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1. UvOD

1.1. OPISPROBLEMATIKE

Poslovno okolje podietij postajgedalje bolj kompleksno. Poingje se kokina podatkov, na
podlagi katerih podjetja poslujejo, pawuge se Stevilo spremenljivk, ki vplivajo na poslevn
odlacitve, postopki odldanja socedalje bolj zapleteni in nepredvidljivi. Metode, o jih
podjetja uporabljala za uspesSno poslovanje v pletik so se izkazale za neuporabne, saj
niso ve& sposobne zagotavljati zadovoljivih rezultatov. IBeanje s pomgo teh metod je
postalo neobvladljivo in nekonkur&mo.

Podjetia Ze nekaj desetletij ¢&o na&ine, ki bi omoggili kvalitetno prilagajanje
spremembam, ki se pojavljajo v vsakodnevnem posjavd@dkrila so né&ne, ki omogdajo
izrabo prednosti kompleksnejSega sveta. S pridoposdietja zaela izrabljati vse podatke, ki
so jih belezila ob svojem poslovanju. Zavedati sozdela, da so zbrani podatki lahko
prednost in ne nujno problem, ki spremlja vsakodiweposlovanje. Ugotovila so nanirela
se lahko na podlagi preteklih podatkov &gumarsikaj, kar jim v prihodnjem poslovanju
prinaSa konkureme prednosti. Rodilo se je t.i. podatkovno rudgegekateremu je tudi
namenjeno to diplomsko delo.

1.2. NAMEN IN CILJ DIPLOMSKE NALOGE

Moj namen v tem diplomskem delu je predvsem predstaralcu tehniko podatkovnega
rudarjenja kot veliko priloZznost, ki se ponuja petf§m na najraztnejSih gospodarskih

podraijih. V delu nisem Zelel pretiranega poudarka dagdrettnemu delu, saj je gradiva na
temo podatkovnega rudarjenja dovolj.

Veliko pozornosti sem namenil analizi enega izmelj§th orodij za podatkovno rudarjenje.
Skusal sem predstaviti KXEN analitio ogrodje, ki je v boljSih podjetjih po svetu Zela
znano in ta podjetja dosegajo @die rezultate s pondf tega orodja, v slovenskem prostoru
pa Se ni dovolj znano, da bi podjetja lahko posegad priloznostih, ki jih ponuja. V
posameznih ttkah sem omenjeno orodje primerjal tudi z drugintdpir ki se pojavljajo kot
konkurenti oz. bolje &no kot alternativne reSitve. Veliko pozornosti eaijam predstavitvi
lahkotnosti uporabe sodobnih orodij za podatkowntarjenje. Zaradi moznosti, ki sem jih
imel, lahkotnost uporabe predstavljam z vidika gaddXEN, postopek pa je podoben tudi v
ostalih orodjih za podatkovno rudarjenje. Namenlaiskega dela je zagotovo tudi
opogumiti bralce oz. podjetja, ki uporabljajo »kéae" metode« podatkovnega rudarjenja, da

'Migliene so metode oz. postopki, ko v podjetjih ampgjo statisténih znanj sku3ajo ugotoviti dalene
zakonitosti, ki vladajo na podffu poslovanja. Kot alternativna moznost k&msi metodi podatkovnega
rudarjenja se pojavljajo programska orodja, ki ppodatkovnega rudarjenja avtomatizirajo in poewvgs,
hkrati pa nudijo boljSe rezultate.
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se pustijo prepéati o kvaliteti sodobnih orodij za izkoti&nje uporabnih informacij, ki se
skrivajo v podatkovnih bazah, in jih do sedaj Sorodkrili.

1.3. METODE DELA

Prvi del diplomskega dela temelji na pé&euanju literature, ki Ze obstaja na temo
podatkovnega rudarjenja. V tem delu sem skuSaltizbekaj teoretinih pogledov razéinih
avtorjev na temo podatkovnega rudarjenja. V drugein, ko piSem konkretno o KXEN-u,
pa gre za predstavitev orodja, ki sem ga v prakel imoZznost tudi sam preizkusiti in
uporabljati. V tem delu sem se opiral predvsemmerne vire podjetja KXEN in pa tudi na
lastne izkusSnje, v veliki meri pa sem si lahko pgala orodjem samim.

1.4. STRUKTURA DIPLOMSKE NALOGE

Diplomska naloga je razdeljena na Stiri dele. Vdnem delu je opredeljena problematika
diplomskega dela, namen in cilj tega dela, predista® so metode dela, podana pa je tudi
struktura diplomske naloge.

Drugi del diplomske naloge je hamenjen ted¢reth spoznanjem s podija podatkovnega
rudarjenja. Podana je opredelitev samega pojmaggdelya pa so na kratko predstavljene tudi
vse najpogosteje omenjene tehnike podatkovnegajemjia Predstavljene so tako tehnike
najblizjega soseda, razeahja v skupine, inducirana pravila, otltwena drevesa in tudi
nevronske mreze. Na koncu drugega dela sem poda¢lSéogten sklep, ki se nanasSa na
prihodnost podatkovnega rudarjenja.

Tretji del je v celoti namenjen spoznavanju KXENaktntnega ogrodja, ki je trenutno eno
boljSih orodij za podatkovno rudarjenje. \Ce&u tretjega dela je najprej predstavljen KXEN
na sploSno. Predstavljene so bistvene razlike miadickim in KXEN pristopom k
podatkovnem rudarjenju. Predstavljene so bistveadnwsti, ki jih ponuja KXEN analitho
ogrodje. V nadaljevanju je predstavljena struktsamega analithega ogrodja, saj ne gre
zgolj za eno komponento, pgpa za kar osem posameznih komponent, ki so vsaka z
nepogresljiv del orodja. Po razlagi posameznih komept orodja so predstavljeni osnovni
koraki, ki jih moramo prehoditi, da zgradimo kvat&n in zanesljiv napovedovalni model.
Postopek izgradnje napovedovalnega modela sem ¢itkijudiplomsko delo tudi zaradi
dejstva, da si ogromno ljudi ne zna niti predstyljkako poteka v praksi podatkovno
rudarjenje, posledno pa se neznane novosti tudi bojijo in je ne speg. Nasledn;ji del je
namenjen predstavitvi dveh primerov uporabe KXEN-graksi. Prvi primer prikazuje
uporabo KXEN-a na podéu telekomunikacij, drugi primer pa je s podi@bargnistva.

Cetrti del diplomske naloge predstavlja zakéjlk, v katerem sem skusal diplomsko nalogo
zaokroziti v smiselno celoto.



2. POPODATKOVNO RUDARJENJE

2.1. OPREDELITEV POIJIMA PODATKOVNO RUDARJENJE

Preden se lotim razlage pojma podatkovno rudarjgmjeotrebno opredeliti Se nekatere druge
pojme, ki bodo kasneje sluzili lazjemu razumevalumislih imam predvsem pojme, kot so
model, vzorec in vzéenje.

Model je v Slovarju slovenskega knjiznega jezika oprnetdelkot: »predmet, izdelan za
ponazoritev, prikaz ratovanega ali obstojega predmeta« (Slovar slovenskega knjiznega
jezika, 1997). V smislu teme diplomskega dela p&gemodel miSljen opis zgodovinskih
podatkov, ki ga je moge ponovno uporabiti za nove podatke z namenom rgowanja
manjkaj&ih oz pricakovanih vrednosti (Berson, Smith, Thearling, 26G20,110).

Vzorec je dogodek oz. kombinacija dogodkov, ki se pogwlj analiziranih podatkih bolj
pogosto, kot je bilo moge pricakovati v primeru nakljgij. Vzorec je odraz podatkov samih.
Obicajno jih ponazarjamo gr&fo, saj si jih tako lazje predstavljamo (Berson,it8m

Thearling, 2000, str.110).

Vzoréenje je postopek, ko za analiziranje ne uporabljamotoelga nabora podatkov, ki jih
imamo v podatkovnih bazah. @hjno je podatkov enostavno préyea bi lahko analiziral
vse, obdelava bi bila prezahtevna, zato v analidjo&imo le majhen del vseh podatkov, ki so
na razpolago. Za oblikovanje nabora wriin podatkov lahko uporabimo rashie pristope,
kot npr. nakljgno vzotenje (ang. random sampling). Poenostavljeno poweganzotenje
reduciranje podatkov iz podatkovne baze, na pod&ygpodatkov pa i&mo napovedovalne
modele (Berson, Smith, Thearling, 2000, str.110).

V teoriji ni enotne definicije pojmaodatkovno rudarjenje, saj posamezni avtorji podajajo
razlicne definicije pojma. Najenostavneje bi lahko podatio rudarjenje opredelili kot
avtomatizirano iskanje pomembnih vzorcev v bazigtkov (Berson, Smith, Thearling, 2000,
str.110). Berry in Linoff (2000, str. 7) opredegta pojem kot proces avtomatskega ali
polavtomatskega analiziranja velikin koh podatkov, pricemer je namen odkriti nove,
zanimive uporabne vzorce in pravila. Pri podjetjaSSinstituté Stejejo v okrilie pojma
podatkovno rudarjenje »napredne metode za odkevamjmodeliranje povezav na velikih
kolicinah podatkov«. Definicija, ki jo podaja Pirc, jeproces zbiranja, préavanja in
modeliranja velikih koliin podatkov, da bi odkrili prej neznane vzorce rayila v podatkih,
kar je konkuretina prednost«. S svojimi besedami pa lahko podatkoudarjenje opredelim
kot postopek pridobivanja koristnih informacij izlike kolicine podatkov, ki so shranjeni v
podatkovnih bazah. Informacije pridobimo s postapk&i se ga je v teoriji in praksi prijel

2 SAS Institute, Inc. — amerisko podjetje, ki se afia z razvojem programske opreme.
3



termin »rudarjenje« 0z. kopanje. V slovenskem jez#a se uveljavila predvsem pojma
podatkovno rudarjenje in izkopavanje podatkov, gloprimerih pa je misljena ista stvar.

V preteklosti so za podatkovno rudarjenje podj@tjela vrsto statistikov, ki so »no«
pregledovali podatke in s powjo matematinih, statisténih in drugih metod odkrivali
dolocene vzorce oz. pravila, na podlagi katerih so kasmgradili napovedovalne modele.
Danes orodja za podatkovno rudarjenje statistik®o nzpodrinila, ceprav se je zaradi
najrazlénejSih dejavnikov (trend zbiranja podatkov v pgdjepriprava podatkovnih skladis
v podjetjih, m@&ni konkuregni pritiski, pocenitev réunalniSke opreme,...) na trgu pojavilo
kar nekaj orodij, ki so v dot@nem delu nadomestila delo statistikov. Statistilksendanes
skoraj ni ve& potrebno ukvarjati s pripravo podatkov in z énion« odkrivanjem vzorcev, saj
zato poskrbijo orodja, nepogresljivo pa je njiha@anje na podkgu interpretiranja dobljenih
rezultatov. Najv&a slabost orodij za podatkovno rudarjenje je n&ntee da ne poznajo
izkuSenj in ne poznajo intuicije za odkrivanje neyonbnih in pomembnih povezav. S tega
vidika bodo ljudje v postopkih podatkovnega rudajgeostali nepogresljivi.

Omeniti je potrebno, da poznamemerjeno (natagno vemo, katero spremenljivko postauviti
kot ciljno) in neusmerjeno (ciljna spremenljivka ni dokena oz. znanapodatkovno
rudarjenje . Aktivnosti, ki jih lahko Stejemo med usmerjenodptkovno rudarjenje, so:
klasifikacija, ocenjevanje in napovedovanje. Op@&uge in vizualizacija, asociacije in
razvr€anje pa so aktivnosti neusmerjenega podatkovnedarjemja. Kotklasifikacijo je
potrebno razumeti postopek, s katerim opazovanéeesmaaliziramo in jih razporejamo v
vnaprej oblikovane razred@cenjevanjeje postopek, s katerim na podlagi vhodnih podatkov
ocenimo vrednost neke dokne spremenljivke npr. visino prometa v razhih
poslovalnicah.Napovedovanjeje aktivnost, pri kateri se opazovane enote klasijo na
podlagi préakovanega dogajanja v prihodnosti 0z. na podlagdmosti spremenljivk v
prihodnosti. Priopisovanju in vizualizaciji gre za pojasnjevanje déknih zakonitosti, ki so
zn&ilne za podatke v podatkovnih bazah. Vizualizaggde graftna predstavitev opisov.
Pod pojmomasociacijapa razumemo ugotavljanje dejstev, na podlagi katialacene stvari
spadajo skupaj (Kot 2003, str. 5). Primer je npr. pozicioniranje pusanih izdelkov v
prodajalnah. Na Petrolu so npr. ugotovili na podfaguievanja obnaSanja potroSnikov, da je
potrebnocipse postaviti v prodajalnah blizu pim, saj je nekako logmo, da k slanemu
prigrizku sodi osvezilna pifs@. Z analizo preteklih podatkov obnaSanja potra®nigo tako
prisli do vzorca obnaSanja, ki se med kupci slgmilgrizkov ponavlja. Zadnja aktivnost
neusmerjenega podatkovnega rudarjenja pazersScéanje v skupine Misljeno je razvr&anje
opazovanih metod v skupine oz. segmente. V istpiskuse razvrstijo enote, ki so si med
sebojcim bolj podobne, same skupine pa naj bi bife bolj razlicne (Kont, 2003, str. 15).

® Spremenljivka predstavlja posamezno lastnost ofage enote. Pri avtomobilu bi lahko omenili nasied
spremenljivke: barva, ntanotorja, vrsta motorja, Stevilo vrat,... (Blejecagt 2003, str. 3).
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2.2. TEHNIKE PODATKOVNEGA RUDARJENJA

Teorija omenja najpogosteje pet raalh tehnik, ki se uporabljajo v praksi. V nadaljeja
bom skuSal prestaviti tehniko najblizjega sose@hniko razvr&anja v skupine, tehniko
induciranih pravil, tehniko odtidtvenih dreves in tehniko nevronskih mrez. Najlmipna so
verjetno drevesa odianja, saj je uporaba enostavna. Tehnike so se wnjenmam zaporedju
tudi razvijale, razvoj pa se je&& ze pred mnogimi desetletji. Nevronske mrezeespaele
razvijati Sele proti koncu prejSnjega stoletja, @ajo pa Se precej moznosti razsSiritve in
izboljSav.

2.2.1. NAJBLIZJI SOSED

Najblizji sosed (ang. nearest neighbor) je ena tzmajstarejSih tehnik, ki se uporablja na
podraiju podatkovnega rudarjenja. Tehnika je enostavngudem razumljiva, saj deluje na
podoben n&n kot razmisljamo ljudje — &mo podobnosti na podlagi katerih lahko podajamo
dolocene sklepe. Za uporabo te tehnike je potrebno ipmdiatke za preteklost, saj skuSa
tehnik na podlagi praievanih enot iz preteklosti napovedati manjkajovrednost oz.
doloceno lastnost za enoto, za katero Zelimo napovedloKgeno prodevano enoto Zelimo
izdelati konkretno napoved, ki jo dobimo s paipoiskanja podobnih enot v preteklih
podatkih. V bazi preteklih podatkov p&&mno enote, ki so glede na posamezne spremenljivke
(spremenljivke, ki so znane za enoto, za katereligedgmo napoved) najbolj podobne
prouwtevani enoti in s pomigo podatkov za najdene enote napovemo vrednosisorigvki,

ki jo iS¢emo za proéevano enoto.

Tehniko bi lahko ponazorili s praktiim primerom iz prakse. Ko se odlmo za prodajo
starega avtomobila, se najkeat pozanimamo pri podjetjih, ki se ukvarjajo fgmodajo
avtomobilov, kak3na je bila realizirana prodajnaaceodobnih avtomobilov (enaka znamka,
isti letnik, podobno Stevilo prevoZenih kilometr@hranjenost, dodatna oprema,.C§ so se
podobni avtomobili v bliznji preteklosti prodajaa milijon tolarjev, obstaja verjetnost, da je
tudi nade vozilo vredno priblizno milijon tolarjete je iz preteklosti znanih ¥eaealiziranih
prodaj s podobno ceno, je verjetnost, da se boamemnobil prodal za podoben znesek, Se
toliko vetja. Veija verjetnost nastopa ddenega rezultata je nandrgpovezana z gm
Stevilom podobnih realizacij iz preteklosti.

Tehnika najbliZji sosed izgleda na primeru proddgrega avtomobila povsem enostavna, saj
je do zaklj¢dkov moga@e priti na enostaven dia. Zavedati pa se je potrebno, da se v
podjetjin sréujemo s kompleksnejSimi problemi 0z. napovedmijtkimoramo resSiti. V teh
primerih pa reSitve niso veaako trivialne, saj je »blizina« sestavljena izahice dejavnikov,

Ki jih ni ve¢ moga:e razlagati oz. primerjati z enostavnim premislelam»na pamet«.



2.2.2. RAZVREANJE V SKUPINE

Pri tej tehniki (ang. clustering) gre za razasje opazovanih enot v skupine, ki naj bi se med
sebojcimbolj razlikovale, meje med posameznimi skupinaugi bi bile @itne, enote, ki bi se
nahajale znotraj posamezne skupine, pa naj bi¢bidolj homogene ozimbolj podobne.
Pri tej tehniki v z&etku analize ni znano, koliko skupin naj bi se kdhalo, 0z. na podlagi
katerinh spremenljivk naj bi se skupine oblikovaleorettno je mogde, da so vse enote
podobne med seboj in se ustvari zgolj ena skupimazen pa je tudi primer, da vsaka
prewtevana enota tvori svojo skupino. V obeh skrajnimprih uporabne vrednosti rezultata
ni.

Orodja, ki uporabljajo tehniko razwi@nja v skupine, najwkrat ponujajo moznost, da
uporabnik sam izbere Stevilo skupin, ki jih Zebiti. Ta moZnost je uporabna, saj uporabniki
najvetkrat vedo, kaksne rezultate Zelijo (malo skupireteiogenimi enotami oz. §je Stevilo
skupin s homogenimi enotami). @ajno se glede na posamezne skupine enot oblikuje
dolocene ukrepe, posameznik pa ve, koliko skupinam ssgae prilagoditi.

Omeniti velja opozorilo, ki ga podaja Edelsteinq29str. 6). Tehnike razw&nja namré ne
smemo mes$ati s segmentiranfersaj pri segmentiranju teloma Ze v z#etku vemo, na
kakSen n&n bodo oblikovane skupine, oz. na podlagi katepgremenljivk se bodo oblikovali
posamezni segmenti. Pri tehniki razasja v skupine pa ne poznamo »sistemax réamja.
Segmente naj bi bil sposoben razlagati oz. intéirpteskorajda vsak, skupin, dobljenih z
razvr&anjem, pa naj ne bi interpretiral tédrug kot oseba, ki se na pteuano podrge
spozna.

Tehnika razvr&anja podatkov v skupine je namenjena predvsem wuljgmgu dolaienih
zakonitosti, ki veljajo za posamezno podatkovnoobaz uporabo te metode dobimo boljSi
vpogled na strukturo in povezanost podatkov, kiifitamo shranjene v bazah. To znanje o
shranjenih podatkih omoga izboljSevanje sistemov za podporo @digu, saj z lahkoto
ugotavljamo, katere spremenljivke sploh niso reiéwa za reSevanje ddenih poslovnih
problemov, oz. ugotavljamo, katerim spremenljivkgm potrebno namenjati dodatno
pozornost in katere je potrebno izpa iz analize.

2.2.3. INDUCIRANA PRAVILA

Tehnika induciranih (ang. induction rules) praelizmed opisanih tehnik verjetno najboljSa
(z vidika enostavnosti, predstavljivosti) za odkrye vzorcev, ki se pojavljajo v bazi
podatkov. Ob uporabi te tehnike dobimo kot odgadiovko mnozico najrazinejSih povezav
med razlénimi neodvisnimi spremenljivkami. Pravila so defama v oblikiée-potem (if-
then).Ce nadaljujemo primer Petrolovih prodajaln, bi latidibprimer induciranega pravila;

* Po SSKJ pomeni segmentirati ¥enjevati, segment pa pomeni del, odsek.
6



npr.:¢e kupec kupi slatips, bo verjetno kupil tudi osvezilno pia Verjetnost oz. veljavnost
induciranih pravil je oliajno enostavno iztanati, saj potrebujemo trivialen izwan.
Izratunati je potrebno, kolikokrat se dékn vzorec ponovi v celotnem naboru podatkov iz
podatkovne bazeClovek, ki uporablja tovrstna pravila, pa se moraepo na podlagi
dobljenih rezultatov odkati o ukrepih, ki bi dajali boljSe poslovne reztdtaOsnovni namen
podatkovnega rudarjenja je namireboljSanje poslovnih rezultatov.

Uporaba tehnike induciranih pravil je ¢bjno zahtevna z vidike uporabe, saj se zahteva
sistematino analiziranje vseh vzorcev, ki se pojavljajo zigaodatkov. Podatkovne baze so
velike, prav tako pa je okajno veliko Stevilo raztinih vzorcev, ki se pojavljajo. Za vsak
vzorec je potrebno datdi tudi stopnjo zaupanja 0z. verjetnost ponoviyesameznega
vzorca. lzrgun verjetnosti je sicer enostaven, saj je potrebgolj seSteti vse ponovitve
posameznega vzorca in jih deliti s celotnim Stewildogodkov. Dobljeni rezultat se imenuje
stopnja pokritja 0z. podpora.

Velika prednost tehnike indukcijskih pravil je zégeo moznost visoke avtomatiosti in pa
sistematine urejenosti pravil, ki jih obajno dobimo kot rezultat. Seveda je tehniko ntego
uporabljati tudi v primeru »fmega« podatkovnega rudarjenja, ki pa v praksi zarad
kakovostnih orodij izginja. Tehnika omogopodrobno spoznavanje poslovnih problemov.

2.2.4. ODLQCITVENA DREVESA

Ze samo ime »odtitvena drevesa« (ang. decision trees) pove, dazgreapovedovalne

modele, ki so zgrajeni v obliki dreves. Tehnikabj& prvotno razvita za potrebe statistike,
danes pa je uporabljena za avtomatizacijo procesietanja. Ime po drevesu je tehnika
dobila zaradi prikaza v obliki diagrama, ta diagrgma izgleda kot drevo. Diagram je
sestavljen iz treh bistvenih komponent, in sicezlid odlotanja, vej in listov (Edelstein,

1999, str. 11). Berson podaja svojo definicijo @s, po kateri naj bi veje predstavljale
doloena vpraSanja, ki sluzijo odlanju oz. razvi&nju podatkov. Listi drevesa naj bi po
njegovem predstavljali posamezen del podatkovgkiazvrgéen na podlagi »vej« (Berson,
Smith, Thearling, 2000, str.110).

Izgradnja napovedovalnega modela s pgmalreves odl@anja je enostavna, saj je rezultat
enostaven za razumevanje, poleg tega pa je velddnpst te tehnike tudi zmoznost géag
ponazoritve. Oldiajen diagram drevesa odimja izgleda olkdajno kot drevo, ki raste od
zgoraj navzdol, saj obajno iz z&etne (izhodi&ne) take z vsakim vozli&m postajaedalje

bolj koSato oz. razvejano. Na$ primer atieenega drevesa pa je obrnjen za 90 stopinj, kot
lahko vidimo na sliki 1. Raste torej od leve pabdsni.



Slika 1: Primer odl@itvenega drevesa
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Vir: Konié, 2003, str. 18.

Potrebno je opozoriti na pojav prevelikega prilag@. Pri tem pojavu gre za pregloboko
segmentiranje. S poglabljanjem segmentiranja lgdnkdemo do pojava, ko je en segment tudi
ena opazovana enota. Tovrstni segmenti so siceslpmma homogeni, vendar pa ne dajejo
nobene dodane vrednosti h kvaliteti napovedanitltapyv. Pred prevelikim prilagajanjem se
lahko zavarujemo predvsem na dva&ina, in sicer s t.i. tehniko »bonsai«, ko Ze vetku
dola¢imo maksimalno Stevilo segmentov, ki jih Zelimo dipkdruga tehnika pa se imenuje
»obrezovanje«, ko v Ze zgrajenem drevesu odstranguporabne veje (Kohi2003, str. 19).
Teoreténo je skrajna meja rasti drevesa @dioja primer, ko je ena opazovana enota en
segment, olkdajno pa je skrajna meja rasti situacija, ko so yga@zovane enote v segmentu
dovolj homogene, da nadaljnje otdmje oz. razdeljevanje ni ¥smiselno.

2.2.5. NEVRONSKE MREZE

Nevronske mreze (ang. neural networks) so na gpdpmdatkovnega rudarjenja dokaj nove,
saj se je razvoj zal proti koncu prejSnjega stoletja. Ideja pa jeabdmogditi, da bi
racunalniki posnemali delovanjéloveskin mozganov. ldeja je bila na@w racunalnike
razmiSljati na nén, kot to p&nemo ljudje. V z&etku so bile nevronske mreze domena
umetne inteligence, danes pa je to tehniko meggorabljati tudi v podatkovnem rudarjenju.

Tehnika nevronskih mrez se uporablja predvsem ndropo regresije in na podipu

razvr&€anja. Pri regresiji in tudi razwénju gre za zapletene postopke, tehnika nevronskih

mrez pa se izkaze kot uspeSna. Podobno kot dreadieganja je nevronske reze mago

prikazati v grafinem nainu, vendar je taka mreza tezje predstavljiva zunaljiva, saj gre za

kompleksnejSe povezave. Danes je ta tehnika polegyed odldanja najpogosteje

uporabljena, saj daje odiie rezultate na podfu napovedovalnih modelov. V praksi je
8



znano, da se tehnika uporablja predvsem na ppllr&jer ni potrebno v podrobnosti poznati
zgrajenega modela, saj je model zgrajen s ggniehnike nevronskih mrez izredno tezko
razumljiv in s tega vidika neprimeren za poslovperabnike. Tehnika se uporablja pogosto,
saj daje ob modeliranju izredno kompleksnih proldenz vejim Stevilom spremenljivk
dobre rezultate. Zavedati se je potrebno, da v 3Iilgemn poslovnem svetu skorajda nive
enostavnih problemov, saj se poslovno okolje sprgmn zapleta. Na podlagi tega dejstva pa
je v prihodnosti mogee pricakovati Se dodaten razmah uporabnosti nevronskéz.mr

2.3. PODATKOVNO RUDARJENJE V PRIHODNOSTI

Ze v preteklosti so se podjetja zavedala, da sejpodlagi preteklih izkusenj oz. podatkov
mogaie bolje odl@ati o prihodnjem poslovanju. Zavedala so se mozispsejemanja boljSih
odiccitev s pomdjo analiz preteklih podatkov. Na podlagi dejstev preteklosti so
»izkopavali« znanje, ki so ga lahko uporabila \hpdnosti. Rudarjenje je bilo sicer s«
ob pomai statistikov, ki so analizirali dol@ne pojave iz preteklosti.

Danes skorajda ni podjetja, ki ne bi vsaj za e del svojega poslovanja uporabljalo
dolocenih elementov podatkovnega rudarjenja, s&@eSki mozgani (torej tudi direktorjev)
delujejo v smeri odkrivanja vzorcev, ki bi jih bilnogae uporabiti v dobro podjetja. Edina
velika tezava, ki jo je moge ugotoviti v praksi, je nedojemljivost za hiteevaj tehnologije
tudi na podréju podatkovnega rudarjenja. V veliki &iei slovenskih, evropskih in tudi
svetovnih podijetij Se vedno uporabljajo ktase metode s pond statistikov, ki so se v
preteklosti izkazale za dovolj dobre, danes v kakghejSem poslovnem svetu pa ne dajejo
ve¢ dovolj dobrih rezultatov. Tezava je predvsem vdsiti izdelave modelov in s tem v
hitrosti prilagajanja spreminjajemu se poslovnemu svetu.

V prihodnosti se bodo podjetja morala Se posebijgdai obdrzati stik s svojimi konkurenti.
Zagotovo bo pomembno viogo v tem razmerju imelo fpodatkovno rudarjenje, saj se
obveg&enost podjetij o novih tehnologijah p@wge. Zanimivo je stanje na slovenskem trgu,
kjer so sodobna orodja za podatkovno rudarjenjealabana in tudi dobro sprejeta. Manjka
pa Se tista usodna odltev, ko bodo podjetja presla na avtomatizirano ghkolvno
rudarjenje. Slovenska podjetja se zaenkrat Se poeraaedajo konkura@mih prednosti, ki jih
tovrstna orodja ponujajo. V prihodnosti pa bo pethoa nove tehnologije zagotovo
neizbezen, saj ga narekuje globalna konkurencse kibo potrebno prilagoditi.



3. RUDARJENJE PO PODATKIH IN ORODJE KXEN

3.1. ORODJA ZA PODATKOVNO RUDARJENJE

Podatkovno rudarjenje se ni pojavilo pred nekaj benpak Zze pred nekaj desetletji, zato je
logi¢no, da je danes, ko zivimo v dobi informacijskentglbgije, za podatkovno rudarjenje na
voljo precej orodij, ki pa se razlikujejo po nekateklju¢nih dejavnikih. Orodja se razlikujejo
glede na tehniko podatkovnega rudarjenja, ki joraplpajo (odl@itvena drevesa, nevronske
mreze, inducirana pravila,...), razlikujejo se gledeodi¥, na podlagi katerih so se razvila
(statisttne potrebe, dodatek programskim paketom,...), ragj&use tudi s finatnega
vidika (izredno draga orodja, orodja s povnre ceno, orodja, ki so na voljo breziia,...),
orodja se razlikujejo tudi z vidika usmeritve (rdatsko usmerjena orodja, metodoloSko
usmerjena orodja,...). Kriterijev razlikovanja oropijSe veliko. Sam bom prikazal razdelitev
glede na tehniko, ki jo posamezna orodja uporailjjav tako pa bom skusSal prikazati tudi
razdelitev nekaterih bolj znanih orodij z vidika diitete in cene. Razdelitev bo sluZila
predvsem kasnejSemu lazjemu primerjanju KXEN adakiga ogrodja z ostalimi orodiji.

Prva razdelitev orodij za podatkovno rudarjenje ygganmoznost uvi&anja posameznega
orodja prisotnega na trgu v skupine, ki uporabli@goobne tehnike podatkovnega rudarjenja.
Na trgu ni prisotnih veliko orodij, ki bi bila brpla¢na, kar prikazuje, da je podatkovno
rudarjenje zapleten postopek. V nasprotnem prini@rise na trgu zagotovo pojavijalo
ogromno razliic programov, ki bi omogtala kvalitetne »izkope« znanja. V tabeli 1 je
naStetih ogromno programskih orodij, za katere gbka veina ljudi ni sliSala Se nikoli.
Razlog za to je predvsem na strani previade igirmpoizvajalcev nekaterih programskih
orodij. Prevlada je seveda povezana tudi s kvaliiat uporabnostjo. Celotna razdelitev
programskih orodij je predstavljena v tabeli 1,stia 11. Opozoriti je potrebno, da nekatera
orodja podpirajo vetehnik podatkovnega rudarjenja.
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Tabela 1: Razdelitev orodij, ki se pojavljajo na trgu, glatetehniko in pléjivost

pl&ljiva orodja

brezpléna orodja

—
®
>
ih 2.
<
Y

tehnika
odlagitveni

dreves

AC2, Alice d'Isoft 6.0, Business Miner,
CART 4.0, Cognos Scenatrio,
Decisionhouse, KnowledgeSeeker,

PolyAnalyst, SPSS AnswerTree, XpertRule

Miner

LMDT, IND, EC4.5, C4.5, OC1,
PLUS

mrezni

pristop

Analytica, AT-Sigma Data Chopper,

Bayesware Discoverer 1.0, Data Digest
Business Navigator 5, DXpress, HUGIN,
KnowledgeMiner, Netica, PrecisionTree

BAYDA 1.0, Bayesian belief
network software, FDEP, GeNle
JavaBayes, MSBN Microsoft
Belief Network Tools, Pulcinella,
SPI, RoC

c
+—
[%2]
o
c
-~
Q
=
Qo
>
G
=
c
<
Q
-~

pravil

AIRA, Datamite, DataDowser, PolyAnalys
SuperQuery, WizWhy, XpertRule Miner

tCBA, CLaudien, CN2,
DBPredictor, KINOsuite-PR,
RIPPER

nevronskin mrez

Neural Network FAQ, BioComp iModel,
COGNOS 4Thought, BrainMaker, DB
Prophet, KINOsuite, MATLAB Neural Net
Toolbox, Neural Innovation Proforma,
NeuralWare, NeuroSolutions, SPSS Neul
Connection 2, STATISTICA Neural
networks

Tiberius, PNL Neural Shareware
list, SNNS

al

hibridne
tehnike

Affinium Model Suite, SPSS Clementine,
Oracle Darwin, KINOsuite PR, Knowledgs
Studio, MarketMiner, Polyanalyst,
PredictionWorks, Previa Classpad, KXEN
Datalogic, K-DYS, Discipulus, Evolver,

BSVM, LIBSVM, Kernel

> Machines, Grobian, Rough
Enough, PEBLS, TiMBL 2.0
,MLC++, JAM SIPINA-W, ROC
Convex Hull Program

MARS, WINROSA

Vir: AAAI Spring Symposium on Information Refinetreerd Revision for Decision Making,
2004.

Z vidika poslovnih uporabnikov je zagotovo boljsadelitev orodij po kriterijih razSirjenosti
in ucinkovitosti. Na sliki 2 lahko vidimo razporedite\ekaterih najbolj znanih programskih
orodij za podatkovno rudarjenje glede na omenjerizra. Potrebno je opozoriti na tri
razlicne skupine orodij. To so vodilna orodja na trguodpa, ki jih lahko imenujemo
»izzivalci«, in pa skupina, v katero spadajo orp#jagolj sledijo ostalima dvema skupinama
orodij. Med vodilna orodja se uwido SAS, SPSS in Oracle. Glede na raziskavo, ke jo
opravilo podjetje MetaGroup, Inc (Metaspectrum 600ata Mining Tools, 2003, str. 6), so
omenjena tri orodja najboljSa tako z vidika razsigsti kot tudi sinkovitosti, tesno pa jim
sledijo tudi Angoss, IBM, KXEN, CA,... Na tem mestipotrebno opozoriti tudi na cenovne
razrede omenjenih orodij, saj se cenovni razreshdeprilegajo omenjenim trem skupinam
orodij.
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Slika 2: Razdelitev orodij za podatkovno rudarjenje glede kmiterija Winkovitosti in
razsSirjenosti.
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Vir: Metaspectrum 60.1 - Data Mining Tools, 2008, S.

Potrebno je poudariti, da je v Sloveniji prisotk#r nekaj zgoraj omenjenih orodij, zato ima
druga razdelitev orodij verjetno tudi e uporabno vrednost. V Sloveniji je na potjto
podatkovnega rudarjenja tako maégmaijti predvsem SAS, SPSS, Oracle, Angoss in KXEN.
Prisotna so Se nekatera druga orodja, ki pa soliki veeri prisotna, ker so priloZzena kot
dodatek vé&jim informacijskim sistemom o0z. programom za upja@ve s podatkovnimi
bazami (Interno gradivo podjetja UT informacijsigtemi d.o.o.).

Opozoril bi rad tudi na dejstvo, da je teZje prijatrorodja s podrgja izzivalcev z orodji s
podraija vodij. TeZava je naméepodobna primerjavi avtomobilov iz raslih kakovostnih
razredov. TeZko je primerjati npr. Golfa z Mercamtasserije S. Golf je namgezredno dober
avto, Se vedno pa je veliko slabSi od Mercedesgser Podobno je tudi z DM orodiji, saj je
tezje primerjati orodje KXEN z orodjem SAS, zatolikekrat primerjava temelji na
primerjavi orodja KXEN z bliznjimi konkurenti, sgg potrebno za primerjavo upoStevattve
dejavnikov, kot npr. cena, velikost, razSirjenokthkotnost uporabe, velikost podjetij,
zgodovina podietij,...

Zanimiva je Se razdelitev orodij na metodoloSk@wtirana orodja in pa orodja, orientirana na
rezultat. Tovrstno razdelitev orodij so izdelali podjetju KXEN za kategoriziranje svojih
najvesjin konkurentov. Orodja, ki spadajo v skupino metioedko orientiranih DM orodij, so:
samostojna orodja (SPSS Clementine, SAS E.M, QoaestThink Analytics, Unica,
Insightful) in dodatki podatkovnim bazam (Oraclat&Mining, TeradataWarehouse Miner),
med orodja, orientirana na rezultat, pa Stejejgeswoodje, ki se s tem tudi bistveno razlikuje
od konkuregnih orodij.
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3.2. PREDSTAVITEV ORODJA KXEN

KXEN analiténo ogrodje (Knowledge Extraction Engines) je ¢ano nabor analitnih
komponent, ki omogt@jo vsem, profesionalnim uporabnikom tehnologijeradarjenje po
podatkih in poslovnim uporabnikom, pretvarjanje g@idv v znanje v izredno kratketasu.
Patentirana, napovedovalno in opisovalno modekrasja zasnovana na podlagi Teorije
statisttnega @enja avtorja Vladimirja Vapnika Obe analizi (napovedovalno in opisovalno
modeliranje) sta lahko uporabljeni zakovanje (ang. scoring), klasifikacijo, segmentigan;
in raziskovanje poslovnih informacij, kot npr. pré&vek posamezne spremenljivke k
prowevanemu problemu.

V preteklosti je bil proces priprave podatkov, kadja in modeliranja izredno dolgotrajen in
je zahteval ogromno kd@ino znanja. Podjetju KXEN pa je z integracijo naisbnejSih
tehnologij in matematnih spoznanj uspelo avtomatizirati pripravo podatkkodiranje in
modeliranje. Prav tako KXEN omoga dostop do veliko razinih virov podatkov. Omogi@,
da se uporabniki preko procesa @dioja s pomgo orodja lahko koncentrirajo na dodajanje
vrednosti podatkom skozi zahtevne analize, karmpagma izboljSane poslovne odiitve.

3.2.1. KXEN NA SPLOSNO

KXEN analiticno ogrodje je programski paket, ki skuSa podatkowndarjenje priblizati
poslovnim uporabnikom. S svojo enostavnostjo up®raé zagotovo ntoo razlikuje od
klasicnih metod izdelovanja modelov za podatkovno rudarjenje. étto je opozoriti
predvsem na (z vidika povpmega poslovnega uporabnika) dokaj tezavno uporabdijo
SPSS in SAS. Uporabniki omenjenih orodij tudi v\&loiji iScejo orodja, ki bi zagotavljala
enako dobre rezultate, omagda pa bi laZjo uporabboPri klasénih pristopih je bil postopek
izdelave napovedovalnega modela precej dolgotragzaven in tudi drag proces. Danes pa
rudarjenje postaja konkuré&ma prednost, ki je dosegljiva vsem.

® Vladimir Vapnik je @e Teorije statistinega @enja, ki je osnova za vse komponente KXEN-a. S poméC
koncepta (Vapnik-Chervonenkis) dimenzij je Vladimitapnik predstavil novo paradigmo za podatkovno
modeliranje. Namesto potrebe po predpostavljamte(ainjanju in prilagajanju) osnovnih podatkovykiivajo

na dol@en poslovni problem, Vapnikova teorija pasSpodatke take kot so, jih ne spreminja in ondago
modeliranje podatkovnih modelov brez omejitev 3gewpremenljivk, ki so vkljene v model. Uporabljeni
algoritmi izdelajo robusten in visoko kvaliteten deb v neprimerno krajSeasu, kot je potreben ob uporabi
klasiknih metod in orodij.

Vladimir Vapnik je pokazal, da je veliko tehnik nailanja, kot npr. kontrolirane nevronske mrezé,njegove
teorije. Vapnik je prvi, ki je dokazal, »zakaj« nenske mreze zagotavljajo izredno kvalitetne nagove

® Zopet so misljene metode oz. postopki, ko v pdtiedj pomdjo statistikov skuSajo ugotoviti dalene
zakonitosti, ki vladajo na podtfu poslovanja. Proces klgsie metode ustreza procesu, ki je prikazan na3liki
Kot alternativna moZnost klasii metodi podatkovnega rudarjenja se pojavljajogpaimska orodja, ki proces
podatkovnega rudarjenja avtomatizirajo in poendgtakikrati pa nudijo boljSe rezultate.

" Argument temelji na osebnih izkugnjah, ko sem KX&liténo ogrodje predstavil zaposlenim v enentjine
slovenskih podjetij, ki trenutno uporabljajo SASydyabniki omenjenega orodja so se pritozevali psedvnad
tezavnostjo orodja. Veliko vlogo naj bi pri deloyambstoj€ega sistema igral oddelek informatike, kar pa je z
dolacenih vidikov (preobremenjenost, nesamostojnostalpakov,...) ¥asih velika slabost.
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Izdelava napovedovalnih modelov po tradicionalnih pstopkih

Vedno je za izgradnjo napovedovalnega modela matastajati poslovno vprasanje, ki so ga
skusSali resiti. Statistiki so morali v naslednjeifazbrati spremenljivke, ki so se jim zdele
pomembne za odgovor na zastavljeno vpraSanje. d\gsl&orak je bil pripravljanje
podatkov, na podlagi katerih se je zgradil moded. kdncu pa je bilo potrebno model Se
testirati. V primeru, da model ni dajal zadovolivodgovorov na zastavljeno vpraSanije, je
bilo potrebno postopek od priprave spremenljivkjedagdonavljati. To rotiranje omenjenih
Stirih faz izgradnje modela je bilo izredno dolggmo, s tem pa je izgradnja modela
predstavljala ogromne strosSke. Potrebno je poudddttudi po testiranju modela nikoli niso
mogli vedeti, ali je model uporaben, oz. ali je lkeden (med pripravo modela so se lahko
vzorci spremenili, vpraSanje mog®o ni bilo v& pomembno,...). Povrhu vsega pa po
kon¢anem postopku izgradnje modela poslovno vpraSanjelami bilo veé relevantno in so
bili vsi napori in stroski zaman. Stroski izdelgyavpre&no zahtevnega modela je v podjetju
KXEN ocenjeno na cca. 30.000 ameriskih dolarjeppvpreju pa so bili za izdelavo modela
potrebni trije tedni (KXEN, 2003, str. 6). V primerda je model na testu ponudil zadovoljive
rezultate, je bilo potrebno model najprej phitiun ga razumeti ter ga nato &si uporabljati.
Potrebno je poudariti, da veliko zgrajenih modefavnikoli bilo uporabljenih. To pa je
podatkovno rudarjenje delalo nepriée@ med vodilnimi v podjetjih. Shemati prikaz
postopka izgradnje napovedovalnega modela si lagledamo na sliki 3.

Slika 3: Shematini prikaz klasénega postopka izdelave napovedovalnega modela sépom
statistikov ekspertbv

Tradicionalni pristop k podatkovnemu rudarjenju
Stroski na model cca. 30.000 USD

- . | i/

Vir: 1- short presentation, 2003, str. 6.
Izdelava napovedovalnih modelov z orodjem KXEN

Izdelava napovedovalnega modela z orodjem KXENekko enostavnejSa, ponuja pa tudi
veliko boljSe in hitrejSe rezultate. Kvaliteta zgrega modela ni ¥eodvisna od kakovosti
statistika, ki analizira spremenljivke, ampak jeng&tantna, saj je v ozadju posebna
matematina logika.

8 zaradi kompleksnosti problemov, ki so jih v podfetfeleli reSevati, je bilo potrebno ekspertnoist&no
znanje. V praksi je veljalo, da so boljSi statisiikdelovali boljSe in nataimejSe modele. Za podjetja je to
pomenilo, da vékot so namenila za to podije, boljSe statistike so imeli in poslédo boljSe modele.
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Izgradnjo modela je shemé&tio moga@e prikazati z zgolj Stirimi koraki, ki jih lahko dimo
tudi na sliki 5. Potrebno se je zavedati, da jensténi prikaz na tej sliki precej
poenostavljen, vendar zgolj z namenom poudarkamatiejSe izrab&éasa. Se vedno je za
izgradnjo potrebno imeti poslovno vpraSanje, kighi radi reSili s pomgo podatkovnega
rudarjenja. Naslednja faza je izgradnja modela, atetk so zdruzene faze priprave
spremenljivk, podatkov, izgradnje modela in tesiima Ena faza iz tradicionalnih Stirih
nastane predvsem zaradi dejstva, da je sedaj nglostopek izgradnje modela avtomatiziran.
V fazi izgradnje modela je Se vedno v ozadju skugiekh faz, ki smo jih prikazali na sliki 3.
Se vedno je potrebno izbrati spremenljivke, ki fibmo uporabili, 3e vedno je potrebno
pripraviti podatke, potrebno je zgraditi model ia koncu model Se testirati. Omenjene Stiri
faze sem zdruzil v eno zaradi enostavnosti, ki gmypa orodje KXEN. Zavedati se je
potrebno, da brez shranjenih podatkov ne moremadagrnapovedovalnega modela, saj
potrebujemo podatke iz preteklosti. 1zbor sprenighlje v orodju KXEN enostaven, saj
dodatna spremenljivka, ki jo zelimo vk§jti v model, ne predstavlja ¢g obremenitve.
Podalj3a seas izdelave modela, kvaliteta pa se ne poslat&aspremenljivka, ki jo dodatno
vklju¢imo v model, ne prinasa dodatne vrednosti h kualiezultata, je edina slaba stvar
nepotrebertas, ki je porabljen ob generiranju modela. Mage dobro opozoriti, da je zaradi
te dodatne obremenitve potem potrebno iziijuspremenljivko, ki ne prinaSa dodatne
vrednosti, saj si je potrebno predstavljati sitjggdio se model na novo generira na ogromni
bazi podatkov in je optimalna izrabmsa namenjenega za izgradnjo modelachkiga
pomena (predstavljajmo si izgradnjo modela na Ipadjetja Telekom oz. Mobitel, kjer
vsakodnevno pridobijo ogromno k&ho novih podatkov). Ali nam doéena spremenljivka
prinaSa h kvaliteti ali ne, vidimo iz statigtih in grafénih prikazov, ki nam jih omoga
KXEN. Prispevek spremenljivke seveda lahko ugotaviéele potem, ko je model zgrajen,
vendar je bolje na novo zgraditi model brez sprdjivén ki ne prinaSajo dodane vrednosti
rezultatu, kot pa vsakodnevno dodatno obremenjesistem za upravljanje s podatkovno
bazo.

Priprava podatkov je v orodju KXEN precej poenok#aa, saj ni potrebno posebej graditi
nove tabele, ki bi vsebovala samo potrebne podatkeamo potrebne spremenljivke. Orodje
je samo sposobno prilagoditi vhodne podatke v obliki omog@a kvalitetno in hitro
modeliranje. Potrebno je vedeti, da KXEN avtomatekodne podatke razdeli na tri dele, in
sicer na podatke namenjene oblikovanju modela fdemripravi), na podatke, namenjene
izboru veljavnega modela (najboljSega modela) irppodatke, namenjene testiranju modela.
Pri tem razdeljevanju podatkov KXEN pozna osemitaiti strategij za razdelitev podatkov.
Vsaka pa je primerna za do&no obliko poslovnega vprasSanja. Razlike pa je megpaziti

pri finalnih »brusenjih« modela. Shentad razdelitev vhodnih podatkov oz. proces priprave
podatkov, izgradnje modela in testiranja modelanvadna sliki 4. Potrebno je poudariti, da
tukaj nastane klgna razlika od klaghega podatkovnega rudarjenja (delo statistikoy)ssa
avtomatizacijo teh faz v podatkovnem rudarjenjud@bi ogromno dragocenedgasa, prav
tako pa pridobimo tudi neposredno primerjavo med@tipki jih KXEN zavrne, in modelom,

ki je izbran kot najboljSi model.
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Slika 4: Shematini prikaz postopka izgradnje modela

Model 1
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Ocena
(delni nabor)

nabor vhodnih
podatkov za
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Izbira najboljSega
modeli

1
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podatkov .
Veljavnost !
(delni nabor) 1
1
nabor vhodnih \ o /
podatkov za \ josmane 2
\ ucinkovitosti pt
izaradnio model \\\ izbranega modela .’

Test
(delni nabor)

Vir: KXEN Analytic Framework User Guide 3.1.0., 208tr. 54.

Naslednja faza v KXEN pristopu je razumevanje magdki je m@&no olajSano, saj imamo v
orodju KXEN na razpolago kar nekaj moznosti, ki @otajo enostavnejSe razumevanje
zgrajenega modela (ragti grafi, izrauni, vrtanje v globino,...). Zadnja faza pa je up@rab
modela. Za enako kvaliteten oz. Se boljSi modelka@arega bi po tradicionalnem postopku
potrebovali tri tedne, z orodjem KXEN potrebujemar®. Takoj nam je lahko jasno, da se s
tem zniZzajo povpri stroSki posameznega modela. ¢stgno pa je velika prednost na strani
hitrosti, saj je v poslovnem svetu potrebfenlalje hitreje reSevati dalene probleme, saj je
poslovno okoljeedalje bolj zahtevno in hitro se spreminjago

Slika 5: Shematini prikaz KXEN postopka izdelave napovedovalnegal@hem

KXEN pristop
Stroski na model cca. 500 USD

Vir: 1- short presentation, 2003, str. 6.

® Ocena treh ur za izgradnjo pov§mega modela z orodjem KXEN se nana$a na raziskago, jo opravili pri
podjetju KXEN. Primerjali so namégas, potreben za generiranje napovedovalnega medgeldjetjih, ki so se
odlctila za prehod na KXEN analitio ogrodje (banke in telekomunikacijska podjetitgge modele, ki so jih v
podjetjih imeli narejene s portjo statistikov 0z. drugih orodij, so ponovno zgtaziorodjem KXEN in potem
izraéunali povpréen ¢as izdelave modela. 1zfananicéas je bil priblizno 3 ure, téas pa ne vkljéuje vgradnje
zgrajenega modela v obstégesisteme v podjetjih, ampak zgo§s, potreben za izgradnjo modela. Enako so
izracunali tudicas, ki so ga v povptgu v podjetjih porabili ob »réni« izgradnji modelov (statistiki). Povgien
¢as za izgradnjo modela se je gibal okrog treh tedhmterno gradivo podjetja KXEN).
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Poleg zgoraj omenjenih prednosti KXEN pristopa pawaedovalnim analizam v primerjavi s
tradicionalnimi metodami pa KXEN omogm Se kar nekaj izredno pomembnih prednosti. V
nadaljevanju bom skuSal predstaviti zgolj najbolnembne in &tne.

Veliko prednost predstavlja sama programska zashKEN analitcnega ogrodja. KXEN je
namre& programiran v C++ programskem jeziku. Zaradi spéo8porabe tega programskega
jezika reSitev deluje na vseh operacijskih sistewdh platformah. Pomembno pa je tudi
dejstvo, da je programska koda maksimalno optienay saj je verzija 3.1.0 velika zgolj 3
MB. Potrebno je tudi poudariti, da KXEN pretirane abremenjuje sistema za upravljanje z
bazo podatkov, na katerem deluje, saj pri delovamnjpodvajanja podatkov. ¥@aa ostalih
orodij, ki obstajajo na trgu, za podatkovno rudageza izgradnjo vsakega modela najprej
prekopira podatke in Sele nato zgradijo model KXEN-u tega ni, saj se modeli gradijo brez
podvajanja. To pa predstavlja veliko manj$o obrdteenza baztf. Pri sami prednosti z
vidika programiranja je potrebno predstaviti tudjsivo, da je za izdelavo modelov v KXEN-
u, brez kakrsnihkoli tezav podatke mégazajemati iz najrazinejSih virov. Podatke lahko
tako zajemamo iz poljubne baze, podatki se lahkioajago v tekstovnih dokumentih, v
Excelovi preglednici oz. v poljubnem formatu. Za KX to ne predstavlja ¥gh tezav, saj je
zajemanje podatkov iz ragtiih virov ena izmed velikih prednosti. Po drugiasir pa je
potrebno poudariti, da KXEN omog® izvoz zgrajenega modela v poljubne programske
jezike, s tem pa je olajSana vgradnja izdelanegadefaos ze obstofe sisteme v podjetjih.

Za komunikacijo z uporabnikom skrbi vmesnik, nameygorogramskem jeziku Java. Vmesnik
je mog@&e z enostavnimi postopki prilagoditi potrebam posanega podjetja. Spreminjamo
lahko barve in oblike vmesnika, dodajamo logotifjpta, skratka vse, kar je potrebno, da
KXEN dobi podobo ostalih sistemov v podjetju. Vse dlepSave vmesnika so izredno
enostavne, saj je v dokumentaciji lepo razlozerso kakSen nén je mog@e spreminjati
dolocene parametre vmesnika. Omenjena dokumentacij@ jena izmed prednosti, saj je
narejena na r@, ki omog@a enostavno in hitro iskanje odgovorov na vpraSakijsse
zastavljajo. Vsebina dokumentacije je razdeljenaramicna poglavja, ki omog@jo hitro
brskanje.

Najveijo prednost KXEN analitnega ogrodja zagotovo predstavlja uporabljena megi&ma
logika, ki je v ozadju. V programskih orodjih, le pojavljajo na trgu, je namfeiporabljena
matemaitna logika, ki je stara ze kar nekaj desetletij éponuja zadovoljivih rezultatov.
Nekatera orodja dajejo celo slab%e rezultate, kgihtdobili z nakljusnim izbiranjem** Pri

1% potrebno se je zavedati, da so sistemi za uprgelia bazami v vgih podjetjih izredno obremenjeni in
dodatno obremenjevanje npr. s kopiranjem podatkmstavno ne pride v poStev. Predstavljati si jegioto
npr. sistem za upravljanje z bazo podatkov v p@hjetot je npr. Telekom Slovenije d.d.. Vsakodnew®v
podatkovni bazi shranjujejo enormne Kole podatkov.

1 Na tekmovanju orodij za podatkovno rudarjenje (3ieth ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, 2000) doseg#tiatera orodja slab3e rezultate, kot bi jih dabil
nakljuénim izbiranjem. Ena izmed razlag je tudi neustremadéematina logika, na podlagi katere deluje orodije.
Potrebno je vedeti, da ta orodja ne dosegajo slazibltatov na vseh podfjih, saj je rezultat odvisen tudi od
postavljenega poslovnega vprasanja.
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KXEN-u pa so uporabljena najsodobnejSa matematispoznanja, ki omogajo boljSe
rezultate (Teorija statiginega denja avtorja Vladimirja Vapnika). Celotno orodjentgji na
principu SRM (Structured Risk Minimization). Z ojeth KXEN skuSamo dobiti modele z
najmanjSim tveganjem ob ustrezni kompleksnosti Heofleb ustreznem Stevilu uporabljenih
spremenljivk). S pougevanjem kompleksnosti modela nai@Sverjetnost, da je model
nezanesljiv, saj je tezje obvladljiv in tezje nadm@n. Z veéanjem kompleksnosti pa se
moznost pojavljanja napak tudi zmanjSuje. Najboljfodel je torej tisti, ki pri dokeni
kompleksnosti omog@ najmanjSe skupno tveganje, to je ¥kipki je na sliki 6 ozn&ena s
pusgico.

Slika 6: NajboljSi model
Tvegﬂnje

Celotno
tveganje

najboljSi model

nezanesljivost

»

Kompleksnost -

Vir: 1- short presentation, 2003, str. 7.

Izrednega pomena so glavni kazalniki poslovanjal (KIRey Performance Indicators), ki
omoga@ajo neposreden nadzor kvalitete in zanesljivostajegih modelov. Takoj vemo, ali
lahko nek model uporabimo ali ne. V kikasem pristopu je bilo potrebno model testirati in
Sele takrat smo izvedeli, ali je model uporabennali Pri KXEN-u je potrebno omeniti
predvsem dva kazalca. To sta kazalca Kl (KXEN Imfation Indicator) in KR (KXEN
Robustness Indicator). Kazalec Kl je kazalec keg#ditin nam pove, ali naS model ponuja
dobre ali slabe rezultat€e je kazalec pozitiven, to pomeni, da z modelomirdobboljse
rezultate, kot bi jih dobili z nakljnim izbiranjem. Potrebno je poudariti, da je model
uporaben tudi¢e je izredno nizek, npr. 0,1, saj lahko uporabagakmodela pripomore k
ogromnim prihrankom oz. k povanju konkuretinih prednosti. Za razumevanje ustreznosti
modela s pom#o tega kazalca je potrebno poznati tudi poslovp@$anjeCe je Kl enak 1,

to pomeni idealen modeale pa je enak 0, pa to pomeni, da je model enalkiekbt nakljitno
izbirali. Teoreténo je sicer mogee tudi, da bi bil ta kazalec negativen, vendar aenpdele
narejene z orodjem KXEN. Drugi pomemben kazaleppgazalec zanesljivosti (KR), ki nam
pove stopnjo robustnosti modela. Pove nam, kakokavita bo uporaba modela na novih
podatkih. Pove nam torej, kako zanesljive bodo wegob za nov nabor podatkov. Za
zanesljive modele se Stejejo tisti modeli, ki degedKR visji od 0,95. V teh primerih gre za
odklone, manjSe od 5 odstotkov. Drdggpovedano, napovedi z modelom, ki ima KR 0,95,
bodo v 95 odstotkih pravilne. Kazalec KR je moégazboljSati s powaanjem KkolEine
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podatkov, na podlagi katerih se model gradi, nikaga ne z odstranjevanjem déémih
spremenljivk iz modela.

Podobne kazalce ponujajo seveda tudi druga oregjagar predvsem orodja, kot so npr.
SAS, SPSS, Oracle. Poudariti je potrebno, da kaitkh kazalcev KXEN ni revolucionaren,
je pa eden redkih orodij, ki niso raziskovalna gaoki ponuja tovrstne kazalce. Blizniji
konkurenti kot npr. Angoss, Quadstone, CA, tovisikazalcev ne poznajo.

Nenazadnje je potrebno pri prednostihn KXEN anadgga ogrodja omeniti tudi izredno
kakovostno podporo, ki jo nudijo tako neposrednopadjetja, kot tudi podporo, ki jo
ponujajo zastopniki po celem svetu. Pozitivno dejgia je tudi to, da ima KXEN pod svojim
okriljem nekaj najvgih strokovnjakov na svetu z raahiih podraij (Vladimir Vapnik, Leon
Bottou, Olivier Chapelle, Lee Giles,*?).

3.2.2. POSAMEZNE KOMPONENTE PROGRAMSKEGA PAKETA KXE

Platforma programskega paketa KXEN, verzija 3.1jd.sestavljena iz osmih osnovnih
komponent. Osnovni gradniki platforme so: Event IggEL), Sequence coder (KSC),
Consistence coder (K2C), Robust regression (K2R)arg segmenter (K2S), Time series
(K2S), Association rules (KAR) in Model export (KMXShematini prikaz strukture
platforme je prikazan na sliki 7.

Slika 7: KXEN analitiéno ogrodje, verzija 3.1.1.
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Vir: http://www.kxen.com/products, 2004.

12 Celotno ekipo svetovnih strokovnjakov, ki sodgijeri razvoju KXEN-a, je moge najti na spletni strani z
naslovom http://www.kxen.com/about/scientific_baophp.
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Posamezne komponente KXEN anatidga ogrodja oz. platforme so predstavljene v
nadaljevanju.

3.2.2.1. KXEN Robust Regression (KZR)

K2R — KXEN Robust regression komponenta je regksijalgoritem, ki omogta
izdelovanje modelov za napovedovanje delth kategorij oziroma zveznih spremenljivk.

K2R predstavlja mape nabora opisnih atributov (dvwodr model) in ciljnih atributov
(rezultatov modelov). V K2R komponenti so uporatiljalgoritmi, ki temeljijo na néelih
Vladimirja Vapnika o strukturiranem minimiziranjweganj®. Namesto iskanja najboljsega
rezultata na znanih podatkih K2R zasleduje cilimagjboljSi kompromis med kvaliteto in
robustnostjo. Modeli oz. rezultati so izrazeni Milkibpolinomov vstopnih spremenljivk in
dejanskih vrednosti. Edino, kar mora uporabnikern narediti, je, da programu pove, katere
stopnje polinom naj ustvari. ViSja ko je stopnjehtewanega polinoma, boljSi naj bi bili
rezultati, posledino pa je potrebnega ¥€asa za izdelavo modela. Da bi izboljSali hitrost
modeliranja, K2R omog®@ tudi izgradnjo modelov z ¥gm Stevilom ciljnih spremenljivk.
Kvaliteta dobljenih rezultatov z dodajanjem ciljrspremenljiv ne upada, paiee se lecas,
potreben za generiranje modela.

K2R omogda graftno prikazovanje prispevka posamezne spremenljivkenddelu, ki

pomaga izbrati najbolj pomembne spremenljivke, klivajo na poslovno vprasanje.
Istocasno pa omog@a tudi izogibanje spremenljivkam, ki na d&dom problem nimajo
nikakrSnega vpliva in zgolj ugasnjujejo procesriias, potreben za generiranje modela.

Modeli omogd@ajo direktno uporabo v simulacijskem ¢imau za posamezen set vhodnih
podatkov. Rezultate dobimo v realnafasu, s tem pa lahko hitro oblikujemo poslovno
odIccitev, ki je primerna za doten primer.

Velika prednost K2R je tudi sprégnje delovnegéasa za eksperte rudarjenja po podatkih, s
tem pa omogéa preusmeritev znanja teh ekspertov na pgdrdkjer je njihovo znanje
resntno potrebno. Predvsem se sprosti veliksa, ki je bil prej namenjen pripravi podatkov
in izgradnji modela. K2R izdela model v nekaj matut(za izgradnjo modela je na
povpr&nemu prenosnemu danalniku potrebnih le slabih 10 sekund, da izgnadidel z
dvajsetimi spremenljivkami in nekaj ¥&ot 50.000-imi zapisi).

Ker so KXEN modeli izredno kvalitetni in robustngmoga@ajo spreminjanje nabora
podatkov in Stevila spremenljivk, s tem¢ptiem pa lahko dol@n problem razi&mo bolj
podrobno in bolj kvalitetno.

3 vir: KXEN Product Overview, 2004, str. 2.
14V originalu Structured Risk Minimization.
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K2R je samostojen algoritem, ki ne zahteva dodatrmegstavljanja, omoga pa konstantno
zelo dobre rezultate. Komponenta predstavlja umaleo reSitev za probleme klasificiranja in
regresijske probleme, hkrati pa omégorgradnjo izdelanih modelov v razte aplikacije, ki
se jih v podjetju Ze uporablja. Za vgradnjo izdelgam modela v obstaje aplikacije ni
potrebnega veliko dodatnega dela, zaradi tega ppesti kar nekafasa programerjev in
informatikov, ki v pridobljenendasu lahko resujejo pomembnejSe probleme.

Primer uporabe: Klasifikacija — uporaba dolo¢ene trzenjske akcije

Potrebno je zbrati podatke o rezultatih trzenjdk@je. V ta namen lahko posljemo npr. 5.000
elektronskih spor@l strankam in jim ponudimo nov izdelek. Zberemodatke o odzivih
testne populacije in na podlagi teh zgradimo oshowdel. Ko je model zgrajen, preverimo
kazalca kvalitete in robustnosti in v primeru, tia gba na dovolj visoki ravnéé sta kazalca
preslaba, je potrebno testno populacijo gew#, lahko model uporabimo na vseh podatkih o
nasih strankah, ki jih imamo. Za vsako stranko ombiStevilsko oceno o odzivu na nov
izdelek. Marketinski oddelek se potem na podlagigtkov odl@i, koliko oz. katerim izmed
strank bomo ponudili nov izdelek. Model seveda takkvsakem trenutku nadgrajujemo z
novo pridobljenimi podatki (npr. po tednu dni upmeadol@ene trzenjske akcije lahko model
ponovno zgradimo na ¥gem Stevilu zapisov), s tem pa zagotovo Se dod&holjSamo
kvaliteto modela.

Z modelom smo privaevali tiste stroSke, ki bi nastatie bi marketinSko kampanjo izvajali
na vseh strankah, ki jih imamo v bazi podatkov.agem primeru smo usmerili marketinske
dejavnosti zgolj na tiste osebe, ki so imele nggvievilo t&k o0z. najv€jo verjetnost, da
bodo nov izdelek pozitivno sprejele. I1zvedli smonesjeno trzenjsko akcijo.

3.2.2.2. KXEN Smart Segmenter (K2S)

Komponenta K2S je namenjena izgradnji modelov, knogalajo grupiranje oz.
segmentiranje. Omoga pridobivanje opisnih podatkov o skupinah podatkBridobimo

lahko podatke o tem, zakaj spadajo delu zapisi podatkov v doteno skupino. Najbolj
obicajno segmentiranje je oblikovanje segmentov str&m@mponenta omog@a poglobljeno

raziskavo spremenljivk, ki doten zapis (osebo) uwdjo v dol@eno skupino s podobnimi
lastnostmi.

Segmentiranje je v podjetjih izredno pomembno, rsajpodlagi razénih ciljnih skupin
oblikujemo razléne ukrepe, ki so za posamezno skupino najbolj zistre

K2S gradi modele z uporabo preslikave med nabonpisndh atributov, ki predstavljajo vhod
v model, in segmenti na drugi strani, ki preds&guljrezultat modela. Za analizo vstopnih

15 Vir: KXEN Product Overview, 2004, str. 3.
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podatkov skrbi komponenta K2C, ki K2S-ju omégadolaanje »centrovk za posamezne
segmente. Oblikovanje segmentov poteka na podsmovmih statistinin metodologij, kot
npr. frekvena porazdelitev, povpém, regresija, navzkrizna statistika za primerjavo
segmentov,...

Uporabna vrednost komponente za segmentiranje gdvpem v lahkotnosti oblikovanja
razlicnin segmentov, ki so pomembni za trZzenjske ukréfmak segment, pridobljen z
orodjem KXEN, predstavlja homogeno skupino, ki $dikoje glede na vstopne podatke.
Najbolj pomembno je dejstvo, da vsak, ki kreirarsegte s KXEN-om, dobi enake rezultate.
Ob uporabi klaginih »rainih metod« segmentiranja je bilo nahmblikovanje segmentov
odvisno od posameznika, saj je bil velik del segim@ma odvisen od razinih predstav oz.
misSljenj posameznikov. Na podlagi déémega nabora podatkov sta lahko dva posameznika
popolnoma razdéino oblikovala segmente, ki bi jih uporabili v matikgu. S KXEN-om tega
ni. Vedno dobimo enake rezultate, ki so objektiRoleg tega pa veliko uporabno vrednost
predstavlja tudi ocenjevanje, ki ga K2S ponujavgak segment je nan&renogae pridobiti
podatke o tem, do kolikSne mere ustrezajo oselgasameznem segmentu pogojem, ki sSmo
jih oblikovali na z&etku oblikovanja segmentov. Velika prednost avtinranega
oblikovanja segmentov s K2S-jem pa je zagotovo dagstvo, da lahko oblikujemo segmente
na podlagi ogromne kdine podatkov. Edina posledica, ki bo nastala gjove&olicino
podatkov, je ta, da bodo rezultati segmentiranjggb@ naraganjem kolEine uporabljenih
podatkov nara® namré tudi kvaliteta segmentiranja.

Primer uporabe — Uporaba scenarijev za raztine skupine ljudi, ki kli¢ejo v klicni center

V podjetju zbiramo podatke o obstéife strankah, ki jih imamo, in jih povezemo z
dolocenimi zahtevami, ki jih imajo posamezne stranke.t&la&in pridobimo podatke, na
podlagi katerih lahko generiramo segmente s @gonKEXEN - K2S-a, ki opredeli skupine
strank, ki imajo podobne z&ifnosti. Za vsako skupino strank ram$no, kaj je najbolj
primeren pristop, oz. kaj je najprimernejSa oblp@nudbe za sklenitev posla (kreiramo
scenarije). Segmente, pridobljene s KXEN-om, inikamvlane scenarije povezemo in ze
imamo idealno aplikacijo, ki nam bo ob vnosu podatk novi stranki takoj pokazala, kaj bo
najverjetneje najtinkovitejSi pristop za sklenitev posla, prav taka pomo takoj videli
statisténo verjetnost uspeh&e bomo uporabili doken scenarij.

3.2.2.3. KXEN Consistence Coder (K¥C)

Komponenta K2C je klitna za veliko prednosti, ki jih ponuja KXEN analito ogrodje.
K2C namré omoga@&a avtomatino pripravo podatkov, ki se jih potem lahko upojaht
KXEN analitichnem ogrodju. V bistvu gre za orodje, ki omoégopretvarjanje nominalnih,

16 Mislien je dol@en nabor povpimih vrednosti posameznih spremenljivk, okrog katesd zbrani posamezni
primerki, ki spadajo v dolen segment. Opozoriti je potrebno, da je lahkomprdjivk, na podlagi katerih
oblikujemo segmente, poljubno mnogo, lahko tudi tisog!

7 Vir: KXEN Product Overview, 2004, str. 5.
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vrstnih in zveznih spremenljivk v obliko, ki omogo obdelavo podatkov za kreiranje
modelov. K2C omogta avtomatino zaznavanje manijkajit vrednosti in tudi vrednosti, ki
niso ustrezne (napai vnosi, neustrezen format, podatki, ki so zunajvaljenega
obmaja,...). V klastnih metodah so statistiki morali &ao priprave podatkov opraviti
rocno, kar pa jim je vzelo ogromnéasa, saj je bilo potrebno podatke pregledati in jih
popraviti. Vse to je sedaj mozno zgolj z nekaj ikikKXEN-u.

K2C oblikuje kodirne sheme na podlagi testnih pkadat ki jih potrebujemo za oblikovanje
modela, ki ponuja reSitev na poslovno vpraSanjemiNalne in opisne spremenljivke se v
procesu obdelave podatkov s K2C preoblikuje v &keivrednosti, na podlagi katerih je
lazje kreirati modele. Zvezne spremenljivke pa seidi normalizirajo ali pa se uporabi
postopek transformacije po kd$h zvezne spremenljivke. S tem se ugotovi nelinear
povezave s podatki.

Komponenta je bistvenega pomena predvsem z vidikarape podatkov za oblikovanje
modelov, saj je to najbolj éhbtljiva faza, od katere je odvisna kora kvaliteta in zanesljivost
modela. Poslovnim uporabnikom je pomembna predvdetrost, avtomatika in pa
enostavnost, saj ni potrebna&ma obdelava. Velika uporabna lastnost je tudi yetarglobino
(ang. drilling down), ki omogta raziskavo o tem, katere spremenljivke in kakavegpd
(pozitivno, negativno, mmo, rahlo,...) na kaii rezultat. V celotnem procesu generiranja
modelov za rudarjenje podatkov pa je bistvena pystinv primerjavi s klaghimi orodiji,
hitrost, saj so sedaj modeli generirani v precaj3amcasu. Pomembno je, da se ne izgublja
veliko casa s pripravo podatkov, ampak se raje&da porabi za razumevanje reSitev in
pripravo ustreznih razlag in ukrepov.

3.2.2.4. KXEN Event Log (KEf)

KEL je komponenta KXEN analithega ogrodja, ki omoga manipulacijo s podatki.
Osnovna naloga komponente je pripravljati oz. zagetiste podatke, ki se belezijo v obliki
zapisov za vsak dogodek (druga moznost je, dadatikizajemajo po sekvencah) v obliki, ki
omoga@a podatkovno rudarjenje. KEL zdruzuje <staé podatke 2z dinagmimi
informacijami, ki se nahajajo v zgodovinskih talel&godovinske tabele za posamezne
dogodke se generirajo avtongain, KEL pa omog&a manipuliranje z njimi.

V veliko primerih je v praksi potrebno graditi najalovalne modele na podlagi stath

podatkov, ki so razprSeni po razlih tabelah. Primeri tovrstnih podatkov so npr.
demografske spremenljivke posameznikov, spiskimprednevniki izvedenih prodaj, ... Da
lahko na tovrstnih podatkih zgradimo kvalitetne owgxlovalne modele, potrebujemo
agregirane povezave s podatki, ki se lahko raajoumed posamezniki. KEL generira
potrebne agregate na podlagi zahtev o periodgih goda uporabnik. Periode so lahko dan,
teden, mesec,... Agregati so praraani na podlagi dneva referenc, ki so lahko fésér 0z.

18 \/ir: KXEN Product Overview, 2004, str. 4.
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razlicne od primera do primera. Primer reference je mjam prvega nakupa stranke.
Komponenta KEL je oblikovana na ¢, ki omog@&a enostavno preprogramiranje, saj
omoga@a razltne specifikacije agregatov. Kot agregate lahko @&@oim maksimume,
minimume, vsote, Stevce,...

Velika prednost komponente KEL je, da ni potreboockemu uporabniku programirati, da
bi zagotovil potrebno agregacijo podatkov in s fampravo podatkov, da postanejo uporabni
za podatkovno rudarjenje. Zaradi velike hitrostimpmnente KEL je mod® preverjati
razlicne oblike agregatov. Vedno lahko poskusimo, nad@ksEin dobimo boljSe rezultate.
Veliko prednost ponuja KEL tudi na podjo zajemanja zgodovinskih podatkov, saj v
klasicnih metodah zaradi obseznosti 0z. kompleksnostistow pd@etje skorajda ni bilo
mogaie. Z vkljuevanjem zgodovinskih podatkov pa pridobimo na kaktivzgrajenih
modelov in posledno tudi na kakovosti rezultatov. Na podioinformacijske tehnologije pa
KEL omoga@a enostavno oblikovanje agregatov, pri tem pa nmerménjuje informacijske
infrastrukture, saj je postopek priprave agreg&mwan v nekaj minutah in ne v nekaj dneh,
kot je bilo to v preteklosti obajno. Pomembno je, da za sprotno izdelavo agregaitov
potrebno spreminjanje osnovnih shem.

Primer uporabe

Za CRM (ang. Customer Relationship Managementupravljanje odnosov s strankami je
najpomembnejSa informacija kako je stranka sodéowa podjetiem, oz. kako je bila
zadovoljna s storitvami oz. produkti. Tovrstne mi@cije so oldiajno shranjene v zgodovini
nakupov oz. v dnevniku klicnega centra. V primekib,zelimo napovedovati odhod strank k
nasemu konkurentu, je izrednega pomena, da v moddiecimo tudi zgodovinske
informacije o tem, kako je podjetje sodelovalo pdem do trenutka, ko je odSel. Izredno
pomemben je tudi trenutek odhoda. Omenjeni potditevata agregiranje podatkov,
povezanih s trenutkom prehoda stranke. Strankeaaehh konkurentu v razinih trenutkih,
zato bi bilo agregiranje na fiksen datum najveg@nnesmiselno. Za tovrstne primere je
pomembno avtomaino agregiranje podatkov za Stevilo realiziranihlpassStevilo pritozb,
vsot nakupov,... Ko s KEL pripravimo omenjene agragg podatke, je s komponento K2R
enostavno mog®@ zgraditi model, ki omoga napovedovanje prehodov strank. S tovrstno
napovedjo pa lahko z dalenimi dejanji prepr&@mo odhode strank (KXEN, 2004, str. 4).

3.2.2.5. KXEN Sequence Coder (KSC)

KSC je ravno tako kot KEL komponenta za manipujears podatki. Kot nasprotje
komponenti KEL ta komponenta skrbi za zdruzevatgécaih podatkov z dinaminimi, pri

tem se gradi transakcijska tabela agregiranih podaki se nanasajo na posamezne dogodke.
Pomembno je predvsem zajemanje podatkov o tranabkdii se navezujejo na raziie
dogodke.

1% Vir: KXEN Product Overview, 2004, str. 5.
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Podatki o obnaSanju nam lahko veliko bolj pomadeag@iko bolj kot demografski in statni
podatki) pri pridobivanju kvalitetnin modelov. lzheega pomena so lahko podatki o
nakupovalnih navadah strank, o odzivih na del® novosti, spremembe, podatki o
pritoZzbah, podatki o &&u platevanja, o nénu pridobivanja sredstev, med te podatke lahko
vkljuc¢ujemo tudi dnevnik obiskov na dothatrani, kjer belezimo zaporedje odprtih strani,...
Zaporedje doléenih dejanj posamezne stranke nam lahko owiogealitetno napoved,
kakSen bo naslednji korak stranke. Z vidika manipoja s podatki je KSC izrednega
pomena, saj omoga manipuliranje s podatki, ki so bolj zapleteni.

KSC generira agregate doemih potekov doleenega dogodka, osnovne podatke pa
pridobiva iz transakcijske tabele. KSC zgeneriraeggtne podatke o dalenih fazah
dogodka za vsako stranko posebej. Na podlagi ttrsigregatov je moge kasneje kreirati
napovedovalne modele, ki omaggo napovedi dokenega dejanja v prihodnosti. Na t&ina
lahko v podijetju sprejmejo ustrezne ukrepe, deolndno dejanje prepédi oz. ne.

KSC komponenta omoga razlénim tipom uporabnikov precej prednosti. Ni potrebno
programiranje za izvajanje prefinjenih agregatgworabniki z lahkoto vkljtijo podatke iz
transakcijskih tabel, Zze osnovna prednost je tapilah omog®a uporabo tovrstnih podatkov,
velika prednost je tudi velika hitrost in izredna@jima olutljivost tudi na velike kotiine
podatkov,... lzgradnja agregatov iz transakcijskesl@lpe enostavna in izredno hitra (nekaj
minut).

Primer uporabe

Dober primer uporabe je npr. uporaba KSC-ja natsiplestraneh. Vzporednice uporabe lahko
potegnemo z donda stranjo www.amazon.com. Spletni vmesnik vsakarsir ponuja
dolocene artikle iz ponudbe. Ponujeni so artikli, zaekatobstaja najeg verjetnost, da jih

bo obiskovalec natd. Verjetno se zdi zanimivo, da namigi, ki jih pga ta spletna stran,
niso naklju&ni, ampak so usmerjeni za vsakega prijavljenegakobalca posebej. Podobno
storitev omogo®a komponenta KSC, saj le-ta omégdzgradnjo modelov za napovedovanije
na podlagi podatkov o »obnaSanju« posamezne stranigéo deluje tudi amazon.com, saj je

v ozadju model, ki na podlagi preteklih podatkonascilih oz. obnaSanju strank napoveduje
prihodne mozne prodaje. Namesto nakigl ponudbe se uporablja usmerjena ponudba, ki se
izkaze za izredno uspesno.

3.2.2.6. KXEN Time Series (KT%)

KTS komponenta je v KXEN analitiem ogrodju namenjena odkrivanju pomembnih vzorcev
in trendov, ki so se pojavljali v poslovanju di¢mega podjetja. Vzorce in trende komponenta
i5¢e na podlagi podatkov, ki jih ima podjetje v bazaddatkov. Komponenta je namenjena
napovedovanju dotene spremenljivke v prihodnosti, npr. napovedovamngmeta podjetja v

20\/ir: KXEN Product Overview, 2004, str. 6.
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prihodnosti (v naslednjin mesecih, v naslednjégtrtletjih, naslednjem letu,...). KTS
omoga@a odkrivanje tako periothih gibanj kot tudi sezonskih gibanj doéme
spremenljivke, ki so lahko Se tako zelo skriti. padlagi periodinih in sezonskih giban;
omogaa natatine in kvalitetne napovedi préavane spremenljivke v prihodnosti.

Tudi delovanje komponente KTS temelji na sistenukstiriranega minimiziranja tveganj
(SRM). S komponento KTS je primerno napovedovdastz gibanje prodaje v prihodnosti,
rast podjetja, rast datka, rast prodaje,... Moge je napovedovati vse tiste spremenljivke, ki
jih moramo obdajno napovedovati v realnem zivljenju.

KTS omoga@a napovedi na podlagi zgrajenega modela, ki s@tesiega gibanju preievane
spremenljivke v preteklosti. Na podlagi preteklidptkov KTS izlu&i trend in tudi sezonska
gibanja ter ostala periattia gibanja. Na podlagi vsega tega pa na koncu magdanje
prewevane spremenljivke v prihodnosti.

Uporabnost KTS je predvsem v tem, da lahko podjegapodlagi napovedi dalenih
spremenljivk ukrepajo tako, da rezultate izboljSamp. negativne napovedi prepie.

3.2.2.7. KXEN Association Rules (KAR)

Komponenta KAR je najnovejSa komponenta v KXEN #ié@em ogrodju. Namenjena je
generiranju pravil, ki omod@jo odkrivanje zakonitosti skupnega pojavljanja odehih
dogodkov. KAR omogéa kreiranje pravil, ki na podlagi preteklih podatkomog@ajo
nadzor nad dokenimi poteki sklepanja poslov. Primer je npr. pjaddigitalnin kamer.
Ponavadi se ob nakupu kamere kupci &djo tudi za nakup baterij oz. polnilcev. Podani
primer je trivialen. KAL pa omog@ kreiranje pravil tudi na bolj kompleksnih printerko
povezave niso tako lahko opazne.

Asociacijska pravila se lahko uporabljajo pri apali uporabe donidn strani, odkrivanju
vzorcev telefonskih klicev, odkrivanju d@kenih vzorcev obnaSanja na ramih podrajih,

pri analizah obnaSanja, ki lahko vodi do prevar, ARKomog@a podjetjem, da optimizirajo
svojo ponudbo, tako da oblikujejo promocije z hafjSrezultati in da odkrivajo tveganja na
razlicnih podr@jih.

KAR analizira podatke, ki se nanaSajo na posamestranko (npr. z vidika nakupov -
nakupovalna koSarica posameznika (kaj kupi)) oz.pnaamezne dogodke. Komponenta
skuSa odkriti potencialno zanimive zakonitostipkistajajo med analiziranimi podatki. KAR
omogaa odkrivanje velikega Stevila pravil, saj omoégadskanje pravil na izredno Sirokem
podraju (trgovine, klicni centri, domse strani, banke,...).

2L vVir: http://www.kxen.com/products/components/kapp2004.
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Prednost uporabe KAL komponente se kaze v mozmspsgjemanja boljSih odéttev na
podraiju promocijskih ponudb, Sirine ponujenih izdelkov,.Roslovnemu uporabniku
omogaa odkrivanje pomembnih pravil na enostavnejsi il tanesljiv n&in.

Velika prednost je tudi ta, da KAL tako kot ostdemponente ponuja raziie kazalce
kakovosti (Performance indicators), ki omégm enostavno odé@anje, katera pravila
uporabiti in katera ne in omoga izbiranje najbolj relevantnih pravil za posamepnslovne
primere.

Obstaja moznost enostavne vgradnje asociacijskakilpgeneriranih s KAL v Ze obstadje
sisteme v podjetjih.

Prednosti uporabe komponente KAR so predvsem Stiri:

* omogaa izdelavo nedvoumnih in razumljivih rezultatov;

e omogdada nenadzorovano podatkovno rudarjenje, kar pondarmji potrebno opredeliti
ciline spremenljivke;

* omogaa raziskovanje izredno velikih naborov podatkow, jkaposledica sposobnosti
oblikovanja asociacijskih pravil zgolj na delu skovanih podatkov, preden jih je
potrebno agregirati (t.i. raziskovanje po kosih);

* omogda kreiranje koristnih oz. ustreznih prauvil.

3.2.2.8. KXEN Model Export (KM3)

Komponenta KMX je hamenjena izvaZzanju zgrajenih ebod v KXEN analittnem ogrodiju

v razlicne ra&unalniSke izvorne kode. KMX omoga predvsem izvoz v SQL, PMML, C++,
VB, Java, Java Script, SAS in Se mnoge druge maame izvorne kode. Izvoz izvorne kode
je izredno pomemben, saj to omdgoenostavno vgradnjo zgrajenih modelov v obstoje
racunalnisko infrastrukturo v podjetjih. Pomembno ugariti, da se z izvozom modelov
kvaliteta ne spremeni. lzvoz modelov je pomembedi #ividika testiranja o0z. uporabe
modelov na novih podatkih. Pomembno je, da modadeajene in primerne za uporabo,
locimo od okolja, kjer izdelujemo nove modele (od KXBNaliténega ogrodja).

Izvazanje modelov v razine oblike izvorne kode je izredno uporabno, say geodjetjih
uporablja razline informacijske sisteme. Tezave zaradi tadsti sistemov tako izginejo, saj
je s pomgjo KMX komponente mogie izvoziti modele v tako obliko, ki ustreza tehrgjo
v podjetju, pri tem pa ne potrebujemo programirasgaeminjanja,...

KMX je uporaben za razine uporabnike rudarjenja podatkov. Poslovni upakat&e nikoli
prej niso imeli moznosti prenaSati zgrajenih modeta podatkovno rudarjenje. Vedno so
potrebovali pom® informatikov, ki so jim te premike omogd. Prav tako ve&m

22\/ir: KXEN Product Overview, 2004, str. 6.
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uporabnikom tehnologije za rudarjenje po podatkitogaia enostavno vgradnjo modelov v
sisteme, ki so jih uporabljali v preteklem deliues pa enostaven &tek uporabe modela. O
prednosti za informatike pa govori Ze dejstvo, dpatrebno za generirane modele izdelovati
programske kode, saj je ta Ze izdelana, potrebergepe klik na miskin gumb. KMX
komponenta predvsem omagoenostavnejSo uporabo zgrajenih modelov.

3.3. POSTOPEK NAPOVEDOVALNE ANALIZE Z ORODJEM KXEN

Uporaba KXEN analitinega ogrodja je nadvse enostavna, saj je platfprifagojena znanju
povpre&nega uporabnika éanalniSke opreme v podjetju. Seveda govorimo o asem delu

z orodjem KXEN. Za poglobljeno raziskovanje rezigtaoz. za pripravljanje modelov, ki so
resntno dodelani, je potrebno Se vedno stdinsii znanje, prav tako pa tudi znanje
informatikov, saj Se vedno v ozadju potekajo delte statistine operacije, deluje pa na
podatkovnih zbirkah.

Primer uporabe KXEN analéthega ogrodja bom prikazal na enostavnem primere. Zar
napovedovanje osebe, ki ustreza 0z. ne ustrezijritali je njegova pka visja od 50.000
USD. V bistvu bom iskal osebe, ki imajo potencdd,je njihova letna pta vetja od 50.000
USD. Podatke sem pridobil s potjm podjetja KXEN od ene izmed univerz v Kaliforniji
(University of California, Irvine). Model bomo izi## na podlagi 48.000 zapisov, ki se
nahajajo v bazi podatkov. Zapisi pa so sestaviepetnajstih spremenljivk. V vsakem zapisu
imamo tako podatke o starosti, izobrazbi, statagwhem razredu, spolu, Stevilu delovnih ur
na teden, narodnost,... Na podlagi podatkov, kiniamo v zbirki podatkov, bomo skusali
napovedati vrednost ciljne spremenljivke @alaviSja od 50.000 USD). Vrednost ciljne
spremenljivke nam lahko izredno pomaga npr. na giguirtrzenja (ljudem, ki imajo visjo
placo od 50.000 USD, npr. lahko ponudimo avto viSjegareda;cloveku, ki ne ustreza
vzorcu zaposlenega z visjo ptaod 50.00 USD, npr. ne ponudimo luksuznildipoc, ampak
prilagojeno ponudbo,...). Ta podatkovna zbirka sh&iEenje oz. oblikovanje modela, ki ga
je potem mogeée uporabiti na novih podatkih.

Podatki zal niso s podtfa bargniStva oz. s podiga telekomunikacijskih podijetij, kjer
KXEN dosega najboljSe rezultate z vidika uporabind®tzlog pa je predvsem na strani
varovanja podatkov. Osnovno delovanje KXEN anadgga ogrodja pa bomo lahko spoznali
tudi na primeru, ki ga lahko uporabim.

Ko pozenemo KXEN analitho ogrodje, se nam odpre okno, kjer se &dio, kaj bomo
sploh z orodjem skusali narediti. V osnovnem ppstsse odldamo ali bomo KXEN
uporabljali za regresijske napovedovalne modeleR)K2Znog@e za oblikovanje segmentov
(K2S), za oblikovanje asociacijskih pravil (KAR).aza namenéasovnih napovedi dolene
spremenljivke (KTS). Ostale moznosti pa so namenjpadrobnejSi analizi podatkov, saj
ponujajo Se nekaj dodatnih moznosti, ki jih dalomo na strani zajemanja podatkov.
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Mi se bomo usmerili na podfe napovedovalnih modelov, ki so v praksi tudi ogjpsteje
uporabljeni modeli, ki so izdelani s potiio KXEN-a. Namen je torej odkriti osebo, ki ima
placo visSjo od 50.000 USD. Izberemo torej prvo mozngsiassification/Regression (K2R)«.

V naslednjem koraku je potrebno orodju pokazatipmedati, na podlagi katerih podatkov
skuSamo zgraditi dot@n model. Doldimo mesto, kjer se nahajajo podatki (direktoriji,
podatkovne baze,...) in podatke, na katerih Zelimadigr model (izberemo natamno
doloceno datoteko oz. tabelo). Opozoriti velja, da bneadatkov iz preteklosti ni
napovedovalnih modelov. Poudariti velja, da KXEN agota zajemanje podatkov iz
najrazlénejSih virov. Podprti so vsi bolj znani sistemiwgaravljanje z bazami podatkov, prav
tako tekstovni dokumenti, mozno pa je zajemanjeagax tudi iz virov, specifinin za
doloceno podietje.

Na tem mestu je potrebno doi tudi nalin zajemanja podatkov. Izbiramo lahko med
najrazlénejSimi n&ini: od nakljunega izbora podatkov, doc¢two dola@enih zapisov v viru
podatkov (npr. prvih 20.000 zapisov),... KXEN se natmma dol@eni kolicini podatkov, ki
mu jih damo kot vhodno spremenljivko¢iuna dol@eni koli¢ini oblikuje zakonitosti in na
doloceni kolicini podatkov testira zgrajene zakonitosti. €pna je nakljgna uporaba
podatkov, mogee pa je izbrati tudi drug dan (npr. prvih 30 % vstopnih podatkov zéemje,
drugih 30 % vstopnih podatkov za oblikovanje zakmsti in ostali vstopni podatki za namen
testiranja oblikovanih zahtev).

V naslednjem koraku je potrebno KXEN anah&mu ogrodju »pokazati« ddkene
zakonitosti, ki vladajo v nasi zbirki podatkov. Br@st KXEN-a za poslovne uporabnike se
pokaze na podtgu avtomatske prepoznave teh zakonitosti (Qumb Iyaea), ki omogoa
avtomatsko prepoznavanje zakonitosti podatkov (sprdjivke, vrste spremenljivk,...). Za
osnovne modele se torej ne zahteva poznavanjetwteupodatkov v bazah podatkov, saj
KXEN sam analizira vstopne podatke. Za zahtevne@dele 0z. za bolj kvalitetne modele pa
je potrebno KXEN-u réno dol@iti dolocene zakonitosti, ki vladajo v zbirki podatkov.
Predvsem gre za &ia zapisovanja manjkafth vrednosti, saj so v vsaki bazi manjkago
vrednosti zabelezene druga Prednost je tudi ta, da enkrat, ko imamo prigawataen
opis strukture podatkov, lahko ta opis shranim@raodnjo uporabo. Prav tako lahko na tem
mestu odpremo obstdje opise zakonitosti podatkov.
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Slika 8: Analiziranje oblike podatkov, na katerih bomo aijlianodel

K|KxEN Modeling Assistant

Data Description
Marme \ Storage \ Walue Ker | Order | Missing | Group | Description | ‘
sl [number jeontinuous | 0 | iz
warkelass (string Inorminal 1] 07
bt [nurnber [continuaus 0 0
education §smr_|_g_ épnmm_a\ 1] 0
education-num  number lordinal 0 0
marital-stalus istring. Inaminal 0 0
occupation 1string. Inarninal 0 o
relationship (string Inorninal 1] 1]
HEI jstring |nominal g g
e jstring Inorminal g L] —
capital-gain {number E_cur]t_l_nuuus o 0}99999 I
canital-[o ‘numher [continuou 0 0l il
~Open/Save a description -
Text Files =
Folder: |.f. . t5amplesiCensus | = Browse
Description: |Desc,CeﬂsusU1 £sv | = Browse
L il
Anahze | ‘ Open Description | | Save Description View Data
[E Help & Cancel 4l Previous. [ Hext

Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004

Za lazje razumevanje naSega primera si na tem rogstymo strukturo podatkov, na katerih
bomo izvedli analizo. V tekstovhem dokumentu smanhr 15 spremenljivk, kot so starost
osebe, delovni razred, izobrazba, status @orp neporden, laen,...), podatke o rasi,
podatke o poklicu,... Ze prej smo za podatke, nagmdtaterih se &imo, pripravili dodatno
spremenljivko, ki se imenuje »Class«. Ta spremédjinam sluzi, da na podatkih iz
preteklosti (dejstev) dotoamo osebo, ki ustreza naSemu kriteriju @alavetja od 50.000
USD). Vrednosti spremenljivke Class sta samo dvporheni, da oseba ima ptavisjo od
50.000 USD, 0 pa pomeni, da oseba ne ustrezaikrit€a spremenljivka je pomembna, saj
se na podlagi te KXEN xui« zakonitosti, ki jih bo lahko potem uporabil zapoved za novo
osebo. Struktura in vrednosti posameznih sprenvirdp prikazane na sliki 9.

Slika 9: Pregled podatkov, na katerih bomo zgradili model

ﬂ KXEN Sample Data Viewr

Data Set: [Censusii cov

| age \ workelass | fhlwat | education |educatmn—n Jmarlta\—stat \ nccupatm re\atlnn5h|p| race \ caa\ta\—ga|n| caplta\—lnss| hours-per- \natlvermun \ class. \
i e {State-gov__ 177516 Barhalis: 13 [Nevarfiatc. Jaclarical INokindamife s LS jo fan: Jurited:tat, |
2 50 ] mp-n... 93311 Bachelors | | [Exec-m [white 0 0 |United-Stat.. |
EAMIED] 215646 Hg-grad |9 Handlers-c... [Nat-in-family [White o 0 |United-Stat... |
R Erugil 1o M I |
5 |28 336409 0 [
6 37 284582 8 a
o il kizite i 1o M
g 52 T 0 0
. Ed 14084 i

Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004

V naslednjem koraku moramo KXEN-u povedati, kasgeemenljivke bomo vKkIili v naso
analizo in katerih ne bomo. Lepota obravnavanegdjaie v tem, da ni potrebno reduciranje
spremenljivk. Analizo lahko izvajamo na pr&kido neomejenem Stevilu spremenljivk. Pri
klasicni metodi to enostavno ni bilo mogm saj je za »mo« analiziranje ze petnajst
spremenljivk tezko obvladati.
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Dolociti je potrebno cilino spremenljivko. V bistvu seksj izbere pogoj, ki ga Zelimo
analizirati. Spodnje desno okno pa je namenjenensenljivkam, ki jih ne Zelimo vkIjiti v
analizo. V naSem primeru smo izbrali zgolj sprennkd »Kxindex«, ki zagotovo ne vpliva
na rezultat, saj gre zgolj za »Stevilke« posamezagisov, ki pa nimajo vpliva na rezultat, ali
oseba ustreza kriteriju ali ne. I1zkijli smo ga zgolj zaradi hitrosti, saj ha tacmaprihranimo
dodatne stotinke predragocenegasa. Vmesnik za manipuliranje s spremenljivkami je
prikazan na sliki 10.

Slika 10: I1zbira spremenljivk, ki jih bomo vkligili model

ﬂ KXEN Modeling Assistant

Selecting Variables
~Explanatory Variables Selected — rTarget Variahles-
age % [class
warkclass &
fnlwgt
education
education-num
marital-status [T] Alphabetic Sort
OCDI.I_pa(IDI-’I -Weight\lariahle =
relationship
race 3 | J
sex rExcluded Variables
capital-gain
capital-loss [rxinciex
hours-per-week £
native country
[_] Aphabetic Sort = [C] Alphabetic Sort
[E Help 4 cancel | 4l Previous | | ib Next
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Na vrsti jecas, ko se generira model, ki ga bo m@oporabiti za nove podatke. Postopek
oblikovanja modela je podoben procesienja pricloveku, saj se tudi KXEN v temasu
»Wi« dolatenih zakonitosti, ki jih bo potem uporabil za napdv rezultata ciljne
spremenljivke.

Slika 11: Proces »tenja« na izbranih podatkih oz. gradnja modela

K [KXEN Modeli g Assistant Q@@

Training the Model

X e el

Number of extended variables: 21

Learning Robust Regression

-]W # Cancal | [ A pravious | [ 1 ot
Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004

Pomembno je poudariti, da je generiranje modeldasidnih metodah vzelo ogromniasa,
saj se v tej fazi oblikujejo zakonitosti oz. modki,se ga testira, pripravljajo se podatki
(vkljucuje oz. izklj&uje spremenljivke),... V klaghih metodah (réno delo statistikov) bi ta
proces za petnajst spremenljivk in 50.000 zapisajaltkar nekaj dni oz. celo tednov, rezultat
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pa bi bil tudi na koncu vprasljiv. KXEN pa s to fampravi v nekaj sekundah na poupre
moénem osebnem &analniku. Proces denja 0z. generiranja modela lahko spremljamo na
monitorju, dol@en detek tega procesa pa je v tem delu prikazan naXliki

Ko je postopek kreiranja modela kam, se nam pokaZze na zaslonu pibwoo postopku
oblikovanja modela. Po&do je podobno porélu, ki ga vidimo na sliki 12. V pordlu lahko
tako vidimo, na podlagi katerih podatkov se je geakmodel, koliko spremenljivk je bilo
vkljucenih v analizo, na kaksni kéini podatkov smo izvajali analizo. Prav tako je agk
splosnih podatkov o tem, kdaj je bil model generima koliko ¢asa je KXEN potreboval za
»ucenje« 0z. kreiranje modela. Zanimivo je, da je @& primer KXEN potreboval zgolj osem
sekund, pri klagnem n&inu izdelave podobnega modela pa bi postopek tkajahekagasa.
Naslednji razdelek na pafitu pa se nanaSa na naso ciljno spremenljivko. Ba&tho lahko,
da smo izbrali za oblikovanje modela polinom priepsje (model je zapisan v obliki
matematine formule, ki pa je zgolj polinom prve stopnje)idivho lahko, da je na podlagi
vstopnih podatkov bilo 24 odstotkov ljudi, ki sotreézali naSemu kriteriju (pta viSja od
50.000 USD na letni ravni). Izredno pomembna stzaka Kl (kazalec kvalitete) in KR
(kazalec robustnosti) saj nam ta dva kazalca pedojeta, ali je zgrajen model dober in
zanesljiv. Pri klaginih metodah oz. orodjih za rudarjenje po podatksmo nikoli vedeli, al
je zgrajene modele mog® uporabiti in pakovati dobre rezultate. To je ena izmed bistvenih
prednosti KXEN analitinega ogrodja, saj vedno vemo, ali je model dovedliketen ali ne.
Za nas primer sta oba kazalca na izredno visokewjwikar pomeni, da lahko Bakujemo
zanesljive in kvalitetne napovedi za primere, kenbazgrajeni model uporabili.

Slika 12: Osnovni podatki o zgrajenem modelu

M KXEN Modeling Assistant

Training the Model

¥ B hoel

Data Set Census01.csv
Number of InputVariables: 14
Mumber of Records: 48842

| Transformation: RobustRegression

Building Date. 2004-11-21 12:30:46
Learnin g Time 8

B
Classification Rate: 0.844013
K 0.806153
KR 0.987076

Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004

V naslednjem koraku lahko izbiramo, kaj bomo z pgren modelom pé&eli. Na izbiro
imamo najrazlinejSe moznosti, ki pa so razdeljene v tri skupimejcer »preglede«, uporaba
modela in mozZnosti shranjevanja in izvazanja modsedadko ponovno pregledamo péilo o
generiranju modela, lahko si pogledamo krivulje elad(kje se nahaja naS model med
idealnim modelom in med modelom, ki ga dobimo z ljagkim izbiranjem), lahko
pogledamo, kako vplivajo posamezne spremenljivkeezaltat, pregledamo lahko podrobna
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statisttna pord@ila in rezultate doldenih izr&unov, pregledujemo lahko posamezne
parametre modela (spremenljivke, podatke,...). V eddado uporabi modela lahko izberemo
enega izmed treh d@mov uporabe zgrajenega modela. Lahko simuliramoralpo modela
zgolj na enem novem posamezniku, ki ga zelimo amali, lahko uporabimo model na
novem naboru podatkov in analiziramo oz. napovekateri posamezniki ustrezajo kriteriju.
Tretja moznost, ki nam je ponujena, pa je, da fiaitngSi mozni n&in spremenimo model z
vidika vkljucevanja in izkljgevanja posameznih spremenljivk. Tretjicimuporabe modela
se skriva pod naslednjim razdelkom, saj lahko manezimo v razitne izvorne kode, ki pa
jih potem vgradimo v obstaje sisteme v podjetju in na tadma uporabimo napovedovalni
model. V zadnjem razdelku imamo tudi moznost skenaarpja modela, ki ga lahko naslednji
enostavno odpremo in popravljamo.

Slika 13: Nabor opcij za uporabo modela

ﬂ KXEN Modeling Assistant

Using the Model

Display:

{81 Model Summary

) Model Curves

(¥ Contributions hy \fariables

{1 Significance of Categories

{_ Detailed Statistical Reports (HTML)
) Debriefing Tables

) Model Parameters

Run:

() Applying the Model to a New Data Set

() Simulate the Model Using New Data

() Select the Variables Based on their Contribution

Save/Export:
) Generate the Source Code
{1 Save the Current Model

[ [ e | | 4 | B
Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004

Slika 14: Pregled krivulj zgrajenega modela

K |KXEN Mode ling Aissistant

Model Curves

bk DAHE
Profit Tvpe: | Detected - Models: |rr_class b

-

Performance

[MRandam  Wwizard @ validation |

20%
5%
85%
3%
100%

Percentage

| [E Help | | 4 cancel | 4l Previous P next il
Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004
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Ce Zelimo pregledovati krivulje naSega modela, sa ndpre okno, ki ga vidimo na sliki 14.
Zelenacrta predstavlja idealen model, tdeprikazuje model, ki bi ga dobili z nakijim
izbiranjem posameznikov in ugotavljali, ali ustrgzali ne, modracrta pa prikazuje nas
model, ki smo ga izdelali. Idealen model pomenipdakusali izmed vseh ljudi izbrati tiste,
ki ustrezajo postavljenem kriteriju, pri tem pa Inienikoli izbrali nap&nega. Izbrali bi 24
odstotkov ljudi iz nabora podatkov, na katerih kiaval ta model, in nikoli ne bi izbrali
nap&nega. »Nakljani model« pa pomeni, da bi izmed mnozice odkriliagmerno Stevilo
ljudi, ki bi ustrezalo kriterijuCe bi izbrali 50 odstotkov vseh ljudi, ki bi jih dizrali, bi
odkrili tudi 50 odstotkov tistih, ki ustrezajo pasljenemu kriteriju. Modr&rta nam pokaze
nas model. Bolj ko sé&rta pribliza zelenért, boljSi je model.

Ce zelimo pregledovati prispevke posameznih spreilenk rezultatu, se nam odpre
podobno okno, kot ga vidimo na sliki 15. Spremekfi so razporejene od tiste, ki na rezultat
najma:neje vpliva, do tiste, ki na rezultat vpliva najman

Za nas primer lahko ugotovimo, da je najpomembngggamenljivka, ki smo jo vkKiljili v
analizo, status, ali je oseba p&ena ali ne. Rezultat je zanimiv, ker »na pamet«askahce
ne bi pomislil, da lahko ta spremenljivka tako zeioino vpliva na kotini rezultat (ali oseba
ima plao viSjo od 50.000%). Prednost, ki jo ponuja KXENakti:no ogrodje, je tudi v tem,
da lahko podrobneje raziskujemo spremenljivke gieaerpliv. Potreben je zgolj dvojni klik
na posamezno spremenljivko, saj KXEN om&gosrtanje v globino (drilling down). Ta
moznost pomeni, da lahko natao razisemo, katera skupina oz. na kakSencima
posamezna skupina vpliva na Kanrezultat. Pri vrtanju v globino za spremenljivktarost
tako dobimo pregled nad déEnimi posameznimi starostnimi skupinami. Za vsakgpso
lahko tudi vidimo, ali pozitivno oz. negativho wii na kokni rezultat, prav tako pa vidimo
tudi ma: vpliva. Funkcija »drill down« omoga@ torej podrobnejSo analizo.

Slika 15: Prispevek spremenljivk, ki smo jih vkgii v model

K| KXEN Mo deling Assistant

Contributions by Variables

]|

Chart Type: | il Smart Variable Contributions - ‘

) Maximum Smart Variable Contributions i!

| [ Help ‘ | 4 cancel ‘ 4l Previous b Hext
Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004
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V razdelku delnih tabel modela lahko pregledujenajrazlicnejSe stvari, povezane z
modelom. Lahko pregledujemo vpliv posameznih spréjm& na kortni rezultat, lahko

pregledujemo, na kakSen & posamezna spremenljivka vpliva na kazalca ketaitin

robustnosti, pregledujemo lahko posameznecdcimra, ki so bili potrebni za izgradnjo
modela,...

Ce zelimo uporabiti zgrajeni model na novih podatkihamo tri moznosti. Ena od teh je
prikazana na sliki 16. Gre za moznost, da zgrajeadel uporabimo na novem naboru
podatkov. Ohiajno so podatkovne baze v podjetjih precej velikbiibilo tezko zgraditi oz.
se »natiti« model na podlagi vseh podatkov v bazi. Rezulba bili sicer v tem primeru
zagotovo boljSi, saj se z &&njem kolEine podatkov, na katerih se gradi model, izboljSuje
tudi kvaliteta. Zato je v praksi velikokrat potrebzgraditi model le na doienem delezu
vseh podatkov. Npr. na podlagi 10 odstotkov vsatagamv, ki jih imamo v bazi (recimo, da
imamo podatke o ptazgolj za teh 10 odstotkov zapisov). Zgrajeni mguke bi potem radi
uporabili Se za ostalih 90 odstotkov podatkov vi liazseveda tudi za vse nove podatke ter z
njim napovedali verjetnost, da posamezniki usteezagstavljenemu kriteriju. Za uporabo
modela za ostalih 90 odstotkov podatkov je primera&m, ki je prikazan na sliki 16. KXEN-

u je potrebno zgolj povedati, na katerih podatkahuporabi zgrajeni model.

Slika 16: KXEN analiticno ogrodje — moznost uporabe modela na novem nadoalatkov

ﬂ KXEN Modeling Assistant

Applying the Model
Application Data Set -
Text Files b
Folder: ‘...l’..f ISamplesiCensus || = Browse
Data: ‘ || = Browse
Results Generated by the Model B
Text Files i
Folder: i/ isamplesfCansus || = Browse
Data: | || = Browse
=
Generate: | Predicted Value Only ¥
Mode: Inpply b |
‘ [E Help | ‘ 4 cancel | 4 previous | Ib oo |
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Eden izmed nanov uporabe zgrajenega napovedovalnega modelaudge gimulacija
delovanja modela za posamezen zapis 0z. za posanesgbo. Simulacijo se izvede
neposredno v KXEN analitnem ogrodju, kjer se nam za te primere odpre okondpbno
oknu na sliki 17. V tem oknu zgolj izberemo o0z.3gno podatke o osebi, ki jih zelimo
analizirati, in kliknemo na gumb »run«. I1Ztea se nam verjetnost, da vnesena oseba ustreza
podanemu pogoju (pta visja od 50.000 USD). Poudariti je potrebno, da izraun
verjetnosti ni potrebno vnaSati vseh podatkov. &oS¢ posebej uporabno npr. v klicnih
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centrih, ko stranke ne moremo spraSevati po vsatatgil. Model poZzenemo zgolj na
podatkih, ki jih od osebe uspemo pridobiti. Ta&inge naeloma uporaben zgolj za tiste
primere, ko ni predvidena uporaba modela na velikewilu zapisov oz. oseb.

Slika 17: KXEN analitiécno ogrodje — simulacija uporabe zgrajenega modelaowem zapisu

K| KXEN Modeling Assistant

Simulating the Model

rExplanatory Variables - -1 |- Modifying Values
ontrib, ot | Variable; occupation
Sort by Contrib. of: i class ¥ 1 P
I Mames | Values [
| maritakstatus _ |Martied-spouse... |
i relationship Husband
oo e 3 value:
| oceupation Armed-Forces Armed-Forces x
\capitakioss 89.2879 |
education _kxdther |
‘education-num |8
\capitakcain_595.747 | et
| native-country  |KxOther e
| race [hite || |-Results-
Eagekl = 'iigtiﬁ 1 Gutput | Walug
A { | Beorz orciass [0.2495
o Al | Proba. of {class = 1 |0,0636
it 188771 ba. of iclags = 1
i hours-perweek (4003787
Reset Run
| [ Help | ‘ 4 Cancel ‘ 4l Previous I Hexi
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Ena izmed prednosti orodja KXEN je tudi ta, da algoljubno izgrajujemo enostavnejSe in
kompleksnejSe modele. Gre za odstranjevanje in jdojgaspremenljivk.Ce Zelimo npr.
izlociti nekaj spremenljivk, ki imajo minimalne&iinke na rezultat, ug@asnjujejo pa delovanje
modela, je v KXEN-u dovolj zgolj vpis Stevila sprenijivk, ki jih zZelimo uporabiti. Ni
potrebno zopet graditi novega modela in s tem Zgtibiasa, kot je to bilo potrebno v
klasicnih pristopih. Druga moznost pa je, da z drsnikowkwau, ki je prikazano na sliki 18,
KXEN-u dolacimo zgolj, koliko odstotkov vseh spremenljivk zetimuporabiti. Z
zmanjSevanjem teh odstotkov se v bistvu odstrajejupemodela spremenljivke, ki najman;
vplivajo na rezultat. Z zgrajenim modelom se jeesfjanog@e »igrati« in ga na ta te Se
dodatno izpopolniti. Nesmiselno je namrevajati analizo nad spremenljivkami, ki ne
dodajajo nobene dodatne vrednosti oz. kvaliteterkikemu rezultatu.
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Slika 18: KXEN analitiéno ogrodje — moznost zmanjSevanja Stevila spremknl;

ﬂ KXEN Modeling Assistant

Selecting Contributory Variables
Targets: | class. =
Percentage of Information Retained: 86,81%
B, 1
0% ¥ ' t ' i I { | 1 | : i i | il ' 100%
o 10 20 30 a0 50 60 70 80 90 100
Remaining Variables: 7
Skipped Variables: ¥
Remark: 0 variable(s) automatically excluded.
‘ [ Help | | 4 cancel | | 4l Previous | | Il Next
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Zadnja moznost uporabe modelov, zgrajenih s KXEBlitnem ogrodjem, pa je moznost
izvoza izvorne kode v najraghiejSih programskih jezikih. lzvoz izvorne kode jadmse
enostaven, saj je v KXEN-u temu namenjeno podoknga vidimo na sliki 19. KXEN-u
moramo zgolj povedati ime datoteke, ki jo Zelimdvasiti, in pa izbrati moramo obliko
izvorne kode. KXEN omog@ izvoz modela v vse bolj razSirjene programskekgez
NajpomembnejSi so zagotovo SQL, VB, C++, Java, HTMIAS programska koda,... Ta
nain uporabe modelov je tudi najbolj razSirjen, s#jldo zgrajene modele vgradimo v Ze
obstojée sisteme v podjetju, analiza podatkov 0z. napovatije pa se izvaja v ozadju,
uporabnik pa vidi zgolj rezultat.

Slika 19: KXEN analiticno ogrodje — generiranje izvorne kode

K| KXEN Modeling Assistant

Generating Code
Generation
TextFiles ~
Folder: \...i..f ISamplesiCensus | 3 Browse
Generated File: ‘ || =2 Browse
[_l Generate Probability  [_] Wiew Generated Code
Generation Type: | SOL Code (ANSI) -
ISAS Cade
Code
IPMML2 Code
HTML code =
MV Cadle
[Teradata W¥2R5.1 UDF |
i C cade -
| Help | ‘ 4 Cancel ‘ 4l Previous Ik Generate

Vir: KXEN Analytic Framework 3.1.0, 2004
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V tem delu diplomskega dela sem prikazal zgolj @snpostopka izdelave napovedovalnega
modela, saj KXEN omodg@a Se ogromno moznosti, ki so pomembne za zagotgvlja
kvalitetnih napovedovalnih modelov.

Bolj kot znanje na podtgu informatike oz. statistike je pomembna sposobpostavljanja
kvalitetnih poslovnih vpraSanj, ki bi jih Zeleligé s tem orodjem. Obaj v praksi je, da
vodstveni delavci v podijetju zgolj povedo, kakSmslpvno vprasanje bi zeleli resiti, naloga
informatikov in statistikov pa je, da poslovodstgradijo modele, ki omog@ajo odgovore na
postavljena vpraSanja. Zagotovo je vodstvo velikolj bzadovoljno, ce je reSitev
implementirana v izredno kratketasu oz. Se bolje, da ima podjetje reSitev pred ketico,

ki je vsak dan v@a, s tem pa postajajo konkurenti tdédidalje pomembnejsi dejavnik uspeha
dolocenega podjetja.

3.4. UPORABA KXEN ANALITICNEGA OGRODJA V POSLOVNEM SVETU

3.4.1. PRIMER UPORABE V TELEKOMUNIKACIJSKEM PODJED3

Primer uporabe orodja KXEN se nanaSa na veliko msko telekomunikacijsko podjetje, ki
ponuja telekomunikacijske reSitve na globalnem .truena podjetja zaradi varovanja
poslovnih podatkov ne morem razkriti, lahko pa@mSozadje poslovanja.

Omenjeno podjetje je vodilni ponudnik telekomunilgdh storitev v Evropi. Ponujajo
lokalno, medkrajevno in mednarodno glasovno in gamano storitev, klagno telefonijo,
GSM telefonijo, satelitsko telefonijo in vse stedtpovezane z internetom. Podjetje ima nekaj
milijonov uporabnikov, strankam pa ponujajo svoferitve v v& kot dvestotih drzavah.
Podjetje upravlja z enormnimi kéihami podatkov.

Ker je poslovanje na podfiu mobilne tehnologije izredno tekmovalno, se vedjgtja v tem
segmentu borijo obdrzati obstdge stranke, saj so ugotovila, da so stroSki s pndwiem
nove stranke nekajkrat &e kot stroski, ki nastanejo¢e hae podjetje stranko ohraniti.
Obravnavano podijetje je iskalodma kako bi lahko napovedovali moZzno odhajanjerdtria
drugemu ponudniku, saj bi na ta¢malahko naredili marsikaj, da bi stranko obdrzédkali
so n&in, kako bi lahko prepedi take prehode strank. TeZava v podjetju je rlastlker
zaposleni v oddelku za informatiko niso poznaliesdjivega odgovora oz. reSitve na zahteve
managementa. V primeru, ko pa se jim je ponuja#ee so ugotovili, da zaposleni nimajo
dovolj znanja na podtju informatike. Poiskati so morali reSitev, ki borperna za poslovne
uporabnike, poleg tega pa bi zagotavljala dobraltaz. V z&etku so se v trzenju s pokjo
dolocenih statistinih metod usmerjali na skoraj vse uporabnike. Né&kgga se dogaja z
mobilnimi operaterji v Sloveniji, saj v trzenju sagntirajo uporabnike po nekem statisém
klju¢u, ki je sploSno znan. V obravnavanem podjetju geptistop sicer ponujal neke
»zadovoljive« rezultate, po drugi strani pa jeibiedno stroSkovno néinkovit. Cilj vodstva

2 Vir: http://www.kxen.com/infocenter/downloads/2d039-US-TelcoEuropell.pdf, 2004.
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podjetja je bil odkriti metodo, ki bo zagotavljal@bre rezultate na podija prepré&evanja
prehajanja strank k drugim operaterjem, hkrati paétoda morala biti visoko stroSkovno
ucinkovita.

Kot reSitev so v podjetju izbrali KXEN, saj jih preprcala zanesljivost, naténost, hitrost in
primernost uporabe za poslovne uporabnike. Zagopavge bil odlgilen tudi dejavnik, da
KXEN ponuja hitro povréilo investicije (ROF).

KXEN je podjetju omogal odkriti razlicne »skrite« skupine uporabnikov, z raalmi
verjetnostmi prehoda k drugim ponudnikom. R&azlsegmenti so osnova oddelku za trzenje,
da oblikuje razline pristope k razinim skupinam strank. Na ta ¢ia se povéa zadovoljstvo
usmerjene, ljudem bolj pisane na kozo in tudi veldenejSe, saj niso vse stranke delezne
najugodnejSih ponudb.

Orodje pa je svoje kvalitete pokazalo tudi na dnygodr@jih poslovanja, saj podjetje sedaj
nagrade zvestim strankam oz. bonuse zacrazlistranke oblikuje na podlagi rezultatov
modelov, ki so generirani s KXEN-om. KXEN je za pije nepogresljiv na podéu trzenja
0z. organiziranja trzenjskih akcij.

3.4.2. PRIMER ODKRIVANJA PREVAR (BANKE, ZAVAROVALNCE)25
V naslednjem primeru bom skuSal prikazati uporaimeanost za banke in zavarovalnice.

Primer temelji na izkuSnjah Ebank, ene vodilnih bank v Tgiji. Banka ima priblizno
milijon strank, ki uporabljajo kreditne kartice, govanje pa poteka preko 65.000 POS
terminalov. V zadnjih dveh letih so v banki zaskealo strategijo pové&evanja Stevila
komitentov, s tem pa so se gab s teZavami, ki jim ni bilo videti konca. Stewiprevar s
kreditnimi karticami je nar&alo hitreje kot prihodki od novih strank. Ljudje fweko
kreditnih kartic kupovali najrazinejSe stvari, za katere pa banka ni nikoli dobiija.
Tezavo so najprej skusSali reSiti z dedaimi pravili, ki so jih generirali za vsako traksgo,

ki se je zgodila preko POS terminalov. Sistem prgvizahtevo po odobritvi obdelal in v
primeru, da je bila transakcija sumljiva, so zaposlra:no preverjali, ali je zahteva lahko
odobrena ali ne. Sistem je zagotovil kratk@m uspeh, saj so bili zaposleni preobremenjeni,
da bi preverili vsako zahtevo in tako je banka vdak zgubljala velike vsote denarja. Sistem
prepré&evanja prevar s poni reSitve na podlagi pravil je bil pomanijkljiv. tfebno je bilo
ukrepati.

V polozaju reSevanja tezav banke se je znaSla kingjeekipa, ki je trgu ponujala resitve
orodja KXEN. Banka je zahtevala enostavno reSkejg je mog@e ¢ez n@ implementirati v

4 ROI — Return of investment — kazalec povratka sticée
2 Vir: http://www.kxen.com/infocenter/downloads/DistidraudDetection.pdf, 2004.
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obstoj&o informacijsko tehnologijo, za uporabo pa ni pbte dodatno izobrazevanje oz.
bremenitev zaposlenih. Ekipa je banki na podlagigklih zabeleZzenih podatkov prevar v
enem dnevu izdelala model, ki naj bi préativodilne v banki za nakup. Na podlagi testnih
podatkov, ki so jih imeli na voljo, jim je uspelgatoviti 0z. dol@iti 92 % prevar preko
kreditne kartice (model so preverili na d&ai kolicini zapisov v bazi, ki so temeljili na
realnih podatkih). Banka se je na podlagi rezutaéstnega modela odiita za nakup orodja.
Vgradnja sistema v obst@e infrastrukturo je bila enostavna, saj je KXEN kmatibilen z
najpogostejSimi sistemi za upravljanje z bazamigtkol. V banki se je oblikovala ekipa
tehnikov, ki so sodelovali z ekipo, ki je KXEN zagala. V dveh tednih so izdelali kar nekaj
modelov, ki naj bi reSevali tezave prevar. Najlmg$var pri vsem je bila, da so lahko modele
vgradili v njihov sistem, pri tem pa se je prevejgavsake zahteve za odobritevdilka preko
kreditne kartice preverila v realnedasu in brez pont zaposlenih. Zaposleni so morali
rocno preverjati zgolj nekaj primerov zahtev po odMplacila, saj so bili doléeni primeri
zapleteni in je odigitev temeljila na podlagi alutka zaposlenih. 1z 300.000 alarmov, ki naj
bi jih zaposleni reSevali, se je Stevilo alarmovaniBalo na 30.000 nzetrtletje (ni bil vsak
alarm kasneje tudi resima prevara). S ponim KXEN-a so modele nadgrajevali, saj so vsak
dan zgradili nov model, ki je bil zgrajen nacjem Stevilu podatkov, s tem pa se je kvaliteta
izboljSala, saj se je odkrilo nova pravila prevaz, se je odkrilo do tedaj Se neznane vzorce
prevar.

Rezultati, ki so jih dosegli, so bili naravnost ggeetljivi. Stevilo prevar s kreditno kartico se
je zmanjSalo za 67 odstotkov, iz 21-ih prevar dieese je Stevilo zmanjSalo na 7 prevar
dnevno. Banka z uporabo novih modelov zgrajenih XEK-om, vsak dan privéuje
priblizno 25.000 dolarjev, investicija v orodje iznbrazevanje zaposlenih pa se jim povrne
vsak teden poslovanja. Pozitiven vpliv ima uporabadja tudi na zaposlene v podjetju, saj
sedaj niso vetako obremenjeni, zaradi tega pa so postali tetlke bolj winkoviti. Tezava
se je pojavila zgolj na strani prevarantov, sapge dneva zétke uporabe sistema banki
uspelo za zapahe spraviti Zecvé&ot petdeset prevarantov, ki so skusSali izkoristit
neobvladljivo situacijo v banki. Pozitivhe vplivparabe sistema je mi@aznati tudi na strani
komitentov, saj je z zmanjSanjem stroSkov prevakbaspelo komitentom kreirati ugodnejSe
pogoje poslovanja, s tem pa se Stevilo komitenagda.v

4. SKLEP

V diplomski nalogi sem definiral pojem podatkovnegadarjenja in predstavil nekaj najbolj
pogosto omenjenih tehnik za podatkovno rudarjePjedstavil sem eno izmed boljSih orodij
za podatkovno rudarjenje in tudi pokazal, kako &no® je delo s tem orodjem. Natao
sem opredelili posamezne komponente KXEN adabfja ogrodja in predstavil, kaksSno
funkcijo opravljajo pri podatkovnem rudarjenju. Nenostavnem primeru sem prikazal
postopek izdelave napovedovalnega modela oz. palstopdatkovnega rudarjenja. Na koncu
sem predstavil Se dve zgodbi o uspehu s pgme@odatkovnega rudarjenja in KXEN
analiticnega ogrodja.

40



Poslovno okolje podijetij postag@dalje bolj kompleksno, temu pa je potrebno prithgaoudi
postopke in tehnologije, ki jih podjetja uporabdjaj svojem vsakodnevnem poslovanju. S
povaevanjem kompleksnosti poslovanja posameznih pgdietpoveéuje kolicina podatkov,
ki jih podjetja shranjujejo, temu pa je potrebndggajati tudi informacijsko tehnologijo v
podjetjih. Pomembno vilogo pri oblikovanju uspesstitategij podjetij igrajo tudi izkuSnje oz.
vzorci, s katerimi se je podjetje sevalo Ze v preteklem poslovanju. Ob péae kolicini
podatkov je podatkovno rudarjenje nepogresljivo, padjetiem omogeéa, da ogromne
kolicine podatkov uporabljajo sebi v prid. Uporaba pkdabega rudarjenja je zagotovo v
porastu, saj séedalje v€ podjetij zaveda prednosti, ki jih podatkovno ryeaje prinasa v
primerjavi s konkurenti. Kvalitetna orodja za pddaaino rudarjenje, kot npr. KXEN, so v
vsakodnevnem poslovanju nepogresljiva, prihodnmgiz tovrstnih orodij pa si enostavno ni
mogaie predstavljati.

Iz lastnih izkuSenj vem, da tudi v slovenskih pdtjtjecedalje bolj pogosto vodstvo razmislja
o kvalitetnem izkori&anju podatkov, ki jih shranjujejo v svojih podatkditv bazah. Vodstvo
se zaveda pomembnih vzorcev, ki se pojavljajo amibr podatkih incedalje vé podjetij se
odloca za orodja, ki bi jim omogala kvalitetno in zanesljivo podatkovno rudarjetges tem
povezano bolj konkuréno poslovanje. Tudi slovenska podjetja torej stediyetovnemu
trendu poveéevanja shranjene kélne podatkov in izkori&nja podatkov iz preteklosti za
konkurertnejSe poslovanje v prihodnosti. Prihodnost podatkga rudarjenja je torej tudi v
slovenskih podjetjih svetla.
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PRILOGA 1: Razlaga uporabljenih kratic

KRATICA CELOTEN POMEN KRATICE
Bl Business Intelligence

CRM Customer Relationship Management
DM Data Mining

HTML HyperText Markup Language
K2C KXEN Consistent Coder

K2R KXEN Robust Regression
K2S KXEN Smart Segmenter
KXEN Association Rules
KXEN Event Log

KXEN Information Indicator
KXEN Model Export

Key Performance Indicators
KXEN Robustness Indicator
KXEN Sequence Coder
KXEN Time Series
Knowledge Extraction Engines
megabyte

Predictive Model Markup Language
Return on Investment
Structured Query Language

Structured Risk Minimization
Structured Risk Minimisation




PRILOGA 2: Slovatek slovenskih prevodov tujih izrazov

TUJ IZRAZ

SLOVENSKI PREVOD

C++

objektno orientiran programski jezik

Customer Relationship Managemer

t  upravljanje odnesdrankami

Data Mining

podatkovno rudarjenje

HyperText Markup Language

hipertekstni ozmaalni jezik

Java

programski jezik, ki je bil prioritetho ustjear za
uporabo v internet okolju

Key Performance Indicators

glavni kazalnikinka

Knowledge Extraction Engines

Orodje za tdoanje znanja

KXEN Analytic Framework

KXEN analitino ogrodje

KXEN Association Rules

komponenta KXEN anégligega ogrodja hamenje
kreiranju pravil na podlagi »skritih« vzorcev

KXEN Consistent Coder

komponenta KXEN anahga ogrodja hamenje
avtomaténi pripravi podatkov

KXEN Event Log

komponenta KXEN anafiiega ogrodja namenje
zajemanju podatkov po posameznih dogodkih

KXEN Information Indicator

kazalec kvalitete

KXEN Model Export

komponenta KXEN anatitiega ogrodja namenje
izvozi modelov v razlinih izvornih kodah

KXEN Robust Regression

komponenta KXEN anaiiéiga ogrodja namenje
napovedovalni analizi

KXEN Robustness Indicator

kazalec zanesljivosti

KXEN Sequence Coder

komponenta KXEN anaiéiga ogrodja namenje
zajemanju podatkov po sekvencah

KXEN Smart Segmenter

komponenta KXEN anatidga ogrodja namenje
segmentiranju

KXEN Time Series

komponenta KXEN analitega ogrodja namenje
odkrivanju vzorcev in trendov

megabyte

enota za merjenje Kole podatkov

Predictive Model Markup Language

programski jekikje zasnovan na podlagi XML
in omoga@&a definicijo in deljivost napovedovaln
modelov med aplikacijami

I Return on Investment

pouiién na investicije

SAS Institute, Inc.

ameriSko podijetje, ki

programske opreme

se ulxyarz razvoje

Structured Query Language

strukturirani poizvedanvalzik

Structured Risk Minimisation

strukturirano mininianje tveganja

Structured Risk Minimization

strukturirano mininmanje tveganj
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