” Data Mining”
En revolution eller &nnu ett anal ysverktyg?

Abstrakt

| var tid rader det ingen brist pa information, utan snarare ett 6verflod. Foretag fyller sina
databaser med data som de tror sig kunna dra nytta av. Problemet &r att formagan att
analysera och dra nytta av data ar lagre an formagan att samla in och lagra den. Med data
mining kan foretag analysera data och fa fram monster och samband som kan anvandas som
underlag for bedut. | forsdkrings- och kreditkortsbranschen finns det stora potentialer for
anvandningen av data mining eftersom stor moda laggs pa marknadsundersokningar, déar
stora mangder information om kunders behov bearbetas. | denna uppsats har vi studerat tva
bolag, ett i forsakrings- och ett i kreditkortsbranschen, for att undersoka deras mojligheter att
anvanda data mining. Vi har dven undersokt hur bolagen kan anvdnda en data mining
produkt, SAS Ingtitutes Enterprise Miner. Sudien visar att det ar viktigt vid anvandningen av
data mining att vara inforstadd med vad som egentligen undersoks samt att besitta den
kompetens som kravs for att tolka resultatet. Det ar ocksa viktigt att inte underskatta behovet
av tids- och kompetensresurser for att implementeringen av data mining ska lyckas.

Catrin Andersson och Annika Elfstréom
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M agisteruppsats 20 p, vt 1998






Abstract

In our agethereisno lack of information rather an information overload. Companies arefilling
their databases with data they think some valuable assets are coded within. The problem is that
the ability to analyse and understand massive datasets lags far behind their ability to gather and
store data. With data mining companies can easly analyse the data and find new patterns and
relationships to use as a decision support. Specially suitable for data mining are insurance- and
creditcard companies, because they work with a large amount of data and put a large amount
of time on campaignmarketing. In this examination paper we have studied two companies, one
insurance company and one creditcard company to investigate how they can use data mining to
improve their ability to analyse their data and if they can use SAS Ingtitutes Enterprise Miner, a
product for data mining. The results show the importance to understand what to analyse and
how to interpret the results of data mining. The results aso show the need for time and
competence for a successfully implementation of data mining.
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1. Introduktion

Under véar uthbildning vid Ingitutionen for Informatik har vi lagt kurser som hanterar
bed utstddssystem och artificidl intelligens. Vi fann detta intressant och bedlutade oss for att
skriva en uppsats om bed utsttdssystem. Data warehouse &r ett koncept utvecklat for att stodja
ledningens informationsbehov som ett bed utstodssystem. For att effektivt kunna anvanda data
warehouse behovs det en teknik som kan finna monster, trender och samband i data, en sadan
teknik & data mining. Vi fann detta intressant och ville undersoka hur tekniken fungerar och
skriva var magisteruppsats om data mining. Vi tog kontakt med Volvo Data AB (Volvo IT fr o
m januari 1998) som i januari startade ett projekt for att betatesta en data mining produkt, SAS
Enterprise Miner. Projektet gick ut pa att understka mdjligheterna att anvanda Enterprise
Miner pa Volvias kampanjdata. Vi har varit med i projektet for att undersoka hur Volvia och
Volvokort kan anvanda sig av data mining.

1.1 Tidigare arbeten

Under de senaste aren har data mining varit ett ofta diskuterat och debatterat omrade inom
forskningen kring beslutstodssystem. Ar 1996 &gnades ett specialnummer av Communications
of the ACM & data mining och Knowledge Discovery in Databases. Det finns ett flertal web-
sidor och forum som till&gnats omradet, dar de mest framstéende auktoriteterna inom omradet
debatterar. Det har gjorts ett flertal examensuppsatser inom omradet data warehouse och data
mining, dels pa Chalmers tekniska hogskola och dels pa andra universitet och hogskolor runt
om i Sverige. De flesta examensuppsatser som gjorts handlar om data warehouse, till exempel
"Trettio ars problem med datoriserat bedutstod - Kan Data Warehouse vara [dsningen?’ som
skrevs av David Ericson och Robert Ericsson vid Umeds Universitet 1995. Uppsatsen
undersoker mgjligheterna att anvanda data warehouse for att forbéttra anvandningen av
bed utstédssystem. Pa Chalmers tekniska hogskola i Goéteborg skrev Magnus Bjérnsson 1997
en uppsats med titeln “En jamforelse av data mining algoritmer for klassfikation”. Magnus
Bjornssons uppsats fokuseras pa algoritmer som testas pa stora och medelstora datamangder
och sedan jamférs utifran testresultatet. Pa Ingtitutionen for Informatik skrevs under hosten
1997 en uppsats av Jonas Landgren med titeln “Data Warehouse and Data Mining”. Jonas
Landgren forklarar i sin uppsats begreppen data warehouse och data mining samt hur de kan
anvandasi en organisation for att bland annat forkorta led- och leveranstider.

1.2 Syfte

Syftet med va& magisteruppsats & att undersoka hur data mining kan anvéandas inom
kreditkorts- och forsakringsbranschen. For att kunna undersoka de tva olika branscherna
kommer vi att studera tva olika bolag inom Volvokoncernen, Volvia som & et
forsakringsbolag och Volvokort som & ett kreditkortsforetag. | understkningen kommer vi
aven att studera om det finns ett verktyg for data mining som kan uppfylla kraven for
anvandning och producera resultat, i var uppsats har vi testat SAS Enterprise Miner. Vi
kommer att undersoka det begreppet data mining bade praktiskt och teoretiskt.



| den hér rapporten undersoker och diskuterar vi kring foljande fragestalIningar.

1) Hur kan bolagen anvénda sig av data mining och kan de anvanda sig av SAS Enterprise
Miner ?
2) Vilkaar dekritiska faktorerna for att lyckas infora data mining i en verksamhet?

Vi kommer aven att presentera ett |Gsningsfordag samt kritiska faktorer for att lyckas infora
data mining i verksamheten. | vart teoriavsnitt presenteras mer av tidigare studier och
forskning inom data mining.

1.3 Presentation av bolagen

Volvia och Volvokort & en stbdjande verksamhet till Volvo, for att kunna erbjuda en
helhetd 6sning fér Volvos kunder. De koper en Volvobil och férsikrar den hos Volvia och far
darigenom en formanlig bilforsakring. En Volvoagare kan ocksa skaffa sig ett Volvokort som
& ett formanskort inom Volvohandeln. Har nedan kommer vi att presentera bolagen lite mer
ingdende.

Volvia

Volvia &r ett forsakringsholag belaget i 6stra delarna av Goteborg. Grunden till Volvia lades da
Volvo inforde ett femarigt garantisystem for ala sina nya bilar & 1954. Volvia startade sin
verksamhet ar 1959 for att ta hand om kunder med Volvogaranti. De har idag 170 anstéllda
samt et antal personer som arbetar kvallstid med tele-marketing (TM), vilket gar ut pa att sélja
forsakringar via telefon. Volvia forsékrar Volvo- och Renaultbilar och har 35 % av dla
Volvobilar forsakrade, vilket gor dem till ett forhalandevis stort forsakringsbolag da det géller
bilforsdkringar. Volvia har en fordel jamfort med andra bilforsakringsbolag eftersom de ar ett
Volvobolag med ett néra samarbete med Volvohandeln och kan tillsammans med dem erbjuda
en helhetd dsning for sina kunder.

Volvokort

Volvokort startade sin verksamhet | Goteborg 1985 och har idag ca 75 angtdllda
Verksamheten startades da idén att silja bensin via et kort skulle testas. Efter visat intresse for
kortet kopplades det d&ven andra formaner till det. De som kan fa ett Volvokort & &gare till
Volvo- dler Renaultbilar samt Volvoanstdllda. Med kortet far kortégarna rabatt pa bensin och
formanliga priser pa tillbehor och reservdelar i Volvohandeln. De kan &ven utnyttja kortet i
verkst&der och butiker, som tillhdr Volvos verksamhet eler som har avtal med Volvokort, med
fyra rantefria manader. Andra verksamheter utanfor Volvohandeln dar ett Volvokort kan
anvandas &r till exempd biluthyrning, parkerings- och tel efonautomater.
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1.4 Rapportens disposition

Uppsatsen &r i huvudsak uppdelad i fem huvudddar: introduktions-, teori-, metod-, resultat-
och diskussonsdd. Forutom dessa delar finns det en dd med referenser och en del med
appendix och bilagor. En kortfattad genomgang av de olika ddlarna foljer har nedan.

Kapitel 2 &r teorideen, dér olika begrepp presenteras och dar vi beskriver vad data mining ar,
bakgrund till data mining, olika tekniker, metoder och teorier. | teoridelen presenteras aven
olika omréden data mining traditiondllt sitt anvants pa, samt kritiska faktorer for att lyckas
med att inféra data mining i en verksamhet.

| Kapitel 3 forklarar vi den metod vi anvande oss av vid litteraturstudier och vid studien av de
tva Vol vobol agen.

Kapitel 4 innehdller de resultat vi kom fram till under var studie och analys av Volvia och
Volvokort.

| Kapitel 5 diskuterar vi kring vararesultat och varfor vi har fatt de resultaten. Har presenterar
vi ocksa véar dutsats.

K apitel 6 visar var referendista.

Bilaga 1 Rich Picture for Volvia, det vill sigaen 6verblick av Volvias verksamhet sdsom vi ser
den.

Appendix A innehdller kortfattade forklaringar till de begrepp vi anvéander ossav i uppsatsen.
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2. Teori

| detta avsnitt redovisar vi det teoretiska ramverk vi anvander oss av under resultat- och
diskussiondelen. Vi har &en inkluderat en presentation av data mining och dess ursprung fér
att belysa omradet och tidigare forskning. Efter inledningen kommer vi att presentera
skillnaden mellan data, information och kunskap for att definiera hur vi kommer att hanvisa till
de olika begreppen i uppsatsen. | teoriavsnittet kommer vi att forklara begreppen data
warehouse och data mining samt hur de & relaterade till varandra.

2.1 Data - Information - Kunskap

Data, information och kunskap anvands flitigt inom vart omrade men definitionerna skiljer sig
dock nagot & beroende pa forfattare. Vi kommer har nedan att presentera nagra forfattares
definitioner av begreppen for att pavisa skillnaderna mellan data, information och kunskap samt
att gora lasaren medveten om svarigheten att sérskilja begreppen.

Ordet Data kommer ursprungligen fran latinets do, dare som overséttstill “att ge”, vilket enligt
Schoderbeck med flera (1990) ska ses som den stora mangd ostrukturerad data datorerna ger
oss. Information, menar de, & data som har en form, struktur och organisation med ursprung
fran latinets informo, informare vilket 6versétts till “att ge form”, det vill sdga data som fatt en
betydelse for oss och blir information, som senare kan bli kunskap. Data skall, enligt Andersen
(1991), ses som en samling tecken och symboler utan nagot vérde for oss men som fungerar
som bérare av information. Data som tolkas ger oss ett varde i form av information. Det finns

fleraforfattare som motsager Andersens uppfattning att data endast & symboler utan betydel se
for oss'.

Samband mellan data, information och kunskap

For att beskriva sambandet mellan data, information, kunskap och visdom har Knight & Silk
(21990) illustrerat sambandet med foljande hierarki (sefigur 2.1).

Visdom

Figur 2.1 Beskriver sambandet mellan data, information, kunskap och visdom enligt Knight & Silk (1990).

! Bland annat Langefors (1966) som vi presenterar senare.
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Kunskap & nagot som bygger pa relevant information, teoretisk sdval som praktisk. De tre
Overgta lagren skiljer sig &t pa sa sétt att de bygger pa méansklig inblandning. Visdom beskrivs
som kunskap som bygger pa erfarenhet tillsammans med en persons omdome. De lagre
ddlarna, data och information finnsi stérre utstrackning @n kunskap och visdom, enligt Knight
och Silk (1990).

Tolkningsprocessen

For att fa fram information ur en datamangd maste en tolkningsprocess genomforas. Det rader
delade meningar bland forfattare om hur tolkningsprocessen ser ut. Har nedan fdljer tva
exempel pa hur tva forfattare beskriver processen, dels David Shepard Associations och dels
Borje Langefors, som ses som grundaren av den akademiska inriktningen System theory i
Skandinavien (Dahlbom 1993).

David Shepard (1995) beskriver dataanalys-processen med foljande steg (se figur 2.2):

Observation Information

Data

/

Kodning Analys

Figur 2.2 Beskriver tolkningsprocessen enligt David Shepard Association (1995)

Processen utgar fran observation av en handelse dler ett resultat som kodas till datai form av
variabler. Dataanaysen genomfors och dutligen far man fram informationen. | bilden beskriver
Shepard (1995) data som et resultat av en observation. Denna uppfattning utgar fran att data
har ett varde eftersom en verklighet har observerats. Har kan man inte se pa data som nagot
som saknar vérde (Andersen 1991), vilket illustrerar forfattares olika uppfattningar om data.

Infologisk Ekvation

En annan tolkningsprocess beskrev Borje Langefors (1966), da han skapade den infologiska
ekvationen som sager att:

=i (D, S, 1)

Dé&r | & den information man far ut av tolkningsprocessen da i, operatorn pa data D med S
som forkunskap under tiden t. Tolkningsprocessen styrs av individens férkunskaper och
vérldshild. Langefors menar vidare att for att tva personer ska fa ut samma information I, fran
samma data D, maste de ha samma forkunskaper S. Detta kan leda till problem eftersom
forkunskaper avgors utifran vilken erfarenhet personerna har och det &r inte troligt att deras
erfarenheter & identiska med varandra. Enligt Magolus och Pess (1998) kan information I,
beskrivas som "skillnaden mellan den verklighetsbild som individen hade innan denne motog
meddelandet (S) och den verklighetsbild som individen skapande efter tolkningen av



medddandet (S). | den meningen & information ett tillskott till ménniskans kunskaper"
(Magulas & Pessi 1998).

| =S +S samt S=S+|

2.2 Information och konkurrens

| foretag finns det flera informationsmiljoer som bestdr av manniskor, objekt (som kan vara
artefakter) och handelser.  Informationssystem & artefakter som befinner 9g | en
informationsmiljo. Det finns olika sorters informationmiljoer och deras foérhalande till
information skiljer sig nagot &t. De &r framst tre olika som presenteras av Magoulas och Pessi
(1998), dds ser man painformation som en resurs eller som ett kunskapstillskott eller sa ser
man information som en maktfaktor?.

I nformation som konkurrensmedel

Under de senaste artiondena har konkurrensen mellan foretag hardnat, vilket har lett till att
foretag har utvecklats fran att vara produktfokuserade till att bli mer kundfokuserade (Shepard
1995). Det har satsats mer tid och pengar @n ndgonsin pa att fa fram information om foretagets
kunder som kan sodja verksamheten och utveckla en framgangsrik kundreation.
Konkurrensen om kundernas lojalitet har hardnat bade pa produktmarknaden och pa den
tjansteproducerade marknaden, vilket leder till att allt mer investerasi att behdlla kunderna och
att locka till sig nya lénsamma kunder. En nyckeluppgift for att tka konkurrenskraften ar
effektiv marknadsféring.

Enligt Shepard (1995) har marknadsféringen sedan 1980-talet blivit alltmer inriktad pa kunder
dar marknadsféringen ska ske med sa kallad 1-till-1 metod, vilken gar ut pa att den blir mer
personligt riktad efter kundens forutsdttningar. Foretag gar i allt storre utstrackning ifran att
skicka ut massupplagor av till exempe kampanjer, pa grund av den daliga |onsamheten, till att
ha riktade kampanjer. Manga mindre foretag har en forde da det gdler att fa en god
kundrelation, vilken bygger pa att de noterar kundens behov, kommer ihdg produkter och
tjanster kunden tidigare kopt. Pa sa sétt |ar de sig hur de skall tillfredsstélla kunderna béttre i
framtiden, vilket for ett mindre foretag inte & nagot problem eftersom kundgruppen &r sa liten
och att foretagets anstéllda mer eller mindre har personlig kontakt med kunderna. Det &r
foretagets kunskap om kunderna som far dem att vara trogna foretaget. Da foretag maste bli
mer kundfokuserade géller det for storre foretag att efterlikna den kundrelation mindre féretag
kan bygga upp. Berry och Linoff (1997) stéller sig fragan hur ett stort foretag ska kunna
efterlikna ett litet foretag. Ett forsta steg ar att samla pa sig s3 mycket information som mgjligt
om sina kunder, vilket redan gors i stora foretag. OLTP, Online Transaction Processing
system, anvands for att samlain all sorts information som kan vara anvandbar i ett senare lage.
Kunders transaktioner sparas for att senare analyseras. Kundfokuserade foretag méaste se varje
interaktion med en kund dler en blivande kund som en mgjlighet att lara sig nagot nytt om
kunden, exempdlvis varje samtal till kundsupporten, varje transaktion, varje katal ogbestéllning
och varje besok pa foretagets web-sida (Berry & Linoff 1997).

2 For vidare referens se Magoulas och Pessi (1998).
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Foretags I nformationsbehov

Behovet av information har forandrats radikalt fran att bara vara en del av foretaget till att nu
vara en Critical Success Factor, CSF, det vill siga en nyckd till framgang. Vad beror
forandringen pa? En anledning att foretagets forutsattningar har forandrats & pa grund av den
digitala revolutionen, som har bidragit till att foretag...: (Dilly 1997)

1. ...1&t kan samla pa sig och forhallandevis billigt lagra data i stora databaser med exempelvis
OLTP (Online Transaction Processing System) for att snabbt, enkelt och sakert fora in data
i databasen. En svaghet hos OLTP system &r att de inte kan anvandas for att fa fram en
anvandbar analys av data som lagrats.

2. ...i dlt gorre utstrackning kan anvanda sig av insamlingsverktyg exempevis sa kallad
Point-of-sales, som gar ut pa att foretag sparar all data da en kund till exempe gor et inkop
I en affér.

3. ...kan anvanda DBMS (Database Management System) for att ta fram en mindre del av det
som sparats i foretagets databas.

Det gdller att fa fram rétt information vid rétt tidpunkt. Foretagens viktigaste tillgangar &r i
manga fdl inte langre land, ramaterial och arbetare, utan information, vilken bor ses som en
resurs och maste hanteras darefter. Bedut som géler att skaffa fram mer information ska
behandlas pa samma sétt som ett bedlut att skaffa fler maskiner i en maskinpark (Schoderbeck
m.fl. 1990). Innan man skaffar fram information maste nyttan av informationen tankas igenom.
Information & en farskvara och den maste behandlas som en. Den optimala méangden
information enligt Schoderbeck m.fl. (1990) fas genom en marginalanalys sa kallad “trade-off”
analys (se figur 2.3). Figuren illustrerar problemet med den kompromiss foretag tvingas gora
mellan kostnaden for informationen och nyttan av inforskaffad information.

Marginal-
kostnad for
information
Kostnad
for optimal
2 mangd Marginal nytta
9 information av information
o
g Optimal méngd
b4 information

> Mangd av

Figur 2.3 beskriver sambandet mellan optimal kostnad fér information och optimal informationsméangd
(Schoderbeck 1990)

Ett problem som fdljer med stora mangder data som samlas & information overload (Denning
1982), det vill siga informationsmangden & sa stor att det inte gar att ta fram nagot
meningsfullt ur den och informationen gér forlorad. En negativ effekt av information overload
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ar att foretag lagrar hundratals gigabyte utan att l&ra sig ndgot om sina kunder. Gregory
Piatetsky-Shapiro uttrycker problemet med information overload sa har:

“ Computers promised us a fountain of visdom, but delivered us a flood of data”
Gregory Piatetsky-Shapiro (1996)

Det kravs analyser och verktyg for att hantera den stora mangd data som lagras i foretagets
databas. Under de senaste aren har det utvecklats en mangd verktyg och tekniker, bland annat
verktyg for data mining, som inte bara organiserar data utan som aven skall anvandastill att ta
fram nya samband och mongter i datamangden.

2.3 Bedutstodssystem (Decision Support System, DSS)

Fuori och Gioia (1994) forklarar att syftet med bedutstodssystem & att lata anvandaren
interagera med en dator. Med ett bed utstodssystem kan anvandaren stélla fragor och genast fa
svar. Informationen presenterasi form av diagram eler grafer.

Ar 1978 skrev Keen och Scott-Morton (Turban 1995) en klassisk definition péa
bed utstodssystem:

"Decision support systems couple the intellectual resources of individuals with the
capabilities of the computer to improve the quality of decisions. It is a computer-based
support system for management decision makers who deal with semi-structured problems.”

En annan definitionen ger Little fran 1970 (Turban 1995) som forklarar ett bedutstodssystem
som:

"model-based set of procedures for processing data and judgement to assist a manager in his
decison making’

Det finns ett antal kriterier som ett bedutstodssystem bor uppfylla for att kunna klassificeras
som ett och for att det kan vara ett stdd nér ledningen ska fatta bedut. Enligt Little (Turban
1995) finns det sex stycken kriterier:

1) Det ska vara enkelt att forsta.

2) Systemet ska vara robust.

3) Det skavaralétt att kontrollera.

4) Ett bed utstbdssystem ska vara anvandarvanligt.
5) Det skainnehdlla viktig och relevant information.
6) Systemet ska dven vara latt att interagera med.

Uppfyller systemet alla sex kriterierna ses det som ett va fungerade bed utstodssystem.

17



2.4 Data warehouse

Data warehouse & utvecklad for att ta fram viktig information ur stora datamangder som finns
lagrade i databaser. Alla angtéllda i ett foretag bor ha tillgang till att anvanda foretagets data
warehouse, men det & specielt utvecklat for att tillgodose ledningens informationsbehov och
anses darfor vara ett bedutsstodssystem (Hadden 1997a). De olika anvandarna hanterar olika
analysverktyg for att ta fram den information som de soker. De flesta foretag har enorma
mangder data och information av olika kvalitet och darfor & det svart att ta fram en specifik
uppgift om man inte i forvag vet precis vad man letar efter. Med hjdp av data warehouse
underléttas aggretionen av data, det vill siga arbetet att summera och presentera data pa olika
sétt och synvinklar som de ursprungligen inte var strukturerade for.

Ett data warehouse kan forklaras som

"the logical link between what the managers see in their decision support EIS [executive
information systems] applications and the company’ s operational activities’

John Mcintyre, SAS Institute Inc. (Dilly 1997)

EIS, som ndmns i citatet, & framst utvecklat for att stddja den hodgsta ledningens
informationsbehov (Turban 1995).

For att konstruera en modell for en organisations data warehouse maste man identifiera och
definiera organisationens strategier och mal, organisationens struktur, de geografiska platser
som den finns pd, enheter och relationer. Nar modelen &r fardig skall foretaget bestamma
vilket som & det basta verktyget for att underlétta tillgangligheten till informationen. Foretag
bor vélja huruvida de ska anvanda sig av ett data warehouse eller ett data mart, som &r ett
mindre och mer valavgransat data warehouse for ett specifikt omrade eler uppgift (Hadden
1997a).

Earl Hadden har utvecklat en omfattande metod for hur storre foretag ska bygga ett data
warehouse. (Earl Hadden & av analysféretaget Gartner Group rankad som en av de framsta
auktoriteterna inom omradet.) Han har utvecklat metoden tillsammans med Sean Kelly. Det
finns manga olika metoder for hur et foretag ska utveckla ett data warehouse, dar Earl
Haddens och Sean Kdlys metod & en av dem. Hadden - Kelly metoden bestar av fyra olika
huvudfaser, forberedelse, planering, konstruktion och underhdll, som forklaras i néasta avsnitt
(sefigur 2.4). Anledningen till att vi presenterar denna metod &r att den &r foretagsoberoende.

2.4.1 Faser i data warehouse

Den forsta fasen enligt Hadden (1997b) bestar av ett "redo - test” som skall undersdka
huruvida en organisation &r redo att infora ett data warehouse. Syftet med det hér testet &ar att
undersoka om organisationen forstér och & medveten om de kritiska faktorer som krévs for att
inférandet av data warehouse ska lyckas. | den forsta fasen ska man forst och framst
genomfdra en beddmning av organisationen genom att gora intervjuer samt att granska den
befintliga dokumentationen. | den hér fasen skall man &ven férbereda en projektplan som skall
anvandasi planeringsfasen.
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Néasta steg & planeringsfasen som bestar av tre delmoment, definiera infrastruktur, identifiera
ma och utveckla ritningar. Syftet med planeringsfasen &r att identifiera den information som
ledningen &r i storst behov av och identifiera mgjligheten att uppfylla deras informationsbehov.
| planeringsfasen ingar dven att definiera den infrastruktur som behévs for att leverera
informationen (Hadden 1997b).

Den tredje fasen, konstruktion, har till syfte att utveckla ett data warehouse som
Overensstammer med organisationens definierade mal. Forst bor man definiera de tekniska
komponenter som behovs vid konstruktion av ett data warehouse. Efter det ska man forbéttra
den befintliga datamodellen tills den, och organisationens md, Overenstdmmer. | denna
konstruktionsfas utvecklas applikationer och program. | fasen forbereds &ven mgjligheten att
infoéra data mining vid ett senare tillfélle (Hadden 1997D).

Den fjarde och sista fasen enligt Hadden (1997b) & underhdll av data warehouse. Detta & en
fas som & konstant och vars syfte ar att tillgodose organisationen med ett alltid lika aktuellt
data warehouse, som bor dverensstdmma med organi sationens kravspecifikation.

Forberedelse Planering

|:\!> Definierainfrastruktur
" redo -test” Identifiera mal

Utvecklaritningar

Hadden - Kelly
Data Warehousg

Adminigtration Implementera
infrastrukturen
Implementation <:| Bygga komponenter
Underhallning Data exploatering K onstruktion

Figur 2.4. Bilden visar Hadden - Kelly - metoden for att konstruera ett data warehouse.(Hadden 1997b)

2.4.2 Data i data warehouse

Inmon (1996a) beskriver att det finns tva former av data, dels den data som anvands vid
transaktioner for att hantera de dagliga funktionerna i operationsmiljon och dels den data som
hérleds fran transaktionsdata. Den hérledda datan ingdr i ett DSS och & summerad for att
tillgodose ledningens behov®. Hérledd data uppdateras inte utan innehéller ofta historisk data.’

3 Har pévisar vi ytterligare dn géng att data warehouse & en form av besl utstddssystem, uppgiften & hamtad
frén Inmon (1996a).

* | Inmon (1996a) férklarar han de tva formerna av data och det finns vissa skillnader mellan begreppen. |
tabell 2.2 forklarar vi de viktigaste kénnetecknen for datai ett data warehouse.
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Enligt Inmon (1996a) finns det en naturlig forekomst av dessa tva former av data i de fyra
nivéerna i foljande arkitektur: operationsmilon, data warehouse, avdelningen och den
individuella nivan (sefigur 2.5, Inmon 1996a):

UL

Operdions: Avadning Individ
miljon Werehouse

Figur 2.5 visar den arktitektur som finns nér data transformeras fran den operationela nivan till
individnivan (Inmon 1996a)

| operationsmiljon finns det data innehaller som anvands vid de transaktioner som ska utforas i
operationsmiljon. Ett data warehouse innehdller data fran operationsmiljon som inte ska
uppdateras, detta innebér att det finns data som &r harledd. Avdeningsnivan innehdller nastan
enbart hérledd data. Pa den individudla nivan & datan hérledd och anvands for analyser
(Inmon 1996a). N&r data gar frén att vara i den operationella miljon till miljon for data
warehouse blir data integrerad®.

For att tydliggdra hur data passeras i de fyra olika miljoerna, ska vi forklara det med ett
exempe som & hamtat fran Inmon (1996a). | operationsmiljon finns det en post som innehdller
uppgifter om en kund, Sven Svensson. Posten innehdller enbart aktuella uppgifter om kunden,
det vill siga de forhdllanden som finns just nu. | ett data warehouse finns det flera olika poster
om Sven Svensson som visar kundens historia, till exempel vilken adress kunden har under
olika tidsperioder. | avdelningsnivan kan det finnas en fil som summerar uppgifterna om Sven
Svensson under en manad. Den sista nivan, den individuella, & ofta temporar och anvands for
att analysera kunden och vad han har gjort.

Inmon (1996a), som ibland kallas for skaparen av begreppet data warehouse, stéller upp ett
antal kriterier for datai ett data warehouse. Den data som har samlats in kan man inte veta om
den & sann dler inte, men det finns olika sitt som man kan behandla data for att fa si bra data
som méjligt®. Det finns fyra generella kénnetecken som beskriver ett data warehouse (se tabell
2.1):

® Seforklaring och exempl till integrerad data i tabell 2.1 och i Inmon (19963).
® Enligt Andersen (1991) & data endast symboler utan vérde med den synen kan man inte félla ndgot omdéme
om data & sann dller falsk.

LaTa)



K annetecken

Forklaring

Exempsel

Objektorienterat
(subject-oriented)

All datai ett data warehouse blir
kategoriserad objektvisistallet for i
operationsmiljon dar data &r
kategoriserad applikationsvis.

Ett forsakringsbolag kan organiserasin
datai termer som kunder, premier och
fordran.

Integrerad (integrated)

Nér hanvisningar till samma data
existerar i olika applikationer har det
tidigare varit svart att f& kodningen att
vara konstant. Nar data ar flyttad fran
operationsmiljo for att lagrasi ett data
warehouse enas man om en gemensam
begreppsapparat fér kodningen av
applikationer. For att f& en gemensam
begreppsapparat integreras de olika
definitionernatill en gemensam
forklaring och bendmning.

| olika applikationer betecknas kén
ibland som m och f, ibland som O och
1. For att underldtta programmeringen
enas man om att kdnen alltid ska
betecknas som m och f nar de ingar i
applikationer.

Tidsvarianter (time-variant)

| ett data warehouse lagras data som
kan vara upptill fem &r eller ddre.
Historisk data anvands for att gora
jamforelser, visatrender och géra
forutsagelser. Aldre data skainte
uppdateras.

| ett data warehouse har varje datapost
en variabel som visar vilken tidpunkt
en datapost harstammar fran.

Icke ombytlig (non-volatile)

Den data som lagrasi ett data
warehouse skall inte uppdateras el ler
andras. Uppdateringen sker i
operationsmiljon innan data 6verfors
till ett data warehouse. |

Data som lagratsi ett data warehouse
kan man endast manipulera och inte
andrainnehdllet pa. Detta skiljer sig
frén operationsmiljon dér
manipulering sker med en datapost at
gangen.

Tabell 2.1 visar de kénnetecken som ett data warehouse har enligt Inmon (1996a).
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Datai ett data warehouse har olika detaljnivaer

Ett data warehouse har enligt Inmon (1996a, 1996b) olika detaljnivéer for att skilja olika

sorters data (se tabell 2.2).

Detaljniva

Forklaring till begrepp.

Exempsel

Integrerad data (integrated data)

Med integrerad data kan man med
ett analysverktyg fa en enkel och
snabb bild éver den data som finns
lagrad. Data warehouse har
behandlat och integrerat data s att
verktyget for data mining kan
koncentrera sig pa sin uppgift att
hitta monster.

Med integrerad data f&r man en
Overgripande bild av data. Ett
exempel & en kund som har flera
konton. Pa den har nivan far man
en sammanfattning av en kunds
totala konton, det vill saga man far
resultatet av en summering’.

Sammanfattad data (summarized
data)

Sammanfattat data anvands for att
ge en Overblick av den data som &r
befintlig. Med ssmmanfattad data
kan ett verktyg fér data mining
anvanda sig av tidigare resultat
istallet for att gora allt frén
grunden.

Den hér nivan ger en summering av
en helhet, vilket innebér att det har
skett en utrékning av en mangd och
i den har nivan redovisas
delméngden. Ett exempel &r den
arsinkomst en person har,
arsinkomsten &r en sammanfattning
av den manatliga |6nen.

Detaljerad data (detailed data)

Data som finnsi den har nivan &r
hamtad direkt frén
operationsmiljon och det & utifrén
den hér nivan som datan levereras
till de andra nivéerna. Detaljerad
data &r viktig nér analysverktyget
behdver utforska data i dess minsta
bestdndsdel. Det kan finnas
monster i data som bara hittas nér
man undersdker datain i minsta
detal].

| den detaljerade data finns det
uppgifter som alltid & aktuella. Ett
exempel pa den har nivan ar vad en
anstélld har for timl6n som leder
till dess manads6n
(sammanfattningen blir ju
arsinkomst som gavs som exempd i
foregdende niva).

Historisk data (historic data)

Anvands for att hitta kluster fran
historiska handel ser som kan
innehalla viktig information. Det &
ocksd en definitionsfraga vad som
ar historisk data, men det & upp till
varje foretag vad de anser och
vilken definition de har. Historisk
data behovs for att 6ka forstaelsen
for hur féretaget har fungerat, vad
som hént och vilka cykler foretaget
har gatt igenom.

Ju @dre den detaljerade data blir,
desto mer intressant &r det att
anvanda den av historisk tidsaspekt
och den forflyttas fran detaljnivan
till den historiska nivan. Ett foretag
kan ha bestamt att efter varje ardut
ska data Overforas till den hér
historiken. Ett exempel &r att det i
den héar nivan finns uppgifter om
vad den anstéllde, fran foregéende
niva, tjanade de tidigare aren han
har varit anstélld.

Meta data

Meta data beskriver ssmmanhanget
av informationen.

Meta data ger en summering av de
évriga nivaerna.

Tabellen 2.2 visar vilka nivaer av data det finnsi ett data warehouse (Inmon 1996a, 1996b).

" Inmon (1996a) forklarar begreppen med ett annat exempel som hanterar de olika datanivéernai et

produktsdljande foretag.
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2.4.3 Forhallandet mellan data warehouse och data mining

Berry och Linoff (1997) forklarar att data warehouses syfte & att hamta data fran hela
organisationen for att stodja bedutsfattandet. Malet med data warehouse kan formuleras som:
"... data is available but not information - and not the right information at the right time.
Thisisthe goal of the data warehouse.”

Syftet med data mining &r att hitta funktionella monster i data genom att identifiera, forvarva
och behandla den. Finns det ett data warehouse i grunden kan det underlétta fér analysen med
data mining. Data warehouse bidrar med nédvandig och férberedd data (integrerad, detaljerad
och sammanfattad, historisk och metadata) som data mining kan konvertera till anvandbar
information®. Enligt Inmon (1996b) sa kan férh&llandet betecknas som et symbios-férhéllande.
Observera dock att data warehouse inte & nodvandigt for att kunna anvanda sig av data
mining, %éremot okar chanserna att nd ett béttre resultat om det finns ett data warehouse i
grunden.

Finns det inget data warehouse i botten kan det ta upp mot 80 % av data mining teknikens tid
for att samla in rétt data. Data mining & en iterativ process som behdver anvanda sig av
samma data flera ganger - data warehouse underléttar den processen (Berry & Linoff 1997).

2.5 Data mining

Ar 1997 listade Gartner Group data mining och artificidl intelligens i toppen av framtida
nyckelteknologier som ”clearly have a major impact across a wide range of industries within
the next 3 to 5 years’. Ur Gartner Group Advanced Technologies and Applications Research
Note, 1995 (Pilot software 1997).

Data mining har en stark potential att hjadlpa foretag att fokusera pd den viktigaste
informationen i ett data warehouse. Data mining verktyg kan svara pa affarsfragor som
traditiond It sett ar for tidskravande att |6sa. Begreppet data mining ingar i en process som gar
ut pa att omvandla data till kunskap. Processen kallas Knowledge Discovery in Databases
(KDD) (Fayyad m.fl. 1996). Data mining och KDD-processen beskrivs mer i avsnitt 2.4.3.
Intresset for data mining och KDD har resulterat i en djungel av definitioner och begrepp som
& snarlika varandra. Sokandet efter monster | data beskrivs 1 litteraturen med flera
benégmningar, daribland data mining, men ocksa knowledge extraction, information discovery,
information harvesting, data archology och pattern processing.

8 Se &ven avsnitt 2.1 dar hanvisning sker till Langefors definition for skillnaderna mellan data och information.
° | Berry och Linoff (1997) férklarar de vilken relation data warehouse och data mining har, i boken forklaras
aven exemped for hur det kan fungera.
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2.5.1 Definitioner av data mining

Data mining &r ett hogaktuellt omrade men hittills & det mer ett samtalsémne an nagot som
faktiskt &r i bruk hos foretag. Att sa ar fallet mérkte vi tydligt vid den litteraturstudie som vi
genomforde, se metoddel kapitel 3. Det finns manga olika definitioner inom amnet, vilket gor
att det tar tid att reda ut vad olika forfattare menar och vad de lagger in i olika begrepp de
anvander. Data mining & ingen nyhet i Sg, teknikerna som anvands har Sitt ursprung i andra
amnen som statistik och artificidl intelligens (se avanitt 2.5.2). Det som &r nytt &r att
sammand agningen och tillampningen av tekniken anvands pa ett nytt sétt och pa olika
omraden.

Har namner vi ndgra definitioner:

" Data Mining, or Knowledge Discovery in Databases (KDD) as it is also known, is the
nontrivial extraction of implicit, previousdy unknown, and potentially useful information from
data. This encompasses a number of different technical approaches, such as clustering, data
summarization, learning classfication rules, finding dependency net works, analysing
changes, and detecting anomalies.”

William J Frawley, Gregrory Piatetsky-Shapiro and Christopher J Matheus (Dilly 1997)

Data mining kan beskrivas som:

"Data mining refers to using a variety of techniques to identify nuggets of information or
decision-making knowledge in bodies of data, and extracting these in such a way that they
can be put to use in the areas such as decision support, prediction, forecasting and
estimation. The data is often voluminous, but as it stands of low value as no direct use can be
made of it; it is hidden information in the data that is useful”

Clementine User Guide, a data mining toolkit (Dilly 1997)

Nedanstaende citat dverensstammer med var syn pa vad data mining innebér och det & denna
forklaring vi anvander oss av i uppsatsen:

" Data mining is the search for relationships and global patterns that exist in large databases
but are ‘hidden’ among the vast amount of data, such as a relationship between patient data
and their medical diagnosis. These relationships represent valuable knowliedge about the
database and the objects in the database and, if the database is a faithful mirror, of the real
world registered by the database.”

Marcel Holshemier & Arno Siebes 1994, (Dilly 1997)
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Anledningen till att vi anser att den Gverensstammer med vart sitt att se pa data mining &r att
den poéngterar att relationerna och sambanden som soks mellan data & dolda och tidigare
okanda. Om databasen &r en “sann spegel” av verksamheten kommer man att finna vardefull
information med hjdp av data mining.

Teknikerna som ingdr i data mining & resultatet av en 1ang process av undersokning och
utveckling av teorier inom artificidl intelligens, statistik och maskinldrande. Tabellen nedan &
hamtad frén Pilot Software (1997) och speglar deras forklaring till utvecklingen av data mining

(setabdl 2.3).

Utvecklingssteg | Foretagsfragor | Anvandbara Foretag med K &nnetecken
tekniker produkter
Data samling “Vad var vér totala | Datorer, IBM och Levererar historisk
(Data collection) vingt for de senaste | magnetband och CDC data som &r statisk.
sextiotal et fem dren? disketter.
Tillgang till data “Vad var enhets- Rel ationsdatabas Oracle, Sybase, Levererar historisk,
(Data access) forsdjningen i (RDBMYS), Informix, IBM och | dynamisk data pa
attiotalet Vastra Gétaland i Structured Query Microsoft datapost-niva
april?* Language (SQL)
och ODBC
Data warehouse & “Vad var enhets- On-line analytic Pilot, Comshare, Levererar historisk,
Bedlutstddssystem forsdjningen i processing (OLAP), | Arbor, Cognosoch | dynamisk data.
(Decision Support Vastra Gotaland i multidimensionella | Microstrategy
System, DSS) april? Tittandrmare | databaser och data
pa Goteborg.” warehouse
Data mining “Vad & sannolikt att | Avancerade Pilot, Lockheed, Levererar
(Utvecklas idag) Goteborgs-enheten | algoritmer, datorer | IBM, SGI och ett information om
sdljer for i ndsta med multiprocessor | antal foretag som &r | framtida handelser..
manad? Varfor?* och stora databaser | i utvecklingsstadiet.

Tabell 2.3 visar data mining utvecklingssteg (Pilot software 1997)

2.5.2 Bakgrund till data mining

Data mining &r ingen nyhet i sig och har sitt ursprung i andra omraden. | detta avsnitt forklarar
vi vilka de &r. Vid anvandandet av data mining & det flera olika tekniker som anvands for att
|6sa olika problem, dessa tekniker harstammar fran de omraden som beskrivsi det har kapitlet.
Data mining teknikerna beskrivsi avanittet 2.4.5.

Statistik
Statistik anvands for att behandla och analysera observerad data, som & den data som
gtatistikerna har samlat in frén undersokningar med ett antal utvalda personer. For att vélja ut

antalet testpersoner sker det ett stickprov bland en grupp manniskor, till exempel studenter,
politiker dler tjansteman. Det finns olika tekniker for att gora detta stickprov, en av dem &r
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klustertekniken, da den utvalda gruppen har liknande egenskaper till exempd & ala studenter
som har problem med CSN. En annan teknik & gruppering (sampling), som innebar att ett
urval gors for att minska testgruppen (Dilly 1997).

Flera av de dlika satistikmetoderna & viktiga vid data mining, framforallt kluster och
gruppering. Dataméngden, som data mining ska anvanda, & ofta flera gigabyte stor och med
dessa tekniker kan data mining istéllet vélja ut ett antal tusen poster att arbeta med. En annan
viktig del som data mining har hamtat fran statistik &r verifikationsmetoden, vilket innebar att
forsoka bevisa eller motbevisa en uppstalld hypotes (Dilly 1997).

Artificiél intelligens och andra metoder for larande

Artificidl inteligens, Al, & en term, som likt data mining, har manga definitioner. Enligt
Turban (1995) handlar Al om tva stycken basidéer. Den forsta innebér att man studerar den
manskliga tankeprocessen och den andra handlar om att presentera dessa processer med hjélp
av maskiner, till exempe robotar och datorer. En definition av artificidl intelligens hamtad ur
Turban (1995) &r:

" Artificiell intelligensis behavior by a machine that if performed by a human being, would be
called intelligent.”

Det finns ett test som kan anvandas som exempd for att ge en forklaring till citatet ovan, det sa
kallade Turing-testet. Designern av testet var Alan Turing och dess uppgift var att bestdmma
om en dator visades ha ett intelligent beteende. Enligt det har testet kan en dator klassas som
smart endast om en mansklig intervjuare, som kommunicerade med bade en osedd dator och en
osedd manniska, inte kunde bestémma vem som var vem.

Winston och Prendergast (1984) definierar tre mal med Al (Turban 1995):
1. Goramaskiner smartare (det priméara malet).

2. Forgavad inteligens &r.

3. GoOra maskiner mer anvandbara.

Foljande definition av Al fokuserar pa monstermatchande tekniker (Turban 1995), vilket
innebdr att det finns tekniker som hjélper till att hitta monster i data och det & aven syftet med
data mining.

"Artificiell intelligence works with pattern-matching methods which attempt to describe
objects, events, or processes in terms of qualitative features and logical and computational
relationships.”

Det finns flera tekniker i data mining som & hémtade fran Al och de & neuraa nétverk,
bedlutstréad och minnesbaserat resonemang.

Maskinlérande & en annan metod for larande som har dtt ursprung i Al. Maskinlérande
refererar till en uppséttning av metoder som forsoker |&ra maskiner hur de ska |6sa problem
och stédja problemlésning genom att anvanda sig av historiska fall. Problemet med den hér
tekniken ar att det finns manga modeller for larande. Ibland kan det vara svart att hitta rétt
moddll for ett visst problem, som behdver |6sas. Tidigare exempel av maskinlarande & de

Ar



schackspelande programmen. Dessa program forbéttrar sina prestationer med hjdlp av
erfarenheter (Turban 1995).

Det finns manga metoder och algoritmer i maskinldrande. Flera av dem har varit under
utveckling men anvands nu i data mining, nagra exempe som Turban (1995) namner & larande
vid induktion (inductive learning), case-based reasoning och genetiska algoritmer (beskrivs i
avsnittet 2.4.5.7).

Enligt Turban (1995) forklaras larande vid induktion (inductive learning) genom fdljande
definition (han sétter likhetstecken mellan lérande vid induktion och ” knowledge acqusition”):

"Knowledge acqusition is the accumulation, transfer, and transformation of problem-solving
expertise from some knowledge source to a computer program for constructing or expanding
the knowledge base.”

Larande vid induktion innebédr att man erhdler kunskap fran ménskliga experter, bocker,
dokument eler datafiler. Processen involverar utdrag av kunskap fran expertkallor och
overforing av kunskapen till en kunskapsbas. Processen innehdller flera steg: identifiering,
konceptualisering, formalisering, implementering och testning. De metoder som anvands for att
fa fram kunskapen & manuela, semi-automatiserade eller automatiserade. | den manuella
metoden anvands intervjuer for att kunna erhdlla kunskap, i semiautomatiserade bygger
experterna galva kunskapsbasen och i den automatiserade metoden & expertrollen helt eler
devis minimerad. Larande vid induktion anvénder sig av historiska resultat for att |0sa aktuella
problem (Turban 1995).

Larande vid induktion och case-based reasoning &r tva olika st att [6sa nya problem med
hjalp av historiska problem och l6sningar. Case-based reasoning skiljer sig fran larande vid
induktion pa det sittet att den héar metoden anvander sig av historiska resultat och anpassar
resultatet till den aktudla situtaionen (Turban 1995).

2.5.3 Data mining och K nowledge Discovery in Databases (KDD)

Data mining och Knowledge Discovery in Databases (KDD) har i vetenskapligt sammanhang
varit ett hett amne under de senaste &ren. Det har under aren skrivits ett flertal bocker och en
stor mangd artiklar, konferenser och seminarier har tilldgnats &mnena.

Usama Fayyad & Evangelos Simoudis, tva av de ledande experterna inom omradet, gor
skillnad mellan begreppen KDD och data mining. Deras definition och forklaring & att KDD &
en process, som utgar fran data med kunskap som resultat genom stegen sdlektion,
forberedning, transformation, data mining och evaluering. Enligt deras definition & data mining
en del av KDD-processen. Vi kommer att anvanda oss av deras definition och sdtter dérmed
inte likhetstecken mellan KDD och data mining.
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K nowledge Discovery in Databases Process

Har nedan beskrivs de §u steg som ingér i KDD-processen enligt Fayyad (1996). Under varje
steg i KDD-processen omvandlas data till att komma ett steg nérmare kunskap. Processen &
iterativ och varje steg & lika viktig som det tidigare steget. Varje stegs resultat fungerar som
input for ndsta steg (se figur 2.6):

1. Undersok och férsta problemdomanen. (Learning the application domain)

Lar kénna det omrade applikationen ska appliceras pa, det vill siga hur ser verksamheten ut,
vad & relevant kunskap och vad & malet med applikationen. Har kravs ett samarbete mellan
analytiker och anvéndare for att komma underfund med vad det till exempd finns for
flaskhalsar, vilka ma anvandaren har och vilka kriterier som &r viktiga for att lyckas. Vad vill
man att den dutliga produkten ska utféra for funktion, till exempd klassficering, summering
dler visualisering. Hur mycket av processen behtver anvandaren forstd? Kan man anvanda sig
av en black-box variant (Schoderbeck m.fl. 1990) dér anvandaren endast vet vad som matas in
och vad resultatet blir utan att behtéva bekymra sig fér vad som sker déaremelan?

2. Skapa maldata (Creating a target dataset)

Vdj dataméangd dler deméangd som ska bearbetas. Det krévs att man funderar pa om datan
forandras dver tiden eler om den & homogen. Efter urvalet av en delméngd har man fétt fram
maldata som anvandsi steg 3, dar data tvattas och forbereds.

3. Datan tvattas och forbereds (Data Cleaning and Preprocessing)
Data filtreras for att ta bort avvikelser och stérande varden. Har maste man fatta ett besut om
hur varden som saknas ska behandlas och presenteras.

4. Reducering och transformation av data (Data reduction and transfor mation)

Har forsoker man hitta sétt att representera data, beroende pa vilka ma man har. Setill att ta
bort variabler som inte &r relevanta for malet och pa sa sitt reducera antalet variabler till de
som & intressanta. Efter steg 3 och 4 & dataméangden i ordning for att analysera med data
mining verktyg.

5. Val av data mining uppgift (Choosing the function of data mining)
| detta steg ska man bestamma vilken funktion data mining ska ha till exempe klassifikation,
summering, regression dler klustering och vad som ar syftet med modellen.

6. Val av data mining algoritm (Choosing the data mining algorithm(s))

Har vajer vi metod for att hitta monster | data. Valet & oftast avgorande for resultatet. Data
mining metoden maste vara kompatibel, det vill siga passa med de dvergripande kriterierna for
KDD- processen.

7. Data mining

Sokning efter monster som kan vara intressanta visas till exempel som bedutstrad, regression
dler kluster. Beskrivs mer i senare avsnitt. Resultatet av detta steg & monster som maste
utvarderas och tolkas vilket gorsi det sista steget.
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8. Tolkning (Interpretation)

Resultatet fran steg 7 tolkas, evalueras och visas samt redundanta monster avliagsnas,
tolkningen sker av en analytiker. Svarbegripliga monster dversétts pa ett sitt som anvandarna
kan forsta och tolka utifran deras kunskap om problemdoménen. Har bestams vad som &r
kunskap av det processen tagit fram, vilket & en komplex uppgift som kréver att man foérlitar
sig pa tekniken och pa anvandarens kunskap och mgjlighet att avgora vad som & intressant
nog att arbeta vidare med. Ett hjdpmedd for att avgora om resultatet & kunskap &r
visualiserings verktyg for att fa resultatet presenterat pa ett mer 6verskadligt sétt. Resultatet
kan aven jdmforas med tidigare kunskap som kan motsdga den nya kunskapen.

9. Anvand kunskapen (Using discovered knowledge)
Arbeta in kunskapen i verksamheten dler dokumentera och rapportera till intresserade parter
beroende pa vilket malet var. Jamfor med tidigare resultat €ler uppfattningar.

Transformed Pattesrts Knowledge
Data

Diatca Darca
Data - .,

Figur 2.6. Beskriver Knowledge Discovery in Databases (KDD) processen enligt Fayyad (1996)

Fayyad menar att alla steg i processen & lika viktiga trots att mest arbete och uppméarksamhet
laggs pa steget for data mining. For att forklara de olika steg som ingdr i data mining kommer
Vi att presentera de steg av KDD-processen som direkt berdr data mining.

Verification and Discovery - Hypothesis and K nowledge Discovery

Steg 7 av Knowlegde Discovery in Databases (KDD) & data mining. | litteraturen skiljer man
pa tva olika sorters data mining, Brachman m fl (1996) kallar dem verification och discovery
och Berry och Linoff (1997) kalar dem hypothesis testing och discovery (se figur 2.7). Till
innehdllet & de nast intill identiska. Vi har valt att presentera de olika sorterna enligt Brachman
med verifikation (verification) och discovery. Vi har valt att kalla discovery for dSitt
ursprungsnamn pa engelska. En dversittning av betydel sen skulle pa svenska bli upptéckande
metod. Anledningen till att vi valt att inte versitta discovery ar att det inte finns nagon
tillréckligt bra och allmént accepterad dverséttning av begreppet i svensk facklitteratur.
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Direct Discovery
Discovery <
Indirect Discovery

Verification

Knowledge Discovery _y,. -
in Databases (KDD) Datamining

Figur 2.7. visar sambandet mellan de olika data mining sorterna och hur de &r relateradetill varandra.

Verifikationstest (Verification testing)

Verifikationstest @ en top-down metod som foérsoker bevisa eller motbevisa forutfattade idéer,
det vill siga man testar en hypotes. Verifikation bestar av foljande steg (Berry & Linoff 1997):

1. Tafram en bra hypotes.

2. Bestéam vilken data som hypotesen ska testas med.

3. Tafram data.

4. Forbered data for analys.

5. Bygg en dator-baserad modell.

6. Utvardera modellen, bekréfta eler refusera hypotesen.

Nér verifikationsmodellen anvénds tar anvandaren fram en hypotes som de sen testar mot den
data de har lagrat. Tyngdpunkten ligger pa anvandarna som skall avgéra om man ska anta
resultatet eler om man ska forkasta hypotesen och bérja om fran borjan med en ny hypotes.

Exempd pa verifikationstest: D& en marknadsforingskampanj skall startas & det viktigt att
undersbka vilka kunder som troligtvis kommer att acceptera det kampanjen erbjuder.
Anvéndaren formulerar en hypotes for att identifiera potentiella kunder och vad som specidlt
for kunderna. Historisk data fran tidigare kampanjer och demografisk information kan
anvandas som underlag for att ta fram ett urval fér kampanjen. Testet fortgar tills man fatt ett
resultat och ett urval man ar njd med.

Problemet med den har modellen & att den inte hittar och skapar nagon ny information utan
bara bearbetar existerande. Anvandaren lér sig dock k&nna vad som finns lagrat och & sg
studera den med hjélp av olika verktyg for visualisering.

Discovery

Discovery & en bottom-up metod dar man borjar med data och forsoker fa den att siga oss
nagot vi inte redan visste. En discovery-modell soker igenom data for att hitta trender,
generaiseringar och monster i data som tidigare var okénda utan anvandarens inblandning.

Exempd pa discovery modellen & da man ur en stor databas skall stka efter potentiella kunder

for en kampanj. Modelen stker igenom dataméangden utan nagon hypotes om vad som ska
finnas utan soker fritt efter grupper som liknar varandra.
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Discovery & den metod som &gnas mest uppmérksamhet och studie, vilket gor att den har
mest utrymme i litteraturen. En av anledningarna, enligt Berry & Linoff (1997), & att
discovery-modellen tros ge enkla och hilliga l6sningar for foretag att fa fram information om
hur man skall forbéttra |6nsamheten. Discovery kan antingen varaindirekt eler direkt (se figur
2.7). Indirekt discovery anvands for att upptécka relationer och samband mellan data. Direkt
discovery forklarar de relationer och samband som hittats med en indirekt discovery modell.
De flesta data mining tekniker & direkta, det vill siga de soker svar pa konkreta fragor, till
exempe vad kommer att hdnda om man gor en viss forandring istéllet for att fraga vad som
kommer hénda i stort som den indirekt moddlen gor. Anledningen till att direkt & mer
anvandbart &r att det &r |&ttare att anvénda sig av de klassiska teknikerna, som bedutstréad och
neurala natverk, da man vill fa relationer forklarade &n att ta fram nya, vilket gor att direkt
discovery & mer malinriktad.

Direkt Discovery

Processen gar ut pa att hitta meningsfulla moénster som forklarar handelser som intréffat pa ett
sétt som gor det mdjligt att forutse framtida handel ser.

1. Identifierakéllor av fordefinerad data.

2. Forbered data for analys.

3. Bygg och lar upp en datorbaserad-modell.
4. Utvardera modd len.

Indirekt Discovery
Processen for indirekt discovery ser ut pa foljande satt:

1. Identifiera dataké lan.

2. Forbered for dataanalys.

3. Bygg och l&r upp en datorbaserad-modell.

4. Utvardera moddl len.

5. Identifiera potentiellamal for direkt discovery.
6. Generera nya hypoteser att testa.

Steg 1 till 4 & samma for direkt- och indirekt discovery. Steg 5 och 6 i den indirekta modellen

beskriver mgjligheten att efter indirekt discovery utfora direkt discovery for att ta reda pa vad
som ligger bakom de samband man fann.
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2.5.4 Metod for att inféra data mining i en verksamhet

Det finns ingen specificerad metod eler afférsprocess for att inféra data mining | en
verksamhet, det finns ungefar lika manga fordag som det finns forfattare i amnet. Men vad som
ar likafor dem &r i storadrag de fyra foljande stegen (Berry & Linoff 1997, Simoudis 1996):

1) Identifiera affarsproblem data mining ska underl&tta eller [6sa. Under detta forsta steg &r det
viktigt att foretagets domanexperter & med och analyserar fram problem och mgjligheter
som ska |6sas respektive utvecklas. For att man ska lyckas med data mining maste man ha
en realistisk bild pavad i verksamheten data mining ska underlétta.

“ Domain experts who identify the business opportunity should have some idea of how to
act on and measure the results from a data mining stage.”
(Berry & Linoff 1997)

2) Anvand data mining for att transformera data till information™®. V&j vilken modell som ska
presentera resultatet, till exempel beskrivande dler forutsagande modeller, beroende pa vad
md et med data mining |6sningen &r.

3) Anvand informationen for att forbéttra verksamheten inom de affarsproblem som
identifierades i steg 1). | denna fas ska informationen verkligen arbetas in i verksamheten.
Har & det oerhort viktigt att personer med gedigen branschkunskap & med och tolkar
resultatet. Eftersom det kan vara svart att tolka resultatet av data mining & en analytiker
viktig i denna fas, eftersom de kan tolka och Gversitta resultatet sa att de branschkunniga
kan forsta och anvanda informationen for att fatta bedut.

4) M& resultatet och utvérdera tekniken och modellen. Berry och Linoff (1997) menar att
méta resultatet & en viktig del av metoden for att infora data mining eftersom man kan dra
fordear av sina erfarenheter till nasta gang.

“It is a good idea to think of every data mining effort as a small business case. By
comparing our expectations to the actual resultat, we can often recognize promising
opportunities to exploit on the next round of the virtous cycle [forfattarnas namn pa
metoden for att inféra data mining i en verksamhet]”

(Berry & Linoff 1997)

Om man ska utvéardera en marknadsforingskampanj kan man stélla sig foljande fragor for att
ta reda pad om data mining kan forbéttra verksamheten:

- Fick réatt kunder utskicken ?

- Ar de kunderna mer lojala 8n genomsnittet ?

- Hur ser demografen ut for de kunder som fick kampanjen ?

- Koper kunden andra produkter ?

- Hur jdmfor man olika kunder som man hittat med olika tekniker ?

Med svar pa dessa fragor kan ledningen beduta sig for om data mining tillfor nagot nytt
eler om det finns andra st att fa fram samma resultat.

10 56 Aven delkapitlet 2.1 dér vi forklarar skillnaden mellan data, information och kunskap.
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De ingdende stegen i data mining metoden &r direkt beroende av varandra, vilket leder till att
resultatet av ett steg ar direkt beroende av steget innan.

SEMMA, SAS Metod for Data mining

Produkten Enterprise Miner som vi har testat & uppbyggd kring SAS Institutes metod for data

mining, SEMMA (Sample, Explore, Manipulation, Modeling & Assess). SAS Insititutes metod
definierar de steg som de anser ska ingd i processen for data mining (se figur 2.8). SEMMA

innebér (SAS 1996):

- Urval (Sample) -

Anvéandaren gor ett urval av den totala datamangden for att enbart anvanda en delméangd
for data mining. Detta gor man da det bara & intressant med generella monster.

- Undersokning (Explore) -

Undersoker vilken typ av data som finns for att anvandaren ska fa en forstael se for vilka
monster som kan bli resultatet fran datatypen. For att inte behdva undersoka all data kan
man anvanda statistiska metoder som kluster for att summera den befintliga datan.

- Manipulering (Manipulation) -

Efter undersokningen av data finns det mgjlighet att manipulera den for att kunna
inkludera ny information som upptacktesi forra fasen. Vid manipulationen kan man
upptéacka vilken grupp av data som &r intressant for fortsatt analys.

- Modédllering (Modding) -

| den hér fasen véljer man tekniker som sedan anvénds for att hitta monster och samband |
data. Teknikerna anvands pa olika former av datatyper och darfor bor man veta vilken typ

av data som ska bearbetas och vélja teknik darefter.

- Jamforelse (Assess) -

Hér kan man jamfdra de tekniker som har anvants och dess resultat. Hela SEMMA -
metoden kan upprepas till man far ett tillfredsstallande resultat.

Sample

< =

A

y

Ex

plore

A

y

Manipulate

Figur2.8 visar processen foér data mining som SAS har byggt upp, SEMMA (1996)
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2.5.5 Data mining tekniker

Data mining teknikerna & anpassade for att |6sa olika problem, somliga & mest |dmpade inom
vissa omraden, vilka kommer att forklaras har nedan. Teknikerna kan vara av tva olika sorter,
Berry och Linoff (1997) definierar dem som, direkt discovery och indirekt discovery
(forklaradesi 2.4.3).

Enligt Berry och Linoff (1997) kan teknikerna for data mining delasin i sex olika funktioner. |
det har avsnittet forklarar vi vilka de sex funktionerna & och vilka tekniker som kan 16sa dem.
Den forsta och vanligaste &r klassificiering (classification) av poster. Vid klassificering tilldelas
varje post en klasskod beroende pa vilken typ posten &r av. De tekniker som kan l6sa den hér
funktionen & minnesbaserat resonemang (2.5.5.3), lankanalyser (2.5.5.4) och bedutstrad
(2.5.5.5). Vid en given input anvands beddmning (estimation) for att fa fram vérdet pa en
okand variabe, till exempd inkomst. Bedbmning anvands for att utféra en
klassificeringsuppgift och tilldmpas av neurala nétverk (2.5.5.6). Den tredje funktionen &r
forutsdgelse (prediction) som delar in posterna efter hur deras framtida véarden kommer att se
ut. Framtiden fér utvisa om indelningen & korrekt. Tekniker, som sekvensbaserad analys
(2.5.5.2), minnesbaserat resonemang (2.5.5.3), bedutstrdd (2.5.5.5) och neurala nétverk
(2.5.5.6) & anvandbara vid forutsagelser. Till skillnad fran klassificering anvander inte kluster
(2.5.5.1) nagra fordefinierade klasser, utan posterna & grupperade tillsammans efter de
gemensamma egenskaper de har. Sekvensbaserad analys (2.5.5.2) visar vilka saker som hor
ihop, till exempel vilka varor som sdjs tillsammans. Med den héar formen av analys far man ett
resultat i form av associationsregler. Den sista funktionen & beskrivning (description) av ett
beteende, som aven forklarar varfor et visst beteende uppstar. De olika teknikerna & antingen
rent beskrivande, som sekvensbaserad analys (2.5.5.2), dler inte alls beksrivande, som neurala
nétverk (2.5.5.6).

2.5.5.1Kluster (Cluster detection)

Pilot softwares (1997) definition av klustertekniken:

"The process of dividing a dataset into mutually exclusive groups such that the members of
each group are as ‘close’ as possible to one another, and different group are as ‘far’ as
possible from one another, where distance is measured with respect to all available
variables.”

En stor databas kan innehdlla manga variabler och poster som gor det svart for teknikerna att
finna meningsfulla monster. Ett problem som kan uppsta med data mining &r att man hittar for
manga monster som, i dutandan, inte bidrar med relevant information. For att |0sa detta
problem kan man tillampa klustertekniken, en av de fa teknikerna som anvander sig av indirekt
discovery-modellen (Berry & Linoff 1997).

Klustertekniken gar ut pa att bygga en modell som hittar dataposter som liknar varandra. Malet
ar att hitta likheter i data som tidigare var okénda. Det finns flera olika metoder for att hitta
kluster, till exempd statistiska och neurala nétverk. Fordden med kluster & att man delar in
datai olika grupper och far darigenom en god uppfattning om hur datamangden ser ut

(Berry & Linoff 1997).

N



Det finns flera olika metoder vid tillampandet av klustertekniken, den vanligaste metoden ar
"K-means’ och skapades ar 1968 av J.B. MacQueen (Berry & Linoff 1997). K-means bestar
av flera steg som ska utforas. | det forsta steget valjs K datapunkter som utgangspunkter, vilka
efterhand kommer att utvidgas till kluster. MacQueens algoritm |&ter den forsta K posten
utgora startpunkten. En efter en delas alla poster in i det kluster vars centrum ligger nérmast
posten. Nér alla poster & inddlade i grupper ska centrumpunkten réknas ut i de nya klustren.
Nér de & funna borjar man om fran bdrjan med att dela in varje post i olika kluster tills de
dutar att forandras. Resultatet av tekniken &r att de poster som ingdr i samma kluster har
likartade egenskaper, vilket kan underlétta processen for data mining (Berry och Linoff, 1997).

2.5.5.2 Sekvensbaserad analys (Sequence based analysis)

Sekvenshaserad analys kallas aven for market basket analysis. Tekniken harsammar fran
statistik och sannolikhetddra och &r anpassad for bade indirekt och direkt discovery.

Berry och Linoff (1997) forklarar att tekniken gar ut pa att analysera vad kunder handlar, for
att kunna forklara vilka kunderna ar och varfor de handlar som de gor. Resultatet frén analysen
beskriver vilka produkter som kdps tillsammans och vilka som & mest [ampliga for reklam.
Resultaten fran sekvensbaserad analys presenteras i form av associationsregler som bestar av
if-then satser.

Tekniken & en form av kluster som anvands fér att hitta grupper av saker som brukar
forekomma tillsammansi en transaktion. Nér det géller detaljhandeln kan transaktionsdata vara
den enda informationen som finns tillganglig for att lara kdnna kunderna. Annan information
sasom demografisk och historisk data finns g, eftersom transaktionerna & anonyma. Som en
klugterteknik, & analysen anvandbar vid problem dar man vill veta vilka saker som pétréffas
tillsammans eler pa ett specidlt sitt. Resultatet &r |éttare att agera pa eftersom det blir klart
och specifikt. Resultatet kan &ven anvandas till ett flertal uppgifter, till exempd for att andra
butiksayout eler reducera utbudet av varor, som man vet gar att sdja tillsammans. Da
transaktionerna & anonyma kan man laggatill historik med en tidskomponent sa man vet under
vilken tidsperiod transaktionen genomférdes (Berry och Linoff, 1997). Resultatet blir d& mer
anvandbart eftersom man kan skilja pa exempelvis veckodagar och manader.

2.5.5.3 Minnesbhaserat resonemang - (M emory-based reasoning)

Berry och Linoff (1997) kallar den hér tekniken fér minnesbaserat resonemang (MBR), men av
andra experter benamner den hér tekniken som narmaste grannen (" nearest neighbour”). | var
uppsats kommer vi att anvanda termen minnesbaserat resonemang vid forklaring och
bendmning av den hér tekniken. Minnesbaserat resonemang ar en direkt discovery metod. Pilot
softwares (1997) definition av MBR &r:

" A technique that classifies each record in a dataset based on a combination of the classes of

the k record(s) most smilar to it in a historical dataset (where k is greater than or equal to
1).”
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Det vasentliga med minnesbaserat resonemang & hur man kan bearbeta nya handdser pa
liknande sétt som tidigare erfarenheter har bearbetats. Det forsta steget & att identifiera de
handelser fran tidigare upplevelser som motsvarar den situation som nu uppstatt. Tekniken
anvander sig av grannposter i register for att kunna klassificera och forutse framtida handel ser.
Minnesbaserat resonemang fungerar bra vid foérsékringsbedrégerier och forutsdgelsen om
huruvida en kund svarar pa en kampanj (Berry & Linoff 1997).

Enligt Berry och Linoff (1997) finns det endast tva stycken funktioner som den hér tekniken
hanterar. Den forsta funktionen kallas for distansfunktionen och innebér att det tilldelas en
distans mellan tva poster i samma register. Den andra heter kombinationsfunktionen och den
kombinerar resultatet fran néraliggande poster for att komma fram till ett gemensamt resultat.
For att kunna klassificera okanda kategorier behtver man en databas som innehdller historiska
poster som redan &r indelade i kategorier. Man letar bland de historiska posterna efter en dler
flera handelser som paminner om den aktuella situationen. N&r MBR hittar en historisk post
som matchar den nya Stuationen, klassficeras den nya posten efter vilken kategori den
historiska posten tillhor. For att hitta den kategorin ska tva steg utforas. Det forsta steget heter
larande, vilket innebdr att leta efter historiska varden i databasen, och det andra steget ar
forutsdgel se, som beskriver hur tekniken ska kunna anvénda sg av nya handelser. For att 16sa
ett problem med den hér tekniken & det tre saker som skall l16sas. Det forsta, &r att vélja rétt
mangd historiska poster som utgor testdatan, vilken bor vara en ddl av dla tillgangliga poster
och innehdlla lika manga poster fran varje kategori (Berry & Linoff 1997). Det andra, &r att
bestdmma det basta séttet att presentera de historiska posterna pa. Det sista problemet &r att
bestdmma distans- och kombineringsfunktionen samt antalet grannar en post skall ha. Dessa
nyckeldelar bestdmmer hur ett minnesbaserat resonemang kan producera ett bra resultat.

2.5.5.4 Lankanalys (Link anlysis)

Lankanalyser forsoker etablera relationer mellan poster i en databas, vilket & det primara malet
med den ha formen av analys. Genom att studera relationer mellan olika poster kan
lankanalysen utveckla modeller som baseras pa de funna relationerna. Vissa algoritmer kan
spara samband mellan poster Gver tiden. (Simoudis 1996)

Tekniken baseras pa matematiska grafer, vilket leder till att resultaten av applikationen visas i
form av grafer. Noderna i en graf representerar den enhet som & av intresse och lankarna
mellan noderna representerar deras forhdllande dler transaktioner. Bade lankarna och noderna
kan ha specifika attribut som & unika for en doman eler som & reevanta for
insamlingsmetoden. Datan som anvands kan vara enkel men i stora mangder, annan data kan
vara rik och varierad. Exempd pa omraden dér lankanalys & tillampningsbar & inom
telekommunikation och forsdkringsbedragerier. | lankanalyser inom telekommunikation
representeras abonnenterna som noder och linjen mellan den som en relation (Berry och Linoff,
1997).
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2.5.5.5Bedutstrad och regelformulering (Decison Tree and Rule induction)

Bedutstrad & en teknik som anvander direkt discovery-modellen och &r ett alternativ att
anvanda vid klassificering och forutsagelse. Tekniken anvander sig av regler for att komma
fram till et resultat. Reglerna kan uttryckas i vanlig sprakform eler som databassprék i form
av SQL-satser.

Enligt Berry och Linoff (1997) finns det olika algoritmer for att bygga bedutstréd. Tre av de
mest anvanda & CART, C4.5 och CHAID som anvands vid klassificering och forutsagelser.
Algoritmen CART (Classification And Regresson Tree) producerar bindra trad till skillnad
fran C4.5 som bildar trad med tva dler fleraforgreningar for varje nod. CHAID ( CHi-squared
Automatic Interaction Detection) forsoker, till skillnad fran de tva andra algoritmerna, stoppa
forgreningarnainnan tradet vaxer och blir for stort.

Trédet ritas med roten som topp och I6ven i botten (se figur 2.9). Varje post bérjar vid roten
dar det sker ett test for att bestéamma vilken subnod posten ska ga vidare till. Malet &r altid att
vélja ett test som leder till bast klassificering av posterna. Processen upprepas tills varje post
har kommit till en I6vnod, alla poster som dutar pa samma nod & darmed klassificerade pa
samma sétt. Det finns en unik vag fran roten till varje I6vnod dar végen &r uttryckt som en
klassificeringsregd for posterna (Berry & Linoff 1997).
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Figur2.9 illustrerar en tradstruktur fran roten till 16vnoderna. (Dilly 1997)

En av de storsta fordelarna med bedutstrad &r att modellen &r enkd att forklara eftersom det
finns explicita regler. Det gor att man kan evaluera resultatet och identifiera nyckeattribut i
posterna.
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2.5.5.6 Neurala natverk

Pilot software (1997) definierar neurala ndtverk enligt foljande:
"Non-linear predictive models that learn through training and resemble biological neural
networks in structure. ”

Brooks (1997) har en utforligare definition som lyder:

"Neural networks are a series of software synapses used to create a prediction model by
clustering information into natural groups and then predicting into which groups new records
will fall.”

Enligt dessa tva definitioner & neurala néverk bra att anvanda vid forutsigelser och
klassfikationer genom att efterlikna biologiska neuroner i strukturen. For att kunna goéra
forutsigelser maste man dela in posternai olika grupper och sedan forutsaga till vilken grupp
en okand post ska placeras in i. Innan man kan placera in okanda poster maste det neurala
natverket ha anvant sg av en mangd historisk data som testdata, for att kunna léra sig kénna
igen Situationer och dérefter placerain de nya posterna. Neurala nétverk &r en direkt discovery
metod.

Enligt Berry och Linoff (1997) & det forsta steget i neurala néatverk att producera en modell
for testdata. Resultatet av ett neurat nétverk blir inte béttre &n den data som anvandes vid
testet. Att valja rétt data & ett av de viktigaste valen som gors i den hér tekniken. Testdatan
bestér av observationer och klassificeringar av kanda poster. For att vélja rétt data finns det
nagra saker man bor tanka pd, det viktigaste & att testdatan ska técka alla véarden som
kénnetecknar nédtverket. Att trana ett neuralt nétverk ar en tidsddande process, dar tiden beror
pa hur manga kannetecken ett specifikt néatverk har. Den sista punkten &r ju fler kannetecken
natverket har desto fler testomgangar behovs det for att téacka alla samband mellan posterna.

Neurala nétverk bestér av basenheter av biologiska neuroner. Varje enhet har et flertal input-
varden som kombineras till ett output-varde (se figur 2.10). Vissa enheters output fungerar
som input till nasta enhet. Den enklaste varianten av et neuralt nétverk &r ett sa kallad feed-
forward nétverk, som innebér att det endast finns en vag genom nétverket fran input till output.
Aktiveringsfunktion kallas den funktion som gér att enheternas input kombinerastill ett output
varde. En aktiveringsfunktion bestdr av tva dedar, kombineringsfunktion och
overforingsfunktion. Den forsta funktionen dar ihop inputen till et varde och den andra
funktionen for dver vardet fran kombineringsfunktionen till enhetens output. (Berry & Linoff
1997).

For att kunna anvanda ett neuralt natverk maste man for det forsta vélja rétt testdata. For det
andra maste man representera data pa ett sétt som leder till att man hittar maximalt antal
samband i datan. For det tredje maste man kunna tolka resultaten fran neurala nétverket, vilket
innebdr att forsta specifika detaljer inne i nétverket som kan resulterai béttre resultat (Berry &
Linoff 1997). Ett problem med neurala nétverk &r att det kan vara svart att tolka resultatet och
ge en forklaring till varfor resultatet blir som det blir. Eftersom det & svart att forsta resultatet
kan det &ven vara svart att motivera ett beslut, till exempel kan man inte motivera ett avdag pa
ett banklan, genom att séga “ mitt neurala nétverk samig s&’ (Berry & Linoff 1997).
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—input 1

—input 2

—input 3

—input 4

output —»

A very simple neural network
takes four inputs and produces an
output. The result of training this
network is exactly equivalent to
the statistical technique called
logistic regression.

This network has a middle layer
called the hidden layer. The
hidden layer makes the network
more powerful by enabling it to
recognize more patterns.

Increasing the size of the hidden
layer makes the network more
powerful but introduces the risk of
overfitting. Usually, only one
hidden layer is needed.

A neural network can produce
multiple output values.

Figur 2.10 beskriver ett neuralt natverk som ar uppbyggda pa olika sétt (Berry & Linoff 1997)
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2.5.5.7 Genetiska algoritmer

Precis som minnesbaserat resonemang och neurala néatverk forsoker genetiska algoritmer
efterlikna biologiska processer. Genetiska algoritmer & en artificidl variant av evolution, dar
man anvant sg av strangar och datorprogram som féréndras Gver tiden istéllet for naturliga
organismer. Genetiska algoritmer & en direkt discovery metod som soker efter optimala
forutsdgelser. Likt statistik behover algoritmerna ha en fran borjan kand modell. Genetiska
algoritmer anvander sig av selektion och mutation for att utveckla generationer av 10sningar.
Allteftersom nya generationer utvecklas Overlever endast den som & mest forutsagbar.
Genetiska algoritmer har ocksa anvants for att forbattra MBR och neurala nétverk. Experter
inom data mining berdknar att genetiska algoritmer kommer anvéndasi allt storre utstrackning
inom de narmaste &ren (Berry & Linoff 1997).

25580LAP

OLAP, On-Line Analytic Processing, & egentligen inte ndgon data mining teknik, men vi har
valt att presentera den i detta stycke eftersom Volvokort anvander ssg av OLAP for att
analysera data. Vi kommer att hanvisa till begreppet i resultatdelen for att jamfora OLAP med
data mining tekniker som Volvokort kan anvénda sig av.

Pilot softwares (1997) definition av OLAP:

"Refers to array-oriented database application that allow users to view, navigate through,
and analyze multidimensional databases.”

Enligt Berry och Linoff (1997) & OLAP ingen teknik som kan anvéndas istéllet for data
mining utan bdr fungera som ett komplement till data mining. OLAP &r ett analysverktyg med
ett grafiskt granssnitt som anvander sig av en kub for att visualisera data. Kuben implementeras
som en relationsdatabas dler en multidimensionell databas som optimerar OLAP-funktioner.
OLAP tekniken bidrar med funktioner som & svara eler omgjliga att uttrycka i SQL-satser. |
en kub definieras vilka rapporterar som anvandaren & intresserad av (Berry och Linoff, 1997).
Dessa rapporter tilldeas var sin dimension i kuben (se figur 2.11), vilket motsvarar en axd i
kuben. Kuben bestdr av manga sma delkuber. Varje delkub innehdller en unik nyckd som
definierar den specifika delkuben och en sammanfattad information for den data som
kategoriseratsin i den.

C70

40 AR2
AR1

JFMAMIJIASOND

Figur 2.11 visar ett exempd fér hur man kan analysera med OLAP. Bilden visar hur man kan jdmfdéra
forsdljningen av bilar under samma manad men olika &r etc. (Berry & Linoff 1997).
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En subkub kan forklaras som en del av en multidimensondl databas dér alla dimensioner har
fixerade véarden. | en vdformulerad kub faller varje post i exakt en dekub, detta &r
kardinalregeln for multidimensionella databaser. For att kuben ska kunna anvandas i analytiska
syften &r det tre saker, forutom kardinalregeln, som bor fungera (Berry & Linoff 1997). Kuben
bor kunna hantera kontinuerliga varden, hierarkiska dimensoner och dimensionerna skall

kunna stracka sig 6ver multipla falt.
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Tabell for dverskt av teknikerna

resultat.

Analysen & en indirekt discovery
metod.

Tekniker Fordelar Nackdelar
Kluster En av fa tekniker som &r indirekt Kéndig for vilken startpunkt som
discovery. véljsi algoritmen K-means.

Lé&tt att anvanda. De funnaklustren garanterar inte
att det leder till ndgon nyttig
information.

Sekvensbaserad analys Analysen ger klara och tydliga Kan inte anvéandas péa alla typer

av problem.

Ar svért att bestdmma vad som
ska anvandas till analysen.

Minnesbaserat resonemang

Kan anvandas pa de flesta
typerna av data.

Resultatet ar 1&ttforstadlig.

Det krévs stor kapacitet i form av
datorminne vid den hér
proceduren.

Resultaten &r helt beroende av
vilken distans- och
kombineringsfunktion och antal
poster som véljs.

Resultatet &r |&tt att anvanda

Lankanalys Ar ett bra anvandningsverktyg Det & inte manga datatyper som
vid visualisering av data. kan anvandas.
Lankanalysen ar bra da man vill Det finns fa verktyg for data
beskriva relationer mellan poster mining som stodjer 1ankanalys.
t.ex. inom telekommunikation
dar man studerar tel efonsamtal
mellan olika abonnenter.
Bedutstrad Genererar anvandbara regler. Det & dyrt att utfora
Utfor klassificering pd ett klassificering med beslutstrad
| attforstaeligt satt. eftersom det &r tidskrévande.
Vissa algoritmer kan bara
hantera en viss form av regler.
Neuraa nétverk Kan appliceras pa de flesta Det & svart att forklara resultaten
problem. frén natverket.
Producerar braresultat dven vid Det magte finnas en expert pa
komplicerade domaner. omréadet som kan kunna tolka
resultaten.
Genetiska algoritmer Ger forstéeliga resultat. Ingér i f& data mining produkter.

Tar tid och blir kostsam.

Tabell 2.4 beskriver fér- och nackdelar med de olika data mining teknikerna (Berry & Linoff 1997)
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2.5.6 Data mining omraden

Traditiondlt sett har majoriteten av féretag som har anvant sg av data mining varit féretag
som vill férbéttra sn kundrelation, marknadsforing och for att upptéacka bedrégerier.
Utveckling av data mining tekniker pagar hela tiden och fler anvandningsomraden upptécks.
De omraden som hittills varit mest uppmérksammade som |ampliga for data mining har varit:

Kundrelation : Foretag som vill ta fram kundprofiler har varit de som mest sagt sig behdva
data mining, enligt Edelstein och Millenson (1997). En applikation féretagen &r intresserade av
& awikdseanays (Churn or attrition analyss). Genom att studera kunder som lamnat
foretaget kan man se pa sina andra kunder och analysera vilka som liknar dessa och som
eventudl It funderar pa att byta foretag. Pa sa sétt kan foretaget sétta in rétt kampanj vid rétt
tillfale for att forma kunden att stanna kvar i foretaget. Forsakringsbolag i USA anvander data
mining for att ta reda pa var i livscykeln deras kunder befinner sig i, med hjalp av den
informationen kan de rékna ut vilka behov kunderna har. Har de barn som ska borja skolan
eller ska de snart pensionera sg? Ett annat exempd & foretag som anvander sig av datamining
for att tareda pa vilka produkter en kund foredrar for att kunna skicka erbjudanden om liknade
produkter, det vill sdga en form av rekommendati onssystem.

Marknadsfoéring: Intresset for riktade kampanjer har under de senaste aren okat (Shepard
1995). Det finns et stort intresse for riktad marknadsforing som inkluderar att forbéttra
svarsfrekvensen pa brevkampanjer, val av produkt for att passa kunden dler val av omrade dér
kampanjen kan ge et béttre resultat. En teknik som kan st6édja marknadsféringen &r
sekvenshaserad analys som till exempd anvands for att &ndra om butikdayouten i en affér for
att placera varor som séljer bratillsammans. Ett klassiskt exempel pa det har & en stormarknad
i USA. De undersokte vilka varor som sdlde tillsammans och med en sekvensbaserad analys
kom de fram till att det pa fredagskvallarna var unga pappor som tog bilen till affaren for att
handla. De kopte stora paket med blgjor och passade samtidigt pa att handla ol till
fredagskvdlen. Affaren andrade om sin butikdayout och placerade dlen tillsammans med
blgjorna (Berry & Linoff 1997).

Upptacka forsakringsbedragerier: Tydliga bedrégerier gér att spara utan data mining, men
fordelen med data mining &r att de hittar mer diskreta bedrégerier. Den hér sortens bedrageri
gar ut pa att géra mycket sma forandringar varje manad, till exempel sma uttag varje manad for
att systematisk tomma ett konto. N& man utnyttjar tekniker som dessa, for att upptécka
diskreta bedréagerier, maste en kunnig person kunna avgora om hypotesen &r riktigt eler ska
forkastas.

Kreditundersokning: Exempel pa data mining applikationer som utvecklats for att forutse
vem som kommer att bli en palitlig kund och vem som kommer att ligga efter med betalningar.
Varje manad kan kundernas transaktioner understkas och dokumenteras. Med hjdlp av
analysverktyg kan man sedan se om kunderna foljer sin vanliga rutiner. Stora kreditkortsbolag
har borjat anvanda den har tekniken for att se om en kund plétdigt &ndrar sitt kreditbeteende,
till exempe anvands kortet med kortare intervaller an vanligt och da med stora belopp dler att
kortet plotdigt borjar anvandsi ett helt annat land under en langre tid. Pi6tdiga forandringar i
anvandandet kan bero pa att kortet har blivit stulet och foretaget kan da hjapa kunden att
sparra det sa snabbt som mdjligt (Berry & Linoff 1997).
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Ovriga omraden: Det finns ingen direkt begransning av omréden data mining appliceras pa
Andra potentiella verksamheter som kan anvéanda sig av data mining ar till exempe sukvarden,
for att underlétta diagnostisering av patienter. Inom industrin kan data mining anvandas for
process- och kvalitetskontroll samt kontroll av led- och leveranstider. Data mining kan &ven
vara ett st6d vid rekrytering av ny personal.
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2.5.7 Fallgropar med data mining.

Piatetsky-Shapiro (Koo 1998) skiljer pa tva omraden som &r kritiska for att lyckas med att
infora data mining i verksamheten, dels tekniska och dels organisatoriska. Inom det tekniska
omrédet handlar det framst om saknad data, felaktig data eler andra problem som kan uppsta
vid insamling och lagring av data. Inom det organisatoriska omradet kan problem uppsta om
inte problemet &r valdefinierat €ler om ledningen &r svag.

Enligt Piatetsky-Shapiro (Koo 1998) & gynnsamma forhallande nér

“there is sufficient data, relatively error-free, and there are knowledge-based decision with
high payoff, and enviroment is changing”

Tekniska fallgropar
Fallgropar som kan ndmnas da det géller den tekniska biten &r:

B Datamangdens form och innehdll: Felaktiga dataformat, fem-positionsfélt dar man hade
behovt nio-positionsfalt. Otydliga datafélt, dar leveransdatum egentligen betyder planerat
leveransdatum. Saknad data dler stérande vérde (Dilly 1997). Héar & det viktigt att man
bedutar om hur man ska hantera data som till exempd saknas dler & feaktig. En annan
viktig aspekt & att beduta hur man ska uppdatera databasen och avidgsna till exempd
redundanta falt. Det bor, for stora foretag, finnas nagon ansvarig for att kontrollera
databasens falt och forandringar, sa att allt som finns lagrat &r aktuellt.

En regd for att forbereda data for analys med data mining & “Garbage In Garbage Out”
(Shepard 1995), det vill siga “Skrép in Skrap ut”, lagger man inte ner tid pa att forbereda
datan kan man inte heller rakna med att resultatet blir tillforlitligt. Det gdler &en om man
inte far tag i al den information man behtver for att genomféra en analys. Form och
innehdll av datan &r kritiskt for att kunna anvanda data mining pa ett lyckat sitt. Samma sak
gdler att datan & aktuell. Kommer den en manad for sent kanske det inte gér att grunda
nagra beslut pa den, eftersom den &r inaktuell.

B Brist pa funktionalitet, man tillats till exempd inte att summera tva fat dler dra ut en
rapport per kund, vilket leder till att man inte kan fa ut de rapporter man onskar. For att
undvika detta ar det viktigt att man lagger ner tid pa att understka vad det & man vill ha
och hur man vill att det skall se ut. (Berry, Linoff 1997)

Organisatoriska fallgropar

Nér det gdller de organisatoriska aspekter av data mining & det frémst ledning och kompetens
som & kritiska. Nér det géler ledningen maste de vara insatta och engagerade sa att de
avsitter tid och pengar for att genomfora ett data mining projekt. Ledningen maste vara med
da problemdomanen definieras eftersom det oftast & i ledningen den Gvergripande synen pa
foretaget och affarsmgjligheternafinns



K ompetens

“ Data mining don’t understands business, data mining products reguire statistical skills”
(Thearling 1998 a)

For att foretaget, i duténdan, ska ha nagon verklig nytta av det som kommer fram under
analysen maste de kunna tolka och forsta resultatet. Svarigheter att tolka resultatet galler for
hela KDD-processen och inte bara fér data mining. For att kvalificeras som kunskap maste de
funna monstren och sambanden forstas. Det hér & en av anledningarna till att neurala nétverk
inte har anvants i ndgon storre utstrackning eftersom det har varit for svart att tyda resultatet
(Askara-Gelman 1998).

| en artikel av Init Askara-Gelman (1998) diskuteras begreppet “Comprehensbility” som enligt
Norstedts engelsk-svenska lexikon betyder Begriplighet och forstaelighet. Hon stéller fragan
hur funna monster, samband och metoder ska definieras och métas for att kunna bidra till 6kad
begriplighet. N&r det gédller KDD-processen och data mining & de generdla kriterierna
validitet, nyhetens behag, potential anvandbarhet och ultimat forstaelse. Nyhets behag innebér
att KDD-processen skall tillfora nagot nytt (Uthurusamy 1995).

Forfattaren beskriver tva skal varfor forstéligheten &r en kritisk del av KDD-processen. For det
forsta, resultatet kommer inte bara att anvandas av manniskor utan kommer ocksa anvandas
som input till ett annat program (Frawley m.fl. 1991). For det andra, den process, déar data
tolkas till kunskap, &r iterativ och interaktiv med anvandaren, vilket leder till att monster och
samband tolkas samt utvarderas utifran vad som ses som kunskap genom en ménniska-data
interaktion och blir dérigenom subjektiv (Uthurusamy 1995).

Daen ny teknik kommer ut pa marknaden skapas det ofta en Gvertro till vad tekniken kan 16sa,
sA ocksd med data mining (Small 1997). Det finns en dvertro pa att data mining & sa
sofistikerade, att den ersdtter doméankunskap och erfarenhet, ndr det gdler att analysera
resultatet och konstruera moddler for att |6sa olika doméanproblem. Enligt Robert Small
(1997) kan inga analystekniker ersdtta erfarenhet och kunskap, tvartom, data mining gor att
utbildning och erfarenhet &r viktigare &n ndgonsin. Han menar vidare att en person, som inte ar
expert pa anaysverktyg, inte ar till nagon storre nytta om han inte har ndgon kunskap om
marknaden och det specifika affarsproblemet.

Det kan vara svart att i verkligheten hitta en person som &ar bade expert pa anaysverktyg och
affarsomradet, vilket gor att man kan behova sétta ihop ett team av kompetens, for att tackain
den analytiska férmagan och formagan att identifiera problemen samt att se mdjligheterna med
de resultat som presenteras (enligt Piatetsky-Shapiro, Koo 1998).
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3. Metod

De metoder vi anvande oss av var intervjuer och méten med en etnografisk ansats. Vi boérjade
att studera litteratur for att 6ka kunskapen om data warehouse och data mining.

3.1 Varakallor

Vid litteraturstudien anvande vi oss av bocker, tidningsartiklar och web-sidor inom vart amne.
Litteraturen sokte vi framst pa Goteborgs universitets soktjanst, Libris, via internet och
Chamers Bibliotek. Da vi anvant oss av internetkdllor har vi framst anvént oss av stkmotorer
med sbkord som data mining, data warehouse, knowledge discovery, men aven kanda
forfattare inom omradet, Fayyad, Piatsky-Shapiro, Inmon och Hadden.

3.2 Etnogr afi

Anledningen till att vi valde en etnografiskt ansats vid intervjuerna och moétet beror framst pa
att vi ville ha en kvalitativ metod. Vi ansdg att det var viktigt att intervjupersonerna salva
skulle ha mgjlighet att berétta om sin situation och sitt arbete. Etnografisk metod poéngterar
studier av de férutsdttningar under vilka anvéndarna arbetar och deras egna miljo, vilket skapar
forstaelse for arbetet. Vi ansdg att det var viktigare att fa fram en djupare forstéelse och ett
sammanhang melan olika faktorer och skulle av denna anledning inte vara behjépta av en
kvantitativ metod, dér man far fram en stor dataméangd med statistiska resultat.

Etnografisk metod jamfért med en traditionell metod

For att fa en uppfattning om vad som skiljer den etnografiska metoden fran den traditionella
tankte vi kort beskriva dem.

| den traditionella metoden sker de flesta observationerna inte pa anvandarnas arbetsplats utan
pa en plats som ska vara téankt att efterlikna arbetsplatsen. Kvaliteten pa informationen blir da
inte den basta, eftersom det kan vara svart for anvandarna att séttasig in i hur den nya tekniken
till exempel kommer att forandra deras sétt att arbeta. | den traditionella metoden &r utrymmet
for anvandarmedverkan litet eler mycket litet och istéllet for att forlita sig pa att anvandarna
vet vad de har for behov, utfors det tester vid nagra fatal tillfallen, som sedan far ligga till
grund for designen. En annan skillnad & att i den etnografiska metoden har utvecklarna
kontinuerlig kontakt med anvandarna dér en relation utvecklas som baseras pa att designern
finns pd plats hos anvandaren. Designern lar kanna miljon och forutsdttningarna, vilket
resulterar i god kéannedom om vad kunden efterfrégar och behover.

| sn artikd “Etnographic Field Methods and Their Relation to Design” beskriver Jeanette
Blomberg sex skdl till varfor etnografisk metod &ar béttre &n de traditionella metoderna for att
fa en uppfattning om hur anvandarnas behov och beteende ser ut. For det forsta maste
designern forstd hur situationen ser ut, sa att tekniken, som ska implementeras, passar in. For
det andra & det viktigt att vara medveten om att nya tekniker och applikationer forandrar
arbetssittet for dem som ska anvanda dem. Det & darfor viktigt att designerns och
anvandarnas uppfattning om hur det ser ut stéammer Gverens. For det tredje, da applikationer
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skapas utan att dutanvandaren & kand, &r det svart att passain den hos anvandarna nar den &
klar. Vet man daremot vilka anvandarna & kan man forbéttra designen vilket leder till att
tekniken passar béttre in i den omgivningen den ska anvandas. For det fjarde, eftersom
anvandarnas erfarenheter av tekniken influeras av dess innehdl, &r det viktigt att fa en bredare
uppfattning om teknikens innehall an vad man far genom traditionella tester. For det femte, ar
det svart for anvandarna att ge meningsfulla svar pa fragor om hur de kommer anvéanda en
teknik som & helt ny for dem. De behtver veta mer om hur tekniken kan anvandas for att de
ska kunna diskutera vidare om den. Den gétte och sista anledningen &r, att da man anvander
sig av andra metoder, far man inte ndgon helhetssyn pa arbetet utan |6ser en specifik uppgift
istéllet for att se om man skulle behtva éndra andra delar av séttet att arbeta, for att inforandet
av en teknik ska lyckas.

Flertalet av Jeanette Blombergs sex skdl stammer in pa de forutséttningar vi hade da vi gjorde
intervjuerna pa Volvobolagen. Det femte skalet var speciellt uppenbart i och med att vissa av
intervjupersonerna inte hade funderat i termer kring data mining tidigare och da man forklarar
vad tekniken kan ge, skapar man ett behov i sig.

3.3 Intervjuer och moten

Vi anvande oss av intervjuer och méten som en metod for att ta reda pa hur de anstéllda pa
Volvobolagen sag pa data mining och hur l1angt de kommit i tankar kring data mining metoder.
Syftet med intervjuerna och moétet var &ven att fa en bild av hur samling, lagring och analys av
datan gick till pa de olika Volvobolagen idag. PA Volvia genomforde vi flera informella
intervjuer, vilket & en del av den etnografiska metoden. Intervjufrégorna var indelade i tva
delar, en mer specificerad och en mer ospecificerad. Den forsta delen av intervjun fragade vi
om arbetsuppgifter, utbildning och vad de visste om data mining och kéllan for kunskapen.
Den andra delen av intervjun var mer informdlt formad och tillrdttalagd efter vem vi
intervjuade och vilken kunskap de hade om &mnet och vilka arbetsuppgifter de hade. Det
viktigaste var att intervjupersonerna fick berédtta utifran sin uppfattning och erfarenhet. Pa
Volvia genomforde vi sammanlagt fyra intervjuer pa mellan en halvtimme till en timme, varav
ala spelades in pa bandspeare och senare transskriberades. Vi har under intervjuerna valt att
anta en k. "Interview guide approach” (Patton 1990) da det passat vart syfte att inte styra
intervjuerna for hart utan strévat efter att varaflexibla.

Till skillnad fran Volvia fanns det ingen mdjlighet att genomfdra intervjuer med enskilda
personer pa Volvokort. Var analys av Volvokort har vi baserat pa ett méte som varade i drygt
tva och en halv timme med personer som var ansvariga for data warehouse, data mining och
val av tekniker som passar bolagets behov. Métet var informellt och inleddes med att de
ansvariga beréttade hur verksamheten sag ut, vilka planer de hade med data mining och andra
tekniker. De fragor vi stéllde var inriktade pa att ta reda pa hur de hade tankt anvéanda sig av
data mining i framtiden. Métet speladesin pa bandspel are och transskriberades senare.

Vi har aven varit med pd méten med SAS Ingtitute som marknadsfor produkten Enterprise
Miner som vi varit med och beta-testat. Under dessa méten har det handlat om hur Volvo ska
kunna anvéanda sig av Enterprise Miner pa basta sétt. Vart resultat har inte baserats pa dessa
moten eftersom SAS representerar ett foretag som konkurrerar med andra om att hitta den
basta | 6sningen pa data mining problem.
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3.4 Kritik mot metoden

Som kritik till eget arbete kan ndmnas att vad manniskor sdger och vad de gor skiljer sig ofta
a. Vi har inte haft mgjlighet att kontrollera om det de siger 6verensstammer med vad de gor
utan de har fritt fatt berdtta sin uppfattning. For att fa ett battre underlag skulle intervjuerna
kunna kompletteras med studier av deras vardagliga arbete och pa sa sétt ge oss en djupare
forstéelse for deras arbete. Den metod som vanligtvis anvands i sidana situationer &r
deltagarobservationer, da forskaren stravar efter att delta i s3 manga situationer som mdgjligt
dver en langre tid, fran négra manader till ndgot ar. Vi har inte haft méjlighet att genomféra en
salang studie utan har baserat vart material painformellaintervjuer och maéten.

Vi upplevde vid fleratillfalen att intervjupersonernainte altid var sd insattai amnet och att vi
darfor & medvetna om att vi paverkat intervjupersonerna nagot. Vi lade darfor stor vikt pa att
intervjuerna skulle vara dppna och informella, mer i form av en diskussion. Vid flera tillfalen
lade vi fram ett amne och intervjupersonerna fick berétta utifran sina egna referensramar om
hur de uppfattade situationen och tekniken. De vi intervjuade utgjorde inte nagon homogen
grupp utan hade olika bakgrund och skilda arbetsuppgifter.

Ett problem vi sttt pa ar att det & svart att ga in i en organisation och vara helt objektiv.
Under en etnografisk studie ska man inte paverka personerna man intervjuar, vilket kan vara
svart att undvika. Det kan aven vara svart att fa fram den information man soker eftersom det
ofta finns sA kallade “gatekeepers’ (Morgan 1986) i foretag, det vill siga personer som
kontrollerar informationsflodet. | vart fall har det handlat om att bolagen vill skydda
information som de ser som en konkurrensfordel mot andra féretag inom samma bransch och
det maste vi respektera.
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4. Resultat

Utgangspunkten for den hér uppsatsen var att studera hur data mining fungerar och hur tva
olika Volvobolag kan dra nytta av data mining for sina behov. Nedan kommer vi att beskriva
bolagen lite narmare var for sig och redovisa resultaten fran intervjuerna och métena vi
genomfort. Vi kommer dven att presentera den produkt som vi varit med och beta-testat pa
Volvo IT, SAS Enterprise Miner. Vidare kommer vi att presentera ett |6sningsfordag.
Losningsfordaget & uppdelat i tva delar, en del som &r inriktad pa att presentera de data
mining tekniker vi anser att de olika bolagen kan anvanda sig av for att 16sa de problem vi
identifierade under var studie av bolagen (Tekniska Lésningsfordag). Den andra delen & mer
inriktad pd de organisatoriska faktorer som vi anser vara viktiga att tanka pa nar man ska
infora ett data mining verktyg i verksamheten (Organisatoriska Ldsningsfordag).

Vid nédrmare undersokning insdg vi att bolagen hade kommit olika langt med tankar, utveckling
och beslut om data mining. P& Volvia har man kommit langt i sSinatankar kring data mining och
har tillssmmans med Volvo IT under varen testat en data mining produkt, Enterprise Miner,
fran SAS Indtitute, for att i forsta hand stédja kampanjerna och forbéttra kundrelationen. Pa
Volvokort har man inte kommit lika langt, vilket paverkar deras uppfattning om data mining.
Vi kommer forst att presentera bolagen var for sig, men under avsnittet med [6sningsford ag,
presentera dem tillsammans.

Presentation av data mining produkt, SASEnterprise Miner

Enterprise Miner & en integrerad mjukvaruprodukt som erbjuder féretag en helhetd 6sning fér
data mining (http://www.sas.com). Produktens syfte & att hjépa foretags bedutsfattare att
hitta trender i stora mangder data. Det finns vissa nyckelddlar som ingar i den har produkten.
Det forsta &r att programmet anvander sg av ett antal tekniker for data mining som, till
exempel bedutstrad och kluster men ocksa regression och neuraa nétverk. Det finns dven
funktioner som gor urval (sample) fran stora dataméngder. Visualiseringen sker i form av
grafer, trédstrukturer och tabeller.

Produkten har ett grafiskt granssnitt som & anvandarvanligt med "klicka och dra- symboler”
som motsvarar de tekniker man anvander for data mining. Det hdla visas i form av projekt dér
man tillampar teknikerna for att pa olika sitt manipulera data for att fram ett resultat (se figur
4.1). Programmet ar uppbyggt kring SAS Ingtitutes data mining metod SEMMA som namndes
tidigare.
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Figur 4.1. Exempd pa hur ett projekt kan se ut i Enterprise Miner.

Hur Enterprise Miner tillampar SEMMA

| figuren ovan visas hur Enterprise Miner tillampar de olika stegen i SEMMA och i det har
avsnittet forklarar vi pa vilket sétt den gor det.

- Urval (Sample)-
Om man gor ett urval av data som ska anvandas fér data mining reduceras processtiden
och resultaten produceras snabbare. Produkten kréver inte att man ska gora urval, men det
underlattar for efterfoljande procedurer. De tekniker man kan anvanda &r till exempe att
reducera de avvikande varden som inte har ndgon paverkan pa resultatet.

- Undersbkning (Explore) -
Diagram och kluster &r exempel pa tekniker som Enterprise Miner anvander for att
undersoka data for att fa perspektiv pa den befintliga datan. Anvander man dessa
tekniker underléttas sokning av monster i data.

- Manipulering (Manipulation) -
For att manipulera data kan man i produkten vélja vilka variabler som &r intressanta
att undersoka och vilka kombinationer av variabler som kan ge intressanta resultat.

- Modellering (Modeling) -
Det finns manga algoritmer i produkten, framfor allt statistiska modeller men &ven
tekniker som neurala nétverk och bedutstrad. Alla moddler som konstrueras lagras
automatiskt i en sa kallad Moddl Manager. Modellerna & sedan alltid tillgangliga.

- Jamforelse (Assess) -
Det gar att visudlt jamfora modellernas resultat som finns lagrade i Model Manager. Det
gar att jamfora resultaten fran olika tekniker som anvandes, till exempd resultaten fran
neruala natverk jamfors med resultaten fran modellen for beslutstrad. Resultaten fran den
hér fasen ska varatill hjélp for att se vilken teknik som & mest |6nsam for foretaget.
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4.1 Volvia, Volvos forsakringsbolag
Bakgrund

Volvia genomfor varje ar ett antal kampanjer. Innan kampanjerna genomfors gors forst ett
urval. Volvia har tidigare satsat pa ett brett urval men vill i framtiden satsa pa mer 16nsamma
grupper. En magrupp de &r intresserade av och vill nd & Volvokorts kunder. Urvalen har
baserats pa tidigare erfarenheter frén kampanjer samt den information de far fran Volvohandeln
som de har ett samarbete med. Efter urvalet gors ett brevutskick till kunderna som dérefter blir
kontaktade av en person ur telemarketing-gruppen som kontrollerar s att kampanjen natt fram
och hor efter om kunden & intresserad. Visar kunden intresse skickas det dérefter en offert till
kunden (Se bilaga med rich piture).

Kampanjresultet beddms efter hur lyckad den &. En lyckad kampan] bedoms efter vilket
forhdlande Volvia och kunden har. Kunder som sedan tidigare har en relation med Volvia, det
vill sdgaredan har en dd av sina forsakringar dér, &r de mer bendgna att svara pa en kampan.

For et par & sedan bedutade Volvia att inskaffa mer traditiond| forsakringskunskap. | och
med detta bedut anstélldes en forsékringsanalytiker och arbetet att forvarva och hantera data
om kunder och forsakringar sattes igang. Pa Volvia finns det sedan tidigare ett system for den
operativa datan som heter FINESS. Nu startades ett samarbete med Volvo Data, numera
Volvo IT, for att bygga et stodjande system till FINESS, som fick namnet FINAL.
Stodsystemet FINAL innehdller tariffanalys, riskstatistik, reservanalys, affarsresultat och
kundsegmentering. FINESS matar FINAL med data fér analyser med olika intervall for olika
andamd. Mdlan de bada systemen finns et granssnitt, en urvalsgenerator, som underléttar
samarbete mellan de béda. VVolvia har lagrat allt som hant med kunderna och deras forsakringar
under de senaste tre dren. Det &r flera miljoner poster och det krévs ett verktyg for att kunna
dra nytta av all data de lagrat. Det &, som en dd i steget for att kunna utnyttja den lagrade
datan som Volvia &ven har borjat undersoka majligheterna med data mining.

4.1.1 Intervjuer

De intervjuer vi genomférde pa Volvia, var som namnts tidigare, till storsta del informella
bortsett fran den forsta delen av intervjun da vi stallde fragor for att veta vad intervjupersonen
hade for arbetsuppgifter, bakgrund, utbildning och kunskap om omradet data mining.

Arbetsuppgifter: Anledningen till att vi stéllde fragor om intervjupersonernas arbetsuppgifter
var for att ta reda pa hur mycket de hade att gora med fragor som rér data mining och spar-
och lagringsfunktioner i foretaget. De visade sig att uppfattningarna skilde sig nagot da det
gdllde nyttan av data mining, vilket vi tror beror pa vilka arbetsuppgifter de hade.

Bakgrund och utbildning: For att fa reda pa vad intervjupersonerna hade arbetat med
tidigare, fragade vi om deras bakgrund. Vi mérkte att intervjupersonerna hade vadigt olika
bakgrund och utbildning. Det var dels personer med en gedigen statistisk utbildning och dels
personer med rent ekonomisk bakgrund med inriktning pa marknadsforing. Vi anser att svaren
beror pa vilken bakgrund man har och vilka referensramar man har till amnet. Framforallt &
personer med datistisk utbildning mer insatta i &mnet eftersom data mining bland annat
utvecklas fran statistik. Personer med ekonomisk uthildning inom marknadsféring har ett annat
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perspektiv pa data mining. Det & aven skillnad mellan vad de med ekonomisk och statistik
bakgrund tror att data mining kan l6sa for problem.

Kunskap om Data mining och kalla for kunskapen: Anledningen till att vi ville veta vad
intervjupersonerna kande till om data mining var for att fa en klarare bild 6ver hur insatta de
var i amnet samt varifran de lart sig det. | och med att data mining &r ett forhallandevis nytt
begrepp for manga foretag var det inte sd manga av intervjupersonerna som var insattai amnet.

4.1.2 Forutsattningar och problem

Vi har framg tittat pa hur Volvia kan forbéttra sin marknadsforing med hjélp av data mining.
Inom marknadsforing har vi skilt pa tva olika delar, des den de som rér kampanjer (Direct
Marketing) och dels den del som berdr kundrelation (Relation Marketing). Kampanjer och
kundrelation ligger néra varandra och ingen av dem uteduter den andra. For att genomféra
lyckade kampanjer maste man kanna sina kunder, vilket innebér att man behdver ha en god
kundrelation. | resultatavsnittet kommer vi forst att presentera resultatet for kampanjer och
sedan for kundrel ationen.

Kampanjer

En svarighet Volvia har & att genomfora lyckade kampanjer. De har under intervjuerna
uttryckt viljan att oka svarsfrekvensen genom att satsa pa ett data mining verktyg. En av
intervjupersonerna beskriver det sa hér:

“ Man kastar ju pengarna i §6n om man vander sig till personer som aldrig svarar. Jag vill
skapa ett verktyg for att Oka tréffsakerheten. Idag kan vi bara lasa av den sk hit-raten, det vill
saga hur manga procent som svarar pa olika aktiviteter. | framtiden ska vi kunna klassificera
kunderna, fa kunskap om vad som kannetecknar de som svarar.”

For att kunna forbéttra urvalet och svarsfrekvensen kan man anvanda sig av olika tekniker for
data mining, l6sningsfordagen presenteras hér nedan. Ett annat problem Volvia har med
kampanjerna & svarigheten att snabbt kunna folja upp en kampanj pa ett effektiv sitt. Idag tar
det upp till en manad innan de som &r ansvariga for kampanjerna kan se hur utfallet blivit. Det
finns ett behov att interaktivt kunna se hur utfallet blir under tiden kampanjen pagar. En
intervjuperson uttryckte det sa hér:

“ Jag skulle vilja ha en kurva ungefar hur snabbt kunderna svarar och se hur den fortsétter pa
en viss linje, det kan jag inte gora idag. Jag vill kunna avbryta en kampanj pa nagon vecka
eller bara pa nagon dag bara. ldag far jag se kanske tva, tre veckor och det &r alldeles for
lang tid for mig”

Med en funktion d&r man kan fdlja kampanjernas utfall interaktivt kan man &ven vélja att
avbryta en kampanj om man ser att utfallet ar daligt eler mycket daligt.

“Vi ska kunna analysera interaktivt under kampanjens gang, sa att vi varje dag kan aviasa

resultatet och successivt zooma in ratt malgrupp. Om vi till exempel gor ett DM-utskick
[Vilket avser pa de kampanjutskick (direct marketing) de gor till sina kunder] och far in
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gpontana svar kan vi gora analyser varje dag och se vart det pekar. Sedan kan TM-
avdelningen borja ringa mot de malgrupper som vi fatt frami analyserna. Ju mer detaljerat
vi segmenterar kunderna, desto mer okar traffsikerheten. Pa sikt kommer vi att bygga upp en
kompetensbas, med kunskap om vilka erbjudande och budskap som attraherar vilka kunder.
Da kommer vi att kunna maximera utfallet per kampanj”

Att folja upp kampanjerna interaktivt &r et effektivt sétt att ta reda pa om Volvia har valt att
satsa pa rétt kundgrupp.

De problem Volvia har med kampanjerna kan |6sas med att forbéttra kunskapen om sina
kunder och goéra en kundsegmentering, det vill séga att vélja ut kunder och potentiella kunder
utifran vilka de & och vilka behov de har. Har kommer vi in pa det andra omréde vi anser att
Volvia kan dra nytta av data mining, vilket & att forbéttra kundrelationen. For att kunna
forbdttra sin kundrelation maste man léra kdnna sina kunder. Resultatet kan bli en
kundsegmentering som kan resulterai 6kad svarsfrekvens pa kampanjerna.

Kundrelation

Volvia har liksom manga andra stora foretag svart att etablera en personlig kundkontakt med
allasinakunder. | teoriavsnittet forklaras problemet med storre foretag som forsoker efterlikna
mindre foretags formaga att etablera en personlig kundkontakt for att fa Iojala kunder. Vid
fleratillfallen under intervjuerna uttrycktes viljan att 1&ra kénna sina kunder béttre for att pa sa
sétt kunnata fram potentiella kunder i framtiden.

“ Genom att analysera var kundstock och de kunder som lamnar oss, kan vi léra oss valdigt
mycket om hur vi ska varda vara kunder. Vi kan se vad som kénnetecknar lojala kunder och
vad de har fér 6nskemal.”

Att etablera en god kundréation handlar om att lara kénna kunderna, deras dnskemd och
behov. Det finns mycket att vinna pa att kénna till vad det & for kunder man har. Vi har
identifierat olika sorters kunder Volvia har (se bilaga 1, rich piture). Kundgrupperna ddasin i
ngjda-, missngjda-, dyra- och okanda kunder. Nojda kunder & kunder som kodper Volvias
budskap och & trogna kunder. Genom att se vad det & som & specifikt for ngjda kunder kan
man hitta tvillinggalar i nya kunder for att se vilka som har sasmma foérutséttningar att bli trogna
kunder. Genom att upptacka missngjda kunder kan man férekomma sina kunder innan de
[amnar bolaget och samtidigt se om det finnas andra kunder som & missngjda. Att en kund &r
missndjd kan bero pa missforstand som kan redas upp om Volvia har chans att fa reda pa vilka
de ar. Nar det géller dyra kunder géller det for Volvia att kunna spara vilka som & olénsamma
for dem. N&r de dyra kunderna har sparats kan man sétta rétt premie pa dem. Bara for att en
kund &r dyr betyder det inte att kunden &r olénsam sa lange kunden betalar rétt premie. Ett
problem i forsakringsbranschen &r att det finns en grupp kunder som drar pa sig mycket skador
och blir en dyr och olénsam kund fér forsakringsbolagen. Av denna anledning byter dessa
kunder ofta bolag for att pa sd sétt komma undan att betala en hogre premie. Om Volvia lar
kanna sina kunder kan de undvika att géra samma misstag och kan istéllet sitta rétt premie pa
kunden fran borjan. Nér det gdler att finna de kunder som tillhtr gruppen okanda kunder
gdler det att kanna till sina egna befintliga kunder sa vél att Volvia kan undersika vilka
potentiella kunder som liknar dem.
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Né&r Volvia lart kénna sina kunder kan de satsa pa att forbéttra kampanjer och kundrelationen.
Ett exempd &r att de kan ta reda pa var i livscykeln en kund befinner sig i, det vill siga var i
gtt liv befinner sg kunden och vilka behov har han/hon. Kunden kan till exempe vara
fembarnsfar och behtver en stor bil med gott om plats och anvander bilen for att kdra och
hamta barn till och fran fotbollstréningar till dka och storhandla, dler sa & kunden nyligen
pensionerad och anvander sin bil pa soliga sondagseftermiddagar.

En annan forde med forbéttrad kundvard genom data mining &r att da telemarketing-gruppen
pa Volvia ringer upp en kund har de redan en god bild pa vem kunden & och vilka nskemal
och behov kunden har. Kunden kénner i sin tur att forsdkringsbolaget verkligen ké&nner och
forstar sig pa honom. En liknade situation uppstar om kunden sjalv tar kontakt med Volvia och
den som tar emot samtalet vet vilka till exempd forsékringar och premier kunden haft tidigare.
Kunden dipper upprepa samma uppgifter flera ganger och samtalstiden kan forkortas.

Ovrigt

Ett annat problem vi identifierade, som hamnar utanfor de problemomraden som tidigare
namnts, ar att Volvias IT-avdelning i dagdéaget & nagot overbelastad. De som arbetar pa I T-
avdeningen har fullt upp med den dagliga driften och har svart att ta pa sg ytterligare
uppgifter. 1T-avdelningen pa Volvia bestér idag av 13 personer varav 6 st & konsulter som &r
inhyrda for att minska belastningen for de anstédllda. Volvia har satsat mycket resurser pa IT
under de senaste aren och har en valutvecklad I1S/IT strategi. Problemet med Gverbeastning
gor dock att det kommer drdjainnan de kan ta pa sig fler uppgifter i from av nya tekniker som
skainforas.

4.2 VVolvokort

Bakgrund

Volvokort lagrar stora mangder data som innehdller information om kunderna, vilka bilar de
ager, kreditupplysningar mm. Manga foretag har problem att anvanda all data, det vill siga de
har svart att utnyttja den data som de har lagrat undan. Problemet &r att det saknas effektiva
metoder for analys.

Hur har vi fatt fram information om Volvokort?

For det forga har vi fétt reda pa den almanna informationen fran deras hemsida
(http://mwww.volvo.com). Vi har dessutom deltagit pa ett mate tillsammans med de ansvariga
for data warehouse och data mining hos Volvokort. Till skillnad fran Volvia fanns det ingen
majlighet att gora négra intervjuer med enskilda personer utan var analys baseras pa det som
de beréattade for oss vid motet.
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Hur fungerar det pa Volvokort?

| borjan av arsskiftet installerade de ett nytt data warehouse dér de kan lagra all sin data. Det
har nyligen tagitsi bruk och darfor har de inte kommit sa langt i tankarna kring data mining. |
framtiden kommer de att undersoka huruvida de anser att de kan anvanda sig av data mining.
Eftersom de nyss har ingtallerat Sitt data warehouse &r dei ett annat stadium an Volvia som har
anvant sitt data warehousei over ett ar.

4.2.1 Problem

Har presenteras de problem som vi anser att Volvokort har. Ett problem som vi upptackt vid
analysen av Volvokort &r att de har stora mangder av data, men det & svart att utvinna nyttig
information ur den, eftersom det inte finns nagon bra datastruktur.

"Det storsta problemet ar att vi rakar ut fér den stora mangd data, men vill hitta den kritiska
affarsinformationen, det ar det som &r det svara hela tiden.”

Manga foretag har problem med att veta hur de ska hantera insamlad data som handlar om
kunderna. Volvokort anvander sig av ndgot som de kallar foradlingsprocess, de har skapat en
databas dar de manudlt har kategoriserat in kunder i olika grupper beroende efter vilken typ av
kund de &r.

Vid analyser for att komma fram till hur vingten &r i olikaregioner i landet, kan man an salange
inte g djupare an till regionsvis. De kan inte se vilken hil eler vilken kundtyp som det &r de
gar forlust med.

Ett annat problem &r att de producerar en massa data som de inte anvander. Orsaken till detta
kan vara att det & en tidsddande process att analysera al data som finns lagrad, hittills har de
inte behovt den informationen som de kan fa fram med hjalp av analys. Nu vill de férandra
strukturen for att analysera vilka kunder de har, vilka de forlorar och vilka de kan férvarva, da
behovs det verktyg som kan analysera och hantera datan.

Ytterligare ett problem &r att det tar tid att hitta rétt analysverktyg. Ett av Volvokorts stérsta
problem & att de har stor tidsbrist och kan inte lagga ner mycket tid pa att leta efter ett
tillfredsstéllande analysverktyg och ingen tid att undersoka hur data mining kan vara till hjép
for dem.

Nu anvander de OLAP-applikationer for att analysera sin data. Nackdelen med OLAP & att
den tekniken bara kan rapportera om data, data mining déremot kan hitta monster i data.

"OLAP tar in och analyserar. Data mining, det borde vi ocksa ge oss in pa men vi vill veta
lite mer omvad vi ar ute efter.”
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4.3 Tekniska L 6sningsfordag

Da det géller de olika problemomraden Volvia och Volvokort har maste man angripa dem med
olika metoder for data mining. For att VVolvia ska kunna fdlja upp kampanjer passar en moddl|
som utgar fran verifikations-metoden, vilket innebér att man testar en hypotes. Da det géller att
forbattra kundrelationen behtver Volvia en discovery- metod déar man soker samband som inte
tidigare var kadnda. Volvokort bendver metoder for att kunna strukturera sin datamangd och
|6sa de problem som paverkas av att de har ostrukturerad data. Vi ger hér ett |6sningsforlag
for vilka tekniker bolagen kan anvénda, hur de ska anvanda teknikerna och pa vilket satt
Enterprise Miner kan varatill hjép.

4.3.1 Klustertekniken

For att veta vad som identifierar de poster som finns i olika kluster bor man i modedlen for
kluster specificera vilka variabler som ska paverka grupperingen. Variablerna skall kanneteckna
posterna som skall ingd i de olika klustren. Nar tekniken & anvand finns det en Gvergripande
struktur 6ver kundtyperna.

Volvia: Klustertekniken & nagot som Volvia kan anvanda sig av for gruppering av de olika
kundtyperna. Medlemmarnai de olika klustren har fler associationer med varandra an poster i
andrakluster. Tekniken underléttar for andra data mining tekniker vid analys av data.

Volvokort: For att |6sa problemet med att VVolvokort har stora mangder ostrukturad data, som
gor det svart att utvinna nyttig information, kan de anvéanda sig av klustertekniken. Med kluster
kan bolaget gruppera sin data, dar det & mest intressant for Volvokort, liksom for Volvia, att i
forsta hand gruppera de olika kundtyperna.

Enterprise Miner

For att underlétta for klustertekniken bér man behandla den totala datamangden forst, bland
annat for att fa bort avvikande varden som inte kommer att paverka resultaten. | Enterprise
Miner kan man behandla data pa flera olika sétt, forutom att ta bort avvikande varden, kan man
gora ett urval av den totala mangden poster och om det finns et behov gar det att
standardisera variabler.

| produkten finns det en nod som heter " clustering node”. Vid anvandandet av den hér noden
kan man i dess dialogruta specificera de val som ska gélla vid grupperingen och éven bestdmma
totala antalet kluster som ska existera.

| en annan dialogruta " seeds dialog page” specificeras kannetecknen for klustren, hur de ska
uppdateras och kontrollera att rétt antal kluster skapas och att det inte blir fler 8n angivet.

Resultaten visas i form av tabeller och diagram. Ett diagram visar de unika kannetecknen for
varje enskilda kluster, ett annat visar storleken av varje kluster och forhdlandet mellan olika
grupper (se figur 4.2). Det finns &ven en grafisk presentation Over indata variablerna till de
olika grupperna samt datistisk information om varje kluster. Den hér tekniken & en bra
utgangspunkt for fortsatt analys med data mining.
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Clustering Results
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Figur 4.2. Exempel pa hur ett diagram som visar kluster kan se ut i Enterprise Miner. Bilden visar
forhallandet mellan olika kluster.

4.3.2 Bedutstrad

Med bedutstrad kan foretag analysera trender fran historisk data for att sedan kunna forutsaga
framtida trender, till exemped analysera de mest [6nsamma kunderna fran tidigare & for att
kunna forutsdga vilka kunder som & Ionsamma i framtiden. Det viktiga & att formulera
reglernai tradet pa ett satt som leder till rétt kategorisering av kunderna.

Volvia: De kan anvanda bedutstréd for att identifiera de kunder som &r positiva till Volvias
forsakringskampanjer och vilka som svarar pa deras kampanjer.

Volvokort: Bolaget analyserar inte vilka kunder de tjanar pengar pa For att informationen ska
vara till nytta & det béttre att analysera kundgrupper istéllet for enskilda kunder, vilket &r
viktigt for storre foretag med dalig 6versikt av sina kunder. Klassificering av olika kundtyper
med bedutstréd kan ledatill att resultatet redovisar vilka kunder som & mest [6nsamma.

Enterprise Miner

| Enterprise Miner kan bedutstrad anvandas for tre olika saker, det forsta ar klassificering av
observationer, forutsiga resultat for intervall och férutsga det béasta alternativet av flera olika
bed utsalternativ.

Det forstaman skall gorai Enterprise Miner & att definiera den modell som ska formareglerna
som genereras fran bedutstradet och modellen kan sedan anvandas for klassificering av nya
poster. | en dialogruta valjer anvandaren vilka variabler som ska anvandas i modellen for att
utforma reglerna och klassificeringen. Det finns tre olika algoritmer som kan anvéandas for att
bygga ett bedutstréd och de & CART, CHAID dler C4.5. Efter att en algoritm har valts kan
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anvandaren bestdmma vilken struktur det producerade trédet ska ha, till exempd ska trédet
producera sA manga l6v som mgjligt eler sa kan anvandaren bestdmma det maximala antalet
I6v som ska finnas i bedutstrédet. Modelen fér bedutstrad presenterar regler och logiska
pastaenden med if-then satser och reglerna anvands till forutsigelser om nya datamangder.
Resultaten visas, férutom som bedutstrad, aven i form av statistiska tabeller och andra grafer.

| figur 4.3 visar vi ett exempel for hur ett bedutstrad kan se ut, dar klassificeras kunderna efter
om de bor i villa, vilket kon de har och hur gamla de &r.

% SAS/Enterprise Miner - Beta v1.3 - [Decision Trees: Tree Diagram from node:1]
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Figur 4.3 forestaller ett beslutstrad som visar hur ett resultat frén SAS Enterprise Miner kan se ut.
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4.3.3 Sekvensbaserad analys

Med sekvensbaserad analys kan foretag identifiera vilka saker som sker samtidigt i en given
héndelse dler post. Analysen visar information om vad kunderna handlar for att ge en insyn till
vilka kunderna & och varfor de agerar som de gor.

Volvia: Foretaget kan anvanda sig av sekvensbaserad analys for att fa reda pa vilka
forsdljningskampanjer som & lyckade och vilka som fick et sdmre resultat. Fran
sekvensbaserad analys presenteras resultaten i form av associationsregler som &r formulerade
som if-then-satser. Med resultatet frén analysen kan Volvia fa reda pa vilka produkter och
tjanster som &r relaterade till varandra och vilka kunder som koper vad.

Enterprise Miner

| Enterprise Miner kallas tekniken association och anvands vid identifiering av saker som sker
samtidigt i en given handd se. Ett exempel for hur en regd kan se ut:

if en volvobil kdps hos en saljare for Volvohandeln
then sker aven kdp av en Volvia-forsakring
vid X procent av tillfallen

Procentsatsen beskriver sannolikheten att A och B intréffar samtidigt och definieras som
sannolikhetsfaktor (confidence factor) i Enterprise Miner.

Skriver man regeln generdlt ser den ut sa har:
if Athen B
dér B en konsekvens av A.

4.3.4 Neurala natverk

Bade Volvokort och Volvia kan anvanda sig av neurala nétverk for att kunna placerain okéanda
poster i de redan kénda och klassificerade kategorierna. Nackdelen med neurala natverk &r att
man bor ha kunskap om tekniken for att kunna tolka och forsta resultaten. For att kunna
forbéttra resultatet bor man forsta de specifika detaljer som finns inne i nétverket och som
leder till resultatet. Ytterligare en nackdd &r att man inte vet hur ndtverket har kommit fram till
resultatet. Det finns en modell som tekniken anvander, men som anvandare kan man inte veta
vilken det &, eftersom moddlen fungerar som en "black box”. Enterprise Miner stodjer
anvandning av neurala nétverk, men eftersom tekniken kréaver mycket av de personer som ska
analysera resultatet har vi valt att inte beskriva neurala ndtverk i Enterprise Miner utan
aterkommer till det i diskussionsdelen.
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4.3.5 Minnesbaserat resonemang

Volviavill kunna”sikta béttre” vid kampanjurval for att ta reda pa vilka kunder som ska fa ett
erbjudande. Det finns en teknik som heter minnesbaserat resonemang som, enligt Berry och
Linoff (1997) ska anvandas just for kampanjurval. Nackdelen &r att den hér tekniken inte &r
representerad | Enterprise Miner. For att kunna analysera sna kampanjer bor de istéllet
anvands sig av bedutstrad dler neurala nétverk.

Sammanfattning av de tekniskaldsningsforsdagen
For att gora en enkd hild dver vilka tekniker vi har kommit fram till att de tva bolagen kan

anvanda har vi sammangtélit en tabell. | tabellen visas vilka tekniker som kan tillampas for data
mining och i kolumnerna for Volvia och Volvokort forklarar vi hur de kan anvénda teknikerna

(setabdl 4.1).

Tekniker Volvia Volvokort SAS Enterprise
Miner
Kluster Anvéanda kluster for Grupperasin datafor att | Hanterar den hér tekniken
gruppering av kundtyper. |fa struktur Gver den. och presenterar resultatet i
form av diagram och
stati stisk information.
Sekvensbaserad analys For att identifieravilka Produkten anvénder
héndelser som sker associationsregler for att
samtidigt kan Volvia visaresultaten.
anvanda analysen.
Minnesbaserat Volvia kan anvénda Enterprise Miner stodjer
resonemang tekniken for att analysera inte den hér tekniken.
sina kampanjer.
Lankanalys
Bedlutstrad Med regler i bedutstrad For att fa en battre Produkten stddjer den hér
kan Volvia bland annat Oversikt av sina kunder tekniken och kan med
identifiera vilka kundtyper | kan Volvokort anvanda hjalp av tre dlika
som & intresserade av bedlutstrad for algoritmer (CART,
Volvias forsakringar. formulering av regler. CHAID och C4.5)
presentera resultaten.
Neurala nétverk Kan anvanda tekniken for | Volvokort kan ocksa Enterprise Miner hanterar

att identifiera okanda
poster.

anvanda tekniken for att
delain okanda poster i
rétt kategori..

tekniken, men en nackdel
&r att man méste ha bra
kunskap om hur neurala
néatverk fungerar for att
kunnatolka resultaten.

Genetiska algoritmer

Tabell 4.1. Visar vilka tekniker de olika foretagen kan anvanda och huruvida produkten stédjer dem.

Anledningen till att vi inte tar med genetiska agoritmer och lankanayser som tekniska
|6sningsfordag & vi anser att de inte ar tillrackligt utvecklade for att anvandas for Volvia och

Volvokorts rakning.
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4.4 Organisatoriska l6sningsforslag

4.4.1 Ledning

Volvia: Ledningen & for Volvia inget problem da det géler planeringen av data mining.
Anledningen & att de & mer inne i fasen av att véja tekniker och verktyg. Da de borjar soka
efter nya anvandningsomraden for data mining behtvs det mer styrning fran ledningen for att
forankra analyserna i verksamheten. Ett annat bedut ledningen bor fatta & huruvida de ska
angtélla fler personer till IT-avdeningen. Om Volvia bedutar sig for att inféra data mining
verktyg i verksamheten kan belastningen bli storre pa en redan hart belastad avdelning.

Volvokort: Eftersom Volvokort inte har kommit lika langt med planeringen om data mining
och de inte riktigt vet vad de behdver, behdvs en utredning om vilka behov och problem som
finns. Det &r inte alls sékert att data mining & [Gsningen for deras problem, men det viktigaste
ar att de avsétter resurser for att tillsdtta en grupp personer som kan reda ut vad som behovs.
Det & viktigt att ledningen & med och fattar besdut om resurser som ska avséttas for ett
projekt att reda ut data minings mgjligheter. Ledningen bor vara med och definiera
problemdomanen eftersom de besitter en unik foretags- och affarsoversikt.

4.4.2 Resurs

Volvia: Eftersom det bara finns en person pa Volvia som haller pa med analysverktygen och
undersoker vad som kommer passain i verksamheten kan det bli ett problem med tiden. Som
det & ténkt nu kommer en och samma person att sitta och tolka resultaten och dversétta dem
till tydliga och |&tta att agera pa. Risken & att den personen l&tt kan bli éverbelastad och de
dvriga som hdller pa med kampanjerna kommer bli tvungna att vanta pa att resultatet fran
analysen blir klart. En annan mgjlighet Volvia har undersokt &r att med Enterprise Miner bygga
en modell som de som sitter med kampanjurvalen far, déar gransnittet & enkelt och lattydligt sa
ytterligare tolkning inte behdvs. Detta & dock inte klart annu.

Volvokort: Nér det géller Volvokort uttryckte de pa motet att de upplevde att de inte hade tid
med att undersoka olika verktyg for data mining och dess majligheter. Vilket innebér att om de
ska kunna ga vidare maste de fa tid och pengar avsatta for att kunna undersoka mdjligheterna.
De finns idag endast tva personer som & ansvariga for data warehouse och andra
analysverktyg som till exempel OLAP. For att de ska kunna utvecklas vidare maste de fa mer
tid och eventud It fler personer i denna grupp.

4.3.3 Kompetens

N& man ska starta ett projekt for data mining ar det viktigt att det bestar av personer med
olika kompetenser. Det & framst tva omraden som &r viktiga, statistik- och analyskompetens
och afférs- och féretagskannedom.

Volvia: PaVolviafinns det en person med gedigen statistisk kompetens som &r ansvarig for att

vélja en produkt som passar. Samma person har ocksa arbetat inom forsakringsbranschen i
Over tjugo & och har en god inblick i afféarsproblemen och doménproblemen Volvia har. Det
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kan dock, som &ven namndes i resursavsnittet, bli for stor belastning pa denna person om data
mining anvandningen utvidgas och nya anvandningsomraden soks.

Volvokort: Pa Volvokort finns inte samma kompetens i en motsvarande person utan den
gruppen & sammansatt av marknadsforare. De skulle behéva en person som har
analysformagan att undersoka de olika statistiska resultat som data mining ger.

Sammanfattning

Som en sammanfattning visas i tabell de viktigaste ddarna for att lyckas med ett data
miningprojekt (setabell 4.2).

Ledning - Ar delaktiga i beslut som rér problemdoménen.
- Avsétter resurser for projektet i form av kompetens, tid och pengar

Resurs - Projektmedlemmarna far tid och resurser att undersoka olika alternativ,
for att hitta optimal 16sning for foretaget

Kompetens |- Projektet bestér av en blandning av spetskompetens,
en del som kan analysvektyg och en del som kan verksamheten.

Tabell 4.2. Visar en ssmmanfattande bild 6ver de organisatoriska faktorerna for att lyckas med data mining.
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5. Slutsats och Diskussion

Syftet med var uppsats var att undersoka potentialen for att bolag inom forsakrings- och
kreditkortsbranschen kan anvanda sig av data mining for att analysera sina datamangder. For
att ha mgjlighet att studera dettai praktiken har vi utfort en studie av Volvia och Volvokort.

De kritiska faktorer, for att infora data mining i en verksamhet, vi identifierat under var studie
av bolagen &r ledning, resurs och kompetens. Volvia har kommit langt med att inféra data
mining, de har undersokt m¢jligheterna att anvénda en data mining produkt, SAS Enterprise
Miner. N&r vi startade var studie i borjan av januari hade Volvokort nyligen borjat fundera
kring data mining och vad det skulle innebara fér dem. Vi kom fram till att de bade bolagen har
olika behov i nuléget och deras problem géar att 16sa med hjép av olika data mining tekniker
som presenterades | resultatdeen. For att inférandet av data mining skall lyckas bor
foretagdedningen avsitta resurser sdsom tid, pengar och kompetens. Resurserna ses som
kritiska faktorer. Kompetensen ar en viktig del om inférandet och anvandandet av data mining
ska lyckas. Det & sa viktigt att ett projekt att infora en data mining teknik stér och faller om
det inte finns tillracklig kompetensi foretaget.

Som det ser ut i nulaget behover Volvokort satsa mer pa det organisatoriska delarna av att
inféra data mining, det vill siga avsétta resurser och medd for att understka problemdoméanen
och pa vilka omraden man har storst nytta av data mining. Vi anser vidare att de kan behéva
komplettera sina analysverktyg med data mining. | dagdéget anvander de sg av OLAP, men
eftersom de har investerat i ett data warehouse kan man anvanda det med storre effektivitet om
de anvander OLAP som ett komplement till data mining. | teoridelen presenterar vi fran bland
annat Inmon (1996a) att man kan anvanda ett data warehouse till s3 mycket mer om man
anvander sig av data mining. Berry och Linoff (1997) gar sa langt som att siga att data
warehouse tillfor ett minne till foretaget men det & data mining som tillfor intelligensen. Om vi
ser till den produkt vi tittat pa stodjer den flera tekniker som Volvokort skulle kunna anvanda
g9 av, till exempe kluster och bedutstrad (se tabell 4.1).

Under var studie har vi undersokt hur bolagen kan anvanda sig av data mining och om SAS
Enterprise Miner kan anvandas for deras behov. Volvia har, till skillnad fran Volvokort, en
klarar bild pa vad de efterfrégar och har en god bild pa vad de kan fa genom att anvanda sig av
Enterprise Miner. De tekniker de kan anvénda for att 10sa de problem vi identifierade skulle
kunna vara kluster, sekvensbaserad analys och minnesbaserat resonemang. Den sstnéamnde
tekniken finns inte med i Enterprise Miner fran SAS. De kan komplettera med en analys som
stddjer minnesbaserat resonemang men de kan ocksa anvanda sig av de andra teknikerna sdsom
beslutstrad och neurala nétverk. Problemet med neurala nétverk &r att det maste finnas nagon
som kan tolka resultatet eftersom resultatet av ett neuralt natverk & svart att tolka om man
inte vet vad som finns bakom. Det fungerar som en black-box dér inmatningen och resultatet &r
ké&nt men processen daremdlan & okand.

| nul&get finns det inget direkt samarbete mellan de olika bolagen. Ett ndrmare samarbete
mellan de bada anser vi skulle varatill fordd for bolagen. Vi anser att ett samarbete mellan de
tva foretagen bor 16na sg eftersom de i forsta hand riktar sig till samma kunder. Med ett
samarbete kan de tva foretagen byta erfarenheter med varandra och kan dven ha ett utbyte
kunskapsméssigt om des data mining, anayskunskaper etc. Parter som ansvarar for
marknadsforingen har tréffats vid ett tillfalle for att undersdka hur ett eventudlt samarbete
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skulle se ut. Fordelen med ett samarbete &r att dei manga fall riktar sig till samma kundgrupper
och kan med “enad front” lyckas att sdlja in stt budskap béttre. Vidare kan de titta pa sina
kunder for att se om man har samma svarigheter att na en viss kundgrupp dler om de kan
upptacka dyra kunder. | manga fall analyserar de samma kundgrupper vilket leder till
dubbel arbete som kunde undvikas om de har ett narmare samarbete.

SAS Enterprise Miner ska erbjuda ett enkelt och anvandarvanligt anlaysverktyg for att ge
vilken anvandare som helst mdjlighet till att analysera den data som anvandaren &r intresserade
av. Vi har kommit fram till att det & svart att tolka och forsta de resultat som produceras fran
data mining om man inte har nagon form av statistisk eller analytisk bakgrund. Problemet kan
|Gsas genom att skraddarsy en applikation som fungerar som en black-box som visar resultatet
utan att blanda in komplicerade data mining agoritmer. Att anvanda sg av en black-box
variant & inte sarskilt utvecklande eler inspirerande for anvéndaren eftersom de inte vet vad
som hénder utan endast far se ett resultat. Precis som med neurala nétverk kan man nagt intill
hoppa 6ver att anvanda sig av en black-box om man inte forstar vad som hander. Anvandandet
av black-box hdmmar aven kunskapsutvecklingen for de som anvander den och inte forstar
den, vilket inte heller & nagot att stréva efter i data mining sammanhang.

Dadet géller den metod vi valde for understkningen och studien infor var uppsats skulle vi vill
siga foljande. Det hade varit givande om vi hade haft mdjlighet att genomfor en mer
omfattande studie under en langre tid sa vi kunde dra nytta av alla de fordelar som finnsii att
anvanda sig av en etnografisk metod. Vi anser att vi har haft stor nytta av att anvanda oss av en
etnografisk ansats vid intervjuerna och vid matet, eftersom man med etnografisk metod inte
styr och reglerar frégorna och svaren. Hade vi gjort det hade vi troligtvis inte kommit fram till
samma resultat eftersom personerna vi intervjuade inte kunnat beréttat fritt fran deras
uppfattning. Vi onskar ocksa att vi hade haft magjlighet att gora fler intervjuer pa Volvokort.
Det hade ocksa varit av intresse att intervjua andra forsakrings- och kreditkortsbolag for att
undersoka hur andra ser pa data mining och dess méjligheter.

Det finns inte enbart fordelar med en teknik som data mining. Fordelarna &r forstas att vi anser
att den har tekniken kan hjdlpa foretag att fa en béttre 6verblick och analysering av sina
datamangder. Data mining kan ocksa hjalpa foretag vid marknadsféring och vid kampanjer for
att forhoppningsvis leda till forbdttrande av resultat. Nackdelen med data mining &r att det
hanterar oftast superformaliserad data vid sina analyser, med formaliserad data menar vi att den
innehdller siffror och symboler vid beskrivning av verkligheten istédlet for meningar som
beskrivning av verkligheten. Ibland finns det ett behov att anvanda sig av fritext for att samlain
data om omvérlden direkt istéllet for att formalisera al data. Det finns data mining tekniker
som stodjer fritextsokningar men de & langt ifran valutvecklade, eftersom det & enklare att
genomfora analyser med formaliserad data. Nackdelen &r att med formaliserad data missar man
oftast intressanta aspekter av verkligheten. Vi tror att med en utveckling av tekniker i data
mining som hanterar fritext kan nyttan med data mining 6ka avsevart.

En intressant aspekt av data mining som vi intetar upp i var uppsats, som skulle vara intressant
for fortsatta studier, & hur den personliga integriteten ska skyddas nér alltfler féretag anvander
Sig av data mining utan kundernas vetskap. Det finns inte mycket av denna aspekt i litteraturen
trots att aspekter kring datorsamhéllet och den personliga integriteten varit ett ofta debatterat
amne i litteraturen. | sin artikel “Data mining and Privacy: a conflict of making” diskuterar
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Kurt Thearling hur utvecklingen av data mining kommer paverka kundernas mgjlighet att
skydda sin integritet. Ontarios informaton- och integritets kommisionéar Ann Cavoukian som &r
forfattare till rapporten “Data mining: Staking a Clam on Your Privacy” menar att data
mining:

“May be the most fundamental challange that privacy advocates will face in the next
decade...”
Ann Cavoukian (Thearling 1998 b)

Vidare diskuterar hon att kunden maste séttas i centrum och fa en méjlighet att veta vad som
lagras och hur det kommer att anvandas. Det &r ju inte sdkert att all data mining kommer
upplevas som negativ for kunderna eftersom féretagen lar sig mer om vad kunderna efterfragar
och kan “skréddarsy” dn rdation till kunden. Sutligen vill vi ndamna att i nuldget anvander
foretag data mining framst for att rikta sina kampanjer och det kan inte ses som nagot allvarligt
hot mot den personliga integriteten.
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Bilaga 2 Ordlista

Det har avsnittet utgor en form av uppslagsverk for att pa ett forenklat sétt forklara de begrepp

Vi anvander oss av i uppsatsen.

Begrepp Forklaring

OLTP On-Line Transaction Processing. Nar foretag
samlar pa sig stora mangder data och skalagra den
kan OLTP pa ett enkelt och snabbt stt dverfora
datatill en relationsdatabas.

Point-of-sales Innebér att foretag sparar all data om till exempe

en kundsinkop i en mataffar.

information overload

Det finns en risk att foretag rakar ut for
information overload nér de lagrar en stor mangd
data. Det kan vara svart att fa ut nagot
meningsfullt frén den och all information gar
forlorad.

bed utstodssystem

Bed utstodssystem later en anvandare interagera
med en dator genom att stélla fragor och snabbt fa
svar. Syftet med systemet ar att det ska stédja
anvandarna vid olika bed utsituationer.

data warehouse

Data warehouse &r ett bed utstédssystem som
lagrar data och &r utvecklat for foretag for att
tillgodose |edningens informationsbehov..

EIS

Executive Information System, ett beslutstéd som
ar utvecklat for att stodja toppledningens bedlut.

data mining

En analys teknik som anvéands for att hitta monster
och samband i data som finnslagrad i ett data
warehouse.

KDD-processen

Knowledge Discovery in Databases omvandlar
datatill kunskap genom stegen sdlektion,
forberedning, transformation, data mining och
evaluering.

artificid| inteligens

Artificidl intelligens, Al, forsoker fa datorer och
maskiner att efterlikna biologiska neuroner i
strukturen, for att fa maskinerna att agera pa ett
intelligent satt.

maskinlarande

Harstammar fran Al och vill l&ra maskiner att |6sa
problem genom att anvanda sig av historiska
problem och anvanda resultaten av dem.

larande vid induktion

Ar en del av maskinldrande. Med olika metoder
forsoker man erhalla kunskaper fran experter,
bocker och bocker och dverfor kunskapen till en
kunskapshas. Detta sker for att hatillgang till
experters kunskap vid probleml 6sning.

case-based reasoning

Harstammar som ldrande vid induktion fran
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forts case-based reasoning

maskinkarande. Case-based reasoning anvander g
av historiska problemldsningar och manipulerar
dem for att anpassa losningen till det aktuela
problemet.

Verification och hypothesis

| den hér metoden forsoker man bevisadler
motbevisa forutfattade idé eller hypotes.

discovery och knowledgde discovery

Den har metoden gér ut pa att fa data att siga
nagot som vi inte visste sedan tidigare, det vill siga
att man far nya monster och samband.

indirekt knowledge discovery

Anvéndsi data mining for att upptécka relationer
och samband mdlan data.

direkt knowledge discovery Anvandsi data mining for att forklara de relationer
och samband som hittatsi den indirekta metoden.

SEMMA Ar SAS Ingtitutes metod for data mining. SEMMA
stér for Sample, Explore, Manipulation, Moddling
och Assess.

OLAP On-Line Analytic Processing ett analysverktyg som

anvands for att visualisera data.

7N




