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1. RAZUMEVANIE IN
INTERPRETACIJA PODATKOV.

Avtor: Dario Sebalj

V tem poglavju so pojasnjeni temeljni koncepti razumevanja in razlage podatkov. Podatki so
temelj ucinkovitega odlocanja in imajo klju¢no vlogo pri doseganju organizacijskega uspeha.
S pridobivanjem znanja na podrocju analize in razlage podatkov lahko posamezniki (podatkovni
analitiki, vodje, poslovni strokovnjaki, navdusenci nad podatki itd.) pridobijo vescine, potrebne
za pridobivanje dragocenih spoznanj iz velikega oceana razpolozljivih informacij. Podatki analizi
zagotavljajo dejansko podlago. Organizacijam omogocajo sprejemanje bolj objektivnih in na
dejstvin utemeljenih odlocitev, saj jim omogocajo, da presezejo domneve in intuicijo.
Organizacije lahko s pomocjo podatkov najdejo korelacije, trende in vzorce, ki bi jih sicer
morda spregledale.

Druga prednost analize podatkov je iskanje organizacijskin neucinkovitosti in podrocij za
izboljSave. Organizacije lahko z ocenjevanjem operativnih podatkov najdejo ozka grla,
skrajsajo delovne postopke in izboljSajo splosno ucinkovitost poslovnih procesov. Poleg tega
analiza podatkov olajSa ocenjevanje uspesnosti projektov ali strategij, ki so se zaceli izvajati,
kar pospesi sprejemanje odlocitev in izboljSa nacrtovanje.

Pred postopkom analize podatkov je treba opisati razlicne vrste in vire podatkov, razpravljati
o0 modeliranju podatkov in poudariti pomen kakovosti podatkov. To poglavje bo postavilo trdne
temelje poslovnega obvesc¢anja in uporabnikom zagotovilo orodja za sprostitev moci podatkov
in sprejemanje informiranih odloCitev.

1.1. Podatki, informacije, znanje, modrost

Pri opredelitvi pojma podatki se kot izhodiS¢e pogosto uporablja znana piramida podatkov,
informacij, znanja in modrosti (DIKW) ali hierarhija DIKW. Rowley (2007) navaja, da hierarhija
sluzi opredelitvi in opisu procesov, ki so vkljuceni v preoblikovanje entitete na nizji ravni v
hierarhiji (kot so podatki) v entiteto na vi§ji ravni v hierarhiji (kot so informacije), ter

kontekstualizaciji podatkov, informacij, znanja in ob¢asno modrosti v medsebojnem razmerju.
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Vsaka raven piramide temelji na ravni pod njo, za ucinkovito odlo¢anje na podlagi podatkov

pa so potrebne vse stiri ravni (Cotton, 2023). Slika 1.1 prikazuje piramido DIKW.

/\
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Slika 1.1 Piramida DIKW (Data, Information, Knowledge, Wisdom)

Vir: Rowley (2007).

Podatki so surovina, ki nima pomena. Gre za vsebino, ki jo je mogoce neposredno opazovati
ali preverjati, za neorganizirano dejstvo, ki je izvzeto iz konteksta in ga je tezko razumeti
(Brackett, 2015; Dalkir, 2023). Podatki so lahko v obliki Stevilk, besedila, slik itd. Brez razlage
bodo podatki ostali brez pomena. Primer podatkov: nabor podatkov, ki vsebuje odCitke

temperature, zbrane na vremenskih postajah.

Zbirka podatkov v kontekstu, ki so pomembni za eno ali ve¢ oseb ob dolo¢enem casu ali za
dolocen cas, se imenuje informacija. Gre za obdelane, organizirane, strukturirane in
kontekstualizirane podatke. Odgovore na pogosta vprasanja, kot so "kdo", "kaj", "kje" in
"kdaj", je mogoCe najti s pomocjo informacij. (Brackett, 2015; Cotton, 2023). Primer
informacij: Z analizo podatkov o temperaturi lahko ugotovimo, da je povprecna temperatura v
zadnjem mesecu visja kot v enakem obdobju lani.

Cotton (2023) trdi, da je znanje rezultat analize in interpretacije informacij, ki razkriva vzorce,
trende in povezave. Ponuja vpogled v to, "kako" in "zakaj" se doloceni dogodki dogajajo.
Vklju€uje boljSe razumevanje temeljnih idej. Chaffey in Wood (2005, povzeto po Rowley, 2007)
opredeljujeta znanje kot "kombinacijo podatkov in informacij, ki jim je dodano strokovno
mnenje, vescine in izkusnje, da nastane dragoceno sredstvo, ki se lahko uporabi za pomoc pri
odloc¢anju". Primer znanja: Meteorolog lahko z znanjem, pridobljenim z analizo preteklih
podatkov o temperaturi, predvidi vremenske razmere za prihodnji teden.

Sposobnost razumevanja dejstev, na katerih temeljijo, ter sprejemanja dobro informiranih
odlocitev in ucinkovitih ukrepov je znana kot modrost (Cotton, 2023). Primer modrosti: Na
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podlagi vremenskih napovedi in razumevanja lokalnih podnebnih razmer lahko kmet sprejme

odlocitev o sajenju dolocene vrste pridelka.

Razumevanje medsebojnega vpliva med podatki, informacijami, znanjem in modrostjo je
temeljna podlaga za izkorisCanje potenciala poslovne inteligence. V nadaljevaniju te knjige bo
to razumevanje sluzilo kot osnova, na kateri je mogoce izkoristiti mo¢ podatkov in jih
preoblikovati v uporabna spoznanja, kar bo organizacije vodilo k uspehu v nenehno

razvijajoCem se okolju informacijske dobe.
1.2. Viri podatkov in vrste podatkov

V sodobnem casu se podatki pogosto imenujejo "nova nafta" - dragocen vir, ki spodbuja
inovacije in odlocanje. V sredis¢u vsakega prizadevanja, ki temelji na podatkih, je spekter vrst
podatkov, od katerih ima vsak svoje edinstvene znacilnosti in pomen. Vsak dan nastane
ogromna koli¢ina podatkov. Po trenutnih napovedih je na svetu 97 zettabajtov podatkov, vsak
dan pa se ustvari ve¢ kot 2,5 kvintilijonov bajtov podatkov. 90 % podatkov na svetu je bilo
ustvarjenih v zadnjih dveh letih (Marr, n.d.).

Kenett in Shmueli (2016) pravita, da "podatki lahko izhajajo iz razli¢nih instrumentov zbiranja:
anket, laboratorijskih testov, terenskih poskusov, racunalniskih poskusov, simulacij, spletnih
iskanj, mobilnih posnetkov itd. Podatki so lahko primarni, zbrani za namen Studije, ali
sekundarni, zbrani iz drugega razloga. Podatki so lahko univariatni ali multivariatni, diskretni,
zvezni ali meSani. Podatki lahko vsebujejo semanti¢ne nestrukturirane informacije v obliki
besedila, slik, zvoka in videa. Podatki imajo lahko razlicne strukture, vklju¢no s presecnimi
podatki, ¢asovnimi vrstami, panelnimi podatki, omreznimi podatki, geografskimi podatki itd.
Podatki lahko vkljucujejo informacije iz enega samega vira ali iz ve€ virov. Podatki so lahko

poljubne velikosti in razseznosti.

Podatki se ustvarjajo hitreje in neprekinjeno. Vsi ti podatki in Se vec ustvarjajo nove podatke,
ki jih je iz nekega razloga treba nekje hraniti. Druzabna omreZja, pametni telefoni in slikovna
tehnologija, ki se uporablja v medicinski diagnostiki, so le nekateri primeri. Naprave in senzorji
samodejno ustvarjajo diagnosticne podatke, ki jih je treba takoj analizirati in shraniti.
Ohranjanje te ogromne koli¢ine podatkov je dovolj tezavno, vendar je njihovo analiziranje za
prepoznavanje trendov in pridobivanje dragocenih informacij Se veliko tezje, zlasti e podatki
ne ustrezajo tradicionalnim predstavam o strukturi podatkov (EMC Education Services, 2015).
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Blazquez in Domenech (2018) pravita, da se tehnologije, povezane z internetom, pametnimi
telefoni in pametnimi senzorji, vse bolj vkljucujejo v vecino poslovnih in osebnih vsakodnevnih
dejavnosti. Veliko podjetij na primer uporablja druzbene medije za promocijo svojih blagovnih
znamk, ponuja izdelke prek spleta, s pametnimi telefoni spremlja poti, ki jih opravijo prodajalci,
ali uporablja specializirane senzorje za belezenje delovanja strojev. Po drugi strani pa ljudje
uporabljajo racunalnike, pametne telefone in tablicne racunalnike za brskanje po spletu za
izdelke, komuniciranje s prijatelji, izmenjavo mnenj in iskanje poti. Poleg tega senzorji,
namesceni po mestih, na avtocestah in na javnih povrsinah, kot so supermarketi, belezijo
vsakodnevno gibanje in dejavnosti drzavljanov. Zaradi tega vse te tehnologije ustvarjajo
ogromno koli¢ino na novo digitaliziranih in svezih podatkov o dejavnostih ljudi in podjetij. Ce
so ti podatki ustrezno analizirani, lahko pomagajo prepoznati trende in slediti gospodarskemu,

industrijskemu in druzbenemu obnasanju.

Sherman (2015) poudarja, da je lahko tezava, ¢e ima podjetje ve¢ podatkov, kot jih lahko
upravlja. Z vsakodnevnimi stiki s strankami, partnerji in dobavitelji zbirajo ogromne koli¢ine
notranjih in zunanjih podatkov. Izvajajo trzne raziskave in spremljajo informacije o svojih
tekmecih. Spletna mesta s kodami za sledenje jim omogocajo, da sledijo natan¢nemu Stevilu
obiskovalcev in njihovemu izvoru. Hranijo in upravljajo podatke, potrebne za industrijske
pobude in vladne zahteve. Danes obstaja internet stvari (IoT), ki zbira podatke iz senzorjev,
vgrajenih v predmete iz resnicnega sveta, kot so pasje ovratnice, sr¢ni spodbujevalniki in
termostati. Gre za poplavo podatkov. Po podatkih podjetja EMC Education Services (2015) sta
med viri velikih podatkov z najhitrejSo stopnjo rasti druzbeni mediji in genetsko sekvenciranje,
ki sta primera netradicionalnih virov podatkov, ki se uporabljajo za analizo.

Howson (2014) meni, da je uspeh pobude za poslovno obvesScanje (BI) odvisen od

......

virov, potrebnih za informiranje procesov odlocanja.
Podatki so na voljo v razli¢nih oblikah. Glavne vrste podatkov so (slika 1.2):

1. Kvantitativni (numericni) podatki - podatki, ki so izrazeni v Stevilkah. Nadalje jih
lahko delimo na diskretne in zvezne podatke. Diskretni podatki so podatki, ki imajo
lahko samo doloceno vrednost (npr. Stevilo zaposlenih). Neprekinjeni podatki imajo
lahko neskoncno Stevilo moznih vrednosti (npr. cena izdelka).

2. Kuvalitativni podatki - to vrsto podatkov lahko razdelimo na kategori¢ne in ordinalne
podatke. Kategoricni podatki predstavljajo besedilne podatke, ki jih je mogoce razvrstiti
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v posamezne kategorije (npr. kraj rojstva, regija, kategorija izdelka), ordinalne podatke
pa je mogoCe razvrstiti ali urediti (npr. zadovoljstvo strank - zelo nezadovoljen,
nezadovoljen, nevtralen, zadovoljen, zelo zadovoljen; stopnja izobrazbe - osnovna,

srednja Sola, dodiplomski Studij, magisterij, doktorat).

[ discrete ] [continuous} [categorical} [ ordinal ]

« number of employees « revenue + type of product + customer satisfaction rating
- quantity of products sold - stock price + payment method + education level
« number of orders + time spent on a website + warehouse name + income level

Slika 1.2 Glavne vrste podatkov

Vir: Avtor: Avtor.
Podatki se delijo na strukturirane, polstrukturirane in nestrukturirane.

Strukturirane podatke je mogoce shranjevati, obdelovati in obdelovati v tradicionalnem
sistemu za upravljanje relacijskih podatkovnih zbirk. Ti podatki prihajajo iz razlicnih virov,
vkljucno s tokovi klikov, spletnimi obrazci, transakcijami na prodajnih mestih, senzorji in stroji.
Ustvarjajo jih lahko ljudje ali stroji. Ti podatki imajo vnaprej dolo¢eno obliko, vrsto in
organizacijo (EMC Education Services, 2015; Person & Porway, 2015).

Polstrukturirani podatki so organizirani z oznakami, ki pomagajo podatkom dati hierarhijo
in red, Ceprav ne ustrezajo strukturiranemu sistemu podatkovne zbirke. Podatkovne zbirke in
datotecni sistemi pogosto vsebujejo polstrukturirane podatke. Datoteke dnevnikov, besedilo z
oznakami HTML, datoteke XML in podatkovne datoteke JSON so nekateri od moznih formatov
za shranjevanje. (McKinsey Global Institute, 2011; Person & Porway, 2015).

Ker nestrukturirani podatki obi¢ajno nastanejo zaradi Cloveske dejavnosti in ne ustrezajo
strukturirani obliki podatkovne zbirke, so v celoti nestrukturirani. Primeri te vrste podatkov so
besedilni dokumenti, datoteke PDF, zapisi na spletnih dnevnikih, elektronska sporocila, slike in
videoposnetki. (EMC Education Services, 2015; Person & Porway, 2015). Po mnenju Shermana
(2015) je treba nestrukturirane in polstrukturirane podatke obravnavati drugace kot
tradicionalne strukturirane podatke.
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Tej veliki koli¢ini strukturiranih in zlasti nestrukturiranih podatkov, ki se ustvarjajo, zbirajo in
obdelujejo z veliko hitrostjo in kompleksnostjo, pravimo veliki podatki. McKinsey Global
Institute (2011) opredeljuje velike podatke kot "podatke, katerih obseg, porazdelitev,
raznolikost in/ali pravocasnost zahtevajo uporabo novih tehnic¢nih arhitektur in analitike za
omogocanje vpogledov, ki odpirajo nove vire poslovne vrednosti". Kitchen in McArdle (2016)
navajata, da je Doug Laney leta 2001 podrobno opisal, da so za velike podatke znacilne tri
lastnosti (Three V's):

* obseg (sestavljen iz ogromnih koli¢in podatkov),
= hitrost (ustvarjena v realnem casu),

= tipi (strukturirani, polstrukturirani in nestrukturirani).

Po Howsonu (2014) je temelj uspesnega poslovnega obvescanja podatkovna arhitektura (glej
sliko 1.3), ki jo sestavlja Sest pomembnih vidikov v zvezi s podatki: Sirina, pravocasnost,
kakovost, ustreznost in zrnatost. Kakovost podatkov je osrednji steber, saj je veliko truda

vloZzenega v zagotavljanje in izboljSevanje kakovosti podatkov.

DATA ARCHITECTURE
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Slika 1.3 Podatkovna arhitektura kot temelj za uspesno BI

Vir: Avtor, prirejeno po Howson (2014).

Kot smo ze omenili, se lahko podatki zbirajo iz razlicnih virov. To je povezano s Sirino podatkov
kot enim od stebrov podatkovne arhitekture. Nanasa se na moznost pridobivanja vec virov
podatkov, kar je danes, v dobi velikih podatkov, obicajen nacin zbiranja podatkov. Po drugi
strani pa zdruzevanje podatkov iz vec razli¢nih izvornih sistemov prav tako prispeva k tezavam

s kakovostjo podatkov (Howson, 2014).

V naslednjem podpoglavju se bomo osredotoCili na razumevanje podatkov in izkoriS¢anje
njihovega potenciala. Raziskani bodo sistemi za upravljanje relacijskih podatkovnih zbirk
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(RDBMS) za shranjevanje in iskanje podatkov ter vizualna predstavitev struktur podatkovnih
zbirk z diagrami Entity- Relationship (ER). S povezovanjem razumevanja podatkovnih virov in
podatkovnih vrst z modeliranjem in oblikovanjem podatkov bo narejen pomemben korak k
prakti¢ni uporabi poslovne inteligence.

1.3. Modeliranje in oblikovanje podatkov

Podatkovni model je formalna predstavitev podatkov, ki jih poslovni sistem uporablja in
ustvarja. (Dennis et al., 2018). Kot Ze omenjeno, so strukturirani podatki obi¢ajno shranjeni v
sistemu za upravljanje relacijskih podatkovnih zbirk (RDBMS). Po Tilleyju (2020) je "sistem za
upravljanje podatkovnih zbirk zbirka orodij, funkcij in vmesnikov, ki uporabnikom omogoca
dodajanje, posodabljanje, upravljanje, dostop in analizo podatkov". Nekateri priljubljeni
RDBMS so Oracle (Oracle), DB2 (IBM) in SQL Server (Microsoft).

V RDBMS so podatki organizirani v tabele, ki vsebujejo zbirko zapisov, v katerih so shranjene
informacije o doloceni entiteti. Tabele so predstavljene kot dvodimenzionalne strukture z
navpicnimi stolpci in vodoravnimi vrsticami. Vsak stolpec predstavlja polje ali atribut entitete,
medtem ko vsaka vrstica predstavlja zapis, ki je primerek entitete (Tilley, 2020). Na sliki 1.4
je prikazan primer tabele Izdelek.

PRODUCT — Entity / table name
D Name CategorylD  Price —» Fields / attributes
1032 Laptop 1 800.00
[ 1086 T-shirt 2 20.00 }— Record
1099 Smartphone 1 600.00

2033 [ Bread ] 3 2.00

2058 Sneakers 80.00

2069 Headphones / 40.00

Attribute values

Slika 1.4 Primer tabele v RDBMS

Vir: Avtor: Avtor.

Ta tabela predstavlja preprost katalog izdelkov s 6 izdelki, od katerih ima vsak edinstven ID
izdelka, ime, kategorijo in ceno.

Atribut je posebna vrsta podatkov o entiteti. Na primer, ID stranke, ime, priimek, naslov,
postna Stevilka, mesto, drzava, e-postni naslov so atributi entitete Customer. Vrstica v tabeli
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ali zbirka povezanih polj, ki opisujejo en primerek entitete (na primer stranke), se imenuje

zapis.

Vsaka tabela v zbirki podatkov mora imeti atribut, ki sluzi kot primarni kljuc. To je polje (ali
niz polj), ki daje vsakemu izdelku v tabeli posebno identiteto. To pomeni, da v preglednici ne
moreta biti dva izdelka z enakim ID.

Tabele v zbirki podatkov so pogosto povezane z drugimi tabelami v zbirki podatkov, kar
pomeni, da med njimi obstaja povezava. Razmerja dolocajo, kako so podatki v eni tabeli
povezani s podatki v drugi tabeli.

Po Tilleyju (2020) lahko med entitetami obstajajo tri vrste razmerij: ena-za-eno, ena-za-vec in

mnogo-za-veC. Primeri teh razmerij so prikazani na sliki 1.5.

1 1| STUDENT
one-to-one STUDENT has en
1 . M
one-to-many | CUSTOMER fills ORDER
M . N
many-to-many INVOICE [—— contains——| PRODUCT

Slika 1.5 Primeri odnosov med entitetami

Vir: Avtor: Avtor.

Logicno strukturo podatkovne zbirke in razmerja med tabelami je mogoce vizualno prikazati s

diagramom razmerij entitet (Entity Relationship Diagram - ERD).

Za izdelavo ERD obstajajo razlicni zapisi, najpogostejSa sta Chenov zapis in Martinov zapis
(Crow's Foot). V tej knjigi bo predstavljen Martinov zapis.

V skladu z Martinovim zapisom (Crow's Foot) je entiteta predstavljena s pravokotnikom. To je
lahko oseba, kraj, dogodek ali stvar, o kateri se zbirajo podatki. Atributi so navedeni kot
samostalniki znotraj entitete. Odnosi med entitetami so prikazani s ¢rtami, ki povezujejo
entitete med seboj. Razmerja imajo kardinalnost, ki kaze, koliko primerkov ene entitete je
povezanih s primerkom druge entitete (Dennis et al., 2018). V zapisu Crow's Foot so

kardinalnosti prikazane z razlicnimi simboli. Na primer, enojna crtica oznacuje ena, dvojna
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Crtica oznacuje ena in samo ena, krog oznacuje ni¢, vranja noga pa veliko. V preglednici 1.1

so prikazani razli¢ni simboli za kardinalnost in njihov pomen.

Preglednica 1.1 Primeri kardinalnosti

Simbol Pomen
-H— Ena in edina
> En ali ve¢
= (O— Ni¢ ali veliko
HO—— Ni¢ ali ena

Vir: Tilley (2020).
Dennis in drugi (2018) navajajo, da obstajajo trije koraki pri oblikovanju ERD:

1. Dolocite subjekte,
2. Dodaijte atribute in dodelite primarne kljuce,
3. Prepoznajte odnose.

Customer Order
Employee

CustomerID (PK)
FirstName
LastName

Email

OrderlID (PK)
OrderDate

HH—O«<] TotalAmount

CustomerID

EmployeelD (PK)
FirstName

E : II LastName

Position

Phone EmployeelD

A

Product

ProductID (PK)
Name
CategorylD
Price

Quantity

—
—

Category

CategorylD
Name

Slika 1.6 Primer ERD prodajnega sistema

Vir: Avtor: Avtor.
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Slika 1.6 prikazuje del ERD prodajnega sistema. Vsaka entiteta v tem ERD je prikazana kot
pravokotnik s seznamom njenih atributov znotraj. Crte, ki povezujejo entitete, so uporabliene

za prikaz njihovih razmerij:

= Stranka lahko odda vec narocil. Vsakemu narocilu je pripisana edinstvena stranka.

= Eno narocilo lahko vkljucuje vec kot en izdelek. Vsak izdelek je povezan z dolocenim
nakupom.

= Narocilo je povezano s stranko in zaposlenim, ki je narocilo obdelal.

= Izdelek je povezan s kategorijo, saj vsak izdelek pripada eni sami kategoriji.

Osnovno razumevanje modeliranja in oblikovanja podatkov, kot je razvidno iz diagramov ER
in RDBMS, je bistvenega pomena za ucinkovito uporabo podatkov. To razumevanje vzpostavlja
temelje za prehod na pragmaticno izvajanje podatkov prek podatkovno usmerjenega
odlocanja, pri katerem sistematicno strukturirani podatkovni modeli zagotavljajo dragocene

vpoglede, ki spodbujajo utemeljene poslovne strategije in postopke odlocanja.
1.4. Sprejemanje odlocCitev na podlagi podatkov

Na podatkih temeljece odlo¢anje (DDDM) je strateski pristop, ki temelji na analizi in razlagi
podatkov za usmerjanje odloCitev in ukrepov. Z uporabo vpogledov, pridobljenih iz obseznih
zbirk podatkov, lahko podjetja natancno krmarijo po negotovosti ter tako zmanjsajo tveganja
in povecajo priloznosti. Nelson (2022) opredeljuje odlocanje na podlagi podatkov kot proces
sprejemanja strateskih poslovnih odlocitev, ki so v skladu z nameni, cilji in pobudami
organizacije, z uporabo dejstev, metrik in podatkov. Odlocanje, ki temelji na podatkih, je po
Provost & Fawcett (2013) proces sprejemanja odlocitev, ki se bolj kot na intuicijo opira na
analizo podatkov. Na primer, trznik lahko izbere oglase samo na podlagi svojega obseznega
znanja o panogi in dobrega obcutka za to, kaj bo pritegnilo potrosnike. Druga moznost je, da
svojo odlocitev utemelji na analizi podatkov, ki kaZejo, kako se potrosniki odzivajo na razlicne

oglase.

Pri tem pristopu se odlocitve ne sprejemajo na podlagi intuicije, temvec¢ na podlagi trdnih
dejstev. Vkljucuje zbiranje, analiziranje in razlaganje podatkov, da bi ugotovili vzorce, trende
in korelacije. Ne glede na to, ali gre za optimizacijo operativne ucinkovitosti, izboljSanje
izkuSenj strank ali izpopolnjevanje strategij izdelkov, odlocitve, ki temeljijo na podatkih,
podjetiem omogocajo, da se prilagodijo dinami¢nim trgom in na njih uspevajo.
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Z vkljucevanjem podatkov v proces odlocanja postanejo organizacije bolj prilagodljive, odzivne
in odporne na spremembe, s Cimer spodbujajo inovacije in trajnostno rast. Veliko Stevilo
raziskovalnih ¢lankov je pokazalo, da je odlocanje na podlagi podatkov povezano z vecjo
produktivhostjo (npr. Brynjolfsson in McElheran, 2019; Sala et al., 2022; Colombari et al.,
2023). Zato vecina organizacij, zlasti velikih, vlaga v zbiranje in analiziranje svojih podatkov.
Vec kot dve tretjini od ve¢ kot 300 vodstvenih delavcev, ki so sodelovali v raziskavi druzbe
Bain & Company (2017), pravi, da njihovo podjetje veliko vlaga v podatkovno analitiko, vec
kot polovica pa pri¢akuje transformacijske donose svojih nalozb.

Obstaja pet korakov za sprejemanje odlocitev, ki temeljijo na podatkih (Asana, 2022):

Razumevanije vizije podjetja,
Iskanje virov podatkov,
Ci¢enje in urejanje podatkov,

Izvajanje analize podatkov,

i A LN

Sklepanje.

McKinsey Global Institute (2014) poroca, da imajo organizacije, ki temeljijo na podatkih, 23-
krat vecjo verjetnost, da bodo pridobile stranke, 6-krat vecjo verjetnost, da jih bodo obdrzale,
in 19-krat vecjo verjetnost, da bodo dobickonosne.

Svetovno priznana podjetja, ki svoje odlocitve sprejemajo na podlagi podatkov, so Google,
Amazon in Netflix.

Da bi organizacija v celoti izkoristila potencial poslovne inteligence, je treba upostevati
kakovost podatkov, kar je podrobneje opisano v naslednjem razdelku. Ta kakovost zagotavlja
natanc¢nost in zanesljivost zakljuckov in vpogledov, pridobljenih iz podatkov.

1.5. Kakovost podatkov

Stopnja natancnosti, doslednosti, zanesljivosti in primernosti za dolo¢en namen se imenuje
kakovost podatkov. Kakovost podatkov je pomembna v okviru poslovnega obvescanja in
analize podatkov, saj so zakljucki in sodbe, pridobljeni na podlagi podatkov, vecinoma odvisni
od njihove natancnosti in zanesljivosti. Slaba kakovost podatkov lahko privede do napacnih
sklepov, zgreSenih strategij in na koncu do Skodljivih poslovnih rezultatov. Po podatkih druzbe
Gartner (2021) slaba kakovost podatkov vsako leto organizacije v povprecju stane 12,9

milijona dolarjev.
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Kakovost podatkov lahko opiSemo s Sestimi najpogosteje uporabljenimi dimenzijami (Foote,

2022):

Natancnost: kako natanc¢ne so vrednosti atributov v podatkih?

Popolnost: ali so podatki popolni, brez manjkajocih informacij?

Doslednost: kako dosledne so vrednosti v podatkovnih zbirkah in med njimi?
Pravocasnost: kako pravocasni so podatki?

Veljavnost: kako so podatki skladni z vnaprej dolocenimi poslovnimi pravili?
Edinstvenost: ali je vsak zapis enoli¢no identificiran, brez odve¢nega shranjevanja?

Po Shermanu (2015) se lahko podatki Stejejo za visokokakovostne, ¢e imajo naslednje

znacilnosti (pet C podatkov):

Cistost (Clean) - nanasa se na manjkajoce elemente, neveljavne vnose in druge
podobne tezave.

Doslednost (Consistent) - enotnost in skladnost podatkov v razli¢nih virih in znotraj
samega nabora podatkov.

Skladni (Conformed) - nanasajo se na podatke, ki so skladni z vnaprej dolo¢enimi
podatkovnimi standardi in pravili.

Aktualni (Current)- za sprejemanje odloCitev in analizo je treba uporabljati
najnovejSe podatke.

Celovit (Comprehensive) - vkljuCuje vse bistvene podatkovne elemente, ki so
potrebni za predvideni postopek odloc¢anja, ne da bi izpustili klju¢ne informacije.

Kenett in Shmueli (2016) pravita, da je treba skoraj vse podatke odistiti, preden jih je mogoce

uporabiti za nadaljnjo analizo. Vendar pa cilj doloCa stopnjo ciS€enja in strategijo CiS¢enja

podatkov. V istih podatkih so lahko visokokakovostne informacije za en namen in

nizkokakovostne informacije za drug namen.

Gartner (2023) je nedavno opredelil niz 12 ukrepov za izboljSanje kakovosti podatkov. Ti ukrepi

so bili razvrsceni v Stiri razliCne kategorije, ki jih je treba upostevati pri ocenjevanju celovitosti

podatkov:

Pri postavljanju trdnih temeljev se osredotocite na prave stvari,
Uporaba odgovornosti za kakovost podatkov,

Vzpostavitev kakovosti podatkov, ki ustreza namenu,

Vkljucite kakovost podatkov v kulturo podjetja.

POSLOVNA INTELIGENCA
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Po mnenju Howsona (2014) se dosledni, celoviti in natancni podatki stejejo za zelo kakovostne.
Dobro kakovost podatkov je tezko doseci, saj imajo velik vpliv organizacijske in lastnisSke

tezave.

Sposobnost razumevanja in analiziranja podatkov je kljunega pomena za sprejemanje
premisljenih odlocitev na podrocju poslovne inteligence. Razumevanje procesa od surovih
podatkov do uporabnih vpogledov, ki vkljuCuje razlicne vire podatkov, vrste, modeliranje in

oblikovanje, je sestavni del procesa pridobivanja vrednosti iz informacij.
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