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Statistik visar att data 6kar exponentiellt 1 omfattning varje ar. Det finns ett stort virde 1 data,
speciellt f6r organisationer som med ritt tekniker kan anvinda sig av data for att kartligga
kunder eller sina egna affirsangeligenheter. For att kunna dra nytta av data i form av
kunskap behéver data f6rst sammanstillas och analyseras. Ett viktigt matt vid analysering av
datamangder dr kvaliteten. Framf6rallt eftersom bade djupet av data 1 form av kvantiteten
men ocksa bredden i form av olika typer av data stindigt vixer. Vi har dirfér anvint oss av
en process som analyserar data och vars slutgiltiga mal dr att skapa kunskap av data. Med
hjalp av denna process har vi undersékt hur datakvalitetsarbetet bor ske parallellt med
processen for att férhoppningsvis forbittra resultatet.

Malet med uppsatsen har varit att forst och frimst underséka hur datakvalitet kan paverka
en dataanalys och den produkt som bildas. For att genomféra denna uppgift behovde vi
dven underséka vilka faktorer som ér speciellt intressanta for att bedoma datakvalitet.

Undersékningen bestar dven av atkommande relationer mellan data, information och
kunskap. Vi har darfoér behandlar hur dessa forhallanden ter sig.

Med hjalp av tre olika foretag som ir verksamma inom omradena Artificial- och Business
Intelligence har vi kunnat undersoka hur tekniken f6r kunskapsutvinning ur data fungerar. Vi
har dven fatt ta del av hur datakvalitet paverkar tekniken och hur arbetet med att forbattra
datakvalitet gar till. De underlag som vi fatt férmedlat fran foretagen har tillsammans med ett
teoretiskt ramverk och vara egna uppfattningar bildat resultatet av undersékningen.

Forutom att faststilla att datakvalitet dr ett viktigt och problemartat omrade inom analyser av
stora datamingder har vi dven foreslagit ett antal faktorer som ar viktiga vid bedémning av
datakvalitet. Vara iakttagelser har dven resulterat i en modell beskrivande hur datakvalitet bor
férebyggas 16pande under analyseringen for att skapa ett informativt och sikert resultat.
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1 Introduktion

Rapitlet avser att ge en bakgrund till vart valda uppsatsamne for att fa en inblick i vad vi vill undersoka och vilka
tidigare undersikningar som genomfirts pa omradet. Darefter foljer var problemformulering och vara fragestallningar
for att mer ingdende forstd vilka fragor vi tinker besvara under arbetet samt bur de hanger ibop med uppsatsens syfte.
Avwslutningsvis behandlas de avgransningar i uppsatsen som vi inte kommer att undersika.

1.1 Bakgrand

Det rader inte nagon brist pa data i virlden, utan snarare finns det f6r mycket och f6r olik
data tillganglig for att de ska kunna behandlas pa anvindbara sitt (Chen et al, 1996; Cooley
et al, 1997; Kosala & Blockeel, 2000). Frawley et al (1992) uppskattar att informationen 1
virlden férdubblas var 20:e manad. Mer aktuell statistik, mellan ar 2003 och 2005, visar pa
en Okning av virldens storsta kommersiella databas med 300 %. Den storsta maiter Gver 100
terabyte (IB) i storlek (WinterCorp TopTen Program, 2005). Med sa pass stora dataméngder
behovs det kraftfulla verktyg f6r att kunna hantera dessa data.

Till stor del sker statistiska analyser av datamingder via olika typer av Business Intelligence
(BI) system. BI kan beskrivas som strivan efter att anvinda data for att skapa insikt om
nutida, framtida och historiska ménster (Michalewicz et al, 2006; Negash & Gray, 2004).

Kvantiteten av de datamingder som samlas in till f6rman f6r analys via Bl-system 6kar
drastiskt och organisationer forlorar samtidigt stora summor pengar pa att anvianda data med
dalig kvalitet (Vassiliadis, 2000). Detta vill vi f6rs6ka motverka och visa pd hur datakvaliteten
kan paverka organisationers kunskapsutvinning via BI. Samtidigt som datamingderna 6kar stills
det stérre krav pa tekniken, men fragan om kvalitet kontra kvantitet tenderar att genomsyra
mattet pa den slutprodukt som bildas.

Tekniken som behandlar statistisk analys av stora datamingder kallas f6r Data Mining (DM).
DM gar fram for allt ut pa att skapa anvindbara monster av information for att undersoka
prediktiva foreteelser (Fayyad et al, 1996). Det kan dven férenklat beskrivas med den process
som skapar kunskap av information, information som tidigare foradlats ur data. Data maste
alltsa forst bilda information innan analyser av informationen kan bilda korrelationsmonster
via DM. Genom de ménster som bildas och de upptickter de formar, ir tanken att kunskap
ska ses som den slutliga produkten.

Det 6vergripande syftet med DM ir att uppticka information som kan klassas som
beslutsgrundande inom olika omraden. En viktig del 4r dock om datamingderna som
patraffas verkligen kan kvalitetssikras. Det dr framforallt den stora komplexiteten i

datamangder, i form av dess storlek och hirkomst som gér det komplicerat att kvalitetssidkra
dessa. (Frawley et al, 1992)

Det finns inte heller ett enskilt verktyg for att ta tillvara pa datamingder, utan flera olika
tekniker beh6ver anvindas beroende pa typ och hirkomst (Chen et al, 1996). Tekniken finns
tillgdnglig och har funnits sedan en lang tid tillbaka men det finns dnda vissa fragetecken
rérande kvaliteten i datamangderna som samlas in till f6rman f6r DM.



Kvaliteten av data har t.ex. betydelse nir olika datamingder tillsammans bildar information
som senare anvands av organisationer inom t.ex. Business Intelligence (BI) for att skapa
monster som kan relateras till kunskap inom kundbeteenden eller att kartligga olika
aktiviteter 1 organisationen. Den kunskap som genereras maste dven vara relevant for den
kontext de anvinds inom. De miste dven kunna sikerstillas sa att de upptickter som
patraffats dr korrekta med verkligheten. (Frawley et al, 1992)

Tidigare forskning som stricker sig fran bérjan av 1980-talet har konstaterat att det rader
problem gillande datakvaliteten i databaser (Frawley et al, 1992; Strong et al, 1997). Det
finns dock hjalpmedel for att sikerstilla att virdefull och med hég kvalitet information kan
skapas ur de datamingder som aterfinns i databaser, alltsd data mining (Frawley et al, 1992).
Men det rader dnda delade meningar om all information verkligen kan sikerstallas. Tidigare
forskning har visat att datakvalitetsproblemen ir av en flerdimensionell hiarkomst, dir flera
olika infallsvinklar kan anvindas(Strong et al, 1997; Wand & Wang, 1996).

Andra forskare tar sig istallet an fragan ifall det gar att sitta en kvalitetsmirkning pa data. van
Well & Royakkers (2004) anser att den information som patraffas kraver att killan verifierar
att en specifik upptickt verkligen ér sann. Pazzani (2000) havdar att kunskap om det
minskliga beteendet borde integreras i bearbetningsprocessen av datamingder eftersom
kunskap dr ndra relaterat till manskligt beslutsfattande och pa sa sitt bor kvaliteten pa
informationen forbattras. Det dr dven viktigt att lira sig mer om vad anvindare vill, vad de
g0r och deras faktiska kunskap inom olika omraden (Kosala & Blockeel, 2000). Detta ér ett
antal av de olika infallsvinklar som finns rérande dagens datakvalitetsproblem och kan
saledes dven anvindas gillande DM.

Den tidigare forskningen tenderar att s6ka 16sningar i symbiosen mellan systemet och dess
omgivning, medan den senare forskningen inriktat sig allt mer vid méinskligt beslutsfattande
och hur de kan paverkar data. Tidigare har forskare dven fokuserat pa var problemen uppstar
1 insamlingsprocessen av data, varfoér de uppstar samt delgett 16sningsférslag pa hur tekniken
for DM bor férindras. Utifran det givna omradet och forslag i tidigare undersokningar vill vi
istallet undersoka hur kvaliteten av de datamangder som utvinns ur databaser paverkar ett
skapande av korrelationsmonster i data.

Vi anser att detta ar dnnu ett perspektiv till problemet rorande datakvalitet inom
Informations System (IS) men vill samtidigt betona att vi dr neutrala i frigan gillande hur
monster paverkas av datakvalitet. Med det menar vi att vara patriffanden kan vara av bade
negativ och positiv art relaterat till datakvalitet.

Omridet anses intressant och relevant eftersom stora datamingder finns tillgingliga via
dagens IS och vi dr intresserade att undersoka i vilken utstrickning dessa datamingder kan
anvindas. Med anvindas menar vi i den man data kan vara grunden f6r beslutsfattande
information. For att detta ska kunna ske, maste data och information kunna bilda
informativa och sikra monster via DM. Detta ér skilet till att vi har intresserat oss for detta
problem. I detta perspektiv ingar dven hur precisa och tillforlitliga data ér, vilket leder oss in
pé hur detta bestims och utifran vilka preferenser data kan styrkas.



1.2 Problemomraide

All statistik visar att mangden data 6kar exponentiellt i omfattning varje ar, och de storsta
databaserna kommer att nd petabyte inom ett par ar om utvecklingen fortsitter i samma takt
(WinterCorp TopTen Program, 2005).

Men hur kan data vara virdefull, da data i sig sjilv dr oanvindbar och simpel. Det dr forst
nir olika data sammanstills och bildar information som den kan anvindas (Daft, 2000;
Zeleney, 1987). Sedan ir det upp till minniskan att sjilv skapa kunskap om den information
han eller hon erhaller. Data kan dirfor lite grovt ses som en ravara till information och precis
som de flesta andra ravaror behover de vara av en god kvalitet for att slutprodukten ska bli

bra.

Kvalitetsproblem 1 data dr dock en kraftigt 6kande trend inom olika IS (Strong et al, 1997).
Problemen Okar drastiskt i framfor allt databaser, men dven Internet ses som en bidragande
faktor. Organisationer férlorar samtidigt stora summor pengar pa att anvinda data dér
kvaliteten 4r bristande (Vassiliadis, 2000). Men 4r det bara problem som uppstar eller finns
det dven fordelar med detta som kan lyftas fram?

Till var hjalp for att underséka detta kommer vi anvinda oss av en process vars syfte ar att
skapa kunskap av data. Denna process kallas Knowledge Discovery in Databases (KDD)
och kommer att beskrivas utforligt i kapitel 2. Overskadligt kan processen kallas for en slags
dataanalys. Processen kommer dven att fungera som ett analysverktyg dér resultaten frin
vara undersokningar ska evalueras utifran processen. KDD kommer dven att utvirderas for
att beskriva hur datakvalitetsarbetet bér bedrivas genom processen.

Vira resultat kommer dven mynna ut i hur bedémning av datakvalitet b6r genomforas samt

vilka atgirder som kan forbittra resultatet av dataanalyser.

1.3 Fragestillningar

De fragestillningar vi har arbetat med ar féljande:
* Hur paverkar datakvaliteten 1 databaser skapandet av datamonster?
* Vilka faktorer dr relevanta vid bedémning av datakvalitet?

* Vilka férebyggande atgirder krivs for att forbittra resultatet av datamonster?



1.4 Syfte

Syftet med uppsatsen ir att Oka forstaelsen for datakvalitetsarbetet vid kunskapsutvinning ur
databaser. Vi vill sdledes beskriva hur kvaliteten av de data som utvinns ur databaser
paverkar monsterskapande och statistiska analyser. Med hjilp av dessa patriffanden vill vi 1
sin tur belysa de faktorer som ses som speciellt intressanta, relevanta och anviandbara vid
bedémning av datakvalitet.

Till sist vill vi visa pa vilka férebyggande atgirder som krévs for att forbittra resultatet av de
datamoénster som utvinns via DM. Detta med hjilp av en reviderad modell av KDD
innehallande de aspekter vi anser 4r speciellt talande f6r att uppna ett mer kvalitetsinriktat
resultat av processen.

1.5 Avgrinsningar

Vi avser inte att stilla olika tekniska eller funktionella aspekter av datainsamling mot
varandra fOr att beskriva olika fordelar, nackdelar osv. eftersom det 4r tekniken i sin helhet
och dess kvalitetsrelaterade fragor vi anser dr relevanta for var uppsats.

Vi kommer inte att undersoka kunskapen som kan komma att genereras via DM. Detta
eftersom det dr monstren som bildas som ar det visentliga i var undersékning, inte
kunskapen som i sin tur skapas. Vi kommer inte heller att se till etiska aspekter kring
datainsamling eftersom lagstiftare dr ansvariga f6r omradet.

Vi kommer inte att ga igenom datakvalitet mer ingaende utan endast redogéra de
definitioner som finns. Detta eftersom ett allt f6r omfattande inslag av datakvalitet skulle
resultera i en helt egen uppsats och detta ir inte var mening.

Vi avser inte heller att behandla datakvalitetsrelaterade atgirder 6verlag, utan vi ar
intresserade av dessa som kan anvindas parallellt med KDD-processen da den ska fungera
som ett evalueringsverktyg.

1.6 Litteraturgranskning

For att uppna vart syfte med undersékningen har vi tagit del av teoretiska tidsskrifter
beskrivande vart problemomrade. Lasningen av dessa tidsskrifter har ocksa skapat vidare
kunskap om omradet och hjilpt oss att specificera vara fragestillningar.

En viktig del i detta arbete var att genomfora en kritisk granskning av den litteratur vi
patraffat. FOr att undersoka litteratur och teorier av relevans fOr var studie har vi anvint oss
av Google Scholar som ir en artikeldatabas pa Internet, ELIN som ar Lunds Universitets
artikel- och journaldatabas samt LOVISA som ir en databas 6ver tidsskrifter som finns
tillgdngliga via Lunds Universitet olika bibliotek.

Den litteratur vi framforallt letat efter 4r den om KIDD, DM och datakvalitet. Vi har dven
sokt efter litteratur fOr att faststilla skillnader mellan data, information, kunskap och vishet.



Detta for att relationerna mellan dessa element behandlas till stor del i var undersékning och
vi ansag att vi behévde faststilla hur vi stillde oss till dessa.

Med hjalp av viart teoretiska underlag har vi skapat oss en bred férstaelse inom virt
problemomrade samtidigt som vi har kunnat utforma var undersékningsmall pa ett mer
kvalitetsinriktat sitt. Vart teoretiska underlag anvinds dven for att analysera de svar som var
undersokning resulterat 1. Pa sa sdtt har vi kunnat stilla teorin mot undersékningen och
kommit fram till slutsatser som besvarar vira fragestillningar.



2 Teoretisk referensram

Rapitlet inneballer en kritisk granskning av den litteratur vi anvant oss av for att undersoka vart problemomrade.
De omriden som bebandlas dr omvandling av data till vishet for att beskriva relationerna mellan de olika elementen.
Datakvalitet bebandlas dven och vilka olika dimensioner det finns av datakvalitet. Siutligen beskrivs dven KDD-
processen utifran dess definition, hur den anvinds, vilka problem som kan uppsta i den och bur framtiden ser ut.

2.1 Fran data till vishet

Genom var uppsats kommer vi att behandla relationerna mellan data, information och
kunskap. Detta beroende av att ménsterskapande via DM behandlar alla dessa element. Vi
anser dérfor att vi behover klargora hur dessa relationer mellan elementen data, information
och vishet ter sig.

Bade distinktionerna och samspelet mellan data, information, kunskap och vishet (DIKV)
skiljer sig at genom historien. Viktigt dr dock att beskriva nagra av de mest erkianda
faststillanden som gjorts mellan dessa férhallanden. Vi kommer hir dven beskriva vishet
som ett element eftersom de har en stor betydelse i forskningen. Men det dr ocksa for att
visa pa varfor vishet borjar glida isdr fran dagens forskning.

"While data and information are piecemeal, partial and atomized by their very nature, knowledge and wisdom are
‘holistic’, related to and expressed through systemic network patterns, integrative by definition” (Zeleny 1987, p. 59)

Zelenys definition av relationerna mellan elementen i DIKV dr en av de dldsta. Data och
information ses som enkla uppsattningar som liknar atomer, och som 1 sig sjilva inte ar
anvindbara, atomism. Kunskap och vishet beskriver i sin tur helheten av delarna relaterat till
data och information, holism. Liknelsen kan goras dir data och information liknas med
atomer, medan kunskap och vishet liknas vid molekyler, dér helheten ar stérre 4n summan
av delarna. Minniskan kan ha tillgang till data eller information, men kan inte ha tillgang till
kunskap. Delarna av data och information bildar en helhet och det dr da kunskapen uppnas.
vishet i sin tur, dr nir kunskap kan sammankopplas, beskrivas eller forstas.

Trots manga olika definitioner och skiljaktigheter inom forskningen kring DIKV ir de flesta
forskare 6verens om hur arvshierarkin i férhallandet mellan DIKV ser ut (figur 2.7). Det
debatteras dock fortfarande om vem som egentligen klickte de ursprungliga idéerna bakom

dessa forhallanden. Tva av de forsta forskarna som borjade anvinda sig av grafiska modeller
over forhallandena var Zeleny (1987) och Ackoff (1989).

Zeleny (1987) féresprakar en fyrfaldig hierarki med ett femte steg inom parantes. Hierarkin
innehaller elementen data, information, kunskap, vishet och upplysning som det femte
steget. Med upplysning menas de virde som gar att sitta pa visheten, antingen sant eller
falskt. Ackoff (1989) dr av samma uppfattning som Zeleny, men presenterar aven forstaelse
som ett inslag i modellen, i det avseende att forstaelse av kunskapen maste uppnas innan
vishet kan uppnas.
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Wisdom

Knowledge

Information

Data

Figur 2.1 Hierarkin — Data, Information, Knowledge, Wisdom (Rowley, 2007)

Den ursprungliga modellen ar enkelt utformad och limnar stora mojligheter till fri tolkning.
Det generella antagandet dr att data anvinds fOr att skapa information, som i sin tur anvinds
for att skapa kunskap och som i sin tur anvinds for att skapa vishet (Rowley, 2007).

Elementens ordningsféljd i modellen rader det alltsa inga tvivel om, men vad varje enskilt
element betyder f6r modellen och hur varje element bestimmer nista rader det delade
meningar om. Hir dr det information och kunskap de tva element som diskussionen fraimst
handlat om (Rowley, 2007). Vi kommer att beskriva varje enskilt element och vad de har f6r
betydelse utifran en modell Rowley skapat, dir hon jamfért Zelenys och Ackoffs definitioner
av de olika elementen (figur 2.2).

Tabell 2.1: Jamforelse av Zeleneys och Ackoffs definitioner av DIKV” (Rowley, 2007)

Zeleny Ackoff
Data Know nothing Symbols
Information Know what Data that are

processed to be useful;
provides answers to
who, what, where, and
when questions

Knowledge Know how Application of data and
information; answers
how questions

Understanding Appreciation of why

Wisdom Know why Evaluated
understanding
Enlightenment Attaining the sense of truth, the sense of right and
wrong, and having it socially accepted, respected
and sanctioned

Zelenys (1987) diskussion utgar ifran hur och varfér manniskors administrativa arbete bor
inrikta sig pa att skapa kunskapstillgangar i form av integration. Har skall en sammanstillning
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av data och information bilda en helhet i form av kunskap och kunskapen i sin tur ska leda
till att vishet skapas. Vishet i det hinseende att méinniskan forstar varfér kunskapen ar viktig.
Han menar alltsa att kunskap inte dr anvindbar 1 sig sjilv, utan manniskor maste dven veta
hur de ska anvinda kunskapen. Ackoff (1989) hivdar att informationen maste bli anvindbar
innan den kan bilda kunskap men menar dven att ett eget element, forstaelse, behovs innan
kunskap kan skapa vishet. Bellinger et al (2004) har utvirderat Ackoffs definition av DIKV
och menar att forstielse borde vara en forutsittning fOr att ta nasta steg 1 hierarkin, istéllet
for ett eget element. De menar att forstaelse om relationer i data maste uppnas innan
information kan bildas etc.

Forstaelse dr mer underforstatt 1 Zelenys teoti eftersom han beskriver vishet som férstielsen
om varfor kunskapen ir viktig. Kunskap kan i sin tur erhallas pa tva olika sitt, antingen
férmedlas den via en annan person eller sa skapas den via nya erfarenheter (Ackoff, 1989).

Att skapa kunskap ur information handlar 1 sin tur om relationer och tolkningar av
information, endast vetskapen om information i sig ér inte relevant eftersom den ar
obestimd utifran ett subjektivt perspektiv (Zeleny, 1987). Information bildas i sin tur ur data,
vilket Zeleny beskriver som smadelar eller atomer. Data i sig sjilv dr oanvindbar och enkel,
det dr fOrst nir olika data sammanstills som den bildar information (Daft, 2006; Zeleney,
1987). Eller som Ackoff (1989) beskriver férhillandet mellan data och information,
information 4r data som har tilldelats en mening och kan darfor bli anvindbar. Ett exempel
pé detta dr hur en databas skapar information utifran de data som finns lagrad 1 den. Fayyad
(1996) anser att data som fangas fran var omgivning ir de grundliggande bevis som anvinds
for att skapa teorier och modeller 6ver det universum vi befinner oss i.

Pa senare ar och speciellt relaterat till publikationer som behandlar Informations System (IS)
och Knowledge Managegment (KM) sa har vishet 1 allt storre utstrickning exkluderats fran
hierarkin. Inte pa ett sitt som tar avstand till att vishet borde vara ett element i DIKV, men
det definieras inte lingre i lika stor utstrickning. Rowley (2007) har genomfért en studie pa
detta dir hon sammanstillt innehéllet i 15 stycken bécker inom omridena IS och KM.
Endast 3 av bockerna beskriver hur vishet dr en viktig del av DIKV 61 IS och KM, dir
merparten av bockerna alltsa tar avstand till vishet. Och detta trots att det dr det hogsta
elementet i hierarkin. Vidare menar hon att om IS och KM ska sta som en limplig grund for
minniskors och organisationers handlingar behover forskare engagera sig i debatten
huruvida vishet dr en viktig bestandsdel inom dessa omraden.

Trenden rérande vishetens utelimnande 1 litteraturen om IS och KM visar just pa att
kunskap dr den hogsta graden av beslutsunderlag som organisationer riktar in sig pa
(Michalewicz et al, 2007). Detta har bland annat att géra med organisationers BI, dir just
kunskap om nutida, framtida och historiska monster i organisationers affirsangeligenheter dr
det centrala (Michalewicz et al, 2006; Negash & Gray, 2004). Inom BI ir olika IS och KM
viktiga inslag, men dven DM och annan form av informationsinsamling (Negash & Gray,
2004). Detta gor att kunskap édr det som prioriteras av systemen och beslutsfattandet limnas
at minniskan. Michalewicz et al (2006) argumenterar bland annat for att system 1 hogre grad
borde vara kapabla att ta egna beslut utifran den kunskap som skapas. Dock dr detta nidgot
som fortfarande inte ses 1 speciellt stor utstrickning inom dagens IS, utan dr nagot som
limnas till det manskliga arbetet. For att dra en parallell till tidigare forskning inom omradet,
sa var Ackoff (1989) inne pa ett liknande spar nir han argumenterade f6r expertsystemens
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kapacitet. Han menar att expertsystem har kunskapen hos en expert programmerad inuti
dem och ir sillan lirande system, alltsa inga intelligenta system. Drivkraften kring att géra
allt bittre och intelligentare system ir fortfarande stark i branschen. Speciellt Michalewicz et
al (2000) beskriver systemens mojligheter att ta beslut och anpassa sig efter situationer som
ledande forutsittningar f6r dagens IS.

2.2 Data

I detta avsnitt kommer vi mer tydligt redog6ra for vilka olika kategorier eller typer av data
som finns. Vi kommer dven att definiera hur olika forskare ser pa datakvalitet eftersom detta
ar ett aterkommande inslag genom var uppsats.

2.2.1 Kategorier av data

Batini & Scannapieca (2006) anser att det forekommer tre olika typer av data, nimligen:
strukturerade, semistrukturerade och ostrukturerade data. Strukturerade data 4r data som har
en fixerad struktur och dir relationstabeller anses vara den mest poplira form av
strukturerad data. Semistrukturerade data anses vara data med en flexibel struktur, och ett
exempel pa ett verktyg for forvaring av semistrukturerade data ar eXtensible Markup
Language (XML). Ett tydligt karaktirsdrag av semistrukturerade data dr att strukturen oftast
inte ar fullstindig. Det kan dirfér férekomma olika typer av modifiering av attributen i data
for att reparera strukturen. Ostrukturerade data dr data som saknar en struktur eller ett
dominomrade. Exempel av ostrukturerade data kan vara data som ir representerad i
skriftligt sprak. Enligt Batini & Scannapieca (2006) behéver olika tekniker anpassas for att
forbittra datakvaliteten, beroende pa vilka data som anvinds. Kategoriseringen eller typ av
data har dirfor en viktig betydelse i kvalitetsarbetet. Men vad ar dd hog datakvalitet?

2.2.2 Datakvalitet

Data som har en hég kvalitet, 4r data som ar redo f6r anvindning av en datakonsument
(Herzog et al, 2007; Strong et al, 1997; Wang Y, 2000). Herzog et al (2007) anser att det gar
att definiera datakvalitet efter hur pass bra data efterféljer den standarden som
organisationen har for att data ska kunna anvindas.

Det finns ett antal dimensioner som anvands for att bedoma datakvalitet. Skulle det uppsta
nagot problem i nagon av kvalitetsdimensionerna har troligen ett datakvalitetsproblem
patraffats (Strong et al, 1997). Strong et al (1997) presenterar dven en tabell med fyra olika
datakvalitetskategorier som kategoriserar de olika datakvalitetsdimensionerna. Denna tabell
presenteras nedan (Zabell 2.7).
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Tabell 2.1 Kategorier och dimensioner for Datakvalitet (Strong et al, 1997)

Datakvalitet kategori Datakvalitet Dimensioner

Intrinsic DQ Accuracy, Obijectivity, Believability, Reputation
Accessibility DQ Accessibility, Access security

Contextual DQ Relevancy, Value-added, Timeliness, Completeness,

Amount of data

Representational DQ Interpretability, Ease of understanding, Concise,
Representation, Consistent of representation

Herzog et al (2007) anser istillet att det férekommer sju erkinda attribut for att bedéma
datakvalitet. Dessa dr: relevance, accuracy, timeliness, accessibility, clarity of results,
comparability, coherence, completeness. Batini & Scannapieca (2006) har samma syn som
Strong et al (1997) och menar att olika dimensioner férekommer beroende pa vilket
dominomride som ér aktuellt.

Batini & Scannapieca (2006) hivdar att en forsta utgangspunkt 1 en datakvalitetsrelaterad
aktivitet dr att urskilja dimensioner i data fo6r att kunna mata kvaliteten. De utvalda
dimensionerna anvinds sedan i modeller, tekniker, verktyg eller ramverk. Modellerna
anvinds i databaser for att beskriva datascheman. Dimensionerna maste integreras in i
modellen f6r att vara anviandbara och kunna bedéma datakvaliteten. Forst da kan problemen
bli uppmirksammade. Med tekniker menar Batini & Scannapieca (2000) algoritmer eller
kunskapsbaserade procedurer som ska anvindas till att 16sa ett specificerat
datakvalitetsproblem.

Herzog et al (2007) har ett annat tillvigagangssitt och presenterar tre olika alternativ for att
uppna hog datakvalitet.

*  Forhindra: Férhindra att dalig data kommer in i systemet genom att anvinda ett
system som kontrollerar de data som tillkommer i databasen.

*  Uppticka: Aktivt leta efter data med daligkvalitet. Med hjilp av Metoder och tekniker
lita en dataanalys aktivt arbeta med att hitta fel 1 data.

*  Reparera: Reparera data da data anvinds.

Forfattarna anser dven att tillvigagangssittet forbindra ir att foredrar da det dr mer
kostnadseffektivt. Batini & Scannapieca (2006) och deras forslag f6r att uppna bittre
datakvalitet 6verensstimmer med Herzogs et al (2007) andra alternativ, wpptickt, dir data
aktivt genomsoks for att finna bristande data. Batini & Scannapieca (20006) dr dock nagot
djupare och mer foérklarande i sina foérslag.
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2.3 Kunskapsutvinning i databaser

Genom dren har benimningarna for att skapa anvindbara monster av data varierat. DM,
kunskapsutvinning, informationsupptickt, informationsinsamling, data arkeologi och
bearbetning av datamoénster 4r ett antal av dessa bendmningar. DM ir den vanligaste
benimningen och har sitt ursprung fran statistiker, data analytiker och arbete inom
Management Information Systems (MIS). Det anvinds dven i stor utstrickning som ett
verktyg for databaser men dr kanske minst lika viktigt fOr att generera information fran
webbsidor pa Internet. (Fayyad et al, 1990)

Ar 1989 myntades termen Knowledge Discovery in Databases (KDD) pa en workshop for
att lyfta fram kunskap som den slutgiltiga produkten av datadrivna upptickter (Piatetsky-
Shapiro, 1991). Pa sa sitt bildades dven ett nytt samlingsnamn och en ny strategi for att
framstilla kunskap fran data.

“Knowledge discovery is the nontrivial extraction of implicit, previously unknown,
and potentially nseful information from data.”[Frawley et al 1992, p. 58)

KDD ir en framstillning av information fran data som:

® inteir alldaglig

e . .
ar gomd
ar inte tidigare kand

® an vara anvindbar eller relevant inom en given kontext

For att belysa ut definitionen ytterligare kan alldaglig eller trivial data besta av data som ar for
vanlig eller 1 generella antaganden, irrelevant. Dessa data dr inte relevanta f6r KDD utan data
maste uppfylla ett visst virde eller syfte for att vara relevant. Detta kan dven beskrivas som
att informationsinsamling dr endast en del av KDD om det finns ett syfte bakom
informationsinsamlingen. Allminna data eller fakta grundar sig inte i KDD utan det maste
finnas en stridvan efter att linka samman data for att pa sa sitt bilda information.
KDD-processen strivar inte efter att samla in data pa ytan, utan verkar snarare for att soka i
stora data méingder efter olika typer av data och bilda moénster ur dessa. Processen strivar
ocksa efter att skapa ny information ifran de upptickter som gors, vilket ska kunna ses som
anviandbar kunskap inom olika sammanhang. Information som tidigare redan ar kind har
troligen redan anvinds i processen och har antingen behallits eller raderats. Slutligen maste
information som framstallts fran de data som patriffats vara relevant inom den kontext de
anvinds. (Frawley et al, 1992)

KDD bestar av den totala processen for att uppticka anvindbar kunskapa i stora
datamangder, och en av de viktigaste delprocesserna ar DM (Fayyad et al, 1996; Piatetsky-
Shapiro, 1991; Frawley et al, 1992; Goebel & Gruenwald, 1999; Maimon & Rokach, 2005).
DM ir benimningen for att skapa anvindbara monster av information. Detta dr i sin tur ett
steg mot slutprodukten av hela processen, nimligen att utvinna kunskap av den information
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som skapats av patriffad data (Fayyad et al, 1996). Maimon & Rokach (2005) hivdar att det
ar viktigt att utveckla en modell beskrivande hur och vilken information som ska samlas in
for att effektivisera arbetet. Chen et al (1996) anser att algoritmerna som anvands i
kunskapsutvinningen bor vara effektiva och skalbara gentemot stora databaser. Med detta
menas att I6ptiden f6r DM- algoritmerna maste kunna férutses och fungera gentemot stora
databaser. Goebel & Gruenwald (1999) tydliggor dven vikten av att skapa ett mal med
processen dir det behover vara klargjort vad f6r kunskap som eftersoks. Detta kan dven
beskrivas som hur eller pa vilket sitt data eftersoks i databaser. Vilken komponent eller
metod som ir den viktigaste under delprocessen DM har alltsa debatterats genom éren.

Den faktiska processen i KDD bestar av nio olika delprocesser (Fayyad et al, 1996; Goebel
& Gruenwald, 1999). Hela processen ir interaktiv, iterativ och involverar ett flertal olika steg
innan den slutgiltiga kunskapen kan utvinnas (Fayyad et al, 1996). Processen och dess
delprocesser aterfinns nedan (figur 2.2). For att fa djupare forstaelse av figuren bestar
delprocessen data mining av ytterligare tre delprocesser (delprocess 5,6 och 7 nedan).

P

\ re- Trans- Data Interpretation/
% Selection [% plocessmg f0| mmon Mlnlng >@Evaluatlon N
5 A

I Target [ Preprocessed Transformed Patterns I Knowledge

Data Data Data

Data

Figur 2.2 KDD-processen (Fayyad et al, 1996b)

Nedan beskrivs varje enskild delprocess i KDD och dess betydelse for den totala processen
(Fayyad et al, 1990).

* Den forsta delprocessen syftar till att sitta upp mal med processen och skapa
forstaelse 6ver den domin som ar relevant.

* I delprocessen Selection sker ett urval av data som ir relevanta f6r den domin som
bestimts i féregiaende steg.

* Den tredje delprocessen Preprocessing, bestar av att ta bort data som inte dr relevant
for den valda dominen.

* Nista delprocess, som ocksd dr en typ av preprocessing, Transformation innebir att
reducera data och vilja hur de ska bli presenterade utifran de mal som vill uppnas

med processen.

* Den femte delprocessen bestar av att passa ihop malen som angavs i forsta
delprocessen med olika metoder inom data mining.

* Den sjitte delprocessen priglas av tekniska aspekter vilket innebir: val av DM-
algoritm och metod som ska anvindas vid s6kningen efter datamonster.
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* Nista delprocess bestar av sjilva DM. Dir s6kning och insamling av data genomfors
efter olika monster som dr av intresse f6r den utvalda dominen.

* Delprocessen som foljer bendmns Interpretation/ evalnation dir fo6rekommer tolkning av
de insamlade monstren, for att sikerstilla att monstren stimmer dverens med den
utvalda dominen.

* Den sista delprocessen behandlar den slutgiltiga kunskapsupptickten. Kunskapen
anvinds antingen direkt, implementeras 1 ett annat system eller dokumenteras for
senare anviandning. I detta steg kontrolleras dven om 16sningsférslaget kommer i
konflikt med tidigare antaganden eller andra kunskaper.

Nir hela KDD-processen har genomférts analyseras resultatet utifran de mal som faststillts
vid processens borjan. Detta for att undersoka att resultatet Gverensstimmer med det
uppsatta malet. Om detta inte ér fallet itereras processen om igen, alternativt liggs ned.

Under processens giang kan det férekomma betydelsefulla iterationer mellan olika
delprocesser. Dock ir inte iteration mellan delprocesserna alltid nédvindigt beroende pa om
resultatet ar tillfredsstéillande eller inte. Forskare anser ofta att delprocessen dir DM
férekommer dr den viktigaste men sé dr inte fallet utan alla delprocesser fyller sitt eget syfte
for att kunna utvinna korrekt kunskap. (Fayyad et al, 1990)

2.3.1 Delprocessen Data Mining (DM)

DM ir en process som hjilper bland annat organisationen att identifiera korrelationer eller
monster mellan olika filt i relationsdatabaser. Informationen bearbetas dérefter till kunskap
om framtida trender eller historiska monster. (Fayyad et al, 1996; Frawley et al, 1992; Lou,
2008)

De monster eller modeller som skapas av data ér sjilva slutprodukten eller syftet med DM.
Det ir dessa som maste vara relevanta och unika for en given KDD-process for att kunskap
ska kunna utvinnas. Definitionen av monster relaterat till DM skiljer sig nagot at 1 olika
publikationer kring omradet, beroende pa undersékningsmetoderna. Frawley et al (1992) har
dock faststillt en definition som generellt sett kan anvindas som ledmotiv:

Given a set of facts (data) F, a language 1, and some measure of certainty C, we define a pattern as a statement S in
L that describes relationships among a subset F'S of F with a certainty ¢, such that S is simpler (in some sense) than
the enumeration of all facts in FS. (Frawley et al, 1992, p. 58)

Tanken dr att monstren ska presenteras som “pastienden” som beskriver relationer i
delmingder av data. Dessa ”péstienden” ska i sin tur vara enkla att forsta (sprakligt) och vara
anvindbara (sikra).

De moénster som skapas ska alltsa sedan kunna fungera som en avbildning av relationer av
data som ska vara kunskapsbarande. Visar det sig att monstren inte uppfyller nagot
anviandbart eller unikt kan de alltsa inte klassas som kunskap. En férenklad bild av
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forfarandet att transformera data till kunskap genom DM presenteras nedan (figur 2.3).
Modellen ir ursprungligen tagen fran ett sammanhang som beskriver BI, men visar dnda pa
vikten av DM i relationen mellan information och kunskap i organisationer.
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Figur 2.3 Forenklad modell av KDD-processen (Michalewicz, et al, 2006)

Det finns ett stort antal olika metoder och modeller av DM, men de flesta utgar ifran tva
generella mal, nimligen forutsigande- och beskrivande DM. Férutsigande DM gar ut pa att
leta efter monster som riktar sig mot specifika egenskaper i information for att kunna
forutsiga framtida beteenden. DM som en beskrivande operation, gar istallet ut pa att lata
systemet sjalv soka igenom information efter dterkommande kannetecken t.ex. under vilka
tider en butik saljer mest varor. (Fayyad et al, 1996)

DM omfattar testning av modeller (forutsigande eller beskrivande), skapande av olika typer
av monster (t.ex. anvindare) samt de data som observeras eller den information som
efterséks. Modellens eller metodens syfte ér att beskriva vilken sorts kunskap KDD strivar
efter att uppticka. Huruvida kunskapen som genereras via den valda modellen ir till nytta
eller inte, bestims utifran det médnskliga omdémet och dr en del av den interaktiva processen
KDD. (Fayyad et al, 1996)

Som tidigare namnts, finns det idag ett flertal olika modeller eller metoder som anvinds i
stor utstrickning for att bedriva DM. DM bestar inte av en enskild teknik, utan varje
anvindbar metod som kan patriffas for att hitta mer information kring ett imne bor
anvindas (Goebel & Gruenwald, 1999). De flesta metoder inom omrédet dr baserade pa
beprévade och testade tekniker fran maskinkunskap, monster igenkannande och statistik 1
from av: klassifikation, kluster, regression osv. (Fayyad et al, 1996). Olika metoder anvinds
for att framhava olika syften med DM, dir varje metod erbjuder sina egna fér- och
nackdelar. En grundliggande distinktion mellan olika metoder 4r hur information eftersoks i
en databas, explicit eller implicit (Goebel & Gruenwald, 1999).

I databaser férekommer det bade explicita och implicita metoder. Implicit 4r kunskap som

inte gar att uttrycka pa papper eller dr underférstadd. Den explicita kunskapen kan relativt
enkelt nas genom att skicka en enkel férfragan till databasen, gillande t.ex. ett
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personnummer. Den implicita kunskapen ir till skillnad fran den explicita nagot svarare att ta
fram. En mer komplicerad fraga behover istillet stillas till databasen, vilket skiljer sig fran
mer enkla och vardagliga operationer. Denna forfragan kriver att flera databaser samarbetar,
vilket blir mer komplicerat. Denna typ av fragor dr svarare for en databas att besvara
eftersom databasen inte 4r designad for att besvara fragan, vilket dven gor att DM blir
svarare att bedriva utifran implicita fragor. (Birrer, 2005)

2.3.2 Data Cleaning och Preprocessing

Data cleaning omfattar aktiviteter som gemensamt strivar efter att forbéttra kvaliteten i data
(Maletic & Marcus, 2000; Rahm & Do, 2000). Maletic & Marcus (2000) anser att processen
bor férsoka striva efter att uppticka och reparera data som inte dr sammanhingande eller dr
felaktiga sa att de blir fullstindiga. Rahm & Do (2000) havdar istillet att de data som
patraffas som felaktig eller icke sammanhingande istillet borde raderas. Detta eftersom det
rader brist pa anvindbara verktyg fOr att utféra automatisk reparation av felaktig data. For
att reparation ska bli effektivt beh6vs manuella metoder som reparerar felen, vilket ar
kostsamt bade penga- och resursmissigt.

Kvalitetsproblem 1 data uppstar framforallt 1 databaser och kan bero pa att data lagras pa fel
sitt eller att de inte bildar ndgot sammanhang och kan pa sa sitt inte genererar information.
Dessa problem ir framférallt viktiga att beakta och férsoka ritta till nir flera olika datakallor
anvinds t.ex. nir flera olika databaser beh6ver samverka for att svara pa en forfragan. Nir
flera olika datakillor anvinds, 6kar dven risken f6r redundant data och darfor blir data
cleaning extra nédvindigt i dessa sammanhang. (Rahm & Do, 2000)

Data cleaning eller preprocessing, som processen som raderar felaktiga data kallas, dr den
tredje delprocessen 1 KDD. Dir raderas all data som inte dr anvandbar f6r vidare analys
under KDD-processens gang (Fayyad et al, 19906). Viktigt att papeka hir, ir att
Preprocessing strivar efter att radera felaktig data istillet for att reparera den (se ovan). Det
finns dock inga standardiserade definitioner eller tillvigagangssitt pa hur data cleaning utférs
1 KDD, utan det kan variera fran olika dominer eller olika system som utfér KDD (Maletic
& Marcus, 2000).

2.3.3 KDD — Relevanta monster

De moénster som patriffas via DM maste vara relevanta f6r den kontext de anvinds inom
(Fayyad et al, 1996; Frawley et al, 1992; Siberschartz & Tuzillin, 1996). Via DM genereras en
mingd olika monster och det dr darfor viktigt att kunna sortera dessa och inrikta sig pa de
monster som kan skapa kunskap f6r den domin som ir relevant. Frawley et al (1992)
beskriver tre kriterier som bor uppfyllas f6r att monster ska kunna klassas som relevanta,
niamligen att de ar:

*  Ovanliga

* Anviandbara
* Icke-triviala
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Opvanliga och anvindbara monster beskriver sig sjilva, men dessa tva kriterier ar alltsa inte
tillrickliga. De monster som patriffas maste aven vara icke-triviala att berikna.

For att system ska behandla information icke-trivialt, maste systemet kunna gora annat dn att
endast berikna statistik. Ett system som anvinds for att genomfora relevanta upptickter i
monster maste vara utformat pa ett sadant sitt att det kan bestimma vilken information som
behover beriknas och huruvida resultatet ar relevant f6r sammanhanget eller omradet.
Alldaglig information, som andra redan kidnner till, dr inte av intresse, utan nya upptickter
maste goras och dd behover systemen kunna genomféra dessa berikningar for att ny
kunskap ska kunna upptickas. (Frawley et al, 1992)

Verkligheten dr dock inte lika enkel vilket stora delar av litteraturen pavisar. Forskare inom
KDD har linge arbetat med metoder som anvinds for att ”mita” hur pass relevant ett
monster dr (Siberschartz & Tuzillin, 1996). De tva generella matt som bl.a. Siberschartz &
Tuzillin beskriver ar hur pass relevanta ménster ar, utifrin objektiva och subjektiva matt. De
objektiva matten faststills utifran relationer i data med t.ex. hjilp av associationsregler. Hur
pass relevant ett monster ar, mats alltsd i data och av andra data. Ett objektivt faststillande
kan t.ex. vara att kunder som képer kaffe, dven koper kaffefilter (kaffe - > filter). Subjektiva
matt utgar istillet ifran minniskans egna preferenser. Detta leder till att analysen av monster
kan komma att skilja sig fran person till person beroende pa hur pass relevanta denne person
tycker att monstren ar.

McGarry (2005) hivdar att valet att anvinda objektiva eller subjektiva matt kan skilja sig at.
KDD strivar efter att finna ovanliga och 6verraskande monster som tidigare inte dr kinda.
Detta behover ofta faststillas genom subjektiva matt men det kan vara svirt eftersom
minniskan sillan reagerar pa om nagot dr 6verraskande. Upptickten behover sedan dven
faststillas utifran anvindbarhet vilket dven de utgar ifran subjektivitet (Siberschartz &
Tuzillin, 1996). En upptickt for en viss analytiker behover inte vara anvindbar for en annan,
beroende pa anvindningsomradet.

Guyon et al (1996) beskriver en anvindbar metod som kan appliceras i KDD. Metoden gar
ut pa att framstilla informativa monster av data genom anvindningen av specifika algoritmer
for genomsokning av data. De ménster som inte klassas som informativa benamns istillet
for skripmonster och bor raderas eftersom de antingen genererar meningslos data som inte
kan bilda ett ssammanhang eller bara innehaller helt felaktig data.

2.3.4 KDD — Sikra monster

Frawley et al (1992) hivdar att sikerheten 1 data dr ett viktigt matt for att faststilla att de data
som samlats in 4r palitliga och korrekta. Forfattarna beskriver att det finns olika sitt att
faststilla sikerheten 1 data, beroende pa anvindningsomradet. Vissa omraden kriver att data
sikerstills mer noggrant dn andra omraden. De faktorer som anvinds for att sakra data ar
bland annat integriteten i data, storleken pa de data som samlats in for att faststilla en
speciell upptickt och de stéd upptickten har fran redan generellt kind kunskap inom det
specifika omradet dir upptickten gjorts. Om data inte kan sdkerstillas blir monstren
oberittigade och kan senare inte bilda kunskap.
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Frawley et al (1992) hivdar dven att processen for att finna ménstren maste vara snabb och
effektiv. Det handlar om att passa ritt sorts algoritmer till KDD fo6r att relationer mellan
data ska kunna patriffas under forutsatta och accepterade férhéallanden.

van Well & Royakkers (2004) tar upp en annan aspekt av problemet kring sikerstillande av
information. Personers privata information kan spridas mycket enkelt pa t.ex. Internet om de
inte dr uppmirksamma. Problem kan uppsta nir personer inte far chansen att samtycka med
den informationen som de kopplas thop med. Nir personen inte kan godkidnna den
information som samlats in sd dras alltsa olika slutsatser. Dessa slutsatser kan stimma
6verens eller besta av olika antaganden utifran personens agerande pa t.ex. en viss hemsida.
Detta kan i sin tur gora ansprak pa problem kring personers privata information da den kan
vara felaktigt formulerad. I méanga fall ir detta ndgot som personen aldrig far reda pa och kan
darfor inte heller papeka att den insamlade informationen ér falsk.

I sin tur kan detta leda till att information anvands pa fel sitt, vilket den inte var amnad till
fran borjan. van Well & Royakkers (2004) hiavdar dock att detta inte dr ett problem i nuliget
eftersom tekniken inte finns tillganglig 1 sd pass stor utstrackning. Det kan ddremot vara
nagot som kan komma att ses i storre utstrackning i framtiden.

2.3.5 Kognitionspsykologins inverkan pa DM

DM har som uppgift att utvinna anvindbara monster ur data for att skapa kunskap 1 KDD-
processen. Eftersom kunskap ir nira relaterat till ménskligt beslutsfattande argumenterar
flera forskare bland annat Pazzani (2000) att kognitiv psykologi ér ett relevant omrade for
DM. Pazzani (2000) hivdar att KDD-processen borde involvera inslag av den manskliga
kognitiva processen for att bli mer anvindbar. Det dr trots allt méinniskors uppfattningar om
ovanlighet, nytta och forstaelse som bestimmer ifall anvindbar kunskap har erhéllits via DM
processen. Han presenterar dven en modell med artificiell intelligens, databaser, statistik och
kognitiv psykologi, vilket dr de fyra element som borde inga i KDD-processens
grundkoncept. Databaser, statistik och Al dr nagot som tillhért DM sedan begynnelsen,
medan kognitiv psykologi dr ett element som egentligen ocksa alltid funnits i bakvattnet till
tekniken, men har férst pa senare ar borjat analyseras utifran deras betydelse f6r DM
(Pazzani, 2000).

2.4 Sammanstallt teoretiskt ramverk

For att knyta samman var teoretiska studie har vi sammanstillt de olika delarna av teorin
som vi kommer att utveckla i var undersokning. Vi har valt att exkludera vishet i férhéallandet
mellan DIKV genom var undersékning. Dels eftersom KDD-processen endast behandlar
data, information och kunskap, men dven for att kunskap ar den hégsta graden av
beslutsunderlag som organisationer behandlar (Michalewicz et al, 2007). Forskare har dven
beskrivit hur vishet allt mer forsvinner fran forskningen kring IS och KM, vilket ér
ytterligare en anledning till vart beslut (Rowley, 2007).
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Tabell 2.3 Teoretiskt ramverk dver KDD-processen

Delprocess

Beskrivning

1) Purpose and Objectives

Bestamma processens syfte och mal samt skapa forstaelse éver
den doman som ar relevant (Fayyad et al, 1996).

Klargéra vad for kunskap som eftersdks i processen, aven relaterat
till hur eller pa vilket satt data eftersdks i en databas (Goebel &
Gruenwald, 1999).

2) Selection

Urval sker av de data som ar relevanta for den doman som
bestamts i foregaende steg (Fayyad et al, 1996).

Utveckla modeller beskrivande hur och vilken information som ska
samlas in for att effektivisera arbetet (Maimon & Rokach, 2005).

3) Preprocessing

Radera data som inte ar relevant for den valda domanen (Fayyad
et al, 1996; Rahm & Do, 2000).

Upptécka och reparera data som inte ar sammanhangande eller ar
felaktig sa att de blir fullstdndiga (Maletic & Marcus, 2000).

4) Data Mining

Klargbra om det ar férutsagande eller beskrivande DM som ska
utféras (Fayyad et al 1996; Frawley et al 1992; Goebel &
Gruenwald, 1999).

Passa ihop syfte och mal som angavs i forsta delprocessen med
olika metoder inom DM, val av DM-algoritm och metod som ska
anvandas vid s6kningen efter datamodnster, sdkning och insamling
av data som ar relevanta for den utvalda domanen samt
monsterbildning av resultatet (Fayyad et al, 1996).

Presentera monstren i form av "pastdenden” som beskriver
relationer i delmangder av data (Frawley et al, 1992).

Algoritmerna som anvands vid kunskapsutvinningen bér vara
effektiva och skalbara gentemot stora databaser (Chen et al, 1996).
Beskriva hur information eftersdks i en databas, explicit eller implicit
(Goebel & Gruenwald, 1999).

5) Interpretation and
Evaluation

Tolkning av de insamlade ménstren, for att skerstélla att ménstren
stdmmer 6verens med den utvalda domanen (Fayyad et al, 1996).
Anpassa bedémningen av ett sédkert monster till den specifika
domanen (Frawley et al, 1992).

Sakerhetsatgarder i form av verifiering att en viss upptackt ar
sanningsenlig (van Well & Royakkers, 2004).

Sakerstalla att relevanta upptackter gjorts, annars itereras
processen (Fayyad et al, 1996; Frawley et al, 1992; Siberschartz &
Tuzillin, 1996).

Moénstren som skapas bor vara anvandbara, ovanliga och icke-
triviala (Frawley et al, 1992).

Objektiva och subjektiva matt som anvands for att faststalla
monstrets relevans (Siberschartz & Tuzillin, 1996).

Framstallning av informativa monster for att styrka relevansen, icke
informativa moénster benamns skrapmoénster och raderas (Guyon et
al, 1996).

Eftersom vi kommer att anvinda oss av KDD-processen som ett analysverktyg genom
uppsatsen har vi valt att samla de olika delar vi kommer att fokusera var undersokning vid i
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ett teoretiskt ramverk (se tabell 2.3). I den vinstra kolumnen aterfinns de olika
delprocesserna vi har valt att inkludera i ramverket. I den hogra kolumnen finns
beskrivningar av respektive delprocess och de atgirder som bor beaktas. Ramverket bestar
av fem olika delprocesser, till skillnad fran den verkliga KDD-processen som bestar av nio.
De delprocesser vi har valt dr inkluderade eftersom de speciellt dterspeglar
datakvalitetsarbetet ur olika synvinklar. Kvalitetsaspekten kommer saledes att vigas in och
utvirderas under respektive delprocess genom var undersékning. Vi har dven valt att
inkludera aspekter som sikra och relevanta matt av resultatet eftersom det dr en viktig aspekt
for att faststilla att processen genererat ett kvalitativt resultat. Det kognitiva perspektivet ér
ocksa en intressant aspekt som kommer att undersokas utifran dess datakvalitetsforbittrande
funktion, om nagon sadan ir méjlig. Vi kommer mer detaljerat ga in pa hur ramverket
anvands i var undersokning i avsnitt 3.2.
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3 Metod

I detta kapitel argnmenterar vi for den metod vi har anvint oss av for att undersika vart problemomrade. Hdr
beskriver vi vilken forskningsstrategi vi anvint, bur undersokningen ar upplagd och genomford, de data vi samlat in
samt de kriterier vi bar for att den ska vara trovirdig.

3.1 Forskningsstrateg:

For att undersoka vart problemomrade och besvara var fragestillning har vi férst behandlat
en teoretisk studie som presenterades i foregaende kapitel. Den teoretiska studien mynnade
ut i ett eget konstruerat teoretiskt ramverk (avsnitt 2.4). Tanken dr att ramverket ska fungera
som en sammanstillning av vart teoretiska underlag, men samtidigt en introduktion till var
undersokning som vi presenterar i detta kapitel.

Genom att studera teoretisk litteratur beskrivande forskningsmetodik bestimde vi oss for att
genomfoéra kvalitativa expertintervjuer for att kunna fa kvalitativa svar pa de fragor vi stéllt
oss och pa sa sitt na vart mal med undersékningen.

Anledningen till att vi valt att arbeta efter en kvalitativ metod ér dels att tyngdpunkten liggs
vid ord istillet f6r kvantifiering i form av data och siffror (Bryman, 2001). Vi beh6vde alltsa
kunna diskutera de fragor vi har f6r att kunna komma fram till svar pd vara fragor. Pa sd sitt
har de kvalitativa intervjuerna gett oss mojligheten att ha 6ppna samtal med vara informanter
och pa sa sitt skapat en flexibel milj6 for ventilering av fragor och svar. Detta hade inte varit
mojligt om vi istillet genomfért en kvantitativ metod.

En annan anledning till att vi valt en kvalitativ forskningsstrategi ér att skillnaden mellan
planering, genomférande och analys ar forhdllandevis liten (Jacobsen, 2002). Pa sa sitt har vi
kunnat planera, genomféra och analysera vara intervjuer och sedan ga tillbaka for att
undersoka att vi fatt ihop de material vi 6nskade. Pa detta sitt har vi kunnat avgrinsa och
specificera var undersékning ytterligare. Vilket har varit viktigt eftersom omradet ar bade
stort och komplext. Genom att ytterligare specificera och avgrinsa omradet blir det bade
littare for oss att underséka omradet men dven for lisaren att f6lja uppsatsens uppligg.

3.2 Undersikningens uppliggning

Vi har med hjilp av kvalitativa expertintervjuer undersokt hur datakvaliteten 1 databaser
paverkar skapandet av datamonster. For att undersoka detta har vi konstruerat ett teoretiskt
ramverk bestiende av fem delprocesser fran KDD-processen (se tabell 2.3). Delprocesserna
ir, som tidigare nimnts, speciellt utvalda for att kunna relateras till datakvalitetsaspekter,
men dven matt pa resultatet som bildas i processen (se avsnitt 2.4).

Med hjilp av ramverket har vi dven utformat tva stycken intervjuguider som har anvinds vid

expertintervjuer med personer som ar verksamma inom omradet f6r DM och dataanalys
(avsnitt 3.3.2). Ramverket har dven fungerat som ett analysverktyg da vi diskuterat och
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analyserat var insamlade data fran expertintervjuer (se avsnitt 3.6 f6r mer detaljerad
analysmetod).

Resultatet fran analysen och det totala intrycket av studien mynnar ut i vara slutsatser dér en
reviderad modell av KDD-processen presenteras, vars syfte dr att beskriva vilka
forebyggande dtgirder som krivs for att forbattra resultatet av de datamonster som utvinns.

3.3 Undersikningens perspektiv pi DIKV

Vi kommer att anvinda oss av Zenelys definition av relationerna mellan DIKV 1 var
undersokning. Dir ses data och information som enkla uppsattningar som liknar atomer,
och som i sig sjilva inte dr anvindbara, atomism. Kunskap och vishet beskriver i sin tur
helheten av delarna relaterat till data och information, holism.

Minniskan kan ha tillgang till data eller information, men kan inte ha tillgang till kunskap.
Det ar upp till varje enskild individ att skapa kunskap av den information som han eller hon
erhaller.

Vi har valt arbeta efter dessa tolkningsperspektiv eftersom vi tycker de stimmer bra 6verrens
med hur data, information och kunskap behandlas 1 KDD. Dir data 1 sig sjilv inte dr
anviandbar, data behdver forst sammanstillas med andra data innan information kan bildas.
Informationen maste sedan i sin tur ocksa sammanstillas. De relationer och likheter som
uppticks bildar direfter monster i informationen och det ar forst da den utgor ett
sammanhang. Det dr sedan upp till varje enskild manniska att skapa kunskap utifran dessa
sammanhang. Bara f6r att KDD har funnit ett ovanligt, icke trivialt och anvindbart monster
kan det inte klassas som kunskap. Vi anser att det bestims utifran en subjektiv parameter
och ir alltsa upp till var och en.

3.4 Expertintervjuer

Vir undersokning innefattar tre olika expertintervjuer som grundas pa tva olika
intervjuguider. Vi kommer nedan beskriva hur vi gatt tillviga for att samla in den
information vi erhallit.

3.4.1 Intervjuernas strategi

Vi har valt att anvinda oss av semistrukturerade intervjuer vilket Bryman (2001) hivdar dr en
intervjuform, dir man anvinder en intervjuguide som innehaller en lista med generella teman
och 6vergripande fragor. Guiden ska vara till hands under intervjun och se till att alla iamnen
har ber6rts. Vi har pé sa sitt dven kunnat halla oss mer flexibelt till intervjuguiden for att
intervjuerna skulle resultera i ett gott kunskapsunderlag. Fragorna behover inte heller f6lja
varandra utan kan stillas ndr som helst sa linge som intervjun pagar. Denna semistruktur har
dven gjort att en mer Oppen dialog mellan oss och informanten har kunnat genomféras.
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Informanten har stor frihet att utforma de svaren och pa sa sitt blir intervjuformen darfor
flexibel.

For att vara informanter ska vara foreberedda infér intervjun, har vi sant mail till dem i god
tid innan for att kunna beskriva vad vart mal med intervju dr och de amnena som kommer
att beroras under intervjun.

3.4.2 Intervjuguidernas utformning

Intervjuguiderna ar utformade efter det teoretiska material som vi anvinder och ar
strukturerade efter fragestillningarna (se bilaga 3). Vi har, med hjilp av intervjuguiderna,
stegvis bade undersokt vart problemomrade och specificerat vara fragestéllningar. Den forsta
intervjuguiden dr utformad efter vart problemomrade och med hjilp av denna lyckades vi
komma fram till vara fragestillningar. Den andra bestar av vara fragestillningar dir vi har
skapat teman som hoér thop med vara fragestallningar. Detta forlopp beskriver Kvale(1997)
som vanligt inom vetenskaplig forskning dir tva intervjuguider skapas som komplimenterar
varandra.

Intervjugnide 1 (bilaga 2) behandlar KDD och DM mer ingéende for att vi skulle fa en bittre
inblick 1 tekniken och kunna stilla oss mer kritiskt till litteraturen.
De 6vergripande inslag som ses som ett tema i denna intervjuguide var:

*  KDD som en process

* Forutsigande- kontra beskrivande DM
¢ Relevanta och siakra monster

* Kognitiv och subjektiv inverkan

Intervjugnide 2 (bilaga 2) utgar ifrin den férsta men behandlar istillet mer 6vergripande
datakvalitetsarbetet och hur det paverkar KDD. De mest 6vergripande rubrikerna i denna
intervjuguide var:

* Datamingdernas utbredning, positivt/negativt
* Klassificering/kvalificering av data

* Bedomning av datakvalitet

* Analys av resultatet

* Framtida perspektiv och férindringar

Intervjuguiderna 6verlappar dock varandra vilket gor att de kan anvindas parallellt vid
analysen av vart material. Tva olika intervjuguider limpade sig dven bist eftersom kunskapen
skiljde sig dt hos informanterna. Vi ansag att vi bara ville ha informationsrika svar pa vara
fragor och dirfor kunde vi inte stilla samtliga fragor till alla informanter.
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3.4.3 Fragornas utformning

Ett syfte med vara intervjuer, var att utforska mer om sjilva tekniken bakom DM och om
det i vardagssprak finns nigot som kallas KDD, och om det verkligen ir detta som foretag
anvander sig av. Vi hade dirfoér en rad olika fragetecken da teorin inom detta omrade kan
vara bade komplex och svarforstaelig. Ett viktigt led vid utformningen av fragor till vara
intervjuer var darfor att stilla 6ppna fragor. Genom att anvinda denna typ av fragor var det
enklare fOr oss att ta in ny information om omradet samtidigt som vi gav informanten mer
fritt spelrum for att visa sin kunskapsniva (Bryman, 2001).

Vi har dven varit intresserade av att ta reda pa hur datakvalitetsarbetet behandlas i KDD-
processen. Detta for att besvara var 6vergripande fragestillning: bur paverkar datakvaliteten i
databaser skapandet av dataminster?

KDD ir, som beskrivits tidigare, en hel process vilket gjort att vi behovt undersoka
processen fran olika synvinklar. Fran syfte och mal med processen, till val och specificering
av data och slutligen till matten av resultatet. Pa sa sitt har vi utformat fragor som ska ticka
alla de olika delar vi dr intresserade av att undersoka. Vi vill dirfér pasta att fragorna
avseende KDD ir mer specificerade utefter vart teoretiska ramverk. Fragorna angaende
datakvalitet dr inspirerade av teorin men bestar diremot till storre del av vara egna
funderingar kring hur datakvalitet underséks, om det finns nagra typer av kategoriseringar
eller kvalificeringar av data, vilka verktyg som anvinds for att bedéma och forbittra data
osv. (se bilaga 3 f6r samtliga intervjufragor). Ett led 1 denna utveckling beror pa att de
sistndimnda fragor har varit svara att fa bra svar pa i var teoretiska granskning, samtidigt som
vi anser att vi beh6ver vara kritiska och virdera de teoretiska svaren mot de vi erhallit via
expertintervjuerna.

Med hjalp av fragorna har vi dven kunnat komma till nya insikter betriffande vart
problemomride och dven specificerat vara fragestallningar ytterligare. Detta har ocksa varit
ett bakomliggande syfte da var undersékning handlar om att vi skapar oss en egen bild av
den process vi dr intresserade av. Resultatet ska inte direkt komma fran vara informanter,
utan de fragorna vi stiller till dem ska hjalpa oss att finna nya tankebanor. Pa sa sitt tillats vi
dven att agera mer subjektivt genom var analys for att sedan faststilla vara slutsatser
(Backman, 1998). Nagot vi anser ér viktigt, eftersom det ska vara vi som utforskat imnet
som kommer fram till vira egna slutsatser.

3.4.4 Urval

Vi har valt att genomfora tre olika expertintervjuer pa tre olika féretag som dr verksamma
inom omradet DM. Vi har via Internet och egna kontakter funnit ett antal féretag som vi
kontaktat via telefon och berittat om var undersékning. De tre olika foretagen som vi valde
for intervju, dr verksamma inom skilda omraden, vilket gor att vi fatt olika perspektiv pd vara
svar. Det har dven varit ett bakomliggande syfte eftersom vi konstruerat tva stycket
intervjuguider till skilda experter. Den ena riktar sig mer till experter inom KDD-processen
och den andra till experter inom datakvalitet och statistisk dataanalys.
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Bland de foretag vi valt finns tva internationellt ledande féretag inom databaser, och
utveckling av DM-verktyg samt ett f6retag som arbetar med framtida I6sningar inom
Artificiell Intelligence (Al). Pa sa sitt har vi kunnat skapa oss kunskap om manga delar av
det spektrum som DM ingar i, samt de aspekter vi intresserat oss for, datakvalitetsarbetet.

3.4.5 Beskrivning av informanter

Informant A

Informant A arbetar pa ett relativt litet foretag med ca 10 anstillda. Foretaget ar verksamma
inom omradet AL. Med hjilp av Al skapar de mobila 16sningar, framtida Internetlésningar
med integrerad mansklig kunskap och framtida DM-16sningar med bland annat inriktning pa
kundinsikt. En stor del i foretagets vision ir alltsd att arbeta mot framtida l6sningar och hir
har de blivit vildigt framgangsrika.

Ett av deras stora projekt for tillfillet dr skapandet av s6kmotorer f6r mobiltelefoner dir Al,
machine learning och DM ir integrerat. Att genomféra en intervju pa detta foretag var
mycket bra, eftersom de anstillda hade bred kunskap om tekniken DM och kunde pa sa satt
svara mycket utforligt pa vara fragor.

Vi har darfor anvint oss av nteryjuguide 1 £6r att fa reda mer kring just tekniken bakom DM
och hur forfarandet gar till mer férenklat.

Informant B

Informant B arbetar pa ett av de féretag som ar ledande 1 virlden pé utveckling av
affirssystem. De dr dven en av giganterna inom databaslésningar och Database Management
Systems (DBMS). Pa senare ar har féretaget arbetat med att integrera DM-verktyg i deras
DBMS. Vi ansag det darfor hogst relevant att ta reda pa hur deras kunskap skulle kunna
hjalpa oss med var undersékning. Den person vi intervjuat pa foretaget har lang erfarenhet
av just DM och analyser av data. Under denna intervju anvinde vi oss av infervjuguide 2, da vi
ansag att denna person skulle kunna hjilpa oss med de fragor vi hade angidende datakvalitet
och hur den paverkar analysen av data.

Informant C

Informant C arbetar dven han pa ett féretag som ir en av de ledande leverantorerna av
mjukvaror i virlden. Foretagets nisch ir fran begynnelsen statistik och de har tagit sina
kunskaper inom detta omrade och implementerat detta i sina beslutstodssystem. Statistik ar
ett oerhort viktigt inslag i DM, da alla datasammanstillningar just dr av denna art. Vi ansag
det dérfor viktigt att undersoka hur en statistiker ser pa datakvalitetsarbetet med DM. Var
informant pa detta foretag har ca 10 ars erfarenhet inom olika omraden av beslutsstdd och ar
utbildad statistiker. Vi har valt att anvinda oss av infervjugnide 2, da datakvalitetsperspektivet
limpar sig bist for denna informant, men aven for att det dr vart huvudsakliga
undersokningsomrade.
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3.4.8 Genomférande av intervjuer

Intervjun med informant A genomférdes pa dennes kontor pa IDEON i Lund och vi
samtalade ungefir 1 timma om vart omrade. Som tidigare nimnts ville informant A inte att
vi skulle spela in samtalet, men vi ansag dnda att vi fick ett sa pass bra underlag fran intervjun
och dirfor utgjorde det aldrig nagra problem vid var senare sammanstallning.

Informant B och C var lokaliserade i Stockholm och dirfér fick vi komma verrens om en
tid med bada dessa f6r en telefonintervju. Samtalen med dessa informanter varade ocksa
ungefir 1 timme och kunde spelas in da bada informanterna samtyckt till detta.

Vi anvinde oss av en dator och Skype' nir vi genomforde dessa tvi telefonintervjuer. Vi
ansag att detta var limpligast eftersom vi bada kunde prata med informanten samtidigt och
vi kunde dven spela in samtalet direkt pa datorn.

3.4.9 Intervjuernas resultat

De resultat som intervjuerna mynnade ut i har gett oss en bra bild 6ver hur DM fungerar i
praktiken och hur olik den process vi kallar KDD kan se ut inom olika affirsomraden.
Resultatet av intervjuerna har dven hjilpt oss att specificera vara fragestallningar ytterligare
men framfor allt att se pa litteraturen mer kritiskt.

En sammanstillning av intervjuguider och transkriberingar fran vara intervjuer aterfinns i
bilagorna. En mer detaljerad sammanstillning som dr direkt kopplad till var undersékning
finns 1 kapitel 4.

3.5 Sammanstillning av insamlade data

Nir intervjuerna genomfordes, har vi forst f6rsokt att anvanda oss av en dator for
ljudupptagning och 1 efterhand transkribera intervjun. Om en informant inte gillat en
ljudupptagning, sa har vi istillet antecknat under intervjuns gang och sen gjort en fullstindig
redogorelse om vad som sades under intervjun . Anteckningar medfér dock brister, t.ex. vid
en redogorelse av den sociala kontexten vid intervjutillfillet samt svarigheter 1 att bibehalla
intervjupersonens ordalag och uttryckssitt (Bryman, 2001). Vi anser dock att det ar
innehallet i sig, som édr det vasentliga i intervjun och de resultat vi kommer fram till. Det har
darfor inte varit ndgra problem att sammanstilla vare sig inspelade eller icke inspelade
intervjuer.

1 Mer information om denna tjanst finns pa www.skype.com

29



3.6 Analysmetod

Da materialet fran vara genomfora intervjuer har sammanstillts behovde vi nagon form av
angreppssitt for att lyfta fram de relevanta delarna. Vi har dirfor reducerat komplexiteten av
materialet samt férenklat och strukturerat upp innehallet for att fa en bittre Gverblick
(Jacobsen 2002).

Materialet har kategoriserats efter virt problemomrade, fragestillningar och teoretiska
underlag. Vi har pa sa sitt faststallt ett antal rubriker eller teman som 6verensstimmer med
vart ssammanstillda teoretiska ramverk och syftet med uppsatsen. Systematisering och
kategorisering av materialet ar viktigt for att kunna redogéra f6r vara upptickter (Jacobsen
2002).

Rubrikerna har fungerat som ett verktyg dir vi kunnat kategorisera de olika teman som vi
anser 6verensstimmer med var undersékning (se kapitel 4). Darefter har vi kunnat
undersoéka vart insamlade material och placera informanternas respektive resonemang under
ritt rubriker. Vi har pa sd sitt dven kunnat urskilja vad som ansetts som extra intressant i det
insamlade materialet eller om vi funnit nagra ovintade resultat.

Virt insamlade undersékningsmaterial har direfter analyserats kopplat till vart teoretiska
underlag. Vi har dar valt att anvinda oss av vart ramverk som analysverktyg och kommer att
undersoka hur kvalitetsforbittringar kan ske parallellt med processen (se kapitel 5).

3.7 Kriterier for studiens trovirdighet

Vi har tagit fram intervjuguider for vara expertintervjuer dar vi har valt att stilla relativt
Oppna fragor. Detta eftersom vi behévde klara ut vissa definitionsfragor rérande DM ville
samtidigtf skapa oss en for sniv bild av vart problemomrade.

For att var undersokning ska bli trovirdiga och uppfylla sitt syfte, har vi anvant oss av ett
antal kriterier for att kunna styrka detta. Det forsta kriteriet dr reliabilitet vilket syftar till
tillférlitlighet och knyter an till frigan huruvida resultaten fran en undersékning blir likartad
om undersokningen genomfors pa nytt (Bryman, 20006). For att hoja reliabiliteten vid vara
intervjuer har vi stallt 6ppna fragor for att inte styra informanten 4t nagon riktning. Vi har
aven till stor del tillfragat informanterna om liknande saker och har pa sa sitt kunnat jimfora
svaren.

Informanterna har dven fatt ta del av de sammanstillningar vi gjort av vara insamlade data.

Pa sa sitt har informanterna kunnat granska och verifiera resultatet for att undersoka att det
stimmer 6verrens med deras uppfattning.
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Det andra kriteriet vi dmnar forhalla oss till dr validitet, vilket Bryman (2006) hidvdar ar
fragan om huruvida de slutsatser som genererats fran en undersékning hinger thop eller inte
dvs. att klara slutsatser kan dras utifrin undersékningens resultat.

En fraga som vi darfor stallt oss: Svarar verkligen vara genomforda interviuer pa vara forskningsfragor?

Detta anser vi vara viktigt for att resultatet av vara intervjuer verkligen ska spegla den syfte vi
haft viljan att utféra. Vi har aven kunnat reda ut eventuella otydligheter och fragat om da vi
anser att vi inte fatt svar pa de vi verkligen fragade om. Pa sa sitt har vi dven kunnat héja
validiteten i uppsatsen.

3.8 Etik

Enligt Bryman (2001) férekommer det tre etiska principer som giller for forskning.
Informationskravet vilket innebir att forskaren ska informera de berérda personerna om
undersokningens aktuella syfte. Samtyckeskravet, som kriver att deltagarna sjilva har ritt att
bestimma om de vill medverka i undersékningen. Konfidentialitetskravet vilket innebar
privata uppgifter om personerna som deltar i undersékningen.

For att sakerstilla att de etiska principerna efterfoljdes genomforandet av vara
expertintervjuer, informerade vi vara deltagare om vart syfte till var undersékning och har
dven haft mail kontakt med var intervjuperson.

Identifierbara kinnetecken av informanterna har dven uteslutits i var undersokning samt i
vara transkriberingar for att mota konfidentialitetskravet. Vi ansag de inte nédvandigt att
anvinda oss av informanternas eller foretagens namn da undersokningen inte specifikt avser
evaluering av dessa. Vi anser inte heller att anonymiteten har reflektera vart resultat pa nagot
satt.

Vi har dven latit informanterna granska de transkriberade resultat som vi sammanstillt efter
intervjuerna. Informant A ville dock inte att vi spelade in samtalet med honom, vi har darfér
inte kunnat genomféra en transkribering ordagrant av detta samtal utan endast aterberittat
intervjun i sin helhet. Informant A har dock fatt samma méjlighet som de andra att granska
de resultat som vi sammanstillt efter intervjun.

3.9 Metodkritik

Amnet vi har berért i denna undersékning har varit KDD, DM och datakvalitet vilket var
helt nya dmnen for oss om man ser till teoriinnehallet. Vi har darfor stegvis format vart
teoretiska underlag eftersom vi sjdlva forst har behovt sitta oss in i dmnet innan vi kunnat
beskriva de utforligt. Detta har dven medfort att teorin dndrats till stor del genom
undersokningens gang. Vi har dven anvint oss av metasprak och férklaringar av teorin till
stor del for att underlitta f6r lisarna.

Vira genomférda expertintervjuer har dven hjilpt oss att utforma teorin mer utforligt
eftersom manga fragetecken angaende litteraturen har fallit pa plats.
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Skilet att endast anvinda oss av expertintervijuer som undersokningsunderlag kan
ifragasittas. Dock foll det ganska naturligt eftersom DM ir ett ganska litet omrade, sett till
marknaden. Genomférande av enkiter eller observationer hade darfor varit sviart eftersom
ett stort antal respondenter med god kunskap inom omradet skulle vara svart att finna. Det
skulle férmodligen resultera i ett stort bortfall vid en enkitundersékning, vilket sinker
validiteten pa undersékningen (Bryman, 2001).
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4 Resultat av Expertintervjuer

I detta kapitel presenterar vi de undersokningar som vi har genomfort, samt de resultat som dessa har genererat.
Avsnittet ar uppdelat i fyra delar som dr speciellt talande for var undersokning. Dessa dr dkade datamdingder i
varlden, KDD och DM, datakvalitetens inverkan pd minsterskapande och validering av monster.

4.1 Disposition for intervjuer

De intervjufragor vi har valt att presentera har kopplingar till teoriavsnittet i var uppsats
rérande KDD-processen(DM), relevant- och siker information, kognitivt beteende samt
datakvalitet. Syftet och utformning av fragorna éterfinns i kapitel 3.

Precis som vi beskrev i metodkapitlet, sa har vi anvint oss av tva olika intervjuguider.
Intervju A anvinds framférallt £for att beskriva KDD-processen och DM mer ingaende.
Intervju B och C anvinds istillet mer for att ta reda pa mer kring vart egentliga problem,
datakvalitetens inverkan vid skapande av monster via data DM.

4.2 Okande datamingd i virlden

Kvantiteterna av data vixer stindigt inom dagens IS. Detta gor att det inte rader nagon brist
péa denna ravara, men fragan gillande kvantiteten kontra kvaliteten dr dock en viktig fraga.
Bade informant B och C hivdar att 6kningen av data ar lavinartad. Informant B beskriver
organisationen Winter Corporation som vartannat ar genomfor en undersékning med syfte
att ta reda pa vilka de storsta kommersiella databaserna ér och hur stor 6kningen av data ir.
Mellan ar 2005 och 2007 var 6kningen sa stor som 300 %, dir den storsta databasen mattes
till 300 TB. Med denna 6kning kan det komma att finnas databaser pa petabyte niva 2010.

Informant C tar dven ostrukturerad data i beaktande och menar att alla mail, texter,
webbloggar osv. ocksa bidrar till databkningen. Fingeravtryck och andra biometriska data
sparas i stor utstriackning 1 olika databaser, nagot som knappt syntes f6r 10 ar sedan. Nasta
steg 1 utvecklingen inom dataanalys ir att analysera dessa ostrukturerade data i storre grad.

4.2.1 Konsekvenser av stora datamingder

Informant B och C anser bada att det finns bade positiva och negativa aspekter rérande
anvindning av stora datakvantiteter vid utférande av DM. Informant B hivdar att bade
djupet och bredden i data ar viktiga matt for att kunna fa fram ett bra resultat av en analys.
Djupet i den meningen att data finns tillginglig fran flera ar tillbaka och med bredden menas
variationen av data. Ar det ett bra djup och bredd i data kan sedan algoritmerna koras bittre.
Informant C hivdar att stora datakvantiteter ar férdelaktigt om de kan anvindas pa bra sitt.
Pa sa sitt kan bittre monster patraffas och bittre beslut genomforas. Det stiller dock stora
krav pa bade kompetensen hos analytiker och dven verktygen som anvinds. Finns det dock
brister hos analytiker eller 1 verktygen kan stora datakvantiteter istillet ses som en nackdel.
Det beror dven mycket pa situationen och vilket problemomrade som DM kretsar kring.
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Visar det sig att det dr nagot specifikt eller undangémt en analytiker vill finna kan det vara
svart att hitta den lilla nélen i allt f6r stora datamingder.

Informant B beskriver istillet hur stora datakvantiteter kan vara problematiska da data
behover flyttas eller gbras om till andra format. Han foresprakar dirfor att sjalva motorn
som utfér miningen bor implementeras och kéras 1 databasen dir datamingden ér lagrad.
Sammanfattningsvis blir det statistiska underlaget bittre ju mer data som finns tillginglig,
men det kan samtidigt bli svarhanterligt med allt f6r stora datavolymer.

4.3 KDD-processen och DM

I detta avsnitt behandlas hur vara informanter se pa de olika inslagen 1 KDD, beskriver
skillnader och likheter samt hur framtiden inom tekniken kommer att se ut.

4.3.1 KDD-processen, en oversikt

KDD-processen ser olika ut beroende pa kontexten eller situationen dir den anvands. Syftet
med processen ér att uppna kunskap fran data som utvunnits och behandlats pa olika sitt
genom processens gang. Alla tre informanterna beskriver vikten av att férst och fraimst skapa
ett syfte med processen, dvs. att definiera vilken kunskap som eftersoks. Informanterna B
och C betonar dven detta, och menar att DM inte bor bedrivas, om det inte finns nagot
problem att 16sa.

Informant A har en nagot annorlunda filosofi vad det giller detta. Han menar istillet att de
bor faststillas huruvida det ar input eller output som ar relevant f6r sammanhanget. Visar
det sig att det dr output som ir det relevanta bor en forestillning skapas rérande slutmalet
med processen. Nar KDD-processen sedan har fullféljts behévs en uppfoljning av arbetet.
Detta for att kontrollera att den information som genererats kan anvindas som kunskap for
att uppfylla processens grundliggande syfte. Visar det sdg att detta inte ér fallet, itereras
processen till dess att relevant information har patriffats som kunskap kan utvinnas ifran,
berittar informant A.

Han havdar vidare, om det ir input som istillet 4r det relevanta for processen sa behéver
monster skapas for att utrycka syftet med processen. Da dr det istillet aterkommande
kinnetecken som ir det relevanta, monstren i detta fall anvinds for att beskriva vilka
kinnetecken som ir relevanta f6r KDD-processen. De olika kinnetecken som sedan
genererats bildar processens output.

Béde Informant B och C papekar att det maste finnas ett problem som vill 16sas for att DM

ska fa utforas. Processen ér tidskrivande och dyr och dirfor dr det inte hallbart att kéra
mining for att hitta spinnande relationer i data, ett problem maste 16sas.
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4.3.2 Forutsigande kontra beskrivande DM

Forutsigande DM kan generellt beskrivas som s6kandet efter framtida kunskap, medan
beskrivande DM soker igenom datamingder efter atkommande kdnnetecken som senare ska
bilda kunskap. Informant A hdvdar att skillnaden mellan férutsdgande- och beskrivande DM
egentligen kan beskrivas pa ett enklare sitt i en naturlig process for att fa mer klarhet.

I en given kontext kan beskrivande DM fungera som en input. Olika kidnnetecken som
systemet ska soka efter bland data programmeras in, direfter genomfors sjilva
transformationen och data eftersoks efter aterkommande kinnetecken utifran de uppgifter
som programmerats in. Resultatet av detta blir sedan process output.

Forutsigande DM kan istillet beskrivas bakvint. Inputen i detta fall bestar av syfte och
forestillningar beskrivande processens mal, vilka framtida utfall som eftersoks.
Transformationen bestar sedan av s6kande efter data som kopplas till det syfte som
faststillts. De data som genereras bestar av processens output.

Informant A beskriver dven vad som ir viktigt att utga ifran nir det handlar om att
genomféra DM, samt 1 vilken situation férutsidgande- eller beskrivande DM bor anvindas.
Han hivdar att valet mellan férutsdgande- eller beskrivande DM f6rst och frimst beror pa
vad som vill eftersdkas. Det handlar om att sitta saker 1 kontext till andra, att faststilla ett
syfte med DM, men dven att forsta och fa insikt i en naturlig process. Dirfor ar det svart att
beskriva vilken typ av DM som generellt sett mest anvinds. Forst nir kontexten ér
underforstadd kan olika algoritmer anvindas fOr att utvinna data.

4.3.3 DM och nyskapande

Bade informant B och C anser att datakvalitet ar en av de viktigaste bitarna i ett
framtidsperspektiv for att uppna bittre och sikrare resultat via DM.

"Datakvalitet, datakvalitet och datakvalitet. Det dr det viktigaste.” (Informant B, 2009-05-06)

Algoritmerna, som bestir av matematiska formler, har varit ganska oférindrade de senaste
aren. De ir dven stabila och analytiker vet vad de far ut av algoritmerna. Informant B
forklarar bland annat att algoritmerna blir i stort sett virdel6sa om data med dalig kvalitet
matas in for berakning. Han tror dven att férindringen kommer att ligga i att kunna kéra
renare data och storre datamingder. Informant C betonar dven vikten av att analytiker éar
medvetna om hur pass vital datakvaliteten dr och dérfoér arbetar man hela tiden mycket med
att sakra kvaliteten ytterligare.

Informant A havdar att det sker mer utvecklingen av nya metoder, snarare dn att tekniken
tor DM forandras. Metoderna utgar fran olika typer av modeller beskrivande hur DM ska
genomfoéras, medan teknikerna mer ér olika verktyg, programvaror och algoritmer. A havdar
att dagens utveckling anvinder sig allt mer av konceptuella modeller, vilket informant C
ocksa betonar. Modellerna anvinds for att skapa en bra bild 6ver den relevanta domanen.
Vidare beskriver A att valet av algoritmer inte lingre ér en lika viktig del 1 utvecklandet av
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nya metoder. Det finns ett stort antal firdiga algoritmer och vilja mellan som litt kan passas
till den framstillda modellen. Det som ir viktigt 1 dagens utveckling ér att fokusera pa den
konceptuella modellen och se till att de variabler som ar viktiga for processen anvinds som
grund for analysen.

Informanterna B och C anser istillet att det snarare dr i tekniken som den storsta
férindringen sker. Informant C betonar bland annat vikten av att bygga upp varje DM
projekt kring en analysfriga, vilket har varit grundliggande inom metodiken en lang tid
tillbaka och har inte férindrats. B och C anser dven att val av algoritm inte dr lika viktigt nu
som forr, men det finns mycket mer teknik bakom én just algoritmerna i form av olika
verktyg som stindigt forbittras. Tekniken dr de omrade som férdndras mest, enligt B och C.

Samtliga informanter tror att DM kommer att forbittras i framtiden. Informant C anser att
fler organisationer kommer att borja anvianda sig av det och da kommer dven systemkraven
att 6ka fran leverantorer. Informant B tror dven pa mer halvfabrikat inom omradet. For
tillfallet 4r det dyrt fOr organisationer att starta en egen DM-verksamhet. Finns det enklare
verktyg, som vem som helst med nagorlunda datorkompetens kan anvinda sa kommer
efterfragan att 6ka. Kanske till och med firdiga DM-l6sningar for olika branscher.
Konkurrensen mellan olika organisationer dr ocksa en viktig faktor menar informant B. DM
kommer att behévas for att vara konkurrenskraftig.

Informant A beskriver dven en annan viktig del i utvecklingen kring nya metoder. Han
hivdar att intelligenta och smarta tekniker bér anvandas mer. Al anvinds bland annat i
utvecklingen av DM, vilket marknaden formodligen kommer att se mer av i framtiden.
Mainga av dagens system ér gamla och hindrar dock utvecklingen av mer intelligenta DM-
metoder. Det dr dirfor svart att anvinda DM med Al pa system som inte behérskar
tekniken. Han hivdar dock att framtiden kommer att besta av allt mer intelligenta system
vilket kommer leda till att DM blir 4nnu mer anvindbart och effektivt. Men for att detta ska
kunna ske behover som sagt dominen stoda dessa metoder. Informant A beskrivet t.ex.
Internet som ett omrade dar stora forindringar behéver ske innan intelligentare tekniker kan
bérja anvandas.

4.3.4 Kognitivt beteende

Forskare har pa senare tid hivdat att kognitiv psykologi borde inkluderas i KDD-processen
eftersom kunskap dr nira relaterat till manskligt beslutsfattande.

Informant A hivdar att kunskap om manniskors beteende for att férbattra DM- metoder
men dven resultatet r viktigt.

"Egentigen dr all DM #il] for att hitta beteende och kunna sélja mer eller andra saker, dr det inte
sa?” (Informant B, 2009-05-06)

Informant B hivdar att det dr nagot som anvinds speciellt inom detaljhandeln for att félja
kunders ménster och lyckas behilla dem. Det anvinds dven inom tv, relaterat till tittarsiffror.
Informant C anser att denna psykologiska aspekt kommer att bli mer anvindbar 1 framtiden
och speciellt pa nitet. Dir anvinds det till stor del redan, men inte fullt ut.
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Informant A beskriver dven tanken bakom férloppen, hur de psykologiska aspekterna kan
fungera. Han hivdar att det frimst handlar om hur manniskor uppfattar systemet. Far
minniskor en dalig uppfattning av systemet eller hemsidan kdnner de sig mindre engagerade
och kommer troligen inte att ligga ner tid pa att anvinda sig av olika funktioner. Visar det
sig istillet att manniskor far en bra uppfattning av systemet dr sannolikheten stérre att de
data dessa limnar efter sig kan anvindas i storre utstrickning. A hivdar att det 1 grunden
ligger en hel del psykologiska aspekter i vilken utstrickning anvindbar information kan
genereras fran olika ménniskor till DM- processen. Vilket bekriftar pastaendet att minniska-
data-interaktion (MDI) dven har en betydande roll i DM. Det 16r sig speciellt om kognitivt
psykologi eller kognitivt beteende, berittar han. Genom att forsta hur minniskor tinker och
uppfattar system eller hemsidor kan olika DM-metoder pa sa vis dra nytta av kunskapen om
minskligt beteende och bli mer anvindbara.

Bade informant B och C anser dven att detta kan hjilpa till med en férbittring av
datakvaliteten, dd saknade virden och konstigheter i data blir mindre.

4.4 Datakvalitetens inverkan pd minsterskapande

Datakvalitet édr ett stort och komplext omrade. Vi vill hir ta reda pd hur kvaliteten gar att
forbattras, hur kategorisering av data sker och hur informanterna ser pa kvaliteten kontra
kvantiteten.

4.4.1 Forebygga datakvalitet

Bade Informant B och C hivdar att datakvaliteten ér en vital del vid ménsterskapande 1 DM.
Ar datakvaliteten bristande gir det kanske inte ens att utféra DM eller si kan resultatet bli
felaktigt. For att komma till bukt med dessa problem anser informant B att dataprofilering
b6r genomforas innan sjilva DM g6rs. Vid profilering plockas extremvirden bort, eftersom
dessa virden sticker ut f6r mycket frin majoriteten. Genom erfarenhet vet man att dessa
virden kan ge konstiga resultat och dirfor tas de bort fran analysen och datakvaliteten kan
pa sa sitt forbittras.

Informant C papekar dven vikten av att kontrollera saknade virden i datatabeller innan DM
paborjas. Visar det sig att en variabel eller tabell har ett vildigt hdgt bortfall av data gar den
férmodligen inte att anvinda.

Konstigheter i data dr ocksa nagot som bor undersokas, som t.ex. annorlunda tecken eller ett
tal som anses vara konstigt. C hivdar vidare att det finns en uppsjo av olika verktyg som
anvinds for att optimera datakvaliteten. Pa mer avancerad niva anvinder sig analytiker av
olika hjilpmedel for att systematiskt granska datakvaliteten men precision. Det kan t.ex.
handla om hur saker med samma namn men olika inneb6rd bedéms, dvs. hur svirare
analyser utfors. Informant B beskriver dven fuzzy logic som fundamentalt vid tillimpning av
datatvitt. Vid fuzzy logic undersoks data frin dess grad av sanning. Det som ar speciellt med
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denna gradering ér att data kan bedomas delvis sann eller delvis falskt, vilket anvinds nir det
ar svart att faststdlla om vissa data dr helt sann eller helt falsk beroende pa kontexten.

"la fuzzy logic anvands till stor del. Det finns klassiska saker som att man plockar bort alla
vokalerna ur ett namn och sa gor man jamforelse pa konsonantsidan for att fi battre traff, hit rate”
(Informant B, 2009-05-06)

Han beskriver vidare hur fuzzy logic anvinds for att ritta till problem 1 variabler for att
motverka felaktiga resultat av en analys.

Informant A havdar att data kan bedomas som osiker dd det saknas datavirden i variabler.
Nir detta hinder kan slutsatsen av en analys fa en helt annan utgang 4n vad en analys med

fullstindig hade fatt. En 16sning till att ersitta saknade datavirden finns inte. Nar bristfallig
data anvinds for analysering kan detta leda till att fel slutsatser dras beroende pa syftet med
analysen och vem som utfor den.

4.4.2 Kategorisering av data

Data finns lagrad i olika former, och i olika system. Informant C beskriver framfor allt
skillnaden mellan att anvinda sig av strukturerad och ostrukturerad data vid en dataanalys.
Dir den bista och sidkraste datan ir strukturerad data i form av transaktionsdata, sa som
siffror och kvittorader. Den dr bade saker och haller en hog kvalitet. Ostrukturerad data,
vilket vi beskrivit kort ovan bestar mer av mail, loggar osv. alltsa data som ar svarare att
anvinda dd den inte édr bearbetad.

Informant C hivdar dven att sparbarheten i data ar ett viktigt inslag nir data kvalitetssakras
och kategoriseras. Detta for att avgdra den ursprungliga killan dir data har patriffats och
hur de har uppkommit. Informant B fértydligar dven detta och menar pa att data kan
kategoriseras utifrin dess ursprung. Den ligsta nivan bestar endast av enkla tupler eller rader
1 en databas. Dessa data anvinds t.ex. inom detaljhandeln i sa kallade basketanalyser dir
organisationen kan undersoka vilka varor som siljs tillsammans.

Nista niva bestar av aggregerad data dir olika rader eller dataset kombineras frin olika
system, sammanstalld data. Utan aggregering av dessa dataset kommer det férmodligen inte
kunna ga att utldsa nagot fran dessa data och dirfor dr aggregeringen nédvindig.
Kategorisering av data dr darfor en viktig del eftersom ursprunget uppdagas. Bade hur data
lagras inom systemet men dven fran vilken bransch data hirstammar fran.

Informant B beskriver dven ett verktyg som kallas f6r ”Attribute importance” som kan
anvindas for att rangordna attribut i data. Framforallt vill man klassificera de attribut som
kan komma att paverka en analys mest, viss data kommer inte paverka analysen och dessa idr
man inte intresserade av. Sorteringen av data ér viktigare ju storre datamingderna blir och
det dr inte ofta all data som ir relevant f6r analysen.
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4.4.3 Kvalitet kontra kvantitet

Informanterna B och C hivdar bada att ett drémscenario ir nir det finns mycket data
tillgdnglig och kvaliteten samtidigt dr sd pass bra att en analytiker kidnner att resultatet av DM
kinns sikert. Informant B menar att kvaliteten nidstan ér ett storre problem dn kvantiteten
och beskriver ett datawarehouse som exempel. Antag att data samlas in fran en rad olika
linder med en rad olika system. Hur man 4n bir sig at kommer den insamlade datan vara av
olika typ och format. Da ir det enormt tidskravande att sammanstilla all dessa data i en och
samma struktur. Med hjilp av bra ”tvittning” av data kan dock detta genomforas och
sammanstilld data kan lagras i ett datawarehouse. Sedan kan DM ske pa dessa data for att
s6ka efter kinnetecken.

Informant B hivdar vidare att kvaliteten behover héjas en hel del om data kommer fran
olika killor och dérfér bor datawarehouse anvindas i dessa fall. Handlar det istillet om
enklare DM, i form av basketanalys, kan istéllet kvantiteten vara att féredra. Informant C
anser dven att kvaliteten dr den viktigaste linken till ett bra resultat av DM. Han anser, att
hur fina modeller och bra verktyg man én har, si spelar det ingen roll om datakvaliteten ar
dalig.

4.5 Validering av minster

De moénster som aterfinns i data maste fOrst analyseras innan de gar att anvanda. Detta gors
for att en specifik upptickt ska vara relevant och sikerstilld gentemot domanomradet.

4.5.1 Analys av resultatet

Det gar att genomfora bade manuell och automatisk analys av den produkt DM resulterar i.
Alla informanter anser dock att 1 slutindan maste nagon form av manuell analysering ske f6r
att kunna sikerstalla resultatet.

"Det gir ju att sdtta upp regelmotorer sa att man kan automatisera en bit till. Men ndgonstans pa
slutet, mdste man fraga sig " Ar det har rimligt?” (Informant B, 2009-05-06)

Informant C anser att automatisering kan komma att bli mer populirt inom vissa omraden
eftersom efterfrigan pa marknaden Okar, speciellt nir det giller ostrukturerad data fran nitet.
Han anser dock att som analytiker vill man hela tiden ha koll pa processen och félja sin
modell.

"lag vill sjily sitta i forarsdtet. Jag anser att det dr lite farligt att bara trycka pa en knapp och sen
kommer det ut nagot ur processen som man ska anvinda, men man har ingen aning varfor resultatet
blev som de blev” (Informant C, 2009-05-07)
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Informant C anser dock att vissa automatiserade funktioner kan férekomma for att hjilpa till
1 processen, men 1 det stora hela beh6évs manuell analysering for att kunna sikerstilla ett bra
resultat.

Informanterna hivdar dven att i slutindan ér det ofta det manskliga omdoémet som
bestimmer resultatet av analysen. Subjektivitet i analyseringen av data kommer darfor alltid
att finnas kvar f6r att kunna sikerstilla resultatet av en analys. Informant A menar att
generellt sett sa skapas konceptuella modeller som kan tolkas pa olika sitt. Det kan bade vara
positivt eller negativt for resultatet och det dr dirfér kvalitetssakring alltid méste goras
noggrant. Informant C idr inne pa ett liknande spar, men menar dven att erfarenhet ar minst
lika viktigt. En mer erfaren person kan med sannolikhet konstruera en bittre analysmodell
jamfort med en mindre erfaren person.

Informant B anser dven han, att den subjektiva parametern kan bade hjilpa och stjilpa
resultatet. I slutindan maste dndd ndgon med verksamhetsforstielse analysera resultatet, men
den personen kan ju ocksa ha fel. Analysering av resultatet kan darfor vara en knepig process
och dirfor valideras de monster som DM resulterar i, i tva 6vergripande matt, nimligen
relevans och sikerhet.

4.5.2 Relevanta monster

Vilken information som it relevant och for vem, 4r ett amne som till stor del berérs 1 KDD-
processen. Informanterna hivdar att de monster som skapas via DM bor 6verensstimma
med vad som riknas som relevant i den domin dar KDD-processen anvinds.
Informanterna B och C anser dven att DM inte ens bor kéras om det inte finns ett klarlagt
problem eller syfte med processen. For att kunna sikerstilla om resultatet som genereras via
DM ir relevant, beskriver informant A en typ av verktyg som kan anviandas for att uppna
detta. Ett sitt dr att anvinda sig av en sorts transformationsbox som ar kunskapsdriven.
Data kommer pa s sitt fran killan, dir den utvinns och passerar transformationsboxen pa
vigen mot malsystemet. Transformationsboxen bestar av olika filter som dr programmerade
for att uppticka viss sorts data som ér relevant for malsystemet. De data som inte dr
relevanta sorteras bort medan relevant data tas upp av malsystemet.

Informanterna B och C beskriver att testning av monstren forekommer i stor utstrickning.
Resultatet testas mot tidigare kidnda foreteelser inom det specifika omradet, pa sa sitt gar det
att avgbra om monstren ir relevanta eller inte.

Samtliga informanter hivdar dven att ostrukturerad data ir ett relevant omrade f6r DM, men
det kommer ta tid innan tekniken kan anvinda dessa data till fullo. Skalet dr att det ndstan
finns f6r mycket data att tillgd och att de data som genereras ofta ir irrelevant. Det mesta
som genereras dr chatloggar eller liknande dir alldagliga konversationer dger rum mellan
anvindare. DM bygger inte pa att utforska denna typ av data, da den inte ér relevant eller
triviala pa nagot sitt.
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4.5.3 Sikra monster

Ett annat imne som berdrs till stor del i KDD-processen ir siker data, i den bemarkelsen att
de monster som genereras via DM maste vara sanna eller korrekta. Informanterna hivdar att
det kan vara problematiskt att faststilla sikra monster. Informant A menar att det beror pa
vilket omrade som berérs. Handlar det mer om informationskénsliga omraden som t.ex.
sjukhusjournaler, anvinds olika verifieringsverktyg for att faststilla att informationen som
utvunnits ar korrekt. Mindre informationskénsliga omraden, som t.ex. filmbranschen, kriver
inte denna typ av verifiering. Dar kan det istillet handla om nagon sorts verktyg som
genererar feedback frin anvindarna.

Informanterna B och C féresprakar testning av resultatet mot data som man redan vet ar
sanningsenlig. Pa sa sitt kan informationen kontrolleras och sannolikheten om den ar
korrekt eller inte kan faststéllas. Informant C relaterar dven till den modell som DM utgar
ifran. Anvinder analytiker en redan beprévad modell dir resultatet varit limpligt vid ett
tidigare projekt, gar det att forlita sig till den modellen i ganska stor grad.

Experter inom omradet kan dven analysera resultatet for att underséka om det ar
sanningsenligt, om det t.ex. ror sig om avancerad kunskap. Informant C anser vidare att nir
modellen ir firdigstilld sd krivs ett system som ska 6vervaka modellens giltighet. Detta
eftersom domanomradet kan ha dndrats. Nir omgivningen férindras kommer modellen
ocksa att behéva gora det. Informant C hivdar vidare att testning av monstrens resultat ir en
viktig del ddr man forlitar sig mycket pa beprovade metoder och modeller. Visar det sig att
en redan vilanpassad modell far felaktiga utslag kan den behovas korrigeras. Olika branscher
har dven olika trosklar for sikerheten, da modellen behover korrigeras, vilket kallas for
modellens livscykel.
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5 Analys & Diskussion

Avsnittet bestar av en analys av intervjuerna kopplat till vart teoretiska underlag.
V77 bar valt att tillampa KDD-processen som ett analysverktyg dér vi kommer att undersika hur kvalitetsforbattring
kan ske parallellt med processen.

5.1 Okade kvantiteter av datamingder

1992 bedémde Frawley et al att informationen i virlden férdubblades var 20:e manad.

2005 matte WinterCorp upp en tredubbling av storleken pa de storsta databaserna under en
tvaarsperiod. Det visar pa vilken lavinartad utveckling datamingderna i virlden har.
Informanterna B och C anser att det bade finns positiva och negativa aspekter av denna
trend. Dir det finns stérre djup och bredd i data, kan analyser genomféras med ett sikrare
underlag i data anser B. Informant B anser dven att det finns negativa aspekter. Nar data
finns lagrad pa sa manga olika platser och nir de sammanférs och sammanstills kan problem
uppsta. Detta 6verrensstimmer med flera av forskarnas syn. De menar att de stora
datamingderna idr svara att behandla eftersom det finns f6r mycket och for olik data
tillgdnglig (Chen et al, 1996; Cooley et al, 1997; Kosala & Blockeel, 2000).

En annan negativ aspekt ar, som informant C papekar, de ostrukturerade data som lagras i
allt storre utstrickning, t.ex. data fran privatpersoner. Det dr intressant att informant C
papekar detta, eftersom van Well & Royakkers (2004) har varit inne pa sammas spar. De
menar att det dr svart att sakerstilla data som framtagits om och frin en privatperson (se
avsnitt 2.3.4). Denne bor helst samtycka att informationen dr korrekt f6r att den ska kunna
sikerstillas. van Well & Royakkers (2004) anser dock att detta inte dr ett problem 1 nuldget,
men det kan bli i framtiden.

Med hyjilp av informant C:s uttalanden finns det anledning att antaga att detta kanske ar ett
problem, da ostrukturerad data allt mer borjar analyseras och kommer troligen att 6ka 1
framtiden. Detta perspektiv dr intressant eftersom dagens analyser behandlar strukturerad
data till storst del, men i framtiden kommer troligen ostrukturerad data att analyseras 1 allt
hégre grad. Kontentan av detta dr att analysen av data kommer férmodligen inte bara att
handskas med storre datamingder och mer olik data, utan strukturen for analys av monstren
kommer troligen dven att forindras dd nya parametrar kommer in i bilden, s som t.ex.
integriteten.

5.2 Lipande kvalitetsarbete i KDD-processen

Resultatet fran vara expertintervjuer kommer att analyseras utifran vart teoretiska underlag.
KDD kommer hir att anvindas som den 6vergripande modellen varvid vi kommer att visa
hur varje enskilt steg paverkas av de resultat intervjuerna har péavisat.
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5.2.1 Mail, syfte och problematisering

Samtliga informanter beskriver atskilliga ganger hur viktigt det ér att ha ett affarsproblem
eller en uppgift att I6sa med DM. Det handlar om att ett klarlagt syfte finns framtaget som
stodjer strivan med det framtida arbetet sa att man vet vilket mal som skall uppnas. Inom
KDD betonas detta syfte med vilken typ av information som ar relevant for processen och
malet dr att kunna skapa kunskap utifrain denna information. Informant A och C hivdar
dven att en stor del i arbete gar ut pa att skapa konceptuella modeller 6ver domanomradet
for att littare just beskriva syfte, mal och hur processen bor fortlopa.

Stora delar av vad informanterna berittar stimmer overens med vad (Fayyad et al, 1990)
beskriver om forsta steget 1 KDD-processen (se avsnitt 2.3.1). De hivdar att det handlar om
att skapa forstaelse 6ver dominomradet som arbetet kretsar runt, samt identifiera och
bestimma malet med KDD. Frawley et al (1992) understryker detta, ty de ménster som
patraffas via DM maste vara relevanta for den kontext de anvinds inom (se avsnitt 2.3).
Samtliga informanter poingterar dven att arbetet med att passa algoritmer till KDD-
processen, borde inte lingre vara speciellt omfattande. Det finns ett stort antal firdiga
algoritmer som litt gar att passa till processen. Det som ir viktigt dr syftet med processen.
Denna syn pa algoritmernas inverkan skiljer sig fran Fayyad et al (1996) beskrivning. De
menar att algoritmerna dr en viktig del i arbetet.

Algoritmerna har dock alltid varit en viktig del, men allt eftersom DM-tekniken har
forindrats sa har algoritmerna ofta bestatt. Detta eftersom de bestar av matematiska formler
och forindras inte 1 lika stor utstrackning.

5.2.2 Selection

Det andra steget i KDD-processen, selection, bestar av att vilja data som ar relevant f6r det
valda domidnomradet. Fayyad et al (1996) beskriver hur val och fokusering av utvald data
sker och darefter skapas datatabeller som kan kopplas till det relevanta omradet. Vilket
férbereder processen for det tredje steget, preprocessing, dir irrelevant och 6verflodig data
rensas bort (se avsnitt 2.3).

Innan urval av data sker behéver nagon typ av kategorisering av data ske. Dels for att
faststilla vilket ursprung data har men dven vilken form den ar lagrad i.

Informant C beskriver framforallt skillnaden att anvinda sig av strukturerad eller
ostrukturerad data. Skillnaden pa typ av analys skiljer sig markant at beroende pa om data ir
strukturerad eller ostrukturerad. Dirfér behover strukturen faststallas tidigt 1 processen.
Detta 6verrensstimmer med Batini & Scannapieca (2006) och deras syn pa kategorisering av
data. De anser att data fOrst maste specificeras som antingen strukturerad, semistrukturerad
eller ostrukturerad innan kvaliteten kan héjas (se avsnitt 2.2.1).

Informant B papekar dven betydelsen av ursprunget, varifran data har patriffats och hur de
lagras. Dessa steg anser vi faller bort ndgot i stora delar av teorin kring KDD, dir fokuset
under andra steget ligger pa att vilja data som ska anvindas i processen. Men vi anser att det
borde sirskiljas vilken typ av data processen handskas med, eftersom analysen skiljer sig
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beroende pa vilken data som anvinds. Vi anser att nagon form at kategorisering av data
kunde ske under denna delprocess, alternativt under den férsta delprocessen. Anledningen
till detta 4r att faststilla vilken typ av data som anvinds.

5.2.3 Preprocessing

Maletic & Marcus (2000) anser att processen bor férsoka striva efter att uppticka och
reparera data som inte 4r sammanhingande eller dr felaktig sa att den blir fullstindig. Rahm
& Do (2000) hivdar istillet att de data som patriffas som felaktig eller icke
sammanhingande istillet borde raderas (se avsnitt 2.3.2). Asikter om preprosessing och
arbetet med att forbattra datakvalitet skiljer sig alltsa ganska mycket beroende pa vem som
tillfragas. Vi dr dirfér av den uppfattningen att det beror mycket pa erfarenheter och vilken
typ av verktyg som anvinds.

Vissa skiljaktigheter dterfanns dven hos vara informanter. Informant C anser att modellen
ska fungera som ett underlag vid datatvitt men menar dven att olika typ av verktyg dven
behover anvindas for att optimera datakvaliteten. Informant B havdar ocksa att olika
verktyg och hjilpmedel bér anvandas for att tvitta data. Han féresprakar dven anvindningen
av datawarehouse, dir 4r datakvaliteten redan ar sikerstilld, vilket forbattrar datakvaliteten
avsevirt. Vi tror att skillnaderna har mycket att géra med vilken bransch och vilken
yrkesgrupp som tillfragas. Dock ar informanterna och flertalet av forskarna inom omradet
eniga om att datakvalitet 4r ett viktigt inslag f6r att uppna mer kvalitetsinriktade monster av
DM.

Informant A har dock en annan syn pa det andra (selection) och det tredje steget
(preprocessing) 1 KDD-processen. Han hivdar att med hjilp av den konceptuella modell
som skapats i bérjan av KDD-processen kan steg tva och tre flyta samman pa ett smidigare
sitt for att effektivisera processens slutprodukt. Han beskriver hur en modell {6r relevant
data framstalls. I denna modell finns dven komponenter som sakerstiller att endast relevant
information utvinns. Dessa komponenter kan bestd av transformationsboxar som ar
kunskapsdrivna och ser till att endast relevant data kan passera igenom boxen pa vigen frin
killan till malet.

Strong et al (1997) anser dven att datakvalitetsarbetet dr en viktig aktivitet och hdnvisar till
deras fyra olika dimensioner av data. Detta dr dock mer en bedémning av datakvaliteten och
alltsa varken en kategorisering eller en typ av datatvitt (se avsnitt 2.2.2). Bedomning av
datadimensioner skulle dirfor kanske placeras mellan selection och preprocessing 1 KDD.
Detta for att kunna undersoka kvaliteten pa de data som kategoriserats i selection frian olika
dimensioner. Data undersoks darmed fran olika synvinklar och pa si sitt gar det att urskilja
vilken data som kan vara bristande f6r den aktuella KDD-processen. Skulle det visa sig att
kvaliteten ar bristande tas data bort eller repareras under nista steg, preprocessing. Vi
presenterar ett forslag pa detta i avsnitt 6.1.2.
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5.2.4 Transformation och val av modell

Delprocesserna transformation och val av modell r tva delprocesser som bestar av relativt
standardiserat arbete. Under transformationen reduceras de data som redan undersokts 1
preprocessing. Val av modell dr dock ett viktigt inslag, men det beror mycket pa syfte med
processen och vilken typ av data som anvinds. Det mesta av arbetet dr darfor redan utfort
och en modell som kommer att anvindas ar ofta klar sen tidigare.

5.2.5 Val av algoritm

Frawley et al (1992) beskriver vikten av att passa algoritmer till KDD-processen (se avsnitt
2.3.4). Samtliga informanter hidvdar ocksa detta, men tycker inte att det lika viktigt i dagens
lige, ty det finns sa pass manga firdiga algoritmer att anvinda och testa data mot.
Algoritmerna har dven varit i stort sett oférindrade de senaste dren eftersom analytikerna vet
att de fungerar. Informant A forklarar att det viktiga r att modellen éver omradet
presenteras ingiende, ndr syftet ar klarlagt dr det enkelt att passa firdiga algoritmer till
processen. Val av algoritm 4r ingen svar process.

5.2.6 DM

Frawley et al (1992) anser att de monster som bildas via DM ska beskriva relationer i
delmingder av data och senare fungera som kunskapsbirare. Flertalet forskare féresprakar
bade férutsigande och beskrivande DM (Fayyed et al 1996; Frawley et al 1992; Goebel &
Gruenwald, 1999).

Informanterna B och C anser att DM inte bor bedrivas om det inte finns nagot problem att
16sa. Resonemanget som da kan foras dr att B och C anser att forutsigande DM ir den typen
som bor bedrivas. Det dr nimligen da som data efterséks for att finna framtida kunskap och
det finns ett klarlagt syfte med processen. Under beskrivande DM ir syftet inte klarlagt och
darfor kan resultatet bli varierande. Informant A anser istillet att bade forutsigande — och
beskrivande DM kan anvindas beroende pa hur information efterséks. Han anser vidare att
det dr viktigt att beskriva processens input respektive output, dir beskrivande DM kan
fungera som input, och férutsigande DM som output 1 en transformation.

Detta kan kopplas till Goebel & Gruenwald (1999) och deras beskrivning av beskrivande
jamfort med forutsigande DM. De tar bland annat upp kluster som en viletablerad metod
inom beskrivande DM f6r att dela upp klasser i mindre partitioner med hjilp av
aterkommande kannetecken. De behandlar dven klassifikation vilket 4r en typ av
forutsigande DM, dir klasser skapas och sedan soker igenom datamangder for att forutsiga
var data h6r hemma inom de olika klasserna. Bide Goebel & Gruenwald (1999) och Fayeed
et al (1996) behandlar beskrivande och forutsigande DM pa ett liknande sitt, vilket kan vara
krangligt att forsta (se avsnitt 2.3.1). Genom att istillet tinka sig en transformation med
input och output tar informant A resonemanget till en ny niva och beskriver férekomsterna
pa ett nytt och smart sitt som vi inte tink pa tidigare.

45



Det dr intressant att stora delar av litteraturen och informant A féresprakar bade
férutsigande — och beskrivande DM. Informanterna B och C anser diremot att endast
férutsigande DM boér anvindas eftersom det alltid maste finnas ett klarlagt syfte med DM.
De hivdar framf6érallt att kostnaderna dr stora f6r att utféra DM och det 4dr inte hallbart att
s6ka efter kinnetecken utan att ha ett specifikt mal uppsatt. Vad som dock ir intressant dr
att beskrivande DM foérmodligen kommer att uppticka mer triviala monster. Eftersom det
inte ar klarlagt vad som egentligen efterscks, utan processen séker sjilv igenom data efter
aterkommande kannetecken. Samtidigt kan det vara ett syfte eller mal med KDD, att soka
efter okidnda relationer i data.

Forutsigande kontra beskrivande DM kan dirfor diskuteras i stor utstrickning och vi anser
att det dr upp till féretaget, analytikern eller processens syfte att bestimma vad som bor
anvindas.

5.2.7 Interpretation/evaluation

I den sista delprocessen i KDD analyseras de monster som patriffats i data. Analys av
resultatet r en omfattande process dir monstren maste vara relevanta (anvindbara) och
uppna ett validerat resultat (sikra). Analysen skiljer sig dven beroende pa om objektiva eller
subjektiva matt av resultatet anvinds.

Siberschartz & Tuzillin (1996) anser att objektiva matt anvinds nér analysen av ett resultat
sker av redan tidigare kind data (se avsnitt 2.3.3). De subjektiva matten ar istillet nir det
minskliga omdomet anvinds. Detta kan kopplas till de resonemang informant B och C
féresprakat kring automatiskt och manuell analysering av resultatet. Dir ett objektivt matt
liknar mer en automatisk analysering, och dir manuellt matt liknar mer en subjektiv.

Samtliga informanter anser att automatisk analysering kan ske till viss del, men i slutindan
bor det minskliga omdomet bestimma om resultatet ér relevant och korrekt.

5.2.8 Sammanfattning

KDD-processen har en stomme med ett antal inslag som pa ett eller annat sitt behover
beaktas for att utféra DM. Aven om processen ser annorlunda ut och de olika stegen har
olika namn, s finns tankesittet fran niostegsmodellen alltid i bakgrunden. Det handlar om
att forst skapa sig en 6verblick 6ver omradet, kategorisera och vilja data, undersdka
datakvaliteten, sammanstilla data, analysera och skapa monster av data och till sist analysera
och sikerstilla resultatet.

Modeller ir ett inslag som blivit allt vanligare i processen och kan skilja sig at i vissa av
stegen. Informanterna hivdar dock att tankesittet i grunden alltid 4r av liknande slag och att
det snarare ir tekniken som férandrats de senaste aren. En anledning till detta ar att olika
syften med DM tagits fram. Fayyad et al (1996) havdar att fran begynnelsen férknippades
DM med ett verktyg som anvindes i databaser f6r att soka efter relevant information (se
avsnitt 2.3). Nufortiden dterfinns DM inom en rad olika omraden.
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Informant A beskriver att deras féretag for tillfillet anvander sig av DM 1 mobiltelefoner for
att samla information. Informant C talar aven om video och voice mining, dér bild och ljud
alltsd ska kunna analyseras. Tekniken och metoderna kommer darfor sikerligen att behova
férindras i och med att nya appliceringsomraden utforskas. Informant B och C hivdar dven
att ostrukturerad data och speciellt Internet sikerligen kommer att bli ett allt vanligare
omrade att utféra mining pa 1 fortsittningen.

Ett inslag som vi inte tycker har behandlats tillrdckligt 1 litteraturen vi anvint éar
datakvaliteten. Bade informant B och C anser att bra datakvalitet 4r den mest betydande
faktorn for att uppna ett bra resultat av DM. Som analytiker kan man ha tillgang till de bista
verktygen som finns tillgangliga, men dr datakvaliteten dalig sa blir resultatet opalitligt
(Informant C, 2009-05-07) (se bilaga 4). Det finns forvisso inslag av datakvalitetsarbetet i
KDD, i form av delprocessen preprocessing.

Vi anser dock att arbetet med att férebygga problem med datakvaliteten borde vara l6pande
genom hela processen och introduceras tidigt for att eliminera problem vid ett senare
skede.Kontentan av resonemanget dr darfor att DM, precis som de flesta andra tekniker, gar
framat i utvecklingen eftersom storre krav stills pa tekniken och metoder i och med att
anvindningsomradet blir storre.

5.3 Relevanta monster

Frawley et al (1992) hdnvisar till vissa kriterier som anvinds for att faststilla hur ett relevant
monster har upptickts (se avsnitt 2.3.3.). Dessa kriterier behandlades inte nimnvirt hos
informanterna. Informanterna B och C anser istillet att vad som ir ett relevant monster
beror pa domidnomrade. Det maste finnas ett bakomliggande syfte till att anvinda sig av
DM, t.ex. ett verksamhetsproblem. B och C anser dven att det dr vildigt dyrt att leta efter
monster 1 stora datamingder och darfor dr det ocksa viktigt med ett klarlagt syfte.

Dominomradet faststills redan i bérjan av processen fOr att undersoka de attribut som ber6r
omradet. I detta skede anser vi att Frawley et al (1992) och deras ena kriterium for relevanta
monster ar limpligt att anvinda (se avsnitt 2.3.3). Detta kriterium bestimmer
anvindbarheten i monstret och vi anser att anvindbarheten av monstret kan sikerstillas da
dominomréde har blivit specificerat. Pa sa sitt gar det att urskilja vilka monster som
kommer att vara av stor betydelse f6r domidnomridet.

Informanterna B och C hévdar att det ibland férekommer verksamhetsexperter som
granskar de monster som utvunnits for att bedéma hur relevanta monstren dr. Detta anser vi
kan overensstimma med Frawleys et al (1992) och deras kriterier for icke triviala, ovanliga
och anvindbara monster. Eftersom en expert har verksamhetskompetens inom det omrade
som monstret berér kan denne pa sa sitt bestimma om monstret 4r icke trivialt, ovanligt och
anvindbart.

Informanterna B och C poingterar ocksa att det férekommer testning av de utvunna
monstren. De anser att dessa bor testas mot data dar kinda foreteelser redan forekommer.
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Pa sa sitt menar informanterna B och C att monstrets relevans kan sikerstillas. Detta kan
ses som de objektiva matt pa relevanta monster som Siberschartz & Tuzilin (1996) beskriver
(se avsnitt 2.3.3). Vilket just innebdr att data testas mot redan tidigare kind data inom det
specifika omréadet. Relationer bland data mits dven med olika typer av associationsregler.
Informant B hivdar att det gar att implementera en typ av regelmotorer i processen for att
beakta detta. Dock anvinds det frimst inom automatisk analysering av resultatet.

Samtliga informanterna hivdar att 1 slutindan ir det ofta det manskliga omdémet som
bestimmer om resultatet av analysen dr relevant eller inte. Det kan leda till att analysen blir
annorlunda beroende pa vem som utfor den. Detta anser vi Overrensstimmer med
Siberschartz & Tuzilin (1996) och deras syn pa subjektiva matt av resultatet (se avsnitt 2.3.3).
Subjektivitet 1 analyseringen av data kommer dérfor alltid att vara en viktig parameter som
kan problematisera resultatet. Det dr nagot man helt enkelt far finna sig i, alla manniskor ar
olika och uppfattar saker pa olika sitt.

5.4 Sakra monster

Som tidigare nimnts behover de monster som framstills ur data vara relevanta f6r den
kontexten de ska anvindas inom. Det dr dock lika viktigt att faststilla att de monster som
framstillts dr korrekta och sanningsenliga.

Informant A beskriver dven att ett av de frimsta skilen till att data bedoms som osiker ér att
det saknas datavirden i variabler. Nir detta hinder kan slutsatsen av en analys fa ett annat
resultat an vad en analys med fullstindiga data hade fitt. Frawley et al (1992) hivdar att data
maste kunna sakerstillas. Annars blir ménstren oberittigade och kunskap kan dé inte
genereras (se avsnitt 2.3.4).

Informant A anser dven att det kan vara problematiskt att bestimma om informationen som
utvunnits verkligen 4r korrekt. Hur pass kinsligt det 4r med missvisande information beror
frimst pa omradet som behandlas.

Detta uttalande stimmer vil 6verens med vad Frawley et al (1992) anser gillande siker data
(se avsnitt 2.3.4). Dock ser forfarandet for att faststilla siker data lite annorlunda ut. Frawley
et al (1992) menar att det finns olika faktorer i data som bor undersokas for att sikerstilla
dess dkthet. Informant A hdvdar att olika typer av verifieringar bor genomforas for att
sikerstilla att data ar korrekt. Informanterna B och C anser istillet att testning mot tidigare
kind data inom det aktuella omradet anvinds 1 stor utstrickning. Alternativt kan dven
experter inom omradet analysera resultatet om det handlar om riktigt omradesspecifik
information. Det sistndimnda anser vi verenstimmer med Frawley et al (1992) forslag om
att kontrollera hur bra upptickten stimmer 6verens med tidigare kinda kunskaper (se avsnitt
2.3.4). Experter kan verifiera den nya upptickten mot sin kompetens och avgéra om
monstret ar sikert.

Det kan dock visa sig att det dr ny kunskap som patriffas dir det inte finns nagra experter.
Pa sa sitt blir upptickten svar att sikerstilla, men samtidigt behover kunskapen inte
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sikerstillas mot redan kind kunskap inom omradet eftersom det inte existerar. Kunskapen
bér dock sikerstillas 1 det hinseende att den ar relevant och anvindbar.

Ibland ér det dnda svart att faststilla hur pass siker data dr. van Well & Royakkers (2004)
hivdar att privatpersoner ofta inte far chansen att samtycka med den information som lagras
om dem pa nitet (se avsnitt 2.3.4). Nir personen inte kan godkinna den information som
samlats in kan felaktiga slutsatser dras och informationen blir osiker. Detta dr ett problem
som det inte finns nagra bra 16sningar pa eftersom stora mangder data stindigt samlas in pa
Internet och det ar sillan anvindarna far samtycka till denna information. Dessa problem
uppstar i huvudsak pa Internet men kan dven aterfinnas i andra medium. Viktigt att papeka
ar dock att van Well & Royakkers (2004) understryker att detta inte dr ett problem i nuet
eftersom DM fo6r tillfillet inte anvinds till sin fulla potential. Nar tekniken boérjar utnyttjas dn
mer i framtiden och med hjilp av Internets stindiga forindring kommer troligen denna typ
av problem att bli vanligare.

Enligt informant C blir DM av ostrukturerad data, frimst Internet allt vanligare. Detta kan
leda till allt storre problem vid sikerstillandet av datamonster.

Sikra monster dr ett problematiskt omrade och pa sikt finns det inte nagra garantier att all
information som sammanstills frin data verkligen kan mirkas med en sikerhetsstimpel.
Problem vid anvindningen av denna information uppstar om validiteten inte kan styrkas .

Sikra monster dr ocksa ett komplext omrade och dirfor tror vi att bade kontrollera data och
utveckla forfaranden f6r hur den ska kontrolleras, ér viktigt. Vi har dirfor valt se pa teorin
och informanternas uttalanden som ett sammansatt koncept. Forst bestims vilken typ av
verifiering som ska utféras och direfter kontrolleras data efter dessa beskrivningar. Eftersom
varje situation och information ar unik behovs en viletablerad process for att detta
forfarande ska fungera.

5.5 Sammanstilining av relevanta och sikra monster

Vi anser att verifieringen av relevanta och sikra monster 6verlappar varandra till stor del.
Det gar att urskilja ett klart samband mellan teknikerna som anvinds for att faststilla att ett
relevant och sidkert monster har upptickts. Vi anser dock att bada av dessa faktorer ér viktiga
for att verifiera ett monster. Vi vill dock poingtera att ett sikert monster édr dnnu viktigare dn
ett relevant. Detta eftersom ett icke sikert monster kan som Frawley et al (1992) beskriver
det leda till utebliven eller ”fel” kunskap. Utebliven kunskap kan i sin tur leda till att
affirsmojlighet forsvaras eller som informanterna hivdar, att felaktigt beslut kan fattas.

49



5.6 Kognitivt beteende

Pazzani (2000) hivdar att kognitiv psykologi borde vara ett inslag i KDD-processen
eftersom kunskap dr nira relaterat till manskligt beslutsfattande (se avsnitt 2.3.5). Precis som
Pazzani (2000) hivdar dven informant A att psykologi och speciellt kognitiv psykologi har
stor inverkan i KDD-processen. Han beskriver att kunskap om manniskors beteende och
hur de tinker kan dels anvindas for att framstélla mer intelligenta system, men ocksa for att
forsta hur mianniskorna integrerar med systemen.

Bade Pazzani (2000) och informanterna limnar dock stora delar av sambandet mellan DM
och kognitiva beteenden at framtiden. Pazzani (2000) havdar att det finns mycket
information kring minskligt lirande och psykologi som kan knytas till KDD-processen och
att det borde vara ett intressant omrade att utforska. Informant C tror ocksa att detta ar
nagot som kommer att beroras mer 1 framtiden och speciellt nir ostrukturerad data borjar
analyseras 1 allt hogre grad.

Informant A behandlar istillet ett antal problem som det kognitiva inférandet kan medféra.
Bland annat att stora delar av de system som finns idag inte dr anpassade for inférandet av

intelligentare system. Han nimner Internet som ett omrade dir stora férindringar behover

ske innan DM-tekniken kan utnyttjas till full kapacitet.

Informanterna B och C anser bada att datakvaliteten kan komma att forbittras genom

kognitivt beteende, speciellt ostrukturerad data. Den kognitiva inverkan ar déirfor ett relevant
inslag som kan komma att forbattra hela processen av statistiska dataanalyser pa sikt.
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6 Slutsats

Kapitlets avsikt dr att presentera de siutsatser vi faststillt relaterat till virt problemomrade och syfte med uppsatsen.
Vi ger dven forslag till vidare forskning inom omradet.

Nir var undersokning borjade utgick vi fran att datamangderna 1 virlden stindigt vixer. Pa
sa sitt bor det finnas mer data tillgidnglig for organisationer att anvinda sig av, bade i det
interna arbetet och 1 arbetet med kunder. Vi antog dven att data finns lagrad i manga olika
medium och att kvaliteten pa data 4r mycket varierande. Darfér ansag vi att en undersékning
relaterat till hur datakvaliteten paverkade resultatet av en dataanalys var relevant.

Den grundliggande slutsatsen av detta resonemang ér att datakvaliteten dr oerhort viktig f6r
en relevant, siker och informativ dataanalys. Ar kvaliteten bristande kan resultatet av en
analys bli en helt annan 4n om data med bra kvalitet anvindes. Det dr darfor viktigt med bra
datakvalitet. Men hur vet man da vad bra datakvalitet ar?

6.1 Faktorer for att bedoma datakvalitet

Vi har kunnat faststilla ett antal faktorer som édr betydelsefulla nir det handlar om att
bedéma datakvalitet. Dessa ar:

¢ Vilken bransch handlar det om?

* Foérindringar i dominomradet

* Strukturerad kontra ostrukturerad data
* Aggregerad eller icke aggregerad data
¢ Dimensioner i data

* Bredden och djupet pa data

Branschspecifika bedomningar riktar sig till hur pass kinslig data dr inom olika omraden.
Datakvaliteten vid kategoriseringar av sjukdomar via sjukhusjournaler dr kinsligare, jamfort
med t ex speltiden pa DVD filmer. Branschen eller domanomradet dér analysen sker dr
viktig att ta hinsyn till. Det kan dven ske forindringar i domidnomradet som leder till att
resultatet av en analys skiljer sig frain de mal som faststills i borjan av analysen.

Huruvida data ér strukturerad eller ostrukturerad avspeglas dven i kvaliteten. Strukturerad
data, som transaktionsdata, siffror eller kvittorader ar littare att kvalitetsgranska och pa sa
satt littare att anvinda sig av. Ostrukturerad data kan dock komma att bli mer relevant och
littare att kvalitetssikra pa sikt.

Det kognitiva perspektivet och en strivan efter att gbra mer intelligenta system bedémer vi
kommer att vara viktiga inslag 1 framtida kvalitetsatgirder. Det dr dven en fordel att anvinda
aggregerad data som i kort beskrivs som sammanstilld data. Det kan t.ex. vara data som ir
sammanstilld fran olika system, med andra ord redan bearbetad data. Dessa data ir oftast
mer kvalitetssikra dn icke aggregerad data. Nir man anvinder aggregerad data bér man
forsikra sig om kvalitetssakerheten i1 den ursprungliga datan.
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Dimensionerna i data dr ett komplext omrade och beskrivs i litteraturen som ett av de
grundligegande sitten att bedéma datakvalitet. Vi har dock valt att presentera det som ett
inslag 1 vara kriterier eftersom vi anser att det inte endast data som behéver undersokas, utan
dven dominen, subjektivitet m.m.

Mingden av data som finns tillgénglig i form djup och bredd dr ocksa en bidragande faktor
till kvalitetsh6jning. Med djup menas att data finns lagrad flera ar tillbaka och bredd refererar
till hur stort 6verensstimmande det finns i data fran andra kallor. Viktigt 4r dock att
podngtera att stora datamingder 1 form av djup och bredd dven kan sinka datakvaliteten.
Hir kommer den subjektiva parametern och styrkan att arbeta med en bra modell in i bilden.
Vi har dirfor reviderat KDD-processen och modifierat modellen for att visa pa vilka
férebyggande dtgirder som krivs for att forbittra resultatet av en dataanalys. Eftersom vi har
arbetat parallellt med KDD-processen genom stor del av var undersokning, ter det sig
naturligt att vi presenterar vara forebyggande atgirder som en modifiering av denna process.

6.2 Reviderad modell av KDD-processen

Modellen (aterfinns 1 figur 6.2) utgar fran nédvindigheter av att kategorisera data och
forbittra datakvaliteten. Kategoriseringen av data (1) faststiller vilken typ av data som
processen anvinder sig av. Detta dr viktigt for att kunna spara data till dess ursprung och
kontrollera hur data sammanstillts. Da data forst kategoriserats bor kvalitetsarbetet bli
enklare eftersom typ av data beskrivits. Det blir pa sa sitt dven enklare att applicera ritt
verktyg fOr att reparera, forbittra eller radera data under delprocessen preprocessing.

Vi har dven foreslagit en ny delprocess, undersékning av datakvalitetsdimension (2). Syftet
med delprocessen ir att bedéma kvaliteten pa de data som kategoriserats 1 delprocessen
selection. Skilet till att bedomning av kvaliteten sker hir och inte innan processen borjar dr att
dimensionerna relaterar till hirkomst och typer av data. Vi tror dirfor att det ar viktigt att
forst vilja och kategorisera data innan kvaliteten bedéms. Pa sa sitt kan det bli enklare att
reparera eller tvitta data under nista delprocess, preprocessing.

Kvaliteten férbittras (3) genom arbete med olika verktyg for att forbittra de data som
kommer att anvindas i processen. Skalet till att vi podngterar denna aktivitet dr att vi
bedomer att kvalitetstinkandet inte far tillrickligt stor plats i den ursprungliga modellen
(figur 2.2). I den verkliga modellen priglas denna aktivitet till stor del av att antingen reparera
eller radera data. Det dr forvisso kvalitetsforbattrande atgirder, men vi anser att en
bakomliggande strivan efter att forbittra kvaliteten saknas. Kvaliteten forbittras endast for
att felaktigheter uppenbaras, nigot som gors for att det maste goras. Viktigt att podngtera ar
att vart resonemang bygger pa att data kategoriseras i ett tidigare skede av processen, vilket
ir beskrivet ovan (se 1).

Syftet styr datarelevansen (4), som ir tvariktad och relaterar bade till att relevant data
anvinds, men dven att intressanta eller relevanta monster bildas 1 analysen. Detta dr viktigt
eftersom relevanta data f6r den specifika processen bor anvindas, likasa maste dven
resultatet av processen vara relevant i forhallande till processens ursprungliga syfte.
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De moénster som patriffas behéver dven vara sikra (5) 1 det avseende att resultatet ar riktigt
och kan anvindas. Skalet till att vi vill belysa denna aktivitet ar dels for att det ar ett viktigt
inslag vid dagens DM, men dven for att vi tror att det kommer bli allt viktigare i framtiden da
DM kommer att anvindas inom nya omraden. Det kommer da troligen dven att bli svirare
att faststalla att ett sdkert monster patriffats eftersom osaker och ostrukturerad data
férmodligen kommer att anvindas 1 en storre utstrickning.

4. Relevans
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Figur 6.2 Reviderad modell av KDD-processen

De inslag som vi framforallt tittat pa i modellen, dr kategoriseringen av data, arbetet med att
férebygga datakvaliteten tidigt 1 processen samt att underséka kvalitetsdimensionen. Detta dr
tre omfattande faktorer som vi inte anser far tillrickligt stor plats 1 kvalitetsarbetet. Genom
att beakta dessa faktorer och arbeta med hégre kvalitetsinriktning av data i KDD tror vi att
mer relevanta och sikra monster ska kunna framstillas.

53



Bilaga 1

Forkortningar och Ordfirklaring

AI — Artificial Intelligence

BI - Business Intelligence

DBMS — Database Management Systems

DM - Data Mining

DIKYV — Data, Information, Kunskap och vishet
IS — Information System

KDD - Knowledge Discovery in Database

KM - Knowledge Management

MDI — Minniska Data Interaktion

MIS — Management Information System

TB — Terabyte

Attribut — Kan ocksi kallas 61 variabel i visa sammanhang. Ett Attribut beskriver en egenskap hos
en instans. Attribut férekommer i objekt orienterade programsprik och i relationsdatabaser.

Data warehouse — En eller flera databaser sammanlinkade, dir databaserna delar en gemensam
struktur. For att migrera data till ett Data warehouse maste data oftast tvittas och transformeras f6r
att pass den nya strukturen

Datakvalitetsdimension — Vissa forfattare kallar 4ven dimensionerna f6r egenskaper.
Datakvalitetens olika dimensioner bedémer datakvalitet fran olika perspektiv. Vid bedémning av
datakvalitet dr det viktigt att vilja de mest relevanta dimensionerna f6r det domidnomréide dir data

ska tillimpas.

Datakvalitetsproblem — D4 det férekommer olika fel i en eller flera datakvalitetsdimensioner pratar
man oftast om ett datakvalitetsproblem.

Monster — En serie av aterupprepande element i data.

Tupel — Kan ocksa kallas f6r post. En tupel representeras i en relationsdatabas i form av tabeller,
kolumner och rader. En tupel bestir av flera attribut med definierade virden.
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Bilaga 2

Intervingnide 1

*  Vad skiljer KDD-processen it inom olika dominomraden?
* Hur utvecklas nya DM metoder?

* Vill man frimst férutsiga framtiden(predictive) med DM eller vill man hellre komma
pa nya upptickter om personer/grupper(descriptive)?

* Hur skiljer sig beskrivande(descriptive) och férutsigande(predictive) DM at i ett givet
sammanhang?

* Hur garanteras att den information som utvunnits via DM ir intressant?

* Hur garanteras att den information som genererats via DM ir sann eller korrekt?

* Blir kunskapen mindre subjektiv nir information analyseras med automatisk
analysering gentemot manuell analysering? Hur vet man att kunskapen som man

utvinner ar akta?

* Hur kan kunskap om miénniskors beteenden vara till nytta for olika tekniker,
modeller, metoder av DM?

* Hur ser framtiden inom data minig ut relaterat till dagens syn, relaterat till
forbiattringar kring relevanta och sikra monster?
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Intervinguide 2

Vad vi forstatt vaxer stindigt kvantiteterna av data inom olika IS. Hur uppfattar du
detta pastaende?

Ar det positivt eller negativt med stora datakvantiteter vid utférande av DM? Isafall
varfor?

Vi har uppfattat att organisationer forlorar bade resurser och pengar pa att anvinda
sig av data med bristande kvalitet. Hur ser du pa detta?

Blir metoder och tekniker inom BI allt effektivare pd att méta organisationers krav
relaterat till kvalitativa och sakra resultat? Hur har detta forandrats de senaste 5 dren?

Finns det nagon kvalificering for att data ska limpa sig speciellt f6r DM? T.ex nivaer,
eller rangordning av data.

Forekommer de ndgon typ av klassificering av de data som anvinds vid data minig?
Isafall beskriv mer.

Finns det olika faktorer i data som bor undersokas for att faststalla dess akthet?
Isafall vilka?

Finns det nagon typ av verktyg som anvinds for att bedoma kvaliteten pa de data
som anvinds vid DM?

Hur skiljer sig datakvaliteten inom olika omraden?

Hur upplever du att datakvalitet paverkar skapande av monster och i sin tur
kunskapsutvinning?

Hur garanteras att den information som utvunnits via DM ir intressant?
Hur garanteras att den information som genererats via DM ir sann eller korrekt?

Vad anser du anvinds mest, manuell eller automatisk analysering av resultatet som
framstills via DM?

Blir kunskapen mindre subjektiv nir information analyseras med automatisk
analysering gentemot manuell analysering? Hur vet man att kunskapen som man

utvinner ar akta?

Hur kan kunskap om minniskors beteenden, det kognitiva perspektivet, vara till
nytta for olika tekniker, modeller, metoder av DM?

Hur ser framtiden inom data minig ut relaterat till dagens syn, relaterat till
forbiattringar kring relevanta och sikra monster?
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Bilaga 3

Sammanstilining — Interviufiretag A

Vad skiljer KDD-processen inom olika domdnomraden?

Alla situationer ar olika, det ar viktigt att fOrstd syftet med den information som vill nas.
Borja med att reda ut om det ar input eller output som ir intressant. Om det t.ex. ar
outputen som ér intressant kan det vara bra att skapa sig en forestillning 6ver vad man vill fa
fram och sen iterera processen till den forutsedda informationen genererats. Ar det istillet
input som ir intressant behéver monstren kunna uttrycka syftet med processen.

Hur utvecklar man nya DM metoder?

Ett sitt for att utvecklar nya DM metoder ér att koncentrera sig pa att skapa konceptuella
modeller 6ver det omradet som man dr intresserad av att samla in data fran.

Valet av algoritmer ir inte det viktiga, det finns mingder med fardiga algoritmer, vissa dr
snabbare 4n andra men i1 grund och botten ér det viktigt att fokusera sig pa den modell man
skapar och se till att de variabler som ligger i grunden f6r analysen kommer med.

Vill man frimst férutsiga framtiden(predictive) med DM eller vill man hellre komma
pé nya upptickter om personer/grupper(descriptive)?

Det beror frimst pa vad man vill efterséka eller uppna med DM. Det giller att sitta saker i
kontext till andra, vilka syften man vill uppna med DM, vad man vill fa fram osv. Inom
forutsigande DM handlar om att forstd och fa insikt i en naturlig process. Detta kan handla
om att fOrstd sammanhanget och situationen inom det omrade diar DM bedrivs. Nar man
forstar kontexten kan olika algoritmer sedan anvindas for att utvinna data. Inom
beskrivande DM handlar det stillet om att uppticka nya monster och ny information dar
systemet stindigt sOker efter dessa upptackter.

Hur skiljer sig beskrivande(despriptive) och forutsigande(predictive) DM at i ett
givet sammanhang?

I en given kontext kan beskrivande DM fungera som en input, dir en transformation
genomfors och soker igenom data efter aterkommande kidnnetecken. Dessa kinnetecken blir
sedan processens output. Férutsigande DM ir tvirt om. Dir finns en input 1 form av syfte
och beskrivning av vad man vill uppna med DM. Det som sedan genereras utifrin detta mal,
outputen, ir férutsigande DM.
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Hur kan man avgora att den information som utvunnits via DM ir intressant?

Det beror mycket pa det omrade dir DM bedrivs, vad som ir intressant eller inte for det
specifika omradet. Det finns vissa verktyg som kan appliceras i DM processen som
sikerstiller att den information som genereras ir intresserat. Data genomgar en
transformation pa vagen fran killan till malsystemet. Detta sker i ett sorts filter eller
transformationsbox som ar kunskapsdriven. Syftet med detta ér att sortera igenom de data
som genereras fran killan och endast ta tillvara pa de data som ir intressant for malsystemet.

Hur ser framtiden inom data minig ut relaterat till dagens syn?

Det finns en tydlig tendens som visar pd att framtiden kommer besta av mer intelligenta och
smartare tekniker(Al). Den typen av tink anvinds redan idag men det ar for tillfillet manga
gamla system, som hindrar utvecklingen. Fér att kunna dra nytta av nya metoder av DM
behover appliceringsomradet kunna stéda dessa metoder. Ett exempel dr webben som f6r
tillfallet 4r mitt uppe i webb 2.0 hysterin. Inom Al pratar vi redan om webb 4.0 di intelligens
krav kommer att finnas pa systemen. Innan dess maste vi dock passera webb 3.0, den
semantiska webben, dir webben forstar och uppfyller anvindarnas 6nskemal battre.

Kan man siga att kunskapen blir mindre subjektiv nir man analyserar informationen
med hjilp DM gentemot manuell analysering? Hur vet man att kunskapen som man
utvinner ar dkta?

Subjektivitet 1 analyseringen av data kommer alltid att finnas kvar. Konceptuella modeller
skapas och kan tolkas pa olika sitt. Nar det saknas datavirden 1 variabler kan slutsatsen av en
analys bli en helt annan 4n vad en analys med fullstindiga data skulle ha gett. En direkt
16sning till att ersitta det saknade virdet finns inte. Nar bristfillig data anvinds for
analysering kan detta leda till fel slutsatser beroende pa syfte som analysen har och vem som
gor analysen.

Hur garanteras att den information som genererats via DM ir sann eller korrekt?

Det beror mycket pé systemomradet. Handlar det t.ex. om system som behandlar kianslig
information som sjukhus, anvinds olika typer av verifiering for att kontrollera att den
information som samlats in ér riktig. I mindre kdnsliga omraden som t.ex. filmindustrin kan
det ricka med nagon typ av feedback fran anvindarna.

Hur kan kunskap om minniskors beteenden vara till nytta for olika tekniker,
modeller, metoder av DM?

Det handlar mycket om vilken uppfattning manniskor fir av systemet. Minniskor vill ofta
uttrycka sig, om deras instillning till systemet édr bra. Det ligger en hel del psykologiska
aspekter bakom, 1 vilken utstrickning anvindbar information kan genereras frin olika
minniskor. Speciellt ror det sig om kognitiv psykologi eller kognitiva beteenden som ir ett
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oerhort intressant omrade inom DM. Genom att forsta hur manniskan tinker och uppfattar
system eller hemsidor kan olika DM metoder pa sa vis dra nytta av detta och bli mer
anvindbara. Nir dessa aspekter dr avklarade behéver man sedan titta pa informationsvardet
fran det som har genererats. I vilken utstrickning dr den information som genererats
virdefull f6r syftet med DM processen som bedrivits.
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Transkribering — Intervjufiretag B

A: Vad vi forstatt vixer stindigt kvantiteterna av data inom olika IS. Hur uppfattar
du detta pastaende?

I: Ja, visst dr det sa, Har ni sett ”Winter corp”?
A: Vad for nagot?

I: Winter Corperation. Vart annat ar gér dom en undersékning for att ta reda pa hur stora
dom stérsta databaserna dr. Bland annat Data warehousen och dir gjordes 2005 , 2007
undersokningar. Mellan dom éren vixte de stérsta databaserna med 300 %,

I: Sa Winter corperation, om du s6ker det pd webben, sa finns dom mittningarna dar. Sa vad
man gor da dr att man tittar pa vilka behov foretaget har och sa skickar man ut script till
foretaget sd att alla mater pd samma satt.

I: Sa kategoriserar man dem lite pa olika sitt om det vore Data warehouse eller nagot annat.
Den ir ganska intressan for den visar hur mycket det har vixt under dom hir aren och dar
finns snygga grafer och sant. Det dr en exponentiell tillvixt och dér den stérsta databasen
2007 dr pa 300 terabyte av den kommersiella biten da. Och dir man tror att dom kommer att
na petabyte storlekar férst 2010 kanske.

I: Ja det vixer, det vixer nitt enormt.
A: Jo det har vi ocksa forstatt, men vi har inte hittat nagra bra siffror.
I: Du kan hinvisa till denna f6r det dr en oberoende analysfirma.

A: Okej. Ar det positivt eller negativt med stora datakvantiteter vid utfsrande av DM?
I sa fall varfor?

I: Jo det dr bade och, naturligtvis. Det positiva dr, ju djupare dataset du har. Alltsa jag tinker
inte pa bredden utan pa djupet, jag har alltsa inte 1 ars data utan 15 ars data. Bredden ar
ocksa intressant, ju mera data jag har bade pa bredden och pa djupet desto bittre kan mina
algoritmer kora. Baksidan dr ju da share volumen, hur mycket data det ér, att kunna bearbeta
mycket data. Traditionella DM verktyg har varit separata DMmotorer vid sidan om. Da ska
man gora uttag ur data frain massa olika system som ska goéras om till ett annat format och
som sen ska ges till DMmotorn att tugga pa. Det dr inte helt trivialt ndr det handlar om
terabyte tabbeler. Det ska goras om till ett speciellt format och sen ska det flyttas igenom i
ett natverk och sen till DMmotorn som ska sitta och tugga igenom det, det blir som en
begrinsande faktor, att man inte kan ta all data. Istillet for att kéra motorn nagon
annanstans har vi stoppat in DMmotorn i databasen. Vi kér algoritmerna dir data ligger,
man behover alltsd inte flytta den.

I: Det blir battre ju mer data man har, for det statistiska underlaget, men det blir mer svar
hanterligt for volymerna blir forstora. Det dr darfér det blir mer och mer intressant att kora
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DM dir data redan ligger, att slippa flytta pa det. Annars kanske man aldrig kommer att
kunna anvinda sig av dessa stora volymer och man skulle inte kunna kéra dessa stora
volymer sa ofta som man skulle vilja.

A: Vi har uppfattat att organisationer forlorar bade resurser och pengar pa att
anvinda sig av data med bristande kvalitet. Hur ser du pa detta?

I: Sa klart skulle man vilja ha mycket data och bra datakvalitet f6r att kunna sikra DMs
resultatet. Hir har vi férsta problemen med kvalitén och kvantiteten. Kvaliteten dr néstan ett
innu storre problem, man har vildigt dalig kvalité pa data. Detta problem férekommer dven
1 Data warehouse sammanhangen. Nar man plockar in data fran, ta ett exempel ett
kundsystem i 15 linder och sa ska kunden konsolideras i ett Data warehouse och dir ser
man att det har varit olika systemen som har olika affirsregler som har registrerat kunderna.
Och det idr detta som ir jitte jobbigt i alla Data warehouse. For att pa nagot sitt ensa data,
vilket 4r 80 % av projektet, fa in data 1 en ny struktur. I min virld 4r DM ndgot som man kér
1 ett Data warehouse. Av just denna hir orsaken att man har lagt ner ett jitte jobb pd att hoja
kvalitén pa data. Sen kan det vara sa att man kor visa basketanalyser som man koér mycket 1
detaljhandeln dom gar att kora direkt i tabellerna.

Men sa fort du vill borja anvinda andra attribut da maste du himta kund information frin
fyra andra stillen, och da blir det ganska naturligt att anvinda sig av ett Data warehouse dir
allt redan ar sammanstillt och nagorlunda tvittat. Sa datakvalitet ér ett jitteproblem. Sa stora
delar av ett datawarehouse ar tvittmaskinen for att tvitta data. Sd anvind detta istéllet for att
bygga separat silo f6r DM ddr gér man ju om dom tvittstegen.

A: Blir metoder och tekniker inom BI allt effektivare pa att mota organisationers krav
relaterat till kvalitativa och sikra resultat? Hur har detta forandrats de senaste 5 aren?

Jag gjorde mitt forsta Data warehouse at Ericsson nagon gang pa 90-talet. Redan da visste vi
egentligen hur vi skulle gbra, att man var tvungen att ensa data.

Sa fort det var mer dn ett imnesomrade, sig att vi har tillverkning och férsiljning, dom ligger
oftast i tva olika system. Da hamnar man i det problemet att det inte gar att stilla en fraga till
tva olika system for da sitter du och klipper och klistrar i Excel 1 sluttampen. Ska det dir vara
trovirdigt maste man fora ithop informationen till en ny struktur, det dr dir warehouset dyker
upp, det ar det som ir Data warehouse. Den metoden har funnits linge, hur man skulle gora.
Det som egentligen skiller sig, vi har ju dom guruna pa Data warhouse sidan med Bill
Immon som har kommit ut med en bok. Honom har ni kanske hoért talas om? Hans bocker:
”Building the Data warehouse” den kom ut i bérjan av 90-talet. Han ér egentligen pappa till
Data warehouse, dom tankarna om hur det gors finns fortfarande kvar. Sen finns det en ny
guru som heter Ralph Kinball och han skrev en bok som heter “Data warehouse toolkit”
och den kom ut 2000 och da har liksom tekniken férindrats men inte metoden. Databaser
har férindras fran 92 till 2000 ganska mycket men metoden och metodiken dr den samma.
Sa jag skulle vilja siga sa hir, jag tror inte att metodiken har férindrats nagonting under 5 ar
men tekniken. Det som kanske dndras mest i metodiken, normalt satt i Data warehouse
projekt. Da borjan man med verksamhetens behov av information. Sen f6érsoker man
modulera upp det 1 en struktur. Sen nista steg, ~-jaha var ligger denna informationenr”
Och sa far man ga in och rota i alla killsystem. Sen gér man alla tvittstegen fOr att kunna fa
in informationen i den nya strukturen. Sen nir allt det dar ar inladdat kan man géra de forsta
rapporterna och visa intressenterna. ”- ja vi har den och den informationen sa hir ser det ut”
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och det forsta dom kommer at siga dr “Det ser jittebra ut, men jag skull ocksa vilja ha...”
och sa kommer dom med fler 6nskemal.

Den hir cykeln ir ganska lang, och detta kan halla pa i fran 3 man till flera dr innan det
hinder nagot. Det dr vad som har hint, Immon kérde pa detta viset och Timo férsoker
korta ner den hir cykeln och han siger att ”Gor inte hela informationsmingden pa en gang
utan forsok prioritera och ta sma steg i taget. Men man maste dnda gora de viktiga saker som
ta reda pa vilken struktur vi har. Det ir lite som att inte gora langa projekt, utan gora korta
iterationer. For en sak 4r sikert, ndr kunder ser resultatet kommer han be om mer, det dar 4r
lite férindringen. Kravet pa forindrings hastighet har 6kat. Allting gar fortare, jag vill ha det
nu.

Det ar vil inte sa konstigt, det dr som allt annat i samhillet. Data warehouse och beslutstodet
har blivit allt viktigare 1 systemet speciellt i lagkonjekturen. Det som just nu ar drag pa ar
Data warehouse, beslutstédsystem och DM. Nir det gar daligt vill man ta reda pa var det ér

mest l6nsamt, vad dr det som dr 16nsamt? Vad ska vi skdra ner pa? Har man inte beslutstod
sa kan det bli fel.

A: Finns det nagon kvalificering for att data ska limpa sig speciellt f6r DM? T.ex
nivier, eller rangordning av data.

I: Om den ir aggregerade eller inte aggregerad? Det beror lite pa vilken DM som ska goras.
Om vi tar det exemplet om basketanalysen som detaljhandeln anvinder. Vilka produkter
som siljs tillsammans. D4 dr ju den pa allra lagsta niva, dvs. typelrader, annars kan du liksom
inte hitta det. Telco kor ju ritt sa mycket, och dom kér mer pa en aggregerad niva for att
kunna se anvindarmonster. DA behdver dom inte den dir CDR:en, Call detail record, det vet
ni vad det ar va? For varje telefonsamtal blir det en log som siger: nummer A ringde till
nummer B och samtalet var si hir lingt och massa annan information. Det motsvarar alltsa
en kvittorad i Telco sammanhang. Dom kanske inte kér DM pa den nivan utan lite hogre T
ex den hir kunden tillh6r den hir kategorin eller man kér DM f{6r att kategorisera kunder
och det g6r man utifran ” Ja han ringer 150 samtal i veckan till 30 telefonnummer och hir ér
en annan kund som ringer 150 samtal i veckan men som bara ringer till tva telefonnummer”.
Det hir exemplet ar taget fran Mobile Italia alltsa den storsta telefon operatoren i Italien.
Dom har ett speciellt attribut pa sina kunder som heter ”frequent mama caller” och déd kor
dom DM under en manad igenom dom samtals loggarna och sa kategoriseras kunden ien
klass stege mellan ett till tio. Om kunden ér av klassen 10 betyder det att kunden bara ringer
till ett ytterst fa telefonsamtal. Klassen 1 betyder att kunder ringer manga samtal till manga
olika. Detta anvinder man sig da av om kunden sdger: ”Jag vill inte vara kvar hos er, jag vill
byta operatér” da kan kundsupporten titta pa frequent mama caller attributet och se “jaha,
du dr frequent mama caller 8, och dd kan kundsupporten siga ”Du kan fa tva
telefonnummer som du kan ringa gratis till”

Det beror alltsa helt och hélet pa vad DMen ir ute efter? Om man ska anvinda sig av
detaljerad data eller aggregerad data.

I: Ni har sidkert hort om Wallmart Exemplet?
A: Vad sa du?

I: Bl6j och 6l exemplet
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A: Jo, det har vi list om.

I: Dir anviands en mer detaljerad information fran kvitto raderna men samtidigt ocksa massa
annan information. T ex Var lag butiken i férhéllande till bostadsomridena? Demografin
eller hur manga manniskor som bodde i omradet. Det ricker alltsa inte med information om
sjalva hindelsen, nagon som ringt ett samtal eller ndgon har k&pt nagonting, man behover
alltsa veta massa annan information.

A: Det dr ju sant att det dr utokat, man kanske stirrar sig for mycket blint pa det har med blgjorna och
dlen, Det dr mycket annat som spelar in ocksa.

I: Facit f6r bljorna och 6len var ju att dom stod 1 samma sektion. Alltsa maste du ha
information om hur butiken ser ut. Detta var kanske inte det mest naturliga attribut, sa
antagligen maste man ha ganska manga attribut. DM ir ju ndgot som du inte vet. Du
forsoker hitta nigot sammanhang. Jag skulle gissa pa att man maste ta med fler attribut dn
vad man sjilv tror ”A, det dir kan inte spela ndgon roll” ir ni med? Det ir allts fel tink, sa
det kanske dr bittre att slinga med dnnu fler attribut for att det kan vara nagot som man inte
trodde initialt att i kombination med nagot annat.

A: Sen har vi ju nésta friga om klassificering.

I: Det finns ju nagot inom DM som heter ”Attribute importent” som rangordnar de attribut
som paverkar mest.

A: Vad hete det sa du?

I: Attribute ...... ja jag vet inte... men det innebdr att man rangordnar vilka attribut som
paverkar mest. Och det ér en sorts fler steg kbrning, att man forst férsoker hitta de
attributen som verkar vara de attribut som dr paverkar och sen gér man en annan kérning ut
efter det.

I: Men ju fler attribut som du slinger i desto tyngre kommer det bli liksom mer och mer
komplext. Sa det kan vara sa att man férsoker fa bort dom som inte behévs.

I: Attribute...
I: Attribute, nagonting, na ni far séka pa det .

I: Och da blir det ju det med klassificering av data. Attribute importence att man férsoker
klassificera och far hum om vilka attribut som gar att anvianda.

A: Hur upplever du att datakvalitet paverkar skapande av monster och i sin tur
kunskapsutvinning?

Data kvalitet ar jatte viktigt. Dalig datakvalitet kan till och med gora sa att det inte ens gar att
kora mining, sa illa kan det vara. Man kor ju nagot som heter data profiling. Profilingen
hjalper ju dig med att ta reda pa fordelningen. Hur dr semantiken i data? T ex Av dom hir
kunderna sa dr det 1000 som ir klassificerade sa har, och si ar det 15 som ir klassificerade sa
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hir och sa finns det bara en som ir klassificerade sa hir. Da kan det vara sa hir att man inte
tar med dom udda moénstrarna i DMen. For att man vet att det kan ge valdigt konstiga
resultat. Man far helt enkelt skala av dom yttervirdena, dom ligsta och dom hogsta.

Sen gir man in och kér DM pa 90 eller 80 % av data, dir dom flesta ligger. Fér dom dir
ytterligheterna dr kanske sina man dnda inte vill ha med. F6r dom kommer att fértycka
resultatet. Men det betyder da att du maste ha gatt igenom data och veta var ytterligheterna
ar och var den stora mingden data ligger. Ligger dom 1 den mittersta delen, var ar dom 80 %
som vi ska anvinda? Sa att du sitter dina begrinsningar. Det dr dir data profiling kommer in
som ett forsteg, fore DMen for att forbattra data kvalitet. I detta fallet tar man bort helt
enkelt dom daliga raderna, och dir med fa ett battre resultat.

A: Hur garanteras att den information som utvunnits via DM ir intressant?

Det som ar intressant ur DM perspektivet dr att det inte kors av en hindelse utan man har
ett affirsproblem som man pa nagot sitt vill fa reda pa. Hur man ska kunna ga runt det hir.
Det finns alltsa ett problem och det problemet férséker man 16sa med mining. Vi pratar
alltsa inte om en koérning utan man testar olika algoritmer , man kér dom i testdataset och
forsoker jimfora det med sanningar som man redan vet for att det kan faktiskt ge helt
tokiga resultat.

Det ir alltsa inte helt litt att tolka det och inte helt litt att veta om det dr intressant om man
inte redan fran bérjan har jobbat efter en tes som man testar. Man maste alltid ha en tes och
1 affirssammanhang nagot att bygga pa.

I affirssammanhang vet man oftast varfér man gor en kérning. Detta pagrund av att det ar
ganska dyrt och nagon gang sa ska det hir betalas tillbaka.

Och det dir med att garantera att informationen ar korrekt efter DM, det dr ju de testen dar
man testar av mot redan sann data.

Man har ett litet dataset och man vet att det blev sa hir... vad ska man ta f6r exempel ...
Vilken kund kategori dr mest trovirdiga att képa en Volvo bil igen? Da kan man titta tillbaka
till alla som har kopt en Volvo och titta pa deras attribut och sa kor man en korning pa en
storre datamingd och sa ser man att man far samma attribut igen, det blir da en sorts testfas.

A: Men di kan det bli lite problematiskt att hitta nya monster?

I: Absolut, vilket innebir att det maste analyseras och sikerstillas, och det blir lite som bl6jor
och 6len det fanns inget att testa mot. Man viste att andra butiker salde mer 6l 4n de andra
men varfor, det hade man ingen aning om och det kunde man inte géra med vanliga BI-
verktyg. Stolpen var hégre, dom silde mer men varfér salde dom mer? Att analysera det
manuellt ir ju oméjligt, det var ju miljarders rader. Sen nir det kom fram att beligenheten
var den samma, da rickte inte det heller utan man var tvungen att forstd kopmonstret. ’jaha
det dr papporna som handlar pa fredag” om det nu ir 6len eller bl6jorna som aker med, jag
vet inte. Det kan man tolka som man sjilv vill. I vissa av miningarna finns det alltsa ingen
absolut sanning, du kan alltsd inte veta resultatet i forvig.

A: Man tar alltsi di i stirsta beakt att det dr mycket analyser innan man kan anvinda sig av det.

I: Detta dr inte sana grejor som man kan gora pa ett par dar utan det dr mycket jobb och det
ar darfor det gors s lite DM idag. I Sverige ér det ju inte sa speciellt utbrett.
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A: Vad anser du anvinds mest, manuell eller automatisk analysering av resultatet
som framstills via DM?

I: Det gar ju att sitta upp regelmotorer sa att du kan sikert automatisera en bit till. Men
nagonstans i sluttampen maste man fraga sig ”Ar det hir rimligt?”.

A: Jo men da kommer vi in pa det hiar om kunskapen blir mindre subjektiv nir
information analyseras med automatisk analysering gentemot manuell analysering?
Hur vet man att kunskapen som man utvinner ir dkta?

I: Ja jag tror att man alltid har den ddr subjektiva parametern som kan férrycka resultatet
eller ger analysen totalt fel eller inte ritt. Jag tror heller inte att den automatiska analyseringen
fungerar sa sarskilt bra. Nagonstans maste det finnas en klok gumma eller gubbe som har
verksamhetsforstaelse och processforstaelse och se om det dr ndgonting eller om det dr totalt
fel av nagon anledning, sen kan dom ha fel ocksa.

A: Hur kan kunskap om minniskors beteenden, det kognitiva perspektivet, vara till
nytta for olika tekniker, modeller, metoder av DM?

I: Ja det som jag har stot pa ér ju lite det dir som Telco gor. Alltsa tolka anvandarbeteenden
och vad kommer dom go6ra hir nist, retail gor samma sak. Antagligen sa kors det DM pa
tittarsiffror ocksa. Egentigen dr all DM till £6r att hitta beteende och kunna silja, dr det inte
sa? Det beror ju pa att det dr affirerna som driver det annars skulle ingen gora det, dom vill
silja mer, eller behalla kunden, det ir billigare att behalla kunden dn att skapa en ny kund, sa
dven dar blir det ocksa beteende.

A: Men bur mycket anvénds det som inom foretaget som business intelligens, for att forbittra
affarsverksambeten?

I: Det dr ju mera BI, sa visst gor man saker som att titta pa leveransprecision, flera steg i en
tillverknings process. Har ju t ex ett stilverk, det inte bara ett stalverk utan valsverk, platverk
klippverk, det dr liksom flera steg i processen. Det vi gjorde dir var en dellésning, att det
som kom ut fran stalverket skulle vara klart precis nir det skulle valsas och sen skulle. E ni
med? s att nagot steg inte blev vintande, for att det forra steget inte var klart. S att
processen hela tiden rullar. Det ska inte koras fortidigt och da ska det inte heller koras
forsent. Det ska inte ligga ett lager som vintar f6r det binder kapital och i sluttampen giller
det att leverera exakt den vara som kunden vill ha vid den tidpunkten som dr bestimd. Det
ar ju en sak att ha leverans precision gentemot kunden, men sen har du leverans precisionen
internt, alla interna steg. Dir behéver man inte kéra mining utan det dr ju BL. Dir gar man in
och kollar och ser vad man har f6r tider, vad har kommit férsent, sa det ser jag lite mer som
BI. Mining ir ju ndagot ting som du inte vet vad du s6ker efter.

A: Hur ser framtiden inom data minig ut relaterat till dagens syn, relaterat till
forbattringar kring relevanta och sikra monster?

I: Jag tror att DM har varit férknippat med nagot som har varit dyrt, komplext, att man

behover massa data. Det har varit lite hokus pokus 6ver dom som har kunnat géra det. Jag
tror att det kommer bli mer vanligt att man gor det 1 det perspektivet att for olika branscher
vet man vilka DM grejer som ir intressanta. Istillet fOr att ha fatt en verktygslada och virke
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och sa sdger vi att vi bygger ett hus sd dr det mer monteringsfardiga saker. Sa f6r dom olika
branscherna har vi firdiga DMl6sningar for branschomradet. Det behéver inte vara ndgon
som sitter upp algoritmerna, det dr redan fardigt, utan ”Det hir ir en intressant siffra att titta
pa” Man har alltsd ett halvfabrikat, sa hir bér man alltsa gora, det hir dr best practies. Det
blir alltsa en kortare startstricka f6r dom som skulle vilja botja med mining. Da behéver
dom inte gora det hir jobbet. Dom behover alltsd inte kopa en statistiker som vill sdtta upp
det hir . Om detta blir allemansgods, da har man inte heller ndgon competative edge mot
dom andra, men om din konkurrent gér det maste du ocksa gora det.

Sa jag tror att om business intelligence tidigare har varit ndgot som ytterst fa i verksamheten
fick ta del av rapporterna men nu ar det nagot som ar mera spritt till massorna. En naturlig
del av din verksamhetsprocess, att man hela tiden f6ljer upp och miter. Det har blivit spritt
sig till en storre del av verksamheten. Det ér inte alltsa regioncheferna som tittar pa det utan
nu dr det mellannivacheferna eller gruppchefer som har sin grupp, for att kunna se hur det
7gar f6r min grupp” och pa samma sitt tror jag att DMen och resultat kommer att anvindas
mera.

A: Omr vi ser pa hela processen, var kommer forandringen att liggas ..behovas for att uppna biittre resultat.

I: Jag tror datakvaliteten, jag tror att... Algoritmer har varit ganska oférindrade dom sista
10-15 dren, det dr inte sa konstigt det dr ju matematiska formler. Och dom tror jag dr ganska
stabila, utan det 4r mera data som matas in. Har du dalig data da far man borja sortera.

Sjilva algoritmen, den matematiska formeln forindras inte sa sirskilt mycket, det ar just data
som du kor igenom formeln. Det handlar da om hur ren data ar och hur stor data mingd det
ror sig om. Att kunna kora igenom mera data och kora igenom renare data, kommer vara dar
férindringarna kommer att goras.

A: Men sen ndr det ska ratts till?

I: Ja det dr ju det som man har kimpat med hela tiden och fortsitter med att kimpa med och
dar man férsoker automatisera de hir rittelserna eller anvinder sig av program som rittar till
felaktiga koder och man anvinder sig av fuzzy logic och for att ritt felstavningar.

F: sa Fuzzy logic anvinds fortfarande?

I: Ja jaman, dir har du tillimpningen i data tvitt. Det finns sana klassiska saker som att man
plockar bort alla vokalerna ur ett namn och sa gér man jaimforelse pd konsonant sidan for att
fa bittre traff, hit rate, allt 4r for att ”’

Om det star K. Petterson eller Kalle Peterson, ett med 2 T:en och si rikar dom ha samma
adress ”- Ar inte detta samma kund”. Om man inte reparerar detta fir man felaktiga resultat i
sluttampen.

I: Sa datakvalitet, datakvalitet och datakvalitet. Det dr det viktigaste.

F: 1CA har vil precis borjat med att skridda sy sina reklamblad at sina kunder och hela deras data
baseras pa att kunden mdste dra sitt ica kort.

I: Dom hir medlemskorten ir till f6r att fa mera information fran sina kunder. Om vi tittar
pa det har med Retail. Om du inte vet vem kunden ér vet du bara att nagon har kommit in
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och képt en kundvagn och i den kundvagnen lig dom hir sakerna och du vet ingenting mer.
Om du nu kan koppla det till en Person, Kalle Petterson, han dr 43 ar, han bor 1 radhus, han
har fru och barn, dom ir 1 den och den dldern. Han tjinar sa hir sa mycket, till slut kan man
bérja klassificera kunderna, han képer mycket bljor och 6l... ha ha. Detta handlar om att
beredda data, f6r att fa information runt omkring.

A: Ar det négot som du vill tilligga som vi inte hunnit prata om men som anses intressant?

I: Nja det édr vil det att DM tillh6r business intelligence och att det handlar om ér att DMen
skapar ett nytt attribut, om det dr pa produkt eller kund som siger nigonting som t ex det
dir med Frequent mama caller. Sa Efter man har kért DM, da dr det bara ett extra attribut pa
en kund sa ju flera attribut ger ju oss mera kunskap om kunden i det hir fallet. Man maste ju
hitta det dir som triggar en kund mer och mer. Da fungerar det inte att g med bombmatta
lingre, nu maste man verkligen triffa ratt for att det kostar sa pass mycket att géra dessa
kampanjer. Istillet for att skicka ut till 10 miljoner ménniskor skickar man ut till 1 miljon
manniskor och har en dnnu hogre hit rate for att man har triffat dom ritta.

Hade en kollega i tyskland som berittade om Quelle . Quelle ar en jittestor tysk
postorderfirma. Dom har funnits 1 hur manga ar som helst, deras katalog ir jittebred,
ungefir tusen sidor och den kosta ungefir 4 eller 5 euro att trycka. Da vill man ju inte skicka
ut den till alla kunder. Man ville bara skicka ut till en viss utvald kundtyp. Da kérde man DM
och hitta vilka kunder som 4r mest troligen att képa igen och for ett visst belopp. Sa istallet
for att skicka ut till alla kunderna skickar man ut det till dom och istallet betalar man f6r
projektet.

A: Vi tror nog att vi har fatt det mesta, tack sa mycket

I: Sa dr det nagot mer sa hor ni av er, dyker det upp nagra fragor, sa far ni ringa igen sa bollar
vi det ocksa.

F: Tack sa mycket.
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Transkribering — Interviufiretag C

A: Vad vi forstatt vixer stindigt kvantiteterna av data inom olika IS. Hur uppfattar
du detta pastaende?

I: Jo det finns ju sana hypoteser om den dir lavinen, att data férdubblas pa, jag vet inte pa
hur manga manader eller ar. Mer och mer lagras dven ocksa all ostrukturerad data alla vara
mail. All text som finns det dr ocksa det som bygger upp datavolymerna. Men sen ar det
ocksa att allt vi gor pa nitet eller gar och handlar, alla véra fingeravtryck sparas nagonstans .
Sa det dr ju mycket mer som sparas idag dn vad det gjordes for 10 ar sen. Sen med alla dom
hér automatiserade kanalerna som finns, sa alla har ju tillgang till mer data. Jag haller
verkligen med pastiendet och jag tycker att man kan se det ocksa. Nista utmaning ar att
analysera icke strukturerad data som t.ex. texter och dven det som vi kan spela in. Definitivt,
det dr lavinartat.

A: Ar det positivt eller negativt med stora datakvantiteter vid utférandet av data
minin? I sa fall varfor?

I: Det positiva dr att om man kan anvinda det pa ritt sitt borde man kunna fatta bittre
beslut, hitta bittre monstren att géra bra saker med det.

Men det kriver ocksa att man kan analysera den méingden data och ta till vara pa den. Det
krivs verktyg, kompetens och systemstéd. Men det ger mojligheter om man gor pa ritt sitt.

A: Nagot Negativt?

I: Negativt kan ju vara integritet, sana saker som att allt lagras, hela den biten. Man kanske
kinner sig att storebror som kan spara allt vi gor, det 4r vil nagot som man kan tycka.
Negativt da, det ar vil att informationen kan missbrukas det kan vara en negativ aspekt.

A: Men om man ser det vid anvandning av mining att det Gr stora data kvantiteter?

I: Det stiller ju storre krav pa analytikerna och mjukvaran att kunna hantera mangden. Att
kunna sola och hitta fram det relevanta, det kan vara storre mangd att leta efter den dir
nalen. Det som ir negativt r att det kommer utkristalliseras vilka saker som kommer att
klara av det och vilka som inte kommer att klara av det i sa fall. Dom som kommer att klara
av det kommer fa férdelar, men det krivs mer utav anvindare och av mjukvaran.

A: Vi har uppfattat att organisationer forlorar bade resurser och pengar pa att
anvinda sig av data med bristande kvalitet. Hur ser du pa detta?

I: Det dr en bra fraga och dven om man ar ett geni och har dom mest sofistikerade verktygen
som gir att uppna.

Data som man stoppar in blir 4nda inte bittre 4dn vad data dr. Det férutsitter ju
6verhuvudtaget att kunna bygga en modell. Modellen ska man anvinda sig av att fatta beslut,
for att pa nagot satt skapa fordelar i sin organisation.
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Det ir ju det fundamentala. Har man inte bra data spelar det ingen roll. Data kvalitén ar
enormt viktig.

Legiskerar man den biten sa kommer man stotta pa problem. Det som kommer att hinda da
ar att modellerna kommer att gora fel saker.

Dom kanske attraherar in fel kunder och vi missar affairsméjligheter. Sa det ligger alltsa i data
kvalitén. Har du daligt data sa kommer det komma ut och det kan vara farligt alltsa, att inte
ta hinsyn till data kvaliteten.

A: Men du som jobbar inom olika omraden, hur skiljer sig data kvalitén beroende pa
vilken omrade?

I: Man kan vil tinka sig att inom omraden dir data har lagrats sen tidigt som t ex Telecom
och finanse. Dom har oftast vildigt god datakvalité. Utan dir handlar det mer om att kunna
tillrittaligga data sa att det blir analyserbart och aggregera upp det med tiden. Dar har man
transformerat data sd att det blir analyserbart, dér dr det bittre datakvalité. Men sen kanske
mindre utvecklade branscher, dar dr kvalitén simre. Man har inte system som kan fanga upp
data pa ett bra sitt.

Vilka branscher det skulle kunna va? Jag har vil haft turen att jobba med ett bra warehouse
och en struktur. Jag har ju mest jobbat inom bank, finanse dir man har tillgangar . Mindre
outvecklad bolag dir man inte har samma systemstod for databaser. Man har kanske
Excelsidor som skickas hit och dit. Samma saker som finns lagrade pa olika stillen men heter
olika saker. Har man inte gjort jobbet och fétt en ordentlig databas si kan det bli problem,
dven om man har hyfsad kvalité men man f6rstir inte vad som dr samma saker.

Tittar man inom retail har man inte kommit lika langt pa att fa upp allting pa kund niva f6r
att kunna gora bra analyser men dnda sa fingar man upp siffror pa ett automatiserat sitt men
man har inte kommit sd langt att anvinda det 1 DM.

AL ja det tycker vi dr konstigt nar man baller pa med kundkort och grejor

I: Ja det tycker vi ocksa, tittar man utomlands sa har alla dom stérsta kedjorna t ex
Wallmart. Dom har en avdelning med analytiker. Det finns ett foretag i England som heter
Tesco dom har 100 till 200 data minners som sitter och analyserar kundbeteende. Ica har
kanske en halv som kanske gor nigonting.

Tur att det har gatt sa bra f6r dom. Dom har inte haft nagon konkurrens.

En handlare 1 Sverige tycker nog att man har koll pa sin bransch och behéver inte anvinda
sig av prediktiva analyser. Men det kommer att dndra sig sa smaningom nir det blir storre
konkurrens osv.

A: Blir metoder och tekniker inom BI allt effektivare pa att mota organisationers krav
relaterat till kvalitativa och sikra resultat? Hur har detta forandrats de senaste 5 aren?

I: Senaste 5 aren sa har foretagen fatt upp 6gonen 6ver att dom behdver modeller for att

hjalpa med att analysera sin data. Det gar inte att ha kommunikationsplaner, att man ska ha
en strategi for varje kund.
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Man behéver hitta trender och ménster 1 data, det gar inte att gbéras manuellt. Man behover
system stod och modeller f6r att kunna gora detta. Det som man behéver gora idag for att

kunna agera ir att ta reda pa vad som kommer att hinda och inte titta pa vad som har hint
och da beh6éver man modeller.

Jag har hallit pa med detta i 10 ar. I bérjan var man ute och missionera och folk férstod
knappt vad man snackade om. Men nu har dven organisationer som inte har kommit sa lingt
blivit intresserade. Tittar man pé rena algoritmer sa kommer det hela tiden nya, men tittar
man pa marknaden sa kor folk med 99 % med regression och beslutstod

A sd det dr kanske metoderna mer dn tekniken som forindra?

I: Jag tror att tekniken forbattras hela tiden. Men metoderna allting borjar med en analysfraga
eller en affirsfraga: ”Varfor tappar vi kunder ” 1 den dndan. Sen anvinder vi mining for att
kunna besvara denna friga. Men fler ar nyfikna pa att prova pa detta dn vad det var f6r 5 ar
sen .

Metoderna for att gbra mining borjar med att hitta ett affirsproblem som man ska utforska
och sen anpassa en modell 6ver, som man sen ska anvinda.

Men tittar vi hos oss sa ser metodik lika dan ut, man kanske gor det pa ett bittre eller
snabbare sitt, har bittre funktionalitet f6r att komma snabbare till mal och fa bittre resultat.
Men det stora ir att det ér fler som vill préva pa detta. Men det hir dr nu hogre upp i
organisationen pa lednings niva dir man vill fa reda pa vilka prediktiva modeller som
anvands.

De kreditgivande bankerna anvinder prediktiva modeller nir man ska anséka om lan och
om man har skéts sina lan, det har ju dom hégt upp 1 banken koll pa. Det dr mera utbrett nu.
Det dr inte en statistiker i vitt rock som sitter i ett hérn och grubbla. Utan de prediktiva
modellerna ser man som en tillgang. Det dr den stora skillnaden de senaste aren .

A: Vi kan hoppa tillbaka da till datakvalitet d4, Finns det niagon kvalificering f6r att
data ska limpa sig speciellt for DM? T.ex nivaer, eller rangordning av data.

I: Man kan siga sa hir att den bista data dr ju transaktions data, sa som siffror som ir
kvalitet sdkra, det har ju en hég kvalité hog sikerhet.

Sen vet jag inte om ni menar kvalitet som ”Missing, extremvirden, skeva fordelningar,
konstigheter i data, det 4r mer som man anvinder metoder for att hitta.

A: Jo men typ lite sa rangordning niva? Om det dar nagot sant man anvinder sig av.

I: Det man brukar gora fOr att titta pa kvalitén 1 data ér att se hur manga procent missing
man har, det dr ju den forsta delen. Har man ungefir 50 % missing i en variable dd bér man
6verviga om man 6verhuvudtaget ska ha med den. Men sen om man har mycket
konstigheter som T ex konstiga tecken, kanske en nolla som kan betyda nagot speciellt.
Ibland betyder den missing och da maste man ocksa tinka till hur man ska hantera det. Man
har ju det som fOrsta steg i mining det ar att kvalitetssikra data

Aven om man fitt data fran ett etl-system eller om vi har en analystabell si gér vi inda det
som analytiker underséker antalet missing. Om det dr f6r mycket missing da gar variabeln
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bort. Sen tittar vi pa fordelningen, 4r den extremt skev? Det kommer att paverka mina

P gen,
parametrar, vi kanske maste transformera variabeln eller kanske gruppera den péd nagot sitt
for att kunna hantera ”missing”.

Sen har vi konstiga virden, ja da fir vi ga in och titta pa den biten ocksa . Man far helt enkelt
transformera variable sa att den blir sa optimal som méjligt. Vilken modell vill vi anvinda?
Sa det ir lite upp till vilken teknik man ska anvinda och sitta upp en agenda for
datakvaliteten och eventuella modifieringar av data.

Finns det olika faktorer i data som bor undersdkas for att faststilla dess dkthet? I sa
fall vilka?

I: D4 har du ju sparbarhet till datas ursprungliga killa. Den har ju varit 1 massa instanser pa
vigen dir man gjort vissa funktioner och dér kan det ju ha blivit fel.

Sa det ricker inte med att bara titta i ett analysverktyg utan jag maste ocksa veta hur dessa
siffror har kommit till. S4 man pratar alltsda om sparbarhet och transparanse. Det dr oftast ett
krav pa vissa modeller att man kan ga tillbaks och hirleda, sa hir har det kommit till.

A: Finns det nagot verktyg for att bedoma kvalitén?

I: Jag relaterar bara det som vi har pa vart féretag. Vi har flera delar som granskar kvalitén.
Man kan titta pa extrem varden, missing, konstiga saker, vi har en hel verktygslada som vi
kan applicera for att fa data optimalt. Det finns ndgot som heter Data FLUX dir man kan
systematiskt granska kvalité och mer avancerad kvalitetskontroll. Man ser T ex att Mathias
Lanner stavas pa ett sitt men annorlunda pa ett annat stille och med logik kan man forsta att
det dr samma observation. Alla mjukvare leverantorer har nog st6d for datakvalitet pa ndgot
satt, det behdver man ha.

Men sen nir vi pratar om att bygga modeller och kollar kvalitén pa resultatet sa har man
nagon slags metod dar man validerar modellen. Man bygger modellen pa en typ av data och
validerar den pa andra data och dven ett testdataset dir man testar modellen pa data som ar
osedd f6r modellen och som anvinder sig av kvalitetsmatt som t.ex. informations
strukturering, ROI index osv. Det finns alltsa en uppsjé med verktyg for att se hur bra ens
modell 4r. Man kan ockséa anvinda sig av grafer for att se hur pass bra modellen ir.

Men det som ir viktigast dr att nir du bygger modellen ar att du maste validera den vid
samma skede. Att man inte bygger modellen pa ett dataset och tror att det ska fungera till
nista data. Dir har man ocksa sin metodik, att ha med validerings biten sa att det vi far fram
ska kunna generaliseras och ska kunna anvindas pa ny information for att kunna fatta bra
beslut,

A: Hur upplever du att datakvalitet paverkar skapandet av monster? sjilva
kunskapsutvinningen.

L: Ar det dalig kvalitet s 4r det alltsa fel ménster som vi hittar. S4 det har en enorm
paverkan. Har vi lag kvalité pa data sa kommer vi inte att hitta ndgra monster, eller de vi
hittar dr felaktiga. Sa det finns en enorm paverkan, allt ligger i data. Data sitter ribban for
hur bra det blir.
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A: Hur garanteras att den information som genererats via DM ir sann eller korrekt?

I: Jag kan ju sdga att man inte ska DM f6r skoj skull utan det dr framfor allt att det maste
finnas en uppdragsgivare, en bestillning, ett business case eller vad som helst som vi behéver
anvinda oss av analytiska metoder sa att vi kan besvara. Da har vi redan dir en koppling mot
verkligheten. Sa finns det ocksa det vi kommer framtill som folk ér vildigt intresserade av
for det kommer f6r hoppnings vis ge nya intikter eller minskade kostnader. Sa det finns inte
sa manga som minnar for saken skull.

I: Ta in en stor fil ocksa hittar man utan allt utgar 1 nagon form av affirsproblem. Sa
fungerar det oftast inom nirringslivet dir vi kér da. Det finns ingen som testar lite f6r skoj
skull och kanske testar ”dr det hir ndgot ting att ha; Ja eller Nej”

A: det mste alltsi finnas ett syfte.

I: ja, det ér sa vi borjar. Vi borjar med en hypotes som vi besvara da genom att bygga en
modell dd sa smaning om.

A: Hur siaker stiller man det da att det dr korrekt da?

I: Det man far gora da, dels att titta pa olika anpassnings monster och se hur pass bra
modellen hittar det dir sambandet. Oftast nir vi bygger en modell med miningen, utgar vi
fran ett dataset dir vi kinner till vilka kunder som var bra vilka var daliga. Sen har vi uppsjo
av forklarande variabler och da kan vi se hur bra modellen klassificerar ritt. Da far vi ett
matt pa om modellen fungerar eller inte och vi kan ocksa validera modellen pa ny data. Sen
kan vi ocksa ta in experter som kanske har verksamhetskompetens och som kan gi in och
titta om det ar relevanta faktorer som péaverkar beteendet. Da kanske dom séger: “ja det ér
relevanta” eller ”Den hir variablen borde vi inte ha med f6r att den kolliderar med vart mal
variable”. Sa man kan anvinda affirskompetens for att granska en modell. Men sen har du
alla anpassningsmatt som man far av olika analyser. Sen dr det ocksa att testa modellen du
ska ju anvinda modellen f6r att spara upp nya kunder och fatta bra beslut och dé fir man ha
system fOr att Overvaka moddelen, ir det de kunderna som den plockar in eller som den
predikerar ritt? Sa dven om modellen ir klar maste man ha ett system som Gvervakar eller
monitorer modellen. Det kan ha gatt en tid sa att det har hint saker . Si det dr som en
livscykel f6r en modell, som ska skapas som sen ska anvinds men sen underhallas, skottas
och sen gir modellen 1 pension och man behéver bygga en ny. Den dr inte f6r evigt och
olika branscher gar olika snabbt.

I: Pratar da om modell livscykeln .

A: Vad anser du anvinds mest, manuell eller automatisk analysering av resultatet
som framstills via DM?

I: Det dr intressant, jag som dr statistiker och jag vill inte bara fa trycka pa en knapp och sa
kommer det ut nagonting. Jag vill ha kontroll 6ver den processen. Jag vill kanske inte sitta
och bygga regressions metoder och bygga modeller. Jag vill sjilv sitta i forarsittet och
bestimma sjalv hur jag vill bygga dessa och vilka variabler jag ska anvinda och det jag ska
transformera. Jag tycker att det ar lite farligt att trycka pa en knapp sa kommer det ut

72



nagonting som man sen ska anvinda. Men jag vet att det finns att manga av vira
konkurrenter har mycket att det automatiskt bygger en modell som tittar pa datakvalitet, gor
transformationer med ett antal olika tekniker och sen kommer det ut nagot resultat. Men jag
tror att det kan vara lite farligt om man inte har den kompetens som krivs, det kan bli att
man fattar felaktiga saker. En modell som dr automatiskt kan aldrig kinna av relevansen, att
visa variabler inte ska anvindas, det kan vara en variable som ar kolliderar med en
malvariable, sa att det kan bli felaktigheter.

Sa jag vill som analytiker, ska man sitta i férarsittet och bestimma hur analysen ska ga till
viga men sen ska jag ha bra verktyg som gor sa att vi kan gbra det pa ett smart automatiserat
sitt. Du ska tala om vad som ska ske och vad som ska goras, inte ta in en fil och trycka pa en
knapp och sa tar det tva minuter och sa kommer det in en lista med kunderna som ska
bearbetas da tror jag att det kan vara lite farligt. Om man inte forstar “varfor blir de hir
utvalda? 7, att man inte har nain dokumentation eller log for att se vad fan som har hint.

Jag vet inte hur mycket ni har tittat pa olika verktyg pa nitet. Sdg en del verktyg pa nitet dér
allt bara gick pa automatik. Men det kommer att efterfragas pa marknaden att man vill ha
mer automatiserat da och jag tror ocksa att manga av vara konkurrenter har borjat géra det,
att man har deras generella mining verktyg men man bygger in vissa automatiserade
funktioner. Du ska ha olika typer av anvindare men jag tycker personligen att de ar lite
vanskligt. Men jag ser att trenden 4r att “Pang” sa kommer det ut en rapport eller en analys,

A: det leder in da ocksa pa nista friga : om kunskap blir mindre subjektiv om
information analyseras automatiskt

I: Man kan ju inte ligga in sin egen affirs kompetens riktigt da man kanske da genom aren
skaffat sig en jadra koll. Nir jag borjade bygga min férsta modell pa Nordea sa kanske den
tog 3 veckor, den sista kunde jag bygga pa nistan en timme men man lir sig under tiden.
Man lir sig hur optimalt hantera olika variabler for olika syften och analyser, och det tappar
man ju nir man automatiserar. Det dr liksom nagon som har programmerat nagra skona
regler, sa hir ska det vara liksom. Det tappar den manskliga insikten och logiken.

A: Hur kan kunskap om minniskors beteenden, det kognitiva perspektivet, vara till
nytta for olika tekniker, modeller, metoder av DM?

I: Ni har kanske hort talas om webmining, att man analyserar det som hinder pa hemsidor.
Da kan man fanga hur personer har rort pa sin mus, hur dom har pekat och den
informationen vill man ocksa anvinda for att nista gang jag kommer tillbaks sa dr det hir det
som ska highlightas. Jag tror att det dr nagot som kanske kommer att komma mer i
framtiden. Men det kriver ocksa ett system for att ta in den informationen pa nagot smart
sitt. Jag tror att det kommer massor framforallt inom hemsidor, den biten ddr man har sana
krav.

A: Det ir bara en hypotes som vi har kollat runt om ocksa spolat tillbaka till just att
data skulle bli mer anvindbar om minniskor interagerade med sidor och liknande.

I: Definitivt, det man vill gbra ér att fanga in livsrorelser fran hemsidor. Det kan ju anvinds
for att forbittra och 6ka mervirdet pa hemsidan. Sa att man tycker att den idr bittre, sa att
man vill komma tillbaka. Det dr nagot jag tror kommer att komma.

73



A: Jo det dr kanske inte sa stort nu men det ar ndgot som vi har intresserat oss fran bitjan faktiskt,

A: Det kanske anvinds inom féretaget och sen anvindes mot kunder. Tva olika
delar, var tror du att det anvinds mest ?

I: Tittar man pa foretag rent globalt si dr det dom foretagen som har manga kunder, manga
kundrelationer, dom behéver anvinda sig av sofistikerade analyser for att kunna analysera
detta. D4 har banker och Telecom 6vertiden kommit ganska langt f6r dom har mycket
kunder och dom har mycket interaktioner. Vi ringer ofta, vi gor manga transaktioner pa vara
konton tillskillnad fran forsikringsbolag som ocksa har mycket kunder men dir dr det ganska
sillan man har kontakt med sitt bolag. Det dr kanske en gang per ar eller nir man betalar sin
rikning eller ndr man rakat ut for en olycka. Det idr liksom inte alls pa samma sitt. Dar har
man liksom inte kommit lika lingt, det dr ju mer utmanande dir. Men sen bérjar det komma
inom handeln och tillverkningsindustrin dér det handlar om att hitta nya optimala
tillverknings processer och ha system for att ha koll pa nir man ska borja underhalla olika
delar i sina maskiner sa att inte hela tillverkningsprocessen stannar. Sa dir tror jag att det
kommer att komma mer inom tillverkning, det har jag sett pa konferens. Att det ar flera i
tillverkningsindustrin som bérjar tillimpa denna typ av analys.

Men fortfarande ér det pa strukturerad data. Men text mining har ju funnits ganska linge
men den borjar fa mer gehor det dr ju nést steg att borja analysera den. Sen kommer dé
nista steg det dr ju att borja med voice mining, av inspelade samtal. Att ha algoritmer for att
analysera detta. Aven video mining ir vil ocksi ndgot som man pratar om i framtiden som
kanske kommer om nagra ar, sa hela tiden sker det en utveckling.

A: det var ju haftigt, det har vi inte hirt talts om 1 ozce och 1 ideo

A: Hur ser framtiden inom data minig ut relaterat till dagens syn férbittringar kring
relevanta och sikra monster?

I: Jag tror att det kommer bli battre och sakrare 4n vad det dr idag. Flera organisationer
kommer att bérja med detta och det kommer bli hégre krav pa dom som levererar system
stod och verktyg for detta.

Om man tittar pa den tiden som jag har jobbat och pa vad som har hint s kommer det hela
tiden nya aktérer och nya tillimpningar pé det, detta dr bara bérjan.

A: Vilken del av processen kommer att vara viktigast fran data kvaliten till algoritmer
och liknande?

I: Jag tror generellt att algoritmerna, dom dr inte sa viktiga det ar ju data kvalitén

Att man har tillgang till siker och god data som beskriver det man férsoker astadkomma.
Algoritmerna dr ju det enkla och som hjilper en att ta fram associationerna mellan det man
vill dstadkomma till dom forklarande variablerna. Men det handlar om att producera mer,
snabbare och effektivare. Fortfarande kan man komma ganska langt med en gammal vanlig
regressions analys.
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A: sa data kvalitet ses som en stort problem?

I: Ja f6r att den aspekten maste man ta in fOr att data vixer ju hela tiden och om inte kvalitén

ar god blir det inget bra resultat. Men det jobbas mycket pa att kvalitetssikra som
affirsanalys att datakvalitet dr viktigt.

Det kommer komma fram dnnu mer i framtiden, skulle jag tro

Flera organisationer borjar mer och mer tinka till hur man ska férséka sikerstilla det. Vad
behover man for systemstod fOr att gora det? Jag tror att det ar ett omrade som borjar ta
fart.

A: Nagra speciella tankar pa hur den ska forbittras?, kanske svar fraga.

I: Jag vet inte, Eniro dir behéver dom bra data kvalitet, ndr dom har uppgifter som namn
och telefonnummer. Dom har en 16sing for att kunna sikerstilla att det blir rétt i alla olika
adress uppgifter , men jag tror att man behover systemstod for att gora det alltsa .

A: Okej men di tror jag att vi har fitt med alla fragor

I: det var ju jittebra.

A: Tack sa mycket
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