriktivni omezeni neumoznuji upravovat zaznamy, pokud se vyskytuje hodnota
primarniho kli¢e v tabulce souvisejici, jako hodnota ciziho kli¢e. Do souvisejici tabulky
nelze pridat hodnotu, ktera se nevyskytuje v tabulce hlavni. Kaskadové omezovaci
podminky umozfuji zmény v souvisejici tabulce takzvané v kaskadé neboli veskeré
zmeény, které se déji v hlavni tabulce, se déji i v souvisejici. Upravi-li se primarni kli¢,
stejné tak bude upraven i cizi kli¢, pokud v souvisejici tabulce existuje. Analogicky

tomu tak je i pfi mazani zaznamd (Laurencik a Bure$ 2018).

2.3.5 Normalizace

Redundance neboli nadbyteCnost dat je také jeden z velice problémovych jevl
v databazich. Pro minimalizaci redundance, a tim padem i snizeni vyskytu anomalii
v datech, existuje proces, jimz je vyhodnocovana a upravovana strukturu dat, ale
i tabulek. Normalizace funguje prostfednictvim fady stupid nazyvanych
normalni formy. V zakladu se rozliSuji tfi normalni formy, dale ale existuje také 4NF
a rozsiteni k 3NF neboli Boyce-Coddova normalni forma. Ze strukturalniho hlediska
logika fady funguje tak, Ze 2NF je lepSi nez INF a 3NF je lepsi nez 2NF. Obecné plati,
Ze nejvyssi stupen je ten nejzadanégjsi. Na druhou stranu, svy$Sim stupném
normalizace potiebuje databazovy systém vice prostiedkd pro komunikaci
s koncovymi uzivateli. Proto je v nékterych pfipadech Zadouci i denormalizace,
pifechod z vy$siho stupné na nizsi (Coronel a Morris 2016).
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2.4 SQL (Structured Query Language)

Slozitost rela¢nich databdzi vyZadovala nastroj za ucelem ulehCeni prace s daty.
Proto v 70. letech 20. stoleti byl za timto U¢elem vytvofen dotazovacijazyk SQL, dfive
pojmenovany jako SEQUEL. Prvnim databazovym systémem, ktery vyuzival jazyk
SQL, byl Oracle, uvedeny na trh v roce 1977 firmou Relational Software (Laurencik a
Bure$S 2018). Dotazovaci jazyk umoznuje vytvaret struktury databazi a tabulek,
provadét zakladni Ukony spravy dat, jako je pfidavani, mazani, Uprava zaznamuU a
vyuzivat slozité prikazy uréené k transformaci surovych dat na uzite¢né informace.
S jeho rozsifenim bylo tfeba vytvofit urlity standard, aby byl co nejvice uzivatelsky
privétivy. Kvdli jeho implementaci v fadé databazovych systémd je potieba urdita
mira prenositelnosti, aby se uzivatel nemusel pofad dokola udit zaklady, a lehké
naucitelnosti. Funkce jazyka SQL spadaji do dvou vétSich kategorii, DDL (Data

Definition Language) a DML (Data Manipulation Language) (Coronel a Morris 2016).

2.4.1 DDL

Pod pojem DDL spadaiji funkce definovani dat. Jedna se o vytvareni databazovych
objektl jako jsou tabulky — pfikazem CREATE TABLE, vztahy mezi tabulkami a s nimi
souvisejici primarni a cizi klice ¢i definovani datovych typU sloupcl. Dale do této
kategorie patfi i definovani pfistupovych prav k témto objektlim (Coronel a Morris
2016).

2.4.2 DML

Data Manipulation Language pokryva funkce jazyka SQL, které se vyuzivaji pro
manipulaci s daty, jak z ndzvu vyplyva. Pomoci téchto ptikazl je mozné vkladat
zdznamy do tabulky — pfikazem INSERT, vypisovat zaznamy - prikazem SELECT,
upravovat zaznamy - pfikazem UPDATE, nebo tyto zaznamy mazat — pfikazem DELETE
(Coronel a Morris 2016).
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Syntaxe pfikazU

Zvlastnosti jazyka SQL od jinych jazykd, napf. programovacich, je necitlivost jazyka
rozliSovat mala a velka pismena. Zazitou konvenci pfi psani pfikazl je, Ze kliCova slova
se piSou velkymi pismeny a nazvy tabulek a sloupcl naopak malymi pismeny. Dalsi
vlastnosti SQL je, ze pfi provadéni dotazu je ignorovan prfechod na novy fadek. Pro
prehlednost je proto lepsi psat kazdy dalsi logicky krok na novy fadek a Uplny konec
dotazu zakongit stfednikem. Syntaxe, bez které nelze pfikaz spustit v nékterych
databazovych systémech, je jiz zminéné zakonceni dotazu stfednikem. Patfi sem
i psani textovych konstant do apostrof(, pfipadné naopak psani Ciselnych konstant
samostatné, bez apostrofll. (Laurendik a Bure$ 2018). Napfiklad v BigQuery neni
vyzadovano zakoncit dotaz stfednikem, ale je vyZzadovana syntaxe pfi psani

textovych a Ciselnych konstant.
SELECT

Pfikaz SELECT je nejvyuzivanéjsim typem pfikazu v SQL. Vyuziva se k vypsani obsahu
tabulky. Jeho celkové znéni je: SELECT nazev_sloupce FROM nazev_tabulky. Klauzule
FROM je povinnym kli€ovym slovem pfi SELECT dotazu, aby databazovy systém védél,
z které tabulky ma sloupce vypsat. Pfikaz SELECT lze rozsifit i o dalsi kliCova slova,
kterymi jsou pfidana rlizna kritéria, které zaznamy je vyzadano vypsat. Skrze kli¢ové
slovo WHERE je vypsan seznam podminek oddélenych logickymi c¢i specialnimi
operatory (AND, OR, NOT atd.). Slovem ORDER BY je vycCet zaznaml sefazen dle
specifického atributu bud sestupné nebo sestupné. Dale existuje skupina slov
nazyvana jako agregacni funkce. Témito funkcemi je mozné vypocitat ze sloupce
pocet zaznamd (COUNT), soucet zaznamuU (SUM), primeérnou hodnotu ze zaznamd (AVG)
a dalsi. S agregacnimi funkcemi je nutné vyuziti klauzule GROUP BY, ktera rozdéli
seznam zaznam0 podle uréitého atributu, napfiklad celkovy pocet odpracovanych
hodin rozdéli pres jednotlivé pracovniky. V neposledni fadé, slovo HAVING se poji
s klauzuli GROUP BY. Funguje na podobném principu, jako spojeni SELECT a WHERE, tedy
vyuziva se k vymezeni souhrnli podle definované podminky (Coronel a Morris 2016).
Obecny priklad dotazu mlzZe vypadat takto:
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SELECT seznam_sloupcu

FROM nazev_tabulky

[WHERE seznam_podminek ]

[GROUP BY seznam_sloupcu]

[HAVING seznam_podminek ]

[ORDER BY seznam_sloupca ASC/DESC]

Obrazek 5: Obecny pfiklad SQL dotazu

Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

2.5 Datovy sklad (Data Warehouse)

Datovy sklad definuje Gala a kol. (2015, s. 116) jako ,integrovany, konsolidovany,
subjektové orientovany, staly a Casoveé rozliSeny souhrn dat, usporfadany pro podporu
potfeb managementu”. Jedna se o specialni typ rela¢ni databaze. Pfi rozvedeni
definice je mozné fict, ze data v datovém skladu jsou rozdélena dle jejich typu, a ne
na zakladé aplikace, kde vznikla. Po rozdéleni z rznych zdrojd, struktur a forem jsou
data ukladana v ramci celého podniku do jednotného centralniho datového skladu,
nikoli v jednotlivych utvarech. Po ulozeni jsou prava na data povétSinou pouze pro
¢teni, tudiz se zde zadna nova data nevytvari ani neupravuji. V neposledni fadé,
jelikoz jsou data v datovém skladu ¢asoveé rozliSena, existuje zde dimenze ¢asu, na

zakladé které se uklada historie téchto dat (Pour a kol. 2018).

Na informace vznikajici z datového skladu jsou kladeny urcité pozadavky, které Ize

formulovat v nékolika bodech (Pour a kol. 2018):

e Je tfeba, aby byly lehce pochopitelné a dostupné v nejriiznéjsich kombinacich
v co nejkratsi dobé odezvy (Pour a kol. 2018).

e Musi byt vérohodné, coz obnasi cely proces shromazdéni, kontroly a Cisténi.
Data jsou k dispozici az po adekvatni Upravé (Pour a kol. 2018).

e Je vyzadovano, aby tvorily zaklad pro zlepSovani fidicich a rozhodovacich
procesl podniku (Pour a kol. 2018).

e Zdlvodl moznych zmén musi byt DWH adaptabilni k uzZivatelskym
pozadavklm, prostiedi podniku, datovym zdrojdm i novym technologiim (Pour
a kol. 2018).
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e Informace mohou mnohdy byt citlivého charakteru, proto je pfedpokladem
fizeny pfistup do DWH (Pour a kol. 2018).

V dnedni dobé byvaji data v datovém skladu normalizovana a k pfipadné

denormalizaci dochazi az na uUrovni datového trzisté (Pour a kol. 2018).

2.6 Datové trzisté (Datamart)

Datamarty maji analogicky princip k datovym skladtm s rozdilem, Ze jsou uréena pro
specificky okruh uzivateld, jako oddéleni ¢i pobocku vétsi firmy. Zpravidla se rozliduji

dva typy interpretaci datovych trzist (Gala a kol. 2015):

1. decentralizovany, subjektové orientovany datovy sklad, nebo

2. zaklad celopodnikového datového skladu (Gala a kol. 2015).

Pfipad decentralizovaného datového skladu je vyhodny z hlediska kratsi doby pro
navratnost investic, nizgich nakladl a nizsiho rizika pfi jejich implementaci. Postupné
se vzniklé datamarty integruji do celopodnikového feseni. Tento pfistup je nazyvan

jako KimballQv, respektive bottom-up (Pour a kol. 2018).

Druhym pfistupem je vnimani datamartu jako problémové orientovaného datového
skladu. Jeho ucCelem je specializace na konkrétni problematiku zuzeného okruhu
uzivatell s naslednou moznosti flexibilni analyzy dat dané problematiky nad mensim
objemem dat. Pfedpokladem pro realizaci pfistupu je jiz existujici centralni DWH,
ze kterého se data extrahuji do jednotnych specializovanych datamartl. Jde

o InmonUv pfistup, pfezdivany top-down (Pour a kol. 2018).

Koncept datamartl i datovych skladl je realizovan v prostifedi relacnich

databazovych systém, jako jsou BigQuery, MS SQL, ale i Oracle (Pour a kol. 2018).
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Obrazek 6: Priklady pristupt k datamartim
Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

2.7 ETL proces

vvvvvv

jako data pipeline (datova pumpa). Proces se sklada ze tfi ¢asti. V data pipeline
nejprve dojde k extrahovani dat ze zdrojovych systému (Extract), kterd jsou nasledné
upravena a usporadana do zadané formy (Transform) a poté jsou uloZzena do pfedem
uréenych datovych struktur, tedy do schémat sloZzenych z datovych skladd
a datamartU. Proces je vhodnym ndastrojem pro pfenos dat mezi vice databazemi ¢i
datovymi soubory, at uz se jedna o tabulkové nebo textové soubory. Protoze ETL
nastroje pracuji hlavné v ¢asovych intervalech, kdy jsou data pfenasena najednou,
transformace dat v souvislosti s ETL jsou pracovné, finan¢né i ¢asové nakladnégjsi,
a proto je na né vynalozeno az 60 % dostupnych pracovnich kapacit. | pfes tuto
skute¢nost, pro fungujici Bl feSeni prfedstavuje ETL nezbytny predpoklad (Gala a kol.
2015).

Pro ETL je charakteristické, Ze obsahuje pouze takova zdrojova data, jez jsou
nezbytna pro planovaci, analytické a rozhodovaci aktivity podniku. Dalsi
charakteristikou je transformovani dat do pfedem navrZzenych a vytvofenych
datovych struktur, které budou odpovidat potfebam celopodnikového fizeni. To
souvisi s moznostmi toho, jak moc detailni jsou datové soubory (granularitou) a na

tom, pres kolik Urovni agregace je mozné data sledovat (multidimenzionalita). Jak jiz
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bylo zminéno, data pochazi povétsinou z vice zdrojovych databazi, mlize se tedy stat,
Ze stejna data jsou uloZena na vice mistech, a to i v rliznych kvalitach. Tento jev je
problémovy z dlvodu, Ze do analytickych databazi mohou povétdinou data vstoupit
pouze jednou a ve spravné formé pro naslednou praci s nimi. Regenim je konsolidace
a ocisténi dat v transformacéni vrstvé pro vylouceni multiplicit a chyb (Pour a kol.
2018).

Alternativni variantou ETL je ELT feSeni. Prostfednictvim ELT se procesy spojené
s pInénim DWH daji rozvrhnout na jednotlivé ¢asti. Proces zaclina extrakci zdrojovych
dat, ktera jsou ale na rozdil od ETL rovnou nahrdna do DWH a teprve poté dochazi
k jejich Cisténi a transformaci. Pristup je o to flexibilnéjsi z pohledu dostupnosti dat,
ktera by v ETL byla jinak zuZena na potfebna a oc¢isténa od nevalidnich (Gala a kol.
2015).

2.8 Prezentace avizualizace dat

Mnozstvi informaci se odviji i od jejich interpretace. Pokud jsou data vizualizovana

nespravnym zpUlsobem, jejich hlavni porozuméni mize zaniknout (Pour a kol. 2018).

Vizualizovat data je dosazitelné nékolika zpUlsoby. Formou tabulek se data prezentu;ji
predev$im pfi vytvareni reportl. Pokud ovéem prezentujeme velké mnoZstvi dat,
tabulky byvaji nepfehledné a tézko se v nich hledaji souvislosti nebo pfipadné

odchylky. Pro takové mnoZstvi dat se vyuziva grafické znazornéni (Pour a kol. 2018).

ZpUsob vizualizace se li$i od Ucelu. Pokud se pfipravuje infografika pro marketingovou
kampan, musi byt kreativni, atraktivni, nékdy az extravagantni, aby zakazniky zaujala.
Ve chvili, kdy se pfipravuje grafika v ramci analytickych Uloh v SSBI, je kladen diraz
na to, aby data byla jednoznacna a aby byl na prvni pohled jasny jejich vyznam.
Grafika je pak jednodus$si, méné osobni a bez zbyteénych rusivych element( jako jsou
piktogramy ¢i nadbytecné efekty (Pour a kol. 2018).

PFi rozhodovani, jakou grafiku vybrat, je tfeba dbat na to, Ze data jsou rlizného
charakteru a dle toho se liSi jejich ucel i zplsob zpracovani. Hodnoty uréené

k reprezentaci Ize rozdélit do tfi kategorii (Pour a kol. 2018):
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 Kuvantitativni: Ciselné hodnoty je mozné méfit a kumulovat. Pro zamé&stnance
tak mUzeme vypocitat napfiklad pocet odpracovanych hodin, vysi mzdy, a tak
dale (Pour a kol. 2018).

e Kategorické: Nomindlni, nebo také kvalitativni, hodnoty maji abstraktni
charakter. Nelze s nimi pocitat, ale Ize je pouzit pro rozdéleni kumulovanych
poctl hodnot ze seznamu, respektive rozdélit hodnoty podle kategorii. Ku
pfikladu u zaméstnance jsou kategorie jméno, pfijmeni, pohlavi, profese, a jiné
(Pour a kol. 2018).

e Ordinalni: Kvalitativni hodnoty s moznym uréenim pofadi. MlzZe se jednat
o stupen vzdélani, mzdovou tarifni tfidu ¢i sefazeni lidi dle data narozeni (Pour
a kol. 2018).

Priklady vyuzivanych vizualiza¢nich nastrojli jsou GoodData a Microsoft Power Bl.
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3. Predstaveni ETL nastroje Bizzflow

Bizzflow predstavuje celkové ETL feSeni pro jakykoliv use case. Je postavené
na standardnich cloudovych sluzbach a je implementované pro tfi nejvyuzivanéjsi
cloudova prostiedi, mezi ktera patfi Google Cloud Platform, Amazon AWS a MS Azure
(Bizzflow [2023]).

3.1 Koncept

Cely koncept Bizzflow Ize rozdélit na tfi ¢asti, mezi které patfi datové zdroje, git
repozitar a takzvany Cloud Project Container. Jak jiz bylo v praci zminéno, v datovych
zdrojich se vyskytuji vedkera data, ktera se planuji extrahovat a zpracovavat. Mdze
se jednat o Google Spreadsheets, o tabulku z databaze Ci o endpoint z API. V Bizzflow
jiz existuje fada preddefinovanych extraktorl jako je extraktor z Google Sheetd,
z HubSpotu, z MS SQL, z Facebooku a dalsi. Cely projekt je uloZzen v Git repozitafi,
ktery z pravidla musi obsahovat veskeré SQL soubory, JSON nebo YAML konfiguraci

a projektovou dokumentaci (Bizzflow [2023]).

Posledni c¢ast predstavuje Cloud Project Container, v pfekladu jako cloudovy
kontejner. Jedna se o samostatny a spustitelny bali¢ek obsahujici vSechny potfebné
komponenty pro spusténi programu a sklada se vzdy nejméné ze tfi ¢asti — Cloud

Compute, cloudového ulozisté a z analytického skladu (Bizzflow [2023]).

Cloud Compute je sluzba poskytujici virtualni stroje. Bizzflow pracuje s dvéma z nich.
Prvni Airflow, vyvinuty spole¢nosti Apache, je virtudlni stroj poskytujici Ul pro
sledovani Uloh a s mozZnosti spousténi pozadavkl. Kromé vynuceného spusténi,
Airflow scheduler kazdych par sekund kontroluje, zda neexistuji pozadavky, které
maiji byt spustény. Druhym strojem je worker. Ten je spustén pfi naro¢nych ulohach.
Cloudové ulozisté je daldi Casti kontejneru a slouzi k ukladani CSV souborl
a protokoll. Analyticky datovy sklad je posledni ¢asti a pravdépodobné tou, se kterou
se nejvice interaguje. Zde se piSou a probihaji samotné SQL transformace. V ramci
datového skladu Ize vytvofit i datamart, ze kterého se zpfistupni omezené mnozstvi

dat dal$im programlm tfetich stran (povét$inou vizualizaénim ndstrojlim). Datové
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sklady, se kterymi Bizzflow funguje, jsou BigQuery, Snowflake a MS SQL Server
(Bizzflow [2023]).
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Obrazek 7: Koncept Bizzflow
Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

3.2 Struktura datového skladu

Bizzflow vyuziva stejnou strukturu DWH pro v8echny tfi moznosti datovych skladd.
Struktura je rozdélena na nékolik ETL fazi, ve kterych z nedostacujicich ¢i nevalidnich
dat, jako jsou NULL hodnoty, data pouze za posledni mésic nebo prazdné znaky
v bunkach, vytvofi data pouzitelnd napfiklad pro vizualizaci. Na obrazku s titulkem
Obrazek 8: Struktura datového skladu v Bizzflow je zobrazena cela struktura skladu
(Bizzflow [2023]).
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Obrazek 8: Struktura datového skladu v Bizzflow
Zdroj: Bizzflow

raw

Raw faze obsahuje data v pfesné takovém stavu, ve kterém byly extrahovana.
Jakékoliv vétsi zmény se déji az v dalsich fazi. Je to z dlivodu, Ze pokud se vyskytne
jakakoliv chyba v data pipeline, je mozné se vramci projektu podivat, jak data

vypadala pfed jakymkoliv zpracovanim (Bizzflow [2023]).

Faze in vzdy obsahuje data, ktera jsou pfipravena k pouziti v transformacich. Dochazi
zde k rliznym Upravam. Pokud jsou stazena data ¢asové omezend, napfiklad pouze
meésic dozadu, tak Bizzflow projekt obsahuje soubor zvany Step.json,
v jehoZ konfiguraci existuje fadek pro nastaveni inkrementace. Protoze neni tfeba
extrahovat stejna data, ktera jiz byla extrahovana, stahnou se jen nové pfidana data.
Vraw fazi sice bude uloZen jen mésiéni prirlistek dat, ale vin fazi budou data
kompletni za celou historii. Tento jev, nazyvany incremental snapshotting, vyobrazuje
nasledujici obrazek. Kromé& nastaveni inkrementu jsou data v in fazi také ocisténa
(Bizzflow [2023]).
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Obrazek 9: Incremental snapshotting
Zdroj: Bizzflow

tr

V tomto pfipadé se nejedna tak uUplné o fazi z dlvodu, Ze existuje pouze docasné.
Pokud existuji SQL skripty pro transformaci dat z in faze, tak Bizzflow tabulky s jinym
prefixem nez in_ nebo out_ vytvofi doCasné, provede veskeré transformace s nimi,
a nakonec vypiSe pouze tabulky, jez obsahuji prefix out_ do out faze (Bizzflow
[2023]).

out

V out fazi jsou poté jen zpracovana data, ktera jsou jiz pfipravena pro to byt

v produkénim prostredi (Bizzflow [2023]).
dm

Jak jiz bylo v praci uvedeno, v datamartech jsou pouze data, ktera jsou specificka
napriklad pouze pro jedno oddéleni firmy. Pfikladovou situaci je, ze oddéleni prodeje
potfebuje data z marketingu, aby mohlo optimalizovat své prodeje. Smichat veskera
data z marketingu s veSkerymi daty z prodeje mlze mit za nasledek napfiklad Unik
citlivych dat. Proto je dobré si vytvofit specialni datamart pfimo pro tento ucel
(Bizzflow [2023]).
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3.3 SpravaBizzflow

Ackoliv je Bizzflow znamenitym ndastrojem pro spravu projektd, obsahuje uréita
omezeni. Ze samotného Airflow neni mozné provadét bézné ukony, jakozto mazani &i
Upravu tabulek. Ddle chybi mechanismus, jenz by umoznil se bezpecné pfipojit
k databazi a testovat transformace mimo produkéni prostiedi. Tyto problémy byly

vyieSeny skrze kustomizované prostfedi zvané Flow Ul.

3.3.1 Flow Ul

Flow Ul je webovy frontend, zatim v Beta verzi, jenZ umoznuje zobrazovat a spravovat
zdroje v ramci projektu Bizzflow. Jedna se o Ulozisté datového skladu, Sandboxy,
Credentials (Bizzflow [2023]).

V ulozisti Ize provadét jednoduché akce, jako vyhledat si potfebné kexy a tabulky,

zobrazit je a mazat, upravovat a kopirovat tabulky (Bizzflow [2023]).

Sandbox je prostiedi, které mlze vyuzit kazdy uZivatel k vyvoji transformaci bez
zasahu do produkéniho prostfedni. Skrze kex a libovolny databazovy nastroj, jako je
napriklad DBeaver, je mozné se k sandboxu pfipojit a spoustét dotazy, aniz by doslo

ke zménam v datovém skladu (Bizzflow [2023]).

Aby bylo mozné se k sandboxu pfipoijit, je potfeba mit credentials. V podstaté to jsou
pfihlaSovaci udaje, které jsou automaticky generovany pfi prvnim nacteni sandboxu.
Tyto uUdaje jsou zabezpeceny tak, aby si je mohla zobrazit jen ta osoba, které patfi.
Kromé credentials vyuzivanych pro pfipojeni k sandboxu, existuji také project
credentials, generované uzivatelem pro pouzivani v konfiguraénich souborech
Bizzflow projektu, nebo specialni credentials, které Bizzflow potfebuje pro interni
pouziti (Bizzflow [2023]).

42



7z 7

3.4 Shrnuti teoretické ¢asti

Zpracovani dat je rozsahlé téma zastitujici hned nékolik vyznamnych pojmd. Tyto
pojmy byly vysvétleny za ucelem lepSi orientace v dalSich ¢astech prace. Datova
analytika se sklada z pochopeni databazi a jednotlivych principld a postupd, jez je
vhodné praktikovat a dodrzovat za cilem ziskani relevantnich vysledk(. Jednou
z oblasti, ve které Ize aplikovat datovou analyzu, je online marketing. Bylo vysvétleno,
co pojem predstavuje a do oblasti zastitujici tento pojem patfi napfiklad SEO, content
marketing ¢i marketing na socialnich sitich. Znalost pojm{ jako jsou tabulky, atributy,
vztahy mezi tabulkami a normalizace jsou dUlezité pro naslednou praci ve vybranych
nastrojich. Dalsi velice dlleZitou ¢asti je dotazovani pres prikazy v SQL jazyce, proto
jsou v praci vypsany jednotliva kli¢ova slova vyuzivana v tomto jazyce a jak je tfeba
s nimi nakladat. Postup je slozen z nékolika ¢asti, jedna z nich je vybrani spravného
Bl feSeni. V pfipadé prace byl zvolen ETL nastroj Bizzflow. Byla pfedstavena struktura
projektu tvoreného v Bizzflow a bylo dale popsano nékolik podstatnych pojmu
z oblasti Business Inteligence, které zaroven jsou podstatné pro pochopeni této
struktury. Po zvoleni feSeni postup pokracuje ziskanim dat, naslednym ocisténim

a transformovanim a konc&i samotnou vizualizaci vhodnym nastrojem.
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4. Analyza a transformace dat pomoci Bizzflow

Analyza a transformace dat predstavuji kliCové procesy v oblasti zpracovani dat.
Skrze analyzu dat lIze nalézt vztahy a trendy mezi daty pro nasledné vytvoreni
uziteCnych informaci. Transformaci dat, zahrnujici CiSténi a specifické transformace,
je dosazeno pfidavnych informaci. Obsah této kapitoly se zaobira problematikou
pochopeni vedeni marketingu ve firmé BizzTreat, coz je nezbytné k tomu, aby byl
zrealizovan co nejvice vyhovujici a prakticky dashboard, jenz bude vytvoren na
zakladé predem sestaveného mockupu. Dle vysledného mockupu jsou data
transformovana prostfednictvim ETL nastroje Bizzflow do chténé podoby vyhovujici
vizualiza¢nimu nastroji GoodData, v némz bude tvofen dashboard. Pro samotny
dashboard je ale tfeba nejprve upravit jiz existujici datovy model a vytvorit pomocné

metriky pro tvorbu insight(.

41 Marketing v BizzTreat

Marketing je ve firmé BizzTreat veden pfevazné externimi zaméstnanci, a to pfiblizné
od léta roku 2022. Hlavnim kandlem je socialni sit LinkedIn, dale se ale pfidavaji
prispévky i na socialni sit TikTok. Skrze pfispévky na téchto sitich je poukazano, ze
v souCasné dobé mit Bl feSeni je velice vyhodné, i pfes skutec¢nost, Ze prvotni
investice mUze byt vy$3i. Je tim cileno na budouci potencidlni zadkazniky bez,

respektive s nevyhovujicim Bl feSenim.

Na LinkedIn je provadéno nékolik aktivit. Jednou z nich je pfidavani pfispévkl. Za
pomoci externich zaméstnancl byl vytvoren ¢asteény plan pridavani pfispévkl, kdy
priblizné 3x tydné je pfidan prispévek ve formé textu a pfiblizné 1x tydné ve formé
videa. Samoziejmé jednotlivi ambasadofi mohou pfidavat i pfispévky vlastni tvorby.
Budouci zakaznici sami na zakladé téchto pfispévkl kontaktuji ambasadory a maji
zajem se dozvédét vice. Druhou aktivitou je oslovovani potencidlnich zakaznikd, at uz
na zakladé jejich aktivit na prispévcich ambasadorl nebo na zéakladé filtrace
pozadavkl, ze strany BizzTreat, jako napfiklad pocet zaméstnanc( firmy ¢&i penézni
obrat, a nasledného osloveni. Ambasadofi opét mohou vyuzit pfipravenych zprav

externisty, anebo mohou zvolit vice individualni pfistup a zjistit si informace o dané
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firmé osobné a nasledné s nimi pracovat. K tomuto oslovovani dochazi pfes mailing,

cold calling a pfes samotnou socialni sit LinkedIn.

4.2 AnalyzadatzLinkedln

Pfed samotnym zpracovanim je tfeba rozhodnout, ktera data je nezbytné ziskat pro
dané reSeni. Po dohodé s firmou BizzTreat se rozhodlo, ze vzhledem k firemnimu
marketingu, bude analyza sestavena nad daty tykajici se pridavani pfispévka.
Z nasledné diskuse vzeslo, jaka data by bylo dobré sledovat a jaké nové informace

ziskat.

Budou sledovany aktivity jednotlivych ambasadorl BizzTreat, ktefi jsou v sou¢asné
dobé ve firmé tfi. Za aktivity je povazovano pridavani prispévkl a sdileni pfispévka.
U samotnych pfispévkl Ize sledovat nékolik metrik i atributd. Prvni skupinou jsou
podty, mezi které patii pocet likl, sdileni, komentarl a impresi. Do druhé skupiny je
mozné zaradit sledovani toho, zda jednotlivé pfispévky obsahuji néjaky text a zda je
k nim pfidan obrazek, video nebo odkaz. Aby mohly byt pfispévky zpracovany
nastroji, jako je Bizzflow, musi na kazdy pfispévek odkazovat primarni kli¢ v podobé
identifika¢niho kodu. Dale by bylo uzite¢né vidét, kdo dany pfispévek pfidal, pfipadné
sdilel a kdy k tomu do$lo. Na zakladé téchto pozadavkl byl sestaven seznam

potfebnych atributl k sestaveni feseni:

e Email ambasadora,

e ID pfispévku,

e Datum aktivity,

e |D sdileného pfispévku: Tento atribut obsahuje Cisla, z nichz kazdé odkazuje
na ID ciziho pfispévku. Vysvétleno na prikladu, pokud ambasador 1 sdili
pfispévek ambasadora 2, ve sloupci ID sdileného pfispévku pro zdznam
ambasadora 1 bude ID pfispévku ambasadora 2.

e Text prispévku,

e Pocet likd na pFispévku,

e Pocet impresi pfispévku,

e Pocet komentail na prispévku,

e Pocet sdileni pfispévku,
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e Sloupec obsahujici informaci, zda je u pfispévku obrazek,
e Sloupec obsahujici informaci, zda je u pfispévku video, a posledni

e Sloupec obsahujici informaci, zda je u pfispévku odkaz.

4.21 Mockup

Po vyfeseni otazky, kterd data je potfeba ziskat, je mozné prejit na navrh feseni.
Vysledkem prace bude dashboard, neboli dynamicky nastroj, jenz slouzi k prezentaci
klicovych informaci ohledné daného tématu. Aby se zamezilo co mozno
nejvice rlznym komunikaénim Sumim a zbyte¢nym chybam, je vhodné v takovém
pfipadé vytvofit mockup. Mockup pfedstavuje detailni navrh vytvofeny za ucelem
znazornéni fedeni s cilem vyhovét pozadavkim zadavatele a co nejvice ulehdit praci
vykonavateli. Je patfiéné poznamenat, Ze mockup neni finalni feseni, tudiz mize byt
v pribéhu prace pozménén tak, aby bylo mozné pro vykonavatele fedeni vytvorit,

ov§em pod podminkou spokojenosti zadavatele.

Nize uvedeny mockup byl vytvofen prostfednictvim platformy Diagrams.net. Mockup
je rozdélen na Ctyfi sekce. V prvni sekci jsou zobrazeny kli¢ové indikatory, neboli KPI.
Tyto indikatory predstavuji obecna Cisla, ktera jsou spole¢na pro cely dashboard
a patfi mezi né celkovy pocet Uétl, kolik prispévkl celkové pridali ¢i sdileli a metriky

tykajici se téchto prispévkd, tedy pocet likll, komentard, sdileni a impresi.

Do druhé sekce, zvané Prispévky, lze zafadit insighty, jez ukazuji obecné informace
o pfispévcich. Prvnim typem insightu je Donut chart, skrze ktery jsou prezentovany
informace o typech prispévkdl, pfikladem kolik procent pfispévkl jsou prispévky
pouze s obrazkem, kolik pouze s videem, atd. a informace o tom, kolik pfispévkUl je
pridanych a kolik sdilenych. Druhym typem insightu v této sekci je Line chart, pomoci
néjz je vykreslena metrika o poctu impresi v ¢ase a ta je sledovana pres jednotlivé

typy prispévkd.

Pfedposledni sekce predstavuje pohledy pres ucty. Insight Celkové pohledy pres
interakce se zaméfuje na jednotlivé Ucty a k nim pfifazené podéty likl, komentard
a sdileni k jejich prispévklm. Druhy insight slouzi ke sledovani pfidavani pfispévka.
Pocet prispévkl v mésici je porovnavano s primérnym celkovym poctem prispévki

a pro lepSi prehlednost predstavuje posledni sloupec rozdil mezi témito hodnotami.
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Posledni a nejdelSi sekce umoziuje sledovat pfispévku ve vétsim detailu, a to jejich
uspésnost. Prvni insight bude jednoducha tabulka pfesné s deseti zaznamy
0 nejuspésnéjsich prispévcich s informacemi, kdo prispévék pfidal, o jaky pfispévek
se jedna a jednotlivé metriky k nému. Pro druhy insight v této sekci jsou vytvoreny
metriky, které zndzoriuji Uspésnost jednotlivych interakénich metrik ku celkovymu
poctu prispévkl daného Uc¢tu. Opét tyto nové metriky jsou sledovany pres ucty
ambasadorl. Poslednim insightem celého dashboardu je Stacked Bar Chart. Tento
graf slouzi k rozdéleni pfisp&vkd na typy a k naslednému vyzobrazeni interakénich
metrik. Diky tomuto grafu lIze prehledné rozeznat, zda se vyplati nékteré typy
prispévkd vibec pfidavat, divodem mdze byt dosahovani nizkého poétl lika Ci

komentai( u daného typu.

Za cil je kladeno sledovat, jak si jednotlivé aktivity vedou. Zjistit napfiklad, zda
prispévky s textem a obrazkem maji vys$sSi dosah nez pouze prispévky s Cistym
textem. DalSim bodem k sledovani je, jak si vedou jednotlivy ambasadofi. Jak moc

jsou aktivni a jak se jim v téchto aktivitach dafi, pfipadné co je tieba zlepsit.
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LinkedIn Analytika
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Obrazek 10: NavrZzeny mockup dashboardu 1/2

Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net
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Sledovéni postovani:

atributy: Accounts
metriky: # Postd, e Posts |, diff. total

table insight
Sledovani Uspésnosti pfispévki:
Top 10 Posti:
atributy: ID postu, account, type
metriky: ¥ Likes, ¥ Komenty, ¥ Sdileni,
¥ Impresi
table insight

Drill-down pfes past: Posts Detail (ID postu,
account, date, type, origin, text, ¥ Impresi + metriky
interakei)
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Obrazek 11: NavrZzeny mockup dashboardu 2/2

Zdroj: vlastni tvorba, diagrams.net

4.3 Datovy zdroj a konfigurace projektu

Data, jez byla ziskana a poskytnuta firmou BizzTreat, byla uloZzena do CSV soubord.
Tyto soubory je tfeba nahrat do prostfedi, ze kterého budou extrahovana do BigQuery
databaze. Jako prostfedi byly vybrany Google Spreadsheets, neboli Google Tabulky.

K tabulkam je mozné pfistupovat skrze Google Drive a jelikoz se jedna o cloudovy
49



nastroj, vyhodou je moznost sdilet libovolné tabulky mezi vice uzivateli, tim padem
jejich sprava neni zavisla pouze na lidech, ktefi maji pfistupové udaje k uctu. Tabulka,
jez je v praci vyuzivana, ma strukturu tfech listd, z nichz kazdy pifedstavuje jednoho
ambasadora BizzTreat. Data v nich jsou rozdélena do sloupcd, které byly definovany
v kapitole 4.2. Je dilezité, aby byla dodrZzovana stejna struktura pro v$echny listy,
v opacném pripadé by extrakce nebyla efektivni. Poslednim krokem provadénym
v tabulce je udéleni pfistupu k servisnimu Uc¢tu. Ten je udélovan za ucelem samotné

extrakce.

Ve chvili, kdy je pfipraveny zdroj dat, je tfeba prejit ke konfiguraénim souborim pro
Bizzflow. Prvnim konfigura¢nim souborem je soubor pro nastaveni extraktoru. Zde je
specifikovano, ze v pfipadé této prace se jedna o Google Spreadsheet extraktor,
a proto je nutné vlozit url adresy listd, jaky servisni U¢et je zde napojen a kam budou

data ulozena.

s o
"spreadsheets":

{

-

| B e B |
—_ e
-

}s

"service_account": ,
"scope":

1,
"output_folder": 5

"debug": 5
"sort_columns":

}

Druhym konfigura¢nim souborem je soubor step.json, ktery je do projektu generovan
standardné. Protoze listy jsou v podstaté totozné, ale s jinymi daty, nejprve se pomoci
konvence UNION definuje, kde jsou uloZzené extrahované tabulky &i jednotlivé listy,

a nasledné se urcuje inkrement, primarni kli¢, vysledny kex, nazev tabulky a projektu.

4L

50



"bizztreat-
internal.raw_ex_google_spreadsheet_Linkedin_posts_stats.linkedin_posts_s

tats 1": {
"sources": [
{
"keX”: R
"table": ,
"project":
¥
{
"kex": s
"table": ,
"project":
}
1,
"distinct": false
}
¥
"filter": {},
”Copy”: {
"bizztreat-

internal.raw_ex _google spreadsheet Linkedin posts stats.linkedin posts s
tats 1":{
"incremental": true,
"primary _Rey": [ s 1.
"mark_deletes": false,
"destination": {
"kRex": R
"table": ,
"project":

4.4 Zpracovanidat

V této podkapitole bude rozepsan a popsan proces zpracovani dat pomoci SQL
dotazl. Strukturu projektu lze rozdélit na nékolik vrstev, které existuji z dlvodu
organizace a prehlednosti. Prvni vrstva je znacena jako 00 vrstva, do které vstupuji
data v takové podobé, jaké byla extrahovana a jsou zde ocCisténa. Poté nasleduje
10 vrstva, do které vstupuji data jiz oCiSténa z 00 vrstvy a jsou zde zpracovavana
takova data, jez budou vyuzivana v celém projektu vickrat. Dalsi transformacni

vrstvou je 20 vrstva, do které vstupuji data z 00 vrstvy, v pfipadé existence tabulek
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v 10 vrstvé tak z 10 vrstvy, a dochazi zde ke specifickym transformacim jednotlivych
tabulek. Posledni fazi je datamart, predstavujici pouze vycCet dat, jez jsou dale

nahravana do nastrojl tfetich stran, v pfipadé této prace, nastroje GoodData.

4.41 Ocisténi dat

Prvni vrstvou, ktera byla pro praci vytvofena, je 00 LinkedIn vrstva. V této vrstvé
dochazi k ocisténi dat od nevalidnich vstupd, tedy data vstupuji do této vrstvy
v takzvané raw podobé a mnohdy tato data nejsou pfipravena k pokrocilym
transformacim. Jednim takovym nevalidnim vstupem je NULL hodnota. Jak jiz bylo
zminéno, NULL hodnota znazoriuje prazdnou bunku a takovymi bunkami se velice
$patné pracuje. Kvali NULL hodnotam by bylo jakékoliv vyhledavani nebo filtrovani
tabulky komplikované a zpomalilo by to procesy provadéné s tabulkou. S NULL
hodnotami by mohlo dojit také poruseni integrity tabulek, normalizace, pfipadné
k nejednoznaéné interpretaci zaznamd. NULL hodnoty je tedy tfeba nahradit
adekvatnim ekvivalentem k datovému typu sloupce. V BigQuery se rozliuji 4 datové
typy, textové, Ciselné, datumové a logické. Logicky typ bude preveden na textovy,
aby v pfipadé prazdné bunky byla dosazena hodnota '--empty--' a ne jedna z hodnot
TRUE ¢i FALSE.

Vyskytuje-li se hodnota NULL ve sloupci textového typu, je nahrazena hodnotou '--
empty--'. Jednoznacné tak oznac¢ime bunku jako prazdnou, pfesto obsahuje hodnotu.

Priklad ocisténi v takovém pfipadé vyobrazuje nasledujici obrazek:

CASE WHEN IS NULL OR ( ) E THEN
ELSE ( ( ) as STRING) END as

V pfipadé cCiselné hodnoty je vhodné pouzit nahrazeni NULL hodnoty hodnotou O.
Pokud jde o INTEGER, hodnota bude 0O, ale v pfipadé FLOAT bude nahrazovaci
hodnota 0.0:

CASE WHEN IS NULL OR ( )
( ( ) as Int64) END as

THEN ELSE

Poslednim typem je datumovy typ. NULL hodnotu v tomto pfipadé je vice nez vhodné

nahradit datumem, ktery je vzdaleny od dat, ktera se v tabulce vyskytuji. V pfipadé
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této prace je takovou hodnotou 1970-01-01 00:00:00' pro typ TIMESTAMP, v pfipadé
typu DATE je hodnotou datum bez &asu, tedy "1970-01-01'. Pfiklad ¢asti dotazu
k ocisténi datumovych typl pak vypada takto:

CASE WHEN IS NULL OR TRIM( ) = "' THEN
CAST( as TIMESTAMP) ELSE CAST(TRIM( )
as TIMESTAMP) END as

DalS§im nevalidnim vstupem je S$patny format. Mnohdy se tak dé&je napfiklad
u datumovych typd, kdy oddélova¢ mize byt kolma ¢ara ¢i te¢ka misto spojovniku.

Spatny format je tfeba prevést na spravny za pomoci téchto funkci:

FORMAT_TIMESTAMP( , CAST(PARSE_TIMESTAMP(
, ) AS TIMESTAMP)) AS

4.4.2 Transformace dat

Jsou-li data ocCisténa, Ize je ve 20 LinkedIn vrstvé transformovat a obohacovat o nové
informace, a to podle pfedem vytvofeného mockupu. Vystupni tabulka obsahuje
pouhy vycet nize vypsanych sloupcl popsané viz Tabulka 1: Obsah LinkedIn Posts
Stats. Jediny pfidany atribut, ktery neni jiz obsazen v extrahované tabulce, je jméno
ambasadora. To je pfidano s cilem uzivatelsky pfivétivéjSiho zobrazeni. Skrze sloupec
“name” ztabulky “in_owners™ je tedy zajiSténo zobrazeni jména ambasadora.
K tomu je tfeba dodat, Ze tabulka ~in_owners™ neobsahuje vy¢et ambasadord, nybrz
obsahuje jména a emaily lidi z firmy BizzTreat. Pro ucely projektu by bylo ale zbytecné
zakladat novy dataset pro jména ambasadorli, proto byla vyuZita tabulka

“in_owners’.
CREATE OR REPLACE TABLE "tr™. AS
SELECT
CONCAT( s , a. ) AS s
a. s
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b.
FROM . a
LEFT JOIN

ON a. =

N 0

AND a. 3 Qo

Za pomoci druhé popsané transformace je zajiSténo vyrazeni takzvanych znovu
zvefejnénych prispévkld. Tyto prispévky Ize poznat tak, Ze maji stejné ID jako
originalni pfispévky, pocCet impresi na tomto pfispévku je nula, ackoliv jsou
zaznamenané pocty nasbiranych likes, sdileni, komentard a poslednim identifika¢nim
bodem je, Ze maiji hodnotu sloupce “reshare_id" '--empty--'. Ve chuvili, kdy jsou
vSechny tyto tfi podminky spinény, je zdznam vyfazen. Pokud ambasador znovu
zverejni prispévek jiného ambasadora, ID pfispévku se v tabulce vyskytuje dvakrat.
Proto bylo vytvoreno ID slozené z ID pfispévku a emailu UCtu, jenz prispévek znovu
zverejnil. Vytvofila se tedy tabulka, ve které jsou tyto ID zapsany a v nasledné
transformaci jsou vyfazeny prostfednictvim kli¢ovych slov NOT IN. Dlvodem vyfazeni
téchto zaznamu je zkreslovani skute¢nosti. Dale je v transformaci vytvoren sloupec

S “snapshot_date’, ktery obsahuje datum extrakce.

CREATE OR REPLACE TABLE “tr’. AS
SELECT DISTINCT
1 As
FROM
WHERE = AND =
J
CREATE OR REPLACE TABLE "tr . AS
SELECT
3
J
b.
FROM 5 a
INNER JOIN (
SELECT
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EXTRACT (DATE FROM AT TIME ZONE

MAX (

FROM

GROUP BY 1
) b ON a.
WHERE

.
J

3

) AS

| NOT IN (SELECT

) AS

FROM

Treti transformace predstavuje jeden cely vysledny dataset a je vytvofena za U¢elem

sledovani metrik pfes jednotlivé elementy pfispévkl. CREATE dotaz obsahuje klauzuli

UNION ALL, pfes kterou je mozné vytvofit tabulku pomoci uréitych podminek

a zdznamy nasledné spojit. Podminkou jednotlivych SELECT dotaz( jsou nazvy

elementl, které jsou obsazeny u pfispévkl, tedy text, video, image a link. Pro

vytvoreni jedine¢ného ID je pouzita funkce CONCAT, jez spojuje zaznamy ze dvou

sloupcl ve tvaru, “post_id ' '“snapshot_date’. Je tak zaji$téno, ze pfi dal$im

pfipadném stazeni dat se Ize jednodus$e odkazat na dany zaznam s danym datem

stazeni.

CREATE OR REPLACE TABLE "tr'.

SELECT
CONCAT(
AS
FROM
WHERE

UNION ALL

SELECT
CONCAT(
AS
FROM
WHERE

UNION ALL

SELECT
CONCAT(
AS
FROM
WHERE

) ) ) AS
) ) ) AS
) ) ) AS

AS
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UNION ALL

SELECT
CONCAT( , , ) AS ,
AS
FROM
WHERE I=

5

Posledni transformaci v SQL kédu je dotaz s vyuzitim agregacni funkce COUNT pro
vypsani poétu pFispévkd pridanych nebo sdilenych danym ucétem v kazdém mésici.
Za pomoci pfikazu LEFT JOIN je tato tabulka napojena na vystupni tabulku za Ucelem
ziskani sloupce “num_posts_total_in_month™ do vystupni tabulky. Kromé agregacéni
funkce je v dotazu vyuzita i funkce DATE TRUNC, ktera slouZi ke zkraceni data,
definované prvnim parametrem funkce, na urity c¢asovy interval, ktery je
specifikovan ve funkci druhym parametrem. V pfipadé tohoto dotazu je nutné vyuzit

soucCasné funkci CAST, jeZ pfevede datovy typ hodnoty na jiny typ, definovany druhym

parametrem funkce. Pfiklad dotazu vypada nasledovné:

CREATE OR REPLACE TABLE "tr. AS
SELECT

b

P
CAST (DATE_TRUNC( , MONTH) AS DATE) AS ,
count( ) AS
FROM
GROUP BY 1,2,

Jsou vytvoreny tedy dveé vystupni tabulky, prvni LinkedIn Posts Stats a druha LinkedIn

Posts Stats Element, jejichZ atributy jsou zndzornény v tabulkach nize.

Tabulka 1: Obsah LinkedIn Posts Stats

Nazev sloupce Datovy typ Délka Popis
post_id STRING 65 535 identifikaéni
¢islo zaznamu
snapshot_date DATE 10 datum stazeni
time_added TIMESTAMP 26 datum pfidani
name STRING 65 535 jméno
ambasadora
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email STRING 65 535 email
ambasadora
user_text STRING 65 535 text prispévku
reshare_id STRING 65 535 ID sdileného
pfispévku
informace,
link_post STRING 65 535 .
zda obsahuje
prispévek link
informace,
image_post STRING 65 535 zda obsahuje
prispévek
obrazek
informace,
video_post STRING 65 535 zda obsahuje
prispévek
video
num_comments INT64 19 pocet
komentaru
num_impressions INT64 19 pocet impresi
num_likes INT64 19 pocet likl
num_shares INT64 19 pocet sdileni
num_posts_total_in_month INT64 19 pocet
pfispévku
Zdroj: vlastni tvorba
Tabulka 2: Obsah tabulky LinkedIn Posts Stats Elements
Nazev sloupce Datovy typ Délka Popis
post_stats_id STRING 65 535 ID zaznamu

hodnoty: text,
element STRING 65 535
video, image, link

Zdroj: vlastni tvorba

Skrze tyto transformace nebylo dosazeno veskerych metrik potfebnych pro vysledny
dashboard, chybégjici metriky budou vytvofeny ve vizualizacnim nastroji GoodData
prostfednictvim jazyka MAQL. V pfipadé, Zze by byly veSkeré metriky vytvoreny
v transformacdni vrstvé, ve vysledné tabulce by byl nadbyteény pocet sloupct.
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Chybéjici metriky neni potfeba mit jako samostatny sloupec, jelikoz jejich vyuziti
nebude tak komplexni, jako je tomu u jinych sloupcl. Zaroven ale plati, Ze veskeré
slozité transformace, jimZ neni MAQL uzpUlsobeny, je nezbytné vytvofit pfi zpracovani
v Bizzflow. Samotny MAQL zvlada jednoduché agregacni funkce a filtrovani dle

urc€itych kritérii.

4.4.3 Datamart

Dal$im krokem je konfigurace datamartu. ProtoZe pro tuto praci byly vytvoreny nové
transformacni vrstvy, 00 LinkedIn a 20 LinkedIn, je tfeba vytvofit i datamart. Bizzflow
projekt obsahuje dalSi konfiguraéni soubor, datamarts.json, v némz jsou vypsany
vSechny datamarty. Pro konfiguraci nového datamartu je potfeba specifikovat ID
datamartu, out kex a dm kex. Jelikoz bude vyuzivan jiz existujici datovy model, data
budou pfesmeérovana do datamartu Delivery, jez je vyuzivan pro datovy model, ktery

bude upraven. Konfigurace nového datamartu je napsana nasledovné:

4.4.4 Nastaveni transformaci

Jako posledni ¢ast, ktera je provadéna pfimo v Bizzflow za pomoci kédu, je
konfigurace transformaci. Aby bylo mozné si v Airflow otestovat funkénost
napsanych  transformaci, je tfeba vytvofit transformace v souboru
transformations.json. Prvni vytvofenou vrstvou byla 00 vrstva. Postupné je v kodu
specifikovan nazev zdroje, id transformace, vstupni a vystupni kexy. Konfigurace pro

tuto vrstvu vypada nasledovné:
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Druhou vytvorenou transformacni vrstvou byla vrstva s nazev 20_linkedin. V kddu je
tentokrat specifikovan vstupni kex, jenz predstavuje veSkeré vystupni tabulky
z vrstvy 00_linkedin. JelikoZ v 20_linkedin je pracovano i s tabulkou Owners, ktera
existuje v jiné transformacni vrstvé, nez 00_linkedin, bylo tfeba ji zahrnout do

vstupnich tabulek transformace. Konfiguraci 20_linkedin vrstvy Ize vidét nize:

15

Is

4.5 Datovy model avizualizace dat

Aby byl proces kompletni, pfipravené vystupni tabulky je tfeba také vizualizovat. Pro
tyto ucCely byla vybrana platforma GoodData. Tato platforma poskytuje rozhrani
k vytvareni real-time dashboardl. Pfed samotnym tvofenim dashboardu je nutné
provést nékolik dalSich krokd. Po vytvoreni transformaci s vystupnimi tabulkami se
vytvofi novy €i se upravi stavajici datovy model a data mohou byt nahrana do
platformy. Pomoci nové vytvorenych faktl a atributl jsou tvofeny metriky pro
nasledné sestaveni insightl, z nichzZ se sklada vysledny dashboard.
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4.5.1 Datovy model a nahrani dat

Aby mohla byt data nahrana do platformy, musi byt pfedem specifikovano kam a ktera
pifesné. V modelu je tedy zapotfebi vytvorit zcela nové datasety, pfedstavované jiz
zminénymi vystupnimi tabulkami, LinkedIn Posts Stats a Linkedln Posts Stats
Elements. Dataset Linkedin Posts Stats obsahuje dva datumové sloupce,
snapshot_date a time_added, které je nutné vytvofit v modelu jako oddélené
datumové dimenze. Tyto dimenze poté maji vazbu na dataset. Druhy dataset,

LinkedIn Posts Stats Element, je napojen vazbou N:1 na dataset LinkedIn Posts Stats.

-]
Time Added

Linkedin Posts Stats Elements * Linkedin Posts Stats

L
Snapshot Date

Obrazek 12: Vyuzivana ¢ast modelu
Zdroj: vlastni tvorba, GoodData Platform

K nahrani dat do platformy slouzi specidlni komponenty zvané writers. Data do writers
pfichazi z datamart(, a jelikoZ vystupni data jsou nastavena tak, aby byla uloZzenav jiz
existujicim Delivery datamartu, ktery je napojen na writer pro praci vyuzivany model,

neni tfeba nastavovat novy writer.

4.5.2 Metriky

Prostfednictvim nové vytvofenych atributl a faktl Ize sestavit metriky potiebné pro

vysledny dashboard. Metriky jsou vytvareny jazykem MAQL, vyvinuty spoleénosti
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GoodData, prave pro tyto ucely. Dalo by se fict, ze MAQL pfedstavuje zjednodusenou
podobu SQL jazyka, napfiklad neni zde potfeba uvadét zdrojovou tabulku dat.
Naopak, pokud se vytvari metriky, vzdy musi obsahovat fakt s agregacni funkci &i jiz
vytvofenou metriku. Funguje zde také podminka WHERE, kterou je vyuZzivdna

obdobnym zpUlsobem jako v SQL. Rlzné priklady vyuZiti budou popsany nize.

Metriky jsou rozdéleny opét na nékolik skupin. Do prvni skupiny patfi metriky, které
zobrazuji sumy. Sumy jsou poditany z faktl Num Likes (LinkedIn Posts Stats), Num
Shares (LinkedIn Posts Stats), Num Impressions (LinkedIn Posts Stats), Num
Comments (LinkedIn Posts Stats). Pfikladem takové metriky je ¥ Comments. Tato
metrika ma za uUkol vypocitat sumu v8ech komentarl, které jsou obsazeny
v zaznamech s maximalni hodnotou Date (Snapshot Date). Do metriky bylo tfeba
také specifikovat, pfes jaky atribut bude suma poditana, a to pres klicové slovo BY.
Dlvodem je datovy model. Mockup obsahuje nékolik grafli, ve kterych je tfeba
metriku rozdélit pfes elementy. Jelikoz fakt je obsazen v tabulce LinkedIn Posts Stats,
v metrice je specifikovan primarni kli¢ tabulky LinkedIn Posts Stats, jenZ je zaroven
hlavné cizi kli¢ tabulky LinkedIn Posts Stats Elements. Po této Upravé je mozné
metriku rozdélit pfi vizualizaci pfes jednotlivé elementy, v opac¢ném pfipadé by grafy

nemohly byt realizované.

SELECT SUM(SELECT SUM(Num Likes (LinkedIn Posts Stats)) BY Post ID
(LinkedIn Posts Stats)) WHERE Date (Snapshot Date) = (SELECT
MAX(SELECT Date (Snapshot Date) BY Records of Linkedin Posts Stats
Elements) BY ALL IN ALL OTHER DIMENSIONS)

DalSi skupinou metrik jsou metriky poctu, tedy takoveé, jez vyuzivaji agregacni funkci
COUNT. To je vyuzivano u faktl jako je Post ID (LinkedIn Posts Stats) nebo Email
(LinkedIn Posts Stats). Pomoci nasledujici metriky Ize spocitat pocet pfidanych

postl, opét s podminkou maximalniho Date (Snapshot Date).

SELECT COUNT(Post ID (LinkedIn Posts Stats)) WHERE Date (Snapshot
Date) = (SELECT MAX(SELECT Date (Snapshot Date) BY Post ID (LinkedIn
Posts Stats)) BY ALL IN ALL OTHER DIMENSIONS)

Pro skupinu metrik, které poditaji Uspésnost jednotlivych pfispévkd, at uz pres pocet

lik(, sdileni ¢i komentarl, je vyuzit zplsob sestaveni z jiz existujicich metrik. Vyhodou
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je, Ze neni tfeba opét vypisovat veskeré podminky, které jsou jiz zahrnuty v pfedem
vytvofenych metrikach. Naopak nevyhodou je, Ze ve chvili, kdy je vyuzitd metrika
smazana, stane se nefunkéni i tato metrika. Tento zpUsob je vyuzivan i u metriky, jez
poditd rozdil mezi celkovym pocétem ptispévkd a primérnym poctem pfispévka.

Metrika tim zobrazuje, jak si dany ambasador vede v daném obdobi.

SELECT SUM(# Posts - Med. Posts) WHERE Date (Snapshot Date) = (SELECT
MAX(SELECT Date (Snapshot Date) BY Post ID (LinkedIn Posts Stats)) BY
ALL IN ALL OTHER DIMENSIONS)

U formatu metriky je dale nastaveno specidlni zobrazeni. Ve chuvili, kdy je hodnota
metriky < 0, ¢islo bude ¢ervené, naopak ve chvili, kdy je hodnota kladna, ¢islo bude
zelené. Pfi hodnoté O bude hodnota mit ¢ernou barvu. Format takovéto metriky je

napsan nasledovné:
[<O][red]-#,#.##;[>0][green]#,#.##;[=0][black]#, #0

Metrika vySe vyuziva jiz postavenou metriku zvanou Med. Posts. Posledni
predstavovanou metrikou bude pravé tato. Tato metrika vyuziva dvé specialni, jesté
nepredstavené, funkce. Prvni z nich je agregacni funkce MEDIAN. Jak jiz nazev
napovidd, pomoci funkce Ize ziskat prostfedni hodnotu sefazeného souboru hodnot.
Druha specialni funkce je vyuzivana za ucelem ignorovani specifikovanych filtrl, které
jinak plati pro cely dashboard. Pfikladem, nize uvedena metrika pocita median z faktu
Num Posts Total In Month (LinkedIn Posts Stats), ale budou na ni fungovat
veskeré filtry dashboardu kromé filtru Casového obdobi skrze datumovou
dimenziDate (Time Added).

SELECT (SELECT MEDIAN(Num Posts Total In Month (LinkedIn Posts Stats))
WITH PF EXCEPT Date (Time Added)) WHERE Date (Snapshot Date) = (SELECT
MAX(SELECT Date (Snapshot Date) BY Post ID (LinkedIn Posts Stats)) BY ALL
IN ALL OTHER DIMENSIONS)
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4.5.3 Tvorba dashboardu

Finalni dashboard, vytvoren platformou GoodData, se sklada presné ze Sesti KPI
ukazatell, z nichz dva jsou definovany jako insight Headline, aby bylo mozné
prokliknout na tabulku s vétSim detailem. Tyto dva ukazatele zobrazuji pocet
ambasadorl a poclet zvefejnénych pfispévkl. Proklikem na Cisla se zobrazi tabulky
s vétSim detailem, tedy podrobnéjSimi informacemi. Zbyla KPI prezentuji celkovy

pocet nasbiranych likl, komentail, sdileni a impresi.

Pod kli¢ovymi indikatory se vyskytuje sekce Statistics by Account, ktera predstavuje
pohledy na pfispévky pres ucty ambasadorld. Pomoci grafd Bar Chart je
prezentovano, jak si jednotlivé uc¢ty vedou, co se akci tyCe. V grafu nalevo jsou opét
vyuzity metriky pro sumu likl, sumu sdileni a sumu komentail a tyto fakty jsou
sledovany pres ucty. Graf napravo je funkéné analogicky ke grafu nalevo, avSak
vyuzivané metriky predstavuji priméry téchto faktl. Pod grafy se vyskytuje insight
Impressions Line Chart zobrazuje celkovou sumu impresi nasbiranych v ¢ase. Insight

je sledovan také pres jednotlivé ucty.

Tabulka Posting View nabizi pohled na pocet prispévkl kazdého uctu. Toto Cislo je
porovnavano, prostfednictvim rozdilu v poslednim sloupci, s druhym sloupcem, jenz
reprezentuje median souboru pfispévkd. Diky rozdilu lze pozorovat, zda dany
ambasador je v daném mésici nad svym medianem nebo pod nim. Pro pfehlednost

jsou kladna Cisla zelena, zaporna Cervena a hodnota nula je Cerna.

Nasledujici tabulka s nazvem TOP 10 Posts, jiz podle nazvu, pfedstavuje deset
nejuspésnéjsich prispévkld publikovanych ambasadory. V tabulce jsou dUlezité
informace o jménu ambasadora, popisu pfispévku, datumu zvefejnéni a opét
jednotlivych sumach akci. Pfi kliknuti na hodnoty ve sloupci User Text se zobrazi

tabulka s detailn&jsimi informacemi o pfispévcich, jako tomu je u druhého KPI.

Posledni grafy jsou obsazeny v sekci s nazvem Statistics By Elements. Insight nalevo,
typu Bar Chart, vykresluje znovu celkové sumy likl, sdileni a komentafu, tentokrat
ovSem rozdélené na jednotlivé elementy obsazené v prispévcich. Mezi tyto elementy
patfi text, obrazek, video a link. K tomu stejnému dochazi i v grafu napravo, obdobné

rozdéleni pfes elementy, ale pro prlimérny pocet likl, sdileni a komentarQ.
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Vysledny dashboard se lisi v nékolika pfipadech. Je to z dlivodu, Ze mockup uvedeny
v kapitole 4.2.1 vyjadfuje vSechny rlizné moznosti zobrazeni ziskanych dat. Po
pfesném vypracovani bylo rozhodnuto, Ze nékteré grafy jsou nepotfebné a zbyte¢né
by zvétSovaly dashboard. DosSlo k zUzeni jen na grafy, které jednoznacné odpovidaji
na otazky jako ,Jaké prispévky maiji nejvétsi dosah?”, ,Jsou Uspé&snéjsi prispévky
s obrazky nez jen pouhé texty?” ¢i ,Pro¢ jeden ambasador je Uspésnéjsi nez ten
druhy?".
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KPI's

# Accounts # Posts ¥ Likes % Comments % Shares % Impressions
3 70 1,179 153 3 119,751
0% 3 -58% 168 N -75% 4,650 N -77% 657 N 91% 34 N -77% 524,043
Versus | # Accoun Versus #Posts - change S change rev. yea change | prev.yea change | prev.year

Statistics by Accounts:

Section displays post statistics via individual amba:

Z Actions o Actions
W Zlikes M X Comments M I Shares W olikes W o Comments M oShares
13 322
[— 11 [— 84
o 2 o 0.11
£ E
5 ]
z z
5 [ — 300 5 —11.57
B W7 ] W09
2 1 @ 0.00
8 8
o 3
£ £
< —— 26 6 < —10.71
W2 Ho.st
o 0.04
1 200 00 4( 5 7C ) ) 2 2 C 3
Impressions Line Chart
o 30k
2
S
2
o 20k
&
£
W10k
®
Jan 2023 Feb 2023 Mar 2023
Month/Year (Time Added)
Ambassador Name (Linkedin Posts Stats): @
Posting View
Comparing the total number of posts with the median
Ambassador Name & # Original Posts Median of Original Posts Diff. of Posts
19 9 10
23 5 18
28 10 19
Rollup (Total) 70 9

Obrazek 13: Findlni dashboard vytvoreny platformou GoodData 1/2
Zdroj: vlastni tvorba, GoodData Platform
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TOP 10 Posts

Insight ranks the

Ambassador Name

top 10 most succes:

om ONLY OUR AMBASSADORS by number

TOP 10 Original Posts by Likes

User Text

HAPPY B-DAY TO MEIDnes jsem si udélala radost. V Zivoté je to obéas potfeba. Az nékd...
Dostala jsem pes LinkedIn zpravu, ve které se mi jedna mlada sleéna svéfila, Ze by se cht...
Tak jsem prévé na cests za klientem. Nejezdim autem, ale kdy# to jde, tak zésadné hroma...
0Od piilky prosince do dubna jsem na horach.  Teda ne vidycky samoziejmé, ale utilém ...

JKam s nim? Pod marketing, finance nebo IT?*  Touhle otazkou se trépf nejedna firma ...

Jsem sjtak, ktery se stal obchodnikem. SlySel jsem, 3e nis moc takovych neni.  Zainal j

Funguje podle vés pratelstvi v businessu? Mozné jsem v tomhle vyjimka, ale pro mé je to j...

Statistics By Elements

Insight

Elements

0

video
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ervi

—
[— 153
3

— 314
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T Actions

M Zlikes M ZComments M I Shares
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Elements
&

Date (Time Added)
02/02/2023
02/23/2023
01/31/2023
01/25/2023
02/08/2023
01/18/2023

02/28/2023

£ Likes v £ Shares

222 0
56 [1]
39 1
36 0
27 o
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25 []
o Actions

£Comments S Impressions
49 15,323

16 6175

9 4114

2 4,608
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0 2418
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I
I
los0

[—16.84
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0.04

[ 13.08
b 1108
0.08

29.00

Obrazek 14: Finalni dashboard vytvoreny platformou GoodData 2/2
Zdroj: vlastni tvorba, GoodData Platform
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5. Zhodnoceni a formulace doporuceni

Tato kapitola slouzi ke shrnuti vedkerych Uspéchl i nedostatkl, ke kterym do$lo
a k sepsani moznych potencialnich zlepSeni na projektu. Po shrnuti nasleduje

formulace doporuceni, komu a k ¢emu by mohla byt tato bakalafska prace prospésna.

Ackoliv mockup slouzil jako vychozi bod pro finalni dashboard, vysledné feSeni se
v nékterych bodech lisi. Prvni odliSnosti je cela sekce Statistics by Accounts, jez méla
plvodné zobrazovat informace o pfispévcich. Zadavatelem bylo zhodnoceno, Ze tato
sekce nesedéla do myslenky celého dashboardu. Ten by mél totiz zobrazovat takové
informace, na zakladé kterych budou délat ambasadofi rozhodnuti ohledné pridavani
prispévkd. Tudiz informace v grafu Donut Chart ohledné poctu pfispévkl s obrazky,
texty a videi jsou nadbytecné, stejné tak jako graf prezentujici, kolik pfispévkl je
sdilenych a kolik naopak publikovanych ambasadory. Proto tyto grafy byly nahrazeny
pohledy na jednotlivé Ucty a jejich dosahy. Zadavatel také zhodnotil, Ze posledni
insight s informaci o kategoriich prispévkUl je nepfehledny v tomto rozlozeni. Z tohoto
dlvodu byl insight prfedélan z typu Stacked na klasicky horizontaIni Bar Chart, a navic
se vytvoril jesté jeden graf, analogicky k tomuto, ale s metrikami ukazujici priméry
akci na pfispévcich. Mockup také popisoval, bez grafickych pfedloh, takzvané drill
down reporty. Pro ty bylo tfeba vybrat vhodny typ grafu. Dashboard byl také graficky
doladén, napriklad jakékoliv metriky tykajici se likll jsou zobrazeny fialovou barvou
atd.

Vysledek Ize povaZovat za Uspésny z dlvodu spokojenosti ze strany zadavatele, tak
ze strany autorky projektu a bude velice ¢asto vyuzivan ambasadory i v budoucnu.

Byl dodrzen prfedepsany pracovni postup a ¢asovy horizont.

5.1 Budoucnost projektu

V soucasné dobé neni proces aktualnosti dashboardu zcela automatizovany. Vse
zavisi na datech, ktera jsou obsazena v google tabulkach. V budoucnu je v planu
projekt rozsifit o automatickou extrakci dat ze sité LinkedIn, a tim bude celkovy
proces zautomatizovany. Mimo tuto zménu bude tfeba upravit i kod a pfizplsobit ho
této upravé.
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V pfipadé, Ze by doslo k rozsifeni po¢tu ambasador(l, bylo by mozné do logického
datového modelu prfidat zcela novou dimenzi nazvanou Ambassadors.
Pravdépodobné by to byla jednoducha tabulka, jez by obsahovala atributy jako email
ambasadora, jméno ambasadora a vazbu na datumovou dimenzi Snapshot Date.
Doslo by tim k vétsi prehlednosti, protoZze u nynéjsiho feseni je jméno ambasadora

brano z dimenze Owners, ackoliv se ve své podstaté jedna jen o ambasadora.

Poslednim moznym rozsifenim je nastaveni plant. Pro kazdého ambasadora by byl
nastaven mésiéni limit pfidani pfispévkl. Poté by se na dashboardu vytvofil insight
typu Bullet Chart a bylo by mozné sledovat skute¢nost, kolik pfispévkl musi

ambasador jesté pfidat, aby splnil limit.

Obréazek 15: Priklad grafu typu Bullet Chart

Zdroj: vlastni tvorba, GoodData Platform

5.2 Doporuceni

Tato bakalarska prace je vhodna pro kohokoliv, v jehoz zajmu je pracovat s Bizzflow.
Prakticka ¢ast obsahuje ve své podstaté cely postup, jak pracovat s projektem
v Bizzflow. Jedinég, co je tfeba provést a neni v praci popsano, je zprovoznéni tohoto
nastroje. Je zde ale popsano, jak sepsat konfiguraci extraktoru, jak nastavit step.json
soubor a také jak vytvorit jednotlivé transformace a datamart pro praci v Airflow.

Dale mlzZe byt doporucena studentim oboru Informatika a oborim podobného
zaméreni, ktefi maji zajem o oblast datové analytiky. Prace vyuziva ETL proces

ke zpracovani dat s nazornymi ukazkami dotaz( v SQL.
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Zaver

Obsah bakalaiské prace pfiblizuje ¢tenaflim pochopeni problematiky datové analyzy
a jeji aplikovatelnosti na marketingova data. Cilem prace bylo vysvétlit vyznamné
pojmy z oblasti online marketingu, databazi, Business Intelligence a vizualizace dat.
Nasledné byla znalost téchto pojm{ prfevedena na nové ziskané dovednosti pfi

vytvareni celého feSeni projektu.

V prvni ¢asti Ize nalézt literarni reersi zastitujici terminy z oborl online marketingu,
datové analyzy, databazi a databazovych systémd, se kterymi je Uzce spojen pojem
SQL, a Business Inteligence. Mimo vyjmenované oblasti byl pfedstaven v této ¢asti

také ETL nastroj Bizzflow, v némz probiha proces zpracovani dat.

Nasleduje prakticka ¢ast, v niz se jedna o zpracovani marketingovych dat. Bylo tfeba
kratce predstavit marketingovou strategii firmy BizzTreat, pro niz je projekt
zpracovavan. Dale bylo nezbytné provést analyzu dat ze socialni sité LinkedIn, jejiz
vysledem je mockup. Na analyzu navazuje proces zpracovani dat, zahrnujici kroky
ziskani dat, jejich ocisténi, transformaci a soubézné s timto procesem bylo tfeba
konfigurovat jednotlivé ¢asti projektu pro jeho funk&nost. Cely proces kon¢i Upravou
logického datového modelu, jenz je vyhovujici podminkam dat, jez jsou nahrana do
platformy GoodData a pfipravena Kk vizualizaci. Finalni dashboard je tvofen
prehlednymi grafy i kliCovymi ukazateli, ale pfedev$im vyhovuje poZadavkim

zadavatele.

Dashboard odpovida na otazky, diky nimz je mozné optimalizovat marketing firmy.
Jednoduse vyobrazuje kli¢ova Cisla tykajici se prispévkd, graficky znazornuje celkové
sumy a priiméry akci provedenych na pfispévcich, i v ¢asovém horizontu nékolika
mésicU. Také Ize sledovat Uspésnost jednotlivych pfispévkl pfi rozdéleni na elementy
pFispévkd, jako jsou popisek, obrazek, video ¢i text. V neposledni fadé je pomoci malé
tabulky zachycena skutecnost, kolik pfispévkl bylo ve vybrany mésic zvefejnéno
danym Uétem s porovnanim k medianu podtu prispévkl. Na zakladé téchto graf
mohou jednotlivi ambasadofi sledovat svou aktivitu, jaky dosah maji jejich pfispévky

a zda se jim vyplati pfidavat napfiklad vice pfispévky s videem nezli bez néj.
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V budoucnu bude konec¢né reseni rozsifeno o automatizaci stahovani dat na denni
bazi, a to za ucelem zobrazeni nejnovéjsich dat. Projekt byl také sestaven tak, aby po

mensich  Upravach byl pfipraven na mozna rozSifeni v podobé vice

ambasador(, novych elementd pfispévkl i pland.

PFi vypracovani bakalafské prace nabyla autorka mnohych poznatk( spojenych
s literarni resersi a novych zkusenosti pfi samotném vytvareni projektu. Pfinosem je
také ponauceni zchyb, které vznikly pfi realizaci projektu a skutecnost, Ze
komunikace je zakladnim stavebnim kamenem. Projekt uspésné slouzi ke sledovani

statistik ambasadorskych pfispévkd.
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