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1 Manazérske zhrnuntie

“Topime sa v datach. Nas problém nie je: ,Ako ziskame viac tidajov?’ Nasim problémom je: ,ako ich
spracujeme?” - Anthony Scriffignano, Chief Data Scientist, Dun & Bradstreet

Mnohé organizacie si myslia, Ze jednoducho preto, Ze generujui mnoZstvo reportov alebo maji mnoho
dashboardov, st automaticky riadené tidajmi. Hoci tieto ¢innosti st sticastou toho, ¢o by mali robit,
nezabezpedi im to automaticky maximalnu penetraciu vyuzivania adajov v praxi. Tento fakt je rovnako
platny aj pre instittcie verejnej spravy.

V tejto prirucke sa venujem dvom klticovym otazkam:

e Co pre organizaciu znamend byt ‘zaloZzeny na tdajoch’?
e Aako toho dosiahnut?

Samotné Gidaje su casto len deklardciou minulych alebo stcasnych faktov bez velkého kontextu, bez
vysvetlenia, preco sa nieCo stalo a bez odportacani, co dalej. Na druhej strane mame k dispozicii
analyzy, ako napriklad prediktivne modely, ktoré zahinaja odpovede na otazky ,preco?, odportcania a
predpovede a rozpravanie pribehov o zisteniach. Tieto poznatky a odportcania st Casto klticovou
hnacou silou v organizicii zaloZzenej na tidajoch.

KItcom k tspechu je aj kultira. Ide o mnohostranny problém, ktory zahfna kvalitu a zdielanie idajov,
prijimanie a Skolenie analytikov, komunikaciu, analytick(l organiza¢n Struktiru, dizajn metrik, A / B
testovanie, rozhodovacie procesy a dalSie. Okrem toho v tejto prirucke zdéraznujeme lohu, ktora
moézu hrat analytici a ich manazéri. Organizéicia zaloZzena na tidajoch a pozadovana kultira by sa mala
budovat nielen z vedenia zhora nadol, ale aj zdola nahor. V skratke, prvé kapitoly tejto prirucky sa
zaoberaju samotnymi tidajmi, najméa vyberom spravnych zdrojov iidajov a zabezpecenim ich vysokej
kvality a déveryhodnosti. Dalsim krokom je analyza, pre ktorti potrebujete spravnych Tudi so
spravnymi zru¢nostami a néstrojmi, ktoré zabezpeci generovanie efektivnych vysledkov. Nasledujtce
kapitoly sa venujui samotnej analytickej praci, ako st analyzy, ndvrhy metrik, A / B testovanie a
rozpravanie pribehov. Dalej nasleduje problematika aplikicie vysledkov analyz a novo objavenych
pristupov. Tu sa zaoberame tym, ¢o robi rozhodovanie ndro¢né a ako ho mozno zlepsit.

Vo vsetkych kapitolach je vel'mi silné posolstvo a téma: byt ‘data-driven’ nie je len o tidajoch alebo
najnovsich siboroch Big Data, ale je to predovSetym kultira v organizacii. Kultira je dominantnym
aspektom, ktory stanovuje ocakavania o tom, do akej miery st idaje demokratizované, ako sa vyuzivaja
v ramci organizacie a ako sa zdroje a odbornd priprava investuji do vyuzivania tdajov ako
strategického aktiva. Kultaru vSak mozno formovat a ovplyviiovat aj zdola nahor. V celej prirucke sa
teda priamo obraciame na analytikov a ich manazérov, pricom zdoéraznujeme, ¢o mézu urobit pre
ovplyvnenie tejto kultiry a maximalizaciu ich vplyvu na organizaciu.

“Zacnite s udajmi zaobchadzat ako s aktivami a nie ako s vedlajsimi produktmi.” - Peter Aiken, majitel
Data Blueprint

Tento dokument vznikol ako podklad webového obsahu pre strdnku Datovej kanceldrie. SItiZi ako
ndvod pre institicie verejnej spravy ako riesit kliicové otdzky ddtovej transformdcie a zdroven ako
katalog doleZitych odkazov.




2 Vizia Data-driven
organizacie vo verejnej
sprave

Aby bola organizécia zaloZena na tidajoch tc¢inna a navigovala sa v konkuren¢nom prostredi, ziskava,
spractuva a vyuziva udaje najlepSim moZnym spdsobom. Existuje mnoho spdsobov, ako posudit, ¢i je
organizdcia riadend tdajmi. Niektori meraji, kolko udajov sa generuje. Ini sa zameriavaju na
sofistikovanost udajov, ktoré pouzivaju, alebo na proces internalizacie tdajov. Co potrebujete, aby ste
sa stali datami riadenou organizaciou? Ovela viac ako pristup k Big Data alebo tim datovych vedcov.
VyZaduje si to vytvorenie efektivnej, hlboko zakorenenej kultary orientovanej na tidaje, ¢o zahina:

- Zacat zdola nahor: naucit sa spravne zhromazdovat spravne tidaje

- Najimat analytikov s potrebnymi zru¢nostami a organizovat ich do timov

- Pouzivat Statistické a vizualiza¢né néstroje a met6dy vychadzajuce z faktov

- Zhromazdovat a analyzovat iidaje a reSpektovat sikromie a etiku

- Pochopit, ako mézu analytici a ich manazéri poméct podnietit kultiru zalozent na idajoch

- Pochopit délezitost pozicii, ako st veduci oddelenia tidajov (chief data officer) a veduci
analytik (chief analytics officer)

Predpoklad #1: Organizacia musi zbierat idaje

KIicovou zlozkou st nepochybne tidaje. Samozrejme, musia to byt spravne tdaje. Sibor idajov musi
byt relevantny, véasny, presny, Cisty, objektivny; a ¢o je najdélezitejSie, musi byt déveryhodny. Niektori
velki predajcovia idajov a poskytovatelia sluzieb inzeruju velké Gidaje ako vseliek: ak zbierate vsetko,
niekde tam st aj diamanty, ktoré urobia kazdd spolo¢nost tispeSnou. Pravdou je, Ze samotné tdaje
nestac¢ia. Malé mnozstvo Cistych, doveryhodnych ddajov mézu byt ovela cennejsie ako nespocet
nezmyslov.

Predpoklad #2: Udaje musia byt pripojiteIné, zdiel'ateIné a vyhladateIné.
Presné, véasné a relevantné tidaje vSak nie st dostatocné. Musia byt tiez:

- Pripojitelné — Gidaje musia byt v takej forme, aby sa mohli v pripade potreby pripojit k inym
udajom. Existuje mnoho mozZnosti na spravu nestruktirovanych a distribuovanych dat, ako st
relacné databazy, NoSQL alebo Hadoop. LepSie nastroje vim umoznuja vytvarat hlbsie a
bohatsie analyzy.

- ZdielateIné — v rdmci organizacie musi existovat kulttira zdielania tidajov. Udaje v silach vzdy
obmedzuja rozsah toho, ¢o sa da dosiahnut.

- Vyhladatelné - vSetky prehlady a analyzy vyzaduja filtrovanie, zoskupovanie a
zhromazdovanie Gidajov, aby sa velké mnozstvd nespracovanych tidajov zmensili na mensiu
mnozinu Gdajov vySSej irovne, ktoré ndm pomahaji pochopit, ¢o sa deje. Analytici musia mat
nastroje, ktoré im umoznuju relativne l'ahko vypocditat tieto metriky.

Predpoklad #3: Potrebujete I'udi so spravnymi schopnostami na pouzivanie tdajov

Strucne povedané, idaje samotné nezachrania vasu organizaciu. Aby organizacia bola riadené tdajmi,
musia existovat Tudia, ktori klad( spravne otazky tykajice sa tidajov, ktori maja zruc¢nosti na ziskanie
spravnych udajov a metrik.




Co robi dobrého datového vedca:

- Technickd odborna znalost: najlepsi vedci v oblasti idajov maji zvycajne hlboké odborné
znalosti v niektorych vedeckych disciplinach.

- Zvedavost: tizba ist pod povrch a objavit a oddestilovat problém do velmi jasného stiboru
hypotéz, ktoré mozno testovat.

- Storytelling: schopnost pouzivat iidaje na rozpravanie pribehu a na efektivne komunikovanie.
- Mdrost: schopnost pozriet sa na problém réznymi, kreativnymi spdésobmi.
Predpoklad #4: Specifické ¢innosti pre datami riadené organizacie:

- DAatami riadené organizacie neustéle testuji. MéZe to byt testovanie A / B, tok na webovej
strdnke alebo testovanie vplyvu v kampani. LinkedIn napriklad vykon&va 200 experimentov za
den. Testy mo6zu tieZ zahfnat testovanie priamo s uzivatelmi s cielom ziskat priamu spatna
véazbu o moznych novych funkciach alebo sluzbach.

- Datami riadené organizacie st zapojené do prediktivneho modelovania, prognézovania, ale ¢o
je najdolezitejSie, kimia predikéné chyby a iné ucenia spat do modelov, aby sa zlepsili.

- Datami riadené organizacie takmer urcite buda vyberat medzi budicimi mozZnostami alebo
akciami na zaklade tdajov. Analytici musi informovat a ovplyviovat tych, ktori rozhoduja.
Technoldgia a Skolenia mo6zu urobit prva cast: umoznit analytikom vykonavat analyzy a
zverejnovat svoje zistenia. Je to vSak kultura, ktora vytvara spésob myslenia, v ktorom mézu byt
udaje déverované a pouzité na urcenie dalsich krokov

Predpoklad #5: Potrebna IT podpora

Starsie IT Struktiry moézu branit novym typom ziskavania, ukladania a analyze tidajov. Existujice
architekttary IT mézu zabranit integricii informacii a sprava nestruktirovanych tidajov casto zostava
nad ramec tradiénych moznosti IT. PIné rieSenie tychto problémov ¢asto trva roky. Vedtci organizacie
vSak moézu riesit kratkodobé potreby pomocou rychlej identifikicie a prepojenia najdolezitejsich
udajov na pouZitie v analytike a naslednej montaze Cistiacej operacie na synchronizéaciu a zltcenie
prekryvajucich sa idajov a na pracu s chybajicimi informaciami.

Predpoklad #6: Zabudovana analyza v jednoduchych nastrojoch pre predné linie

Manazéri potrebuju transparentné metédy na kazdodenné pouzivanie novych modelov a algoritmov.
Potrebné su terabajty dat a sofistikované modelovanie, aby sa zlepsilo riadenie rizik a operacie.
KIacom k Gispechu je oddelit Statistickych expertov od manazérov, ktori vyuzivaja informacie zalozené
na udajoch. Cielom je poskytnit manazérom frontline intuitivne néstroje a rozhrania, ktoré im
pomoézu s ich pracou.

Predpoklad #7: Rozvijanie schopnosti vedtcich k plnému vyuzivaniu velkych dat

Aj pri jednoduchych a pouzitelnych modeloch bude vicsina organizacii potrebovat aktualizovat svoje
analytické schopnosti a gramotnost. Aby analytika bola stcastou Struktiry kazdodennych operacii,
manaZéri ju musia vnimat ako ustrednt pri rieseni problémov. Uprava kultir a myslenia zvycajne
vyzaduje mnohostranny pristup, ktory zahtfna vzdelavanie, modelovanie Gloh a metriky na posilnenie
spravneho spravania. Zamestnanci napriklad profituju z pristupu, v ktorom sa zi¢astnuju na redlnych
rozhodnutiach na pracovisku zalozenych na analytickych tdajoch, ktoré im umoznuji ucit sa
¢innostou.

Dodatocné zdroje:
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3 Kvalita dat

Aspekty kvality dat

Existuja stupne kvality, niektoré problémy st vaznejSie ako iné. Zavaznost tychto problémov vSak méze
zévisiet od kontextu analyzy, ktora sa ma vykonat s idajmi. Konkrétnejsie, kvalita idajov ma niekolko
aspektov. Udaje by mali byt:

Pristupné — Analytik musi mat pristup k idajom. Tyka sa to nielen opravneni, ale aj prislusnych
nastrojov, ktoré umoznuji pouzitelnost tdajov. VSetky tidaje musia byt dostupné v databaze pre
analytikov, aby mohli idaje pouzivat.

Presné — Hodnoty predstavuja skutoéni hodnotu alebo stav subjektu. Nepresné tidaje predstavuja
napriklad nespravne kalibrovany teplomer, nespravny datum narodenia alebo zastarané adresa.

- Hodnotenie presnosti) Metédy hodnotenia sa znacne liSia v nakladoch a Gcinnosti. Idealne
porovnanie tdajov so skutocnymi udajmi byva drahé, zatial ¢o najmenej ndkladné mozZnosti
moézu prindsatl zavadzajuce vysledky. Vytvorenie Sablony pre zaverecnt spravu o presnosti
moéZze pomdet udrzat postupy zamerané na konecny, uZitocny vysledok. Pocas procesu
hodnotenia databazu neaktualizujte.

- Prevencia nepresnosti) Akykolvek model nepresnosti predstavuje prileZitost na zlepSenie
procesov, ktoré nepresnosti vytvorili. Analyzy korenovej pri¢iny z aktudlneho alebo
akéhokolvek predchadzajiceho datového projektu mozu priniest dalsie prehlady.

Koherentné — Udaje sa daji presnym sposobom kombinovat s inymi relevantnymi tidajmi. Koherencia
je riadend suborom ID alebo kIticov, ktoré spolu viazu udaje v réznych castiach databazy. Stlad medzi
stbormi tdajov v rdmci jedného oddelenia je cysledkom vnitornej Standardizacie. Konzistentnost
medzi subormi tdajov kontrolovanymi réznymi organizdciami moéze byt zloZitejsia. Cim Tahsie je
kombinovanie vasich tidajov s inymi iidajmi, tym vacsSia hodnota sa da extrahovat, tym padom viacsia
konzistentnost prinasa verejné vyhody.

- Vnttorna Standardizacia) Mali by ste si vybrat jednotny Standard, ktory budu zdielat vsetci,
Specifikovat referencné tidaje a zoznam zainteresovanych stran, ktorych sa zmena bude tykat.
Mali by ste sledovat vSetky priciny prekazok Standardizacie.

- Externa Standardizicia) Existuja vztahy medzi vasSimi ddajmi a ddajmi, ktoré maja iné
organizicie vratane inych vlad. M6Zu existovat normy podporované profesijnymi zdruzeniami,
akademickymi inStittciami, vladou alebo konzorciami mensich vlad. Pochopenie Standardov a
postupov umoznuje informovanejsSie a cielenejSie rozhodovanie o vlastnych postupoch a
Standardoch v oblasti idajov.

Uplné — Chybajice tidaje neexistuji. To mdze znamenat jeden tidaj v rdmci jedného zaznamu,
napriklad chybajice meno v zdzname zidkaznika, alebo Giplné zaznamy, ktoré chybaja, napriklad cely
zdznam pouzivatelov, ktory sa nepodaril ulozit do databazy.

- Posudenie Giplnosti) Pomocou nastroja na profilovanie idajov skontrolujte, ¢i sa pocet riadkov
zhoduje s realitou, a vykonajte iné kontroly tidajov na zaklade zdravého rozumu. Akékolvek
segmentovanie vaSich udajov (podla roku, adresy, typu atd.) moZzno pouzit na vyhladanie
chybajtcich tdajov.

Konzistentné— Udaje st v zhode. Napriklad adresa pre konkrétneho pouZivatela v jednom zdroji
udajov sa zhoduje s adresou pre toho istého pouzivatela vinom zdroji tidajov. Ak sa vyskytnu konflikty,
jeden zdroj by sa mal povazovat za hlavny zdroj alebo oba zdroje sa nepouzijd, kym sa neporozumie
zdroju nezhod.

Definované — Jednotlivé datové polia maju vZdy presne definovany, jednozna¢ny vyznam. Dobre
pomenované polia sprevadzané datovym slovnikom zarucuja kvalitu.
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Spolahlivé — Udaje st kompletné (méate vetky tidaje, ktoré by ste mali o¢akavat) a st presné (idaje
poskytuja spravne informécie).

Vcasné — Medzi zberom tidajov a dostupnostou alebo uvolnenim analytikom je kratka alebo primerana
doba trvania. Sest faz Zivotného cyklu, o ktorych by sme si mali byt vedomi, zahffia: planovanie,
ziskavanie, skladovanie a zdielanie, udrziavanie, pouzivanie, likvidaciu.

Proaktivna hygiena tddajov

Opravte priciny problémov — RieSenie niektorych alebo vSetkych korenovych pri¢in problémov Setri
zdroje a Cas. VylepSenia sa mo6Zu pohybovat od jednoduchych zlepSeni procesov v ramci vasej
pdsobnosti az po hlavné iniciativy, ktoré si zasltzia byt vnimané ako nové projekty na zlepSenie kvality
udajov, ktoré si vyzadujui nové planovanie.

Deduplikacia — Duplikacie prichddzaji v mnohych formach. Niekedy st dva riadky v tabulke presne
identické alebo sa liSia len v ich primarnom kIGci. Niekedy moéze byt jedna polozka opisand dvakrat v
databaze s réznymi pravopismi. Deduplikacia jednej datovej tabulky ovplyvni vSetky stivisiace tabulky.
Deduplikacia méze byt ndrocné na pracu a ak sa vykond prilis rychlo alebo nedbalo, mo6ze spdsobit
velké Skody. Pred vykonanim akychkolvek nezvratnych zmien tidajov by ste mali vzdy starostlivo
napladnovat, pripravit a otestovat metodiku. Pred aplikdciou metodiky na kmenové data si aspon jeden
dalsi znalec prestuduje metodiku a vysledky testovania metodiky.

Prevencia duplikitov — Profilovanie a deduplikovanie tdajov méZe odhalit vzory duplikacie. Ci
duplikéty boli vytvorené ludmi, ktori zadali jednotlivé zdznamy alebo manipulédciou s va¢sSimi idajmi.
7 dlhodobého hladiska je zvycajne efektivnejSia, aby sa zabranilo vytvaraniu duplikacii, nez ich
opravovat.

Monitorovanie kvality tidajov — Pravidelné monitorovanie kvality idajov vim pomoéze zachytit a
opravit problémy skor, ako spésobia velké problémy.

Kultiara datovej kvality — Dlhodobé, udrzatelné zlepSovanie kvality idajov je uskutocnitelnejsie, ked
Iudia vo vasSej agenttire alebo vlade chidpu hodnotu kvalitnych tdajov a negativny vplyv tidajov s
nizkou kvalitou. Tento druh kultdrnej zmeny neméze byt ntteny, ale mdéze byt podporovany ré6znymi
sposobmi.




4 Zber dat

Cim viac udajov zbierate, tym vicsia je Sanca, Ze pochopite spravanie pouzivatelov a, ¢o je dblezité, aj
kontext ich spravania. Cim viac organizacia chape o jednotlivych uzivateloch, ich potrebéch, zAmeroch
a tizbach, tym viac moze zlepsit uzivatel'sku skiisenost.

Datami riadend organizacia, bude vSak pravdepodobne mysliet ovela SirSie: data-driven marketing,
data-driven sluzby, data-driven zdkaznicky servis, data-driven rozhodovanie, data-driven HR. Ak méa
kazda z nich sadu internych a externych zdrojov idajov s r6znymi formatmi, latenciou, problémami s
kvalitou Udajov, poziadavkami na zabezpecenie a stlad atd., potom tito prax zhromazdovania
maximalneho mnoZstva udajov zlyha. NavySe nie je zadarmo. Na udrZanie tychto systémov,
zélohovanie tdajov a na integriciu tychto zdrojov tidajov s ciefom poskytnat holisticky pohlad st
vysoké naklady. Zostavujete zdroje tidajov, spojenia medzi nimi a schopnosti spracovania v priebehu
Casu. Musite mat racionalnu, dobre premyslent stratégiu ziskavania idajov. Datové timy vo vacSine
organizacii st navySe obmedzené na zdroje; nemo6zu robit vSetko naraz, a preto musia uprednostnit,
ktoré zdroje idajov sa maju velmi starostlivo riesit.

Datami riadend organizacia by sa mala zamerat na hodnotovy aspekt. Primadrnou motivaciou datového
timu by malo byt uspokojenie potrieb analytikov. Timy musia mat svoje zakladné tidaje, navySe mézu
mat iny stbor tdajov, ktoré rozsiruju ich zdkladné tidaje. Tieto iné zdroje tidajov st pravdepodobne
cenné a icinné, ale nie rozhodujutce.

Kedze sa do analyzy zapaja viac Tudi a organizacie sa zaoberaji velkymi idajmi, cloudom a dalSimi
novymi technolégiami (napr. Stream Mining), je potrebné vyvijat postupy. Napriklad, ako viac Iudi
analyzuje udaje, existuje vacsia potreba konzistentnych slovnikov a flexibilného pristupu k tidajom.
Ked do organizacie prichadzaja nové druhy tdajov, podnik musi urcit, ako s nimi zaobchadzat. Pre
organizacie je rovnako dolezité, aby mali politiky na implementaciu prediktivnych modelov.

Z technologického hladiska st nové néstroje vylepsené funkciami, ktoré poméhaja s riadenim tdajov a
analyz. Niektoré doélezité funkcie zahfnajua:

- Datové katalégy, glosare a slovniky. Datovy kataldég organizacie je stipisom udajov (vratane
metatdajov), ktoré umoznuju organizaciam stat sa riadenymi tdajmi tym, Ze pomahaja
pouzivatelom porozumiet a budovat doveru v tidaje. Podobne aj datové slovniky pomahaja
pouzivatelom pochopit bezné slovniky, ktoré st dolezité pri analyze tidajov. NovSie néstroje
automatizuju niektoré kroky a postupy na aktualizaciu katalégov, ako aj objavuja metatdaje z
existujacich stborov tudajov, aby sa o nich dozvedeli podrobnosti. Nastroje mézu tiez
oznacovatl Udaje podla definicii a pravidiel organizacie na vysSej trovni a vyhladavat a
pouzivat existujicu dokumentaciu.

- Datova linia. Datova linia umoznuje pouzivatelom déverovat ich BI a analytike. Pomocou
datovej linie s metaidajmi mdézu organizacie pochopit, odkial tiidaje pochadzaju a sledovat, ako
sa zmenili a transformovali. To by mohlo zahinat, ako by vplyv zmien na jeden datovy prvok
mohol ovplyvnit iné systémy.

- Modelové riadenie. Akondhle je prediktivny model postaveny, méze sa cCasom stratit a
degradovat, takze kontinudlne sledovanie je ddélezitou sticastou procesu riadenia analyzy.
Niektoré rieSenia néstrojov automatizuji monitorovanie; mézu napldnovat aktualizacie pre
model budovy, aby sa ubezpedil, Ze model je stale aktudlny. Iné nastroje poskytuja automatické
upozornenia, ked je model degradujuci.

Zapojenie IT a zainteresovanych stran je kIicom k spolahlivému riadeniu. Tento tim, ktory riadi iidaje,
sa musi zamerat na svoju flexibilitu, ktora je dbélezitd na pomoc pri budovani vztahov medzi vlastnikmi
udajov, spravcami idajov a inymi subjektmi zapojenymi do riadenia.

Mali by ste pouZivat nespracované alebo agregované tidaje?
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Niektori dodavatelia poskytuja dashboardy, kde boli tidaje agregované az po kltacové metriky, ktoré
analytici potrebuja. Tie m6zu poskytnit vyznamnt hodnotu. Analytici chci dalej rozrezat a nakrajat
adaje spésobom, ktory dodavatelsky panel predajcu nepodporuje. Aj ked tieto dashboardy mézu byt
lahko pouzitelné, zvycajne je lepSie pouzit nespracované udaje tam, kde je to mozné, pretoze mozete
vzdy agregovat, ale nie naopak. S nespracovanymi idajmi moézZete v zasade pracovat podla vasich
predstav. Hoci existuju pripady, ked nie je mozné spotrebovat nespracované tidaje, ako je napriklad to,
Ze prvotné udaje st obrovské a ndkladné. Surové Gidaje st zvycajne vzdy lepsou volbou.

Aj ked existuje mnozstvo informécii z internych datovych systémov organizacie, mézu byt doplnené
verejne dostupnymi tidajmi od tretich stran. Existuje mnoho dévodov, preco by ste mali nakupovat
externé stbory tdajov. Ak vim to zdroje umoznuji, mozete si zakpit celtt sadu tidajov. Nie je to tak
vzdy. MézZete vSak byt v situdcii, ked platite mesa¢ny poplatok za informacny kanal. M6zZete spustit
experimenty na urcenie hodnoty tidajov a rozhodnt sa, ¢i to vedie k pozitivhym vysledkom alebo nie.
Ak nie, zruste sluzbu.

Dodatocné zdroje:
,Creating a Data-Driven Organization®, autor: Carl Anderson
,Bigger Is Better, But At What Cost?“, autor: Brian Dalessandro

~What Is A Data Scientist?“, autor: Carl Anderson

10



https://www.slideshare.net/CarlAnderson4/ddo-seattle
https://www.liebertpub.com/doi/pdfplus/10.1089/big.2014.0010
http://www.p-value.info/2012/12/what-is-data-scientist.html

5 Analyza dat

Jeffrey Leek, asistent profesora biostatistiky na Univerzite Johns Hopkins a spoluautor blogu o
Statistikdch sa domnieva, Ze existuje Sest typov analyz, usporiadané od najjednoduchsSich aZ po
najzlozitejSie: i.) Deskriptivha analyza; ii.) Prieskumna analyza; iii.) Inferencidlna analyza; iv.)
Prediktivna analyza; v.) Kauzalna analyza; vi.) Mechanick4 analyza;

Deskriptivna analyza je najjednoduchsi typ analyzy. Cielom deskriptivnej analyzy je numericky opisat
kIacové vlastnosti vzorky. Casto moze tvorit tdaje, ktoré sa zobrazuji na dashboardoch. Mozu tiez
poskytnut prehlad alebo pohodlie, pokial ide o kvalitu idajov. Deskriptivna analyza je zvycajne prvym
krokom, Sancou ziskat zmysel pre data k hlbsej analyze.

Pouzitie grafiky na preskimanie a vizualizdciu tdajov sa nazyva prieskumna analyza (z angl.
pomahajd nam odhalit zjavné alebo nezvycajné vzory. EDA ndm zvycCajne poskytuje mnozZstvo
mozZnosti, s ktorymi sa da Studovat systém. To zase pomdha analytikovi, aby priSiel s novymi
hypotézami o tom, ¢o by sa mohlo diat a s ktorymi pakami musite pracovat. EDA moézZe tiez vyzdvihnut
medzery v naSich vedomostiach a pomoct urcit, ktoré experimenty by mohli zmysluplne vyplnit tieto
medzery.

Cielom Inferencialnej analyzy je odvodit niektoré informécie, ktorymi mé6zu byt parametre, distribtcie
alebo vztahy o Sirsej populdcii, z ktorej vzorka prisla. Stanovuje tiez stddium pre testovanie hypotéz, v
ktorom navrhujeme a spusStame experimenty na testovanie a analyzu nasho chapania zdkladnych
mechanizmov. Typy otidzok, na ktoré je mozné odpovedat vdaka inferencidlnej analyzy zahinaja:
Standardnt chybu, intervaly spolahlivosti a mieru odchylky; Oc¢akdvany priemer jednej vzorky;
Vypocty velkosti vzoriek; regresie a asociacie.

Prediktivna analyza vychddza z inferencidlnej analyzy. Cielom je poukézat na vztahy medzi
premennymi z existujiceho stboru tdajov a vytvorit Statisticky model, ktory dokadze predpovedat
hodnoty atribttov pre nové, netiplné alebo budtce datové body. Prediktivna analyza sa potom méze
pouzit na generovanie prognéz a buduicich predpovedi v ¢asovych radoch, ktoré sa mézu pouzit na
generovanie pldnov. Aplikicie prediktivnej analyzy st obrovské s obrovskymi vplyvmi, napriklad:
softvér na predikciu akcii; Filtre proti spamu; Socidlne siete; prediktivny policajny dozor;
Predpovedanie dopytu. Kym prediktivna analyza nie je nevyhnutne naroc¢né. Jednym z najtazsich
krokov je ziskanie dobrého, ¢istého stiboru tdajov. S dobrou kniZnicou tdajov méze implementacia
zékladného modelu zahifnat doslovne niekolko riadkov kédu. Ziskanie dobrého modelu vsak casto
vyzaduje viac tsilia a iteracie a proces nazyvany Feature engineering. Features st vstupy modelu.
Moé6zu zahinat zakladné surové tidaje, ktoré ste zhromazdili, jednoduché odvodené premenné, ako aj
zlozitejSie abstraktné funkcie.

Osvedcené postupy

Ako analytik: Mali by ste sa snazit rozsirit svoju sadu néastrojov, aby ste sa stali efektivnejsim a
hodnotnejsim analytikom. Vyhodnotte Statistické a vizualizacné schopnosti, ktoré v stcasnosti

.....

Co by to znamenalo naudit sa tejto zruénosti?

Ako manazment: Davajte pozor na situdcie, kde by dalSie analytické typy mohli poskytnit lepsiu
predstavu a vplyv na organizaciu. MdZete urobit viac experimentov, ktoré prehibia institucionalne
znalosti kauzadlnych faktorov? Pomdéhajte analytikom rozvijat svoje zrucCnosti a otvorene ich
podporujte Skolenim a mentorstvom. Nech experimentujd s inymi softvérovymi nastrojmi, ktoré by
mohli poskytnit nové typy vhladov. Dodavatelia poskytuju lahko pouZitelné samoobsluzné nastroje,
ktoré pomahaji timom s takymi tilohami, ako je priprava a analyza tidajov. Mnohé z tychto nastrojov
majua v sebe zabudované pokrocilé analytické funkcie (napriklad strojové ucenie) a st navrhnuté tak,
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aby fungovali v celom Zivotnom cykle analyzy, od zberu tdajov a profilovania az po monitorovanie
pokrocilych analytickych modelov v implementécii. Medzi doélezité principy tejto novej triedy
nastrojov patri automatizacia, opakovand pouzitelnost a CitateInost:

- Automatizacia. Automatizacia, ktora zahina znizenie l'udského zasahu, prichddza v mnohych
smeroch. Napriklad, pretoze informatici a Statistici (Tudia, ktori vytvaraju prediktivne modely)
st v nedostatocnej ponuke, existuji nastroje, ktoré automatizujui proces vytvarania modelu.
Analytik napriklad jednoducho Specifikuje cielova (alebo vysledni) premennt, ktord je
predmetom ziujmu, a softvér vytvori najlepsi model s pouzitim poskytnutych atributov.
Niektoré néstroje na pripravu udajov ulah¢uji vyhladavanie, zhromazdovanie, integréciu,
profilovanie a transformaciu tidajov. Niektoré nastroje vyuzivaju strojové ucenie a spracovanie
prirodzeného jazyka na pochopenie sémantiky a urychlenie porovnavania udajov. Niektoré
néstroje tieZ umoznuju tvorcovi modelu, aby urdil pravidla pre systém na spustenie vystrah,
ked je model degradujaci a je potrebné ho preskolit. Iné nastroje ida dalej a vykonavaja
automaticku detekciu degradacie modelu na zdklade urc¢itého parametra.

- Opakovana pouZiteInost. Dalsim aspektom automatizacie je opatovné pouZitie toho, o uZ bolo
vytvorené pre spravu dat a analyzu. Napriklad pracovné postupy sa ¢asto vytvaraju pomocou
rozhrani drag-and-drop na zostavovanie datovych potrubi zo zdroja na ciel. Ten isty pracovny
tok mozno ulozit a vlozit do analytického pracovného postupu, aby sa vytvoril prediktivny
model. Mnohé nastroje poskytuji moznost ukladania a opdtovného pouzitia pracovnych
postupov. Niektoré poskytuju aj moznosti planovania.

- Citatelnost. Kedze nastroje sa lahgie pouzivaju, ti, ktori pouZivaja nastroje, musia pochopit, o
robia. Napriklad pouzivatel, ktory vytvara prediktivny model s automatizovanym néastrojom,
musi pochopit, ¢o vystup predstavuje. Na tento tcel ndstroje casto obsahuji vysvetlenia toho,
¢o urobili. Napriklad analyticky nastroj vyuzivajici technolégiu neurdénovej siete (Neural
Network Technology) moze s vysledkami obsahovat vysvetlenie, ako boli vysledky ziskané.

Dodatocné zdroje:

“Analyzing the Analyzers”, autor: Harlan Harris

“SQL Tutorial” publikované v w3schools

“Using SQLite”, autor: Jay Kreibich

“Big Impact from Big Data”, autor: Ken Rudin

“Data Analysis with Open Source Tools”, autor: Philipp Janert

“To Centralize Analytics or Not, That is the Question” publikované v The Forbes

“Big Data, Analytics and the Path From Insights to Value” publikované v MIT Sload Management
Review

“Predictive Modeling With Big Data: Is Bigger Really Better?”, autor: Enric Junqué de Fortuny
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https://www.oreilly.com/data/free/analyzing-the-analyzers.csp
https://www.w3schools.com/sql/
http://shop.oreilly.com/product/9780596521196.do
https://www.youtube.com/watch?v=RJFwsZwTBgg
http://shop.oreilly.com/product/9780596802363.do
https://www.forbes.com/sites/piyankajain/2013/02/15/to-centralize-analytics-or-not/#d27f75918e7d
https://sloanreview.mit.edu/article/big-data-analytics-and-the-path-from-insights-to-value/
https://www.liebertpub.com/doi/full/10.1089/big.2013.0037

6 Navrh vykonnostnych
ukazovatelov

Organizacia zalozend na tdajoch musi stanovit jasnt stratégiu a potom stanovit sibor metrik na
sledovanie toho, ¢i podnik skuto¢ne smeruje spravhym smerom a na monitorovanie pokroku a
uspechu. Je nevyhnutné, aby boli metriky navrhnuté spravne. Mali by p6sobit ako pravdivé a presné
kompasy. Metriky sa tiez vystupmi z experimentov a testov A / B, ktoré, ak si dobre instruované,
poskytnt najvacsi zadklad pre postrehy a stratégie zaloZené na tidajoch. V idedlnom svete by metriky
mali vykazovat niekolko nasledujtcich znakov:

Jednoduché metriky st z definicie jednoducho definované, ¢o znamené, Ze st:
- jednoduchSie sprostredkovat ostatnym: je mensia Sanca na zmaétok,
- jednoduchsSie na implementaciu: je pravdepodobnejsie, Ze budu vypocitané spravne,
- pravdepodobnejsie, Ze budi porovnatelné s inymi timami alebo organizaciami.

Standardizované metriky sposobia mensi zmétok, najméi pre kolegov, ktori sa pripoja k vasim timom z
inych organizacii. To tiez ulah¢i porovnanie vasSich metrik s ostatnymi v tom istom sektore. Najlepsim
postupom je mat centralizovany, automatizovany, zdokumentovany jediny zdroj Standardizacie. Vdaka
tomu je jednoduchsie vybudovat GlozZisko, ktorému moéze organizacia déverovat, vyuzivat ho a stavat
nanom.

Metriky by mali byt presné. To znamend, Ze ich priemernd Ciselnd hodnota by mala byt blizka
skutocnej strednej hodnote. Pri navrhovani metrik sa poktste zamysliet nad moZznymi zdrojmi
zaujatosti v samotnych tidajoch aj v metrike.

Metriky by tiez mali byt precizne. To znamenad, Ze by mali vratit podobné hodnoty, ak sa opakuji za
rovnakych podmienok. Jeden néstroj alebo péka, ktorti musite ovladat, je velkost vzorky. Cim vidsia je
velkost vzorky, tym mensSia je Standardna chyba. PretoZe Standardnd chyba priemeru sa rovné
Standardnej odchylke delenej druhou odmocninou velkosti vzorky, aby sa Standardné chyba zniZila na
polovicu, potrebujeme Stvornasobnt velkost vzorky.

Definujte metriky, ktoré su Statisticky ,robustné®, to znamena, Ze st relativne necitlivé voci jednotlivym
extrémnym hodnotdm. Treba poznamenat, Ze existuju Casy, ked chcete navrhnit metriku, ktord je
Specificky citlivd na hrani¢né hodnoty. Robustnost mo6zete odhadnit alebo vizualizovat pomocou
prevzorkovania. Vezmite podmnozinu udajov a vypocitajte metriku. Opakujte mnohokrat, aby ste
ziskali mnozinu metrickych hodnét a vykreslili ich distribticiu. NajlepSou praxou je pouzit prieskumnt
analyzu dat (napriklad histogramy a bivariantné rozptylové grafy) na ziskanie pocitu pre tdaje a
pouzit ich na usmernenie vyberu vhodnych robustnych metrik a opatreni.

KIGcové ukazovatele vykonnosti (KPIs) st opatrenia najvyssej irovne spojené so strategickymi cielmi
spolocnosti. SG to opatrenia, ktoré vim pomé6zu porozumiet tomu, ako robite proti svojim cielom. Je
délezité, aby KPI boli SMART:

- Specifické (Specific)

- Meratelné (Measurable)

- Dosiahnutelné (Achievable)

- zamerané na vysledky (Result-oriented)

- Casovo viazané (Time-bound)

Dalsie charakteristiky vykonnostnych opatreni:
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lahko pochopitelné: KPI by mali byt intuitivne a l'ahko straviteIné zainteresovanymi stranami
a zamestnancami bez velkého vysvetlenia.

transparentné pre zacastnené strany: Sposob, akym meriate vykon, by mal byt jasne viditelny
pre vSetkych zacastnenych. Takato transparentnost pomaha kazdému pochopit ich prinos k
celkovému vykonu organizicie.

odrazaju to, ¢o sa organizacia snazi dosiahnut - Je prilis lahké dostat sa do pasce sledovania
toho, ¢o sa d4 lahko merat, ked skuto¢nym cielom méze byt niekde inde.

Bezné chyby pri navrhovani KPI zahinaju:

Prilis vela ukazovatelov: Ak méte prilis vela KPI, zamestnanci sa rozdelia. Namiesto toho by sa
malo zamerat na mensi, ucelenejsi stibor cielov a KPI, ktorym méze kazdy porozumiet.
Nepripojené k strategickym prioritdm: Organizacie, ktoré nemoézu prepojit ukazovatele
vykonnosti s konec¢nym cielom, sti ovela menej pravdepodobné, Ze dorazia na miesto urcenia
vcas a bez thony.

Nereélne: Niekedy st KPI jednoducho mimo realitu. To je veImi bezné pri KPI vystupov, ktoré
zneju velmi dobre teoreticky, ale v praxi st ovela tazsie dosdhnut.

Dodatocné zdroje:
»The 75 KPIs Every Manager Needs To Know*, autor: Bernard Marr
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https://www.linkedin.com/pulse/20130905053105-64875646-the-75-kpis-every-manager-needs-to-know

7 A/B testovanie

Jedna z peknych veci o testovani A / B je, Ze nemusite mat a priori kauzéilne vysvetlenie, preco by nieco
malo fungovat; stac¢i len vyskasat, preskimat a néjst tie zlepSenia, ktoré maju pozitivny vplyv. V
spolo¢nosti Microsoft dve tretiny experimentov nepreukazali vylepSenia. Jediné zlepSenie moZe
znamenat obrovsky rozdiel v kone¢nom dosledku.

Osvedceny postup #1: Pred zac¢iatkom testu by ste mali jasne definovat metriky tspechu.

Je dblezité mat jasnt predstavu o cieloch. MéZete zbierat mnoZstvo udajov, ale pokial ide o analyzu,
existuje velkd Sanca, ze budete vykazovat metriky a vysledky, ktoré len vyzeraji dobre. Tieto pristupy
nebudu organizacii prindsat dlhodobt hodnotu.

Osveddceny postup #2: zahriite A/A testovanie.

Test A/A kontroluje kontroln skupinu proti inej kontrolnej skupine, priGom obe st testované na
rovnakom produkte. Existuje niekolko vyhod:

- mozete ho pouzit na otestovanie testovacej infrastruktiry a procesov priradenia. Ak narazite
na velmi rozdielne velkosti vzoriek v dvoch skupinéch, znamen4 to, Ze v procese priradenia je
nieco nespravne,

- ak vidite porovnatelné velkosti vzoriek, ale velmi rozdielne vykonnostné metriky, moze to
znamenat problém v sledovani udalosti, analyze alebo v prehladoch,

- vysledky testu mézete pouzit na odhad variability vasej metriky vo vasej kontrole.

Osvedceny postup #3: PouZivajte kalkulacku vel'kosti vzorky.

Pre rézne situdcie existuju rozne kalkulacky velkosti vzorky. Urcenie velkosti vzorky je dolezité. Ak
testujete s menSou ako potrebnou velkostou vzorky, pravdepodobne budete vystaveni faloSnym
vysledkom. Ak podcenujete experiment, zvySite chybovost. Stru¢ne povedané, budete podliehat viac
faloSnym negativam a faloSnym pozitivam.

Osvedceny postup #4: mali by ste usilovat o0 50%.

Ked zacnete test, cielom je odklonit 50% navstevnosti na test. Problém je v tom, Ze ak sa vyskytni
nejaké velké softvérové chyby, vystavujete polovicu navstevnosti stranok tejto negativnej skiisenosti.
Namiesto toho mozete prijat bezpecnejsi pristup:

- 1% pocas 4 hodin
- 5% pocas 4 hodin
- 20% pocas 4 hodin

- 50 % pre zvySok experimentu

Osvedceny postup #5: Zastavenie testov hned po tom, ¢o uvidite vysledky, vytvori faloSné falosné
pozitivne vysledky.

Niektoré programy na testovanie A / B si navrhnuté takym spdsobom, Ze je prirodzené neustéle
monitorovat vysledky testu a zastavit test hned, ako sa dosiahne vyznamny vysledok. Falo$né pozitivne
vysledky mo6zu ohrozit az 80% vysledkov testov, ked sa testy vykonéavaji tymto nespravnym spésobom.
Niektoré A / B testovacie programy sa v poslednej dobe snaZia s tymto problémom vyrovnat.

Osvedceny postup #6: Viacnasobné testovanie

Nebezpectna neddvna méda bola vykondvat mnoho A / B testov stiCasne v nadeji, Ze nieCo bude
uspesné. Dalsim variantom je vykonanie ,post-test segmentacie® - rozdelenie vzorky po vykonani testu,
kym nedosiahnete pozitivny vysledok. Jednoducha aritmetika ukazuje, preco je to zly ndpad. Kazdy test
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mé 5% pravdepodobnost, Ze bude mat pozitivny vysledok, aj ked neexistuje Ziadny skuto¢ny dévod. Ak
spustite 20 testov, alebo vyskiiSate 20 segmentécii, budete mat v priemere jeden vitazny test a ak sa
pokisite 40, budete mat dva, aj ked varianty nevytvaraja Ziadny zaver. Namiesto rozptyleného pristupu
je najlepsSie vykonat maly pocet sustredenych a dobre uzemnenych testov, z ktorych vsSetky maja
primerant Statistickd silu. Ak naozaj méate zdroje na plytvanie, pokracujte a urobte vela testov A / A
alebo jeden velky test A / A/ A /.. Vo vSetkych ostatnych pripadoch staéi investovat prostriedky do
spravnych testov A / B alebo A / B/ N. Ak si len chcete byt isti v zdveroch testov, stadi zvySit poZadovanu
Statisticka Groven vyznamnosti.

Dodatocné zdroje:

“The importance of A/A Testing”, autor: Jordi Cabot

“Challenging Data Driven Design”, uator: PJ McCormick
“24 of the Most Surprising A/B Tests of All Time”, autor: Elisa Gabbert

“Planning, Running, and Analyzing Controlled Experiments on the Web”, autor: Kohavi, R.
“How Not To Run an A/B Test”, autor: Evan Miller

“Most Winning A/B Test Results Are Illusory”, autor: Martin Goodson
“Should you do A/A, A/A/B or A/A/B/B tests in CRO?”, autor: Georgi Georgiev
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https://neliosoftware.com/blog/the-importance-of-aa-testing-no-not-a-typo/
https://www.youtube.com/watch?v=caOIdA9jnQg
https://www.wordstream.com/blog/ws/2012/09/25/a-b-testing
http://bit.ly/kohavi-planning
http://www.evanmiller.org/how-not-to-run-an-ab-test.html
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http://blog.analytics-toolkit.com/2014/aa-aab-aabb-tests-cro/

8 Pribehy a vizualizacia

Kazdy stbor tidajov, kazd4 databéza, kazd4 tabulka ma pribeh. Ulohou analytika je najst tento pribeh,
interpretovat ho a komunikovat. Hladanie pribehu a jeho interpreticia zahfna cely rad analytickych
technik, ktoré zvycajne zahinaja vizualizaciu idajov pomocou grafov a tabuliek. Vizualizacia dat ma
mnoho komponentov, z ktorych kazda vyzaduje starostlivé zvazenie. Jedina zla volba, ako st nizko
kontrastné farby, malad velkost pisma alebo nevhodné volba grafu, méze urobit celt vizualiziciu
Skaredou a zbytocnou..

Kontrolny zoznam vizualizacie tdajov

Text

- 6-12 slovny nazov v lavom hornom
rohu

- Podtitul alebo anoticie poskytuju
dalsie informacie

- Velkost textu je hierarchickd a
ditatelna

- Textje vodorovny

- Udaje st oznaéené priamo

Usporiadanie

- Pomery st presné

- Udaje st zamerne usporiadané

- Intervaly osi st rovnako vzdialené
- Grafje dvojrozmerny

Farba
- Farebnd schéma je imyselna
- Farba sa pouziva na zvyraznenie
VZOTOV
- Farba textu je CitateInd, ak je vytlacena
¢iernobielo
- TextdostatoCne kontrastuje pozadie

Ciary
- Mriezky, ak s pritomné, st stlmené
- Grafnemad hrani¢nt ¢iaru
- Osi nemaju zbytocné zaskrtavacie
znacky
- Graf ma jednu horizontdlnu a jednu
vertikdlnu os

Ostatné
- Typ grafu je vhodny pre data
- Graf mé primerant Groven presnosti
- Sua pritomné kontextualizované alebo
porovnavacie tdaje
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Infografiky

VSeobecne plati, Ze organizicia riadend iidajmi bude mat malé vyuzitie pre infografiku interne a urcite
nie pre rozhodovanie. Zaujimavé je, Ze nedavny vyskum zistil, Ze “chartjunk”, piktogramy, farba a
kontrast (z ktorych vSetky st prominentné v infografike) ulahcuja ich zapamitanie. Aby sme vSak
zopakovali hlavné posolstvo, cielom je komunikécia s ciefom podnietit ¢innost. Vedenie potrebuje
vysokokvalitné informécie, ktoré im umoznia nielen vidiet a zapaméitat si idaje, ale aj hodnotit na ich
zéklade a uistit sa, Ze rozhodnutie je spravne.

Dashboardy

Mnohé organizacie mylne meraji svoju tdajovi orientaciu podla poctu sprav a dashboardov, ktoré
produkuji. Dashboardy st velmi uZitocné a mézu podporovat cely rad aktivit, ako je napriklad
poskytovanie rozhrania na vyhladavanie tdajov a upozornenia, ako aj pristup k predpovediam a
prediktivnym modelom. Dashboardy patria do troch kategorii: i.) vykonné alebo strategické; ii.)
analytické; iii.) operativne;

Vykonné dashboardy poskytuju vysokoturoviovy pohlad na organizaciu a zvycajne sa zameriavaji na
scorecard (KPI a ich ciele). Informacny panel by mal poskytnit rychly a jednoduchy prehlad o tom, ¢i
organizacia plni svoje ciele.

Analytické zaujimaju pohlad na niZSiu troven, zachytavaji klticové trendy a ukazovatele v rdmci
jednej jednotky. Typicky interaktivne, ¢co umoznuje zaGzit pohlad na neobvyklé trendy a objavovat
udaje.

Operativne dashboardy poskytuji nizsiu latenciu, podrobnejsie pohlady na velmi $pecifické casti. Mal
by existovat jasny pripad pouzitia a presvedcivy dévod pre kazd tabulku alebo ¢islo, ktoré sa objavi na
dashboarde. Menej je viac. MoZno ma zmysel mat viac dashboardov pokryvajacich rovnaké udaje, ale
pre rozne Casové ramce.

Storytelling

Obsah zaloZeny na tidajoch nie je len o prezentovani Cisel a pochopeni. Ide aj o vytvaranie vztahov s
cielovymi skupinami. Kazdé slovo alebo vyhlasenie nemozZzno povazovat za udaje. M6zu to byt len
faktické informaécie, ktoré st vysledkom testovania alebo experimentov, ktoré tvoria zaver alebo
pontkaji rieSenie. R6zni vyskumnici a experimenty na tej istej téme mo6zu ponuknut rézne tdaje, ale
pokial idaje pochadzaju zo spolahlivych zdrojov, vas obsah zaloZeny na tidajoch bude hodnotnejsi v
ociach cielovej skupiny.

Efektivne pribehy zaloZené na tidajoch zacinaja so silnymi otdzkami, ktoré st relevantné pre vase
publikum a ak mézete kvantifikovat svoje odpovede na tieto otdzky, mdzete vytvorit zadklad pre svoj
obsah zaloZeny na udajoch. Preco je rozpravanie zalozené na datach tak dolezité? Najdenie odpovedi
musi predchadzat pochopenie bariér, ktoré brania oslovenie publika:

- Ludia st zahlteniu nadbytkom obsahu a médiami.

- Marketingové spravy, mobilné zariadenia a dalSie obsahy denne utoc¢ia na pozornost
spotrebitela a multitasking sa stal novou kultirnou normou.

- Ludia nemajt dostatok pozornosti. Mozog spotrebitelov nie je nafukovaci a mdzZe v jednom
okamihu vstrebat len urcité mnozstvo informacii tak, aby este davali zmysel. Konzumécia
obsahu vyzaduje tunelové videnie. Spotrebitelia sa zameriavaji len na obsah, ktory je pre nich
esSte relevantné v danom okamihu a vSetko ostatné odfiltruju.

- Cesta spotrebitela je nepredvidatelna. Spotrebitelia obsah spractvaji bez Specifickej rutiny.
Ich rozhodovaci proces pri ndkupe je nepredvidatelny, co znacne zniZuje schopnost znaciek je
oslovit.
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Ak zistite, aké st najddlezitejsie otdzky cielovej skupiny, budete musiet postdit, ¢i st k dispozicii tidaje,
ktoré vam pomdzu odpovedat na tieto otazky. Na zhromazdovanie, odhadovanie a filtrovanie
informéacii budete potrebovat postup. Hladanie vhodnych ddajov na podporu vasho pribehu je
kIicové, pretoze nechcete vytvarat legitimny obsah, ktory neméze presvedcit vase publikum. Hlavnymi
komponentmi dobrého zdroja tidajov su:

Originalita - VaSe ildaje by mali vzdy pochadzat z primarneho zdroja. Ak narazite na zaujimavé
pozorovanie v ¢lanku alebo pripadovej stidii, najdite jeho povodny zdroj. Ak tidaje neskimate,
nikdy neviete, i je to pravda alebo nie.

Dékladnost — Vas zdroj tidajov by mal byt dostatoéne informativny, aby zodpovedal otazky
vasich zdkaznikov.

Véasnost — Udaje sa rychlo menia. Informécie st zastarané v mesiacoch. To je dévod, preco by
ste mali pre svoju stratégiu obsahu pouzivat iba najnovsie zdroje.

Spolahlivost — Vas zdroj tdajov by mal byt ¢o najrelevantnejsi. Skor ako si vyberiete zdroj,
opytajte sa sami seba, kto to napisal, kto to povedal alebo kedy bola naposledy aktualizovana,
ako aj ucel zverejnenych informécii. (Akademické Casopisy, univerzitné stranky, Studie a
vyskumné spravy su vo vSeobecnosti vybornymi zdrojmi tdajov, zatial ¢o viac¢Sina blogov na
druhej strane nie st.)

Napriek skutoc¢nosti, Ze mnohé zo Specifik, ktoré sa tykaju rozpravania pribehov udajov, zavisia od
konkrétneho pripadu pouzitia, zameru a problému, ktory sa riesi, existuji niektoré vSeobecné zasady,
ktoré predstavuju najlepsie postupy a ktoré st podrobne opisané v nasledujicom poradi:

Nastavenie: Pociato¢né okamihy prezentacie tidajov by mali zacat zaujimavym otvaracom,
ktory podpori zvedavost. Najlepsim prikladom je ilustrovanie problému alebo jeho ti¢inkov na
organizaciu.

Kontext: Je potrebné ilustrovat stiicasné skutocnosti, ktoré sa tykaji tdajov alebo problému,
ktory vyzaduje, aby vySetrovatelia vybrali vizualizadcie, urcili zdmer akcie a identifikovali
nastroje a iné logistické informécie.

MozZnosti: Tento krok predstavuje bod v pribehu, v ktorom moderator presvied¢a posluchacov
0 uzitocnosti svojho navrhu zalozeného na analytike. Priamo zahina doésledky udajov a je
vizualne reprezentovany. Podmienené obavy zahinaju tidaje, ktoré su k dispozicii na pouZzitie,
a vSetky procesy riadenia, ktorych sa mozu tykat.

Vyzva na akciu: vyzva na akciu zdbéraznuje, Co presne organizicia méze urobit, aby poukézala
na pric¢inu problému alebo poskytla jej rieSenie.

Dodatocné zdroje:
“Interactive Data Visualization for the Web”, autor: Scott Murray
“Data Visualization: A New Language for Storytelling”, autor: Mike Barlow

“The Graphic Continuum” autor: Jon Schwabish
“Gallery Of D3 Visualizations”, publikované v GitHub

“Introducing the Data Visualization Checklist”, autor: Stephanie Evergreen

“The Rise of the Y-Axis-Zero Fundamentalists”, autor: Justin Fox

“A Better Definition of Chart Junk”, autor: Robert Kosara

“Data Driven”, autor: Hilary Mason, DJ Patil
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9 LepsSie rozhodovanie na
zaklade dat

Udaje nemaji mozog, a preto nemézu nic riadit. Rozhodovanie zaloZené na tiidajoch je len ¢iasto¢ne o
udajoch. Jasna a spolo¢nd vizia a vedenie zohravaji hlavnd dlohu pri rozhodovani. Ako uz bolo
uvedené, idaje musia byt vCasné, relevantné a déveryhodné. Ak tomu tak nie je, rozhodovacie organy
maji obmedzené moZnosti. Dalsou vyznamnou prekaZkou efektivneho rozhodovania zaloZeného na
udajoch je fakt, Ze sme daleko od dokonalych tvorcov rozhodnuti. Nie vzdy pristupujeme k problémom
najobjektivnejsSim spdsobom, ¢asto prindSame vlastné subjektivne skisenosti a zameriavame sa na
nepodstatné detaily. To vedie k chybnym, nelogickym mysleniam a rozhodnutiam. Tieto vplyvy a
mechanizmy sa nazyvaja kognitivne predsudky. preco si nemézeme vzdy déverovat?

- Sme rozporuplni — Ked mame k dispozicii rovhaké dékazy v réznych casoch, dospievame k
inym zaverom; a ked st r6znym Iudom predlozené rovnaké dokazy, moézeme dospiet k inym
zaverom

- Pamaditame si na veci, ktoré sa nestali — Nasa intuicia je zaloZena na Castiach skutoc¢nych faktov,
obklopenych dierami, ktoré méame sklon vyplnit predpokladmi a presvedceniami.

- Nevzdame sa zlych tidajov — Internalizujeme fakty, budujeme mentalne modely a potom, ked
st nové dokazy v rozpore s tymito faktami, sme velmi odolni vo¢i zmene nasho modelu alebo
prijatiu novych tdajov.

- Sme unaveni a hladni — NasSe rozhodnutia ovplyviiuja iné vnatorné, vonkajsie faktory, ako je
hlad, ndlada a energia. V analyze boli sledované rozhodnutia 6smich sudcov. Najjednoduchsim
rozhodnutim bolo odmietnut prepustenie, ktoré dosiahlo az 65% po obede a ku koncu dna sa
postupne zniZovalo.

RieSenie

Prvou podmienkou je motivacia. Ludia st motivovani rdéznymi vecami: peniazmi, moZnostami
zlepSenia kariéry, volno, povySenie. Doélezitou stcastou je prepojenie odmeny s motivaciou
zamestnanca. Mesto Flagstaff v Arizone mé systém, ktory odmenuje zamestnancov nasledovne:

- Unikatna menovka

- Vyryté ocenenie

- Finan¢né ocenenie

- Platend dovolenka

- PovySenie

- Jednorazovy bonus az do vysky 500 USD

Spolupraca a konsenzus. Ak je rozhodnutie zlozité alebo pravdepodobne nepopularne, jednym z
pristupov je dosiahnut konsenzus. Dolezité je, aby sa vSetci citili sicastou procesu. Rozhodnutie nie je
spravne, ak ho nikto nepodporuje. Vo svete zaloZenom na tidajoch to znamend zabezpecit, aby kazdy
rozumel cielu, zozbieranym tudajom, metrikdm a sposobu, akym primarny rozhodovaci organ
interpretuje dokazy. Dajte ostatnym moznost predlozit svoje interpretacie a nazory:

- Definujte problém.

- Stanovte kritéria.
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- zvazte vSetky alternativy.
- Identifikujte najlepsiu alternativu.
- Vypracujte a realizujte akény plan.

- Vyhodnotte a monitorujte rieSenie a spatna viazbu v pripade potreby.

Analytické technoldgie podporujtice rozhodnutia zaloZzené na tdajoch

Mnohé technolégie mo6zu podporovat rozhodnutia zalozené na tdajoch v celom rade pripadov
pouzitia. Ked organizdcie uvazuju o analytickych technolégiach, ktoré poméahaji pri rozhodovani
zaloZenom na tidajoch, zvy€ajne uvazuju o nastrojoch, ako napriklad:

Riadenie vykonnosti. Metddy a néstroje riadenia vykonnosti pomahaja pouzivatelom zamerat sa na
pristup k tdajom, analyzu a v konecnom désledku na vykonnost délezitych cielov a cielov projektu.
Ciele sa zvyCajne pohybuju od Sirsich cielov, ako je zlepSenie spokojnosti zdkaznikov az po tzko
definované ciele zamerané konkrétne na zodpovednosti zamestnanca, ako napriklad dokoncenie
procesu v stanovenej lehote. Riadenie vykonnosti je preto dlhodobo hlavnym zameranim BI a datovych
skladov, aby umoznilo podnikovym pouzivatelom pracovat s metrikami zaloZenymi na tdajoch
efektivne na usmernovani rozhodnuti a ¢innosti. Namiesto toho, aby pouzivatelia poskytovali objemné
prehlady, ktoré vyzaduja, aby vyhladavali relevantné udaje, mo6zu metriky vykonnosti ulahcit
pouzivatelom rychlejSie vyuzivanie dajov v rdamci kontextu a rychlejsi pristup k najddlezitejSim
udajom.

Na presné a konzistentné definovanie KPI a inych metrik musia manazéri preskimat BI reporty a
analyzy. Datové sklady Casto hraju délezita tlohu pri poskytovani pristupu k starostlivo vycCistenym a
Struktarovanym udajom na podporu metrik riadenia vykonnosti. Vdaka dobre definovanym metrikam,
ktoré st aktualne, méze riadenie vykonnosti pomoct organizacidm zosuladit rozhodnutia a akcie s
cielmi. Ciele poskytuji hodnotny kontext pre analyzu tdajov. Rozhodovatelia tak potrebuja
technolégiu, ktord im umozni interakciu s idajmi relevantnymi pre metriky vykonnosti. Ak uzivatelia
nie st schopni preskimat tdaje, nem6zu efektivne vyuzivat idaje na zlepSenie vykonu. To moézZe
spoOsobit, Ze metriky budi menej cenné pre riadenie rozhodnuti a akcii.

Dashboardy a scorecards. Dashboardy a scorecards su obycajne sposob, akym organizacie
komunikuji ciele riadenia vykonnosti. Vac¢Sina BI rieSeni podporuje ovladacie panely na mobilnych
zariadeniach, nativne alebo prostrednictvom webu, ako aj na desktopoch, laptopoch a pracovnych
staniciach. Dashboardy sa vyvinuli tak, aby slazili SirSiemu tcéelu ako pouzivatelsky portal (alebo
.informacny panel®) nielen pre metriky vykonnosti, ale aj pre $irsi rozsah vizualizacii, vratane grafov,
tepelnych map a meradiel a textovych informacénych kanalov.

Samoobsluzna vizuilna analyza a zistovanie iidajov. RieSenia v tejto oblasti sa zameriavaji na rieSenie
potrieb pouzivatelov, ktoré presahuji spotrebu tidajov. Pouzivatelia chct analyzovat tidaje, ale nechca
opustit jednoduchsie pouzivatel'ské rozhranie a grafické sktasenosti, ktoré sui charakteristické pre pre
riadiace panely. RieSenia vizudlnej analyzy a vyhladavania tdajov poskytli vac¢siu samoobsluznt
funkcionalitu ako starSie podnikové BI rieSenia. S tymito rieSeniami mo6zu pouzivatelia sledovat Gidaje
prostrednictvom modernych grafickych rozhrani a vizualizacii, vratane dashboardov. Schopnosti
samoobsluhy im umoznuja vybrat si stibory udajov, dotazovat sa na data a vytvarat vlastné
vizualizacie. Vac¢Sina rieSeni prichadza s kniznicami typov vizualnej reprezentacie, ako st grafy, tepelné
mapy a rozptylené projekty; Mnohé rieSenia umoznuji pouzivatelom rozsirit svoje moznosti importom
vizualizacii z vonkajsich zdrojov, vratane open source.

Priprava a integracia tidajov. Pokroky v priprave idajov st rozhodujtce pre to, aby pouzivatelia mohli
vyuzivat vizudlne analytické rieSenia, pretoZe sa snazia o pristup k vié¢Siemu mnozZstvu zdrojov tdajov.
Priprava dat zahina cely rad procesov, ktoré zacinaju s prijimanim a zhromaZdovanim udajov a
prebiehaja prostrednictvom zlepSovania kvality a transformécie. Tieto procesy st Casto pomalé a
komplikované a vyzaduju znacné manudlne usilie, ktoré moéze zabranit tomu, aby BI a analytika
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zohréavali integralnejsiu lohu v kazdodennom rozhodovani. UzZivatelia zvycajne musia pockat, kym IT
pripravia tidaje, alebo prevziat Gillohu s nestandardnymi nastrojmi a menej konzistentnymi metédami,
ktoré mozu spdsobit chyby a nezrovnalosti. Samoobsluzna funkénost pomocou terminov, ako je
napriklad mieSanie idajov (blednign), wrangling a munging, umoznuje pouzivatelom preskiimat iidaje
a vybrat stibory tudajov, ktoré vyhovuji ich procesom BI a vizudlnej analyzy. Samoobsluzna
funkcionalita je tieZ zrel& na pouzitie pri vyvoji ddtovych katalégov, glosarov a repozitirov metadat.
Toto je rozhodujuce pre to, aby pouzivatelia mohli ziskat kompletny prehlad o tidajoch a zdielat Gidaje
a poznatky zaloZené na tidajoch s ostatnymi.

Pokrocilé analyzy. Pokrocilé analytické nastroje zahinaji nastroje ako prediktivne modelovanie a
strojové ucenie. Tieto nastroje m6zu pomodct pouzivatelom néjst vzory v tidajoch, ktoré moézu riadit
rozhodnutia. Tieto nastroje maji miesto vo vznikajicej oblasti automatizacie, ktord méze tiez pomoct
organizacii stat sa viac orientovanou na udaje.

Automatizacia. Existuje cely rad nastrojov, ktoré automatizuji Zivotny cyklus analyzy, od pripravy
udajov aZ po budovanie modelov, ktoré vyuzivaji pokrocilé analytické metddy, ako napriklad strojové
ucenie alebo spracovanie prirodzeného jazyka. Tieto produkty moézu pomodct organizicidm pri
rychlejSom rozhodovani. Organizacie mozu pouzivat prediktivne analyzy na pomoc pri upozornovani,
napriklad podvody - systémy mo6zu smeroval potencidlne podvodné transakcie na Specidlnu
vySetrovaciu jednotku na dalsie spracovanie.

Dodatocné zdroje:

,Gaining trust as well as respect in communicating to motivated audiences about science topics®, autor:
Susan T. Fiske

»-What to Do When People Draw Different Conclusions From the Same Data“, autor: Walter Frick

»-The Future of Decision Making: Less Intuition, More Evidence", autor: Andrew McAfee

»The Dangers of Faith In Data®, autor: Scott Berkun
»2Analytics: A Blueprint For Value®, publikované v IBM
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10 Kultldra

Organizacie zalozené na udajoch poskytuji Siroky pristup k tidajom. Musi existovat jasny signél, ze
udaje nie su ,vlastnené® jednotlivymi timami, ale Ze patria k organizacii ako celku. Podpora postupov
zdielania idajov by mala mat vysoku prioritu. Kazdy v organizacii by mal mat pristup k ¢o najvacsiemu
mnozstvu tdajov, ktoré st pravne mozné. Pristup mdze byt cez reporty a dashboardy, ale aj ,aktivny
pristup” alebo dokonca nespracované data. To tiez zahfna obrovsky prvok dévery. Organizacia musi
déverovat, ze tidaje nebudud zneuzité, ale budi vhodne pouzité na podporu celej organizicie. Ak mé
pristup k idajom, ktoré potrebuju, viac zamestnancov, je mozné demokratizovat viac rozhodovania.

Ako vyzera kultara organizacie informovana tidajmi?
- Lidri, manazéri a zamestnanci podporuji bezpecnt demokratizaciu udajov a zvysSuju
dostupnost idajov pre tych, ktori ich potrebujua
- Organizicia mé jasné strategické priority, ktorych tspech je kvantifikovatelny a kazdy chéape,
ako ich praca prispieva k tymto prioritdm
- Vedtci a vedtci tim rutinne kladie otazky, ktorych odpovede vyzaduja hlbSiu analyzu
zédkladnej dynamiky kazdého problému

- Zamestnanci travia viac ¢asu analyzou ako vytvaranim sprav alebo zberom udajov.

Siroka datova gramotnost

Je zrejmé, Ze analytici potrebuju Skolenie v oblasti experimentalneho dizajnu, kritického myslenia,
prezentacie idajov, pouzivania nastrojov, Statistiky atd. Potrebujete vSak, aby manazéri a ini tvorcovia
rozhodnuti boli tiez gramotni. Preco?

- Manazéri nakupuja, inStalujd a udrziavaji nové néstroje alebo sluzbu prediktivneho
modelovania. Musia pochopit hodnotu, ktort to prinesie organizacii.

- Manazéri robia konec¢né strategické a taktické rozhodnutia na zdklade analyz. Musia rozpoznat
chyby. Mali by sa neustale pytat hlbsie otazky tykajuce sa iidajov a ocakavat od analytikov viac.

- Manazéri musia tiez prekladat svoje zistenia a zavery. To znamend, Ze musia pochopit nuansy
analyzy, mat v nu doveru a byt pripraveni ju branit.

Struc¢ne povedané, manazéri nemusia nevyhnutne chapat mechaniku zhromazdovania, Cistenia,
spracovania a zhromazdovania Gdajov, ale mali by mat pochopenie dobrého experimentalneho
dizajnu, zdkladného Statistického odhadu a nebezpecéenstva extrapolacie.

Atmosféra zdravej diskusie

Organizacia zaloZena na idajoch by mala vytvorit atmosféru zdravej diskusie, kde je mozné poziadat o
dodatocné informécie, spochybnit predpoklady a prediskutovat odporicania alebo dodatocné testy.
Ak je pre vas vysokou prioritou vytvorenie prostredia riadeného tidajmi, mala by byt prijatelnéd urcita
aroven nesthlasu, ktora by v niektorych pripadoch mala byt dokonca odmenené. Nové napady, ktoré
st overené na zaklade tdajov, st obrovskym vychodiskovym bodom pre pozitivne inovacie.
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Vedenie

Organizacie zaloZené na tdajoch vyZaduju silné vedenie. Potrebujui vedenie, ktoré inspiruje, podporuje
kultaru zaloZzent na tdajoch a aktivne riadi a podporuje vSetky aspekty hodnotového retazca
analytiky. Vedici musi podporovat analytickGi organizaciu ako takd. Tento vedici musi poskytntt
adaje, nastroje a Skolenia. Veduci by mal definovat organiza¢nta Struktiru a mal by tiez poskytnut
jasna kariérnu cestu a stimuly pre analytikov, aby boli $tastni, produktivni a odviedli skveld pracu.
Veduici musi mat podporu od zvysku vysSieho manazmentu.

Ako prildkat a najat novy talent?

— Napiste lepsie popisy tloh. Pochopte, ¢o skutocne potrebujete pre poziciu, ktord sa snaZzite
prenajat, a podla toho napiste popis.

— Zlepsite transparentnost a citlivost vasich postupov prijimania zamestnancov. Budte otvoreni
od zaciatku, ako vyzera vas proces, aj ked to nie je idealne.

— Ako motivatori hladajte alternativne prinosy alebo vyhody. Co eSte moZete pontuknut?
Premyslajte o vyhodéch, ako je vynikajtce pracovisko, flexibilné plany, Gcast na konferenciach
a moznosti vzdelavania.

— Necakajte, Ze budete zamestnavat I'udi navzdy. Zatial ¢o niektori I'udia mo6zu zostat niekolko

rokov alebo desat rokov, Co je Coraz zriedkavejsie, mali by ste akceptovat, ze I'udia odidu po
kratSom case.

— Vytvorte analyticki komunitu v rdmci organizacie a pontknite ju komukolvek, kto mé véasen
pre pouzivanie idajov na pomoc pri rieSeni problémov.

— Vytvorte si profesijné drahy a programy mentorstva pre svojich profesionalnych analytikov,
najmaé vysoko technicky sktsenych.

Dodatocné zdroje:

~,Empowering Analysis Ninjas? 12 Signs To Identify A Data Driven Culture®, autor: Avinash Kaushik
,<Understanding the Chief Data Officer®, autor: Julie Steele
LSta of the Chief Data O er: An Update on the 1y, publikované

v DATAVERSITY

»A Data Culture For Everyone®, autor: Satya Nadella

Zaverecné odportcania

Aplikujete analytiku na riadenie vykonnosti. Hoci mnohé organizacie vyuzivaja BI a datové sklady na
podporu riadenia vykonu. Organizacie by mali na zlepSenie spdsobu, akym odvodzuji, definuja a
uplatnuji metriky, vyuzivat analytické nastroje. Mohli by tiez pouzit analyzy na preskiimanie tidajov
suvisiacich s metrikami na predpovedanie budicich vysledkov a byt proaktivni pri vykonavani tiprav s
cielom dosiahnut lepsie vysledky.

Dajte velké datové platformy a datové sklady do jednej stratégie. Vyznamné percento organizacii v
stiCasnosti je, alebo planuje vyvinat BI a analytiku na technolégiach Apache Hadoop a Spark. Aby sa
predislo oneskoreniu a odpojeniu, organizicie zalozené na tdajoch musia vytvorit komplexna
multiplatformovu architektaru tdajov, ktord poskytuje stratégiu na integraciu vsetkych platforiem.

Pochopte, kedy automatizovat. Niektoré analyzy pre rozhodovanie nemusia nevyhnutne vyzadovat,
aby boli ludia zapojeni, len ¢o sa vytvori pociatoénd budova modelu, napriklad aplikidcia na
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odhalovanie podvodov. Organizicie mézu pouzivat aplikdcie na rozhodovanie v pripadoch, ked
potrebuji urobit malé, opakovatelné rozhodnutia.

Monitorujte modely. Vyuzivajte pokrocilejSie analyzy na vykon&vanie rozhodnuti zaloZenych na
adajoch. Je vsak mimoriadne délezité zabezpecit, aby vas staré modely nespomalovali.

Premysrlajte o Tudoch. Vasa organizicia a I'udia v nej si budi musiet osvojit data-driven mentalitu. To
znamend premysSlat o ich motivacii aspravne ich motivovat. Organizacie tiezZ potrebuji pomahat
pracovnikom rozvijat zrucnosti, ako napriklad pouzivat nastroje, zapajat sa do kritického myslenia a
vyuzivat vystupy z analyz. To si vyZaduje Skolenie. Nezabtidajte, Ze aj ked sa nastroj lahko pouziva, stale
to znamen4, Ze budete musiet nastroj pouzivat spravne.

Modernizujete pripravu dat pre rychlost a agilitu. Procesy pripravy dat st casto pomalé, inavné a
spotrebtvaju prilis vela Casu. Aby organizacie mohli efektivne vyuzivat idaje na riadenie rozhodnuti,
procesy pripravy tdajov musia vyuzivat trendy smerom k inteligentnejSim a automatizovanejsim
technolégidm, ktoré vyuzivaja strojové ucenie. Organizicie by mali vyhodnotit nové technolégie na
pripravu tdajov vratane pripravy samoobsluznych tidajov na podporu samoobsluznych BI, vizualnej
analyzy a pokrocilych analyz s velkymi tidajmi.

Modernizujete datova platformu. Multiplatformova datova architektira (MDA) m& zmysel pre
pokrocilejsie analyzy na podporu rozhodnuti zaloZenych na tidajoch. Hoci datové sklady existuja, ma
zmysel zacat uvazovat o tom, ¢o pride z hladiska rozsirenia prostredia na spravu tidajov na podporu
pokrocilych analytickych rieSeni. MDA by mohli zahinat datovy sklad, Hadoop a iné platformy aj vo
verejnom cloudu.
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