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UvoD

Poslovanje podjetij se je v zadnjih letih zaradi nestabilnosti in nenehnih sprememb v
poslovnem okolju mo¢no spremenilo. Na vse tezje pogoje poslovanja vpliva tudi vse vecja
konkurenénost trga, ki je med drugim posledica globalizacije. Podjetja, ki se tega zavedajo
in zelijo preziveti ter prosperirati na dinami¢nem trgu, se morajo pravocasno prilagajati
trendom. Pri tem sta pomembna tudi sama strategija in vizija podjetja, klju¢ne pa so poslovne
odlocitve, ki jih vsakodnevno sprejema management. »Dobre odlocitve«, ki so potrebne za
obstoj in razvoj podjetja, temeljijo na znanju in izkus$njah odlocevalca, predvsem pa so za
njih potrebne kakovostne in to¢ne informacije (Sauter, 2011, str. 3).

Hiter razvoj informacijske tehnologije (ang. Information Technology) v zadnjih dveh
desetletjih podjetjem omogoca boljsSo podporo poslovnim procesom na razli¢nih ravneh,
hkrati pa odpira vrata novim poslovnim modelom. Podjetja, ki se zavedajo pomembnosti
informacijske tehnologije, vanjo intenzivno vlagajo. Po navedbah Gartnerja (2017b), je
najvecjo rast investicij v informacijsko tehnologijo opaziti na podro¢ju poslovne inteligence
(ang. Business Intelligence) in poslovne analitike, pri cemer je pri¢akovati, da se bo trend v
prihodnjih letih Se stopnjeval.

Namen poslovne inteligence je iz osnovnih podatkov izlus¢iti uporabne informacije in
pomagati managerjem pri zahtevnih odlocitvah. Podjetja izvajajo takSne poslovne analize s
pomocjo razli¢nih tehnik, orodij in sistemov. Razvoj in uvedba taksnih sistemov poslovne
inteligence predstavljata zahteven projekt, ki zahteva jasno vizijo, sredstva in potrpljenje.
Ceprav imajo podjetja na voljo vse ve¢ razli¢nih podatkov, so ti brez u¢inkovitega na¢ina
pridobivanja informacij in znanja iz njih prakticno neuporabni. Podatkom lahko re¢emo
poslovna inteligenca, ko so v rokah odlo¢evalcev, ki vedo, kaj z njimi narediti (Thierauf,
2001, str. 6). Uporabna vrednost informacij in znanje, ki ju podjetja lahko pridobijo iz
mnozice podatkov, pa sta v veliki meri odvisna od kakovosti le-teh. Podatki, ki se
uporabljajo za poslovno analitiko najveckrat izvirajo iz razli¢nih virov. To je eden izmed
najpogostejsih razlogov za vpeljavo podatkovnega skladiSca, ki integrira podatke iz razli¢nih
sistemov in skrbi za njihovo konsistentnost ter veljavnost (Laursen & Thorlund, 2010, str.
138).

Proces priprave in integracije podatkov v podatkovno skladiS¢e za namene poslovne
inteligence v angles¢ini imenujemo Extract — Transform — Load (v nadaljevanju: ETL).
Proces ETL je eden izmed najpomembnejsih in najzahtevnejsih delov projekta poslovne
inteligence, kar potrjuje tudi dejstvo, da tipicno zahteva do 80 % vseh razvojnih virov in
sredstev (Inmon, 2005, str. 295). Razlog za to so Stevilne ovire in izzivi, s katerimi se
podjetja srecujejo pri izvedbi tega procesa. Ta je sestavljen iz 3 korakov. V prvem koraku je
treba pridobiti podatke iz heterogenih virov. To so lahko razni sistemi in aplikacije, ki
uporabljajo razlicne platforme, podatkovne baze, operacijske sisteme in komunikacijske



protokole, zaradi ¢esar so podatki razli¢ne kakovosti in strukture. V drugem koraku, Ki je
tudi najzahtevnejsi, moramo zato podatke s pomocjo razli¢nih tehnik pretvoriti v obliko, ki
bo zadosc¢ala poslovnim potrebam. Pogosti problemi, ki se pojavljajo pri tem so povezani s:
nekonsistentnimi  kljuci, kodiranjem, preoblikovanjem, preraCunavanjem, izbiranjem
najboljSega podatkovnega vira, razvrS¢anjem, zdruzevanjem, izra¢unom sumarnih
podatkov, ipd. Izziv z vidika u¢inkovitosti in razsirljivosti podatkovnega skladis¢a pogosto
predstavlja tudi velika koli¢ina podatkov. Tretji in zadnji korak procesa pa je integracija
podatkov v podatkovno skladis¢e. Vsak projekt integracije podatkov je edinstven in prinasa
s seboj specifiéne tezave. Kljub temu pa lahko najdemo neke skupne vzporednice
problemom, za katere obstajajo resitve 0 tem, kako se z njimi spoprijeti.

Namen magistrskega dela je prispevati k razumevanju problematike priprave in integracije
podatkov za sisteme poslovne inteligence. Raziskati zelimo, kaj so kljuéni, oziroma
najpogostejsi problemi in izzivi, s katerimi se pri tem srecujemo, ter kaj so vzroki za njih.
Predvsem pa zZelimo priti do spoznanj, kako se lahko s tak$nimi tezavami spopadamo in jih
reSujemo. Namen dela je priti do uporabnih smernic in predlogov, ki bodo lahko v pomo¢
podjetjem pri vpeljevanju sistema poslovne inteligence.

Poglavitni cilj magistrskega dela je prouditi in analizirati najzahtevnej$o fazo v projektu
razvoja sistema poslovne inteligence, to je priprava in integracija podatkov. S pomog¢jo
obstojece literature in teoreticnih izhodiS¢ drugih avtorjev ter na podlagi lastne raziskave,
bomo pregledali tipi¢ne izzive in probleme, s katerimi se podjetja sre€ujejo v omenjenem
procesu. Cilj je tudi prouciti razli¢ne prijeme in tehnike za odpravo le-teh ter predlagati
smernice za reSevanje. V drugem, empiri¢nem delu, bomo na podlagi prakti¢nega primera
pripravili in integrirali podatke v podatkovno skladi§¢e. Pri tem bomo poizkusali ugotoviti,
s ¢im smo imeli najvec teZav, zakaj, in kako smo jih reSevali. Cilj tega dela je na prakti¢nem
primeru identificirati probleme, na katere lahko naletijo podjetja pri vzpostavljanju sistema
poslovne inteligence.

Magistrsko delo bo sestavljeno iz teoreti¢nega in empiri¢nega dela. V prvem delu bo
vsebovalo poglobljen teoreticno-analiticen pregled strokovne in znanstvene literature s
podro¢ja priprave in integracije podatkov za sisteme poslovne inteligence. Poleg samega
pregleda in analize bodo zaradi lazjega razumevanja predstavljeni tudi prakti¢ni primeri iz
literature. V tem delu bodo za analizo uporabljene metode deskripcije in kompilacije, s
slednjo bomo zdruzili ugotovitve.

V drugem delu bo na podlagi pridobljenih spoznanj iz teoreticnega dela raziskave prakti¢no
predstavljena problematika na primeru izbranega podjetja. Tu bomo izlusc¢ili podatke iz
internih informacijskih sistemov podjetja in dodatnega zunanjega vira ter jih pripravili in
integrirali v podatkovno skladi$¢e za namene celostnega pregleda in segmentacije strank. Pri
tem se bomo najverjetneje srecali s Stevilnimi napakami in pomanjkljivostmi v podatkih, kot
so: napake pri vnosu, prazne vrednosti, napake pri skladis¢enju, napake zaradi staranja
podatkov, ipd. Zato bomo v okviru priprave podatkov izvajali mnozico aktivnosti za
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izboljsanje kakovosti, kot so: ¢iS€enje in odstranjevanje duplikatov, popolnjevanje,
preoblikovanje, upravljanje meta podatkov, idr. S pomocjo profiliranja bomo lazje
predhodno zaznali napake, ki jih moramo popraviti pred integracijo. Pri integraciji bomo
upostevali tudi druge pomembne vidike, kot je recimo uc¢inkovitost nalaganja.

Magistrsko delo bomo zakljucili z diskusijo in s sklepnimi ugotovitvami.

1 POSLOVNA INTELIGENCA

Osnova za racionalne in strateSko usmerjene odlocitve v podjetju so informacije. Osnova za
informacije pa so podatki. S procesom pridobivanja uporabnih informacij in znanja iz
podatkov se ukvarja poslovna inteligenca.

1.1 Opredelitev in cilji

Kaj torej je poslovna inteligenca? Po Forresterju je poslovna inteligenca skupek metodologij,
procesov, arhitekture in tehnologije, s pomoc¢jo katerih pretvorimo podatke v smiselne in
koristne informacije za analizo, porocanje in uc¢inkovitejse odlocanje (2018).

Podobno, vendar nekoliko bolj razsirjeno, je poslovno inteligenco opredelil tudi The Data
Warehousing Institute (v nadaljevanju: TDWI): »Poslovna inteligenca so procesi,
tehnologije in orodja za pretvorbo podatkov v informacije, informacije v znanje in znanje v
dobickonosne poslovne odlocitve. Poslovna inteligenca vkljucuje podatkovno skladiséenje,
poslovno-analitiéna orodja in upravljanje znanja« (Eckerson, 2002, str. 6). Slednja
opredelitev je po naSem mnenju zelo ustrezna, saj povzame vse bistvene elemente. Ja,
poslovna inteligenca so procesi, tehnologije in orodja, poslovna inteligenca je integracija
podatkov, je tudi porocanje in poslovna analitika, toda ni le to. Poslovna inteligenca je vec
kot le zbirka aplikacij in vizualizacij - to so le sredstva. Bistveno je znanje, ki ga lahko
izlus¢imo iz razpolozljivih podatkov. Znanje je koncept razumevanja informacij na podlagi
prepoznanih vzorcev (Loshin, 2012, str. 8). To je tisto, na podlagi ¢esar se lahko sprejemajo
boljse poslovne odlocitve.

Zanimiva, nekoliko bolj splosna opredelitev poslovne inteligence je tudi: »Poslovna
inteligenca so poslovne informacije in poslovne analize v okviru klju¢nih poslovnih
procesov, ki vodijo do odlocitev in ukrepov, ki povecujejo dobickonosnost« (Williams &
Williams, 2006, str. 2).

Podoben izraz, katerega pogosto pomotoma zamenjujemo z zgornjim, vendar nima enakega
pomena je: sistem poslovne inteligence (ang. Business Intelligence System). Ta oznacuje
sistem oziroma aplikacijo za poslovno porocanje in analitiko (Chaffey & Wood, 2005, str.
420). Nekatera podjetja imajo lahko taks$ne sisteme kar v obliki preprostih Excelovih
preglednic ali pred-pripravljenih porocil. Druga, sodobnejsa in tehnolosko naprednejsa
podjetja imajo lahko kompleksnejse in bolj sofisticirane sisteme, ki odkrivajo vzorce ter
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povezave med podatki z uporabo tehnologij podatkovnega rudarjenja in umetne inteligence.
Predhodniki sistemov poslovne inteligence se imenujejo sistemi za podporo odlo¢anja (ang.
Decision Suport Systems).

Na podlagi obstojecih definicij poslovne inteligence drugih avtorjev opazimo, da ni enotne
opredelitve pojma. Razli¢ni strokovnjaki iz razli¢nih podro¢ij jo opisujejo malce drugace, iz
svojega zornega kota. Pa vendar lahko iz prebranega povzamemo veéino opredelitev, da
poslovna inteligenca ni le tehnologija ali metodologija, temvec¢ je $irSi pojem, ki zdruzuje
produkte, tehnologijo in metode za pridobitev in organizacijo informacij, ki managementu
pomagajo sprejemati »dobre« odlo¢itve. Zaradi Ze zgoraj omenjenih razlogov, nam je od
navedenih opredelitev najblizZja tista od TDWI. Zato jo bomo imeli v mislih, ko bomo v
nadaljevanju tega dela omenjali poslovno inteligenco.

Cilji poslovne inteligence so jasni: izkoristiti informacije, ki so na voljo za izbolj$anje
procesa odloc¢anja in poslovanja podjetja. Drugace povedano, Cilj je pomagati managerjem
oziroma drugim odlocevalcem sprejemati boljSe poslovne odlocitve.

Po Sauter-ju je cilj poslovne inteligence odlo¢evalcu zagotoviti prave informacije ob pravem
Casu, za sprejem pomembnih odlo¢itev (2011, str. 55).

Loshin, pa je primarni cilj poslovne inteligence opredelil kot zmozZnost upravljanja dostopa
do potrebnih informacij za ocenitev poslovnih potreb, prepoznavo potencialnih virov
podatkov in upravljanja pretoka podatkov v informacijske sisteme primerne za poro¢anje ter
analize (Loshin, 2012, str. 5).

1.2 Poslovna vrednost in koristi

V poslovnem svetu je primaren cilj podjetij dobicek, zato se trudijo, da bi ¢imbolj zvisala
prihodke in znizala stroske. Zaradi tega morajo biti pri vlaganjih Se posebno previdna, da je
vsaka investicija poslovno upravicena. Pozitiven trend investicij v podatkovno analitiko in
poslovno inteligenco kaze na to, da podjetja v tem vidijo dolo¢ene koristi, dodano vrednost.
Zavedajo se pomembnosti podatkov, ki jih imajo na voljo. Z uporabo poslovne inteligence
poizkusajo iz surovih podatkov, ki so sami po sebi neuporabni, pridobiti informacije, ki pa
predstavljajo strateski vir in v pravih rokah tudi konkuren¢no prednost podjetja.

Pridobljenim informacijam in znanju tezko dolo¢imo denarno vrednost. Lahko pa na podlagi
izkuSenj Stevilnih podjetij povzamemo podrocja, na katerih poslovna inteligenca prinaSa
dodano poslovno vrednost. Loshin v svoji knjigi Business Intelligence: The Savvy
Manager's Guide navaja 4 glavna podro¢ja dodanih vrednosti poslovne inteligence (2012,
str. 17):

— Finanéne koristi izboljsana dobi¢konosnost na podlagi visjih prihodkov in nizjih
stroSkov.



— Povecanje produktivnosti: pospesitev izvedbe poslovnih procesov, zmanj$an del
ro¢nih intervencij in visji volumen proizvodnje / storitev.

— Povecanje zaupanja: ve¢ zaupanja s strani strank, trga in zaposlenih. Posledi¢no tudi
veéje zadovoljstvo strank in partnerjev.

— Zmanj$anje tveganja: vecja transparentnost do strank in trga, zniZzano tveganje kapitala,
zakonska skladnost in manjsa verjetnost uhajanja informacij in prevar.

Te predpostavke so seveda posplosene, v resnici podjetja opazajo razlicne prednosti uporabe
poslovne inteligence. Te se lahko razlikujejo od primera do primera in so odvisne od nacina
poslovanja podjetja, organizacijske strukture, zaposlenih, uporabljenih tehnologij, ipd.

1.3 Okolje poslovne inteligence

Sedaj, ko razumemo cilje poslovne inteligence, se lahko osredoto¢imo na njene komponente.
Podjetja se pri analizah in poro¢anju zanasajo na ustrezno infrastrukturo. Arhitektura le-te
pa je pomemben faktor uspesnosti projekta poslovne inteligence (Anand, 2014). Velika
koli¢ina obravnavanih podatkov je namre¢ neuporabna brez primernega pristopa in
tehnoloskih resitev za obdelavo. Zaradi tega je pri vpeljavi resitve poslovne inteligence
klju¢no vzpostaviti primerno okolje.

Razli¢ne tehnoloske komponente se uporabljajo za zajem, pripravo in integracijo podatkov,
ter izvedbo samih analiz in kon¢nega prikaza informacij poslovnim uporabnikom. Okolje
poslovne inteligence vkljuCuje spekter zmogljivosti, od operativnih postopkov, kot so
ekstrakcija in integracija podatkov, standardizacija, ¢iS€enje in validacija, pa do analiti¢nih
komponent, kot so podatkovna skladis¢a, analiti¢na orodja za prikaz informacij, nadzorne
plosc¢e, OLAP orodja, podatkovno rudarjenje, samopostrezna analitika (ang. Self-Service

Bl), ipd. Slika 1 prikazuje najpogostejse komponente, ki skupaj tvorijo poslovno inteligenco.

V nadaljevanju tega podpoglavja se bomo le-teh tudi nekoliko podrobneje dotaknili, pri
¢emer se bomo osredotocili na zacetno fazo projekta poslovne inteligence, to je priprava in
integracija podatkov.

1.3.1  Operativni izvorni sistemi

To so sistemi, ki jih podjetja uporabljajo za podporo vsakodnevnim poslovnim procesom.
Zajemajo in hranijo operativne podatke oziroma transakcije tekoCega poslovanja. Njihova
glavna naloga je velika ucinkovitost in razpolozljivost, zaradi ¢esar niso najbolj primerni za
izvajanje zahtevnejSih analiticnih poizvedb.

Operativni sistemi zaradi zgoraj omenjenih lastnosti navadno hranijo le sveze podatke,
zgodovinski podatki pa se prenasajo v arhivske shrambe. Zato so eni izmed glavnih virov
podatkov za polnjenje podatkovnega skladisca.



Slika 1: Okolje poslovne inteligence
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1.3.2 Podatkovno skladi$ce

Podatkovno skladis¢e (ang. Data Warehouse) je pomemben del infrastrukture poslovne
inteligence. Inmon, znan tudi kot »o¢e podatkovnega skladiS¢a« je podatkovno skladisce
opredelil kot zbirko podatkovnih baz, ki so (2005, str. 389):

— Predmetno usmerjene: organizacija skladica temelji na glavnih entitetah podjetja in
ne na funkcionalnih podro¢jih.

— Integrirane: podatki prihajajo iz ve¢ aplikativnih sistemov, ki so med seboj pogosto
nekonsistentni.

— Vsebujejo ¢asovno dimenzijo: za podatek v podatkovnem skladis¢u mora biti poznan
Cas oziroma Casovni interval veljavnosti, kar omogoc¢a opazovanje trendov.

— So nesprejemljive: podatki niso podvrzeni spremembam v realnem Casu s strani
aplikacij, vendar se osvezujejo z doloceno frekvenco.

Bolj splosna opredelitev opisuje podatkovno skladisée kot zbirko poslovnih informacij in
podatkov pridobljenih iz operativnih sistemov in drugih zunanjih podatkovnih virov.



Namenjeno je podpori poslovnih odlocitev, saj omogoca analize in poroCanje na razlicno
podrobnih nivojih (Techopedia).

Na prvi pogled se podatkovno skladisée ne razlikuje bistveno od klasi¢nih, operativnih
podatkovnih baz. Zato se pojavlja vprasanje, zakaj sploh obstajajo podatkovna skladis¢a, ¢e
imamo na voljo podatkovne baze. Razlogi za lo¢itev analiti¢nih podatkovnih skladi$¢ od
operativnih podatkovnih baz so Stevilni, najbolj o€itni pa so sledec¢i (Inmon, 2005):

— Podatki za analiticne namene zahtevajo drugacno obliko in strukturo kot podatki iz
operativnih podatkovnih baz.

— Tehnologije za obdelavo operativnih podatkov so bistveno druga¢ne od tehnologij za
podporo analiti¢nih potreb.

— Uporabniki operativnih in analiticnih podatkov so razli¢ni.

— Znacilnosti obdelave operativnih podatkov so bistveno druga¢ne od analiti¢nih.

Klju¢na prednost podatkovnega skladi$ca je, da zagotavlja vse potrebne informacije na vseh

ravneh v organizacij. Posledi¢no odlo¢anje ni ve¢ nujno omejeno le na vodstveni kader (Chu,
2003).

Prednost podatkovnega skladi$ca je tudi integracija podatkov pridobljenih iz razli¢nih virov.
To pomeni, da so le-ti v podatkovnem skladi§¢u Ze ustrezno zdruzeni, precisceni in
preoblikovani. To analitiku mo¢no olajsa delo, ker so vsi podatki na enem mestu, zato so
laZje dostopni in v predpisani obliki omogocajo lazje izvajanje analiz. Pomemben dejavnik,
Ki ga ne smemo pozabiti omeniti je ucinkovitost. Operativne podatkovne baze S0 v 0snovi
namenjene shranjevanju podatkov tekocega poslovanja. Z analizami in poro¢anjem
neposredno iz iste baze bi lahko preobremenili in upocasnili delovanje glavnega
informacijskega sistema ter posledi¢no celo ovirali poslovanje podjetja, kar pa je
nedopustno. Za razliko od operativnih podatkovnih baz hranijo podatkovna skladis¢a tudi
zgodovinske podatke. Zaradi zgoraj nastetih razlogov je podatkovno skladis¢e nepogresljiv
sestavni del poslovne inteligence.

1.3.3  Podroc¢no podatkovno skladisce

Pogosto se v zvezi s podatkovnimi skladi$¢i uporablja tudi izraz podro¢no podatkovno
skladisce (ang. Data Mart). To je del podatkovnega skladisca, ki pokriva zahteve dolocenega
oddelka. Podro¢no podatkovno skladisce se torej osredotoca na bolj specificne zahteve, kar
mu omogoca optimizirano analizo in poro¢anje.

Pomanjkljivost podro¢nih skladis¢ je, da so podatkovni modeli razliénih podroc¢nih
podatkovnih skladis¢ med seboj nekompatibilni in neuporabni za druge poslovne
uporabnike. To lahko pomeni tezjo vzpostavitev celovitega sistema poslovne inteligence in
za podjetje predstavlja Se vecji izziv.



1.3.4  Okolje za pripravo podatkov

Izraz »staging area«, ki v anglesCini pomeni okolje za pripravo podatkov oznacuje
kratkotrajno shrambo podatkov, ki je namenjena preoblikovanju podatkov iz izvornih
sistemov v obliko primerno za ciljno podatkovno strukturo, najpogosteje podatkovno
skladis¢e. Namen tega okolja je razbremenitev podatkovnega skladisca.

1.3.5 Pridobivanje, preoblikovanje in nalaganje podatkov

MnozZico procesov, s pomocjo katerih pridobimo in nalozimo podatke v podatkovno
skladis¢e pogosto imenujemo extract — transform — load (ETL), kar v angle$¢ini pomeni
pridobivanje, preoblikovanje in nalaganje podatkov.

Pridobivanje je torej prvi korak zahtevnega procesa polnjenja podatkovnega skladisca.
Podatke je treba prebrati iz izvornih sistemov in jih prenesti v okolje za pripravo podatkov.
Izzivi v tem delu so posledica razli¢ne strukture podatkov, saj le-ti prihajajo iz heterogenih
sistemov.

Tako pridobljene podatke je potrebno preoblikovati in prestrukturirati v obliko, ki jo zahteva
podatkovno skladiSce. Zato se v tem koraku izvede mnozico aktivnosti preciS¢evanja,
zdruZevanja in seStevanja podatkov, na podlagi Cesar se podatki obogatijo s potrebnimi
poslovnimi informacijami. Ustrezno preoblikovani podatki so pripravljeni za nalaganje v
podatkovno skladisce.

Zadnji korak ETL procesa je nalaganje podatkov v podatkovno skladisée. V tem delu je
predvsem izziv zagotavljanje u¢inkovitosti, sploh ¢e je koli¢ina podatkov velika.

Obstajajo razli¢ne programske resitve, ki deloma avtomatizirajo ETL proces in uporabnikom
pomagajo pri njegovi izvedbi. Vendar ti e zdale¢ ne reSujejo vseh tezav, na katere lahko
naletijo.

1.3.6 Vecdimenzionalna analitika

Vecdimenzionalna analitika (ang. On-Line Analytical Processing, v nadaljevanju: OLAP) je
tehnologija, ki analitikom omogoc¢a vpogled v podatke glede na razlicne dimenzije hkrati
(Loshin, 2012, str. 83). Ta razsirjena tehnologija poslovne inteligence se uporablja za
poslovno porocanje, kompleksne analiti¢ne izra¢une, spremljanje ucinkovitosti, finan¢ne
analize, napovedovanje, itd. Vir podatkov je najveckrat podatkovno ali podro¢no skladisce,
kajti »zivo« transakcijsko bazo bi s kompleksnimi operacijami hitro preobremenili.

S pristopom vec¢dimenzionalnega modela, ki se ga posluzuje OLAP, si lahko strukturo
podatkov predstavljamo kot kocko in na podatke gledamo iz razli¢nih zornih kotov. Podatki
S0 organizirani v ve¢ dimenzij in meritev. Dimenzije kategorizirajo podatke in lahko



vsebujejo ve¢ ravni podrobnosti, ¢emur pravimo hierarhija. V t.i. OLAP kocki posamezne
koordinatne osi predstavljajo dimenzije, stolpci pa meritve. Slednje so zdruzeni podatki, Ki
jih skuSamo analizirati, najveckrat SO numeri¢ni. Za kocke obstaja ve¢ shem, pri Cemer je
vsaka sestavljena iz tabele dejstev in tabel(e) dimenzij. Tabela dejstev je osrednja, najbolj
obsezna tabela, ki vsebuje podrobnosti o poslovnih dogodkih, medtem ko so dimenzijske
tabele bistveno manjSe in vsebujejo vec ravni podrobnosti. Najbolj razsirjeni sta zvezdna in
snezinkasta shema.

Pogosta poslovna vprasanja, na katera s pomo¢jo OLAP-a lazje odgovorijo analitiki v smislu
so lahko v smislu (Jakli¢, 2017, str. 172):

— kolik3na je bila skupna,
— povprecna,
— najvecja,

— ali najmanjsa prodaja,
glede na kategorijo izdelkov in regijo v prvem cetrtletju?

Za lazjo predstavo ve¢dimenzionalnega modela si poglejmo $e sliko 2. Recimo, da nas
zanima koliko izdelka A smo prodali na lokaciji LJ v drugem cetrtletju leto$njega leta. S
pomocjo vizualizacije kocke na vprasanje odgovorimo enostavno tako, da pogledamo
posamezne dimenzije in najdemo Zeljen podatek.

Podatki v OLAP-u so za razliko od podatkov v operativnih relacijskih bazah torej ze
zdruZeni, kar pomeni da ni potrebe po dodatnih, raCunsko in ¢asovno zahtevnih operacijah.
Zaradi tega lahko analitiki do poslovnih izraCunov dostopajo zanesljivo in v realnem asu.
Slabost pa je posledi¢no to, da je potrebnega veliko ¢asa za predpripravo podatkov, le-ti pa
zasedajo veliko prostora na disku.

Poslovna vrednost OLAP-a je torej zmoznost hitre analize podatkov iz razli¢nih perspektiv,
ne glede na koli¢ino in kompleksnost. Analitikom in managerjem pomaga odgovarjati na
pomembna poslovna vpraSanja.

1.3.7 Podatkovno rudarjenje

Podatkovno rudarjenje je izraz, ki se je v zadnjih letih zelo razsiril in za katerega pogosto
sliSimo, predvsem na podrocju poslovne inteligence. Skupina Gartner je pojem opredelila
kot proces odkrivanja uporabnih povezav, vzorcev in trendov v velikih koli¢inah podatkov
s pomocjo statisti¢nih in drugih matemati¢nih tehnik (Gartner, Inc., 2017a). Lahko bi rekli,
da je podatkovno rudarjenje eden izmed najbolj naprednih tehnologij poslovne inteligence.



Slika 2: Primer OLAP kocke
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Bistvena razlika podatkovnega rudarjenja v primerjavi s klasi¢nimi statistiénimi analizami
je, da le-ta s pomocjo preiskovanja in u¢enja na podatkih odkrije skrito znanje, tudi »tisto,
Cesar ne iS¢emo«. Z drugimi besedami, omogoca nam avtomatizirano iskanje informacij
oziroma znanja v kopici podatkov, ki bi jih s t.i. »¢lovesko gnanimi« (ang. human driven)
metodami teZzko odkrili.

Posledi¢no podatkovno rudarjenje prinasa ve¢ poslovne vrednosti kot katerakoli druga
tehnologija ali orodje poslovne inteligence. Tehnologija se je izkazala kot zelo uporabna na
razli¢nih podrocjih uporabe, tako za poslovne, kot tudi druge namene. Najbolj tipi¢ni primeri
uporabe so (LeBlanc, M.Moss, Sarka & Ryan, 2005, str. 176):

— Navzkrizna prodaja (ang. Cross-selling): nakup drugih izdelkov istega podjetja, zelo
priljubljena in razsirjena strategija spletnih trgovcev.

— Odkrivanje prevar: zelo pomembno opravilo za banke in izdajalce kreditnih kartic, ki
zelijo omejiti Skodo.

— ZadrZevanje strank: razli¢ni ponudniki storitev, vklju¢no s telekomunikacijskimi
podjetji, bankami in zavarovalnicami Zelijo odkriti vzroke za odhod strank in jih
prepreciti.
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— Upravljanje odnosov s strankami (CRM): koncept temelji na dobrem poznavanju
strank. Pomemben je celoten proces, od pridobivanja stranke, razvoja in zadrzevanja.

— Optimizacija spletnih strani: izboljsave za konéne uporabnike.

— Napovedovanje: prakti¢no vsako podjetje potrebuje neko obliko napovedovanja, s
pomocjo katerega bi lahko bolje planiralo poslovanje.

Obstaja vec tehnik rudarjenja, ki pa se v grobem delijo na dve kategoriji uporabe. Prva se
imenuje prediktivna (nadzorovan pristop) in temelji na napovedovanju vrednosti neznanih
primerov na podlagi sklepanja iz obstojecih primerov. Druga, deskriptivna (nenadzorovan
pristop) tehnika, pa se posluzuje odkrivanja splosnih znacilnosti iz obstoje¢ih podatkov na
podlagi dolo¢enih pravil in vzorcev (LeBlanc, M.Moss, Sarka & Ryan, 2005, str. 174).

Podatkovno rudarjenje je torej izrazito zmogljiva in uporabna tehnika, vendar sta za njeno
uporabo potrebna tudi zmogljiva raunalni§ka oprema in znanje analitika, ki mu v Zargonu
pravimo tudi »rudar«.

1.3.8 Samopostrezna analitika

Naprednejsi uporabniki imajo dandanes na voljo sodobnejsa analiti¢na orodja, ki prinasajo
nove analiticne priloznosti. Tehnoloski razvoj na podrocju porocanja in »in-memory«
aplikacij, oziroma aplikacij, ki tecejo v hitrem pomnilniku, sta omogo¢ila, da je uporaba t.i.
samopostrezne (ang. Self-Service / Ad Hoc BI) analitike bolj dostopna, kot kadarkoli doslej.

Kadar standardna in pred-pripravljena analiti¢cna porocila ne zadostujejo vec, si lahko
zahtevnejsi uporabniki potrebne odgovore na poslovna vprasanja poiscejo sami s pomocjo
samopostrezne analitike. Bistvo samopostrezne analitike lahko opisSemo s tremi klju¢nimi
lastnostmi (LeBlanc, M.Moss, Sarka & Ryan, 2005, str. 41):

— Zeljene informacije: podatki in lastnosti, ki jih analitik Zeli.

— Kakorkoli: informacije se lahko prikazujejo ali analizirajo v razli¢nih oblikah in
formatih.

— Uporabnik: bistvo samopostrezne analitike je kon¢ni uporabnik - analitik.

Samopostrezna analitika je lahko preprosta kot porocilo, ki omogoca vnos dolocenih
parametrov ali pa zapletena kot interaktiven vmesnik, ki uporabniku omogoca, da si sam »na
klika« svojo vizualizacijo in pregled nad podatki.

Podjetja, ki se posluzujejo analitike lahko uporabljajo tako tradicionalna analiticna orodja,
kot tudi samopostrezno analitiko, nekatera pa hibridne pristope obojega. Klju¢na prednost
samopostreznih orodij je hitrost in prilagodljivost konénemu uporabniku, s katero se
tradicionalna orodja ne morajo kosati. Neprestano vecja koli¢ina podatkov in narascajoce
poslovne potrebe so vzrok, da morajo analitiki vse vecji del poslovne inteligence opraviti
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sami. Zato jim hitre odgovore na poslovna vprasanja lahko omogo¢i le primerno orodje, brez
dodatne pomoci IT strokovnjakov, Ki lahko med tem opravljajo pomembnejsa dela.

1.4 Trendi poslovne inteligence

Hiter tempo tehnoloSkega razvoja je opazen na razli¢nih podroc¢jih industrije, pri ¢emer
podrocje poslovne inteligence ni nobena izjema. Vsako leto se pojavijo nove tehnologije, ki
podjetjem zagotavljajo hitrejsi in bolj$i vpogled v podatke. Opaznejsi trendi razvoja, kot so:
digitalizacija in varnost podatkov, racunalniStvo v oblaku, umetna inteligenca, mobilna
poslovna inteligenca, ipd., odpirajo podjetjem vrata v svet prakticno neomejenih analiti¢nih
priloznosti. Pri tem pa ne gre pozabiti, da nove tehnologije niso zagotovilo za dobro in
uc¢inkovito poslovno inteligenco, ¢e so podatki slabo integrirani ali slabse kakovosti.

Novejsa raziskava, v Kateri je sodelovalo ve¢ kot 2770 poslovnih uporabnikov, svetovalcev
in prodajalcev orodij poslovne inteligence, na prvo mesto po pomembnosti prihajajo¢ih
trendov podroc¢ja poslovne inteligence uvrséa upravljanje in kakovost mati¢nih podatkov
(ang. Master Data Management). Na drugem mestu sledi odkrivanje in vizualizacija
podatkov, na tretjem samopostrezna analitika, na Cetrtem in petem mestu upravljanje ter
integracija podatkov (Bange, in drugi, 2018).

Na podlagi rezultatov raziskave lahko zaznamo enotno sporo¢ilo: poslovna inteligenca brez
celovite integracije podatkov in iniciativ za zagotavljanje njihove kakovosti ne more biti
ucéinkovita. Prav tako lahko sklepamo, da poslovni uporabniki po mnenju sodelujo¢ih v
raziskavi potrebujejo ve¢ avtonomije (samopostrezna analitika), kar pa lahko predstavlja
dodaten izziv pri integraciji podatkov, saj mora biti le-ta Se bolj uéinkovita in preprosta.

2 PRIPRAVA IN INTEGRACIJA PODATKOV

Neustrezno integrirani podatki iz operativnega okolja sistemom poslovne inteligence ne
omogocajo izvedbe koristnih in merodajnih analiz, zato so iz poslovnega vidika neuporabni,
uvedba novega analiticnega sistema pa ni upravicena (Inmon, 2005, str. 19). Dejstvo je, da
so operativni podatki pogosto zelo kompleksni, zaradi Cesar je proces integracije zapleten in
neprijeten. Ni¢ ¢udnega ni, da podjetja pri projektu poslovne inteligence najvec ¢asa in
sredstev izgubijo prav s pripravo ter integracijo podatkov v podatkovno skladisce. Proces
dodatno otezijo Stevilni dejavniki, kot so recimo: poslovne zahteve, viri podatkov, omejena
sredstva, pomanjkljivo znanje osebja, itd. Ker se omejitve, podatki in potrebe razlikujejo od
primera do primera, ni proces integracije podatkov nikoli povsem enak. Ceprav obstajajo
razli¢ne programske resitve, ki pomagajo avtomatizirati dolocen del tega procesa, opravilo
Se zdale€ ni preprosto.

V tem poglavju bomo podrobneje proucili dobre prakse procesa priprave in integracije
podatkov, ki temeljijo na izkusnjah Stevilnih uspesnih projektov poslovne inteligence.
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Pogledali si bomo razli¢ne pristope integracije podatkov, njithove vzorce in najpogostejSe
izzive, probleme, ter napake s katerimi se podjetja pri tem soocajo. Proucili bomo vzroke za
njihov nastanek in analizirali pristope, s katerimi jih lahko odpravljamo. Upostevali bomo
najpomembnejse vidike, kot so: kakovost podatkov, uc¢inkovitost delovanja in razsirljivost.
Analizo samega procesa bomo razdelili na tri logi¢ne sklope (slika 3):

— pridobivanje podatkov,

— preoblikovanje in ¢is¢enje podatkov,
— nalaganje podatkov.

Pred tem si bomo pogledali Se nekatere pomembne znacilnosti podatkovnega skladis¢enja
in opisali nekaj splo$nih vzorcev integracije podatkov.

Slika 3: Proces ETL

Operativni Pridobivanje, Preoblikovanje, Nalaganje Podatkovno
podatkovni viri skladis¢enje

Pridobivanje Integracija Zdruzevanje

Pridobivanje in

. . " Implementacija
preoblikovanje sheme Integracija sheme

sheme

Podatkovno
skladisce

Filtriranje,

Pripravljano !

Pridobivanje in
preoblikovanje Integracija podatkov

podatkov zdruzevanje

Nacrtovanje, logiranje, nadzorovanje, obnovitev, varnostno kopiranje

Vir: Rahm & Dos (2000).

2.1 Znacilnosti podatkovnega skladis¢enja

Preden se spustimo v podrobnej$o analizo procesa integracije podatkov bi bilo smiselno, da
se vrnemo nazaj k podatkovnemu skladi$¢enju. Kaj podatkovno skladisce je, in cemu je
namenjeno smo zapisali ze v prejSnjem poglavju. V tem poglavju, pa bomo pregledali Se
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nekaj podrobnosti podatkovnih skladi$¢, ki nam bodo sluzile pri razumevanju problematike
v nadaljevanju tega dela.

2.1.1  Zrnatost

Zrnatost ali granularnost (ang. granularity) je pomembna lastnost podatkovnih skladiséih, ki
nam pove kako podrobni so podatki. Manjsa kot je zrnatost, bolj zdruZzeni in manj podrobni
podatki nastopajo v podatkovnem skladi$¢u ter obratno. Zrnatost predstavlja enega izmed
veéjih izzivov oblikovanja podatkovnega skladi$ca, saj vpliva na zaseden prostor shranjenih
podatkov in na vrsto ter natanénost poizvedb (Inmon, 2005, str. 44).

V primeru, ko so izvorni podatki zelo podrobni oziroma zrnati, jih je potrebno pred
integracijo ustrezno urediti, prefiltrirati in zdruziti. V nasprotnem primeru, pa razdruZiti v
manjse, bolj obvladljive dele. V obeh primerih, podjetja porabijo veliko ¢asa in sredstev, da
zagotovijo ustrezno stopnjo zrnatosti. Ta je odvisna od poslovnih potreb in tehni¢nih
zmogljivosti analiti¢ne infrastrukture podjetja.

Bolj zrnati podatki omogocajo podrobnejse in posledi¢no to¢nejse informacije. Najvecja
prednost je fleksibilnost, saj lahko uporabniki izkoristijo isto zbirko podatkov za razli¢ne
analitine namene (Kimball, Ross, Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013, str. 75). Cetudi
se pojavi potreba po drugacnem vpogledu v podatke, so podatki v podatkovnem skladiscu
Ze pripravljeni, zato podjetju ni potrebno izgubljati dragocenega ¢asa S ponovno integracijo.

Vis§ja stopnja zrnatosti ima tudi svoje slabosti. Zamislimo si primer zbirke podatkov o
nakupih strank na POS terminalu (ang. Point Of Sale) v neki trgovini, v obdobju enega
meseca. V primeru visje zrnatosti, bi v podatkovnem skladi§¢u hranili po en zapis z vsemi
podrobnostmi za posamezen nakup (transakcijo). Predpostavimo povpre¢no 100 nakupov
dnevno in 30 dni v mesecu, torej skupno 3000 zapisov. V primeru nizke zrnatosti, pa bi
recimo potrebovali le en zapis za en mesec. Ta bi vseboval zdruZzene, sumirane podatke o
nakupih v tem obdobju, atributi bi bili: mesec, skupno $tevilo nakupov, povpreéen znesek
nakupa in skupen znesek vseh nakupov.

Iz primera vidimo, da je Stevilo zapisov v drugem primeru bistveno manjse (razmerje
1:3000). S taksnim pristopom prihranimo kapacitete diskovnega prostora, ob enem pa tudi
moc¢no razbremenimo procesorske vire in kompleksnost baznih poizvedb, izgubimo pa
seveda podrobnosti.

Ce nam tako zdruZeni podatki $e vedno zagotavljajo sprejemljiv nivo podrobnosti, se tak
nac¢in zdruzevanja podatkov iz zgoraj omenjenih razlogov zagotovo izplac¢a. Odlocitev je
odvisna od poslovnih potreb in se razlikuje od primera do primera.
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2.1.2 Predstavitev podatkov

Podatkovna shema oziroma podatkovni model je bistvena lastnost podatkovnih baz, ki
opredeljuje strukturo, v kateri so shranjeni podatki. Podatkovni model v klasi¢nih,
operativnih podatkovnih bazah je namenjen predstavitvi osnovnih podatkov in u¢inkovitosti
delovanja, zato mora biti ustrezno normaliziran. To pomeni, da so posamezne entitete lo¢ene
in povezane med seboj s tujimi klju¢i, kar omogoca hitrejSe poizvedbe in manjSo
podvojenost podatkov (redundanca).

Podatki v podatkovnem skladiS¢u so lahko predstavljeni v razli¢nih oblikah, pri cemer
prevladujeta dva pristopa. Prvi, morda najbolj razsirjen je dimenzijski pristop, ki ga
zagovarja Ralph Kimball (Kimball, Ross, Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013, str. 10).
Bistvo tega je, da so podatki shranjeni v denormalizirani obliki, namesto entitetno-relacijskih
modelov se uporabljajo dimenzijski modeli. Z osnovnimi koncepti dimenzijskega
modeliranja, kot so zvezdne sheme, tabele dejstev in dimenzije, smo se seznanili ze v
prejSnjem poglavju, pri ve€dimenzionalnem modelu OLAP kocke. Klju¢na prednost tega
pristopa je, da uporabniki tako strukturirane podatke lazje razumejo in uporabljajo. Slabost
pa, da je podatke v tak$no podatkovno skladisCe tezje integrirati in pri tem ohranjati
integriteto podatkov.

Drugi pogost pristop, katerega je opisal Bill Inmon zavzema stali$¢e, da morajo biti tudi
podatki v podatkovnem skladi§¢u normalizirani. Glede na predmetnost, so podatki
porazdeljeni v razli¢ne entitete - tabele v podatkovnem skladis¢u. Glavni razlogi, ki jih
navaja avtor, zakaj je normaliziran pristop optimalen za podatkovno skladis¢e so (Inmon,
2005, str. 137):

— zagotavljanje fleksibilnosti,

— ustrezna struktura za zelo podrobne (granularne) podatke,
— ni optimiziran za nobeno od zahtev obdelovanja podatkov,
— se dobro prilagaja podatkovnemu modelu.

Obstaja pa tudi relacijsko-dimenzijski pristop, ki je nekaksen hibrid med obema. Prednost
tega pristopa je veCja prilagodljivost poslovnim potrebam (Tupper, 2011, str. 330) in
praviloma laZja integracija podatkov iz operativnih sistemov, saj je struktura Ze v izhodiscu
podobna.

Ne glede na vrsto podatkovnega skladiscenja, pa je podatke pri prehodu v podatkovno
skladisce potrebno preoblikovati. Inmon navaja, da je pri tem najprej potrebno odstraniti
povsem operativne podatke, preostalim pa dodati ¢asovno dimenzijo, ¢e ta Se ni prisotna.
Potem je potrebno zdruziti podatke s podobnimi znacilnostmi, Ki lahko prihajajo iz razli¢nih
tabel (2005, str. 90). Poleg tega, se po potrebi spremeni nivo podrobnosti (zrnatost) in doda
dodatne izpeljane podatke (Jakli¢, 2017, str. 104).
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2.1.3 Meta podatki

Meta podatki so podatki, ki opisujejo druge podatke. Predstavljajo pomemben element v
okolju poslovne inteligence in podatkovnih skladis¢ih. V splosnem poznamo vec¢ tipov meta
podatkov, ki jih v lahko kategoriziramo takole:

— Tehni¢ni meta podatki: opisujejo fizi¢ne objekte, kot so: tabele in polja v podatkovnem
skladisc¢u.

— Poslovni meta podatki: re¢emo jim tudi semanti¢ni meta podatki, saj opisujejo vsebino
podatkov, recimo: dejstva, dimenzije, logi¢na razmerja, ipd.

— Procesni meta podatki: opisujejo operacije oziroma procese. Primer: opisa procesa
integracije podatkov v podatkovno skladisce ali opis bazne poizvedbe.

Ralph Kimball je v eni izmed svojih knjig zapisal, da so meta podatki kot enciklopedija
podatkovnega skladis¢a (2013, str. 173), ker prikazuje pomembnost meta podatkov, ki jih
sicer najdemo skoraj povsod. Lahko gre za preproste tehni¢ne meta podatke, kot je recimo
Stevilo stolpcev v doloceni tabeli, ali pa za kompleksnejse, kot je opis procesa transformacije
podatkov.

Dobro obvladovanje meta podatkov (ang. Metadata management) je eden izmed
pomembnejsih dejavnikov uspesnega projekta poslovne inteligence. Razlogov za to je vec,
glavni pa so naslednji (Loshin, 2012, str. 121):

— Metapodatki opisujejo konceptualni, logi¢ni in fizicni model za pretvorbo surovih
podatkov v ustrezne modele za analizo.

— Meta podatki opisujejo strukturo podatkov za podatkovno skladis€e in poslovno
inteligenco.

— Procesni meta podatki lahko zagotavljajo revizijsko sled.

— Vsebinski meta podatki pomagajo analitiku pravilno interpretirati podatke pridobljene iz
analiz.

— S pomocjo meta podatkov lahko sledimo spremembam podatkov skozi ¢as.

2.2 Pristopi k integraciji podatkov

Integracijo podatkov lahko pojasnimo kot kombinacijo tehni¢nih in poslovnih procesov, s
pomocjo katerih pridobimo in zdruzimo podatke iz razli¢nih virov (kot so podatkovne baze,
datoteke in drugi sistemi), pri ¢emer dobimo enoten pogled na podatke za poslovno
inteligenco. Obstaja ve¢ na¢inov, s katerimi lahko dosezemo enoten pogled na podatke, kot
prikazuje slika 4.
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Slika 4: Pristopi integracije podatkov na razlicnih arhitekturnih ravneh

Uporabnik ,RoCna“ integracija Uporabnik
Uporabniski vmesnik Skupni uporabnigki vmesnik Uporabniski vmesnik

Aplikacija f§ Aplikacija §§ Aplikacija Int. s pomo¢jo prog. opreme Aplikacija §§ Aplikacija §§ Aplikacija
Vmesna programska oprema Int. s pomo¢jo prog. vmesnikoV, Vmesna programska oprema
Enotni dostop do podatkov
Upravljanje podatkov podatkov Upravljanje
podatkov Skupna shramba podatkov podatkov
podatkov podatkov

S —

Podatki

S —

Podatki

Vir: Ziegler & Dittrich (2007).

Pristope lahko torej lo¢imo glede na raven abstrakcije, v katerem se integracija podatkov
izvaja. S tem imamo v mislih vecplastno arhitekturo informacijskih sistemov, ki na najvisji
ravni vkljucuje uporabnike aplikacij, na nizjih ravneh so programska oprema in programski
vmesniki ter na najnizji ravni podatkovna baza in podatki.

Spodaj bomo na kratko opisali 6 pristopov integracije podatkov na razli¢nih ravneh (Ziegler
& Dittrich, 2007, str. 4).

2.2.1 Rocna integracija podatkov

Najprej omenimo roc¢no integracijo podatkov, ki tehni¢no gledano sploh ni integracija
podatkov. Pa vendar, gre za pristop, Kjer uporabniki neposredno dostopajo do relevantnih
podatkov v izvornih informacijskih sistemih in drugih virih. Uporabniki morajo podatke in
razlicne vmesnike za dostop do njih dobro poznati, da jih lahko uporabljajo. V vsakem
primeru, pa gre za neucinkovit in neprimeren pristop za upravljanje z ve¢jimi koli¢inami
podatkov ali za kakrsnokoli naprednejso analitiko.
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2.2.2  Skupni uporabniski vmesnik

skupnega uporabniSkega vmesnika dostopa do podatkov, ki so shranjeni v razli¢nih, izvornih
sistemih. Vmesnik zagotavlja enoten ob¢utek dostopa do podatkov, vendar mora uporabnik
podatke kasneje Se vedno sam integrirati. Tipic¢en primer takSnega uporabniskega vmesnika
je lahko spletni brskalnik (npr. Internet Explorer, Google Chrome, ipd.) in aplikacija, Ki
omogoca dostop do podatkov, na primer spletni iskalnik (npr. Google, Yahoo, Najdi.si, ipd.).
Ta uporabniku omogoc¢a vnos poizvedbe, nato pa mu zadetke ponudi na isti nacin, ne glede
na to, iz katerega spletnega streznika oziroma spletne strani izvirajo.

2.2.3 Integracija s pomocjo programske opreme

Naslednja moznost je uporaba namenskih aplikacij za integracijo podatkov. Taksne
aplikacije dostopajo do podatkov iz razli¢nih virov, vendar za razliko od zgornjega pristopa,
vracajo Ze integrirane podatke. Pristop je v praksi uporaben, ¢e je izvornih sistemov relativno
malo in prav tako koli¢ina podatkov ni pretirana. V nasprotnem primeru lahko resitev zaradi
prevelike heterogenosti podatkov postane preve¢ kompleksna in neucinkovita.

2.2.4  Integracija s pomocjo programskih vmesnikov

Programski vmesnik oziroma v angles¢ini »middleware«, se v sploSnem uporablja za
povezovanje razli¢nih programskih reSitev in sistemov med seboj. ReSuje premostitvene
tezave med sistemi in podatki. Ta pristop integracijo prenasa na nizjo raven, raven
programskih vmesnikov, vendar nekatere dele integracije $e vedno opravljajo aplikacije.
Primer je recimo SQL programski vmesnik, ki zagotavlja »skupno to¢ko« za izvedbo SQL
poizvedb na povezanih sistemih. Vendar rezultati poizvedb $e vedno niso integrirani, saj ne
vracajo homogenih rezultatov. Zaradi tega ta pristop vseeno zahteva pomo¢ druge
programske opreme oziroma aplikacij.

2.2.5  Enotni dostop do podatkov

Enotni dostop do podatkov (ang. uniform data access) imenujemo tudi navidezna integracija.
Podatki ostajajo v izvornih sistemih, do njih pa se dostopa s t.i. pogledi, ki zagotavljajo
enoten pogled nad podatki. Gre za podoben pristop, kot zgoraj omenjeni enoten uporabniski
vmesnik, vendar je v tem primeru funkcionalnost dosezena na nizji abstraktni ravni. Prednost
tega pristopa je, da so podatki vedno »svezi«, saj prihajajo neposredno iz izvornih sistemov.
Slabost pa je dodatno breme, ki ga poizvedbe povzro¢ajo na izvornih sistemih in slabsa
ucinkovitost, saj se integracija ter poenotenje podatkov dogajata v realnem ¢asu. Tipi¢en
primer tega pristopa je integracija podatkov s pomocjo spletnih storitev (recimo SOAP).
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2.2.6  Skupna shramba podatkov

Zadnji pristop skupne shrambe podatkov imenujemo tudi fizi¢na integracija podatkov in je
za nas najpomembnej$i. Sem spada tudi ETL proces, ki mu bomo v nadaljevanju dela
posvetili najve¢ pozornosti. Gre za integracijo podatkov v pravem pomenu besede, saj se v
tem primeru podatki iz izvornih operativnih sistemov prenesejo v namenska skladisca,
najpogosteje podatkovna skladis¢a, lahko pa tudi v operativne podatkovne shrambe. V
prvem primeru je potrebno ustrezno nacrtovati in realizirati tudi periodi¢no osvezevanje
podatkov.

2.3 Vzorci integracije podatkov

Obstajajo razli¢ni pristopi integracije podatkov, ki se razlikujejo glede na nacin izvedbe,
podjetja pa jih uporabljajo v skladu s strategijo in poslovnimi potrebami. Zaradi tega je
nekaks$ne splosne smernice, kako naj integracija poteka, tezko podati.

Na prvi pogled bi lahko rekli, da je pri integraciji klju¢en tehnoloski vidik. Da je mozZnost
uspeha projekta integracije podatkov in ucinkovitosti nastalega podatkovnega skladisca
najbolj odvisna od tehnologije. Toda v resnici ni najpomembnejsa tehnologija, pomembnejsa
je zasnova, nacela in vzorci integracije (Reeve, 2013, str. 79). Dejstvo je, da je lahko kljub
uporabi najzmogljivejsih in najbolj naprednih tehnologij integracija neuspesna in posledi¢no
podatkovno skladiS¢e neuporabno, ¢e se je lotimo napacno.

Zavedati se je potrebno, da je klju€en cilj integracije podatkov v podatkovno skladis¢e in
vzpostavitev sistema poslovne inteligence zagotavljanje to¢nih, konsistentnih in zanesljivih
podatkov za podporo poslovne analitike. Za izpolnitev tega cilja mora ETL proces
izpolnjevati tri osnovne zahteve (Kimball, Ross, Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013, str.
483):

— Zanesljivost: ETL proces ni enkraten dogodek, saj se v dolo¢enih intervalih neprestano
ponavlja. Brezkompromisno mora zagotavljati podatke, ki so vredni zaupanja na vseh
ravneh podrobnosti.

— Dosegljivost: Podatkovno skladis¢e mora zadostiti potrebam po dosegljivosti (ang.
Service Level Agreement).

— Upravljivost: Podatkovno skladis¢e ni nikoli koncno. Neprestano raste, se osvezuje in
spreminja v skladu s poslovnimi potrebami. Zato je pomembno, da omogoca enostavno
upravljanje v skladu s potrebami v danem trenutku.

Izpolnitev zgornjih treh zahtev je zacetni korak na poti izgradnje uéinkovitega podatkovnega
skladiSca.
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2.4 Tipi¢ne tezave in izzivi

V zadnjih nekaj letih se je zaradi velikega tehnoloSkega razvoja veliko spremenilo tudi na
podrocju integracije podatkov Vv sisteme poslovne inteligence. Zaradi novejsih tehnologij,
kot je na primer internet stvari (ang. Internet of Things), imajo podjetja na voljo vse ve¢
podatkov, ki pa jih je vse tezje obvladovati. Zato se podjetja pri tem srecujejo s Stevilnimi
novimi problemi in izzivi.

Ker zelimo z integracijo podatkov analitikom omogo¢iti enoten vpogled v podatke, je
pomembno, da se pri tem drzimo istih nacel abstrakcije na vseh ravneh: pri strukturiranju
podatkov, pri podatkovnih shemah in modelih, pri reSevanju konfliktov v podatkih, ipd.
Zastaviti si moramo realne in uresni¢ljive cilje ter zahteve, saj v oshovi operativni
informacijski sistemi niso namenjeni integraciji, zato je le-ta Se bolj zahtevna. Tezavnost
procesa je v praksi odvisna od stevilnih dejavnikov, najbolj izraziti pa so sledeci (Ziegler &
Dittrich, 2007, str. 3):

— arhitektura informacijskih sistemov,

— vsebina in funkcionalnost komponent sistema,

— vrsta in tipi podatkov (alfa-numeri¢ni podatki, multimedijske vsebine, strukturirani
podatki, nestrukturirani podatki),

— zahteve glede sistemske avtonomije,

— zahteve glede ucinkovitosti,

— razpolozljivost virov (¢as, denar, kadri, znanje, itd.),

— razpolozljiva programska oprema za upravljanje s podatki (ang. data management
software),

— razpolozljivi podatkovni modeli sheme, semantika podatkov,

— razpolozljivi programski vmesniki,

— poslovna pravila in integriteta podatkov.

Izzivi, s katerimi se podjetja pri tem srecujejo so raznoliki, predvsem na racun vecje
kompleksnosti, koli¢ine in raznolikosti podatkov, pa tudi vse vecjih zahtev, ki jih diktira
konkurenca. Spodaj bomo opisali nekaj najpogostejsih.

2.4.1 Heterogenost podatkov

Heterogenost podatkov je ena izmed prvih teZav na katero naletimo pri integraciji podatkov
1z vec€ virov v podatkovno skladi§ce. Vsak sistem je razvit za specifi¢ne namene in potrebe,
zato obdeluje ter hrani podatke v razli¢nih formatih in oblikah, ki so posledica razli¢nih
poslovnih procesov. Integracija mora torej vsebovati razlicne ukrepe za poenotenje podatkov
na skupno osnovo.

20



V praksi se heterogenost podatkov resuje z ustreznimi preslikavami na izbrano podatkovno
shemo, pri ¢emer se jih ustrezno preoblikuje. Nekaj ve¢ o tem bomo zapisali v naslednjem
poglavju, v podpoglavju Preoblikovanje podatkov.

2.4.2  »Umazani« podatki

Kakovost podatkov je klju¢na skrb v sistemih poslovne inteligence. Problem je prisoten v
vseh fazah integracije, kriti¢en pa postane, ¢e ga ne odpravimo do zadnje faze. To je analiza
podatkov, kjer lahko »umazani« podatki v negativni lu¢i vplivajo na njihovo interpretacijo
in posledi¢no povzro¢ijo napacne ali iracionalne poslovne odlo¢itve. Tezave s kakovostjo
podatkov lahko povzrocijo visje stroske in manj$e zadovoljstvo strank (Yang W. Lee, 2009,
str. 14).

Zaradi tega je potrebno kakovost podatkov redno spremljati in odpravljati. Izkaze se, da je
za zagotavljanje kakovosti najbolje, da razvijalci in poslovni uporabniki sodelujejo ter s tem
zagotavljajo kakovost podatkov v vseh fazah procesa, pri ¢emer je priporocljivo, da se
dolo¢ijo naloge in odgovornosti ze takoj na zacetku procesa (U.S. Department of
Transportation, 2010, str. 31).

2.4.3 Koli¢ina podatkov

Znacilen izziv integracije podatkov, s katerim se srecujejo podjetja, je nepricakovana potreba
po dodatnih zmogljivostih in kapacitetah pri obdelavi podatkov v okolju podatkovnega
skladis¢enja, pri cemer klju¢no vlogo igra razsirljivost (U.S. Department of Transportation,
2010, str. 32). Zgodi se namre¢ lahko, da stroski zaradi potrebe po razsiritvi podatkovnega
skladis¢a razvijalcem hitro uidejo izpod nadzora, kar pa celotno dodano vrednost
podatkovnega skladis$c¢a iznici.

Podjetja ta problem reSujejo tako, da pri razvoju podatkovnega skladi$¢enja Ze nacrtujejo t.i.
alternativne shrambe v primerih, Kjer lahko pride do velike rasti v velikosti, s ¢imer lahko
znizajo stroske. Dobra plat tega problema pa je, da cena shrambe (cena prostora na GB) z
leti vztrajno pada zaradi razvoja tehnologije, tako se ta stroSek shrambe postopoma znizuje.

2.4.4 Nepri¢akovani stroski

Nepredvidljivi stroski so vedno prisotni pri zahtevnejSih in dolgotrajnejSih projektih. Pri
projektu integracije podatkov v podatkovno skladisce to Se kako drzi, saj je tezko tocno
predvideti, kako se bo projekt odvijal. Kaj hitro se namre¢ lahko projekt zaplete in zahteva
ve€ sredstev, kot je bilo prvotno naértovano. Nepri¢akovani stroski se lahko pojavijo na
razli¢nih podro¢jih (U.S. Department of Transportation, 2010, str. 32):

— stroski dela v vseh fazah projekta (nacrtovanje, razvoj, pridobivanje podatkov, ...),
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— nakup programske in strojne opreme,
— nepricakovane spremembe in razvoj tehnologije,

— direktni stroski hrambe podatkov in vzdrzevanja.

Do tezav lahko pride tudi zaradi potreb po dodatnem osebju ali zaradi vecjih zahtev in
omejitev projekta, kot je bilo sprva predvideno. Tudi samo poslovno okolje je danes vse bolj
nepredvidljivo, kar lahko botruje k nepri¢akovanim spremembam in posredno povzroci
dodatne stroske.

Da bi se nepri¢akovanim stroskom ¢im bolj izognili, moramo imeti realistiCen pristop pri
naértovanju in ocenjevanju stroSkov projekta, kar zahteva izkuSeno vodjo projekta. Pri
nacértovanju je potrebno upostevati vse dejavniki, ki bi lahko imeli ve¢ji vpliv na celotne
stroske.

Pomembno pa je gledati tudi na dolgi rok, ne samo na trenutne stroske pri izvedbi zaCetnega
procesa. Dobro zasnovan in razvit sistem, ki bo ustrezal kon¢nim uporabnikom bo dlje ¢asa
uc¢inkovit in bo potreboval manj vzdrzevanja. Med tem bo slabse zasnovan sistem potreboval
bolj redne popravke in izboljsave, kar lahko na dolgi rok prinese vecje stroske, kot ¢e bi
nekaj ve¢ sredstev porabili za kakovosten razvoj ze na zacetku.

2.4.5 Pomanjkljivo znanje osebja

Razli¢na podjetja vse bolj integrirajo podatke za namene analitike, zaradi Cesar je na voljo
vse vec kadra, ki ima izkus$nje na tem podrocju. Kljub temu, pa tudi tem pogosto primanjkuje
ustreznega znanja in ve$¢in na podrocju celovitega vodenja projekta integracije podatkov
(U.S. Department of Transportation, 2010, str. 35). Poleg strokovnega znanja in izkusenj so
pogosti problemi tudi, kadar izvajalci dobro ne poznajo podatkov, njihove strukture ali
sistemov, s katerimi imajo opravka.

Na podlagi slednjih dejstev lahko sklepamo, da je za uspesno izvedbo projekta integracije
podatkov priporocljivo, ¢e ne skoraj nujno, da imata vsaj projektni vodja in vodja razvoja
izkuSnje iz tega podro¢ja ter ustrezna znanja. Le tako bo kon¢na resitev modularna in
raz$irljiva, hkrati pa uc¢inkovita za dlje Casa.

2.4.6 Pomanjkanje sodelovanja osebja

Pomanjkanje sodelovanja med zaposlenimi je pere¢ problem na skoraj vseh podro¢jih, nic¢
drugace ni tudi pri procesu integracije podatkov. Predvsem je problem izrazit, kadar
razvijalci ne sodelujejo s poslovnimi uporabniki pri zajemu zahtev in obratno. Posledica tega
je resitev, ki slabo izpolnjuje potrebe poslovnih uporabnikov, torej je neucinkovita in
nesmiselna iz poslovnega vidika.

22



Razlogi za slabo sodelovanje zaposlenih so lahko razli¢ni, pogosto je so posledica
konfliktnih medsebojnih  odnosov, pomanjkanja zaupanja, slabe komunikacije ali
neprimernih delovnih pogojev v podjetju.

Obstaja veé priporocil, ki obravnavajo kadrovsko problematiko integracije projekta (U.S.
Department of Transportation, 2010, str. 34):

— Vrhnji management naj bo aktivno vklju¢en v projekt, pri ¢emer naj bo njegova primarna
skrb strateski nacrt integracije in zagotavljanje sredstev za nemoteno izvedbo projekta.

— Vsi zaposleni, ne glede na fazo razvoja in oddelek, morajo sodelovati med seboj v
kljucnih fazah, kot sta zajem zahtev in nacrtovanje.

— Sprotno prakti¢no ucenje udeleZencev je priporocljivo in bolj enostavno, kot kasnejse
izobrazevanje, saj neposredno uposteva zmoznosti in omejitve sistema.

— Velik del moznosti za uspesno izvedbo projekta je odvisen od razumevanja zaposlenih,
zato so dobrodosli komunikativni povezovalci, ki znajo ljudem prisluhniti, jih razumeti
in motivirati.

2.4.7 Napake zaradi staranja podatkov

Velik izziv pri integraciji podatkov predstavljajo podatki, ki se s ¢asom spreminjajo.
Problem je Se posebno izrazit, ¢e podatki prihajajo iz razli¢nih virov in tako ni jasno, kateri
so verodostojni. Kriticnost zaznavanja sprememb v podatkih je odvisna od tega za kaksne
spremembe gre. V dolocenih primerih je lahko sprememb malo ali pa niso zanimive,
ponekod pa jih je veliko in jih je treba nujno zaznati. Nesprejemljivo je recimo, e bi za
podatke o doloceni stranki ne-zasledili spremembe podatkov (npr. naslov) in tako upostevali
stare.

Nekatera podatkovna skladis¢a morajo slediti spremembam, za nekatera pa to ni nujno
potrebno. Moznost sledenj spremembam je ve¢, izbira primernega pristopa pa je odvisna od
potreb.

2.5 Pridobivanje podatkov

Predpostavimo projekt poslovne inteligence in vzpostavitve podatkovnega skladisca, pri
¢emer so cilji in zahteve jasno opredeljene. V prvem koraku procesu integracije podatkov je
torej potrebno identificirati potencialne vire in analizirati podatke, ali so primerni za
uporabo. Ce s0, jih je v nadaljevanju potrebno izlus¢iti iz izvornih sistemov in jih pripeljati
do okolja za pripravo podatkov, kjer se nadaljuje drugi korak procesa ETL.
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2.5.1 Podatkovni viri

V¢asih so skoraj vsi podatki v podatkovno skladisc¢e prihajali le iz operativnih sistemov.
Danes pa podjetja integrirajo tudi podatke iz drugih virov. To so lahko razli¢ni dokumenti
in datoteke (npr. CSV, JSON, XML), spletne strani, socialna omrezja, zvo¢ne in video
vsebine, ipd. Podatki izvirajo iz razli¢nih sistemov in okolij, pri ¢emer lo¢imo podatke, ki
prihajajo iz internih podatkovnih baz ter podatke, ki prihajajo iz drugih, zunanjih virov.

Bistvena razlika med njimi je, da so prvi Ze strukturirani, saj prihajajo iz poslovnih sistemov
in imajo neko predpisano obliko, ¢etudi se ta Se ne ujema z naSimi poslovnimi potrebami.
Zunanji podatki pa so nestrukturirani (ang. unstructured data), zato veliko vlogo pri
njihovem razumevanju igrajo meta podatki. Pri uporabi in shranjevanju zunanjih
nestrukturiranih podatkih podjetja pogosto naletijo na probleme. Najpogostejsi so (Inmon,
2005, str. 268):

— RazpolozZljivost: za razliko od podatkov pridobljenih znotraj podjetja, za zunanje
podatke ne moremo vedeti, kdaj se bodo pojavili. Zaradi tega je potrebno taks$ne vire
nadzorovati, da se lahko podatke pravo¢asno zajame.

— Nekonsistentnost: pred uvozom v podatkovno skladisce, je kot ze omenjeno, potrebno
podatke ustrezno preoblikovati. Nestrukturirani podatki ta postopek dodatno otezujejo,
saj so razli¢nih formatov in oblik, njihove domene pa so nepoznane.

— Nepredvidljivost: zunanji podatki lahko izvirajo prakti¢no iz kateregakoli sistema, ob
kateremkoli Casu.

Zvoc¢ne in video vsebine so tipi¢ne predstavnice nestrukturiranih podatkov. Ti se lahko
hranijo v podatkovnih skladis¢ih, pogosto pa to zaradi velike koli¢ine predstavlja prevelik
stroSek. Podjetja jih zato hranijo v namenskih podatkovnih bazah. Najpogosteje gre za t.i.
»near-line« podatkovne baze, ki predstavljajo kompromis med »on-line« podatkovnimi
bazami, ki omogoc¢ajo neposreden in hiter dostop ter arhivskimi bazami. Taka arhitektura je
lahko stroskovno bolj ucinkovita, a hkrati Se vedno zagotavlja zadostno fleksibilnost za
potrebe poslovne analitike. Sluzi lahko kot dodatek podatkovnemu skladiscu.

2.5.2  Profiliranje podatkov

Tehni¢no analizo, s katero opiSemo vsebino, konsistentnost in strukturo podatkov
imenujemo profiliranje (Kimball, Ross, Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013, str. 450).

Nekoliko $irse je pojem opisal Soares, in sicer kot: »proces razumevanja podatkov v sistemu
kjer se nahajajo in v povezavi z drugimi sistemi« (2015, str. 56). Gre za enega izmed
kljuc¢nih korakov v procesu izboljSevanja kvalitete podatkov v sistemih poslovne inteligence.
Posluzuje se opisnih statisticnih metod, s pomocjo katerith zagotavlja pomembne
informacije, kot so: podatkovni tip, dolzina, razpon vrednosti, frekvenca, varianca,
edinstvene vrednosti, prazne t.i. »null« vrednosti, ponavljajo¢i se vzorci v besedilu, in druge.
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Profiliranje podatkov se uporablja za razliéne namene, na primer: za optimizacijo baznih
poizvedb, ¢is¢enje podatkov, podatkovno analitiko, povratni inzeniringa podatkovnih baz in
integracijo podatkov. Kimball navaja, da (uspesna) podjetja profiliranje podatkov v
zahtevnem procesu integracije podatkov izvajajo ne le enkrat, temve¢ veckrat (2013, str.
451). Prvic¢ je profiliranje priporo¢eno izvesti ze zelo na za¢etku razvojnega procesa, in sicer
na podatkih, ki jih nameravamo uporabiti kot vir. S tak$no analizo lahko dovolj zgodaj
ugotovimo, ali so ti sploh primerni za nadaljnjo integracijo.

Poglobljeno profiliranje se pogosto izvaja tudi v nadaljevanju procesa, in sicer pri razvoju
(ve¢)dimenzionalnega modela podatkovnega skladis¢a. Na podlagi rezultatov profiliranja se
je lazje odlociti, kateri podatki so primerni za uporabo in kako jih ustrezno preoblikovati.
Poleg tega, pa se s pomocjo profiliranja preverja ustreznost ze integriranih podatkov v
podatkovnem skladiscu.

Dejstvo je, da tezave povezane z izvornimi podatki negativno vplivajo na izvedbo projekta,
zato je pomembno, da se jih ¢imprej odkrije in razresi (Reeve, 2013, str. 30). Prednosti
uporabe profiliranja podatkov so torej: visja kvaliteta podatkov, boljse razumevanje
podatkov in skrajSana izvedba projekta.

Obstajajo napredna orodja, ki so namenjena profiliranju podatkov in omogoc¢ajo uc¢inkovite
analize ter so sposobna avtomatizirati Stevilna opravila v tem procesu. Toda v Stevilnih
primerih ta niso potrebna, saj si lahko pomagamo Ze s preprostimi baznimi poizvedbami.
Primer enostavnega profiliranja podatkov je SQL stavek: »SELECT DISTINCT«. Ta nam
vrne razpon edinstvenih vrednosti dolo¢enega polja v izbrani tabeli.

V nadaljevanju si bomo pogledali nekaj najpogostejsih aktivnosti in vidikov profiliranja
podatkov.

Analiza stolpcev

Najbolj osnovna oblika profiliranja podatkov je analiza stolpcev oziroma atributov, Kjer se
analizirajo njihove vrednosti. Cilj je odkriti prave meta podatke in morebitne probleme s
kvaliteto. Rezultati takSne analize zagotavljajo boljSe razumevanje pomena posameznih
stolpcev in podatkov. Tipi¢ne aktivnosti te analize zadevajo sledeCe vidike podatkov
(Loshin, 2012, str. 113):

— Razpon vrednosti: na podlagi tega se sklepa ali vrednosti ustrezajo vrsti podatka
oziroma podatkovnemu tipu.

— Redkost (ang. sparseness): stopnja redkosti kaze na pomembnost atributa. Ce ta vsebuje
malo vrednosti, ali pa so skoraj vse med seboj enake, lahko to pomeni da atribut nima
posebnega pomena, ali pa je zelo pomemben. To odlocitev nosi analitik.

— Vrednotenje formata: uporabno je poiskati morebitne vzorce podatkov, na podlagi
katerih lahko dolo¢imo poslovna pravila. Primer je recimo telefonska Stevilka, davéna
Stevilka, postna Stevilka, ipd.
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— Kardinalnost: nam pove Stevilo edinstvenih vrednostih atributa, kar je zelo uporabno iz
staliS¢a pravilnosti podatkov.

— Distribucija frekvence: nam pove kolikokrat se posamezna vrednost atributa pojavi v
zbirki podatkov. Na podlagi tega lahko sklepamo, da imajo nekatere vrednosti vecji
pomen kot druge. Prav tako jo lahko uporabimo za zaznavo napak v podatkih, kjer bi
pri¢akovali enakomerno razporejenost podatkov, pa vidimo da temu ni tako.

— Manjkajoce vrednosti: SO manjkajoc¢i podatki in prazne t.i. »null« vrednosti. Analitiku
je pomembna informacija, ali je prav, da so podatki nicelni, ali gre morebiti res za
manjkajoce vrednosti, katere bi bilo potrebno dopolniti.

— Prepoznava abstraktnih tipov: zaznava podatkovnih tipov na podlagi vrednosti
atributa. Podobno, kot pri vrednotenju formata, le da gre v tem primeru za kompleksnejse
podatke.

— Preobremenitev: na podlagi preverjanja vrednosti atributa v razliénih domenah,
poizkusa analiza ugotoviti, ali posamezen atribut hrani ve¢ kot le en podatek. V primeru,
da je temu tako, je to lahko znak za uvedbo novega atributa.

Analiza relacij

Analiza relacij, ki je v angles¢ini znana tudi kot »Cross-domain analysis«, Se osredoto¢a na
povezave med podatki. Cilj analize je prepoznati povezave med podatki v razli¢nih tabelah,
in odvisnosti med razli¢nimi atributi. Analizo relacij lahko razdelimo na analizo domene,
analizo funkcionalnih odvisnosti in analizo kljuc¢ev (Loshin, 2012, str. 120).

Analiza domene, kot Ze ime pove, i§¢e domene vrednosti atributov med razli¢nimi tabelami
in prepoznava reference na njih. O domeni vrednosti lahko sklepamo recimo takrat, ko ima
atribut relativno majhno zalogo vrednosti, ki jih lahko zavzame, ali pa so vrednosti atributa
intuitivno porazdeljene v kontekstu vsebine. Na podlagi analize vseh domen lahko
sklepamo, ali vrednosti posameznih atributov pripadajo znani domeni, ve¢ domenam, ali
nobeni.

Analiza funkcionalne odvisnosti analizira stopnjo medsebojne odvisnosti dveh ali vec
atributov. To najlazje ponazorimo s primerom: atribut »Posta«, ki mora biti funkcionalno
odvisen od Atributa »Postna_Stevilka«. Torej, ¢e ima slednji vrednost »1000«, mora imeti
atribut »Posta« vrednost »Ljubljana«, ipd. Ta analiza torej pomaga odkriti morebitne
nepravilne povezave in odvisnosti v podatkih. Odkrite nepravilnosti je potem potrebno
seveda popraviti.

Uporabna je tudi analiza kljucev. Klju¢ je v kontekstu podatkovnih baz atribut, lahko tudi
ve¢ atributov, s katerimi lahko identificiramo posamezen zapis v tabeli. Primarni klju¢ je
taksen, ki enoli¢no identificira posamezen zapis in je edinstven v posamezni tabeli. Tuji
kljuc pa je kljuc, ki se uporablja za identifikacijo zapisa v drugi tabeli.
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Bistvo te analize je, da prepoznava obstojece povezave s kljuci, Se bolj pa, da zaznava
neveljavne povezave, ki kr$ijo integriteto podatkov. Na primer, kadar Sifra izdelka v tabeli
prodaje ne obstaja ve¢ v aktivni tabeli izdelkov, se vrednost tujega kljuca ne pojavi v zapisih
ciljne tabele.

2.5.3 Priprava podatkov

Vmesnemu okolju integracije podatkov, ki se nahaja med izvornimi operativnimi sistemi in
ciljnimi sistemi v novem okolju (najveckrat podatkovno ali podro¢no skladis¢e) re¢emo
pripravljalno okolje oziroma »staging area«. Gre torej za zafasno, prehodno okolje, v
katerem se hranijo in obdelujejo podatki med ETL procesom.

Pripravljalno okolje je lahko realizirano v obliki tabel relacijske podatkovne baze, tekstovnih
ali drugih datotek (kot je XML). Primarni cilj okolja je povecanje u¢inkovitosti ETL procesa
s tem, da zagotavlja primerno okolje za izvedbo operacij za preoblikovanje podatkov.
»Staging« okolje omogoca tudi sledenje spremembam, kateri podatki so bili pridobljeni in
kateri posredovani naprej. Prednost je tudi, da za integracijo podatkov izvorni in ciljni sistem
ne rabita obdelati podatkov isto¢asno, temve¢ se lahko koraka opravita lo¢eno (Reeve, 2013,
str. 31).

2.5.4 Osvezevanje podatkovnega skladi$¢a

Pri uvajanju podatkovnega skladis¢a se vanj nalagajo vsi zajeti podatki od dolocenega
Casovnega obdobja naprej. Zaradi obicajno velike koli¢ine podatkov je postopek drag in
zahteven. Zaradi zgoraj omenjenih razlogov je smiselno, da se pri nadaljnjem osvezevanju
podatkov v podatkovno skladis¢e prenasajo le Se relevantne spremembe.

Ta koncept prenosa spremenjenih podatkov se v angles¢ini imenuje »change data capture«.
Ideja, Ki stoji za tem je preprosta: prenesejo naj se le podatki, ki so se spremenili od zadnjega
polnjenja. Ceprav se to slisi enostavno, v resnici ni. Ker so podatkovni viri najpogosteje
heterogeni, je potrebno za vsak vir posebej pripraviti strategijo zajema podatkov. Postopoma
se je razvilo ve¢ nacinov, s pomocjo katerih lahko zajamemo spremenjene podatke. Izbira
najprimernejSega pa je odvisna od specifi¢ne situacije in zahtev podjetja (Kimball, Ross,
Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013, str. 452).

Casovni izvlec¢ki

Nekateri operativni informacijski sistemi imajo v podatkovnih modelih predvidena polja, ki
hranijo podatke o datumu nastanka in spremembe posameznega zapisa v podatkovni bazi. S
pomogjo teh dveh podatkov si lahko pomagamo pri zajemanju sprememb. Ceprav je pristop
enostaven za izvedbo, pa ni vedno primeren.
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Problem lahko nastane, ¢e do podatkov v podatkovni bazi dostopajo tudi druge programi in
skripte, ki lahko spreminjajo podatke in pri tem zaobidejo sprozilce (ang. triggers), ki
posodabljajo datumska atributa. Preveriti je priporo¢ljivo tudi, kaj se zgodi v primeru
brisanja zapisov, saj razli¢ni sistemi dogodek razli¢no obravnavajo. Tretja negativna lastnost
pristopa je, da ni uporaben, ¢e obstajajo pomanjkljivi podatki. Torej ¢e datumska polja
vsebujeta prazne vrednosti (NULL).

Drug mozen pristop zajemanja sprememb se prav tako zanasa na Casovno komponento
podatkov. Vzemimo primer, da zelimo implementirati dnevno osvezevanje podatkovnega
skladis¢a. Pripravimo bazno poizvedbo, v Kkateri zajamemo podatke, ki imajo datum
spremembe oziroma nastanka zapisa mlajsi od enega dneva.

Postopek je preprost, vendar pomanjkljiv in nezanesljiv. Kimball navaja, da je omenjeni
pristop ena izmed najpogostejsih napak, ki jo podjetja naredijo v ETL procesu (2013, str.
452). Pristop je nezanesljiv iz preprostega razloga. Ce recimo odpove sistem, ki je vir
podatkov in so le-ti v ¢asu osvezevanja nedostopni, to pomeni da jih v naslednjem ciklu
osvezevanja (recimo naslednjo no€) poizvedba ne bo zajela. Posledi¢no nekateri podatki ne
bodo nikoli prispeli v podatkovno skladisce.

Mozna izboljSava tega pristopa, ki ta problem reSuje je, da se pri zajemu podatkov namesto
datuma uposteva primarni klju¢. Tako se prenesejo le tisti podatke, ki jih v podatkovnem
skladi$cu Se ni. Primer takSne SQL poizvedbe:

SELECT *
FROM izvorna_ tabela
WHERE id NOT IN (SELECT id FROM Ciljna_tabela)

Celovito preverjanje razlik

Celovito preverjanje razlik je drug pristop zajemanja sprememb, ki naivno preverja vse
»véeraj$nje« zapise v podatkovnem skladis¢u, ena po ena, z »danasnjimi« podatki, da bi
odkril spremembe. Pozitivna lastnost takSnega pristopa je zanesljivost in temeljitost. Slabost
pa je seveda ucinkovitost, saj je taksSna primerjava lahko zelo zahtevna in dolgotrajna.

V literaturi zasledimo, da je priporocljivo ta postopek izvesti, ko so podatki Se v izvornem
sistemu. S tem se izognemo nepotrebnim prenosom prevelike koli¢ine podatkov.

Preverjanje baznega dnevnika

Pogosto uporabljena je tudi analiza preverjanja baznega dnevnika oziroma v angles¢ini »log
scraping«. Gre za bolj zapleteno tehni¢no analizo, pri kateri podatkovna baza na podlagi

e ey

podatkovne baze (ang. snapshot) v doloceni ¢asovni tocki.
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Kimball navaja, da ta tehnika obi¢ajno sluzi kot izhod v sili (2013, str. 453), saj lahko analiza
zaradi procesorsko zahtevnih procesov upocasni celotno delovanje podatkovne baze,
posledicno pa tudi tekoce poslovne procese.

2.6 Preoblikovanje podatkov

Proces preoblikovanja izvornih podatkov v ustrezno obliko za ciljne sisteme je lahko zelo
zapleten, saj zahteva dobro poznavanje poslovnih zahtev. Kimball je ETL proces nazorno
ponazoril s primerom restavracije (Kimball, Ross, Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013,
str. 23). Podproces preoblikovanja podatkov primerja s kuhinjo, kjer mojstri v ozadju s
primerno opremo, znanjem in izkusnjami surove sestavine Carobno pretvarjajo v koncne
produkte (jedi). Sestavine so v tem primeru seveda surovi - izvorni podatki, pripravljene jedi
pa so ustrezno preoblikovani podatki.

Uporabnost profiliranja podatkov, ki smo ga obravnavali v prejsnjem podpoglavju pride tu
Se posebej do izraza, saj z njegovo pomocjo odkrijemo pomembne meta podatke podatkov
in pa napake, ki jih moramo odpraviti pred prenosom podatkov v podatkovno skladis¢e. Da
bi podatke ustrezno preoblikovali, se nad njimi (po potrebi) izvajajo razli¢éne operacije, ki

VW W

podatki.

Pomembno pri tem je tudi, da se zavedamo, da podjetja Zelijo preoblikovati podatke ¢im bolj
uéinkovito in pri tem minimizirati nepotrebna opravila. Glavna prioriteta mora ostati
kvaliteta, integriteta in konsistentnost podatkov. Postopek preoblikovanja se navadno izvaja
v pripravljalnem (»stage«) okolju.

Spodaj bomo opisali glavne operacije preoblikovanja podatkov, pri ¢emer so Si Stevilne med
seboj podobne in se tudi v praksi prepletajo.

2.6.1 lzbira atributov

Prvo opravilo, s katerim se soo¢imo $e pred preoblikovanjem podatkov, je izbira potrebnih
podatkov. Na zacetku namre¢ najveckrat pridobimo celotno zbirko podatkov iz izvornih
sistemov, tudi tiste atribute, ki jih ne potrebujemo. Z omejitvijo na le potrebne podatke, lahko
pospesimo integracijo in pove¢amo ucinkovitosti poizvedb v podatkovnem skladis¢u, hkrati
pa privarcujemo diskovni prostor. Zato menimo, da je smiselno temu koraku dati prednost,
in ga izvesti takoj na zacetku.

Naprednejsi programi za integracijo podatkov omogocajo, da uporabnik sam oznaci atribute
podatkov, ki jih Zeli integrirati. Ce pa integracijo opravljamo ro¢no, recimo s pomoé&jo SQL
stavkov, pa lahko zeljene atribute preprosto nastejemo v poizvedbi.
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2.6.2  Pretvorba podatkovnih tipov

Podatki so v razli¢nih sistemih razli¢no predstavljeni in shranjeni. Zato jih je treba poenotiti
oziroma drugace povedano prevesti na skupno osnovo, pri ¢emer imamo v mislih tehniéni
vidik. Primer je pretvorba tekstovnih (»string«) atributov, ki predstavljajo Stevila v
numeri¢na (»integer«) atribute. To je pomembno, saj nad tekstovnimi atributi ne moremo
izvajati matemati¢nih operacij.

Drug primer tezav, S katerimi se pogosto srecujemo, so napa¢no kodirani zapisi zaradi
uporabe razli¢nih kodnih tabel med sistemi. Nek sistem lahko recimo uporablja kodiranje
Windows-1256, drug pa UTF-8. Ce ustreznih pretvorb med njimi pri integraciji podatkov ne
opravimo, se lahko zgodi, da se doloceni znaki ne shranijo in posledi¢no ne prikazejo
pravilno. To je znacilen problem integracije podatkov, $e posebno ¢e gre za podatke, ki
vsebujejo nestandardne ali posebne znake. Primer je lahko Kkar slovens¢ina, ki vsebuje
Sumnike, ki pa jih nekatere kodne tabele ne poznajo.

2.6.3  Cisgenje podatkov in zagotavljanje kakovosti

Cis¢enje podatkov (ang. data cleaning ali data cleansing ali scrubbing) zaznava in odpravlja
napake ter nekonsistentnosti med podatki z namenom izboljSanja kvalitete. Problemi s
kakovostjo podatkov so prisotni Ze v posameznih podatkovnih virih, kot so podatkovne baze
in datoteke. Zato se ob integraciji podatkov iz ve¢ virov potreba po ¢is¢enju le-teh drasti¢no
poveca. Podatkom, ki vsebujejo napake in so posledi¢no slabse kakovosti v Zargonu reCemo
»umazani« podatki.

Proces izboljsevanja kakovosti podatkov je zahteven, predvsem pa stalen v poslovnem
okolju, kjer je podatkov veliko in prihajajo iz razli¢nih virov. Za ¢im boljse reSevanje tega
problema se mora podjetje soocati z njim na razli¢nih ravneh poslovanja, pri ¢emer je za
uspeh kljuéno, da (Kimball, Ross, Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013, str. 456):

— se podjetje zaveze h kulturi kakovostnih podatkov,

— izvaja prenovo in optimizacijo procesov na izvedbeni ravni,

— vlaga v okolje pridobivanja podatkov,

— Vlaga v spremembe kriti¢nih poslovnih procesov iz vidika kakovosti podatkov,
— promovira zavednost o kakovosti podatkov zaposlenih,

— promovira sodelovanje med oddelki,

— Javno proslavlja uspesnost na podrocju kakovosti podatkov,

neprekinjeno meri in izboljsuje kakovost podatkov.

Vv v

Bolj tehni¢no gledano je proces sestavljen iz dveh delov. Prvi del se osredotoca na ¢is¢enje
obstojecih podatkov in popravljanje napak v njih, drugi pa na preprecevanje napak v bodoce
(LeBlanc, M.Moss, Sarka & Ryan, 2005, str. 333). Na drugi korak ne smemo pozabiti, sicer
bomo morali vedno znova popravljati iste napake. Preden spoznamo konkretne prijeme, s
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pomocjo katerih lahko izboljsamo kakovost podatkov je pomembno, da razumemo, kako
lahko kakovost podatkov sploh zmerimo in ovrednotimo.

Dimenzije kakovosti podatkov

Izraz dimenzija kakovosti podatkov se na podro¢ju upravljanja s podatki pogosto uporablja
za opis merljivih karakteristik in atributov podatkov, s pomocjo katerih lahko ocenimo
njihovo kakovost (DAMA UK Ltd, 2013, str. 3). Ne pozabimo, da izraza ne smemo enaciti
z dimenzijo, ki sSmo jo omenili pri podatkovnem skladi$¢enju in OLAP analitiki, saj ima
drugacen pomen.

Ce zelimo kakovost podatkov oceniti, moramo torej dolo¢iti dimenzije kakovosti in jih
ovrednotiti na nasih podatkih. Kljub temu, da ne obstajajo splosno opredeljene dimenzije
kakovosti, si lahko pri razumevanju tezav v podatkih pomagamo z dolo¢enimi smernicami.
Spodnja tabela (tabela 1) prikazuje 6 osnovnih dimenzij kakovosti, ki nam lahko pomagajo
oceniti v kakSnem stanju so podatki.

Tabela 1: 6 osnovnih dimenzij kakovosti podatkov

Dimenzija Opredelitev Mera Primer
1. Popolnost Stopnja zajetih / Mera manjkajoc¢ih 294 od 300 zapisov, ki
hranjenih podatkov praznih vrednost ali | vsebujejo podatke o
glede na vse prisotnih ne-praznih | strankah, ima vneseno
potencialne podatke. | vrednosti. telefonsko stevilko.
So vsi pomembni Popolnost je 294/300 =
podatki na voljo? 98%.

2. Edinstvenost | Noben zapis ne sme Primerjava Stevila V $oli je 500 ucencev,
imeti duplikatov glede | zapisov v podatkih medtem, ko je v

na identifikator - in Stevila zapisov v | podatkovni bazi 520

primarni kljuc. resnici. zapisov o ucencih.
Edinstvenost je 500/520
= 96,2%.

3. Pravocasnost | Stopnja, do katere Razlika v ¢asu. Student zagotovi
podatki predstavljajo Studentskemu referatu
dogodek iz resni¢nega svojo posodobljeno
sveta ob dolo¢enem telefonsko Stevilko v
Casu. ponedeljek. Usluzbenec

JO v sistem vnese Sele v
Cetrtek. Razlika je torej
3dni.

se nadaljuje
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nadaljevanje

Dimenzija Opredelitev Mera Primer
4. Veljavnost | Podatki so pravilni, ¢e | Primerjava med Nek spletni obrazec
zadoScCajo opredeljeni | podatki in zahteva vnos davene
strukturi (format, tip | metapodatki oziroma | stevilke.
podatka, razpon dokumentacijo Ce uporabnik vnese ne-
vrednosti). podatka. Stevilski znak ali

dolzina znakov ni enaka
8, obrazec javi napako.

5. To¢nost Stopnja do katere Stopnja do katere Podatek o datumu
podatki pravilno podatki odsevajo rojstva vnesen v
oziroma to¢no lastnosti stvari ali napa¢nem formatu.
opisujejo stvar ali dogodka iz Namesto v evropskem
dogodek iz resni¢nega | resni¢nega sveta. »"DD/MM/YYY« v
sveta. ameriSkem formatu

»MM/DD/YY «,
posledi¢no podatek ni
tocen.

6. Doslednost | Odsotnost razlike med | Analiza vzorca in / Podatek o datumu
dvema ali ve¢ ali frekvence rojstva Studenta je isti
predstavitvami vrednosti. in v istem formatu v
podatka v primerjavi z dveh razli¢nih
opredelitvijo. podatkovnih bazah.

Vir: DAMA UK, 2013, str. 8-12

Razumevanje klju¢nih dimenzij kakovosti je prvi korak v procesu izboljSevanja kakovosti
podatkov, saj analitiku in razvijalcu omogoca, da razlikuje pomanjkljivosti v podatkih in jih
na ta nacin s pomocjo razli¢nih tehnik odpravi.

Cis¢enje podatkov

»Umazani« podatki so torej heterogene strukture in formata, lahko so pomanjkljivi in
nepopolni, pojavljajo se podvojene vrednosti, ipd. Da bi problem resili in zagotovili tocne,
dosledne in ne-pomanjkljive podatke je potrebno razli¢éne predstavitve in formate
prestrukturirati in poenotiti (standardizirati), napacne in odveéne podatke odstraniti,
pomanjkljive vrednosti pa ustrezno dopolniti. Pomembno je, da se pred zacetkom opredeli
jasna pravila preoblikovanja, ki pa naj temeljijo na poslovnih potrebah, ne na tehnologiji
(Sarsfield, 2009, str. 112).

V splosnem bi proces ¢is¢enja podatkov lahko razdelili v ve¢ faz (Rahm & Dos, 2000, str.
5):
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— Analiza podatkov: sami meta podatki, ki jih lahko najdemo v shemah so obi¢ajno
nezadostni za odkritje lastnosti in pomanjkljivosti podatkov, zato je treba podatke
dodatno analizirati, da bi ocenili njihovo kakovost. Obstajata dva pristopa analize
podatkov, to sta ze omenjena podatkovno profiliranje in podatkovno rudarjenje.

— Opredelitev pravil preoblikovanja: zapletenost ¢is¢enja podatkov je odvisna od
heterogenosti podatkovnih virov in kakovosti podatkov. V tej fazi se identificira korake
za preoblikovanje podatkov v ustrezno obliko. Na za¢etku se praviloma zazna in opredeli
ustrezno shemo podatkov za ciljni sistem (npr. podatkovno skladis¢e), v nadaljevanju pa
se odpravlja konkretne tezave, kot so recimo podvojenost podatkov, ipd.

— Verifikacija podatkov: ustreznost in ucinkovitost preoblikovanja podatkov je
priporocljivo preveriti in oceniti, da lahko po potrebi proces izboljSamo. Navadno je
potrebno ve¢ ponovitev cikla, ki zajema analizo, opredelitev pravil in verifikacijo
podatkov, saj nekatere napake postajajo s tem vse bolj ocitne.

— Preoblikovanje: izvedba preoblikovanja podatkov pri nalaganju v podatkovno skladisce
ali pri vrac¢anju rezultatov baznih poizvedb.

— Povratni tok prec¢is¢enih podatkov: z o¢is¢enimi podatki si lahko pomagamo tudi na
operativnem nivoju, zato jih je priporocljivo zamenjati z »umazanimi« podatki v
izvornih sistemih. S tem lahko zagotovimo to¢ne podatke tudi v operativnih sistemih,
hkrati pa se pri naslednjem osvezZevanju podatkovnega skladiS¢a izognemo vnovicnemu
popravljanju istih napak.

Standardizacija podatkov

Poenotenje oziroma standardizacija razlicnih formatov na isto osnovo je kljucen korak, ki
doprinese k ve¢ji veljavnosti in to¢nosti podatkov. Potrebno je izbrati skupen format in nato
zeljene podatke s pomocjo ustreznih preslikav pretvoriti na iSto 0Snovo.

Primer tipi¢ne standardizacije je pretvorba razlicnih datumskih atributov Vv isti format,
recimo: »DD.MM.YYYY«. Drugi znacilen primer je odstranjevanje in dodajanje, oziroma
poenotenje pripon ali dolo¢enih besed (ang. stop words) nizom Vv tekstovnih polj. Za
demonstracijo si zamislimo podatke, ki vsebujejo naslove strank: ulico in hiSno Stevilko.
Nekateri zapisi vsebujejo na dolgo zapisan, pravilno formiran naslov, nekateri pa krajsano
obliko, npr. Dunajska cesta 122 ali Dunajska c. 150. Taksne neskladnosti se lahko odpravi s
pomoc¢jo naprednih namenskih orodij, v preprostejSih primerih pa lahko kar s SQL
poizvedbami. Primer taks$ne preproste SQL poizvedbe je:

UPDATE naslovi
SET ulica = REPLACE (REPLACE (ulica, 'c.', 'cesta')

S kompleksnejSimi izrazi, kot so regularni izrazi, je mogoce opraviti tudi kompleksnejse
standardizacije podatkov.
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Odstranjevanje duplikatov

Duplikati oziroma podvojeni podatki so pogosto posledica zdruzevanja podatkov iz vec
virov. Vodijo v redundanco podatkov, ki je lahko vzrok za $tevilne tezave v podatkovnem
skladis¢u. Ce duplikatov pred zdruzitvijo ne zaznamo in odpravimo jih je potrebno odstraniti
po zdruzitvi podatkov. Odstranjevanje duplikatov najlazje ponazorimo s preprostim
primerom.

Predpostavimo, da imamo tabelo podatkov o potencialnih strankah, ki so bili pridobljeni iz
razli¢nih virov. Podatki so precej pomanjkljivi, vendar pa obstajajo naslednja polna polja pri
vseh zapisih: »ime«, »priimek, in »telefonska stevilka«. Ker vemo, da ima lahko ve¢ oseb
isto ime in priimek, podatka kot sta EMSO in davéna $tevilka pa nimamo, si lahko pri
identificiranju oseb pomagamo kar s telefonsko Stevilko, ki je dober priblizek enoli¢nega
identifikatorja osebe. Obstoj duplikatov lahko hitro preverimo s slede¢o SQL poizvedbo:

SELECT telefonska stevilka, COUNT (*)
FROM potencialne stranke

GROUP BY telefonska stevilka
HAVING COUNT (*) >

ORDER BY DESC

Odstranimo pa jih lahko s sledeco:

DELETE FROM potencialne stranke a
WHERE ROWID > (SELECT MIN (ROWID)
FROM potencialne stranke b
WHERE Db.telefonska stevilka = a.telefonska stevilka)

Izvajanju taksnih opravil je treba nameniti posebno pozornost, saj lahko povrsno profiliranje
napak privede do ne-zeljenih posledic, ki jih je kasneje dosti tezje in drazje odpraviti.

Preverjanje integritete

Tekom integracije je priporocljivo tudi preveriti, da omejitve integritete (ang. integrity
constraints) med podatki niso prekrSene, saj lahko v nasprotnem primeru kaj kmalu naletimo
na tezave pri povezovanju podatkov.

Ce se na primer osredoto¢imo na primarni kljué neke tabele podatkov, mora veljati, da v njej
ne obstaja ve¢ kot en zapis, ki bi imel enako vrednost primarnega klju¢a. Naceloma to
omejitev uveljavlja Ze sam sistem za upravljanje s podatkovno bazo (SUPB), vendar ni
vedno nujno tako (izjeme so lahko recimo starej$i ali pomanjkljivo razviti sistemi). Drug
podoben problem, s katerim se pogosto sreamo pa je, da recimo v neki tabeli (ali ve¢
tabelah) obstaja zapis s tujim kljuc¢em, ki pa kot primarni klju¢ v svoji tabeli ne obstaja. Torej
se zapis sklicuje na neobstoje¢ podatek, kar pomeni da imamo pomanjkljive podatke, ki jih
ne moremo uporabiti.
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2.6.4 Povezovanje podatkov

Pred uvozom podatkov v podatkovno skladis¢e se navadno normalizirane podatke iz
relacijskih baz do dolo¢ene mere zdruzi. UpoStevajoc relacije se tabele poveze, po potrebi
pa se poleg vkljucijo tudi podatki iz podpornih Sifrantov. Temu postopku povezovanja in
zdruzevanja relacijskih tabel pravimo denormalizacija.

Pri povezovanju podatkov si pomagamo s tujimi kljuci, pogosto pa moramo generirati tudi
nove, t.i. umetne kljuce, ki povezujejo zapise med seboj na podlagi poslovnih pravil in
domen atributov. Pri tem so zelo pomembni meta podatki odkriti s pomocjo profiliranja
podatkov. Umetne kljuce je najveckrat treba generirati zaradi konflikta primarnih kljucev,
¢e so si le-ti med seboj v razli¢nih tabelah preve¢ podobni.

2.6.5 lzpeljanke

Pogosto pri pripravi podatkov za nalaganje podatkovnega skladis¢a v skladu s poslovnimi
potrebami ustvarimo tudi nove atribute. To so pogosto izpeljanke obstojecih atributov do
katerih pridemo s pomoc¢jo matemati¢nih operacij. V kontekstu OLAP-a tem izpeljankam
pravimo tudi mere. Primer izpeljanke, ki bi jo lahko implementirali v tabeli naro¢il je atribut
»zasluzek«. Dobimo ga kot preprosto zmnozek atributov »cena_enote« in »koli¢ina«.

2.6.6 Agregacija

Oblika podatkov v podatkovnem skladis¢u je v veliki meri odvisna od poslovnih potreb in
razpolozljivih podatkov. V¢asih se podatki pogosto spreminjajo, spet drugic¢ je potreba po
zgodovinskih podatkih ali pa je problem velika koli¢ina podatkov, ipd. Vsi ti dejavniki
vplivajo na kon¢no obliko podatkov v podatkovnem skladiscu.

Kadar so podatki za poslovne potrebe bolj podrobni, kot jih potrebujemo, jih lahko zdruzimo
in dobimo t.i. agregirane zapise. Temu postopku zdruZevanja ve¢ zapisov s pomocjo pravimo
agregacija. Agregacijo podatkov dosezemo z zdruzevanjem posameznih zapisov, pri cemer
so moznosti realizacije neomejene (Inmon, 2005, str. 124). Nekaj primerov agregacije
operativnih podatkov v zapis v podatkovnem skladisc¢u:

— Zdruzenje vrednosti na podlagi matemati¢nih operacij, kot je seStevanje.
— Zapisi se obdelajo in zdruzijo na podlagi minimalne, najvecje, povpreéne, ipd. vrednosti.
— Zapisi se zdruzijo na podlagi zacetnih in kon¢nih vrednosti.

— ZdruZijo se najmlaj$i in najstarejsi zapisi.

Z agregacijo torej doseZzemo Zeljen nivo granularnosti. Vzemimo za primer banc¢ne podatke
o transakcijah neke stranke. Za vsako transakcijo v operativnem sistemu obstaja po en zapis,
z ustrezno agregacijo podatkov pa lahko ustvarimo sumiran zapis, ki povzame vse aktivnosti
te stranke v doloCenem obdobju, recimo enem mesecu. S tem sicer, kot Ze omenjeno v
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podpoglavju Granularnost, izgubimo dolo¢ene podrobnosti, vendar ¢e to zado$¢a poslovnim
potrebam, lahko s tem prihranimo na prostoru in analitiku olajsamo delo, da mu ne bo
potrebno procesirati tako velike koli¢ine podatkov.

2.6.7 Revizija informacij in skladnost sistema

Koristne informacije, s pomocjo katerih se lahko izognemo nepredvidljivim in morda na prvi
pogled povsem neopaznim napakam, lahko pridobimo s sledljivostjo procesa. To lahko
storimo tako, da pred in po preoblikovanju podatkov, izra¢unamo hitre statistike, kot je
recimo Stevilo vrstic, stolpcev in tabel. S tem dobimo sliko ali je rezultat preoblikovanja v
okviru nasih pri¢akovanj. Pri tem lahko shranimo tudi druge uporabne meta podatke, kot so
viri in ¢as preoblikovanja, ki nam bodo mogoce koristili kasneje.

2.6.8  Upravljanje praznih vrednosti

S praznimi vrednostmi se v podatkih pogosto srecujemo, zatorej niso ni¢ nenavadnega, je pa
pomembno, da lo¢imo med vrednostmi, Ki S0 prazne (manjka podatek) in vrednostmi, ki
imajo vrednost ni¢ (0). Ker se prazne vrednosti pojavljajo v razli¢nih oblikah, lahko so to
sistemske »NULL« vrednosti, prazni nizi (»«), ni¢le (0) ali kaj drugega, je priporocljivo, da
se jih pretvori na isto osnovo, saj lahko iz vsebinskega vidika bistveno vplivajo na
interpretacijo.

2.7 Nalaganje podatkov

Zadnji korak v procesu same integracije podatkov je nalaganje podatkov v ciljni sistem. To
je lahko preprosta datoteka ali ve¢ja podatkovna shramba recimo podatkovno skladisce.
Vrste polnjenja podatkovnega skladis¢a so razliéne, lahko gre za zacetno polnjenje, lahko
gre za nalaganje le spremenjenih podatkov ali pa vseh podatkov hkrati (osvezevanje). Vrsta
polnjenja je odvisna od strategije in poslovnih potreb podjetja.

Kljuéna funkcionalnost tega koraka poleg dejanskega polnjenja podatkov, Ki se je ne sme
zanemariti, je validacija podatkov. Ceprav naj bi bili v veéini primerov podatki ustrezno
preoblikovani Ze pred prihodom v podatkovno skladis¢e, jih je priporocljivo preveriti.
Podatkovno skladisce naj bi torej preverilo omejitve podatkov glede na ciljno podatkovno
shemo, kot so: integriteta, obvezna polja, edinstvenost, ipd. To je pomembno zaradi
kakovosti podatkov, morebitne napake pa lahko Se vedno pravocasno zaznamo in jih
odpravimo.

Nalaganje podatkov navadno poteka v dolo¢enih intervalih (npr. dnevno), zato mora biti ta
del procesa ¢imbolj u¢inkovit. Poleg tega ima ta del se eno pomembno funkcijo, to je
ohranjanje integritete podatkov. Sistem mora biti na¢rtovan in razvit tako, da je sposoben ob
morebitni sistemski napaki ali celo izpadu elektrike ohraniti in povrniti stanje podatkov.
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2.7.1 Ucinkovito nalaganje podatkov

Ucinkovitost nalaganja podatkov je pomembna zmoznost podatkovnega skladisca, Se
posebno, kadar je podatkov veliko. 1z tega vidika je nujna tudi dobra razsirljivost oziroma
skalabilnost podatkovnega skladis¢a, ki je pogost problem pri integraciji heterogenih
podatkov (Kadadi, 2015, str. 110). Nalaganje podatkov lahko poteka tako, da se preko
programskega vmesnika dodajajo posamezni zapisi, en po en ali pa vsi zapisi hkrati. Slednji
nacin je obicajno hitrejsi.

Kadar je koli¢ina podatkov velika, je dobro podatke razdeliti v manjse, bolj obvladljive dele,
ki se jih lahko obdeluje vzporedno. S tak$nim nacinom se lahko ¢as nalaganja podatkov
obcutno zmanjSa. Drug pristop za pove€anje ucinkovitosti nalaganja pa je zmanjSanje
koli¢ine podatkov. To se navadno naredi v prej$njem koraku procesa ETL z zdruzevanjem
podatkov v pripravljalnem okolju. Ta korak je v vsakem primeru priporoc€ljivo izvesti, saj
ne le pohitri nalaganje, ampak tudi privaréuje diskovni prostor in omogoci hitrejse
obdelovanje podatkov v nadaljevanju.

Faza nalaganja podatkov se ne konc¢a le z dodajanjem podatkov v podatkovno skladis¢e. Po
tem se morajo Kreirati Se indeksi, kar se obic¢ajno izvede po nalaganju podatkov, lahko pa
tudi kasneje, da se obremenitev sistema razporedi. U¢inkovitost indeksiranja je v precejsni
meri odvisna od tehnologije.

2.7.2  Spreminjanje podatkov skozi zgodovino

Pri porocanju in analizah naceloma obstajajo tri moZnosti upoStevanja casovne dimenzije.
Prva moznost je, da zajeti podatki predstavljajo trenutno stanje. Druga moznost je 0Opis
podatkov skozi ¢as (recimo letoSnje leto v primerjavi z lanskim), tretja moZnost pa je stanje
podatkov v doloceni tocki v preteklosti (Hillard, 2010, str. 153).

Staranje podatkov je torej pomemben element, ki ga je potrebno upostevati pri naértovanju
in realizaciji ETL procesa. Pri tem je treba dolociti, kako se bodo obravnavale vrednosti
atributov, ki se pocasi spreminjajo skozi Cas. Temu pravimo upravljanje pocasi
spreminjajo¢ih se dimenzij (ang. Slowly Changing Dimension, v nadaljevanju: SCD).
Upravljanje spreminjajocih se dimenzij je mozno na razlicne nacine, odvisno od vrste
sprememb, ki so zanimive za poslovne uporabnike (Jakli¢, 2017, str. 186).

Tip 1 — prepis starih vrednosti

Prvi tip SCD ne predvideva hranjenja sprememb. Novejsi podatki pri prenosu v podatkovno
skladis¢e enostavno prepiSejo obstojece zapise. Pri tem je pomembno, da se spremembe
prenesejo tudi naprej v vse morebitne vire, ki hranijo star podatek. Pristop je primeren, kadar
ni potrebe po ohranjanju zgodovine.
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Tip 2 — nov zapis v dimenziji

Drugi tip je standardni pristop, ki zagotavlja zgodovino sprememb v dimenzijah podatkov.
Ob vsaki spremembi atributa se obstojeci zapis dimenzije kopira, potem pa se posodobijo
vrednosti atributov v novem zapisu. Zato sta pri vsakem novem zapisu potrebna vsaj Se dva
dodatna datumska atributa, ki opisujeta razpon veljavnosti zapisa in s tem omogocata
sledljivost. Z njuno pomocjo lahko ugotovimo, kateri zapis je trenutno aktualen.

Tip 3 —nov atribut

Tretji tip SCD predvideva omejeno zgodovino sprememb. To zagotavlja tako, da hrani staro
in novo vrednost v locenih atributih istega zapisa. S tem se ohrani prej$nja in sedanja
vrednost atributa. V praksi se ta pristop ravno zaradi te omejenosti redko uporablja.

Tip 4 — dodajanje mini dimenzije

Cetrti tip je podoben tretiemu in temelji na logitvi doloenih atributov dimenzije v
samostojne dimenzije. S tem se pridobi sledljivost zgodovine in poveca ucinkovitost
poizvedb.

Tip5,6in7
Obstajajo Se drugi tipi SCD, ki pa so razli¢ne mesanice in hibridi prvih Stirih tipov.

Z implementacijo razli¢nih tipov SCD lahko podatkovnem skladis¢u zagotovimo doloc¢eno
sledljivost v smislu zgodovine sprememb podatkov. Izbira pristopa je v veliki meri odvisna
od poslovnih potreb in razpoloZljivih sredstev ter jo je potrebno upostevati Ze pri nacrtovanju
podatkovnega skladisca.

3 PRIPRAVA IN INTEGRACIJA PODATKOV NA PRIMERU
IZBRANEGA PODJETJA

V tem poglavju bomo analizirali konkreten primer integracije podatkov na primeru izbrane
banke, ki pa zeli ostati neimenovana. Nekateri podatki, ki se bodo pojavljali v zapisih in
tabelah bodo s tem namenom deloma prikriti in spremenjeni, vendar zelimo poudariti, da
bosta struktura podatkov in druge informacije, ki v praksi vplivajo na sam proces integracije,
ostali nespremenjeni.

Podrocje bancnisStva je dober primer, kjer sta poslovna inteligenca in posledi¢no integracija
podatkov Se kako pomembna. Banke nudijo in trZijo Siroko paleto produktov in storitev, od
osebnih ra¢unov, var¢evalnih knjizic, kreditov, depozitov, pa do elektronskega ban¢nisStva,
zavarovanj, ipd. Posledi¢no hranijo, obdelujejo in analizirajo velike koli¢ine razli¢nih
podatkov na dnevni ravni. Zato potrebujejo ustrezne poslovno inteligen¢ne reSitve in
analiti¢na orodja. Ker je obseg poslovanja zelo $irok in raznolik, se bomo pri prakticnem
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primeru integracije podatkov osredotocili na podmnozZico celotne zbirke podatkov znotraj
podjetja. Pod drobnogled bomo vzeli podatke o strankah in njihovih teko¢ih poslih, kot so:
transakcijski racuni, krediti, varéevanja, elektronsko ban¢nistvo, ipd.

3.1 Metodologija

Na podlagi vsakodnevnega sodelovanja z ban¢nimi trzniki, analitiki in drugimi visjimi
vodstvenimi kadri v izbrani banki smo zaznali potrebo po integriranih celovitih informacijah
o strankah in njihovem poslovanju, ki bi jim pomagale pri analiziranju in segmentaciji strank
ter pri sprejemanju pomembnih poslovnih odlo¢itev. Potreba po vpeljavi ucinkovitega
sistema poslovne inteligence in podatkovnega skladis¢enja je bila zaradi pomanjkljivih
analiti¢nih zmoznosti v izbrani banki izrazena zZe v razli¢nih preteklih projektih.

Pri analizi zahtev obravnavanega problema in obstojeCega stanja informacijske arhitekture
izbrane banke smo si pomagali z razpoloZzljivimi internimi akti in interno dokumentacijo. Na
podlagi dostopa do informacijskih sistemov, podatkovnih baz in samih podatkov smo
prepoznali ustrezne podatkovne vire za nadaljnjo integracijo podatkov. Pri tem nam je bilo
v veliko pomo¢ tudi lastno znanje, poznavanje informacijskih sistemov in pridobljene
izkusnje z delom, ki so prispevale k boljsemu razumevanju problematike ter k lazji izvedbi
same integracije.

3.2 Poslovne potrebe

Vsak projekt mora biti dobro naértovan, opredeljen in mora imeti dolo¢en jasen namen.
Izhajati mora iz poslovnih potreb. Pomemben strateski cilj prakti¢no vsakega podjetja je
dobra prodaja produktov, za kar je potrebno ucinkovito trZzenje, pogoj za to pa so celovite
informacije. Dobro integrirani podatki so namre¢ obvezni za pridobivanje zanesljivih porocil
in izvajanje kakovostnih analiz, ki podjetju omogocajo boljse razumevanje potreb strank ter
hkrati boljsi pregled nad razprSenostjo posameznih produktov in storitev. Posledi¢no lahko
vodstvo bolje nadgrajuje obstojeco ponudbo in pravocasno zazna priloznosti za razvoj novih
produktov. BoljSa prilagoditev ponudbe in posledicno vecja konkurencnost podjetja se
odrazata v povecanju trznega deleza in prihodkov.

Potrebi po celovitih in kakovostnih informacijah o poslovanju svojih strank zeli izbrana
banka zadostiti z vzpostavitvijo sistema poslovne inteligence, ki bo poslovnim uporabnikom
omogocala celostni, t.i. 360 stopinjski pogled na stranke. Stranke so povezane z ban¢nimi
racuni, ki imajo stanje, limit, pla¢ilne kartice, poleg tega ima stranka lahko sklenjene kredite,
varCevanja, ipd. Vsaka vrsta produkta ima posebne atribute, zaradi Cesar je podatke tezko
predstaviti na enem mestu. Omogo¢iti Zelimo predvsem analize poslovanja strank in njihovo
segmentacijo, z integracijo osnovnih podatkov o strankah in njihovih poslih. Zagotovili
bomo informacije, kot so: €as poslovanja v letih, Stevilo aktivnih ban¢nih racunov, skupno
stanje na vseh ban¢nih racunih, skupna visina limitov na ban¢nih racunih, Stevilo aktivnih
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kreditov, skupen znesek aktivnih kreditov, Stevilo aktivnih varcevanj, skupen znesek
aktivnih varéevanj, ali je uporabnik spletne oziroma mobilne banke, in druge.

Izziv, s katerim se torej sooca izbrana banka, tako kot tudi Stevilna druga podjetja je, kako
podatke kakovostno in u¢inkovito integrirati, da bodo pripravljeni na nadaljnje analiziranje.
Cilj tega poglavja je prikazati in analizirati primer uc¢inkovite priprave in integracije
podatkov iz operativnih sistemov v analiti¢no okolje. Poudarek ne bo na kon¢ni programski
resitvi in uporabljenih orodjih, temve¢ zelimo analizirati klju¢ne prijeme in izzive pri izvedbi
tega procesa.

Rezultat integracije bo osnovna, na kateri bodo lahko ban¢ni analitiki, trzniki in drugi
zaposleni lazje segmentirali stranke in uéinkovitejSe trzili banéne produkte ter s tem
prispevali k uresnicitvi strateskega cilja podjetja, vodstvo pa bo imelo boljsi pregled in
nadzor nad trzenjem ter prodajo produktov in storitev. Pri integraciji podatkov bomo
uporabili smernice, ki smo jih spoznali v prvih dveh poglavjih, predvsem s podroéja
pridobivanja, preoblikovanja in nalaganja podatkov ter zagotavljanja kakovosti in
ucinkovitosti. Podatke bomo v vecji meri pridobili iz operativnih sistemov, polega pa bomo
vkljuéili tudi nekatere podatke iz zunanjih virov.

3.3 Analiza informacijske arhitekture

Obstojeca informacijska arhitektura izbrane banke je temelj, ki podpira glavne poslovne
procese tekom katerih ob poslovnih dogodkih nastajajo podatki. Pomembno je, da
naprednejs$i poslovni uporabniki, kot so recimo analitiki, dobro poznajo informacijske
sisteme, ki jih uporabljajo. Poznavanje podatkov, tako iz strukturnega, kot iz vsebinskega
vidika, je osnova za dobre analize. Ravno tako morajo vsebino poznati razvijalci, ¢e Zelijo
vzpostaviti funkcionalno podatkovno skladis¢e, pri ¢emer je pomembno tudi, da v veliki
meri komunicirajo in sodelujejo z uporabniki sistema.

Informacijske potrebe banke so kompleksne, saj morajo podpirati stevilne poslovne procese
in ob tem zagotavljati visoko stopnjo varnosti in zanesljivosti. Informacijska infrastruktura
izbrane banke je sestavljena iz razli¢nih racunalniskih virov in strojne opreme, ki skupaj
zagotavljajo nemoteno delovanje informacijskega sistema kot celote. V okviru integracije
podatkov nas zanimajo predvsem posamezni informacijski sistemi in aplikacije, Ki
predstavljajo morebiten vir podatkov. Slika 5 prikazuje glavne komponente informacijske
arhitekture izbrane banke.

Glavni informacijski sistem je celovita ban¢na aplikacija oziroma ERP (ang. Enterprise
Resource Planning, v nadaljevanju: ERP), kot ga bomo imenovali v nadaljevanju. Povezana
je s produkcijsko Oracle relacijsko podatkovno bazo, v kateri se hranijo in obdelujejo
podatki. Aplikacija obdeluje vse transakcijske podatke, ki so neposredno povezani z
ban¢nim poslovanjem. To so torej podatki o strankah in njihovih racunih, podatki o
pla¢ilnem prometu, podatki o kreditih, varCevanjih in ostalih ban¢nih poslih, ipd. Zato bo
ERP predstavljal glavni podatkovni vir. Aplikacija je sicer sestavljena iz razli¢nih
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programskih modulov, ki se med seboj prepletajo in povezujejo, vsak pa podpira doloceno
podrocje poslovanja. Poleg glavnega produkcijskega okolja obstaja tudi lo€eno testno okolje
s testno aplikacijo in podatki.

Slika 5: Informacijska arhitektura izbrane banke

,Stage”

podatkovna
baza

Sistem elektrongkega banénistva Placilnj sistemi

Operativni informacijski sistem ERP

pmrezje — LAN

PoZarna pregrada

Poslovni uporabniki ‘@.

Spletne storitve

Vir: Izbrano podjetje (2017).

Druga pomembna komponenta informacijske arhitekture, ki je za potrebe celostnega
pregleda strank ravno tako pomemben vir podatkov, je sistem namenjen elektronskem
bancniStvu. Gre za povsem loceno Oracle podatkovno bazo in namenski spletni streznik, na
katerem tece spletna banka in storitve za mobilno banko. Ta informacijski (pod)sistem hrani
in obdeluje podatke pridobljene v spletni in mobilni banki, ki se deloma sinhronizirajo z
ban¢no aplikacijo.

Tretja komponenta informacijske arhitekture, ki nas zanima, je dodatna podatkovna baza, v
katero se prepisujejo podatki iz produkcijske podatkovne baze. Imenujemo jo lahko kar
pripravljalna oziroma »stage« podatkovna baza. Gre ravno tako za Oraclov sistem, ki pa je
namenjen razlicnim obdelavam, poizvedbam in porocanju. S tem namenom je locen od
glavnega ERP sistema, ki bi ga v nasprotnem primeru utegnile kompleksne poizvedbe
obremeniti do te mere, da bi ovirale delovanje in posledi¢no poslovanje celotne poslovne
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mreze. Ta podatkovna baza je primerna za pripravo in integracijo razli¢nih podatkov,
podatkovno skladis¢enje in izvedbo analiz ter porocanje.

34 Analiza podatkovnih virov in podatkov

V skladu z namenom prakti¢nega dela se bomo pri integraciji podatkov osredotocili na
podatkovne vire, Ki so relevantni za analiziranje strank in njihovega poslovanja, da bi s tem
omogod¢ili integralni pregled in segmentacijo strank. Podatki, ki jih bomo integrirali, izvirajo
iz treh virov:

— Informacijski sistem ERP: glavna operativna podatkovna baza predstavlja osnoven vir
podatkov o strankah in njihovem poslovanju.

— Informacijski sistem elektronskega banc¢niStva: drugi vir je namenska podatkovna
baza sistema elektronskega ban¢nistva.

— Spletne storitve: pri integraciji se bomo oprli na zunanji podatkovni vir, to so spletne
storitve izbranega ponudnika, ki zagotavljajo azurne javno dostopne podatke o podjetjih.
Od mati¢nih podatkov podjetja, pa do bolj podrobnih podatkov, kot so finan¢ni podatki,
ipd. Ta vir bomo uporabili predvsem za dopolnjevanje, aZzuriranje in preverjanje
obstojec¢ih podatkov strank pravnih oseb.

Relevantni podatki glede na opredeljene poslovne potrebe so shranjeni v internih relacijskih
podatkovnih bazah, za dopolnitev nekaterih podatkov o podjetjih, pa si bomo pomagali tudi
z zunanjim virom.

Vecina podatkov se v relacijske podatkovne baze vnasa preko uporabniskih aplikacij, kjer
se pri shranjevanju s pomoc¢jo programskih poslovnih pravil in omejitev (ang. constraints)
na podatkovni tabeli v dolo¢eni meri preverjajo: format, obstoj obveznih atributov in druge
omejitve. Kljub temu, pa se zaradi Stevilnih dejavnikov, kot so: programski hros¢i,
pomanjkljivosti aplikacij, dograjevanje aplikacije skozi ¢as, povrs$nosti uporabnikov in
drugih, v podatkih vseeno lahko pojavijo napake, ki jih bomo kasneje analizirali s pomocjo
profiliranja podatkov.

Spodaj bomo poizkusili po sklopih, strnjeno in razumljivo opisati, kje in kako so shranjeni
posamezni podatki, da bi bolje razumeli osnovno podatkovno strukturo in najpomembnejse
omejitve podatkov.

3.4.1 Mati¢ni podatki strank

Osnova za celostni pregled strank so mati¢ni podatki, zato jih bomo integrirali najprej. Pri
tem bo potrebno tako kot pri veéini drugih podatkov v nadaljevanju lo¢iti ali imamo opravka
s fizi¢no ali s pravno osebo. Iz obseznega seznama obstojecih podatkov o strankah, nas v
sklopu primera zanimajo osnovni podatki, ki so pomembni iz vidika trzenja in segmentacije:
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— id stranke,

— 1ime in priimek (Ce gre za fizicno osebo) ali naziv (Ce gre za podjetje),
— EMSO ali mati¢na $tevilka,

— davcéna Stevilka,

— datum rojstva oziroma datum vpisa v register poslovnih subjektov,
— ulica,

- kraj,

— posta,

— elektronska posta,

— telefonska stevilka,

— vrsta stranke (fizi¢na ali pravna oseba),

— standardna klasifikacija dejavnosti (Ce gre za pravno osebo),

— status stranke,

— datum pridruzitve

— in poslovna enota, v katero spada stranka.

Zgoraj omenjeni podatki se v osnovi nahajajo v operativni podatkovni bazi glavnega ERP
sistema, v tabeli »STRANKE«. Zapis v tabeli predstavlja posamezno stranko, pri ¢emer je
edinstveni primarni klju¢ atribut »ID«. Ker so v isti tabeli shranjene fizi¢ne in pravne osebe,
primarni klju¢ ne more biti davcna Stevilka, saj je lahko na primer ena stranka vnesena kot
fizi¢na oseba, hkrati pa posebej vnesena Se kot pravna oseba (S.P.), z isto davéno Stevilko.

Ostale pomembnejSe tuje kljuc¢e bomo pri izgradnji dimenzijskih tabel nadomestili oziroma
dopolnili s povezanimi opisnimi atributi iz tabele Sifrantov. Primer: atribut vrsta stranke, je
v bistvu Stevilski tuji klju¢, ki sam po sebi ne pove ni¢, zato ga moramo povezati S tabelo
Sifrantov, da dobimo ve¢ informacij.

Pri integraciji bomo morali upostevati tudi dejstvo, da se nekateri podatki podvajajo, in da
jih je mogoce zaslediti v razli¢nih virih. Na primer, elektronska posta pri vnosu stranke v
ERP sistemu ni obvezen podatek, je pa zahtevan pri aktivaciji uporabnika spletne banke.
Zato lahko v primeru, ko stranka nima vnesenega elektronskega naslova v tabeli
»STRANKE«, hkrati pa ima omogo¢eno spletno banko, podatek pridobimo iz podatkovne
baze elektronskega ban¢nistva. Podobnih primerov je ve¢, pomembnejse bomo izpostavili v
nadaljevanju.

Pri dopolnjevanju in azuriranju dolo¢enih podatkov, kot so ulica, posta in naslov, si bomo
pomagali z ze prej omenjenim zunanjim podatkovnim virom. Uporabili bomo spletno
storitev, ki vraca najnovejSe mati¢ne podatke iskanega podjetja, s ¢imer bomo poizkusili
zagotoviti vec¢jo to¢nost in kakovost podatkov.
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3.4.2 Podatki 0 ban¢nih radunih

Transakcijski ban¢ni raun je najosnovnejSi banéni produkt, ki ga ima veéina strank.
Strankam omogoc¢a sodobno poslovanje, od prejemanja dohodkov in drugih nakazil,
brezgotovinskega placevanja, dvigovanja gotovine na bankomatih, do uporabe trajnih
nalogov, ipd. Posamezna stranka ima lahko ni¢ ali ve¢ ban¢nih racunov. Zaradi razli¢ne
narave poslovanja so podatki o ban¢nih racunih fizi¢nih in pravnih oseb shranjeni v lo¢enih
tabelah v operativni podatkovni bazi: RACUNI_FIZICNE« in RACUNI_PRAVNE«.

Zapis v posamezni tabeli predstavlja ban¢ni racun, Ki je s stranko iz tabele »STRANKE«
povezan preko tujega kljuta »ID_STRANKE«. Pri integraciji bomo z namenom
poenostavitve tabeli zdruzili v eno, »RACUNI«. Ker imata obe tabeli isto strukture, med
vrstami racunov (fizi¢ne / pravne) pa locuje atribut »WRSTA RACUNA«, zdruzitev ne bi
smela biti tezavna. 1z omenjenih tabel bomo vzeli naslednje atribute:

— id racuna,

— id stranke,

— vrstaracuna,

— skupina racuna,

— datum otvoritve racuna,
— datum ukinitve racuna,
— blokada ra¢una.

Pri integraciji bomo vkljucili tudi nekatere druge podatke, Ki se neposredno navezujejo na
banéni racun in na podlagi katerih bomo lahko pridobili koristne informacije, kot so: stanje
na racunu, viSina tekoc¢ega in izrednega limita na racunu (Ce obstajata), povpreéna visina
mesecnih prilivov, ipd. Podatki o limitih banénih racunov se nahajajo v lo¢enih tabelah
»TEKOCI _LIMITI« in »IZREDNI LIMITI«.

Podatki o transakcijskem prometu vseh strank se nahajajo v tabeli "PROMET, ki vsebuje
po en zapis na posamezno transakcijo, kar pomeni, da je koli¢ina zapisov v tej tabeli zelo
velika. Zato bomo v nadaljevanju pri integraciji te podatkovne tabele zapise zdruzili oziroma
grupirali po dnevih, torej zrno v tabeli ne bo ve¢ posamezna transakcija, temvec vsota
transakcij v posameznem dnevu. S tem bomo obcutno zmanjsali koli¢ino podatkov, hkrati
pa nam bodo ti e vedno omogocali pridobitev zgoraj naStetih informacij.

3.4.3 Podatki o kreditnih poslih

Klasi¢ni ban¢ni produkti, ki jih bomo tudi vkljucili k celostnemu pregledu strank so krediti.
Osnoven vir podatkov bo tudi tu ERP podatkovna baza, vendar so zaradi kompleksne narave
posla podatki razprseni po razli¢nih tabelah. 1z osnovne tabele »KREDITIl« bomo vzeli
naslednje atribute:

44



— id kredita,

— id stranke,

— vrsta kredita,

— namen Kredita,

— znesek,

— datum sklenitve,
— datum zapadlosti,
— status.

Ostali podatki, kot so: obrestna mera, viSina anuitete in zavarovanja kredita se nahajajo v
lo¢enih tabelah, ki jih bo treba ustrezno povezati.

3.4.4 Podatki o varCevanjih

Podatki o varCevanjih strank se nahajajo v tabeli »WARCEVANJA«. Integrirali bomo
podobne atribute, kot iz tabele kreditov.

3.45 Podporni Sifranti

Vecina izbranih podatkovnih tabel vsebuje tudi razli¢ne meta podatke o strankah in poslih,
kot so: skupina, status, vrsta posla, ipd. Ti so v izvornih tabelah predstavljeni s tujimi kljuci,
ki predstavljajo posamezen zapis iz Sifranta. Glavni informacijski sistem v izbranem podjetju
Sifrante shranjuje v skupni tabeli, imenovani »SIFRANTI«. Tabela vsebuje sledece atribute:

- id,

— vrsta Sifranta,
— Sifra postavke,
— naziv postavke,
— aktiven.

Atribut »VRSTA« locuje med razli¢nimi Sifranti, atribut »SIFRA« pa je v tuji kljuc¢, na
katerega se sklicujejo povezane tabele. Poleg tega bomo integrirali tudi tabelo
»POSLOVNE ENOTE, ki hrani podatke o vseh poslovnih enotah izbranega podjetja.

3.4.6 Podatki o elektronskem banénistvu

Podatki o elektronskem poslovanju strank se nahajajo deloma v ERP podatkovni bazi in
deloma v podatkovni bazi elektronskega banc¢nistva. S staliS¢a poslovnih potreb nas bo
zanimalo Kkatere stranke uporabljajo in katere ne uporabljajo spletne oziroma mobilne banke.
Ti podatki so zanimivi predvsem iz vidika trzenja. 1z podatkovne baze elektronskega
banc¢nistva bomo integrirali podatke iz tabele »EB  UPORABNIKI«, pri ¢emer bomo vzeli
naslednje atribute:
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— id uporabnika,

— id stranke,

— elektronski naslov,

— mobilna Stevilka,

— tip storitve (mobilna ali spletna banka),
— datum aktivacije,

— datum ukinitve.

3.5 Predlog resitve

Integracije podatkov iz identificiranih treh podatkovnih virov se bomo na primeru izbranega
to je skupna podatkovna shramba oziroma fizi¢na integracija. Ta pristop smo izbrali zato,
ker se soocamo s starejsima informacijskima sistemoma in vecjo koli¢ino podatkov, ki jih
zelimo iz operativnega okolja prenesti v podatkovno skladis€e. S tem zelimo zagotoviti
lo¢eno okolje, ki bo vsebovalo Ze pripravljene podatke za analitike in bo omogocalo vecjo
ucinkovitost analiz. OsveZevanje podatkov bo periodi¢no.

Podatke bomo integrirali v posameznih fazah na podlagi ETL procesa. Uporabili bomo
»stage« podatkovno bazo, v kateri bomo pridobili in pripravili podatke. V isti podatkovni
bazi bomo nato pripravili lo¢eno podatkovno shemo, ki bo omogocala vpogled v klju¢ne
podatke strank z orodji poslovne inteligence. Nacrt integracije prikazuje slika 6 in je
sestavljen iz Stirih korakov:

1. uvoz operativnih podatkov v pripravljalno okolje,

2. CisCenje in preoblikovanje podatkov v pripravljalnem okolju,

3. nalaganje podatkov v podatkovno skladis¢e (in razvoj podatkovne sheme ob prvi
integraciji),

4. periodi¢no ponavljanje prvih treh korakov.

3.6 Pridobivanje podatkov

V teoreticnem delu smo ugotovili, da se profiliranje podatkov najpogosteje izvaja veckrat v
procesu integracije podatkov. Prvi¢ lahko ze na zacetku, ¢e zelimo pred integracijo preveriti
ustreznost podatkovnih virov. V naSem primeru tega ne bomo storili, saj so glede na potrebe
izbrani podatkovni viri edini mozni. Bomo pa analizirali podatke s pomocjo profiliranja v
nadaljevanju, da bomo odkrili pomanjkljivosti in napake, ki jih bomo poizkusili tudi
odpraviti.

Na zacetku zelimo podatke pridobiti iz izvornih sistemov. Zato je potrebno vzpostaviti
zanesljiv in varen sistem, ki bo sposoben zagotavljati standardiziran prenos podatkov iz
razli¢nih virov. Temu pravimo tudi vzpostavitev tehni¢ne interoperabilnosti.
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Slika 6: Potek integracije podatkov na primeru izbranega podjetja

Izvorni sistemi Pripravljalna podatkovna baza

informacijski sistem ERP Uvoz in priprava podatkov

Informacijski sistem
elektronskega Preoblikovanje in Cis€enje podatkov
bancnistva

Spletne storitve Bisnode Nalaganje podatkov

Vir: lastno delo.

vevy

3.6.1 Pridobivanje podatkov iz Oracle podatkovnih baz

»Stage« podatkovna baza je do operativne ERP podatkovne baze povezana preko t.i. bazne
povezave oziroma v anglesCini »database linka«. Bazna povezava je enosmerna in
kon¢nemu uporabniku omogoca, da s pomocjo SQL poizvedb v lokalni podatkovni bazi
enostavno dostopa do podatkov v oddaljeni podatkovni bazi. To je najbolj enostavna metoda
za prenasanje podatkov med dvema Oracle podatkovnima bazama, ker omogoca zdruzitev
korakov pridobivanja in preoblikovanja podatkov v enega (Oracle, 2017).

Izkoristili jo bomo za prenos podatkov v pripravljalno okolje, tako nam ne bo potrebno
izvazati podatkov v datoteke in jih potem ponovno uvazati v ciljno podatkovno bazo.
Namesto tega bomo podatke neposredno prepisali iz operativne podatkovne baze. To lahko
za posamezno podatkovno tabelo storimo s preprosto SQL poizvedbo, kot je:

CREATE TABLE stranke
AS (SELECT * FROM stranke@erp.world);
CREATE UNIQUE INDEX stranke indexl ON stranke (id);

Zgornja SQL stavka naredita polno kopijo tabele »STRANKE« iz ERP podatkovne baze, pri
Cemer se kreira Se indeks na primarnem kljucu, ki skrbi za uéinkovitejse poizvedbe. Opisani
pristop pa ni optimalen, saj moramo, ¢e Zelimo zagotoviti periodi¢no osvezevanje podatkov,
razviti programsko skripto, ki bo sledece prepise izvajala na dolo¢en interval.

Boljsa alternativa, ki jo bomo uporabili temelji na Oraclovih materializiranih pogledih (ang.
materialized views). Materializiran pogled je objekt, ki vsebuje rezultat vnaprej dolocene
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poizvedbe. V primerjavi z ro¢nim kreiranjem tabel, kot smo ga opisali zgoraj, materializirani
pogledi omogoc¢ajo tudi avtomatsko osvezevanje podatkov. Primer materializiranega
pogleda, ki ustvari kopijo tabele »STRANKE« je:

CREATE MATERIALIZED VIEW stranke mv REFRESH START WITH SYSDATE NEXT
TRUNC (SYSDATE + 1) + 2/ COMPLETE
AS

SELECT * FROM stranke(@erp.world;

S parametroma: »START WITH SYSDATE« in »NEXT TRUNC(SYSDATE + 1) + 2/24
COMPLETE« sistemu povemo, da naj se podatki v celoti prepisejo vsak dan, ob drugi uri
ponoci.

Na podoben nacin naredimo materializirane poglede za vse zgoraj nastete podatkovne tabele,
ki jih bomo integrirali. Pri pripravi materializiranega pogleda za tabelo PROMET, pa
podatke v poizvedbi, kot Ze opisano zgoraj, zdruzimo po dnevih, s ¢imer zmanj$amo koli¢ino
nepotrebnih podatkov. Tudi podatke iz podatkovne baze elektronskega banc¢nistva bomo
pridobili na podoben nacin, le da bomo pri tem uporabili drugo podatkovno povezavo, zato
postopka ne bomo posebej opisovali.

3.6.2  Pridobivanje podatkov iz zunanjih virov z uporabo spletnih storitev

Podatke iz zunanjega podatkovnega vira bomo v pripravljalno okolje prenesli s klici spletnih
storitev. Te vracajo odgovor v obliki XML datoteke, ki je strukturirana v skladu z
opredeljeno WSDL shemo. Prejete podatke bo potrebno ustrezno raz¢leniti, formatirati in
shraniti v podatkovne tabele. Interakcijo s spletnimi storitvami bo izvajala kar »stage«
podatkovna baza.

Struktura vrnjenega odgovora je odvisna od storitve, ki jo bomo uporabili. 1z nabora
ponujenih storitev bomo v skladu s poslovnimi potrebami uporabili storitev, ki vraca
osnovne podatke podjetja, s pomoc;jo katerih bomo preverili in po potrebi popravili obstojece
podatke iz operativnega sistema. Integracijo teh podatkov bomo izvedli na slede¢i nacin.
Razvili bomo bazno proceduro, ki kot obvezen parameter sprejme davéno Stevilko podjetja,
s katero potem klie spletno storitev. Vrnjen odgovor procedura nato shrani v tabelo
»ZUNANJI PODATKI, ki ima pet atributov:

— vrsta storitve,

— davcéna Stevilka podjetja,
— vrnjeni podatki,

— datum poizvedbe,

— status storitve.

Opisan postopek omogoca pridobitev podatkov za posamezno podjetje, zato ga bo potrebno
veckrat ponoviti, e bomo Zeleli pridobite podatke o vseh pravnih osebah, ki so stranke
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izbranega podjetja. To bomo storili s ponavljajo¢imi klici procedure za vse davéne Stevilke
podjetij, za katere Zelimo podatke.

Kljuéni korak integracije pa ni klic storitve, temve¢ raz¢lemba pridobljenih podatkov, Ki so
shranjeni v XML obliki v enem samem atributu. S pomoc¢jo Oracle funkcije »extractValue,
Ki zna izIusciti posamezne vrednosti iz XML podatkovne strukture, bomo pripravili pogled
»MAT PODATKI V«. S tem bomo na enostaven nacin in brez dodatnega prepisovanja ter
podvajanja podatkov lahko s pomocjo klasiénih poizvedb dostopali do pridobljenih
podatkov. Spodaj je primer izvorne kode Oracle pogleda, ki ustrezno razélenjuje mati¢ne
podatke podjetja:

CREATE OR REPLACE VIEW mat podatki v AS
SELECT
davcna,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/Maticna') AS maticna,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/Naziv') AS naziv,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/Naselje') AS naselje,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/Ulica') AS ulica,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/UlicaNaziv') AS ulica naz,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/UlicaHS') AS ulica hs,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/PostnaSt') AS postna st,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/PostaNaziv') AS posta naz,
TO_DATE (substr (REPLACE (extractvalue (x.COLUMN_VALUE,
'/Item/DatumVpisa'),'=",""),1,8), 'yyyymmdd') AS datum vpisa,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/Oblika') AS oblika,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/SKIS') AS skis,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/Telefon') AS telefon,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/Email') AS email,
extractvalue (x.COLUMN VALUE, '/Item/URL') AS url
FROM zunanji podatki s,
TABLE (xmlsequence (
EXTRACT (
s.podatki,
'//GetData PodjetjeOsnovnoResponse/GetData PodjetjeOsnovnoResult/
BisnodeWebServiceData/Data/PodjetjeOsnovno/Item',
'xmlns:soap="http://www.w3.0rg/2003/05/soap-envelope",
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance",
xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema,
xmlns="http://servisi.gvin.com/BisnodeWebService""'
)
)) x
WHERE s.vrsta storitve =
AND status = 1;

3.6.3 OsveZevanje podatkovnega skladisca

Osvezevanje podatkov je zahtevnejse, kadar imamo opravka z vec¢jimi koli¢inami le-teh. V
nasem primeru to drzi, zato je smiselno po zafetnem nalaganju podatkovnega skladisca
periodi¢no osvezevati le Se spremenjene podatke. Na podlagi koli¢ine in vsebine podatkov
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v posameznih tabelah bomo temu primerno prilagodili na¢in in frekvenco osvezevanja. V
sploSnem pa bi radi zadostili potrebi, da se podatki osveZzijo vsaj enkrat dnevno.

Kot ze opisano zgoraj, bomo podatke iz internih virov v pripravljalno okolje prenasali s
pomocjo materializiranih pogledov. Osvezevanje bo potekalo pono¢i, da s tem ne bomo po
nepotrebnem obremenjevali produkcijskih sistemov v delovnem casu. Izkoristili bomo
moznost t.i. hitrega osvezevanja (ang. fast refresh), ki jo ponujajo materializirani pogledi.
Gre za osvezevanje le spremenjenih podatkov, ki temelji na preverjanju baznih logov. Kljub
temu, da je lahko ta proces relativno zahteven za sistem, je kljub temu $e vedno bistveno
bolj ucinkovit, kot ¢e bi vsako no¢ celotne podatke zbrisali in jih na novo prepisali. To bi
bilo smotrno le v primeru, ¢e bi dnevno prihajalo do bistvenih sprememb v podatkih, kar pa
ne drzi.

Bolj zahtevno in ¢asovno potratno je osvezevanje podatkov iz zunanjih virov. Zaporedni
klici spletnih storitev so relativno po&asni in lahko znatno obremenijo tudi omreZje. Ce poleg
tega upostevamo Se dejstvo, da ti podatki glede na poslovne potrebe izbranega podjetja niso
tako pomembni in se ne spreminjajo zelo pogosto, ni potrebno, da je frekvenca osvezevanja
tako velika. V tem primeru bo zados¢alo osvezevanje podatkov le enkrat tedensko. Za vsa
podjetja iz tabele strank, se mora ob tem izvesti procedura, ki kli¢e spletne storitve in prepise
pridobljene podatke v podatkovno bazo. Za raz¢lenjevanje pridobljenih podatkov bo
poskrbel ze pripravljen pogled.

3.7 Preoblikovanje podatkov

Pridobljene podatke bomo najprej analizirali, s ¢imer bomo odkrili morebitne napake in
pomanjkljivosti, ki jih bomo poizkusili odpraviti. Nato bomo upostevajo¢ relacije, podatke
ustrezno zdruzili in jih drugace preoblikovali, da bomo dobili podatkovno shemo, ki ustrezna
danim poslovnim potrebam. Logi¢ni model nastale podatkovne sheme prikazuje slika 7.

3.7.1 lzbira atributov

V prvi fazi procesa pridobimo podatke iz izbranih internih podatkovnih tabel in iz zunanjih
virov. V skladu s poslovnimi potrebami pa vseh atributov iz zbrane mnozice podatkov ne
bomo potrebovali, zato jih je smiselno iz integracije izlociti Ze pred nadaljevanjem postopka.
Pri analiziranju in pri oblikovanju ciljne podatkovne sheme bomo upostevali le pomembne
atribute, ki smo jih navedli v analizi podatkovnih virov. Vkljucili bomo tudi razli¢ne
podporne Sifrante in tvorili dodatne izpeljane atribute oziroma mere.

3.7.2  Pretvorba podatkovnih tipov

Vecji del zajetih podatkov izvira iz obeh analiziranih internih podatkovnih virov. Te podatke
v pripravljalno okolje pridobimo s pomoc¢jo materializiranih pogledov, ki so sposobni
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ohraniti izvorne podatkovne tipe posameznih atributov, zato tu dodatna pretvarjanja in
usklajevanja ne bodo potrebna. Prav tako ne bi smelo biti tezav s kodiranjem, saj oba izvorna
sistema uporabljata isto razli¢ico podatkovne baze, kot ciljna podatkovna baza.

Slika 7. Logicni podatkovni model pridobljenih podatkov
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Vir: lastno delo.

Problem lahko nastane pri integraciji podatkov iz zunanjega podatkovnega vira. Tu moramo
biti pozorni na dve podrobnosti. Prvi¢, kako bomo nastavili ustrezno kodiranje v Oracle
proceduri, ki komunicira s spletno storitvijo, da se pri prenosu podatkov ne bodo »pokvarili«
posebni znaki - Sumniki. V izogib tezavam bomo nastavili kodiranje UTF-8, s ¢imer
povemo, da naj sistem pridobljene podatke dekodira s to kodno tabelo.

Drugic, zelimo prepreciti napacno interpretiranje podatkovnih tipov atributov. Vzemimo za
primer podatek o datumu vpisa podjetja, ki ga bomo integrirali iz spletne storitve. V osnovi
gre za datumski atribut, Ki pa je pri prenosu podatkov v XML obliki zapisan kot navaden niz
(»string«). Ker vemo, da gre za datum, moramo podatkovni bazi povedati, da naj ga tako
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tudi obravnava. To bomo storili s pomoc¢jo Oraclove funkcije »TO DATE«, pri ¢emer
moramo kot drug parameter funkcije opredeliti tudi vhoden format datuma (glej izvorno
kodo pogleda v podpoglavju 3.6.2). Format, v katerem je podan datum, lahko izvemo iz meta
podatkov spletne storitve (npr. WSDL datoteka).

3.7.3  CisCenje podatkov in zagotavljanje kakovosti

Podatke bomo pred kon¢nim preoblikovanjem analizirali in jih po potrebi precistili z
namenom zviSevanja kakovosti. Pri tem je smiselno, da se osredoto¢imo le na tiste, ki so
pomembni iz vidika poslovnih potreb. Glede na ugotovitve v teoreticnem delu lahko
kakovost podatkov na dolgi rok zagotovimo le z upostevanjem naslednjih dveh korakov.

Najprej moramo s pomocjo profiliranja analizirati podatke, ki jih zelimo uporabiti, da s tem
odkrijemo pomanijkljivosti in napake, ki jih moramo potem odpraviti. Drugi korak temelji
na ugotovitvah do katerih so nas privedle analize v prvem koraku, da prepre¢imo oziroma
omejimo nastanek napak pri vnosu podatkov v informacijskih sistemih v bodo¢e. To lahko
storimo z implementacijo dodatnih omejitev v uporabniskih aplikacijah, kot so: obvezna
polja, preverjanje formata vnesenih podatkov in drugimi kontrolami.

Maticni podatki strank

Odkrivanja napak se bomo lotili sistemati¢no. Zaceli bomo s tabelo, ki vsebuje mati¢ne
podatke strank - »'STRANKE« iz ERP podatkovne baze. Glede na pridobljene informacije
iz literature lahko pri¢akujemo napake v smislu: pomanjkljivih podatkov, duplikatov,
razli¢nih podatkovnih formatov, pravopisnih napak, ipd.

Analizo za¢nemo s preprosto poizvedbo zeljenih stolpcev iz te tabele, s ¢imer dobimo hiter
vpogled v strukturo in vsebino podatkov v tabeli (slika 8).

Slika 8: 1zpis podatkov iz tabele »STRANKE«
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Vir: lastno delo.

Na prvi pogled rezultata poizvedbe opazimo veliko praznih atributov, kar je posledica
dejstva, da so v isti tabeli shranjene fizi¢ne in pravne osebe, ki imajo razlicne specificne
atribute. Za prvi atribut »ID« vemo, da je edinstven primarni klju¢, zato ga ne bomo dodatno
analizirali. Za¢nemo s preprosto analizo atributov: MATICNA« »EMSO« in DAVCNA.
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S pomocjo spodnje poizvedbe izvedemo analizo distribucije vrednosti atributa mati¢ne
Stevilke za vse stranke, ki nimajo EMSA (pravne osebe):

SELECT maticna, COUNT (¥*)
FROM stranke
WHERE emso is NULL
GROUP BY maticna
HAVING COUNT (*) >
ORDER BY DESC;

Rezultati zgornje poizvedbe so vidni na spodnji sliki (slika 9).
Slika 9: Razpon vrednosti atributa yMATICNA« iz tabele »STRANKE«

MATICNA | COUNT(*)

9992900 266179
0808080898 1130
0 1101

Q85
Q999910 073
08989598 943
Q99 845
a9 779

Vir: lastno delo.

Ce izhajamo iz dejstva, da bi morala biti mati¢na stevilka edinstvena za posamezno podjetje,
nam rezultati pokazejo, da s podatki zagotovo nekaj ni v redu. Vidimo lahko, da se mati¢ne
Stevilke pri razli¢nih zapisih (podjetjih) ponavljajo, le-te pa imajo dolo¢en vzorec. Na
podlagi tega lahko sklepamo, da so zaposleni pri vnosu strank v informacijski sistem v
primerih, ko niso imeli podatka ali pa se jim je mudilo, vnesli kar nakljué¢no vrednost ali pa
celo ni¢. Enako analizo naredimo tudi na preostalih dveh atributin »EMSO«in »DAVCNA«,
kjer pridemo do podobnih ugotovitev.

Iz vidika kakovosti in nepristranskosti je bolje imeti manjkajoce podatke, kot pa netocne.
Zato bomo najdene neprave vrednosti raje nadomestili s praznimi (»NULL«). To storimo za
vse tri atribute s SQL poizvedbo:

UPDATE stranke
SET maticna = NULL
WHERE maticna IN ('9
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Tak$ne manjkajocCe vrednosti je v praksi brez primernega vira podatkov tezko dopolniti. Ker
pa imamo v nasem primeru na voljo ustrezen zunanji podatkovni vir, ki med drugim vsebuje
tudi podatek o dav¢ni in maticni Stevilki podjetja, bomo poizkusili manjkajoce maticne
Stevilke dopolniti. To lahko storimo le za tiste stranke, ki imajo vneseno dav¢no Stevilko, S
pomocjo katere povezemo podatke iz pogleda MIAT PODATKI V«. Uporabimo naslednjo
poizvedbo:

UPDATE stranke a
SET a.maticna = (SELECT maticna FROM mat podatki v WHERE davcna =
a.davcna) ;

Kljub temu ugotovimo, da Se vedno ostajajo zapisi, ki imajo prazne vrednosti pri vseh treh
atributih, davéna, mati¢na in EMSO hkrati. Zato se postavlja vprasanje, kako v tem primeru
lo¢iti med fizi¢nimi osebami in podjetji? S pomoc¢jo analize atributa »VRSTA« in podpornih
Sifrantov v ERP podatkovni bazi ugotovimo, da atribut lo¢uje med razli¢nimi vrstami strank.
Vrednosti 2 in 8 predstavljata fizi¢ne osebe, ostale vrednosti pa pripadajo razli¢nim tipom
pravnih oseb.

Nadaljujemo z analizo atributov: »ULICA«, »KRAJ«, »POSTA« in »SKD«. Ugotovimo, da
ima veliko zapisov tudi te vrednosti prazne, zato jih poizkusimo dopolniti s podatki iz
zunanjega vira. To lahko storimo samo za pravne osebe, pri ¢emer uporabimo podoben isti
vir podatkov in pristop, kot pri dopolnjevanju mati¢ne Stevilke.

Podobna primera sta tudi atributa »EMAIL« in »TELEFON«. Ceprav podatka nista
relevantna za potrebe segmentacije strank, pa sta uporabna iz vidika trzenja. Poizkusili ju
bomo dopolniti iz drugega internega vira — podatkovne baze elektronskega banénistva, kjer
sta prisotna v ve¢ji meri, tako za fizi¢ne kot za pravne osebe. Naredimo podobno poizvedbo
kot zgoraj pri dopolnjevanju podatka o mati¢ni Stevilki, le da kot izvirno tabelo v poizvedbi
uporabimo tabelo »EB_ UPORABNIKI«, podatke pa povezemo s pomocjo tujega kljuca
»ID_STRANKE«.

Pri analizi izvornih mati¢nih podatkov smo prav tako zaznali, da sta atributa »ULICA2« in
»DATUM_ROJSTVA2« podvojena. Sklepamo, da sta nastala kot posledica stevilnih
nadgradenj informacijskega sistema, saj z analizo vrednosti v obeh atributih ugotovimo, da
so bile stranke, ki imajo polna atributa »ULICA2« in DATUM_ROJSTVA2«, dodane v
podatkovno bazo kasneje, kot stranke, ki imajo polna atributa »ULICA« in
»DATUM_ROJSTVA«. Podvojena atributa bomo torej zdruzili, pri ¢emer bomo vzeli
vrednost nepraznega atributa v paru. V primeru, ko pa sta polna oba atributa bomo vzeli
vrednosti iz drugega atributa, saj gre za novejsi podatek. Tu imamo opravka s problematiko
staranja podatkov. Podatke zdruzimo s spodnjimi SQL ukazi, na koncu pa odvecna atributa
Se odstranimo iz tabele:
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UPDATE stranke
SET ulica = (CASE WHEN ulica IS NULL THEN ulica2 ELSE ulica END),
rojstni dan = (CASE WHEN rojstni dan IS NULL THEN rojstni dan2
ELSE rojstni dan END) ;

ALTER TABLE stranke DROP COLUMN ulica2;
ALTER TABLE stranke DROP COLUMN rojstni dan2;

Preverimo Se vrednosti v zdruzenem atributu »ROJSTNI DAN«. S poizvedbo Zelimo
odkriti nesmiselne podatke, zato preverimo ali obstajajo stranke, ki so bile rojene pred letom
1890, kar bi bilo nenavadno:

SELECT id, datum rojstva
FROM stranke
WHERE datum rojstva NOT BETWEEN TO DATE ('01.01.1890", 'dd.mm.yyyy'
AND SYSDATE
ORDER BY DESC;

Rezultati poizvedbe (slika 10) potrdijo naso hipotezo, da obstajajo stranke z napacno
vnesenimi rojstnimi dnevi. Da te vrednosti ne bi pokvarile celotnega nabora podatkov, jih
bomo raje nadomestili s praznimi vrednostmi. Uporabimo isti postopek kot smo ga zgoraj,
pri ¢iS€enju maticne Stevilke.

Slika 10: Analiza atributa »DATUM ROJSTVA« iz tabele »STRANKE«

D DATUM_ROISTVA

161723|31.10.1263
064605|26.07.1201
315982|07.01.1200
17805/25.08.1198
09992895/21.04.1198
055817/18.11.1197
09000433 27.10.1197
00024760(17.05.1197

Vir: lastno delo.

Ostanejo nam $e trije nepreverjeni atributi: »STATUS«, »USTVARJENO OB« in »PE«.
Hitro profiliranje nam pove, da je prvi atribut pri vseh zapisih neprazen, medtem, ko drugi
in tretji vsebujeta prazne vrednosti. Ker sta za segmentacijo strank pomembna oba, ju bomo
poizkusili dopolniti.

Atribut »USTVARJENO OB« hrani podatek o tem, kdaj je stranka postala komitent
izbranega podjetja. Manjkajoce vrednosti bomo poizkusili dopolnili tako, da bomo poiskali
datum sklenitve najstarejSega posla, ki ga ima stranka v podjetju. Preverili bomo podatke o
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banc¢nih racunih, kreditih in var¢evanjih. Za lazje posodabljanje podatkov bomo ustvarili
funkcijo, ki vraca datum najstarejSega posla podane stranke. Uporabili bomo sledeco
poizvedbo:

SELECT MIN (NVL (datum otvoritve, SYSDATE))
FROM (

SELECT datum otvoritve FROM racuni fizicne WHERE id stranke =
p_id stranke

UNION ALL

SELECT datum otvoritve FROM krediti WHERE id stranke =
p_id stranke

UNION ALL

SELECT datum otvoritve FROM varcevanja WHERE id stranke =
p_id stranke

) ;

Na podoben princip bomo dopolnili tudi vrednosti atributa »PE«, ki pove, kateri poslovni
enoti pripada stranka. Za razliko pri tem ne bomo upostevali najstarejSega posla, ki ga ima
stranka, temve¢ najmlajSega.

Ostali podatki

Tudi ostale pridobljene podatke bomo analizirali in po potrebi preistili na podoben nacin,
kot smo to storili v tabeli mati¢nih podatkov strank. Ker gre vecinoma za podatke o ban¢nih
poslih, ki so vezani na stranke ali ban¢ne ratune bomo obvezno preverili tudi integriteto
povezav. To bomo storili tako, da bomo za vsak zapis, ki vsebuje atribut »ID STRANKE«
ali »ID_RACUNA, recimo v tabeli kreditov, preverili, da za ta tuji klju¢ obstaja zapis v
primarni tabeli (tabeli strank oziroma racunov). Morebitne zapise, ki bi krSili integriteto
bomo iz mnozice podatkov odstranili.

3.7.4  Oblikovanje podatkovne sheme

Pridobljene in pre¢is¢ene podatke je potrebno v skladu s ciljno podatkovno shemo ustrezno
povezati, agregirati, tvoriti izpeljane atribute, ipd. Ti postopki so del preoblikovanja
podatkov in se v praksi med seboj pogosto tudi prepletajo. Pridobljeni podatki so dobra
osnova za izdelavo razli¢nih podatkovnih shem za podporo analiti¢nih poslovnih potreb.

Za ponazoritev primera bomo razvili preprosto podatkovno shemo, ki bo razumljiva in
enostavnejsa za uporabo. Zajeli bomo bistvene podatke o stranki, da bi s tem poslovnim
uporabnikom omogocili sledece:

— Vsaka stranka je, oziroma je bila povezana, z vsaj enim ban¢nim produktom. Poslovne
uporabnike zanimajo klju¢ne metrike poslovanja stranke, kot so: Stevilo bancnih
racunov, Stevilo transakcij, znesek transakcij, visina limita, Stevilo kreditov, ipd.
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— Poleg tega, so za segmentacijo in trZzenje zanimivi tudi drugi podatki stranke. Na primer
demografski, kot so: starost, vrsta stranke, kraj in naslov stranke, ipd.

Shema bo torej omogocala enostaven celostni pregled strank in njihovo segmentacijo. Za
bolj podroben pregled posameznih ban¢nih produktov, kot so krediti bi morali narediti
lo¢ene podatkovne sheme, v katere bi vkljucili vse specifi¢ne atribute tega produkta.

V shemi bomo izhodis¢ne mati¢ne podatke stranke dopolnili s podatki iz podpornih Sifrantov
ter dodali naslednja dejstva in mere:

— starost stranke,

— Cas poslovanja stranke V letih,

— vrsta primarnega ban¢nega racuna,

— trenutno stanje na vseh aktivnih ban¢nih racunih,

— Stevilo transakcij na vseh aktivnih ban¢nih ra¢unih v teko¢em mesecu,
— skupna visina limitov na vseh aktivnih ban¢nih racunih,

— skupna visina izrednega limita na vseh aktivnih ban¢nih racunih,
— Stevilo aktivnih kreditov,

— skupen znesek aktivnih kreditov,

— Stevilo aktivnih varcevanj,

— skupen znesek aktivnih varéevanj,

— ali je uporabnik spletne banke,

— ali je uporabnik mobilne banke.

Za opredeljeno podatkovno strukturo smo razvili kompleksno SQL poizvedbo nad
integriranimi tabelami, sestavljeno iz Stevilnih relacij in gnezdenih poizvedb. Zaradi vecje
uéinkovitosti smo tabelo dejstev realizirali s pomocjo materializiranega pogleda
»F STRANKE PREGLED«, ki podatke osvezuje enkrat dnevno (Priloga 1). Zrno
poizvedbe je stranka, zato smo najprej vkljuéili vse atribute iz tabele »'STRANKE«, ki ze
vsebuje precisc¢ene in dopolnjene podatke. Nato smo vkljucili podatke iz povezanih
Sifrantov. 1z tabele poslovnih enot smo dopolnili poizvedbo z opisnim atributom poslovne
enote »PE NAZIV«, poleg tega pa smo dodali tudi atribute »SKD NAZIV,
»VRSTA NAZIV«in »STATUS NAZIV«. Pri tem smo si pomagali s funkcijo, ki nam za
podano vrsto Sifranta in tuji klju¢ vrne naziv postavke.

Izpeljanki starost stranke in ¢as poslovanja lahko izracunamo preprosto, saj imamo podatka
0 datumu rojstva oz. vpisa Vv register in datumu, ko je bila stranka vnesena. Vecji izziv pa
prestavljajo dimenzije, ki opisujejo kljuéne metrike poslovanja stranke. Ker ima lahko
posamezna stranka vec¢ racunov, vec¢ limitov, ve¢ kreditov in ve¢ varéevanj, podatke iz tabel
teh poslov ne moremo enostavno povezati. Zato smo tudi tu uporabili funkcije za posamezne
izpeljanke.
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Za primer poglejmo funkcijo »STANJE«, ki za podano stranko vraca trenutno stanje na
racunu. Skupno stanje na vseh ban¢nih racunih stranke funkcija izracuna tako, da sesteje
razliko prometa v dobro in v breme na vseh aktivnih racunih stranke. Izvorna koda je sledeca:

FUNCTION stanje(p_id stranke) RETURN NUMBER IS

stanje NUMBER := 0;
BEGIN

SELECT SUM(NVL(dobro, 0) - NVL (breme, 0)) INTO stanje

FROM promet

WHERE id racuna IN (SELECT id FROM racuni WHERE id stranke =
p_id stranke)

AND datum <= SYSDATE;
RETURN stanje;

END stanije;

Podobne funkcije smo naredili tudi za ostale izpeljane atribute.

3.7.5 Revizija informacij in skladnost sistema

V fazi razvoja integracijskega procesa, ob prvem nalaganju podatkov je priporocljivo
preveriti ali rezultati integracije ustrezajo nasim pri¢akovanjem. Predvsem v smislu
pravilnosti in kakovosti podatkov ter u¢inkovitosti procesa.

Oblikovana podatkovna shema »F STRANKE PREGLED« bi morala vsebovati podatke o
vseh aktivnih strankah iz operativne podatkovne zbirke. Zato smo se s preprostim Stetjem
zapisov prepricali, da koli¢ina priblizno ustreza koli¢ini istega nabora podatkov neposredno
iz operativne baze.

S preprostimi analizami klju¢nih atributov v novo nastali shemi smo preverili tudi smiselnost
in format podatkov.

3.8 Nalaganje podatkov

Nalaganje preoblikovanih podatkov v kon¢no podatkovno shrambo je zadnji del procesa
integracije podatkov, kjer se dokon¢no napolni podatkovna shema, pri ¢emer ima pomembno
vlogo ucinkovitost nalaganja. V praksi imamo na razpolago razli¢ne tehnike polnjenja
podatkov, kot smo ugotovili ze v teoreticnem delu. Izbira ustrezne tehnike je odvisna od
Stevilnih dejavnikov, Se najbolj pa od tehni¢nih omejitev razpoloZljive infrastrukture.

V naSem primeru podatke pridobimo, pre€istimo in preoblikujemo v pripravljalni
podatkovni bazi. Zaradi pomanjkanja locenega podatkovnega skladis¢a podatki ostanejo v
istem okolju, ki sluzi kot enostavno podatkovno skladis¢e. Ciljno podatkovno shemo smo
pripravili s pomoc¢jo materializiranega pogleda, s ¢imer smo zagotovili hitre poizvedbe za
kon¢ne poslovne uporabnike. Le-te lahko dodatno optimiziramo s kreiranjem ustreznih
indeksov na kljucnih atributih.
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Slabost pristopa, ki v celoti prepisuje podatke je ve¢ja poraba razpoloZljivih sistemskih
virov, zaradi ¢esar bo prepis potekal v no¢nih urah. Ker se ob osvezevanju vsi podatki
prepisejo, se zgodovina podatkov ne ohranja. Govorimo torej o spreminjajo¢ih se dimenzijah
(SCD) tipa 1, kjer imajo poslovni uporabniki na voljo le zadnje stanje.

Uvedba podro¢nega podatkovnega skladiS¢a, ki bi bilo bolj prilagojeno analiti¢énim
potrebam, bi omogocala ve¢jo ucinkovitost analiz in uporabnikom ponujala ve¢ analiti¢nih
zmoznosti. V tem primeru bi se soocali s $e ve¢jimi izzivi pri polnjenju skladis¢a, ker bi bilo
potrebno podatke prenesti v novo, lo¢eno okolje. Poleg tega se podatkovne sheme v razli¢nih
poslovnih podro¢jih razlikujejo, kar pomeni, da je potrebno proces prilagoditi vsakemu
posebej.

4 DISKUSIJA IN PREDLOGI

Spomnimo se Inmonovega zapisa, da so neustrezno integrirani podatki iz poslovnega vidika
neuporabni. Dejstvo je, da sam proces priprave in integracije podatkov v podatkovno
skladis¢e predstavlja enega izmed najzahtevnejSih korakov v projektu poslovne inteligence.
K temu pripomorejo heterogeni podatkovni viri, slaba kakovost podatkov, velika koli¢ina
podatkov in mnogi drugi dejavniki. VV magistrskem delu smo prav zato na podlagi strokovne
in znanstvene literature ter s pomocjo prakti¢nega primera podrobneje proucili omenjeno
problematiko.

4.1 Ocena integracije podatkov

V empiri¢nem delu smo prikazali pripravo in integracijo podatkov na primeru izbrane banke.
Poizkusil smo integrirati podatke iz treh razlicnih podatkovnih virov, da bi zadostili
potrebam poslovnih uporabnikov ter jim omogocili celostni pregled strank in njihovega
poslovanja. Najtezji del v samem procesu sta predstavljala zaznava in razreSitev morebitnih
pomanjkljivosti v podatkih ter druge ovire, na katere smo naleteli.

V splosnem bi lahko omejitve v procesu integracije podatkov razdelili na kadrovske,
organizacijske in tehni¢ne ovire. V sklopu prvih je zelo pomembno ustrezno projektno
vodenje in planiranje, pri ¢emer morajo biti zahteve, cilji in viri projekta (izvedbeni roki,
proracun, kadri) jasno doloceni in dosegljivi. Ker gre v primeru izbranega podijetja za
projekt, ki se dejansko ne izvaja, so do izraza prisle bolj tehni¢ne tezave.

Te pa so tiste, ki lahko naredijo projekt integracije podatkov zares problematicen, saj
neposredno vplivajo na kakovost podatkov shranjenih v podatkovnem skladiscu. V
teoreticnem delu smo predstavili stevilne ovire. V prakticnem, pa smo naleteli na najvec
tezav iz naslova heterogenosti in vprasljive kakovosti podatkov, staranja podatkov in velike
koli¢ine podatkov ter posledi¢no slabe uc¢inkovitosti nalaganja in osvezevanja podatkovnega
skladisca.
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Prva tezava, na katero smo naleteli na zacetku ETL procesa so bili torej heterogeni in
»umazani« podatki. Integracija ve¢ razli¢nih podatkovnih virov obi¢ajno zahteva
prestrukturiranje podatkovne sheme v enotno (Rahm & Dos, 2000, str. 7), kar smo z
razvojem ustreznega pogleda uspes$no premostili ze v fazi pridobivanja podatkov. Proces
¢is¢enja smo zaceli s profiliranjem podatkov, s ¢imer smo zaznali vidnejSe napake, kot so:
duplikati, prazne vrednosti, nepravilne vrednosti in druge. Vecino teh smo odkrili z najbolj
osnovno obliko profiliranja, to je analiza stolpcev, odpravili pa smo jih »ro¢no«, s klasi¢nimi
SQL poizvedbami.

V nadaljevanju so se potrdila spoznanja Sarsfielda, ki ugotavlja, da sta za zagotavljanje
kakovosti, bolj kot uporabljene tehnologije in tehnike ¢is¢enja, pomembna dobro poznavanje
vsebine in poslovnih potreb, ki jim poizkuSamo zadostiti (2009, str. 112). Iz analiti¢nega
vidika namre¢ niso vsi podatki enakovredni, zato smo se v naSem primeru osredotocili le na
pomembne. Ciséenje in preoblikovanje podatkov sta se tudi v praksi izkazala kot ena izmed

zahtevnejsih elementov integracije.

Vpliv velike koli¢ine podatkov, ki negativno vpliva na u¢inkovitost oblikovanja konéne
podatkovne sheme smo poizkusili omiliti s tem, da smo bili pri pridobivanju podatkov Se
posebej pozorni na to, da smo zajeli le nujno potrebne. Poleg tega smo pri integraciji
podatkovne tabele o transakcijskem prometu strank s pomocjo zdruzevanja zmanjSali
zrnatost podatkov. Obe strategiji sta se izkazali kot razmeroma preprosti za izvedbo in
ucinkoviti, saj smo privarcevali znatno koli¢ino podatkov in diskovni prostor.

Velika koli¢ina podatkov pa negativno vpliva tudi na ucinkovitost osveZevanja
podatkovnega skladis¢a. Pomembna lastnost le-teh je namre¢ zmozZnost osveZevanja le
spremenjenih podatkov, saj se lahko v nasprotnem primeru zgodi, da se podatki ne uspejo
osveziti v eni iteraciji osvezevanja (Kimball, Ross, Thornthwaite, Mundy & Becker, 2013,
str. 451). V primeru izbrane banke smo to uspeli zagotoviti z uporabo »hitrih«
materializiranih pogledov. S tem smo pohitrili celoten proces osvezevanja podatkov in
razbremenili sistemske vire, hkrati pa smo zagotovili tudi razsirljivost podatkovnega
skladisca.

Tudi staranje in spreminjaje podatkov skozi zgodovino je problematika podatkovnega
skladis¢enja, ki se ji v primeru izbranega podjetja nismo izognili. Ker je obravnava tega
vidika odvisna predvsem od poslovnih potreb, smo ugotovili, da jo je modro upostevati Ze v
zacCetni fazi razvoja ETL procesa, ko je potrebno dolociti strategijo obravnavanja sprememb.
V prikazanem primeru potrebe po ohranjanju zgodovine sprememb v podatkih ni bilo, zato
smo pri razvoju podatkovne sheme uporabili spreminjajo¢o se dimenzijo tipa 1. Gre za
najenostavnejsi pristop obravnavanja spreminjajocih se dimenzij, kar nam je olajSalo razvoj
kon¢ne podatkovne sheme. V primeru potrebe po vpeljavi ohranjanja zgodovine bi morali
prilagoditi sistem osvezevanja, tezave iz naslova u¢inkovitosti pa bi lahko zaradi hrambe
dodatnih podatkov prisle Se bolj do izraza.
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4.2 Predlogi in moZnosti nadgradnje

Opisan prakti¢en primer je ena izmed moznosti integracije podatkov v izbranem podjetju, Ki
poleg internih podatkovnih virov zdruzuje tudi zunanji vir za dopolnjevanje mati¢nih
podatkov strank. Integrirani podatki zadostujejo za osnovni celostni pregled strank in
njihovo segmentacijo, je pa mozno celovitost informacij z integracijo dodatnih virov se
izboljsati. Uporaba podatkovne povezave za pridobivanje podatkov omogoca, da bi lahko
enostavno pridobili tudi ostale podatke iz obeh internih podatkovnih baz. Ravno tako bi
lahko k virom dodali tudi ostale spletne storitve ponudnika, pri ¢emer bi bilo potrebno
dograditi proceduro in razviti dodatne poglede za raz¢lenjevanje novih podatkov. Z ve¢jim
naborom podatkov bi lahko razsirili analiticne moznosti podatkovnega skladisca.

Kot najzahtevnejsi del integracije se, kot Ze omenjeno, ni izkazalo pridobivanje podatkov,
temve¢ preoblikovanje in zagotavljanje njihove kakovosti. V nasem primeru smo podatke
analizirali in precistili »ro¢no« v pripravljalnem okolju. Ta proces bi bilo priporoc¢ljivo v
celoti avtomatizirati z razvojem ustrezne programske skripte oziroma z uporabo
naprednejs$ih orodij. Poleg tega, bi bilo priporoé¢ljivo odkrite napake odpraviti tudi v
operativnih podatkovnih bazah. S tem bi preprecili pojavitev le-teh ob vnoviénem
osvezevanju podatkovnega skladisca.

Vzroke za dolo¢ene vsebinske napake v podatkih lahko pripiS§emo povrSnosti poslovnih
uporabnikov pri vnosu podatkov. SirSe gledano, pa je za to kriv pomanjkljivo razvit
informacijski sistem oziroma njegove kontrole, ki takSne vnose dopuscajo. Le-te bi bilo
potrebno ustrezno dograditi in tako izboljsati pravilnost vnesenih podatkov.

Iz vidika uéinkovitosti in analiticnih zmozZnosti bi bilo smiselno uvesti tudi namensko
podro¢no skladis¢e. V njem bi lahko razvili locene podatkovne sheme po posameznih
ban¢nih produktih, ki bi omogocale podrobnejse analize. Podatkovnim shemam bi bilo
smiselno dodati tudi ¢asovno dimenzijo, s katero bi poslovnim uporabnikom omogoc¢ili
zgodovino sprememb in analize po obdobjih.

SKLEP

Hitre spremembe, nestabilnost in globalna konkurenca od podjetij zahtevajo, da svojo
strategijo in poslovne cilje dinami¢no prilagajajo potrebam in zahtevam trga. Da bi to lahko
naredila, mora management sprejemati pravocasne in dobre poslovne odlocitve, kar pa lahko
naredi samo na podlagi celovitih, kakovostnih in to¢nih informacij.

Informacijsko tehnologijo na podro¢ju poslovne inteligence danes s pomocjo razlicnih
tehnik, orodij in sistemov to Zze omogoca. Razvoj in uvedba taksnih sistemov, pa je za
prezivetje podjetij v trenutnih okolis¢inah prioriteten projekt, ki zahteva moc¢no kadrovsko
in finan¢no podporo managementa.
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Cilj projekta uvedbe poslovne inteligence je, kako mnozico razliéno kakovostnih in
strukturiranih podatkov, ki se nahajajo v razli¢nih informacijskih sistemih integrirati in
osvezevati v lastni podatkovni shrambi, iz katere je mogoce v realnem cCasu pridobivati
uporabne informacije, Ki jih potrebujejo odlocevalci.

V magistrskem delu smo proucili in analizirali proces priprave in integracije podatkov, ki
podjetjem obi¢ajno predstavlja najvecji izziv v tem projektu. Osredotocili Smo se predvsem
natri faze ETL procesa, to so: pridobivanje, preoblikovanje in nalaganje podatkov. Ugotovili
smo, da se podjetja z razli¢nimi teZavami soocajo na organizacijski in tehni¢ni ravni
integracije.

Spoznanja iz teoretiCnega dela smo v drugem delu preizkusili na praktiénem primeru
priprave in integracije podatkov. Izhajali smo iz poslovnih potreb izbrane banke, na podlagi
¢esar smo zaznali potrebo po integraciji podatkov, ki bodo podjetju omogocali celostni
pregled strank in njthovo segmentacijo. Z analizo obstojece infrastrukture podjetja smo
identificirali tri podatkovne vire, dva interna in enega zunanjega. Integracije smo se lotili s
pristopom skupne podatkovne shrambe, da bi poslovnim uporabnikom zagotovili povsem
lo¢eno analiticno okolje.

Heterogenost pridobljenih podatkov in druge napake, ki smo jih odkrili s pomocjo
podatkovnega profiliranja, smo v ve¢ji meri uspeli odpraviti s ¢is¢enjem ter poenotenjem
strukture in formata podatkov. Najvecji izziv so predstavljali podvojeni podatki, ki so imeli
razli¢ne vrednosti, pri ¢emer pa ni bilo takoj razvidno katere so to¢ne. Pri preoblikovanju in
nalaganju podatkov v podatkovno skladisée smo imeli najve¢ problemov zaradi velike
koli¢ine podatkov. Z razvojem preproste podatkovne sheme smo Zeleli prikazati prakti¢no

uporabo integriranih podatkov.

Ugotovili smo, da je integracija podatkov ena najtezjih in tudi najpomembnejsih aktivnosti
v projektu uvedbe poslovne inteligence. Ve¢ kot je razli¢nih podatkovnih virov, in vecja kot
je koli¢ina podatkov, bolj zapletena je lahko integracija in s tem veéja verjetnost, da se bodo
pojavile tezave pri izvedbi projekta.

V pomoc je lahko tudi sodobna tehnologija, ki ponuja ve¢ moznih pristopov integracije, se
je pa potrebno zavedati, da to ni zagotovilo za uspeh. Za kakovost integracije morajo
poskrbeti vsi sodelujo¢i na projektu, od managementa, vodje projekta, razvijalcev, pa vse do
kon¢nih poslovnih uporabnikov, pri ¢emer morajo biti cilji projekta jasno opredeljeni in
dosegljivi. Tako bo integracija vsebinsko pravilna, tehni¢ne ovire pa lazje premostljive.

Menimo, da smo s pomoc¢jo prikazanega primera uspeli prikazati poglavitno problematiko
priprave in integracije podatkov ter klju¢ne prijeme za reSevanje, s Cimer smo dosegli
zastavljen cilj raziskovalnega dela. Zelimo pa opozoriti, da je ugotovitve le na podlagi tega
primera, Ki se v praksi ne izvaja, tezko posploSiti za razli¢ne druge primere, ¢eprav izhaja iz
realnih potreb banke. Uporaba poslovne inteligence podjetjem daje pomembno prednost za
hitrejSe in boljSe prilagajanje zahtevam trga.
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PRILOGA






Priloga 1: Izvorna koda podatkovne sheme za celostni pregled strank

Spodaj je prikazana izvorna koda sheme, oziroma materializiranega pogleda
»F STRANKE PREGLED«. V shemo so vkljueni osnovni mati¢ni podatki in drugi
pomembni kazalniki stranke.

CREATE MATERIALIZED VIEW f stranke pregled REFRESH START WITH SYSDATE
NEXT TRUNC (SYSDATE + 1) + 6/ COMPLETE
AS
SELECT
.id,
.davcna,
.maticna,
.emso,
.naziv,
.ulica,
.posta,
.kraj naslov,

(ORI ROV OB O

.email,
a.telefon,
sif naziv ('skd', a.skd) skd naziv,
a.vrsta,
sif naziv('vrsta stranke', a.vrsta) vrsta naziv,
a.pe,
ag.nazl agenc pe naziv,
a.status,
sif naziv('statusi stranke', a.status) status naziv,
floor (months between (SYSDATE, a.datum rojstva)/12) starost,
floor (months_between (SYSDATE, a.ustvarjeno ob)/12)

poslovanije,
vrsta racuna(a.id stranke) vrsta racuna,
stanje(a.id stranke) trr stanje,
st transakcij(a.id stranke) st transakcij,
visina limita(a.id stranke, 'tekoci') tek limit,
visina limita(a.id stranke, 'izredni') izr limit,
st kreditov(a.id stranke) st kreditov,
znesek kreditov(a.id stranke) znesek kreditov,
st varcevanj(a.id stranke) st varcevanj,
znesek varcevanj (a.id stranke) znesek varcevanj,
ima eb(a.id stranke) uporabnik eb,
ima meb(a.id stranke) uporabnik meb

FROM stranke a, poslovne enote p
WHERE a.pe = p.pe (+);



