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ABSTRAKT

NEMEC, Patrik: Trendy v oblasti veledat (big data). — Ekonomicka univerzita v Bratislave.
Fakulta hospodarskej informatiky, Katedra aplikovanej informatiky. — Veduci zavereéne;j

prace: doc. Ing. Martin Misut, CSc. — Bratislava: FHI, 2022, pocet stran 65.

Diplomova praca je rozdelena do Styroch kapitol. Obsahuje 18 grafov a 4 obrazky. Ciel'om
tejto diplomovej prace je identifikacia podstatnych trendov v oblasti big data a poskytnutie
odporucani, ako dané trendy implementovat’ v ramci réznych sektorov. Prva kapitola
popisuje kl'aiCové pojmy z tejto oblasti, vyhody, ktoré ndm big data dokdzu priniest,, ale aj
vyzvy, ktorym musia spolo¢nosti celit. V ramci tejto kapitoly je tiez uvedenych
a charakterizovanych niekol'ko technologii, ktoré dokazu spolo¢nostiam ulah¢it’ pracu s big
data. Druha kapitola je tvorena ciel'om tejto prace a stanovenim d’al$ich Ciastkovych cielov,
ktoré bolo potrebné spravit, aby sme dosiahli primarny ciel’. V tretej kapitole sa venujeme
metodike prace a metdédam skumania, ktoré boli pouzité. Posledna kapitola zobrazuje
identifikaciu vyziev, ktorym musia spolo¢nosti ¢elit’ pri transformacii na spolo¢nosti riadené
datami a taktiez st tu identifikované podstatné trendy z viacerych oblasti, ako su
technologicka oblast’, legislativna oblast’ a oblast’ l'udského kapitalu. V ramci tejto kapitoly
je zhrnuty stav implementacie danych trendov na Slovensku a v zahrani¢i. Tato diplomova
praca tiez poskytuje aj nase odportcania, ktoré by mali spolo¢nostiam posluzit' na

prekonanie vyziev, ktoré su spojené so si¢asnymi trendami v danej oblasti.

KPuacové slova: Big data, datova analytika, spolo¢nosti riadené datami, trendy v oblasti big

data, digitalna transformacia



ABSTRACT

NEMEC, Patrik: Trends in big data. — University of Economics in Bratislava. Faculty of
Economic Informatics, Department of applied informatics. — Supervisor of the final thesis:
doc. Ing. Martin Misut, CSc. — Bratislava: FHI, 2022, pages: 65.

The diploma thesis is divided into four chapters. It contains 19 graphs and 4 figures. This
thesis aims to identify significant trends in big data and provide recommendations on
implementing these trends in various sectors. The first chapter describes the key concepts
in this field, the benefits that big data can bring us, and the challenges that companies face.
This chapter also lists and characterizes several technologies that can make it easier for
companies to work with big data. The second chapter is the goal of this thesis and the
setting of other sub-goals that need to be done to achieve the primary goal. The third
chapter deals with the processing methodology and user research methods used. The last
chapter shows the identification of the challenges companies face in the transformation to
data-driven companies and the significant trends in several areas, such as technology,
legislation, and human capital. This chapter summarizes the state of implementing these
trends in Slovakia and abroad. This thesis also provides our recommendations, which
should support companies to overcome the challenges associated with current trends in the
field.

Keywords: Big data, data analytics, data-driven companies, big data trends, digital

transformation
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Uvod

V ostatnom c¢ase zaznamenavame rychly rozvoj technolégii a s tymto rozvojom
technologii ide ruka v ruke aj rast mnozstva generovanych dat. Je to sposobené najma tym,
ze V dnesnej dobe, uz skoro kazdé¢ zariadenie odosiela mnozstvo dat, ktoré zaznamenéva.
Tieto data s vSak generované v takom mnozstve, tak rychlo a v tak ré6znych formach, ¢i uz
ide o Struktirované, neStruktirované alebo polo Struktirované data , ze ich nedokazeme
spracovavat’ tradi¢nymi metodami. Preto pre nich vznikol vlastny pojem a to big data . Okolo
nas je mnozstvo zariadeni, ktoré si denno-denne vyzivané I'ud’'mi a generuju vel'ké objemy
dat. Takymito zariadeniami s napriklad smart hodinky, mobily, GPS lokatory a d’alSie
rozne senzory na internete veci. UZ niekol’ko rokov pozorujeme trend vyuZivania tychto big
data v ramci sukromného sektora a snahu zahrnit tato oblast v ramci jednotlivych
spolocnosti, aby z nej dokézali spolo¢nosti vytazit maximalny potencial, ktory v sebe
skryva. Nakol'ko postupne prebieha digitalizacia aj vo verejnom sektore, tak vidime
postupny narast zadujmu o big data technologie aj v tejto oblasti. Su to napriklad r6zne
kamerové systémy pokryvajice dopravu v rdmci krajiny, zdravotné zaznamy, Gradne spravy
a rozne d’alSie oblasti, kde sa prejavila digitalizacia a s iou spojeny ndrast dat.

Avsak zber dat, je iba prva Cast’, ktora musi byt’ vykonana, aby big data dokazali
priniest’ o¢akavany prinos. Ak chceme ziskat’ pridant hodnotu z tychto dat je potrebné tieto
data spracovat’, ocistit’ ich, vykonat' analyzu a nasledne vysledky implementovat’ do
rozhodnuti. Ale nie je to také jednoduché ako sa na prvy pohlad zd4. Analyza dat nam
prinasa aj d’alSie technologické vyzvy, ktoré musia spolo¢nosti vyriesit’ pred tym nez ziskaju
ocakavané vysledky. Patria sem vyzvy suvisiace s potrebnou infrastrukturou, sposoby
ukladania dat a v neposlednom rade aj zabezpecenie kvalifikovanych datovych odbornikov.
Vysledky z tejto analyzy ndm dokazu pomdct’ lepSie zvolit’ stratégiu, spravne nastavit’ ciel,
vCas 1dentifikovat’ rizikd a prileZitosti, ktoré sme doteraz prehliadali a spravnou
implementaciou vysledkov vieme ziskat’ vyhodu oproti konkurencii.

Ak sa bavime o big data je nutné spomenut’ nielen vyhody, ktoré sme popisali, ale aj
rizika, ktoré s tymto pojmom prichadzaji. Ako sme uz vyssie spominali, data st generované
mnozstvom zariadeni, ktoré bezné pouzivame a zachytavaju o nas udaje o polohe, nakupnom
spravani a o roznych d’alSich veciach. Vel'mi I'ahko sa mozZe stat’, Ze o nds spoloc¢nosti ziskaju
udaje, na ktoré sme im nedali povolenie. Preto v ramci big data je doleZité sa zaoberat’ aj
témou ochrany osobnych udajov. Téato téma sa najmé v poslednych rokoch po prepuknuti

viacerych kauz dostava do popredia a jednotlivé Staty sa snazia upravit’ legislativu tak, aby
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sa Sanca na prave takyto Unik citlivych dat zminimalizovala. Nakol’ko nds tito oblast’ big
data zaujala, a ide o tému, ktora sa neustale vyvija a meni, rozhodli sme sa tato oblast’ blizsie
popisat’ v ramci nasej diplomovej prace.

Ciel'om nasej diplomovej prace bolo detailnejSie objasnit’, nie len to, ¢o to vlastne
big data su a ako sa pouzivaju v sucasnosti, ale aj to ako sa rozvijaju a aké si momentalne
trendy v tejto oblasti, a ktor¢ z tychto trendov by mali spolo¢nosti implementovat’ do svojich
rieSeni. Dané trendy sme si potom premietli do réznych sektorov, v ktorych su tieto trendy
implementované, respektive by sa dali implementovat’ v ramci Slovenska, a spisali nase
odportcania pre jednotlivé spolo¢nosti na Slovensku.

V prvej kapitole sme si blizsie popisali, ¢o to vlastne big data su a zadefinovali sme
si kI'aicové pojmy v ramci tejto tematiky. Okrem toho sme si popisali, ako sa tento koncept
vyvijal v Case, pre€o je doleZité sa zaoberat’ touto témou, aké vyhody ndm to mdze priniest’
a aké rizika sa s tym spajaju. Taktiez sme si predstavili zopar nastrojov, ktoré sa vyuzivaja
pre pracu s big data.

V ramci druhej a tretej kapitoly sme si charakterizovali metody skumania, ktoré sme
pouzili pri vypracovani diplomovej prace a bliz§ie sme si popisali hlavny ciel’ a jeho
jednotlivé Ciastkové ciele, ktorych tispesnym splnenim sa nam podarilo naplnit’ hlavny ciel’.

V zavereCnej kapitole, ktora je rozdelena do dvoch okruhov sme si najskor zhrnuli
aktualny stav a identifikovali r6zne vyzvy, ktoré st spojené s transformaciou spolo¢nosti na
datami riadené spoloc¢nosti. Na zaklade vysledkov z prieskumov sme poukézali na to, ¢o
predstavuje momentalne najvacSie vyzvy pri transformacii spoloc¢nosti a poskytli
odporucania, ako minimalizovat tieto vyzvy. Okrem vyziev sme odhadli aj smerovanie a
investi¢né priority na ktoré by sa mali spolo¢nosti zamerat’. V rdmci vysledkov prace sme
taktieZ identifikovali trendy, ktoré su v danej oblasti. Trendy sme rozdelili do troch oblasti
a to trendy tykajlice sa technologii, trendy v oblasti bezpecnosti a reguldcie a poslednou
oblastou boli trendy v oblasti pracovnych pozicii. Z kazdej z tychto oblasti sme zvolili
najvplyvnejsi trend, ktory sme popisali a zhodnotili aké vyzvy sl snim spajane a ¢o ndm
zavedenie moZze priniest. Nasledne sme si zvolili niekol’ko sektorov a popisali ako st na
tom s implementaciou big data rieSeni a danych trendov. Taktiez sme sa pozreli na situaciu

v ramci Slovenska a poukézali na moznosti implementacie a poskytli naSe odporucania.
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1. Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranici

Pojem big data sa stale viac dostava do popredia a to najma kvoli exponencialnemu
narastu dat, ktoré st vytvarané. Technologie big data su sucastou architektir vacsiny
poprednych spolo¢nosti V réznych sektoroch, ktoré si uvedomuju aké vyhody im to dokaze
priniest’ a akym velkym stratam dokazu predchadzat’, ak sa zaoberaju pojmom big data
spravnym spdsobom. Avsak nekonci vSetko iba pri zozbierani dat, je potrebné spravne nielen
zozbierat’ a oCistit’ data ale aj ich d’alej spracovat, analyzovat’ a vysledky implementovat’ do
nasSich rozhodnuti, lebo len tak nam dokazu priniest’ pridant hodnotu. V ostatnom obdobi sa
zacCina tento pojem postupne udomécnovat’ v kazdom odvetvi. AvSak aj napriek tomu ostava
stale mnozstvo dat, ktoré st generované, a ostavaju nespracované. A prave preto je dolezité
sa zaoberat’ touto témou. V nasledujucich podkapitolach si zadefinujeme pojem big data,
opiSeme jeho zdkladne vlastnosti, v stru¢nosti si zhrnieme kratku histériu tohto pojmu

a charakterizujeme technolégie, ktoré ndam mdézu ul’ahcit’ pracu.

1.1.Definicia Big data

Termin big data mézeme povazovat' za dosledok neustale prebiehajtcej digitalizacie.
V kazdom okamihu st spolo¢nosti zaplavované mnozstvom dat, s ktorymi najma kvoli ich
velkosti a rozmanitosti nie je jednoduché manipulovat’ a spravovat ich. Pre manipulaciu s
tymito datami nie je mozné pouzit tradicné metody, ale vyzaduje sa pouzitie
Specializovanych technologii. V praxi sa stretdvame s niekol'’kymi typmi definicii pojmu big
data. Niektoré definicie vychadzaji zo zakladnych vlastnosti big data, iné zase poukazujt
na neschopnost’ spracovavat’ big data pomocou tradi¢nych metod a niektoré su kombinéciou
obidvoch spominanych. [1]

Definicia od spolo¢nosti Gartner, konkrétne od analytika Doug Laney, ktory ako
prvy opisal tri zakladne vlastnosti big data znie : ,Big data su velkoobjemové,
vysokorychlostne a réoznorodé informacné aktiva, ktoré si vyzaduju nakladovo efektivne,
inovativne formy spracovania informdacii pre lepsi prehlad a rozhodovanie.“[2]

Této definicia v§ak ¢asom, uz neopisovala aktudlny stav a preto sa k trom zédkladnym
vlastnostiam, postupne v Case pridavali aj d’alSie. V stcasnosti niektori autori uvadzaju pat,

sedem, respektive az devat’ zakladnych vlastnosti takzvanych 9V. [3]
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1.2.Vyhody a nevyhody Big data
Ak st big data pouzivane spravne, vedia nam priniest’ vel'a vyhod, ale ako to uz byva
Vv oblasti technoldgii, vyhody idu ruka v ruke s nevyhodami, respektive s rizikami, ktoré na
nas Cakaju, v pripade Ze sa rozhodneme vstapit’ do tejto oblasti.
Medzi vyhody patri:
e Optimalizacia nakladov
Asi kazdy manazér, chce riadit’ svoju spolo¢nost’ tak, aby dosahovala ¢o
najvyssie zisky, avSak nie vzdy sa im to dari. Pomocou nastrojov big data sa im to
vSak mdze podarit, nakol’ko dokdzu zefektivnit' procesy a zlepsit’ produktivitu, ¢o
modze priniest’ Uspory. Dokazu taktiez identifikovat’ d’alSie prilezitosti v sposobe
a rozvrhu prace, ktoré moze viest’ k d’alSiemu zniZeniu nakladov. [5]
e ZlepsSenie efektivity
Pomocou nastrojov big data dokazeme zhromazdit’ vel’ké mnozstvo udajov
od zakaznikov, analyzovat’ ich a najst’ rézne suvislosti, ako st napriklad spravanie
zakaznikov pri nakupovani, tendencie v spravani, preferencie zakaznikov
a naslednym implementovanim vysledkov do rozhodnuti, méZeme v budicnosti
lepsie prisposobit’ produkty, respektive sluzby pre konkrétne ciel'ové skupiny.[6]
e Sanca prijat’ lepSie rozhodnutia
Nastroje big data mézu najst v mnozstve udajov, vztahy, respektive
suvislosti, ktoré dovtedy neboli tipIné zndme. Na zaklade tychto skutocnosti, dokdzu
manazeri prijat’ lepSie obchodné rozhodnutia, upravit’ dlhodobé stratégie spolo¢nosti,
upravit ceny a na zaklade analyzy konkuren¢ného prostredia dokazu lepSie
prispdsobit’ produkty cielovym skupinam, resp. zacat’ vyvijat' nové produkty. [6]
e Vcasna identifikacia podvodov
Tato vyhoda sa tyka najmi finan¢nych spoloc¢nosti ako st banky a iveroveé
spolo¢nosti ktoré pomocou algoritmov strojového ucenia aumelej inteligencie
dokdzu zistit podozrivé spravanie, resp. transakcie. Tieto algoritmy dokdzu na
zaklade tidajov z minulosti a z minulého spravania zdkaznika zistit, Ze sa moze
jednat’ o podvodnt transakciu a v dostatoénom predstihu ju zablokovat’ a informovat’
zékaznika. Prave v tom spociva vyhoda, ze tieto spolo¢nosti dokazu lepSie sluzit
klientom, nakolko ich dokézu vcas varovat’ a ochranit’ klienta pred moznymi

podvodmi. [5]
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Medzi nevyhody patri:

Nedostato¢na kvalita udajov

Nakol’ko nastroje big data pracuji s obrovskym mnozstvom udajov z ré6znych
zdrojov, nie vzdy musia byt tieto zozbierané udaje presné resp. pravdivé. A prave to
sa moze prejavit’ na vysledkoch analyz z tychto udajov, kedy ziskané poznatky mozu
byt’ nepresné a bezcenné pre spolocnost’ a ich implementovanim do rozhodnuti nam
mozu sposobit’ viac Skody ako uzitku. [7]
Nedostatok odbornikov v danom obore

Aby spolocnost’ dokazala vyuzit vSetok potencial, ktory big data ponuka,
potrebuje odbornikov, ktori dokdzu spravovat’ Specializované ndstroje, potrebnu
infraStruktiru a maji vedomosti na vyhodnotenie vysledkov, ktoré dostanti. Nakol'ko
sa tato oblast’ v ostatnych rokoch udomacnila nielen v sikromnom, ale aj verejnom
sektore a kazdy chce ziskat’ z tejto oblasti ¢o najviac, tak momentalne je na trhu
nedostatkovy stav datovych vedcov. Preto je velmi zlozité najst vhodnych
kandidatov na zaplnenie tychto pozicii.[5]
Legislativa

S mnozstvom pribudajicich dat rastie aj mnoZstvo zdkonov, usmerneni
a nariadeni, ktoré stivisia priamo so zbieranim a manipuléciou tychto dat. Tyka sa to
najmé spolocnosti, ktoré pracuji s osobnymi udajmi napriklad r6zne poistovne a
banky, ktoré by si mali dat’ pozor na dodrziavanie prave tychto legislativnych zmien,
ak nechct byt sankcionované od §tatu za nedodrziavanie legislativy a s pribudajucim
mnozstvom dat sa bude mnozstvo tejto legislativy len a len zvacSovat'. [7]
Bezpecnostné rizika

V mnozstve dat, ktoré sa zozbieraju sa nachddzaji Casto aj informacie
s citlivym obsahom, preto je potrebné dostatocne zabezpecit, aby boli tieto tdaje
chranené. To si vyzaduje dodatocnii pozornost a udrzbu najmi v oblasti
kybernetickej bezpecnosti, pretoze mnozstvo citlivych tdajov pokope pritahuje
pozornost’ roznych skupin, ktoré moézu redlne ohrozit’ spolocnost’” kybernetickym
utokom a zapric¢init’ stratu citlivych udajov. A prave preto sa tieto Uniky tudajov
povazuju za jednu z najvacsich, ak nie prave tu najvacsiu hrozbu, ktord prichadza

s big data.[7]
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1.3.Historia Big data

V ramci historie big data pred rokom 2005, mézeme hovorit o ¢iastkovych krokoch,

ktoré viedli k zavedeniu tohto pojmu. K tymto krokom mdzeme zaradit’ napriklad vyvoj

pocitacov, mobilov, r6znych senzorickych zariadeni a v neposlednom rade internetu.[1]

Rok 1927 sa spaja s menom Fritz Pfleumer, ktory vyvinul jeden z prvych
prostriedkov na magnetické ukladanie informacii [1]

Pocas druhej svetovej vojny, konkrétne v roku 1943 sa Britom podarilo vynajst’ stroj,
na prelomenie nemeckych kodov, ktory bol zalozeny na skenovani réznych vzorov
v spravach. Tento stroj dokéazal znizit' €as potrebny na rozlisStenie z niekolkych
tyzdilov na par hodin. Tato udalost’ podnietila potrebu vyvinut pocitace do bodu,
ked’ boli schopné zhromazd'ovat’ a spracovavat’ tdaje.[8]

Prvy zaujem o ukladanie udajov sa spdja s rokom 1965 a s vladou USA, ktora
postavila datové centrum na uchovavanie suborov a dafiovych priznani. AvSak
nakoniec bol tento projekt netispesny.[8]

Rok 1977 sa spaja s predstavenim mikropocitacov, a povazujeme ho za vel’ky mil'nik
V rozvoji internetu a vel’kych dat.[8]

Velky prelom nastal v roku 1989, ked’ bol predstaveny koncept world wide web a
nasledne v roku 1999 koncept Internet of things.[8]

S rozvojom osobnych pocitaov a internetu doslo k takému nérastu dat, Ze ich nebolo
mozné spracovavat’ tradiénymi nastrojmi. Preto sa v roku 2005 definoval novy pojem
big data. V tom istom roku bol tiez predstaveny aj Hadoop, ako open source softvér
pre spol’ahlivé a distribuované vypocty.[8]

V roku 2014 sa prvykrat stalo, ze pre pristup k digitdlnym datam pouzilo viac I'udi
mobilné zariadenia ako domace resp. kancelarske pocitace. [1]

Rok po prvom zadefinovani pojmu big data a predstaveni Hadoop, Amazon web
services zacali ponukat’ sluzbu znamu ako cloud-computing. [8]

V roku 2015 postupne zacali Google a Microsoft masovo budovat’ nové datové
centra a zaradili sa spolu s Amazonom Kk spicke v tomto odvetvi.[8]

Rok 2018 sa spdja s postupnou integraciou do vyvoja strojového ucenia,
a s pripravou na zvyseny dopyt po datovych rolach ako su datovi analytici a datovi

architekti, ale taktiez so zvySenym zaujmom o bezpe¢nost’ udajov. [8]
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1.4.Vlastnosti Big data

V ramci big data mozeme hovorit’ o troch kIiovych vlastnostiach, ktoré nam
pomdzu lepsie pochopit’ tento pojem. Avsak aj tieto vlastnosti sa vyvijali v ¢ase a k trom
zakladnym V sa casom pridéavali aj d’alSie V, a v niektorych pripadoch mo6zeme hovorit’ o
5V, 7V, respektive az o 9V. Podl'a nasho nazoru najlepSie opisuje big data definicia z roku
2013, kde bola povodna definicia, ktora zahfnala 3V rozsirena o d’al$ie 4V a to konkrétne o
veracity, variability, visualization and value. V dalSich podkapitolach sme si preto
charakterizovali 3 zakladne vlastnosti a zhrnuli si aj d’alSie vlastnosti, ktoré rozsirili pévodné
3Vna7V.[9]

1.4.1. Objem (Volume)

Najjasnejsou vlastnostou je objem, nakol’ko mézeme tvrdit, Ze big data oznacuju
obrovské mnozstvo udajov, ktoré st generované. Ked’ sa na tuto vlastnost’ pozrieme v Case,
tak mozeme vidiet’, Ze napriklad kym v roku 2001, ked’ bol prvykrat zadefinovany pojem
big data, sme hovorili priemerne o vel’kosti tychto dat v MB a GB, tak od roku 2015 mézeme
hovorit’ uz o zettabajtoch . Je to dosledok najmé rychleho rozvoja technoldgii, vyuzivania
socialnych sieti a roznych senzorov v ramci internetu, ktoré nam priniesli niekol’konasobny
denny prirastok novych udajov, ktoré vieme ziskavat’ a d’alej spracovavat’. V roku 2020 bolo
vytvorenych 40 zettabajtov tidajov, ¢o predstavuje 300 ndsobné zvySenie oproti roku
2005. Do roku 2025 sa predpoklada, Ze bude na svete 175 zetabajtov tidajov. Do roku 2003
bolo na celom svete iba 5 miliard gigabajtov udajov. V sucasnosti 90% vSetkych udajov bolo

vygenerovanych v poslednych rokoch.[9]
1.4.2. Rychlost (Velocity)

Pod touto vlastnostou si moZeme predstavit’ rychlost’, akou st data generované,
analyzované a spracovavané. V dneSnej technologickej dobe st tidaje generované nielen na
urovni dennej alebo hodinovej, ale v kazdom okamihu sa vygeneruje obrovské mnozstvo
dat, ktoré je potrebné zozbierat, spracovavat’ a ukladat’. Je potrebné vykonavat’ tieto akcie
Vv ¢o najkratSom case, aby sme predisli pripadnym rizikdm, ktoré sme schopni odhalit’ na
zéklade analyzy dat.[9]

1.4.3. Rozmanitost (Variety)

O rozmanitosti mézeme hovorit’ v suvislosti s formou v akej su ticto udaje
generované. Kym v minulosti sme sa stretavali s tym, Ze udaje boli doru¢ované v suboroch
ako Excel alebo Access, v sticasnosti sa daje medzi jednotlivymi aplikdciami moézu vel'mi
ligit .Udaje mdzu byt v roznych nestruktirovanych formach ako su videa, zvukové nahravky
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alebo fotografie. Na spracovanie takychto udajov je potrebné mat’ pokrocilejsie analytické

schopnosti a technologie, ktoré su schopné tieto udaje spracovat’.[3]

Data

Data
Volume

Data

JJ Variety ’ o ‘

Obrazok 1- Znazornenie 3V — zdroj: [25]

1.4.4. Hodnota (Value)

Niektori autori uvadzajt , ze okrem tychto troch zakladnych vlastnosti, mdzeme pre
opis big data pouzit’ aj d’alsie vlastnosti, ako napriklad value teda hodnota tidajov, na ktorej
sa zhoduje viacero autorov. Avsak tato vlastnost’ je subjektivna, nakol’ko pre rozne firmy,
modzu byt hodnotné iné typy udajov, a preto je dolezité definovat’ konkrétne typy tidajov,
ktoré maji pre dant firmu najvacSiu hodnotu. Zozbierané tdaje nam samé o Sebe
neposkytnt ziadnu pridant hodnotu, potrebujeme vykonat viacero akcii, aby sme dokazali

previest tieto idaje na informacie a poznatky, ktoré ndm pomoézu v budicom rozhodovani.

[10]
1.4.5. Pravdivost (Veracity)

Pravdivost’ predstavuje vlastnost, ktord ma najvacsi priestor sa vyvijat, respektive
zlepSovat’. V dosledku mnozstva dat, ktoré su zozbierané z r6znych zdrojov je dolezité klast’
doéraz nielen na kvalitu udajov, ale aj na doveryhodnost’ zdroja tdajov. V ramci pravdivosti
rozliSujeme dva typy udajov a to tidaje s vysokou pravdivostou, teda tdaje ktoré vysokou

mierou prispievaju k celkovym vysledkom, ako su napriklad udaje zexperimentov,
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respektive vedeckych pokusov. Na druhej strane mdme udaje s nizkou pravdivostou, ktoré
obsahuju mnozstvo nezmyselnych udajov, ktoré sa oznacuju ako Sum. Preto je jednym

z kI'aicovych krokov stanovenie pravdivosti dajov.[3]

1.4.6. Vizualizacia (Visualization)

Po zozbierani a spracovani udajov je dolezité vhodnym spdsobom odprezentovat
jednotlivé vysledky, atym paddom sa dostdvame k d'alSej charakteristike, ktorou je
vizualizéacia udajov. Pre manazment firiem je jednoduchs$ie na pochopenie, ak st vysledky
odprezentované formou réznych grafov a dashboardov, ako keby mali dostat’ vysledky vo

forme tabuliek s mnozstvom ¢isel, udajov a vzorcov.[3]

1.4.7. Variabilita (Variability)

Pri tejto charakteristike hovorime najmé o neustale sa meniacom mnozstve udajov,
zdrojov udajov, ich typu a rychlosti, ktorou su generované. Tato vlastnost’ nam hovori najma
0 tom, ze udaje sa neustale menia. Pri zbierani udajov z rovnakého zdroja k nam kazdy den
prichadzaji rozne udaje a to moze mat’ vplyv na kvalitu nasich udajov. [10]

Volume Velocity

Data Quantity Data Speed

¥

hiraives l;:’:’::d Quality Veracity
7 Vs of loT Data
t\
Relationships
. | amongdata & .4 TypeofData
Visualization & :
. Datameaning Veriety
Constantly Changing
Variability

Obrazok 2- Znazornenie 7V -zdroj: [28]

1.5. Typy dat

Jednou z vlastnosti big data je aj rozmanitost’, Co suvisi najmé stym, ze v ramci big
data sa stretavame s roznymi formatmi udajov, ktoré sa spracovavaju z réznych systémov.
Ide napriklad o Struktarované, nestruktirované udaje, geografické alebo o tidaje zalozené
na nejakej udalosti, respektive ¢ase. Okrem toho, Ze v ramci big data sa mozeme stretavat’

S rdznym typom udajom, tieZ zalezi na tom, kto, resp. €o je zdrojom udajov, ¢i st to l'udia
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alebo st to udaje generované systémom. Pretoze tidaje vyprodukované 'ud’'mi st Castokrat
menej presné a detailné. V nasledujicich podkapitolach sme si charakterizovali rozne
formaty udajov s ktorymi sa moZeme v ramci big data stretnat’.[1]

1.5.1. Struktirované tidaje

Struktirované tdaje st udaje, o ktorych mozeme tvrdit, Ze maju preddefinované
pravidla a Strukturu, pred tym nez st umiestnené do uloziska. Tieto tidaje tvoria iba 20% zo
vSetkych tdajov. Vicsinou v suvislosti so Struktirovanymi tidajmi hovorime o textovych
udajoch. Ako priklad, kde st ukladané Struktirované udaje mézeme uviest’ napriklad relacnt
databazu alebo Excel, kde su udaje pred vlozenim presne naformatované, podla
preddefinovanych poli, ako je napriklad datum, adresa, telefonne ¢isla a podobne, aby sa
Vv nich jednoducho dalo vyhladavat pomocou SQL kodu. [1]

Medzi vyhody Strukturovanych dat moézeme =zaradit' ich jednoduchost pre
pouzivatel'a, nakol’ko na pochopenie tychto udajov, staci ak pouZzivatel aspont trochu
rozumie téme, ktorej sa dané udaje tykaju. Nepotrebuje vediet blizsie podrobnosti 0 roznych
vztahoch medzi jednotlivymi udajmi ani im podrobne rozumiet. Ako o d’alsej vyhode
modzeme hovorit’ o mnozstve nastrojov, ktoré su dostupné pre pouzivatelov na analyzu
tychto udajov. Tieto Struktirované udaje majii aj zopar nevyhod ato napriklad ich
preddefinovanu $truktiru, nakol'ko tato Struktira je obmedzujica len na pouZitie pre dany
ucel na ktory bola vytvorenda, ¢im je vyrazne obmedzena flexibilita na rozne pripady
pouzitia.[1]

1.5.2. Nestrukturované udaje

V pripade neStruktrovanych udajov hovorime o tdajoch, ktorym chyba
preddefinovana $truktara a preto nie st vhodné pre relaént databazu. Na ich ukladanie sa
vyuzivaju tzv. ,,datové jazera“. V tychto udajoch je zloZitejSie sa orientovat’ a st naro¢nejsie
na vyhladavanie. Ako neStruktirované tdaje moézeme oznalit' vided, obrazky, spravy,
poznamky, internetové stranky a rdzne iné. Na prvy pohlad nam tieto tidaje nedokdzu
priniest’ pridant hodnotu. Ukladanie tychto tdajov je ndro¢nejsie ako pri Struktirovanych,
nakol’ko tieto tidaje povicsine zaberaju vel'a ilozného miesta. Kvoli ich roznorodej Struktire
je zlozité v nich vyhl'adavat’ a aby sa naplno vyuzil ich potencial je potrebné mat’ odborné
znalosti a ovladat’ pracu s roznymi Specializovanymi nastrojmi. Tieto udaje si vhodné
napriklad na predvidanie ndkupnych trendov na zaklade Udajov zo socidlnych sieti

a webovych stranok alebo na urcovanie efektivity marketingovych kampani.[4]
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1.5.3. Polo strukturované udaje

Udaje, ktoré st zozbierané nemusia byt iba $truktirované alebo nestruktirované. Na
ich rozhrani stoja tzv. polo Struktirované udaje, ktoré nemaji pevne danu Struktiru, ale
obsahuju metadata, ktoré ulahcuju ich analyzu. Ak si zoberieme ako priklad fotografiu, ta
neobsahuje preddefinovanu Struktiuru, ale ma niektoré atributy, vd’aka ktorym modZeme
tvrdit’, Ze je to polo Struktarovany udaj. Su to napriklad ID zariadenia, datum a Cas, kedy
bola fotografia vyhotovena a geolokaciu. Ako polo Strukturované tdaje mozeme oznadit’

HTML kod, grafy, tabul’ky a XML dokumenty.[26]

Types of Big Data
Structured Unstructured Semi-Structured

Obrazok 3- Typy udajov — zdroj: [26]

1.6.Big data analytika

Analytika big data predstavuje proces, v ktorom sa z mnozstva bezcennych tdajov
stant kIi€ové poznatky, ktoré mézu niekedy predstavovat’ prave ten chybajuci kus, ktory
rozhodne o tom ¢i bude splneny ciel’, ktory si spolo¢nost’ dala alebo nie. Tento proces sa
snazi odhalit’ rozne stvislosti, vzorce a trendy medzi nespracovanymi udajmi, ktoré sme
zozbierali. Avsak tento proces zahfiia aj niekol’ko d’alSich faz ako zber, zhromazd’ovanie,
spracovanie, ¢istenie a naslednt analyzu dat. S rozvojom vypoctovej techniky a vyraznym
narastom udajov, ktoré sa v kazdom okamihu generuja, sa zacali vyvijat’ aj prvé projekty
zamerané na ul’'ahCenie tohto procesu, nakol’ko sa tu tradi¢né metody pouzit’ nedali. Patria
sem projekty ako Hadoop, Spark a NoSQL databazy. V nasledujtcich podkapitolach si
v kratkosti charakterizujeme kroky, ktoré sa skryvajii pod pojmom big data analytika.[11]

22



1.6.1. Zber dat
Dnesné pokrocilé technologie umoznuju organizaciam zber roznych udajov, ¢i uz ide
0 Struktiirované, polo Struktirované alebo neStruktirované udaje. Tieto udaje mozu byt
z roznych zdrojov, ¢i uz su to rozne senzory na internete, mobilné aplikacie, alebo cloudové
uloziska. RozliSujeme niekol’ko zakladnych typov tdajov, ktoré mozu byt zozbierané :
e Udaje vrealnom &ase — vznikaju prostrednictvom senzorov, ktoré generuju
udaje v kazdom okamihu ¢i uzZ 0 naSom spravani, resp. su to udaje zachytavane
v roznych sektoroch prostrednictvom senzorov alebo rdzne aplikacie, ktoré
poskytuju mnozstvo udajov
e Transakcéné udaje — vznikaju po uskutocneni online ndkupu, ide o tdaje ako ¢as
nakupu, spésob nakupu a podobne
e Geografické udaje — kazdé dneSné smart zariadenie obsahuji GPS lokatory
a pomocou satelitov su tieto udaje o polohe neustale zachytavané
e Sietové udaje — ide 0 tdaje zroznych typov sieti, ako su socialne média,
internetu, mobilnych a informaénych sieti
o Udaje zavisle na &ase - ide o udaje, odohravajuce sa prave v tomto okamihu,
ako udaje o teplote, Groven znecistenia alebo miera umrtnosti
e Udaje zhlasového vyhladavania - tieto udaje sa zhromazd'uju z hlasového
vyhl'adavania zo zariadeni pripojenych na internet [1]
Proces zbieranie tidajov sa liSi v kazdej spolo¢nosti. Zber idajov prebieha v redlnom
Case, aby sa zabezpecilo spracovanie v ¢o najkratSom case. Sui€asné technoldgie, ktoré st
dostupné nam umoziuji zhromazd’ovat’ nielen Struktirované ale aj neStruktirované data
Z roznych zdrojov ako st mobilné zariadenia, webové stranky, senzory a rozne databazy.
Tieto udaje, ktoré su zozbierané vstupuju do dalSieho procesu, v ktorom prechadzaji
viacerymi ¢innost'ami ako st extrakcia, transformacia a nacitanie, tak aby sa dostali az do
centralizovanych ulozisk. RozliSujeme dva pristupy presunu tychto tidajov do cielovych
ulozisk, ato ETL a ELT. Ak je vyzity ETL pristup, tak k transformacii dat musi dojst’ este
predtym, nez sa dostanu data do cielového uloZiska. Ak je pouZity pristup ELT, tak je mozné

upravovat’ data aj po nahrani do ciel'ového tloziska. [1]

1.6.2. Ukladanie a spracovanie ddt
Udaje je mozné ukladat’ do ulozisk ako st napriklad rézne cloudové datové sklady

alebo ,datové jazera“, kde knim jednoducho moézu pristupovat’ nastroje business
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intelligence. V sucasnej dobe je v ponuke viacero cloudovych rieseni, ktoré v sebe obsahuju
komponenty tloznej vypoctovej a klientskej infrastruktury. V niektorych pripadoch sa
stretavame aj s takzvanou klientskou vrstvou, kde prebiehaji ¢innosti spravy udajov.

Spracovanie tychto idajov mozeme rozdelit’ na zaklade poctu zariadeni na ktorom
st data spracovavané. RozliSujeme centralizované a distribuované spracovanie. Ak sa
rozpravame o centralizovanom spracovani, tak hovorime, ze vsetko spracovanie sa odohrava
v ramci jedného systému, na vyhradenom serveri. Slabou strankou tohto pristupu je, ze ak
nastane nejaka chyba, tak zlyha cely systém. Ak hovorime o distribuovanom spracovani,
ktoré sa dostava Coraz viac do popredia, tak hovorime o mnozinach tdajoch, ktoré st prilis
vel'ké nato, aby ich bolo schopné spracovavat’ na jednom zariadeni a preto je tdito mnozina
udajov rozdelend na mensSie Casti a st uloZené na viacero miest na viacerych serveroch.
Hlavnou vyhodou tohto pristupu je v tom, Ze ak jeden server zlyha je mozné presunut’ danu
mnozinu udajov na iny server.[1]

Na zaklade ¢asu spracovania mame k dispozicii dva pristupy a to pristup v redlnom
Case adavkovy pristup. V ramci spracovania v redlnom case sa udaje spracovavaju
nepretrzite. Stale su poskytované aktualne tidaje, vSetko prebieha v ramci kratkeho ¢asového
rozpitia. Je najlepSou volbou pre rychle rozhodovanie, ale je zlozitejSie na implementaciu.
Narozdiel od pristupu spracovania dat v redlnom case, kde boli data spracovavané okamZite,
pri davkovom spracovani, sa data zbierajli a spracovavaji iba vo vopred zadanych ¢asoch.

Téato mozZnost’ je dobrou vol'bou, najmé ak ndm zaleZi viac na presnosti, neZ na rychlosti.

1.6.3. Cistenie dat

Nakol’ko udaje pochadzaju z roznych zdrojov, vZdy je potrebné data ocistit’, aby sa
zachovala kvalita tdajov a dosiahli sa vysledky, ktoré sa vyzaduju. V tomto kroku sa
zabezpeci, aby boli odstranené vsetky duplicity, nezrovnalosti , nadbyto¢nosti a nepresné
udaje. Rovnako tak sa zabezpeci aby boli vSetky udaje spravne naformatované. Nakol'ko
necisté udaje mdézu byt nepresné, a ak by neboli oCistené mozu zmenit' vysledok celej
analyzy. Preto je vhodné pouzit’ nastroje kvality udajov, ktoré st dostupné .[11]

1.6.4. Analyza dat

Zabezpecenie pouziteIného stavu vSetkych dat, si vyzaduje urcity cas. Kym sa
nenachadzajii vSetky data v pozadovanom stave, nemdzu byt spustené ani pokrocilé
analytické procesy, ktoré dokazu premenit’ data na pokrocilé Statistiky. V ramci tohto kroku
hovorime o premene dat na pouziteI'né poznatky. Medzi tieto analytické procesy mozeme

zahrnut’:

24



e Dolovanie dat (data mining)— popisuje proces hl'adania vyznamu a stvislosti
v obrovskom mnozstve tdajov. Spolo¢nosti vyuzivaja tento proces, hlavne na
lep$ie spoznanie svojej ciel'ovej skupiny. [11]

e Strojové ucenie (Machine learning )- podla MIT[30]: ,,Strojové ucenie je
podoblast umelej inteligencie, ktord je Siroko definovand ako schopnost stroja
napodobnovat inteligentné ludské spravanie. Ked'ze spolocnosti ziskavaju
Coraz vacSie mnozstvo dat, stava sa pre nich Coraz zlozitejSim vyuzivat’ tieto data
efektivne. Prave ti im moze pomoct strojové ucenie, nakol'ko pre tieto systémy
st data prinosom a ¢im viac dat sme schopni im zabezpecit,, tym lepsie vysledky
dokazu poskytovat’.[11]

e Prediktivna analytika — tato technoldgia vyuziva algoritmy a techniky strojového
ucenia, aby dokézala identifikovat’ pravdepodobnost’ buducich vysledkov na
zaklade dat z minulosti. [11]

1.6.5. Vizualizacia dat

V pripade vizualizacie dajov hovorime o interpretacii spracovanych udajov do takej
podoby, aby bolo na prvy pohlad jasné, ¢o nam dané data hovoria. Medzi techniky
vizualizacie mozeme zaradit’ napriklad grafy, mapy, pohybliva grafiku, ¢asové osy, regresné
Ciary apodobne. Tieto techniky umoziuju spolo€nostiam lepSie prijimat rozhodnutia,
nakolko dokazu odprezentovat’ mnozstvo dat zrozumitelnym sposobom. Vizualizacia big
data dokaze popisat’ data skoro vsetkych typov. Prinasa nam ovel'a viac moznosti, ako iba
obycajné grafy, histogramy a kolacové grafy, o umoziuje spolo¢nostiam preskimat’ tidaje
na identifikaciu ro6znych neocakavanych vzorov, ktoré by sa v nich mohli vyskytnat’. Pre
spoloc¢nosti je dolezité zachovavat’ dobry sposob vizualizacie dat, pretoze dokazu zachytit
rozne nové trendy, odhalit’ nové vzorce a umoznit’ kI'icovym osobam spravne a v€asné
pochopenie a vykonanie rozhodnuti. Medzi najpouZzivanej$ie nastroje vizualizacie dat patria

Power BI, Tableau, Qlik.[11]

1.7.Big data technologie
Big data sa udomacnili v mnozstve spolocnosti, a tym ako rychlo sa navysuje objem
dat, je neustale potrebny aj vyvoj novych technologii a nastrojov, ktoré nam dokazu ul’'ah¢it
pracu s nimi. Pod pojmom technologie big data , mdzeme rozumiet’ softvérové nastroje,
ktoré su vyvinuté na vyhodnocovanie, spracovanie a extrahovanie informécii z mnozstva

udajov. Tieto technoldgie su spajané aj s inymi oblastami ako su deep learning, machine
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learning, umela inteligencia a internet veci. V ramci d’alSich ¢asti sme si charakterizovali
niektoré oblibené big data technologie.
Technologie big data rozdel'ujeme do dvoch zékladnych skupin :

e Operativne — tieto technologie poskytuji moznosti pre spravu udajov, ktoré
su zozbierané¢ na dennej baze, ide napriklad o informécie zhromazdené
prostrednictvom socidlnych sieti alebo transakcie uskuto¢nené v online
priestore

e Analytické — ide 0 pokrocilejsie technologie, ktoré spractvaju udaje, ktoré st
klicové pre obchodné rozhodnutia, napriklad predpoved’ pocasia alebo

prognoza akciového trhu

1.7.1. NoSQL

Databazy, ktoré su oznac¢ené ako NoSQL, vystihuje uz priamo ich nazov, a teda ,,bez
SQL* alebo v niektorych pripadoch aj ,,not only SQL*. V tychto databazach sa pre pracu
s datami pouzivaju iné prostriedky ako klasické schémy tabuliek, ktoré su pouzité v ramci
klasickych relaénych databazach typu SQL. Udaje, ktoré st vkladané do klasickych
relaénych databaz, majii presne definovany format a musia spliat presne stanovené
poziadavky. Pre manipuléciu s tymito tidajmi sa pouziva dopytovaci jazyk SQL. Nerelacné
databazy na rozdiel od rela¢nych nepouZzivaji ziadne tabulkové schémy. Pre tento typ
databaz nie je Standardizovany ani ziadny dopytovaci jazyk.[13]

NoSQL databazy st oblibené najmid pre ich moZnost manipulacie
s neStruktarovanymi  udajmi. VyznaCuji sa jednoduchym dizajnom, flexibilitou
a Skalovatel'nost'ou. Tento druh databaz nam predstavuje d’alSiu moznost’ ukladania dat. Aj
tieto NoSQL databazy sa vyvijali v ¢ase, a momentalne mdézeme hovorit’ o 4 zékladnych
typoch databaz NoSQL. Patria medzi nich datab4dza dokumentov, databaza grafov, databazy
typu kl'ué-hodnota a databéza stipcov. [27]

NoSQL databazu je vhodné pouzit najméd v pripadoch, ak Vvramci projektu
potrebujeme ukladat® Struktirované a nestruktGrované udaje, pracujeme s obrovskymi
mnozstvami tdajov alebo pozadujeme rychly agilny vyvoj a skalovatel'nu architektaru.
Medzi najpopularnejSie NoSQL databazy patria MongoDB, Apache Cassandra DB, Apache
Hbase a Oracle NoSQL database.[13]
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Online Analytical Processing (OLAP) Cube Document Column store

Obrazok 4 - Rozdiely medzi SQL a NoSQL databazou — zdroj: [27]

1.7.2. Apache Hadoop

Apache Hadoop je povazovany za jeden z najlep$ich nastrojov, ktory mozno pouzit
na ukladanie alebo spracovanie vel'kych suborov naprie¢ jednotlivymi klastrami pocitacov
za vyuzitia jednoduchych programovacich modelov. Zaradzujeme ho medzi open source
frameworky a je vyvijani, aby poskytoval distribuované, spol'ahlivé a skalovatel'né vypocty.
Tento softvér je navrhnuty tak, aby sa Skaloval od jednotlivych serverov az po tisicky
zariadeni, pricom kazdy z nich pontika tlozisko a lokalny vypocet. Samotna kniZnica tohto
softvéru je navrhnuta tak, aby dokézala zistit' popripade vyriesit zlyhanie na aplikacnej
vrstve, ¢im sa zabezpeéuje vysoka dostupnost’ sluzby.[12]

Sklada sa zo Styroch modulov:

e Hadoop Distributed File System — je to distribuovany systém, beziaci na
Standardnom hardvéri, v porovnani s tradicnymi suborovymi systémami ndm
zabezpecuje lepSiu datovu priepustnost’.

e MapReduce — tento framework zabezpecuje pomoc pre jednotlivé programy pri
vykonéavani distribuovaného a paralelného spracovania. Nazov ukryva dve
samostatné ulohy a to Map a Reduce. Prva tloha spociva Vv preberani a nacitani
vstupnych tudajov ku ktorym sa nasledne vygeneruji pary kla¢-hodnota.
Nasledne sa tieto pary priveda do redukénej tlohy, kde sa agreguju udaje parov

do mensej sady hodnot, z ktorej je produkovany vystup.
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e Yet Another Resurce Negotiar (Yarn) — Zabezpecuje spravu a monitorovanie
uzlov Klastra a rovnako tak aj vyuzitic jednotlivych zdrojov. Taktiez planuje
jednotlivé ulohy.

e Hadoop Common — rozne kniznice, ktoré st pouzitelné v ramci vsetkych
modulov

Od prvého predstavenie softvéru Hadoop, sa cely tento ekosystém rozrastol a to

najmd vd’aka svojej I'ahkej rozsiriteInosti. Pod pojmom Hadoop si dnes vieme predstavit’
celé mnozstvo réznych nastrojov a aplikacii, ktoré ndm dokdzu pomdet so
zhromazd’'ovanim, ukladanim, spracovanim a analyzovanim big data. Ako priklad si

moézeme uviest’ napriklad Apache Spark, HBase, Presto, Zeppelin a mnoho d’alsich.[12]

1.7.3. Apache Spark

Apache Spark je rovnako ako Hadoop open source softvér. Je schopny bezat
samostatne alebo na cloude. Na ukladanie a spracovanie udajov pouziva pamit’' RAM a je
navrhnuty tak, aby dosahoval ¢o najvyssi vykon. Spark dokaze vykonavat’ rozne typy uloh,
¢i je to davkové spracovavanie, spracovanie v redlnom c¢ase, vypocty, grafy a rdzne iné
interaktivne dopyty. Cielom vyvoja Apache Spark bolo zlepSenie efektivity MapReduce.
Sklada sa z piatich hlavnych komponentov :

e Apache Spark Core — zabezpeCuje planovanie, odosielanie, vstupné a vystupné

operéacie, stoja na nom vsetky d’alSie funkcionality.

e Spark Streaming — pomocou tohto komponentu je zabezpecCené spracovavanie

zivych datovych tokov.

e Spark SQL — tento komponent je vyuZivany najmd na zhromazdovanie

informacii o Strukturovanych tdajoch.

e MLIib( KniZnica strojového ucenia) — V tejto kniznice sa nachadzaju rozne

algoritmy strojového ucenia.

e  GraphX — pouziva sa na ul'ah¢enie rieSenia Gloh v ramci grafovej analyzy. [14]

1.7.4. Tableau

Tableu patri medzi jeden z poprednych néstrojov na vizualizaciu udajov, ktory je
vyuzivany na analyzu udajov a business intelligence. Spolo¢nost’ Gartner ho v minulosti
klasifikovala ako jedného z lidrov vo svojom obore. Aj ked’ tiito poziciu pomaly straca, stale
patri k jednym z najlepSich moznosti. Sluzi hlavne na vytvaranie réznych grafov, map,
tabuliek a analyzu tdajov a naslednu vizualizaciu. Medzi zakladné vyhody, ktoré tento

nastroj ponuka patri najmid jeho jednoduchost’ a intuitivnost najmid pre novych
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pouzivatelov. Nie je potrebné mat’ ziadne predchadzajice sktisenosti s programovanim.
Medzi d’alsiu vyhodu mézeme zaradit’ schopnost’ pripojit’ sa k viacerym zdrojom dat, ktoré
iné nastroje nepodporuja. [11]

V ramci prvej kapitoly sme zhrnuli zakladné poznatky o big data, ich vyhodach
a nevyhodach. V kratkosti sme si zhrnuli historiu a nastroje, ktoré je mozné pouzit’ v rdmci
konceptu big data. Po zhrnuti vSetkych tychto tém, ktoré sme charakterizovali, sme usudili,
7e tento koncept stale eSte nedosiahol svoje maximum, stale sa vyvija a preto sme sa rozhodli
si za ciel' naSej prace zvolit' identifikaciu podstatnych trendov a vyziev, ktorym buda
spolocnosti Celit’ v pripade ak sa rozhodnu pre transforméciu svojej spolo¢nosti na datami

riadent spolo¢nost’.
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2. Ciel’ prace

V ramci nasej diplomovej prace sme si zvolili za primarny ciel’ prace identifikaciu
trendov v oblasti big data a zhodnotenie moznosti implementacie v ramci spolo¢nosti vo
svete a na Slovensku. Aby sme dokazali naplnit’ hlavny ciel’ prace, museli sme najprv splnit’
viacero Ciastkovych cielov, ktoré sme si stanovili.

Prvym takymto ¢iastkovym cielom bolo ziskanie prehl'adu v danej oblasti. V ramci
tohto Ciastkového ciel’a sme si zhrnuli situaciu na Slovensku a vo svete, aby sme boli schopni
lepsSie pochopit’ danti problematiku. Popisali sme o to vlastne big data st, ako sa odliSuju
od normélnych dat a aké rozne typy dat pozname. TaktieZ sme si zhrnuli mozné vyhody,
ktoré nam dokaze tato oblast’ priniest v ramci spolo¢nosti atiez Sakymi problémami
a vyzvami sa jednotlivé spolo¢nosti musia zapodievat’ v suvislosti s big data.

Ako dalsi cCiastkovy ciel' sme si zvolili prieskum a zanalyzovanie niektorych
najpouzivanejsich nastrojov v danej oblasti.

Po naplneni tychto Ciastkovych cielov sme sa pozreli na situaciu, v ktorej sa
momentalne nachadzaji spolo¢nosti a identifikovali sme vyzvy, ktoré ich najviac
ovplyviiuju pri transformacii svojej spolo¢nosti na datami riadent spolo¢nost’.

Dalsim &iastkovym ciel'om, ktory sme si zvolili bola identifikacia trendov v oblasti
big data, v ramci tohto Ciastkového ciela sme identifikovali trendy v ré6znych oblastiach,
ako napriklad v oblasti technoldgie, ochrany osobnych tdajov apotreby novych
zamestnancov a novych pozicii na zaklade vysledkov z prieskumov.

Za posledny c¢iastkovy ciel’ sme si zvolili zmapovanie situacie v réznych sektorov.
V ramci tohto ciastkového ciela sme si zmapovali stav a moZnosti implementacie
identifikovanych trendov vo svete a na Slovensku.

Splnenim tychto ¢iastkovych cielov sme dokazali naplnit’ na§ primarny ciel’ a na
zéklade trendov a vyziev, ktoré sme identifikovali, sme boli schopni ponuknut’ nase

odporticania, pre spolo¢nosti.

30



3. Metodika prace a metody skumania

Na splnenie nasho primarneho ciel’a a teda identifikaciu trendov v oblasti big data,
ktory sme si rozdelili na viacero Ciastkovych cielov, sme pouzili zahrani¢nu literaturu
dostupnt v online knizniciach. Nakol'ko tato oblast’ sa rychlo vyvija aje aktudlnou, je
k dispozicii dostatok literatiry. V niektorych pripadoch ma tento rychly rozvoj v danej
oblasti za nasledok neaktualnost’ niektorych informacii, ktoré boli zverejnené v nedavne;j
minulosti. Ako d’alsi dolezity zdroj sme pouzili prieskumy trhov a rozhovory s poprednymi
odbornikmi v danej oblasti. TaktieZ sme sa zamerali aj na $tudie, ktoré boli vykonané priamo
Vv spolo¢nostiach a poskytli ndm ddlezité data pre splnenie naSho primarneho ciela. Okrem
tejto literatiry sme pouzili aj data z prieskumov, ktoré boli vykonané ato konkrétne
z prieskumu od spolo¢nosti Capgemini ,,The data-powered enterprise“[15] a od spolo¢nosti
NewVantagePartners ,,Data and Al leadership executive survey 2022. Data z tychto
prieskumov sme spracovali do grafov, porovnali s datami z prieskumov z minulych rokov
a snazili sa odhadnut’, ako sa bude vyvijat’ dana oblast’ v budticnosti. Na dosiahnutie nasich
Ciastkovych cielov a nasledného naplnenie primarneho ciela sme pouzili komparacné
metody, kde sme sa snaZili porovnavat’ aktualny stav a stav danej problematiky v roku 2018

a na zaklade dedukciou zistenych skuto¢nosti sme predikovali buduci vyvoj.
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4. Vysledky prace

4.1.Zhodnotenie aktualnej situacie a identifikacie vyziev pri

transformacii spolo¢nosti na datovo riadené spolo¢nosti

V ramci tejto podkapitoly sme zhodnotili vyzvy, ktoré spolocnosti musia prekonat,
Vv pripade ak sa chcu stat’ spolocnostami zalozenymi na datach. Na identifikaciu tychto
vyziev sme spracovali vysledky zdvoch prieskumov ato konkrétne z prieskumu od
spolo¢nosti  Capgemini  ,,The data-powered enterprise“[15] aod spolo¢nosti
NewVantagePartners ,,Data and Al leadership executive survey 2022“[16]. Jednotlivé
vysledky prieskumov sme spracovali do grafov a identifikovali sme situdciu a vyzvy,
ktorym podniky celia pri implementacii big data rieSeni.

Spoloc¢nosti po celom svete kladu Coraz vacsi doraz, aby sa jednotlivé ich rozhodnutia
konali na zéklade udajov. Vzhl'adom na rychlo vyvijajice sa IT prostredie, rastuci pocet
zakaznikov a aktivne konkuren¢né prostredie, musia jednotlivé spolocnosti dbat’ na kazdy
krok, ktory spravia. V tomto prostredi je uzZ momentalne nevyhnuté vyuzivat’ rozne nastroje
na analyzu udajov nakol'ko prave to sa stava klI'ic¢om k uspechu.

Podl'a prieskumu z roku 2018 [15], m6zeme vidiet, Ze iba 38 % spolo¢nosti sa
rozhodovalo skor na zaklade dat ako na zaklade intuicii. V roku 2020 nastal prvy vacsi zlom
a pokrok, ktory jednotlivé spolo¢nosti urobili, pretoze pochopili, ze prave datova analytika
im moéze priniest Uplne novy pohlad, ktory dovtedy prehliadali. Ak chct spolo¢nosti
vychadzat" z presnejSich predpovedi, ktoré dostanti na zdklade dat, je nutné aby sa
transformovali. Najma v roku 2020, ked’ sa prvykrat objavila pandémia COVID-19 si
spolo¢nosti zacali uvedomovat, zZe potrebujii Coraz viac prijimat’ inovativne sposoby, aby
boli schopni vytazit maximum z externych a internych udajov, ktoré¢ maji k dispozicii.
V ramci prieskumu v roku 2020 sa vyjadrilo az 50 % spolo¢nosti, ze sa riadia na skor zaklade

dat, ktoré maju k dispozicii ako na zaklade intuicie [15]
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Podiel jednotlivych rozhodovacich pristupov v
ramci spolo¢nosti

.
\“

e

= Preskriptivna = Prediktivna

= Diganostika Deskriptivna

= Autonémna/ Samo-optimalizaéna

Graf 1-Podiel rozhodovacich pristupov na rozhodovani v ramci spolo¢nosti — zdroj: vlastné spracovanie; tidaje
extrahované z [15]

V otazke, ktord sa zaoberala podielom jednotlivych rozhodovacich pristupov
Vv ramci spolo¢nosti sa ndm potvrdilo, ze vacSia Cast’ rozhodovania zostava stale reaktivna,
teda vychadza z toho, ¢o sa stalo v minulosti, respektive preco sa to stalo. Na druhej strane
spoloc¢nosti uviedli, Ze 23% ¢asu su vyuzivane prediktivne pristupy, teda to ¢o sa moZze stat’
v buducnosti. Preskriptivne pristupy st vyuzivané 18% z €asu, ide o rozne odporucania na
zlepSenie a len 8% Casu su pouzivane autonomne pristupy, ako st systémy a procesy, ktoré

dokézu pomoct’ pouzivatel'om s ich rozhodnutiami na zaklade vopred zvoleného ciel’a.

Geograficky pohlad
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
{\é_@ é}o .{’béb aé‘é\,b -b"\’bo > © 40(\% z$ 6‘;& \Q&% ~Q>(;l-o 0&0
i éz& RN & c,\&’ & L& /\é\’b
&S < < *
&
)

Graf 2-Geograficky pohlad na spolo¢nosti, ktoré uviedli Ze ich rozhodovanie je celé postavené na datach —
zdroj: vlastné spracovanie; udaje extrahované z [15]
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Graf 3-Sektorovy pohlad na spolo¢nosti, ktoré uviedli Ze ich rozhodovanie je celé postavené na datach — zdroj:
vlastné spracovanie; tidaje extrahované z [15]

V ramci prieskumu spolo¢nosti Capgemini [15], ktorého sa zacastnili spolo¢nosti z
roznych sektorov a réznych geografickych oblasti, sme vyhodnotili odpovede na otazku, ¢i
su ich spolo¢nosti riadené¢ datami. Na zaklade grafov, ktoré sme vytvorili na zaklade
odpovedi, mézeme konStatovat, Ze hlavne spoloc¢nosti z bankovnictva, poistovnictva a
telekomunikacii, st riadené datami a uz implementovali pokrocilé rieSenia big data. Podl'a
nasho nazoru to nie je vobec prekvapenim, ale stale vidime vel’ky priestor na zlepSenie aj v
inych odvetviach. V rdmci spolo¢nosti je dolezité, aby jednotlivi manazéri zacali brat’ data
ako podnikové aktiva, nakol’ko nimi aj su. Tu vSak nastava dolezitad otazka, ktoru je potrebné

si polozit’ a tou je: Akt hodnotu maju tieto tidaje a ako sa daju spenazit'?
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B DokaZeme spefaZit datové aktiva prostrednictvom nasich produktov sluZieb

B Kvantifikujeme hodnotu nasich dat v nasich G¢tovnych systémoch

Graf 4-Prehl'ad sektorov, ktoré dokazu najefektivnejsie spenaZit’ svoje data a kvantifikuji hodnotu ich dat —
zdroj :vlastné spracovanie; udaje extrahované z [15]
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Ak sa pozrieme na vysledky, ktoré¢ vyplyvaji z odpovedi na otazku ¢i dokazu
spolo¢nosti spenazit svoje datové aktiva prostrednictvom svojich produktov a sluzieb,
respektive ¢i dokdzu kvantifikovat’ hodnotu tidajov vidime, ze stdle mnozstvo spoloc¢nosti
data nevnima ako aktivum a nedokazu kvantifikovat’ ich hodnotu vo svojich G¢tovnych
systémoch. Nie je to také jednoduché ako sa na prvy pohl'ad méze zdat,, pretoze ak chceme
ziskat’ skutocnti hodnotu udajov, musime sa zamerat’ na celkovy pohlad, akym su udaje
aplikované priamo v praxi. Az vtedy dokazeme ur¢it’ ich skuto¢nt hodnotu. Na zaklade toho
si vieme odvodit’ jednoduchy vzorec, ktory mézeme popisat’ ako ,,ddta plus pouZitie rovna
sa hodnota“.

Ako priklad si mézeme uviest’ spolocnost’ Siemens, ktord pochopila, Ze planovana
udrzba je Castokrat omnoho efektivnejSia a menej nakladnejSia ako riesenie necakanej
poruchy, ktora nastala. VSetko to prebicha na zaklade analytického modelu, ktory dodava
predpovede potreby udrzby, ¢im st schopni eliminovat’ zbyto¢né neplanované prestoje. Na
zaklade odpovedi z prieskumu spolo¢nosti Capgemini[15] vidime, Ze len 43% spolo¢nosti,
ktoré sa zlcastnili tohto prieskumu, dokdze prostrednictvom svojich produktov spenazit
data. Z tohto hl'adiska mézeme vidiet, Zze vedie bankovnictvo a automobilovy sektor. V
praxi sa stretavame  hned” S niekolkymi prikladmi ako sa bankovnictvo spaja
s maloobchodom, aby im dokazali spenazit obrovské mnozstvo dat, ktoré méa maloobchod
k dispozicii. Napriklad klienti bank Lloyds a Santander, m6zu ziskat' radu vyhod u mnozstva
maloobchodnikov. Této spolupraca vznikla na zaklade pripojenia sa tychto bank do
digitalnej vernostnej schémy, ktoru prevadzkuje spolo¢nost’ Cardlytics na zaklade udajov,
ktoré ziskava od spolo¢nosti v USA. Této spolocnost’ vyuziva udaje o mifani zdkaznikov
ana zaklade tychto udajov poskytuje tymto zakaznikom zlavy do tychto obchodov.
Cardlytics takto ziskava data o spravani spotrebitelov, ktoré ma pomoct prisposobit’
ponuku. Banky na druhej strane dostanu z kazdého obchodu percenta z predaja. Na zéklade
vysledkov kons$tatujeme, Ze iba mald Cast’ spolo¢nosti dokaze spenazit svoje poznatky
a udaje.

Jednym z rieSenim tejto situécie, teda aby spolo¢nosti dokazali speiazit’ svoje udaje,
je v€asny a odborny pristup k navrhovaniu ich procesov a produktov, ktoré budu schopné
zachytavat’ nové udaje a premienat’ ich na pridant hodnotu, ktoré tieto udaje poskytuju.
Pretoze prave tieto nové udaje, mézu byt’ pre naSu spolo¢nost’ novym zdrojom prijmov.

Ako jednu z vyziev pri transformacii povazujeme pre spolocnosti kvalitu udajov.

Kvalita udajov je jednou z d’alsich kI'icovych vlastnosti udajov. Ak sa zaoberame kvalitou
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udajov, tak je potrebné tu hovorit’ nielen o zdroji udajov, ale aj o problémoch, ktoré
prichddzaju od biznis pouzivatel'ov, ako su napriklad problémy s presnost'ou udajov resp.
s pravdivost’ou udajov. Je potrebné si dat’ pozor préve na tato kvalitu idajov, nakol'’ko podl'a
vysledkov $tudie MIT Sloan Management Review [31] dokazu spolo¢nosti stratit’ 15 az 25
% svojich prijmov, tym, ze pracuju S nepresnymi idajmi. Tieto néklady vznikaju z dosledku
potreby opravit’ rozne chyby sposobené zlou kvalitou udajov, stratou ¢asu na opédtovné
potvrdenie pravdivosti udajov a vysporiadanim sa d’alSich chyb, ktoré sa ¢asto objavia az
C¢asom. Preto by sa spolocnosti mali zaoberat’ tym, aby bola kvalita tychto tdajov Co
najvyssia, aby sa zbyto¢ne predislo roznym problémom, ktoré mézu byt prave touto zlou
kvalitou sposobené. Ako vhodny spdsob navrhujeme hlbsiu analyzu zdrojovych dat
z ktorych jednotlivé spolo¢nosti zbieraju data a zlepSenie a zefektivnenie celého procesu dat

ako takého.

Nasi biznis pouzivatelia 54%
su spokojni s kvalitou udajov

Sme spokojni s kvalitou udajov

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
M Biznis pouZivatelia

Veduci technicki pracovnici

Graf 5-Spokojnost’ zamestnancov s kvalitou dat — zdroj: vlastné spracovanie; udaje extrahované z [15]

Ako v8ak d’alej odhalil prieskum[15], veduci technicki pracovnici si ¢astokrat nie st
ani vedomi toho, Ze ich biznis pouzivatelia nie st spokojni s kvalitou tdajov. Na zaklade
vysledkov tohto prieskumu[15], ktoré sme popisali, mdézeme konstatovat’, Ze spoloCnosti sa
uz zacali zaoberat’ datovou kultirou a rok ¢o rok sledujeme ich vacsi zaujem rozvijat’ tuto
datovu oblast’ priamo v ich spolocnosti. Az 92% spolo¢nosti uviedlo vV rdmci prieskumu
spolo¢nosti Wavestone [16], Ze sa im investicie do dat a umelej inteligencie vratili, ¢o
mdzeme povazovat’ za vyznamny skok oproti roku 2017, kedy névratnost’ tychto investicii
dosahovalo len 48,1% opytanych spolo¢nosti.[16]. Na zaklade tychto ¢isel konStatujeme, Ze

spolocnosti si davaju zalezat’ na implementacii novych nastrojov a technologii v ramci
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svojich organizacii, tak aby sa im investicie dokazali vratit’, av§ak stale je pred nimi niekol'’ko
vyziev. Medzi najvyznamnejsie vyzvy, ktorym este stale ¢elia jednotlivé spolo¢nosti patria
hlavne kultarne prekazky, nakol’ko vykondvat' zmeny v rdmci spolo¢nosti nebyva nikdy
jednoduché. Obzvlast’ zlozité to byva Vv rdmci spolocnosti, ktoré maju dlhodobt historiu
a nie vzdy chct prijat’ nové zmeny. Ako nam vSak uz histdria viackrat ukazala, nakoniec ich
toto odmietnutie Castokrat stalo vediice postavenie na trhu, a preto st spolo¢nosti viac mene;j

nutene sa transformovat’.
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Graf 6-Vyzvy ovplyviiujuce spolo¢nosti — zdroj: vlastné spracovanie; iidaje extrahované z [16]

Na zéklade odpovedi na otazku, ktoré faktory najviac ovplyviuju transformaciu
spoloc¢nosti, konStatujeme, Ze kym technologické obmedzenia sa v poslednych rokoch
minimalizovali a uz nie su az tak kI'aCovou vyzvou, kvoli ktorej by sa spolo¢nosti nemohli
stat’ datami riadenymi spolo¢nost’ami, tak kultirne faktory a 'udia st stale vyzvou, ktort iba
vel'mi pomaly minimalizuju. Medzi takéto kultirne faktory patria napriklad zastaralé
organiza¢né Struktary, prirodzeny reSpekt ¢loveka vo¢i novym zmenam a podobne. Preto
najvacsou vyzvou nie je ani tak implementacia roznych rieseni, ktoré st v sGcasnosti
k dispozicii, ale 'udia ako taki. Kym tomuto konceptu neuveria l'udia, nikdy nebude tispesny.
Mozeme kazdy rok zavadzat’ najnovsie technoldgie, ale ak nebudti mat’ v nich l'udia doveru,
tak sa straca ich pridand hodnota, ktort mézu spolo¢nostiam poskytnut’.

Ako dalSie vyzvy, s ktorymi sa jednotlivé spolocnosti budii musiet’ vysporiadat’,
zaradzujeme potrebu novych manazérov pre data a umelu inteligenciu. Tito manazéri vSak
potrebuji mat’ okrem skusenosti s technoldgiou a analytikou aj skusenosti S organizaénymi
zmenami, ktoré mnohokrat treba spravit’, aby sa datova kultira dokézala udomacnit’ v rdmci

celej spolo¢nosti a zvysilo sa percento kl'icovych pouZivatel'ov, ktori jej zaén doverovat'.
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Z toho nam vyplyva aj d’alSia vyzva a tou je, potreba prijimania takych I'udi, ktori sa nebrania
zmenam, podporuji rozhodovanie zalozené na datach anemaju strach zavadzat' nové
praktiky.

A ako poslednt vyraznu zmenu, ktort v ramci spolo¢nosti treba vykonat, by sme
navrhovali va¢Siu propagacia uspechov, ktoré prinieslo rozhodovanie na zaklade dat. Pretoze
mnoho vedlcich pracovnikov im neveri najmi preto, Ze nemaji dostatok informacii,
respektive uspechy, ktort boli dosiahnuté na zaklade takéhoto rozhodovania, su iba na
papieri a nie su odprezentované vhodnou formou veducim pracovnikom danej spolo¢nosti.
Po tstupe pandémie, predpokladdme na nasledujtice roky zrychleny pokrok, ktory musia
spolo¢nosti vykonat’ najmi o sa tyka datovej, digitalnej a Al transforméacie, aby sa mohli
stat’ plnohodnotnymi spolo¢nostami, ktorych rozhodovanie je zaloZené na datach.

Stat’ sa spolo¢nostou, ktord je zalozend na datach, nie je otdzkou par tyzdiov,
respektive mesiacov, ale je to dlhodoby proces. Na zaklade odpovedi na otdzku Ako dlho
trva transformécia na datami riadent spoloc¢nost’ z prieskumu [16], konS$tatujeme, ze stale
velka Cast’ spolo¢nosti ma predstavu, ze to dokaze zvladnut' v ramci horizontu 2-3 rokov.
Nie je to nemoZné, ale je k tomu potreba suhra viacerych faktorov. Medzi najdolezitejSie
faktory patria kvalifikovani l'udia a dostatok vyc¢lenenych financii. Ak sa aj spolo¢nostiam
podari zabezpecit’ tieto faktory stale eSte nemaji zaruku, Ze ich transformacia bude ispesna.
Nakol’ko to nie je iba nejaké miesto, kam sa chceme dostat’, ale je to dlhodoba cesta, po
ktorej treba kracat’, aby sme sa dostali k vytizenému ciel'u. Iba 30,8% spolo¢nosti ma
realnejSie odhady, a predpoklada, Ze to zaberie viac Casu.
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Graf 7-Predstava spolo¢nosti o ¢ase potrebnom na transforméaciu spolo¢nosti — zdroj vlastné spracovanie; Gidaje
extrahované z [16]
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Na zéklade zhodnotenia aktudlnej situdcie s implementdciou datovej stratégie
musime na zaver tejto podkapitoly konstatovat’ jednotlivé vyzvy, ktorym budu spolo¢nosti
celit’ alebo uz Celia pri transformacii ich spolo¢nosti na spolo¢nost’ riadenu datami.

e Spoloc¢nosti musia pochopit’, ze data su pre nich podnikové aktiva a zacat’ hl'adat’
odpovede na otdzku Akt hodnotu maja pre nich tieto udaje a ako sa daju spenazit’?

e Zabezpecenie vysokej kvality udajov

e QOdstranenie kultarnych faktorov, uprava procesov a presvedcenie I'udi o dolezitosti
kroku stat’ sa spolo¢nostou zalozenou na datach

e Pochopenie spolo¢nosti, Ze proces transformacie na spolo¢nost’ zaloZzenu na datach
nie je kratkodoby, ale je potrebné mu venovat’ dostatok ¢asu

Ak sa pozrieme na stratégie spolo¢nosti a smer, ktorym by sa chceli uberat
konstatujeme, ze v ramci odpovedi, ktoré uviedli spolo¢nosti na otazku, ¢o bude tvorit’ ich
najvicsia investicia do dat vroku 2022, je ich prioritou rozvoj datovych platforiem
a datovych jazier. Ato najmid zdovodu moznosti ukladania a spracovania vécSieho
mnozstvo udajov. AvSak netreba zabudat’ ani na kvalitu idajov, nakol'’ko nepresné udaje
dokazu spdsobit’ nemalé problémy. Tretou prioritou je migracia do cloudu, nakolko
spolo¢nosti, nedisponuju takou vypoctovou kapacitou, ktord by stacila na spracovania

dne$ného mnozstva udajov.

Investicné priority pre spolo¢nosti pre rok 2022
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Graf 8-Investi¢né priority spolo¢nosti pre rok 2022 — zdroj: vlastné spracovanie; udaje extrahované z [16]
Ak sa pozrieme na ciele, ktoré spolo¢nosti chcti dosiahnut’ v najblizsich rokoch,
V porovnani s ciel'mi, ktoré si urcovali v minulych rokoch, tak z ich odpovedi[16] vyplyva
jedna zaujimava tendencia, a to hlavne v povahe ciel'ov, ktoré si stanovuji . Kym v minulosti

to bolo viac vyrovnané, a spolo¢nosti dost” dbali aj na defenzivne stratégie, kde si za ciele
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davali regulédciu, efektivnost’ a dodrziavanie predpisov, tak v sicasnosti si davaja skor

ofenzivne ladené ciele ako rast, inovacie a nové praktiky.

Primarny stratégia spoloCnosti
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Graf 9-Stratégie spolo¢nosti v oblasti zavadzania big data — zdroj: vlastné spracovanie; udaje extrahované z
[16]

4.2 1dentifikacia sicasnych trendov
Ako sme si uz opisali v prvej Casti, mnozstvo dat, ktoré je denno-denne generované
rastie z roka na rok. Na grafe si moZeme pozriet’ vyvoj mnoZstva dat, ktoré st generované.

Na grafe sme si zobrazili Statistiku narastu tychto dat od roku 2010 az po stcasnost’.

Mnozstvo vygenerovanych dat do roku 2025 v
zetabajtoch
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Graf 10- Mnozstva dat v zettabajtoch, ktoré st generované za rok a odhad do roku 2025 — zdroj: vlastné
spracovanie; data extrahované z [17]
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Na zaklade udajov ktoré sme spracovali v grafe sme zistili, Ze tento ndrast je
exponencialny a mnozstvo dat, ktoré bolo vygenerované pred 10 alebo viac rokmi sa zvysil
niekol’konasobne. V roku 2020 moézeme pozorovat’ prvy vacsi narast dat. Predpokladame,
ze to bolo sposobené prichodom pandémie COVID 19, nakolko sa vicSina spolo¢nosti
zacala prestuvat’ Coraz viac do online priestoru, ¢i uz to bolo v ramci prace, vol'ného Casu
alebo stidia. Ak sa pozrieme na trendovu krivku, tak mézeme vidiet, ze do roku 2025 sa
odhaduje narast dat az na hodnotu 181 zettabajtov. Preto sa spolo¢nosti musia ¢oraz viac
zaoberat' analyzou tychto dat, ktor¢ im dokazu zaistit vyhodnejSiu poziciu oproti
konkurencii. AvSak zavadzanie takéhoto celého procesu, ktory vykonava zber, spracovanie
a interpretaciu vysledkov trva dlhsie obdobie, a je potrebné ho nastavit’ priamo pre konkrétnu
spoloc¢nost’.

Podrla nasho nazoru je najvyssi ¢as, aby sa analyzou dat zacali spolo¢nosti zaoberat,
ak chct v najblizsich rokoch ¢erpat’ vyhody, ktort im datova analytika dokéze poskytnut’.
S tymto ndrastom dat sa vSak vynara aj jedna z d’al$ich vyziev a tou je ¢i je infrastruktira v
podnikoch pripravena na takéto navySenie dat. Rovnako tak mozeme hovorit’ aj o potrebe
zabezpeCenia nielen hardvéru, ale aj kvalitného softvéru, ktory dokaze pomoct
spolo¢nostiam ziskat’ maximum z dostupnych dat. Ak hovorime o kvalitnom softvéri, tak
spolo¢nosti by si mali zanalyzovat’ situdciu na trhu, nakolko je dostupnych mnozstvo
moznosti od réznych spolocnosti a vybrat’ ti, ktord najviac vyhovuje ich poziadavkam.
Netreba vsak zabudat na naklady spojené s kupou, resp. prevadzkou tohto softvéru..
Niekol’ko takychto néstrojov, ktoré mozu byt ndpomocné sme si popisali v prvej kapitole.

TaktieZ nesmieme zabUdat' aj na novych kvalifikovanych zamestnancov, so
znalostami datovej vedy. Na zaklade prieskumu spolo¢nosti QuantHub[32], z roku 2020,
mozeme tvrdit’ Zze je vacsi dopyt po tychto kvalifikovanych zamestnancoch ako ponuka. Z
tohto prieskumu vyplynulo, Ze mnohé pracovné portaly ako LinkedIn, Glasdoor, Dice a
Harnham, kazdoro¢ne zverejiiuju spravy o raste dopytu a raste platov prave pre datovych
vedcoch. Na zaklade tidajov z tychto pracovnych portalov sa predpoklada, ze v roku 2020
chybalo na pracovnom trhu viac ako 250 000 datovych vedcov. Na ziklade tychto
skutoc¢nosti konsStatujeme, Ze v najblizsich rokoch moézeme ocakavat’ vyznamne investicie
do oblasti big data od spolo¢nosti, ktoré budit chciet’ vytazit' z narastu dostupnych dat
maximum.

Spolo¢nost’ Gartner predpoklada, Ze rozpocty IT porastl najrychlejSie za poslednych
10 rokov. Na rok 2022 sa predpokladad nérast vydavkov na IT o 5,5% oproti roku 2021.

Nakol'ko sa po pandémii COVID-19 zacala presadzovat’ praca a vzdelavanie na dialku a
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oc¢akavame, ze tento nastaveny trend bude d’alej pokracovat’, spolocnosti budu potrebovat’
inovovat’ resp. investovat’ do novych zariadeni na podporu takéhoto pracovného nastavenia.

S takymto velkym ndrastom mnoZstva dat, sa spolonostiam neotvaruji iba nové
moznosti z ktorych vedia nieco ziskat, ale ¢akaju ich aj vyzvy, ktorym sa budi musiet
postavit’ a vyriesit’ ich.

4.2.1. Cloud computing

Predpokladame, Ze na mnozstvo dat, ktoré bude k dispozicii uz nebude stacit’ iba
infraStruktura priamo v spolocnosti, nakolko vypoctovd kapacita nebude schopna
Spracovavat’ takéto mnozstva dat, ktoré sa predpokladaji v najblizSich rokoch resp.
prevadzkové naklady na takuato infraStruktaru, by boli pre spolo¢nosti netnosne. Ako jedno
zrieSeni, by podla naSho nazoru v najbliz§ich rokoch malo Coraz viac spolocnosti
prechadzat’ na cloudové moznosti, ktoré st k dispozicii. Tieto rieSenia dokaZu spolo¢nostiam
uSetrit’ nemalé prostriedky, ¢i uz na spravu, prevadzkové naklady, a v neposlednom rade aj
na zamestnancov, ktorych predtym potrebovali. Rovnako tak nesmieme zabudat’ ani na cas,
ktory tym spolocnosti dokdzu usetrit’, nakol’ko im odpadne mnozstvo povinnosti ohl'adom
inStalacii. Aj ked’ mnoho spolo¢nosti, uz zacalo s touto technoldgiou, stale je tu dost’ takych,
ktori sa vstupu do tejto oblasti brania. Na zdklade prieskumu spoloc¢nosti IDG [18], ktory
bol vykonavany vroku 2020, abolo do neho zapojenych 551 IT spolo¢nosti., vieme

povedat, Ze viac ako tretina vydavkov na IT predstavuje vydavky na cloud.

Predpoklad spolo¢nosti ako sa zmeni vyuzitie cloudu v
spolo¢nostiach v rdmci 18 mesiacov
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Graf 11-Predpoklad vyuzitia cloud computingu — zdroj: vlastné spracovanie; udaje extrahované z[18]
V ramci tohto prieskumu[18] sa vyjadrilo az 59%, ze planuji mat vacSinu

spolo¢nosti alebo celt spoloénost’ v cloude v priebehu nasledujucich 18 mesiacov. Je to
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narast o 21 % oproti si¢asnému stavu. Zaujimavym udajom je aj 92 % podiel spolo¢nosti,
ktoré vyuzivaju aspon do nejakej miery cloud. V prieskume [18] sa tiez pytali respondentov,
kolko planuju ich spolo¢nosti investovat’ v priebehu nasledujucich 12 mesiacov na cloud
computing. Respondenti uviedli priemerna investiciu na urovni 73,8 milidéna dolarov, ¢o
predstavuje ndrast o 59% oproti roku 2018. Z toho nam jasné vyplyva, ze klacové
spolocnosti, ktoré sa rozhodli ist’ tymto smerom so sebou t'ahaji aj ostatné, ktoré nechct
zaspat’ a stratit’ kontakt s najlepSimi. Priemerne to predstavovalo 32% celkového rozpoctu
na IT. V rdmci cloudu maji spolo¢nosti moznost’ pouzit’ platformu laaS, ako napriklad
Google Cloud Platform, Amazon Web Services alebo maju moznost’ vyuzit’ SaaS priamo u

poskytovatel’a.

Predpoklad respondentov ako sa zmeni podiel
SaaS v obdobi nasledujucich 18 mesiacov
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Graf 12-Predpokladany vyvoj SaaS na nasledujucich 18 mesiacov — zdroj: vlastné spracovanie; tidaje
extrahované z [18]

Jednou z otazok, na ktorti odpovedali spolo¢nosti v ramci prieskumu[18] bolo aj to
ako predpokladaju podiel vyuzivania SaaS v ramci spolo¢nosti. Z vysledkov prieskumu
modzeme vyvodit’ tendenciu narastu prechodu spoloc¢nosti do cloud, ¢i uz ide o SaaS, kde
mozeme vidiet’ narast o 12% alebo, ak hovorime o IaaS , kde bol narast o 6% az na 48%
oproti sucasnym 42%. Ako vyhodu pouzitia [aaS v ramci spolo¢nosti vidime aj to, ze
aplikécia nemusi byt nutne vytvorena od nuly na cloudovej infrastruktare, ale je tu moZnost’
premigrovat’ uz existujlice aplikécie z vlastnej infrastruktiry. Ak sa pozrieme na vysledky
prieskumu[18], tak az 54% aplikacii, ktoré momentalne bezia na cloude boli premigrované
z vlastne] infrastruktary. AvSak nie pre kazdu aplikaciu je vhodna migraciu na cloud,
hovorime hlavne o starSich aplikaciach, ktoré neustale zat'azuji vypoctové tlozisko. Tieto

aplikécie nie s vac¢sinou vhodnou volbou na migraciu. Preto je potrebné si pred vstupom
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do cloudu skuto¢né zvazit, ¢o od danej technologie ocakdavame a ¢i je skutocne pre nasu
spolo¢nost’ cloud prinosom. Ak vSak naSa spoloc¢nost’ je pripravend na prechod do cloudu a
ma dostatok kvalifikovanych l'udi, ako st napriklad vyvojari vyuzivajici vyhody modernej
aplikacnej architektury, tak by spolo¢nost’ mala rozmyslat’ nad moznostami, ktoré jej
pontka cloud. Hlavna vyhoda je hlavne pouzivanie mikrosluzieb, ktoré st nasledne
zostavené do aplikacii. Sucasne je trendom spustanie tychto mikrosluzieb vo vlastnych
kontajneroch. Kontajnery pozadujt iba zlomok zdrojov a sit mimoriadne prenosné. Avsak
nie je to len o vyhodach, ktoré ndm cloud prinasa.

Jednou z hlavnych vyziev pre jednotlivé spolo¢nosti je podl'a nasho nézoru
dostato¢na kontrola ndkladov vynalozenych na cloud. Je potrebné mat’ prehl'ad o tom aké
sluzby vyuzivame v ramci cloudu a ¢o skutoéne potrebujeme. Ci ndhodou nevyuzivame
nieco, €o je pre nas zbytocné, respektive nema pre nds vyznam a prinos alebo je uz
obsiahnuté v nejakej inej sluzbe a zbytocne platime dvakrat za to isté. Je potrebné sa
zaoberat' aj prieskumom jednotlivych cloudovych sluzieb, ktoré su ponukané, aby sme
dokazali zabezpecit’ ¢o najlepsie cloudové sluzby pre nasu spolo¢nost’. Netreba tiez zabudat’
ani na nové pozicie, ktoré je nutné obsadit’ v rdmci spolo¢nosti, ¢o ndm moze sposobit’ d’alSie

dodato¢né naklady.

Zavedenie novych pracovnych pozicii po prechode do
cloudu
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Graf 13-Zavedenie novych pracovnych pozicii po prechode na cloud technoldgie — zdroj: vlastné spracovanie;
udaje extrahované z [18]

V ramci prieskumu [ 18] tieZ spolo¢nosti odpovedali na otdzku, aké nové pozicie boli

nutené zaviest’ v suvislosti s prechodom do cloudu. Na zéklade tychto odpovedi mdézeme
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konstatovat’, ze pre dosiahnutie ¢o najvacsieho prinosu z cloudu potrebujeme obsadit’ aj
niektoré klIicové pozicie, ako je napriklad cloud architekt, ktory musi mat’ dostatok
sktisenosti, aby dokazal zladit’ vSetky potrebné poznatky a zabezpecil pre spolo¢nost’ ¢o
najvyssiu pridant hodnotu. Dalou takouto kI'i¢ovou poziciou je bezpetnostny architekt s
ktorym suvisi aj d’alSia vyzva cloud computingu a to ochrana osobnych tidajov a celkova
bezpecnost’. Cloud je pred hrozbami ovela menej zranitel'nej$i ako klasické podnikové
datové centra. Dolezité je vSak aj spravna konfiguracia a zabezpecenie cloudu. Ak sa na to
pozrieme z celkového hl'adiska a zvazime si pre a proti stale nam cloud ma ¢o ponuknut’, a
teda naklady stym spojené stoja za pridani hodnotu, ktort ndam pontka. V ramci big data
rieSeni ndm cloud poskytuje moznost’ mat’ miesto, kde sa ziskané data dokazu ukladat,
spracovavat’ a analyzovat' v redlnom case. Velkou vyhodou cloudu je Skéalovatelnost
nakolko zékaznikovi poskytuje moznost’ priebezného platenia za vyuzivanie. Bez
vyuzivania tohto cloud computingu by bolo len vel'mi tazké vyuzit' cely potencial, ktory
nam big data ponukaju, nakolko sucasné hardvérové vybavenie by nedokazalo spracovat
také mnozstvo udajov. Big data tiez zohravaji velku rolu pri vyvoji cloud computingu,

pretoze hlavne ich zésluhou, stiipol dopyt po tychto cloudovych rieSeniach.

4.2.2. Umela inteligencia

Po rokoch pandémie, kedy sme zaznamenali zniZenie vydavkov do tejto oblasti,
postupne zaznamenavame znovu trend nérastu investicii. Na zaklade prieskumu ,,State of Al
in 2021%, ktory bol vykonany spolocnostou McKinsey Analytics[26], vidime, Ze aj tento rok
pokracuje nérast prijimania umelej inteligencie, nakol’ko aZ 56 % z respondentov vyjadrilo
nazor, zZe uz pouzivaju umeld inteligenciu v rdmci svojej spolo€nosti, ¢o je narast oproti
minulorocnym 50 %. Ak sa pozrieme na geografické rozdelenie tak najvysSia miera

vyuzivania je v indickych spolo¢nostiach a v Azii.
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Graf 14-Najcastejsie pripady pouZitia Al- zdroj: vlastné spracovanie; udaje extrahované z [19]

Z odpovedi na otazku, ako v ramci ich spolo¢nosti vyuzivaju umeld inteligenciu
uviedlo najviac respondentov, Ze najvicsiu Cast’, kde vyuZzivaji umell inteligenciu tvoria
optimalizacné sluzby, vyvoj produktov a sluZieb a automatizacia kontaktnych centier. Hoci
vynosy z Al v poslednych rokoch nerastli respektive klesali, hlavne ¢o sa tyka oblasti
dodévatel'ského retazca, ktora bola ovplyvnena hlavne pandémiou, tak respondenti
uvadzajl, Zze Al im dokdazala uSetrit’ nemalé néklady v kazdej z oblasti, ktoré uviedli v
predchadzajucej otazke. V ramci vyziev pre oblast umelej inteligencie, ktorymi by sa mali
spolo¢nosti zaoberat tu zaradzujeme riadenie rizik, nakol'ko aj vécSina respondentov
uviedla, ze stale maju v tejto oblasti priestor na zlepSenie. Medzi jedno z najvacsich rizik,

ktorym musia spolocnosti ¢elit’ zaradili respondenti kybernetickt bezpecnost’.
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Graf 15-Rizika ovplyviiujuce Al v roku 2020 — zdroj: vlastné spracovanie; Gidaje extrahované z [19]
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Graf 16-Rizika ovplyvijuce Al v roku 2021 — zdroj: vlastné spracovanie; udaje extrahované z [19]

Z prieskumu[19] vyplyva, Ze kyberneticka bezpecnost’ je stale povazovana za jednu
z vel’kych vyziev, ktorej sa musia spolo¢nosti postavit, aj ked’ ako vidime z grafov oproti
roku 2020 ma tato oblast’ klesajtici charakter. Na zaklade tdajov z prieskumu, mbézeme
konstatovat, Ze vo vyspelych ekonomikéch sa razantne nezmenili rizikd medzi jednotlivymi
rokmi, pocas ktorych bol prieskum vykonavany. Ak sa pozrieme na dovody, preco
spolo¢nosti nezmieriiuju vsetky relevantné rizika, tak moézeme konStatovat, ze nemaju
dostatok kapacit, aby dokazali pokryt’ vSetky rizikd, ktoré ich ovplyviiuju.

Ak sa na to pozrieme podl'a typu ekonomik, tak mézeme konStatovat’, ze kym na
najvacSom riziku, ktoré ich ovplyviiuje sa zhodnu, tak v pripade niektorych d’alSich rizik, uz

moézeme vidiet’ nestlad. Je to napriklad v pripade zabezpecenia sukromia, ktoré povazuju
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spolo¢nosti z rozvijajucich sa ekonomik za vacsi problém ako spolo¢nosti z vyspelych
Statov. Na zéklade vysledkov z tohto prieskumu[19] predpokladame, Ze sa umelou
inteligenciou za¢nu v najbliz8ich rokoch zaoberat’ aj sektory, ktoré ju doteraz viac menej
ignorovali a to aj napriek rizikam, ktoré so sebou prinasa.

V ramci sektora dopravy predpokladame d’alSi rozvoj ciela, na ktorom mnohé
spolocnosti pracuju uz dnes a uz presli dlhi cestu a to je autonémna doprava a schopnost’
prepravit’ I'udi z miesta na miesto. V pripade vyroby vidime cestu eSte vo vacsSej miere
zapajat’ robotov s réznymi senzormi, ktoré¢ dokazu zabezpecovat’ hladky chod zariadenia.
Jednou z oblasti, kde predpokladame najvacsi prinos umelej inteligencie je zdravotnictvo a
pomoc pri diagnostikovani chordb.

Je tazké predpovedat’ co bude o par rokov, pretoze tito oblast’ sa vyvija rychlym
tempom, nakol’ko nielen spolo¢nosti ako Amazon, Google a Microsoft, ale aj vlady sa snazia
investovat’ do tejto oblasti za i¢elom ziskania ¢o najvac¢Sieho mnozstva vyhod, ktoré im z
toho mozu vyplynut.

4.2.3. Potreba novych zamestnancov a potreba novych pozicii

Za jeden z d’alSich trendov mdzeme pokladat’ stipajuci dopyt po zamestnancoch s
odbornym vzdelanim v odbore datova veda. Nakol'ko v poslednych rokoch sa datovou
analytikou zaobera Coraz viac spolo¢nosti, je potreba aj mnozstvo kvalifikovanych
odbornikov. Takychto odbornikov vsak na trhu nie je dostatok.[32] Jednotlivé spolo¢nosti
vytvaraju nove pozicie, na zaklade novych potrieb, ktoré st spojené najma s implementaciou
rieSeni big data v ramci podniku. Kym v minulosti neboli spolo¢nosti nutene obsadzovat’
tieto pozicie a dokazali tito agendu pokryt’ aj internymi zamestnancami, v stiCasnosti sa tato
oblast’ vyvija takym rychlym tempom, Ze je nevyhnutné mat’ odborné vzdelanie a skusenosti
na to, aby nasa spolo¢nost’ dokézala dosiahnut’ maximalne vysledky. V poslednych rokoch
sledujeme trend, Ze mnoho vysokych §kol aj v ramci Slovenskej republiky zaradilo medzi
svoje programy datova analytiku, respektive datova vedu, alebo aspon rézne predmety
podporujuce tieto oblasti. V ramci tejto vyzvy odporu¢ame spolo¢nostiam budovat’ si vlastné
akadémie priamo v spolocnostiach, kde si dokaZu vychovat’ zamestnancov priamo na mieru
uz pocas vysokoskolského stidia, a nasledne by z tejto akadémie prechadzali absolventi
rovno do plnohodnotného pracovného pomeru. Nakol'ko vidime mnoZstvo absolventov,
ktori aj po skon&eni §koly maju problém najst’ si vhodn@i pracovnt poziciu, pretoZe nespliiaji
poziadavky, ktoré su Casto prehnané. Aj na Slovensku sledujeme tento trend, Ze niektoré

spolocnosti sa v poslednych rokoch zamerali prave na tieto akadémie a rok ¢o rok s schopni
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produkovat’ novych a novych I'udi vhodnych priamo do praxe, ale stale je tu mnoho takych

spolocnosti, ktoré to nepraktizuji a pred ktorymi stoji vyzva ako tento problém vyriesit’.

Obsadenie pozicie CDO/CDAO
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Graf 17-Obsadenie pozicie Chief data officer/ Chief data analytics officer- zdroj: vlastné spracovanie; udaje
extrahované z [16]

Jednou z klacovych pozicii, ktoré musia spolo¢nosti obsadit’, ak chcu vytazit
maximum z dat je pozicia Chief Data Officer. Ak sa pozrieme na vysledky prieskumu [16]
na otazku obsadenie pozicie CDO , tak vidime Ze v roku 2012, malo tuto poziciu obsadenych
iba 12% spoloc¢nosti. Ak to porovname v ¢ase, tak mdzeme vidiet’ prudky narast obsadenia
tejto pozicie a to hlavne kvoli dolezitosti pri implementovani a riadeni celého procesu
spojeného s datovou analytikou v ramci spolo¢nosti. Vysledky z tohto roku len potvrdili
tento trend v obsadzovani tejto pozicie, nakol’ko az tri Stvrtiny spolo¢nosti uviedli, Ze uz
maji obsadent thito poziciu . Pozicia Chief data analytics officer zahfiia §ir$i subor zru¢nosti
a vedomosti, kde kl'icovl rolu zohrdva najmi znalost’” datovej vedy, ale taktiez nemenej
dolezité je aj sprava udajov. Avsak aj napriek potvrdzujlicej sa potrebe obsadit’ aj tito nova
poziciu CDAO, viac ako polovica spolo¢nosti este vyckava s obsadenim tejto pozicie,
nakolko podla nich je potrebné, aby tato pozicia preukazala to, ze dokdze priniest

spolo¢nosti pridant hodnotu.
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Graf 18-Poziadavky na CDO/CDAO- zdroj: vlastné spracovanie; idaje extrahované z [16]

4.2.4. Bezpecnost' a ochrana osobnych udajov

Ako sme uz v predchadzajucich kapitolach spominali, big data ndm dokazu priniest
rozne vyhody, dokazu spolo¢nostiam ul'ah¢it’ rozhodovanie, ale dokazu pomoct’ vyriesit’ aj
zlozitejSie problémy, ako st rézne prognozy chordb a podobne. Napriek tymto vyhodam,
ktoré dokazu prinasat’, je potrebné sa pozriet’ aj na jednu z najvacsich vyziev, ktoré sa tykaju
najmé sukromia a ochrany osobnych udajov. Ako sa uz v minulosti potvrdilo, spolo¢nosti si
musia davat’ pozor, nakol'’ko po poslednych Skandéaloch, ako napriklad Skandal spolo¢nosti
Cambridge analytical spolo¢ne s Facebookom pocas volieb v USA, alebo Skandal
spolo¢nosti Netflix, ked’ poskytli udaje o svojich zékaznikoch, sice iba identifika¢né Cislo a
hodnotenia, ktori hodnotili rézne filmy a poskytli ich d’alsim ucastnikom sut’aze, ktora bola
zorganizovana za ucelom zlepSenia odporucacieho algoritmu. Avsak tieto poskytnuté tidaje

o zékaznikoch podliehali ochrane osobnych udajov.

4.2.4.1. Bezpecnost z technologického hladiska

Ak sa pozrieme na bezpecnost’ z technologického hladiska tak mo6zeme konstatovat’,
Ze najvacsim problémom je objem dat a nedostatok technoldgii, ktoré by dokézali zaistit
bezpecnost’ pre také mnozstvo dat. Preto je vyzvou pre organizacie najst také rieSenie, ktoré
bude schopné zabezpecit' bezpecnost takého mnoZzstva dat a vysporiadat' sa aj s ich
rozmiestnenim po celej sieti. Proces Sifrovania dat, uz nie je takym jednoduchym, nakol'ko
sa tento proces stava zlozitym, kvoli obrovskému objemu. Niektoré metody Sifrovania, ktoré
vykazovali dobry vykon pri praci s menSimi objemami dat, nie je mozné pouzit’ pri praci s
big data.[33]
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4.2.4.2. Bezpecnost z pohladu ochrany osobnych udajov

Spolocnost’ je ovplyviiovana viacerymi vplyvmi z jej prostredia, ktoré na niu vplyvaju
zakazdym, ked’ sa pokusi implementovat’ nové technoldgie. Kazda spolo¢nost’, ktora chce
pouzit’ mnozstvo dat, ktoré boli zozbierané na zaklade ich interakcie so zdkaznikmi, musi
zvazit’ toto pouzitie aj z hl'adiska prostredia, ktoré na fiu posobi a sem patri aj vlada a rozne
vladne nariadenia. Nakol'’ko v poslednom obdobi sa nahromadilo viacero Skandalov, tak
vlady jednotlivych krajin zacali vyznamne rozvijat legislativu, ktorou sa snazia ochranit’
beznych spotrebitel'ov, pred nechcenym pouzitim dat o ich sikromi bez toho, aby o tom
vedeli. V sucasnosti takou najvyznamnejSou legislativou je GDPR, ktoré je nariadenim EU
0 ochrane osobnych tdajov. Tymto nariadenim sa vymedzili pravidla pre spracovanie
osobnych udajov fyzickych osob. GDPR sa vztahuje na vSetky podniky, ktoré nejakym
spdsobom spracovavaji osobné udaje, ¢i uz manudlne alebo automatizovane. Toto
nariadenie je platné pre vSetky podniky spracuvajuce osobné tidaje so sidlom v EU alebo pre

spolo¢nosti, ktoré pontikaji produkty, respektive sluzby v ramci tizemia EU.

NajvyssSie pokuty za porusenie GDPR v mil. eur do
roku 2022
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Graf 19-Najvyssie pokuty za porusenie GDPR v mil. eur do roku 2022 - zdroj: vlastné spracovanie; Gidaje
extrahované z [21]

Na grafe si moZeme pozriet’ najvyssie pokuty, ktoré boli udelené za porusenie GDPR
od roku 2018 do Februéra 2022. Na zaklade tychto dajov mozZeme predpokladat’, ze aj ked’
je tu toto nariadenia uz dlhsiu dobu, tak stile evidujeme dost’” poruseni tohto nariadenia.
Podl’a statista [21] je to najmenej 946 poruSeni. Ak sa nato pozrieme tak vicSina vysokych
pokut bola udelena v priebehu poslednych 2 rokov a to z dévodu, ze spolocnosti mali
dostatok ¢asu na to si uvedomit, Ze to, ¢o bolo ticho tolerované v minulosti uz im d’alej

tolerované nebude a budi musiet’ zapracovat’ na dodrziavani tohto nariadenia a nesnazit’
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hladat’ cesty ako toto nariadenie obchddzat. Pre spolo¢nosti moze byt prinosom tohto
nariadenia najma zjednotenie legislativy v ramci celej Eurdpskej tnie, nakol’ko vSade v EU
bude platit’ jednotny suhrn pravidiel, ¢im uSetria spolo¢nosti néklady na zapracovani
viacerych zédkonov skrz jednotlivych krajin v ktorych posobia. Okrem uSetrenych nakladov
sa spolo¢nostiam zjednodusi aj komunikacia s kontrolnymi tiradmi nakol'ko v ramci EU,
bude nutné komunikovat’ iba s tradom na ochranu udajov. NavySe GPDR podporuje
inovécie, pretoze nie je technologicky zavisly. Nakolko vSetko je o dovere, a ti mnohé
spolo¢nosti najmd v poslednych rokoch svojimi opakovanymi Skandalmi stratili, nie je
prekvapenim, ze z prieskumu, ktory bol vykonany v ramci EU az osem z desiatich 'udi ma
pocit, Ze nema Gplna kontrolu nad svojimi idajmi. Sest’ z desiatich I'udi neveri online
podnikom a preto pokladame GDPR ako vhodnt prilezitost’ pre spolo¢nosti, aby ziskali spéat’

doveru svojich zakaznikov. [20]
4.3.Moznosti implementacie identifikovanych trendov v ramci

vybranych sektorov vo svete a na Slovensku

4.3.1. Poistovnictvo

Ak sa pozrieme na su€asny stav v rdmci poistovacieho sektora, tak momentéalna
situdcia je takd, Ze v ramci tohto odvetvia sa formuje mnoZstvo spolocnosti, ktoré sa
pokusaju transformovat’ podnikanie v tejto oblasti prostrednictvom vyuzitia big data, Al a
strojového ucenia. Toto rieSenie v ramci poistovacieho sektora je nazyvané Insurtech.
Spolo¢nosti, ktoré su na trhoch uz niekol’ko rokov, vyuZivaji povicsine klasické pristupy na
rozdiel od novych spolocnosti, ktoré vyuzivaji mnozstvo dostupnych dat a prostrednictvom
Al a strojového ucenia dokdzu poskytovat’ Co najviac personalizovanu ponuku pre svojich
zakaznikov. Podl'a spravy spolo¢nosti GlobalData [29], ktora bola zverejnena v aprili 2021,
predpokladd, ze prijmy platformy AI v rdmci sektora poistovnictva porastu do roku 2024
az 0 24%. Spolocnost’ Traffk, ktora sa radi k jednym z lidrov v oblasti Insurtech si za ciel
na najblizSie roky dava lepSie pochopenie rizik a modernizovanie procesov v ramci
ohodnotenia poistenia, vyuzitim modernych technologii a analytickych nastrojov. Vacsina
tradi¢nych spolo¢nosti v ramci poistovnictva, eSte stale pouziva klasické pristupy a
spoliehaju sa na rézne demografické idaje staré niekol’ko rokov. Postupné zavadzanie Al
spolu s vyuzitim big data vSak v nasledujucich rokoch dokazu vytvorit’ novi éru, ktord bude
mat’ vplyv od distribacie cez upisovanie az po konecni cenotvorbu. Najmi Co sa tyka
distribucie a upisovania, moézeme tvrdit, Ze uz aj Vv sGcasnosti su do velkej miery

ovplyviiované tymito novymi technolégiami. Spolo¢nost’ Traftk vyvinula distribu¢na a
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upisovaciu platformu, ktord dokdze vyuzivat’ obrovské mnozstvo tidajov a funkcii, aby sa
im podarilo optimalizovat’ spotrebitel'ské spravanie, reklamdcie, rézne signaly od
spotrebitel'ov a odporacania produktov. PocCas pandémie, sme mohli pozorovat’ zrychlenie
digitalnej transformacie, nakol’ko mnozstvo spotrebitel'ov bolo nutenych vyuzit’ digitalne
kanaly. Dal§im takym vyznamnym ciel'om, ktoré si spolo¢nosti stanovuji na najblizie roky
je vybudovat' systém robo-poradenstva, ktoré by dokazalo poskytovat automatické
poradenstvo s cenovymi ponukami. Umoznilo by to oslovit' aj skupiny, ktoré nemaju
moznosti pristupovat’ k takémuto finanénému poradenstvu a bolo by to pre nich aj ndkladovo

efektivnejsie.

Odhal’ovanie poistnych podvodov

Na opisanie poistného podvodu sa najcastejSie pouziva definicia, Ze je to spravanie,
ktoré je vedené za ucelom obohatenia sa na ukor poistovne. Poistovne maji svoje rokmi
overené pristupy a metddy, ktorymi sa snazia predchadzat’ tymto podvodom, ale v
poslednych rokoch sa Coraz viac zameriavaju na rézne Specidlne analytické néstroje, ktoré
im dokdzu s tymto problémom pomoéct. Kluicom k tomu aby dokdzali tieto ndstroje
dosahovat’ ¢o najlepSie vysledky, je zabezpecenie pristupu k ¢o najvacSiemu mnozstvu
udajov, ¢i uz internym ako su data generované z uzatvéarania zmluav, likvidacie poistnych
udalosti alebo z inych poistnych podvodov. Stéle viac a viac sa do popredia dostavaju
verejne dostupné déta ¢i uz ide o oficialne data ako st rozne obchodné registre a podobne

alebo neoficidlne udaje ako su napriklad udaje zo socialnych sieti, diskusnych for a blogov.

Stanovenie podmienok na mieru

V réamci buducich rokov predpokladdme, ze sa spolocnosti v danej oblasti budu
snazit’ skratit’ ¢as, ktory je potrebny na vybavenie poistenia. Jednou z moznosti ako to
dokazu urobit’ je implementovanie algoritmov Al, ktoré buda vytvarat’ rizikové profily
zakaznikov pre spolo¢nosti, nakol'ko big data poskytuji nové udaje, z ktorych budu
spolo¢nosti lepSie schopné identifikovat’ tieto rizikové profily. Ako vyhody tejto lepSej
klasifikacie rizika vidime najmi zlepSenie vztahu s potencidlnymi zakaznikmi, ktori by
nemuseli byt’ ochotni zaplatit’ za cenu vysSieho rizikového profilu, ktory by odrazal SirSiu
populaciu. Bez vyuzitia velkych dat by nebolo mozné vytvarat’ taktto klasifikécia rizika.
Kazdy jedinec za sebou v sucasnosti zanechava nemalu digitalnu stopu, a preto by bola
Skoda tieto data nevyuzit. Na zdklade analyzy dat o potencidlnom klientovi, méze byt

upravena konkrétna zmluva pre dan¢ho zdkaznika. Mnozstvo I'udi v dneSnom svete vyuZiva
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rézne nastroje na meranie svojich Zivotnych funkcii ako st smart hodinky a rdézne iné
zariadenia, a preto by poistovne mohli zvazit poskytovanie réznych vyhod z poistenia za

poskytnutie tychto udajov o ich zdravotnom stave.

4.3.2. Bankovnictvo

Umelé inteligencia patri medzi jeden z kl'iCovych trendov, ktory sa banky snazia
implementovat. Svoje miesto nachadza nielen pri vyhodnocovani udajov o zakaznikoch,
ale aj priamo pri komunikacii a budovani vztahu so zdkaznikom. V poslednych rokoch,
sledujeme trend zniZzovania poctu pracovisk, nakol'ko banky uz nepotrebuju prevadzkovat
také mnozstvo malych pobociek a zamestnancov. V pripade ak potrebuje zakaznik pomoct’
so spravou svojich financii, tak vo Vvac¢Sine pripadov uz nie je nateny navstivit priamo
pobocku danej banky, ale dokaze si pomoct’ prostrednictvom aplikacie. Medzi prvé banky,
ktoré poskytli takiito moznost’ patri Bank of America so svojim poradcom nazyvanym Erica,
ktory vyuziva datovl analytiku a umelt inteligenciu. Prostrednictvom tohto poradcu su
zakaznici schopni lepSie pochopit’ svoje financie, moznosti investovania a $etrenia a pomaha
im to s lep$im manazovanim svojich financii.[23]

Podobnt aplikaciu uz pouziva viacero bank aj na Slovensku ako napriklad Slovenska
sporitel'na, ktora prevadzkuje svojho poradcu George. Avsak nie je to len o procesoch
smerujucich k zdkaznikom, ale umeld inteligencia je vyuZzivana aj v rdmci vnutornych
procesov ako napriklad v singapurskej banke DBS, ktora predstavila ako prva agenta na
prijimanie novych zamestnancov. K tomuto kroku ju viedlo to, Ze az 20 % casu stravili
zamestnanci zbieranim udajov o moznych kandidatoch a r6znymi ¢innostami tykajucich sa
vyberového konania. Tymto uSetrila banka ¢as svojich zamestnancov, ktory mohli venovat’
priamo rozhovorom a vyberom z kandidatov.[24]

Aj na Slovensku mézeme v poslednych rokoch sledovat’ prave takéto aktivity,
ktorymi banky chcll jednak zniZit' svoje ndklady a na druhej strane zlepsit’ svoj vztah so
zakaznikmi a ziskat' konkuren¢nl vyhodu. AvSak stdle maji pred sebou vel'a oblasti, v
ktorych sa potrebuju zlepsit. Aj priamo Narodnd banka Slovenska, sa podiel'a na tomto
procese a to zriadenim inova¢ného hubu a regulaéného sandboxu . Je to z dovodu mnozstva
staznosti od spolocnosti, ktoré prichadzali s rdznymi inovaciami a narézali na problémy. V
ramci inova¢ného hubu je umoZznené Fintech spolo¢nostiam, priamo komunikovat’ a viest’
dialog s expertami z r6znych oblasti NBS, ktori im daju lepSiu predstavu, ako spravne
implementovat’ svoje rieSenia a vyhnut sa rdznym problémom tykajicich sa regulacii. AvSak

nie kazdému je umoznené, pouzit’ tento inova¢ny hub. Kl'uicové otazky, ktoré rozhoduju o
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zapojeni do tohto hubu su ¢i bude dana sluzba odlisna od sucasnej ponuky inych ucastnikov
finan¢ného trhu a ¢i ponuka dana sluzba nejaké priame, respektive nepriame vyhody pre
koncového spotrebitel’a .

Od prvého januara 2022 Narodna banka Slovenska spustila aj takzvany regulacny
sandbox, ktory umoziuje nastavenie finan¢nej inovacie v stlade s réznymi regulaciami a
nasledne ju otestovat’ priamo v praxi.[22] Okrem toho NBS, sa snazi prepojit Fintech
spolo¢nosti so slovenskymi spolo¢nost’ami, ktoré maju zdujem o rézne inovacie a preto
vytvorila NBS databazu zaujemcov o spolupracu. Aj ked’ tato sluzba od NBS bola spustena
iba od januara, uz sa v databaze nachadza niekol’ko takychto subjektov, ktoré maji zaujem
o spolupracu. Na zaklade udajov z tejto databazy je vidiet, Ze najvacsi zaujem je o oblast’
umelej inteligencie, big data a cloudu. Vyhodou je, Ze vécSina bank je stucastou vacsich
organizicii, ktoré posobia v rdmci celej Eurdpy a tak je zabezpecené, Ze aj v ramci Slovenska
sa dostaneme k modernym rieSeniam ovel'a skor ako v minulosti, kedy tieto riesenia neboli

vzdy samozrejmostou na nasom tizemi a ¢astokrat sa k nam dostali az po rokoch.

4.3.3. Zdravotnictvo

Big data a umela inteligencia st jednymi zo zakladnych pilierov, ktoré prispievaja k
rychlejSej transformacii. V poslednom obdobi rastie dolezitost’ internetu veci, najmé Co sa
tyka mnoZstva pripojenych lekarskych a nositelnych zariadeni. Coraz viac sa do popredia
dostava telemedicina, ktora tu uz niekol’ko rokov je s nami, ale az pandémia COVID-19, ju
dostala do takého stavu, aky sa od nej oCakaval uz v zaCiatkoch. Pacienti, ale aj
poskytovatelia zdravotnej starostlivosti nedoverovali vel'mi tejto inovacii, stale radSej
uprednostiiovali priamu ndvS§tevu v nemocnici a stravili svoj ¢as radSej v preplnenych
cakarnach. Avsak, prave tato telemedicina dokaZe jednak pacientom, ale aj poskytovatelom
zdravotnej starostlivosti priniest usporu ¢asu, nakladov a zvysSenie pohodlia, najmi ak
hovorime o 'ud’och z odl'ahlych miest a obci a star§ich pacientov. Této telemedicina dokaze
rapidne znizit pocet navstev u lekéra a pocet pripadov na pohotovosti. Rovnako tak je mozné
jej pouzitim sa skontaktovat' s pacientom po prepusteni a zmonitorovat' jeho stav
prostrednictvom video hovoru.

Ak sa pozrieme na tato telemedicinu v podmienkach Slovenska, stale vidime vel'ké
medzery, ktoré si sposobené jednak nedostatkom dovery, ked’ze prave starsi I'udia, ktorym
by to dokazalo pomdct najviac stale radsej navstivia lekara priamo. Dalou vyzvou je
zvysenie digitalnych zru¢nosti najma ¢o sa tyka, tychto novych technolégii, nakol’ko na

Slovensku je eSte stale dost’ vel'ké Cast’ populacie bez zakladnych digitalnych zru€nosti.
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Slovenské spoloc¢nost” Globallogic Slovakia sa podielala na vytvoreni digitalnej
platformy na komunikaciu lekéra s pacientom, ktora je dostupna v ramci celého sveta. Cely
systém je navrhnuty tak, aby lekar dokdzal v ¢o najkrajSom Case a za pouzitia roznych
integrovanych medicinskych zariadeni vyhodnotit’ stav pacienta prostrednictvom audio
alebo video hovoru.

Zajeden z d’alSich trendov v oblasti zdravotnictva mézeme povazovat’ aj zavadzanie
digitalnych dotaznikov, ktoré si ziskali velku popularitu aj pocas pandémie, kde si I'udia
vedeli na zaklade roznych priznakov vyplnit’ ¢i su zdravi alebo by mali radsej podstupit’
testovanie. Tieto dotazniky sa vSak ¢oraz viac zacinaju vyuzivat’ aj na kontrolu zdravotného
stavu, kde dokaze pacient priamo z domu odpovedat’ na otazky lekara a na zaklade tychto
odpovedi dokdze lekar monitorovat’ a reagovat’ na vyvoj stavu, respektive urobit’ nevyhnutné
zmeny v navrhnutej liecbe.

Do buducnosti predpokladame este vicSie vyuzitie takzvanych wearables, teda
nositelnych medicinskych zariadeni. Coraz viac zariadeni v sebe obsahuje elektroniku, ako
napriklad taky inhalétor, ¢o ul'ah¢uje vyhodnocovanie spravneho pouzivania. IT je uz teraz
dolezitou sucastou zdravotnictva a predpokladame, Ze tento trend bude aj d’alej pokracovat’.
Technoldgie, ktoré prichddzaju do zdravotnictva, tu nie st za u¢elom aby nahradzali lekarov,
ale aby im ul'ahCovali pracu, zjednodusili diagnostiku a poskytovali vacsi komfort pre
pacientov.

4.4. Zhrnutie identifikovanych trendov, vyziev a naSe odporucania

Na zadklade vykonanej analyzy, vyhodnotenia jednotlivych prieskumov
a identifikacii konkrétnych trendov sme dospeli k zaveru, Ze pred spolo¢nostami, ktoré sa
chcu pretransformovat’ na spolo¢nosti riadené datami, stoji niekol’ko vyziev, ktorym musia
Celit. Medzi takéto zdkladne vyzvy, ktoré sme identifikovali na zéklade vysledkov
prieskumov patria:

e Spoloc¢nosti musia pochopit’, ze data st pre nich podnikové aktiva a zacat’” hl'adat’
odpovede na otazku Akt hodnotu maju pre nich tieto udaje a ako sa daju spenazit™?

e Zabezpecenie vysokej kvality udajov

e (Odstranenie kulturnych faktorov, tiprava procesov a presvedcenie I'udi o dolezitosti
kroku stat’ sa spolocnostou zalozenou na datach

e Pochopenie spolo¢nosti, Ze proces transformacie na spolocnost’ zalozenti na datach

nie je kratkodoby, ale je potrebné mu venovat’ dostatok ¢asu
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Aby spoloc¢nosti dokazali naplnit’ tieto vyzvy, odporucali by sme im urobit niekol'’ko

rozhodnuti ako st :

Dosadenie do kl'i¢ovych manazérskych pozicii, 'udi, ktori maji zaujem a skutocne
veria v uspesnu transformaciu spolo¢nosti.

Realizacia osvety uz pred samotnou realizaciou takejto transformacie, robit’ osvetu
medzi l'ud’'mi, ukazat’ im jednotlivé prinosy a vybudovat’ nova kultiru spolo¢nosti
zaloZenej na datach, aby aj starSie generacie pochopili, Ze to aj pre nich bude
prospesne.

Vyclenit' si dostatok kapacit, ¢i uz finan¢nych, casovych alebo l'udskych na
realizaciu takejto transformacie spoloc¢nosti a detailne naplanovanie celej tejto
transformacie s jasne vytyCenymi a meratelnymi ciel'mi, ktoré sa budi snazit’
dosiahnut’.

V ramci diplomovej prace sme tiez odhadli trendy big data z technologickej oblasti,

z oblasti ochrany osobnych tdajov a nakoniec aj trendy z oblasti I'udskych faktorov.

Ako kl'icové trendy sme identifikovali :

Cloud computing a umelt inteligenciu
Ochranu osobnych udajov a s flou spojené dodrziavanie legislativy
Nedostatok kvalifikovanych zamestnancov Vv oblasti datova veda

Na zaklade tychto trendov sme zostavili niekol’ko odportcani pre spolocnosti na

Slovensku:

Viacsi tlak zo strany spolocnosti, na zavedenie viacerych vysokoskolskych
programov, ¢o sa tyka datovej vedy, respektive pridanie predmetov v oblasti datovej
vedy a datovej analytiky

Zavadzanie internych akadémii, v rdmci ktorych si spolo¢nosti dokazu vychovavat
vlastnych odbornikov zo Studentov uz pocas ich Stadia a tym z Casti zmiernia
nedostatok odbornikov na trhu.

Postupné prechadzanie na cloud rieSenia, ¢i uz ako laaS alebo SaaS, ¢im dokazu
usSetrit’ naklady a Cas potrebny na rieSenie inStalacii, opravu chyb a v dalSom rade
Setrenie 'udskej kapacity

Vytvorenie podobného priestoru ako je inova¢ny hub, ktory uz je vyuzivany v ramci

bankového sektora, jeho rozvoj a zavedenie aj do inych sektorov
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e Nase hlavne odporucanie je v zlepseni celkovych digitalnych zrucnosti, a vo vicsej
miere plnenie stratégie akéného planu digitalnej transformacie Slovenska, ktory bol

schvéaleny, ale stale eSte nevidime aspon nejaké Ciastkové vysledky.
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Zaver

Neustaly rozvoj inteligentnych zariadeni, ktoré nam zvysuju komfort ma za nasledok
aj prudky narast dat, ktoré tieto zariadenia generujui. Ale data, ktoré nie s spracované nam
nedokazu ni¢ priniest, a prave preto sa v tejto oblasti snazi rozvijat’ nielen sikromny, ale aj
verejny sektor. Ako sme demonstrovali v tejto diplomovej prace, big data su tu uz nejaky
¢as a aj spolocnosti si uvedomuju, aké dolezité je rozvijat’ sa v oblasti datovej analytike.
S tym stvisi aj celkova zmena kultiry kazdej spoloc¢nosti, aby sa dokazali transformovat’ na
moderné datami riadené spolo¢nosti a vyuzili maximalny potencial, ktory ndm tato oblast’
ponuka.

Nakol’ko oblast’ big data je uz spolo¢nostiam znama, v ramci diplomovej prace sme
sa snazili identifikovat' mozné trendy a vyzvy, ktoré su spajané s touto oblastou. Nas hlavny
ciel’ sme si rozdelili na niekol'ko ¢iastkovych cielov. Na zéklade tychto ¢iastkovych cielov
sme nasu pracu rozdelili na dve Casti. V prvej Casti sme sa zamerali na popisanie aktualnej
situacie, vlastnosti acelkovy proces datovej analytiky. TaktieZ sme opisali niektoré
oblibené technoldgie, ktoré nam dokazu ul'ah¢it’ pracu s big data. Tato kapitola nam ma
sluzit’ na lepSie pochopenie celého tohto konceptu, aby sme si uvedomili, o si predstavit’
pod pojmom big data. Po ziskani prehl'adu o big data sme sa zamerali na druht cast’.

V druhej Casti sme sa snazili naplnit’ viacero €iastkovych cielov. Jednym z tychto
ciastkovych cielov, ktory sme si zvolili bolo aj zhrnutie aktualnej situdcie v ramci
spoloc¢nosti a ich transformacie, na datami riadené spolo¢nosti. Na zéklade dat ziskanych z
prieskumov, ktoré sme spracovali do grafov, sme identifikovali niektoré zakladne vyzvy,
ktoré pred spolo¢nostami stoja a S ktorymi sa musia vyrovnat’ ak chc, aby ich transformécia
prebehla uspesne. TaktieZ sme sa zamerali na stratégie, ktoré by spolo¢nosti mali zvolit’
a priority na ktoré by sa mali zamerat.

Dalsim &iastkovym cielom, ktory sme si stanovili bola identifikacia trendov, ktoré
su v oblasti big data. Tieto trendy sme rozdelili do troch oblasti a to technologick4 oblast,
legislativna oblast’ a oblast’ 'udského kapitalu. Na zaklade vyhodnotenia tidajov, ktoré sme
spracovali sme identifikovali niekol’ko trendov, ktoré su podl’a naSho nazoru kl'a¢ové pre to,
aby sa spolo¢nosti dokazali stat’ datami riadenymi, respektive aby zlepsili svoju efektivitu
a znizili naklady.

V ramci posledného cCiastkového ciela sme sa pozreli na situaciu v jednotlivych

sektoroch, aporovnali situaciu vramci tychto sektorov na Slovensku a Vv zahranici.
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Vysledkom prace je zavere¢né zhrnutie identifikovanych vyziev a siibor nasich odportcani

pre jednotlivé spolocnosti v roznych sektoroch na Slovensku.
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