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ABSTRAKT

Cilem této prace je zjistit, v jaké mife se vyskytuji Big Data ve firemni sféfe. Je zde
vysvétlené, co to jsou Big Data, kde bylo mozné se s nimi v minulosti setkat, zda jsou Big
Data pro malé nebo velké podniky, zplisoby jejich zpracovani a kratce predstaveny Big
Data mining a Big Data Analytics. V této praci je také zpracovany a vyhodnoceny dotaznik
ohledn¢ vyskytu Big Dat ve firmach s riznym zameétfenim. Na konci prace je sestaveny
vzorovy priklad analyzy z pohledu zékaznika, pro jakého poskytovatele platformy pro
préci s Big Daty, by se mohl rozhodnout pomoci multikriterialni TOPSIS analyzy.

Klic¢ova slova: Big Data, Google, Hadoop, data, Microsoft, TOPSIS, AWS

ABSTRACT

The aim of this thesis is to find out frequency of occurrence of Big Data in
businesses. The thesis explains the term Big Data, its history, usage in small or larger
businesses and the ways of processing the data. The term Big Data Mining is also briefly
mentioned. The questionnaire included in the thesis deals with occurrence of the Big Data
in various types of companies. At the end of the thesis an example of an analysis from
customer point of view is included. The analysis works as a tool for customers while

choosing a provider of a platform for the Big Data using the TOPSIS analysis.

Keywords: Big Data, Google, Hadoop, data, Microsoft, TOPSIS, AWS
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UvVOD

Tématem bakalarské prace jsou Big Data, jejich vyskyt a vyuziti ve firemni sféfe.
Cilem je podat informace o tom, zda firmy védi o téchto datech a zda maji moznosti pro

vyuziti a zpracovani Big Dat ve firmach.
Jak jednou fekl americky védec Dan Ariely:
,»Big data is like teenage sex:
everyone talks about it,
nobody really knows how to do it,
everyone thinks everyone else is doing it,
so everyone claims they are doing it.” [1]

Tento vyrok plati i dnes, spousta firem se ohani terminem Big Data, ale ne vSechny
presné vi, jak velky pfinos pro n¢ tato data mohou mit. Existuje mnoho piipadd, kdy firmy
nedokézi zpracovat toto velké mnoZstvi dat nebo ho zpracuji, ale uz nevi, jak data dale

potencial Big Dat.

Big data byla urcité i jeden z diivodi, pro¢ zacaly vznikat prvni pocitace. Bylo totiz
potieba zpracovéavat a ukladat vice a vice informaci. Diky novym zplsobiim zpracovani
zacala data davat jiny smysl, da se diky nim ptfedvidat budouci udalosti nebo zamérovat na
cilové potieby zakaznikli. V dneSni dobé mame velice vykonné a vyspélé pocitace nez
drive, ale stale se pfichazi na nové zpiisoby, jak rychleji a efektivnéji zpracovavat Big

Data.

Cela bakalafska prace je rozdélena do né€kolika kapitol. Jako prvni byl objasnén
pojem Big Data, co je to, jak je lze charakterizovat a jaka je jejich velikost. Déle jsou
pfedstaveny urcité ptipady z minulosti, které se daji povaZovat za zafatky nebo také
prukopniky Big Dat. Dalsi kapitolou je zapojeni Big Dat ve firemni sféfe. Neni totiz nikde
psané, zda jsou tato data pro velké nebo malé podniky, vSe zaleZi jen na nich, zda se
rozhodnou vyuzit této vyhody. Jsou zde dale pfedstaveny zpilisoby, jakymi se Big Data

zpracovavaji nebo zplisoby, kterymi se data zpracovavaly dfive a také jednotlivé softwary.
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Zakladem této bakalatské prace je prakticka cast, kde pomoci analyzy dotazniku Ize
ukazat, jaky vztah maji jednotlivé firmy k témto datiim, v jaké mife je vyuzivaji nebo jaka
data presné¢ shromazduji. Posledni kapitola obsahuje zpracovani analyzy pomoci
multikriteridlni TOPSIS metody. Zpracovani probihalo z pohledu budouciho zékaznika,
ktery hledal vhodného poskytovatele platformy pro praci s Big Daty a pro findlni

rozhodnuti pouzil jiz zmiflovanou analyzu.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

11

I. TEORETICKA CAST
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1 COJSOU TO BIG DATA?

Big Data, pfimym piekladem do cesStiny veledata, jsou data, kterd jsou opravdu
velka. Jelikoz se odehrava 21. stoleti, 1ze pfedpokladat, Zze jde o data digitalni. Big Data
nemaji zadnou presné ucelenou definici. Naptiklad se za Big Data daji oznacovat soubory
dat, které maji takovou velikost, Ze se nedaji zachycovat, zpracovavat ¢i upravovat pomoci
bézné pouzivanych tradi¢nich softwarovych technologii v kratkych ¢asovych tusecich. Big
Data jsou tedy soubory technologii, které se snazi spravovat a analyzovat velké mnozstvi
nestrukturovanych dat pro ziskani vysledkl, se kterymi se da dale pracovat nebo
vyhodnocovat urcité analyzy. Je mozno mluvit o takzvanych stalych datech, protoze zde
teoreticky nedochéazi k Zddnému mazéani dat a jen se déle nabaluji novéjsi a novéjsi data,

tim se zptesiuji vysledky.

Big Data se z niceho nic objevila pfi prichodu novych technologii, sluzeb a jejich
kombinaci navzdjem. Pfikladem miiZze byt zkoumani pfirodnich jevli pomoci riznych
védeckych pfistrojii nebo zkoumani socidlnich siti a souvisejicich mobilnich technologii a
jejich rozsifujici aplikace. Tyto technologie a aplikace, diky svému velkému poctu
uzivatell, generuji kazdou chvilku ¢etné mnozstvi dat, kterda musi byt u¢inn€ ulozena a

chytfe zpracovana.

Diky tomuto uchovavani dat mohou firmy informace vyuZzivat a ptizptisobovat je své
potfebé, coz mize byt v podobé Gpravy svych sluzeb a vyrobkul pro cilené zédkazniky nebo

mohou najit uplné jiné zdroje piijmui.

1.1 Vlastnosti Big Dat, 3V nebo také 5V

Neexistuje zadna presna definice Big Dat, je jich spousta, ale jsou zde urcité
charakteristické vlastnosti, na kterych se vSichni shoduji. A to pfedevSim tii zakladni
vlastnosti spadajici k definicim Big Dat: volume (objem), velocity (rychlost nértstu) a
variety (riznorodost). Obecné se nazyvaji ,,3V* vlastnosti. Dale k nim mohou patfit 1 dalsi
,»V (viz Obr. 1). Jako jsou napfiiklad veracity (nejista vérohodnost), value (vysoka hodnota
- pro firmu, ktera tyto hodnoty vlastni), validity (doba platnosti - omezené uzivani) nebo

také volatility (doba jejich nutného ukladéni). [1]
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Dalsi vlastnosti budou zcela jisté ¢asem ptibyvat. Je spousta zdroju, které poukazuji
na zékladni vlastnosti Big Dat neboli ,,V* a kazdy jim ptiklada jiné hodnoty. Zminované 3
zékladni jsou ale vzdy stejné (volume, velocity, variety). Na obrazku lze vidét, pod jaké
Casti spadaji urcité odvetvi. Naptiklad do variety (rozmanitost) patii data strukturovana
(structured), nestrukturovana (unstructured) a pravdépodobnosti. Dale zde mame veracity
(v€rohodnost), zde patii daveéryhodnost (trustworthiness), pravost (authenticity),

dostupnost (availability) atd. [1]

Volume

Velocity

Batch
+ Real/near-time
+ Processes

Streams

Terabytes
» Records/Arch
» Transactions
» Tables, Files

Varie Value
Sty d v VS Of Statistical
+ Structure . . istica
+ Unstructured Blg Data « Events

« Correlations
* Hypothetical

+ Multi-factor
+ Probabilistic

Trustworthiness
» Authenticity
= Origin, Reputation
Awvailability
Accountability

Veracity

Obrazek 1 Big Data 5V model, zdroj: [2]

1.1.1 Volume (Objem)

Objem piedstavuje celkovou velikost nebo mnozstvi aktudlné dostupnych dat. Data,
kterd nejsou stejnd, nartistaji obrovskym tempem, tedy exponencidln€é. Volume muize byt
tedy slozen z riznych zadznamt uzivatell, dat ze socidlnich siti, webl cilenych na urcité
potfebné informace neboli témata, riznych transakci nebo ze vSeho dohromady. Na
socialnich sitich jsou k nalezeni data ve formatech videi, hudebnich souborti a objemnych

obrazkil. Také je velmi bézné, Ze podniky maji terabytové a petabytové tlozné systémy.
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Vzhledem k tomu, Ze databaze exponencidln¢ rostou, aplikace a architekturu je
potifeba Casto obméinovat. Nekdy jsou stejné udaje piehodnocovéany razné, z vice thla
pohledu. Prestoze ptivodni data jsou stejnd, nove vytvorené systémy vytvaii jiné vzorce pro
vyhodnocovani dat. OvSem z takového mnozstvi dat muze byt vysoké procento jen

nezéadoucich informaci, které mohou zkreslit finalni Gispéch.

Vyskyt Big Dat se bude neustéle vyvijet, 1ze fici, Ze to, co je dnes povazovano za Big

Data, mtze byt za par let bezproblémové zvladnutelny objem dat. [3], [4]

1.1.2  Velocity (Rychlost)

Hlavni myslenkou je zachytit celkovou dobu informace. Tedy dobu od vytvoireni
nové informace, ptes jeji ziskani az po jeji findlni zpracovani. V minulosti bylo davkované
zpracovani béznym krokem, informace se aktualizovaly z databdze kazdou noc nebo pouze
jednou za tyden, protoze pocitace vyzadovaly znany Cas pro zpracovani dat a aktualizaci
databazi. Teprve v posledni dob¢ se zacal ptfikladat velky vyznam na rychlost zpracovani
dat a s vyvojem novych technologii se na ni bude klast stale vétsi diiraz. Uz dnes je velmi
dualezité okamzité zpracovani informaci v redlném Case a rozhodnuti o budoucim nalozeni s

nimi. Rychlost je méfitkem toho, jak rychle ptichazeji data.

V éte Big Dat jsou data vytvafena v redlném Case nebo téméft redlném case. S mnoha
moZnostmi pfipojeni k internetu, jako napfiklad bezdratové nebo kabelové zafizeni a
pfistroje, lze pfedavat data v okamziku jejich vytvofeni. Jako ptiklad 1ze uvést Facebook,
ktery musi zvladat navaly fotografii kazdy den. Tyto fotografie musi ulozit, zpracovat,
nahrat a musi byt schopen je obnovovat. Také server Youtube, na ktery je nahravéano
kazdou minutu pfes 100 hodin videi, které musi byt okamzité dostupné k prehrani. Nebo je
odeslano pies 200 miliénu e-mailti za minutu, které musi byt hned doruceny. Vyzvou
kazdé organizace je tedy vyporadat se s obrovskou rychlosti, jakou jsou data vytvoiena a

pouzivéana v realném Case. [3], [5]

1.1.3 Variety (Rozmanitost)

Data se nachazeji v odlisnych formatech, naptiklad strukturovand, nestrukturovana,
textovd, obrazova a zvukova. V minulosti byla vSechna data, kterd byla vytvofena,

strukturovana. A tim se odliSuji Big Dat, zde protékaji a filtruji se vSechna tato data
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dohromady. Tedy uhledné dany do sloupct a fadk, ale tyto dny jsou jiz pry¢. V soucasné
dobé je okolo 90% dat nestrukturovanych udaji, které generuji riizné firmy nebo
organizace. Data dnes opravdu pfichazeji v mnoha rtiznych formatech. Siroka kéla dat
vyzaduje odlisny pfistup, stejn¢ tak jako rizné techniky pro ukladani nezpracovanych dat.
Kazdy z nich pozaduje riizné typy analyz nebo riizné nastroje k pouziti. Ulohou Big Dat je
tedy vSechny tyto informace ziskat, dat je dohromady, do jednotné podoby pro budouci

zpracovani a nakonec data zpracovat a vybrat z nich podstatné a dilezité¢ informace. [3]

1.1.4 Veracity (Vérohodnost)

Mit velké, rizné usporadané mnozstvi dat prichdzejicich velkou rychlosti je
bezcenné, pokud jsou tato data nespravna. Zde se v Big Datech odkazuje na ptredsudky,
abnormality nebo jiné zvlastni udaje v datech. Existuji totiz data, ktera jsou vytvofena a
uloZzena smysluplné k analyzovanému problému a data, ktera moc s problematikou
nesouvisi nebo jen okrajové. Tedy pfi analyze a porovnavani je nejvetsi vyzvou zjistit,
ktera data jsou vérohodna a kterd ne, poté se az bere v potaz jejich objem dat a rychlost
zpracovani. Proto je dulezité, aby se data uchovavala v Cistot€é a nedochazelo tak
k hromadéni tzv. ,,Spinavych® dat v systémech. Pokud je cilem tato data nashromézdit a

analyzovat, je nutnosti byt schopen divétovat. [5], [4]

1.1.5 Value (Hodnota)

Zde se ptenasi schopnost ptetvofit data na urcitou hodnotu. Je tedy dilezité, aby se
podniky pokusily shromaZzd’ovat a vyuZivat Big Data. Ale je snadné se dostat do pasti a
zacit se topit v Big Datech, pokud jiz diive nebylo zapocato s inicializaci urcité¢ obchodni
hodnoty, které nam tato data pfinesla. Big Data mtizou piinést hodnotu téméf v jakékoliv

oblasti podnikéni nebo spolecnosti. [5]

e Pomahaji firmam optimalizovat své procesy: dokdzi piedpovidat poptavku,
navysovat nebo snizovat ceny vyrobkii.

e Umoziiuji firmam lépe naslouchat zakaznikim: nabizet jim doporuceni, napf.
Amazon nebo Netflix.

e ZlepSuji zdravotni péci: dokazi predpovidat vyskyt chiipky.

e Posouvaji sportovni vykony: GPS trackery.
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Hodnoty v Big Datech je vhodné si urcit. Protoze brzy kazda cast podniku a
spolecnosti zméni své systémy kvili tomu, ze nyni maji mnohem vice dat a také nové

moznosti analyzovani.

1.1.6 Validity (Doba platnosti)

Dobou platnosti se rozumi to, jak dlouho by méla byt data platna, tedy od kdy do kdy
budou ulozena. V této dobé¢, kdy je potieba dostavat data v redlném case, je dulezité urcit,

v jakém okamziku nejsou data pro aktualni analyzu relevantni. [5]

1.2 Jaka je velikost Big Dat

Aby bylo mozno velikost viibec néjak objektivné méfit v pfesnych ¢islech, je nutno
ziskat néjaké méftitko pro velikost dat. Lze vychazet z toho, zZe v dne$ni dobé se velikost
pevnych diski pohybuje v hodnotach nékolika terabajtli (TB), coz je 10'? bajtii. Ale Big
Data jsou velice kapacitné obsahla, takze 1ze mluvit o objemu dat v petabytech. Pficemz je

znamo, Ze jeden petabyte je 1 000 000 000 000 000 bytl neboli 10'° bytd.

Spole¢nost IBM (International Business Machines Corporation) pomoci Big Dat
uvadi, ze v roce 2020 bude podle jejich odhadi 6 miliard lidi na svété vlastnit mobilni
telefon. Kazdy den pak vznikne 2,8 kvintiliond, tedy 2,8x10'8 bajtii, dat a celkové bude
uloZeno na discich 40 zettabajtii dat (1 zettabajt je 10*'bajtil), coZ je ekvivalent miliardy
pevnych diskii o velikosti 1TB. NejcastéjSim zdrojem Big Dat jsou socidlni sité. Na
serveru Youtube je denné shlédnuto pies miliardu hodin videi. Sit’ Twitter ma pies 300
milionti aktivnich uzivatelit mésicné a pres 1 bilion tweeth (kratkych textovych zprav)
kazdy mésic. Dale je zde znamy Facebook. Spole¢nost Zephoria zvetejnila, Ze Facebook
ma vice nez 1,86 miliardy uZivateld aktivnich kazdy mésic, 300 milionli nahranych fotek
za den. Kazdych 60 sekund je na Facebook piidano 510 000 komentaiti, 293 000
aktualizovanych stavli a 136 000 nahranych fotografii a 42% obchodnikii uvadi, ze

Facebook je pro jejich podnikéni dualezity.

Daéle 1ze uvést piiklad u letadla Boeing. Jeden jeho motor vygeneruje kazdych 30
minut provozu 10 TB dat. Je-li vzato v potaz, Ze jeden zaoceansky let ¢tyfmotorového
letounu vygeneruje 640 TB dat, ktera budou vyndsobena asi 25 tisici lety, které se

uskutecni kazdy den, vyjde velké mnozstvi dat. [6], [1]
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2 POCATKY BIG DAT

Nejvice se o pojmu Big Data zacalo mluvit na ptfechodu let 2012/2013, kdy dosahl
opravdového vzestupu. Pro mnoho lidi to byla velka zdhada, novy termin a nulové
mnozstvi informaci, s ¢im se vlastné setkavaji. Védélo se jen, ze jde o velka kvanta udajii a
jsou dulezité pro spoustu riznych spolecnosti. Dalo by se fict, ze vSichni o nich mluvili
nebo psali, ale jen malé mnozstvi je skutecné¢ zpracovavalo a pouzivalo. Uz v minulosti
byla Big Data velkym obchodnim néstrojem. Nejednalo se tedy o pouhé shromazd’ovéani
dat ve velkych podnicich, kde dat uz bylo opravdu spousta, ale $lo i o néjaké uspotradani a
filtrovani téchto dat, dle zadanych pozadavk, nebo pro vyvozeni informaci, dle pozadavki

firem.

2.1 Pocatek 19. stoleti

Na pocatcich devatenactého stoleti ptiSel ndmoinik Matthew Fountaine Maury
(americky dustojnik ndmoinictva) k trazu, diky kterému uz se naddle nemohl plavit po
moii. Proto dostal nabidku od namoinictva délat v kancelafi vedouciho na oddéleni Skladt

namoinickych map a ptistroji. Tohle misto bylo pro n¢j ideélni. Jako mlady navigator totiz

vvvvv

wewvr

trasach, protoze v neznamych vodach c¢ihaji skrytd nebezpeci. OvSem Maury védél ze
svych zkuSenosti, Ze to neni tak Uplné pravda. Pozoroval, jak se vétry na moii stiidaji
v pfesném rozvrhu, silné vanouci vitr nahle pfestaval pfi zdpadu slunce. Ve vSech
pfistavech, kde se Maury zastavil, hledal staré¢ motské vlky a shromazd’oval jejich znalosti
a zkusenosti. U¢il se pravidelnost vin, vétrii a motskych proudd, protoze v ndmoinickych
mapach o tomto nebylo ani zminky. Shromazd’oval 1 staré lodni zapisky a mapy, které byly
povazovany za veteS. Maury s tuctem dalSich pracovnikii diky témto informacim rozd¢lil
cely Atlantik na bloky po péti stupnich zemé&pisné Sitky a délky. Zde zaznacil teploty,
rychlost, smér vétrii a vin v ur¢itém rocnim obdobi. Zavedl lodni formulare, které museli
vyplihovat vSichni namotnici a dle nich ziskaval dalsi data o trasach a podminkéch plavby.
Mauryho namoini mapy zkratily dlouhé plavby az o tfetinu, coz bylo vyhodné pro

obchodniky. Tyto mapy jsou vyuzivany dodnes.
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Lze tedy fict, Ze se se svou praci zatfadil mezi prikopniky datafikace (Big Dat),

neboli ziskavani informaci z dat, kde ostatni zadnou cenu nevidéli. [7]

2.2 Google Flu Trends

V roce 2009 byl objeven novy virus, chiipka HIN1. Byly to prvky virti zptisobujici
praseci a ptaci chiipku. Hygienici se proto zacali obavat ptichodu nebezpecné pandemie,
ktera mize zasdhnout cely svét. Proti tomuto novému viru nebyla dostupna zadna vakcina,
doktofti jen doufali, Ze se jim postup ndkazy podafi zpomalit. OvSem k tomu potitebovali

veédét, kde se chripka vyskytuje.

Agentura CDC (Centers for Disease Control and Prevention), kterd byla soucasti
amerického ministerstva zdravotnictvi, pozadala 1¢kate, aby poskytovali udaje o novych
vyskytech chiipky. OvSem tyto udaje byly vzdy o tyden nebo dva zpozdéné. Lidé se
dostavovali k Iékaitm vzdy az po 2-3 dnech od projeveni pfiznakli ndkazy. Agentura tak
vyhodnocovala vysledky o vyskytu chfipky jen jednou tydng. V tu dobu pfisel Google s
Google Flu Trends, ktery shroméazdil 50 milioni termind, které Americani nejcastéji
hledali a porovnal to s daty agentury CDC. Tento nastroj byl nastaven tak, aby monitoroval
chiipkové pfipady na celém svété a vredlném case, netrvalo to tedy tyden ani dva.
Podminka monitorovani byla zaloZzena na vyhledavani pres Google, ovSem zadavané
vyrazy musely mit néco spole¢ného s chiipkou. Google tento program predstavil takto:
wHledali jsme uzky vztah mezi tim, kolik lidi hleda témata souvisejici s chiipkou a kolik lidi
ve skutecnosti chiipku ma. Bylo jasné, Ze ne kazdy, kdo vyhledava slovo chripka, musi byt
opravdu nakazeny. Kdyz se shromdzdily vSechny hledané vyrazy souvisejici s ch¥ipkou,
objevili jsme urcity vzorec. Porovnavali se velké pocty dotazu s tradicnimi systémy
sledovani chripky a zjistilo se, Ze urcité vyhledavaci dotazy byvaji castéji zadavané v dobe,
kdy se chripka na urcitéem vizemi nachazi. Podle vyhledavanych dotazu se da tedy spocitat,
kde a kdy se chripka nachazi a hlavné v jakych zemich a regionech.* Da se tedy fict, Ze
diky velké databazi Googlu a 450 miliont riznych matematickych modelti, kterymi
disponoval Google Flu Trends, je diivod pro¢ se GFT stal symbolem Big Dat. [8], [9]
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2.3 Kanaly a New York

V New Yorku dochazelo kazdoro¢né k nékolika set rozzhavenim nebo vybuchiim
kanalt, protoze pod nimi vypukl pozar. Litinové kryty kanalizaci, vazici ptes 120
kilogramti, nékdy vylétly do vice nez 15 metrti a poté dopadaly zpét na zem, coz nebylo
spolecnost Con Edison, ktera také zajist'ovala elektrickou energii. Vzdy se spoléhali na to,
ze kryty, které se chystaji zkontrolovat, by mohly byt ty, které¢ se chystaji vybuchnout.
Tento pfistup byl jen o nahodé. OvSem vroce 2007 si podali zadost o statistiky
z Kolumbijské univerzity. Doufali, Ze pomoci historickych udaji o kandlech a jejich
pfedchozich udrzbach zjisti, kde by v budoucnu mohly problémy nastat. Pfedem by tedy
veédéli, kde investovat své zdroje a predejit tak problémim. V New Yorku je kolem
150 000 kilometrti podzemnich kabelli a na ostrové Manhattan pies 51 000 krytt kandlu,
z nichz vice jak polovina pochézela z doby Thomase Edisona. Bylo jasné, ze pijde o velky
problém s veledaty. Zadznamy se vedly jiz od ptlky 19. stoleti, ale mély velké mnozstvi
formati bez myslenky o tom, Ze budou slouzit k datové analyze. Pouze termin ,,servise
box* se oznacoval minimalné 38 zptisoby (SB, S, S BOX, S.B., S/B, S/BX, atd.). Data byla
opravdu Spatné€ zpracovana, ale muselo se z nich vytdhnout jen uzitecné jadro pro ziskani
kvalitniho prediktivniho modelu. Nebylo tfeba pouzit jen vzorek dat, musela se zpracovat
opravdu vSechna data. Hlavni otazkou tedy nebylo, pro¢ kanaly vybuchuji, ale ktery kanal
vybuchne. Nakonec se pii dolovani dat opravdu objevily uzitecné informace. Jakmile se
chaotické data naformatovala, aby je pocita¢ byl schopen zpracovat, zacalo se testovat. Vse
fungovalo opravdu skvéle. Ve vysledku mezi 10% kanaliza¢nich krytii na za¢atku seznamu
patfilo 44% krytd, u kterych poté dosSlo k nehoddm. Finalnim vysledkem vSak bylo, Ze k
nejvice nehodam dochézi tam, kde byly nejstarsi kabely a take to, jestli u ptisluSného krytu

doslo uz v minulosti k potizim. [7]
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3 BIG DATA VE FIREMNI SFERE

Big Data ve firmach ptedstavuji velké potencialni zisky. Jak uz bylo uvedeno, velké
mnozstvi dat mize v mnoha firmach piiblizit jak potfeby zakaznikd, tak jim vice
porozumét. D4 se zjistit, co a kdy zdkaznici nejvice nakupuji, i kde se zrovna nachazeji.
Z cehoz vyplyva, ze diky nabidkdm ptizptisobenym zakazniklim, firmy mohou ocekavat
vysSi piijmy ze sluzeb nebo prodeje zbozi a dé€laji si tak dobrou povést. Existuje vSak
mnoho firem, které s Big Daty neumi pracovat. Podle prizkumi se uvadi, ze jde skoro o
80% podnikd. Na obrazku ¢. 2 miizeme vidét pojmy spojujici Big Data s firmami (business
- podnik, logs - protokoly/zaznamy/piihlaSeni, sharing - sdileni, statistics - statistiky,
decision - rozhodnuti, transfer - pfevody, applications - aplikace, explore - posudky,

optimization - optimalizace, atd.).
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Obrazek 2 Big Data zdroj: [9]

Mnozstvi Big Dat roste stile vice, tim jak zékaznici komunikuji, nakupuji nebo
vyuzivaji vice elektronickych sluZzeb nebo jiné digitalni technologie. Objevuji se nové
pfipady v podobé pokrocilych analyz Big Dat, které lze nyni efektivné zpracovavat.
K tomu jsou ale zapotiebi rychlé pocitace, levné a velké tlozné prostory a nové softwaroveé
nastroje a postupy. VSechny tyto véci se ndm momentalné dostavaji na vyborné Grovni, a
to firmam dovoluje vytvaret nebo poskytovat sluzby ¢i produkty na ptani zédkaznikd, pti

tom také dochazi ke snizeni ndkladl a zlepseni efektivity. [10]
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Da se tedy fici, ze Big Data mohou ptinaset lepsi a efektivnéjsi navrhy pro
poskytovani produkti a sluzeb a dale mohou byt poskytovany tietim stranam za dalsi
cenné informace pro firmu. Takto si mohou firmy piedavat sva vnitini data, informace o
zakaznicich nebo vyvoji na trhu v minulosti a mohou se zaméfit na budouci marketingové
cile nebo predpovidat chovani zdkaznikl. Diky tomu dokazi perfektné zacilit své obchodni
aktivity. Podle studie od spolecnosti Accenture Analytics si 59% firemnich manazert
nedokédze predstavit firmu bez analyzy Big Dat a 34% manazerl je povaZzuje za velmi

dulezité pro jejich pisobeni. [10]

3.1 Big Data pro velké nebo malé firmy?

Nikde neni pfesné dano, zda zvladne tyto tidaje zpracovat malé nebo velka firma. Ale
uz vice prizkumt ukazalo, ze s Big Daty pracuji spiSe velké podniky oproti menSim
firmam. Pravé tyto velké podniky t€zi z analyz Big Dat nejvice. Urcité jednim z divodi
bude to, Ze velké firmy budou 1épe umét odhadnout potencionalni pfinosy a vice se zamé&ii
na praktické vyuziti téchto informaci pro své realné vyhody. U velkych podnikil se da také
vychazet z toho, ze maji vétsi pocty lidskych nebo finan¢nich zdroji. U mensich podniki
je velky problém, protoze ne vzdy uméji dokonale zpracovat Big Data pro svoji potiebu
nebo je dokonce ani nezpracuji. MlZe to byt i tim, Ze na tyto analyzy a problémy chybi
specialisté, zdroje a rozpocet. Velice malo firem se vyhradné spoléhd na své vlastni
odborniky, proto s témito daty nemohou pocitat. Ty firmy, které ve velkém zpracovévaji a
vyhodnocuji data, véfi v obrovské revoluéni zmény, které Big data budou do byznysu
vnaset. Témto firmam je jasné, Ze musi ménit zptsoby, jak do ted’ fungovaly a nesméji si
nechat tento pomyslny vlak ujet. Big Data nabizeji prinik do novych odvétvi podnikani, da
se na nich postavit pilif celofiremni strategie, tedy spousty novych pfileZitosti.
NejdtlezitéjSim krokem je vSak zména zplsobu chapani, mysleni a vnimani dat jako jedno

z nejzékladnéjSich véci pro firmu. [10]
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4 ZPRACOVANI BIG DAT VE FIRMACH

Big Data maji odlisné vlastnosti a strukturu, to je oddé€luje od klasickych firemnich
dat. Normalni datové doky a néstroje nejsou schopny zpracovat a analyzovat velké objemy
dat ve velmi kratkém cCase (real-time), proto je potieba hledat nové zplisoby zpracovani a

analyzy Big Dat.

4.1 Klasicky zpiisob vyuziti dat z datovych skladi

Neni to tak davno, kdy se data pro analyzy zpracovavala stalymi ulohami. Kazdy
podnik si produkoval spiSe strukturovana data ze stalych podnikovych aplikaci (CRM,
ERP, ekonomika). Poté se pomoci ELT (Extrakce, Transformace, Load) nastrojii data
kontrolovala, zpracovavala a poskytovala ostatnim aplikacim podporu pro rozhodovani a
ukladali se do datového skladu. Proces se ve firmach opakoval v pravidelnych dennich
nebo tydennich cyklech. Z téchto dat pak datovi analytici provadéli ptes rizné analytické
nastroje vypocty nad daty ze skladi, viz Obr. 3. Objem dat z datovych skladii malokdy
presahl par terabytt. [11]
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Obrazek 3 Zpracovani strukturovanych dat
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4.2 Hadoop

Nazev Hadoop vznik vroce 2005, podle détské, zluté, plySové hracky slona od
jednoho z tvlirct. Nazev je i se zlutym slonem ve znaku, viz Obr. 4. Hadoop je open source
Framework, ktery zpracovava, analyzuje a uklada velké mnozstvi nestrukturovanych dat.
Bavime se zde o velikosti nékolika petabajtii. Zakladem skalovatelnosti je ur¢ity model,
kde se vypocetni funkce piifazuji k datim, namisto piifazeni dat k vypocetnim funkcim.
Hadoop je tedy zaméfen na vyhledavani informaci v obrovském mnozstvi dat, které je
béznymi prostiedky nemozné vyhledat. Byl dokonce navrzen tak, aby se mohl rozsifit na
tisice pocitacl z jednoho serveru. Také dokaze detekovat a fesit chyby na Urovni aplikace.
Dalsi vyhodou je, Ze si poradi s vétSinou formati nebo souboril, tudiZ mu firmy mohou
pokladat rizné dotazy. Nékteré organizace mohou nabizet i Hadoop jako cloud sluzbu, pii

tomto feSeni neni tfeba instalovat servery, coz jsou dalsi investice navic.

Dulezitou myslenkou je, ze Hadoop je zaloZzen na distribuovaném uloZeni a
zpracovani dat. Proto se musi provozovat na nékolika vzdjemné propojenych clustrech
(vzagjemné seskupeni voln€¢ vazanych pocitaci nebo serverti, které spolu uzce
spolupracuji). Data, kterda jsou ulozena v Hadoopu jsou taktéz ulozena na riiznych
serverech v clusteru. Pokud se n&ktera kopie dat poSkodi, zajisti se automatické preneseni
na jiny dostupny server v clusteru. TaktéZ Hadoop funguje pro vypocty. Jakmile jeden

selze, celd operace se opakuje na jiném paralelné¢ zapojeném serveru. [12], [13]

(7=Ta aIaLD]

Obrazek 4 logo Hadoop, zdroj: [14]

Da se tedy fict, ze se Hadoop sklada ze dvou zékladnich komponentt:

e HDFS — Hadoop Distributed File Systém (systém souborii)

e MapReduce — programovaci paradigma
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4.2.1 MapReduce (vyvoj)

MapReduce je vysoce Skalovatelnd platforma pro ukladani dat, urCend pro
zpracovani velkych datovych sad ve stovkach az tisicich vypocetnich uzli, které pracuji
paraleln€. Hadoop je schopen spustit programy napsané v riznych jazycich: Java, C++,
Python. Diky tomu, Ze MapReduce pracuje paralelné, je velice uziteCny pro provadéni
rozséhlych datovych analyz, diky vice serveriim v clusteru. MapReduce programy obsahuji
dva dulezité ukoly: Map a Reduce. Map si bere urcitou sadu dat a tu prevadi zase na jinou,
kde jednotlivé prvky jsou rozdéleny na key/value (kli¢ a hodnotu). Druhy ukol Reduce
zachycuje vystup z Map a kombinuje hodnoty key/value do mensich sad. Obecné plati, ze
paradigma MapReduce je zaloZzeno na posilani pocitace tam, kde jsou data ulozena.
Program pracuje ve tfech etapach, kterymi jsou: mapovani, pfehazovani a redukovani. Po
dokonceni zadanych uloh cluster sesbirda a zredukuje data, kterd potom odesle zpét na

Hadoop server.

Lze uvést jednoduchy priklad pocitani vyskytu jednotlivych slov v textovém
dokumentu. Map funkce si rozdéli cely dokument na samostatna slova a vytvoti key/value
par pro vSechna jednotliva slova. Nésledn€ jsou vSechny pary sefazeny a predany funkci

Reduce, ktera secte vSechny pary. [15]

4.2.2 HDFS (Hadoop Distributed File Systém, ukladani dat a sprava)

HDEFS predstavuje distribuovany souborovy systém, ktery je navrZzen na principu
obyc¢ejného hardwaru. Ma své specifické vlastnosti, ale také je velice podobny jako jiné
distribuované soubory. Je velice odolny vici chybam, nabizi velkou propustnost
k aplika¢nim datim a je idealni pro obsahlé datové ulozisté. Je klicovym nastrojem pro
spravu Big Dat. Pfi pfijimani dat informace rozdéli na jednotlivé Casti a rozvrhne je do

ruznych uzli v clusteru, coz umoznuje paralelni zpracovani. [15]

423 Pig

Apache Pig je ukazkou vyuZiti principu MapReduce pro analyzu Big Dat. Sestava se
zjazyka vys§i Grovné nazyvaného Pig Latin, ktery umoziiuje definovat pozadované
analytické operace nad daty a infrastrukturami, které skripty v jazyce Pig Latin provadi.

Vyhodou je, Ze tyto programy je mozné paralelizovat a aplikovat na Big Data. [1]
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4.2.4 Cascading

Dalsi zajimavou nadstavbou nad Hadoop MapReduce je Apache Cascading. Ma
podobny cil jako nastroj Pig (umoznit pohodlnou a rychlou implementaci zpracovani
lokélnich 1 distribuovanych dat pomoci Hadoop MapReduce). Cascading pro tyto ucely
pouziva vyssich programovacich jazykl jako napt. Java. Prace s daty je zde zalozena na

myslence vytvareni datovych tokt (streams) slozenych z rour (pipes) a datovych filtra. [1]

4.2.5 Hive

Hive na rozdil od pfedchozich nastroji neslouzi ke zptijemnéni prace s Hadoop
MapReduce frameworkem. Jednd se o infrastrukturu zajistujici funkcionalitu datového
skladu. Apache Hive umoziuje definovat a pfifadit k datim, ulozenym v distribuovaném
ulozisti, strukturu podobnou relacnimu modelu a pak se nad nimi dotazovat

prostfednictvim jazyka HiveQL, vychazejiciho z jazyka SQL. [1]

4.2.6 Zookeeper (Fizeni)

Jedind koordinaéni sluzba pro distribuované aplikace je Zookeeper. SlouZi pro

spravu konfigurace, skupinové sluzby synchronizace a pojmenovani. [15]

4.3 Hadoop 2.0 YARN

YARN je casto nazyvan operacnim systémem Hadoopu, jelikoZ nese plnou
zodpové&dnost za spravu, monitorovani pracovnich zéleZitosti, provadéni bezpecnostnich
kontrol a ftizeni Hadoopu. Umoziuje spoustét Non-MapReduce aplikace. Ptindsi
v nékterych aplikacich znaéné zvySeni vykonu, podporuje i dal§i modely zpracovani a
MapReduce. Dale byla pfiddna podpora pro systém Microsoft Windows a vSestranna
kompatibilita s existujicimi aplikacemi MapReduce pro verze Hadoopl.x. Hlavni rozdil

mezi Hadoop 1.0 a Hadoop 2.0 1ze vidét na Obr. 5.
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HADOOP 1.0 HADOOP 2.0

MapReduce Others

(data processing) (data processing)
I-.h
MapReduce L S
(cluster resource management YARN
& data processing) (cluster resource management)

Obrazek 5 Hadoop architektura, zdroj: [16]

4.4 GFS (Google File System)

GFS je skalovatelny distribuovany souborovy systém od spole¢nosti Google. Vznikl
prevazné pro potteby Googlu. Poskytuje toleranci chyb, spolehlivost, Skalovatelnost,
dostupnost a vykonnost velkym sitim a pfipojenym uzlim. GFS se sklad4d z nékolika
systémi pro ukladani dat, které jsou postaveny znizko ndakladovych komoditnich
hardwarovych komponent. Je také optimalizovan tak, aby vyhovoval riznym potiebam
vyuziti a ukladani dat spolec¢nosti Google, jako je tieba vyhledavac, ktery generuje velké

mnozstvi dat, ktera se musi ukladat. [17]

GFS cluster mé& jeden master server s vice blokovymi chunk servery, které jsou
nepietrzité¢ piistupné riznym klientskym systémim. Chunk servery ukladaji data jako
Linux soubory na lokalni disky. Soubortim je pii vytvofeni ptidélen jedine¢ny a neménny
identifikator. Chunk servery jsou miniméalné¢ 3x klonovany skrze servery, aby byla
zajiSténa vyssi spolehlivost proti chybam. Velikost chunku se stanovuje na 64 MB.
Nejvétsi GFS clustery maji vice nez 1000 uzli s kapacitou vétsi nez 300TB, to umoziuje

nepietrzitou piistupnost stovkam klientd. Hlavni funkce: [17]

e Odolnost proti chybam

e Replikace dat

e Automatické a efektivni obnovovani dat
e Vysoka propustnost

e Vysoka dostupnost
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4.4.1 HDFS vs GFS

V této kapitole si uvedeme srovnani dvou nejvyznamngjSich souborovych
systémi pro praci s Big Daty. Oba dva systémy zahrnuji hlavni uzel, ktery tidi celkovy
chod systému a komunikace mezi uzly. Google cluster obsahuje jeden master server a fadu
chunk serverii, které¢ jsou obvykle s Linux systémem a bézi zde procesy uzivatelské
urovné. HDFS je skalovatelny systém soubori napsany v Javé, ma jediny NameNode a

fadu Datanodes, které slouzi jako sit’ pomoci protokoli specifickych pro HDFS. Dalsi

rozdily v tabulce 1.

Tabulka 1 HDFS vs GFS

Parametry Google File System Hadoop Distributed File System
Vyvojar Google, Inc. Apache Software Foundation
Programovaci jazyk C, C+t Java
Licence Proprietary Apache License 2.0

Rozdéleni procesti

Master and chunk server

Name node and Data node

Zakladni rozdéleni

Prevazné je to 64 MB, da se

Pievazné je to 128 MB, da se i

do bloku 1 pfenastavit pfenastavit
) Implementuje model opravnéni
Néazvy souborli jsou
pro soubory a adresare.
nahodné. VSechna data
Zabezpeceni ZaloZeno na povolenich
zakodovana. Ménici se )
_ z POSIX jako UserID a
algoritmy pro maskovani
GrouplD.
Komunikace TCP protokol Remote procedure call, TCP/IP
. Pro spoustu spolecnosti:
Implementace Vytvoteno Cisté pro Google

Facebook, IBM, Netflix
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4.5 Microsoft Azure

Microsoft Azure je oteviend a flexibilni platforma, kterd poskytuje rychlé nasazeni a
spravu cloud feSeni. Nabizi opravdu Sirokou Skdlu sluzeb mezi hotovymi aplikacemi,
vypocetnim vykonem, datovym ulozistém a sitovymi sluzbami. Aplikace se daji vytvaret v
libovolnych programovacich jazycich. Patfi mezi globalni sluzbu, kterd se nachazi na 38
regionech po celém svété. Azure provadi 1 georeplikaci, kdy se informace z rtiznych
datacenter replikuji do dalsich, ¢imz dochdzi i k zalohovéani. Data se mohou pfesouvat
nebo replikovat pouze v ramci jednoho GEO regionu (Brazilie, Evropa, Asie, Japonsko,
Amerika), ale nikdy se nedostanou z jednoho regionu do druhého. Nabizi n€kolik druhii
sluzeb, naptiklad sluzby nabizejici vypocetni vykon, sluzby pro data, podptrné sluzby,

sluzby pro sit'ovani.

4.5.1 HDInsight

Azure HDInsight je jedina plné spravovana cloudovd nabidka Apache Hadoopu,
kterd poskytuje optimalizované opensource analytické clustery s99,9% dostupnosti.
Pfevazné tato sluzba slouzi pro velké objemy dat, jako jsou spravované clustery se
zabezpecenim a monitorovdnim na podnikové trovni. Tato sluzba je navrZena pro plnou
redudanci a vysokou dostupnost. Dochazi zde k replikaci hlavniho uzlu a geografické
replikaci dat s NameNode. Diky tomuto nedochazi k zdvaznym chybam. Clustery prostiedi
HDInsight (Hadoop, HBase, Storm a Spark) podporuji fadu programovacich jazykt (Java,

Python) a mnoho dalsi se da nainstalovat pomoci skripti. [18]

4.6 AWS (Amazon Web Servis)

Spole¢nost Amazon neni potieba nijak piedstavovat. Nejenze je to znamy a
pravdépodobné jeden z nejvétSich internetovych obchodii, ale je také jeden z prvnich
poskytovatelt Siroce nabizenych cloud sluzeb. AWS nabizi mnoho sluzeb, které nemusi
pracovat vzajemné na sob¢. Ddle nabizi velkou Skalu sluzeb, od vypocetnich az po

obchodni. [19]
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4.6.1 Amazon EMR (Amazon Elastic MapReduce)

Amazon EMR poskytuje fizeny Hadoop, ktery umoziuje snadné, rychlé a nakladove
efektivni zpracovani obrovskych dat v rdmci dynamickych Skélovatelnych instanci EC2.
Muze také bezpecné a spolehlivé zpracovavat Sirokou Skalu velkych ptipadt vyuziti dat,
véetné log analyz, indexovani webu, transformaci dat, finan¢ni analyzy a védecké analyzy.
Pomoci Amazon EMR lze poskytnout stovky nebo tisice vypocetnich instanci pro

zpracovani dat v libovolném méfitku. [19]

4.6.2 Amazon Simple Storage Servis (Amazon 3S)

Amazon 3S je ulozisté objektd s jednoduchym webovym rozhranim pro libovolné
mnozstvi dat z libovolného mista na internetu. Je navrzen tak, aby poskytoval 99,99%

dostupnost a métitko skrze triliony objektii celosvétove. [19]
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5 BIG DATA MINING VE FIRMACH

Datamining neboli dolovani dat je urcity proces, pii kterém se ziskdvaji uzitecné
doposud. Probiha zde zkoumani vzorkti nebo vzajemnych vztahil v datech a vysledkem by
méla byt analyza, ktera dokaze predpovédet nebo urcit trendy, pokud je dostatek dat. Data
mining se da pouzit skoro ve vétsin€ typt firemnich aplikaci, kde odpovidaji na rtizné typy
otazek. Predevsim se pouziva tam, kde se shromazd’uje velké mnozstvi dat. Datamining se
da definovat jako proces, ktery vyhledava pottebné vazby a trendy v Big Datech. D4 se
fict, Ze datamining je faze Online Analytical Processing, ale to neni uplné pravda.
Datamining pfidava pokrocilejsi analyzy, nez pouhé sumarizac¢ni analytické zpracovani
dat. Na trhu se da objevit spoustu softwarti, které jsou oznaCovany jako datamining
systémy, ale v mnoha ptipadech jsou nedostate¢né zakladni pozadavky. Do dataminingu
zahrnujeme: statistiku, rozpoznavéni podobnosti, databdzové a vykonné vypocetni
technologie, datové skladiste, ziskavani dat, bankovnictvi (stav uctl, loginy), telefonni
operatory, obchodni fetézce, primysl, atd. OvSsem tento zptisob ziskavani dat neni jen pro

velké firmy, ale ma 1 své vyznamné uplatnéni v téch mensich. [20]

5.1 CRoss-Industry Standard Proces for Data Mining (CRISP-DM)

Jedna se o standardizovany postup pro veSkeré obory, bez ohledu na to z jakého
oboru data pochazeji. Vznikl za Gi¢elem sjednoceni implementace dataminingu do strategie.

Datamining lze popsat v Sesti ¢astech. [20]

o Business/Research Understanding Phase: je dulezité porozumét potiebam
zakaznika a stanovit cile, tvoii se navrh a plan pro feSeni.

e Data Understanding Phase: zde se vytvaii hypotézy, které¢ se dale v pribéhu
procesu snazi potvrdit, ale nékdy se i vyvrati nebo se najde jiné feseni.

e Data Preparation Phase: integrace vice datovych zdroji. Spatna integrace dat
muze zpusobit znehodnoceni zdroju dat, to se promitne na celkové kvalité feSeni.

e Modeling Phase: testuje vhodné metody a nastaveni parametrii pro feSeni daného

problému. Zde se vybere nékolik feseni, které postupuji do dalsi faze.
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e Evaluation Phase: konecné hodnoceni a selekce ziskanych modeli podle
vlastnosti a spravnosti feseni. Dle vysledku je mozné zvazit implementaci celého
systému.

e Deployment Phase: posledni krok. Zde proces nekonci, ale zacind se cyklicky

opakovat. Je nezbytné udrzovat modely a zdroje dat aktualni.
Datamining se da také rozdé€lit do dvou skupin:

e Predikce: predpovidd budouci vyvoj podle ziskanych informaci, predpoved
pocasi, ceny na burze, atd.

e Deskripce: popsani dané skutecnosti.

5.2 Elektronicky obchod

Datamining je nejCastéji pouzivan pro segmentaci zakaznikG v marketingu, pro
reklamni kampan¢ a sledovani rizika obchodu. Analyzu Ize provadét z uctenek kamennych
obchodl nebo 1 z objednavek e-shopl. U e-shopu je vyhoda, ze 1ze také sledovat zakazniky
prohlizené produkty. Zde se ukazuji a porovnavaji pravdépodobnosti nakupti jednoho
zbozi s jinymi. A tyto vysledky se pak v kamennych obchodech pouzivaji tieba pro lepsi
umisténi vyrobku na viditeln€j$i misto nebo na e-shopu jako doporuceni nejprodavanégjsich

veéci. [20]
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6 BIG DATA ANALYTICS

Big data analyza je proces, ktery zkouma rozsahlé a rozmanité datové sady pro
odhaleni skrytych vzorcl, neznamych korelaci, trendid na trhu, preferenci zdkaznika a

dalSich uzite¢nych informaci, které mohou pomoci organizacim.
V Big Datech se nej¢asteji uplatiuji 3 pfistupy:

e Diiraz na korelace
o Integrace dat z riznych zdroji

e N =vSe - probiha analyza celé datové sady

Analytické metody miizeme d¢lit podle analyza¢niho predmétu nebo hloubky analyzy.

6.1 Déleni podle pfedmétu analyzy

V této kapitole bude predstaveno nejzakladnéjsi déleni podle pfedmétu analyzy.

6.1.1 Analyza strukturovanych dat

Zakladem této analyzy je zpracovani podle jedno ztypl, tim je OLAP (Online
analytics processing). Tento typ operaci efektivné vyuziva struktury datového skladu typu
hvézda nebo snéhova vloCka a umoziiuje nékolik druhli operaci s vyuzitim jednotlivych
dimenzi. Data se pak dale promitnou do multidimenzionalni kostky. Podle jednotlivych

dimenzi takové kostky pak lze realizovat zejména tyto operace: [1]

e slice — filtrovani podle jedné zvolené¢ hodnoty vybrané dimenze a tedy snizeni
kostky o jedna

e dice — vybér pouze né¢kolika hodnot z vybranych dimenzi

e roll-up — vybrané seskupeni hodnot

e dril-down — inverzni operace k roll-up



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 33

6.1.2 Analyza textu

Analyza textu neboli Text mining je hledani informace v mnoha textovych
dokumentech a rtiznych formuléfich. Ziskanou informaci lze vyjadfit jasn€ji a raznéji,

protoze cilové sdéleni je podstatné mensi. Uplatituje se zde predevsim: [1]

e Extrakce informaci — rozpoznani, feSeni, detekce.

e Sumarizace — zde mizeme extrahovat klicové informace o textu nebo vytvaret
souhrnné parafrazovani originalniho textu.

e Analyzy sentimentu — analyzovani textu lidskych nézorii (marketing).

e QA systém — systém vyhledavani informaci, systém odpovidani dle znalosti a

systém hybridni.

6.1.3 Analyza webu

Analyza webu nebo také Web mining je proces dolovani dat a algoritmu
k extrahovani informaci pfimo z webu. Cilem analyzy webu je hleddni vzort, udaji a
jejich shromazd’'ovani a celkovad analyza téchto dat pro ziskani piehledu o trendech,
pramyslu a uzivatelich obecné. Obsah ziskanych dat se nejcastéji sklada ztexth a
strukturovanych tdaju (seznamy, tabulky, obrazky, videa, zvukové stopy). Web mining lze

rozdélit do 3 kategorii: [21]

e Web content mining — dolovani obsahu, proces ziskavani uzitecnych informaci
z webu.

e Web structure mining — dolovani struktury, analyzovani uzla a struktury pfipojeni
webové stranky pro odhaleni propojeni webové sité.

e Web usage mining — dolovani vyuziti, informace o zdznamu serveru pro ziskéani

ptrehledu o aktivité uzivatelli, odkud jsou, kolik lidi kde kliklo atd.

6.2 Déleni podle hloubky analyzy

Zde jsou rozebrany tii typy analytickych metod: deskriptivni, prediktivni a
preskriptivni. Tyto tfi typy analytickych metod by mély koexistovat, ani jedna neni lepsi
nez ta druhd, kazda je odlisna od té predeslé, ale vSechny jsou nezbytné nutné pro ziskani

uplného prehledu o organizaci a navzajem na sebe navazuji. [22]
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6.2.1 Deskriptivni analyza

Deskriptivni analyza pomaha organizacim pochopit, co se stalo v minulosti. Jedna se
o souvislost uplynulé minuty nebo také n¢kolika let zpét. Také pomahéa pochopit vztahy
mezi zakazniky a produkty. Cilem je pochopit, jaky pfistup je potieba piijmout v
budoucnosti. Tedy poucit se zminulosti a ovlivnit budoucnost. Béznymi ptiklady
deskriptivni analytiky jsou reporty o fizeni organizace (informace o prodeji, zakaznicich,

operacich, financich, atd.). [22]

6.2.2 Prediktivni analyza

Prediktivni analyza poskytuje jakysi ndvod, ktery se provadi na zékladé tidaji. Jedna
se o odhad pravdépodobnosti budouciho vysledku. Jde o strojové uceni, dolovani dat,
modelovani a spoustu teorii. Diky této analyze lze identifikovat pifipadnéd rizika nebo
ptilezitosti v budoucnu. Jako ptiklad prediktivni analyzy je mozno uvést piedpoveéd
chovani zékaznikl v oblasti prodeje a marketingu. Pro prediktivni analyzu je také dobré

mit co nejvice dat, protoze zde plati: ¢im vice dat, tim lepsi predpovédi. [23]

6.2.3 Preskriptivni analyza

Preskriptivni analyza je zévisld pravé na vysledcich deskriptivni a prediktivni
analyzy. Je kone¢nou fazi porozuméni podnikéani. Neocekava pouze to, co se stane a kdy se
to stane, ale také diivody pro¢ se to stane a poskytne doporuceni, jak dale pokracovat za
pomoci predpovédi. Tuto analyzu vSak vyuZzivaji pouze 3% firem a i tak je stale dost
chybova. Piikladem je samoobsluzny viiz spole¢nosti Google, ktery ptijima rozhodnuti na

zéklad¢ rtiznych predpovédi a budoucich vysledki. [22]
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II. PRAKTICKA CAST
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7 UVOD DO PRAKTICKE CASTI

Prakticka ¢ast je rozdélena do dvou bodii:

V prvnim bodé¢ je provedena analyza dotazniku, kterd pojednava o znalostech firem
ohledn¢ Big Dat. Jednotlivé otazky jsou rozebrany a u kazdé je pomoci grafa
znazornéno vysledné vyhodnoceni. Pomoci téchto vyslednych grafi je vyvozen
Zaver.

V druhé ¢asti je uveden vzorovy piiklad analyzy z pohledu zékaznika, pro kterého
poskytovatele platformy pro praci s Big Daty by se mohl rozhodnout na zakladé
multikriteridlni TOPSIS analyzy. Zde je provedeno celkové sestaveni

multikriteridlni TOPSIS analyzy i s vyslednym vyhodnocenim.
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8 DOTAZNIKOVE SETRENI

V ramci vypracovani bakalarské prace byl vytvofen dotaznik, ktery byl zaslan do
firem s riznym zaméfenim (IT, zemédélstvi, zabava a média, telekomunikace, vyzkum,
finan¢ni sluzby, doprava, atd.). V tivodu dotazniku je kratké ptredstaveni o cem dotaznik

pojednava a k ¢emu budou slouzit jeho vysledky.

Cilem dotazniku je zjistit, zda se firmy uz potkaly s Big Daty, jaké shromazd’uji
udaje neboli data a zda maji spravné strategie nebo software pro jejich zpracovani.
Dotaznik byl vytvofen pies Google Docs, coz je sada kancelarskych aplikaci
poskytovanych online od spolecnosti Google. VSe bylo zpracovano tak, aby byly otazky a
odpovédi srozumitelné, a aby vyplnéni dotazniku trvalo max. 2 minuty. Pro cilové
respondenty byl zasilan pfes e-mailovou adresu. Cely dotaznik byl zpracovan graficky a

dale jsou rozebrany jednotlivé otazky.

8.1 Zpracovani dotazniku

Zde budou predstaveny a rozebrany jednotlivé otazky z dotazniku a poskytnuty

grafické vysledky, podle odpovédi respondentt.

o Setkali jste se nékdy s vyrazem Big Data?

Setkali jste se nékdy s vyrazem Big Data?

m Ano

® Ne

Graf 1 Prvni otazka dotazniku: Setkali jste se nékdy s vyrazem Big Data?
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Jako prvni polozena otdzka v dotazniku byla, zda se uz respondenti setkali s pojmem
Big data. Z Grafu ¢. 1 ndm vyplyva, Ze pouze 41% respondentll vi, co je to pojem Big Data
nebo o ném alespon n€kdy slyseli a zbylych 59% se s timto pojmem nikdy nesetkali. Zde

bylo ocekavéano daleko vétsi procento téch, ktefi pojem Big Data znaji.

e Zaméreni organizace

Organizace
mIT B Zemédélstvi B Zabava a média H Telekomunikace
M Energie B Verejny sektor 1 Vyzkum Doprava
Zdravotni péce Financni sluzby  ® Ostatni

2%

Graf 2 Druhé otazka dotazniku: Zaméteni organizace
Dalsi otazka méla za cil zjistit, v jakém oboru firmy podnikaji neboli vyskyt jejich
pusobnosti. Z tohoto vysledného Grafu a Tabulky ¢ 2 mlzeme vycist, ze se do
vypracovani dotazniku dostalo nejvice firem zamétenych na IT (18%), na druhém misté
se s 16% zapojily firmy zaméfené na dopravu. A ostatni zaméfeni firem vychazi témér
srovnateln€. Ale mezi 40% dotazovanych, ktefi odpovédéli, Ze spadaji pod jiné zaméfent,
nez byly vySe vypsané, se objevovaly firmy zaméfené na reklamy, ubytovani, cestovni

ruch, reality, sluZzby na cestovni nebo turisticky ruch a také pojistovny.
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Tabulka 2 Zaméteni organizace

Zaméfeni organizace %
Ostatni 40
IT 18
Doprava 16
Telekomunikace 7
Zdravotni péCe 6
Vetejny sektor 6
Zeméd¢lstvi 4
Zabava a média 2
Finan¢ni sluzby 1
Energie 0
Vyzkum 0
e Zdroje dat
Zdroje dat
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Graf 3 Tteti otdzka dotazniku: Zdroje dat
Z dalsi otazky, z jakych zdroji organizace ziskavaji nebo ocekavaji shromazd’ovani
dat, vyslo, Ze nejvice dat se ziskavé z e-maill, viz Graf 3. E-mailové tcty nebo data z e-
mailt ziskava vice nez 62% dotazovanych firem. Mezi dalsi nejvice ziskdvané data patii
informace o transakcich (35%), socidlni sité¢ (30%) a piihlaSovaci udaje (29%). Ze

socialnich siti planuje do budoucna shromazd’ovat data dalSich 13 % firem. Mezi nejméné
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shromazd’ované nebo odmitané udaje patfila data ze zvukovych zdznam, videi, statickych

obrazili nebo také data z telefont a informaci z vefejného sektoru.

Strategie

Strategie

B ano Mne Mnevim

Graf 4 Ctvrta otazka dotazniku: Strategie
Nejvétsim prekvapenim bylo, kdyZz 76% firem uvedlo, Ze nemaji strategii k ziskavani
nebo ke zpracovani Big Dat viz Graf 4. Oproti tomu se naslo pouhych 15%, které tuto
strategii ve firm¢ zavedlo. A 9% firem nevédélo, zda se ve firm¢ viibec néjaka takova

strategie vyskytuje.

e Analytické nastroje

Analytické nastroje

B Anoma ® Ocekavaji se v brzké dobé = Ne nema Nema a nechceme B Nevim

Graf 5 Paté4 otdzka dotazniku: Analytické nastroje
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U otazky zda maji organizace spravné analytické nastroje pro zpracovani,
odpovédélo 68,8% dotazovanych firem, Ze tyto analytické nastroje nemaji, z toho 22,5% je
ani neocekava nebo spiSe nechce. Jak mizeme vidét v Grafu ¢. 5 pouhych 18,8% ma

spravné analytické néstroje nebo je v brzké dobé ocekava.

e Software

Software

M Vlastni software a infrastruktura ™ Apache ™ Google Microsoft

Graf 6 Sesta otazka dotazniku: Software

V posledni otazce, zda firmy pouzivaji n¢jaky software od uvedenych poskytovateld,
nam z Grafu ¢. 6 vyslo, Ze firmy nejvice vyuzivaji softwary od spole¢nosti Google a to
v poctu 29%. Dale 21% firem uvedlo, Ze maji svij vlastni software. Software od
spole¢nosti Microsoft pouziva 16% a 5% od spole¢nosti Apache. Zbylych 29% uvedlo, ze

nemaji Zadny software pro zpracovani dat.
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8.2 Vyhodnoceni dotazniku

Z dotazniku vyplyva, Ze se Big Data jesté nedostala tipIn€ do vSech firem nebo se o
nich dostate¢né nevi. Ovsem firmy, které se snazi zpracovavat Big Data, né¢kdy nemayji
strategie pro zpracovani dat a ani ty spravné analytické nastroje. Nedokazi tak vyuzit pravy
piinos téchto Big Dat. Ale mezi nejCastéji ziskdvané informace patii data z ptihlasovacich
udaju, transakci, udalosti, e-mailti a socialnich siti, coz se dalo ocekéavat a obecné se vi, ze
tyto zdroje generuji opravdu velké mnozstvi dat. Jednim z ptekvapeni bylo, ze 21% firem
m¢elo vlastni software i pfes to, ze v dnesSni dobé se jich nabizi velké mnozstvi. Nejde ani
presné urcit, které odvétvi firem s Big Daty pracuje nejvice, je to individudlni a zalezi na

firmach nebo spolecnostech, zda budou chtit do budoucna udrzet krok s ostatnimi.
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9 PRIKLAD VYBERU POSKYTOVATELE POMOCI METODY
TOPSIS

Multikriterialni metoda TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to
Ideal Solution) je zalozena na vybéru varianty, kterd je nejblize idedlni varianté, ktera je
charakterizovand vektorem nejlepSich kriteridlnich hodnot. A zaroven nejdale od bazalni
varianty, ktera je reprezentovana vektorem nejhorsich kriteridlnich hodnot. Pfedpoklada se
maximaliza¢ni charakter vSech kritérii. Pokud nejsou vSechna kritéria maximalizacni, je

nutné je na maximalizacni prevést.

9.1 Poskytovatelé

Zde budou kratce pfedstaveni poskytovatelé¢ platforem pro zpracovani Big Dat a

v dal$im kroku budou analyzovani multikriterialni TOPSIS metodou.

9.1.1 Microsoft Azure

Obrézek 6 logo Microsoft Azure, zdroj: [13]

Microsoft Azure je stdle se rozsifujici kolekce integrovanych cloudovych sluzeb,
ktera je vyuzivana vyvojari a odborniky na IT. Poskytuje moZnosti sestavovat, nasazovat a
vyuZzivat nastroje, aplikace a architektury dle vlastniho vybéru. Nabizi i cloudové uloZisté a
ochranu osobnich udaji. Microsoft Azure podporuje Sirokou Skalu operacnich systémi,
programovacich jazyki, databazi a zafizeni. Poskytuje také velké mnozstvi ostatnich
sluzeb, jako je vytvateni aplikaci, trvalé a Siroce Skalovatelné cloudové ulozisté s vysokou
dostupnosti, spravu rela¢nich databazi SQL, zabezpeCeni, vyvojaiské nastroje a
monitorovani. Nabizi také 30 dni zkuSebniho provozu, kde ptidéli do zacatku 200 dolart.

Jinak uvadi, Ze se vzdy plati pouze za to, co pouzivate. [13]
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9.1.2 Google Cloud Platform

™) Google Cloud Platform

Obrazek 7 logo Google Cloud Platform, zdroj: [24]

Sluzba GCP osvobozuje od nakladl na spravu za infrastruktury, poskytovani servera
a konfiguraci siti. Ohledné Big Dat nabizi ukladani a analyzovani Big Dat v rdmci jediné
platformy GCP. Nabizi také dalsi sluzby, stejné jako Microsoft Azure, ale ne tak obsahlé.
Je zde moznost vyzkouseni free verze, kdy po skonceni nedojde ke smazani uctu, ale
k nabidce na placeny ucet. Ptipisuji 300 dolarti kreditu zdarma pfi registraci, které jsou
k dispozici po dobu dvanicti mésicii. Pristup ke vSem Cloud platformam je mozny z

ruznych zatizeni.

9.1.3 Amazon Web Servis

amazZon
web services™

Obrazek 8 logo AWS, zdroj: [19]

AWS nabizi velkou Skalu sluzeb, které pomahaji rychle a snadno implementovat
aplikace pro analyzu Big Dat. AWS poskytuje rychly piistup k flexibilnim a levnym IT
zdrojim, takze se muze prakticky rychle ménit jakdkoliv velka datové aplikace, datové
skladovani, bezpec¢nostni server atd. Ma v nabidce pfesné ty typy zdroji, které jsou
potiebné pro analytické aplikace. Sluzba Amazon Web Services nabizi Sirokou Skalu
globalnich cloudovych produktd vcetné vypocetnich, tloznych, databazovych,
analytickych, sitovych, mobilnich, vyvojafskych ndstrojii, néstroji pro spravu, IO,
bezpecnostnich a podnikovych aplikaci. 1 zde najdeme free pfistup po dobu jednoho

mésice s mnoha vyhodami.
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9.1.4 IBM SPSS (Statistical Package for the Social Sciences)

Obrazek 9 logo IBM SPSS, zdroj: [25]
IBM SPSS ziskava z dat hlubsi smysluplnéjsi poznatky a predpovédi o tom, co se
pravdépodobné stane. Nabizi pokrocilé metody, pomaha nalézt nové ptilezitosti a zvysuje

efektivitu. Pod cely proces spada planovani, shromazd’'ovani dat, analyza, tvorba sestav a

implementace. Taktéz nabizi tficeti denni zkuSebni verzi.

9.2 Postup multikriterialni metody TOPSIS

e Prvnim krokem je vybér 4 softwarti pro zpracovani Big Dat:

o Microsoft azure

o GCP
o AWS
o IBM SPSS

e DalSim krokem je zvoleni si zakladnich kritérii a piifazeni vahy kritérii, které
odpovidaji tomu, jak je dané kritérium dulezité. Celkovy soucet vah se musi rovnat

1. Kritéria a jim pfifazené vahy jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Tabulka 3 Kritéria a Vahy

Kritéria Viahy
ZkuSebni verze 0.1
Piehled/dojem 0.2
Cloud ulozisté 0.2
Cena 0.3
Sluzby 0.2
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e Poté je vytvofena tabulka, kde budou 4 zminéné softwary a u nich 4 kritéria.
Ptidame ke kazdému softwaru a kritériu hodnoceni od 1 do 10, kdy 1 je nejhorsi a

10 nejlepsi hodnoceni, viz tabulka 4.

Tabulka 4 Hodnoty

Microsoft IBM

KRITERIUM Azure GCP AWS | SPSS
ZKkuSebni verze 8 8 9 7
Pi'ehled/dojem 9 7 8 8
Cloud ulozisté 8 9 8 6
Cena 5 7 7 9
Sluzby 9 8 10 5

e Dile je vytvofena normalizovana kriteridlni matice.
Yij

T‘.. o
Y m 2
f i=1Yij

e Poté jsou umocnény hodnoty v fadcich, secteny hodnoty a tento souc¢et odmocnén.

; R=ryj, kde pro i=1,2,..., m; j=1,2,..., n;

Vznikne tedy 5 pomocnych vypocti:

o Zku$ebni verze: V82 + 82 + 92 4+ 72 =16,06

o Piehled/dojem: V92 + 72 + 82 + 82 =16,06

o Cloud ulozisté: V82 + 92 + 82 + 62 =15,65

o Cena: V52472 + 72 +92 =1428

o Sluzby: V92 + 82 + 102 + 52 =16,43
e C(isla, ktera vysla, se vydéeli kazdym cislem v tadku (ptiklad: 8/16,06; 8/16,06;
9/16,06; 7/16,06). Timto vyjdou c¢isla mezi 0 a 1, tyto vysledky ur¢i tzv.

pfitazlivost, ktera se zaokrouhli na 2 desetinna mista, vysledky viz tabulka 5.

Tabulka 5 Pfitazlivost

Microsoft IBM

KRITERIUM Azure | GCP | AWS | SPSS
ZkuSebni verze 0,50 0,50 0,56 0,44
Piehled/dojem 0,56 0,44 0,50 0,50
Cloud uloZi§té 0,51 0,58 0,51 0,38
Cena 0,35 0,49 0,49 0,63
Sluzby 0,55 0,49 0,61 0,30




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

47

tabulka 6 a 7.
Tabulka 6 Ptitazlivost a vahy
) Microsoft IBM
KRITERIUM Azure GCP AWS SPSS Vahy
ZkuSebni verze 0,50 0,50 0,56 0,44 0.1
Pi‘ehled/dojem 0,56 0,44 0,50 0,50 0.2
Cloud ulozisté 0,51 0,58 0,51 0,38 0.2
Cena 0,35 0,49 0,49 0,63 0.3
Sluzby 0,55 0,49 0,01 0,30 0.2
Tabulka 7 Véahy kritérii

) Microsoft IBM

KRITERIUM Azure GCP AWS SPSS

ZkuSebni verze 0,050 0,050 0,056 0,044

Piehled/dojem 0,112 0,088 0,100 0,100

Cloud ulozisté 0,102 0,116 0,102 0,076

Cena 0,105 0,147 0,147 0,189

Sluzby 0,110 0,098 0,122 0,060

o hj=max zij

o dj=min zij

df = \/Z;Ll(zij —h)%i=12,..m

dl— = \/Z?:]_(Zl'j — d])z,l = 1,2,..m

Vypocita se vzdalenost od ideélni varianty (IH), viz rovnice 1.

Nyni se vytvofi idedlni (hi, h,...) a bazalni (d1,d2,...) varianty.

Dale se vypocita vzdalenost bazalni varianty (BH), viz rovnice 2

Konkrétni hodnoty kritérii v matici jsou vynasobeny vahou kritéria z;; = wjg;;, viz

(1

2
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e V nasledujici tabulce jsou ideadlni hodnoty kritérii, jedna se o maximalni hodnoty

kritérii v fadku. Tyto hodnoty je vhodné zvyraznit.

Tabulka 8 Maxima

- Microsoft IBM
KRITERIUM Azure GCP AWS SPSS
ZKkuSebni verze 0,050 0,050 0,056 0,044
Pi'ehled/dojem 0,112 0,088 0,100 0,100
Cloud ulozisté 0,102 0,116 0,102 0,076
Cena 0,105 0,147 0,147 0,189
Sluzby 0,110 0,098 0,122 0,060

e Vkazdém fadku se odeCtou hodnoty maxima od ostatnich hodnot v fadku a
jednotlivé vysledky se umocni na druhou. Poté se sectou vSechny hodnoty ve

sloupcich a vysledky se odmocni, vyjde tato tabulka.

Tabulka 9 Idealni hodnota

KRITERIUM M:Zrl‘l’j:“ GCP | AWS ;llflsws
ZkuSebni verze | 0,000036 | 0000036 | 0 | 0,000144
Prehled/dojem 0 ] 0.000576 | 0,000144 | 0,000144
Cloud uloZisté | 0,000196 | 0 | 0.000196 | 0.0016
T 0.007056 | 0.001764 | 0,001764 | 0

Sluzby 0.000144 | 0,000576 | 0 | 0,003844
Idedlni hodnoty | 0,08620900,0543323 | 0.0458694 | 00757100

Bazalni hodnoty kritérii (minimalni hodnoty kritérii v fadku) budou zvyraznény a

zapsany do Tabulky 10.

Tabulka 10 Minima

KRITERIUM M:Zrl‘l’jgft GCP | AWS ;llfgqs
ZkuSebni verze 0,050 0,050 0,056 0,044
Piehled/dojem 0,112 0,088 0,100 0,100
Cloud ulozisté 0,102 0,116 0,102 0,076
Cena 0,105 0,147 0,147 0,189
Sluzby 0,110 0,098 0,122 0,060
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e Vkazdém tadku se odeCtou hodnoty minima od ostatnich hodnot v fadku a
jednotlivé vysledky se umocni na druhou. Poté jsou secteny vSechny hodnoty ve

sloupcich a vysledky se odmocni, viz Tabulka 11.

Tabulka 11 Bazalni hodnoty

KRITERIUM M:Zrl‘:::ft GCP AWS gg«s
ZkuSebni verze | 0,000036 | 0,000036 | 0,000144 0
Pi‘ehled/dojem 0,000576 0 0,000144 | 0,000144
Cloud uloZi§té 0,000676 | 0,0016 | 0,000676 0
Cena 0 0,001764 | 0,001764 | 0,007056
Sluzby 0,0025 | 0,001444 | 0,003844 0
| Bazalni hodnoty | 0,0615467]0,06959890,0810679 [ 0,0848528

e Déle bude uzit findlni vzorec pro vypocet relativniho ukazatele vzdalenosti od

bazélni varianty, viz rovnice 3.

_ BH
"~ (IH+BH)

3)

e Tyto hodnoty byly vypocitany v ptfedchozich tabulkach, IH - idealni hodnota, BH -

bazalni hodnota, UV - ukazatel vzdalenosti.

Tabulka 12 Vysledek

, Microsoft IBM

KRITERIUM Azure GCP AWS SPSS
Idealni hodnoty-1H 0,0862090 | 0,05433230,0458694 | 0,0757100
Bazalni hodnoty-BH 0,0615467|0,0695989 | 0,0810679 | 0,0848528
Ukazatel vzdalenosti-UV 0,416544 | 0,561593 0,528471

9.3 Vysledek

Diky sestaveni multikriterialni TOPSIS metody se nejvice blizi idealu software pro
zpracovani Big Dat od spole¢nosti Amazon web servis. Na druhém misté je software od
spolecnosti Google Cloud Platform, na tfetim misté je software od IBM SPSS a na
poslednim misté je software od Microsoft Azure. Celkovy vysledek mizeme vidét

v Tabulce 12.
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ZAVER

Teoreticka Cast v této bakalarské praci je pomyslna sonda do unikatni oblasti Big Dat
a jejich rozsiteni ve firemnim sektoru v CR. V praci byly poskytnuty zékladni a kli¢ové
informace o této problematice. Zacatek prace se tyka vzniku Big Dat, zdkladnimi pojmy,
definicemi a jejich vlastnostmi. Také jsou zde zminéné ptiklady vyuziti Big Dat
v minulosti, které jsou povazovany za prukopniky téchto dat. Dale je zde ukézéano, jak
zpracovavat tato data nebo pomoci jakych programt s nimi nakladat. K vypracovani této

¢asti byly pouzity védecké ¢lanky a odborna literatura.

V praktické ¢asti je jako prvni zpracovan dotaznik. Z vysledkd dotazniku vyslo, ze
vice jak polovina dotazovanych firem se nikdy nesetkala s pojmem Big Data, z toho
vyplyva, ze tato oblast neni stale dostate¢né rozsSifena a ani se o ni poradné nevi. OvSem
firmy, které se vénuji analyzam Big Dat, nejvice sbiraji data z e-maild, transakci,
socialnich siti a pfihlaSovacich udaji. I pfes to, Ze neceld polovina dotazovanych firem
pracuje s Big Daty, tak 76% uvadi, Ze nemaji strategie tykajici se zpracovani téchto dat.
Zbylych 46% odpovédelo, ze nemaji ani spravné analytické nastroje. Opét se zde narazi na
problém, Ze i kdyz se firmy snazi pracovat s Big Daty, nedokézi je plné¢ vyuzit ve svij
prospéch. Poslednim krokem v praktické ¢asti byl vybér vhodného poskytovatele
platformy pro zpracovani Big Dat pomoci multikriteridlni TOPSIS analyzy. Zde podle
zadanych kritérii se nejlépe umistil software od poskytovatele Amazon web servis, ktery

nabizi fadu dalSich sad a rozSiteni pro zpracovani Big Dat.
Jednim z pfinost této prace je poukdzat na soucasny stav Big Dat ve firemni sféfe.
Firmy by se mély naucit pracovat s t€émito daty. D4 se fici, Ze je to pomyslny vlak, ktery se

zene stale vpred a pfinasi sebou spoustu vyhod a ziski.
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