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Sinopsis V zadnjih letih so digitalne tehnologije povzrocile
spremembe v nacinu poslovanja organizacij, omogocile razvoj
digitalnih izdelkov in storitev, nove nacine komuniciranja,
sodelovanja in vecjo povezljivost. Del teh sprememb so tudi
podatki, ki so vedno bolj pomembni za ucinkovito upravljanje
znanja ter sprejemanje pravocasnih in podatkovno podprtih
odlo¢itev. Sodobna organizacija mora poleg digitalnih tehnologij
obvladovati tudi podatke, znati z njimi ucinkovito upravljati,
imeti znanja in razvite sposobnosti podatkovne analize in jasno
razumeti vrednost pridobljenih podatkov, kar predstavlja osnovo
podatkovno zrele organizacije. Podatkovna zrelost se nanasa na
vidike  (kakovost
upravljanje podatkov, Zivljenjski cikel podatkov idr.), zato

razlicne podatkov, varnost podatkov,
moramo upostevati razlicne dejavnike, s katerimi lahko celovito
ocenimo podatkovno zrelost organizacije. V prispevku na
podlagi pregleda literature identificiramo dejavnike, na podlagi
katerih lahko ocenimo podatkovno zrelost malih in srednje

velikih podjetij.
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Abstract In recent years, digital technologies have led to changes
in the way organizations operate, enabling the development of
digital products and services, new ways of communicating,
collaborating and increasing connectivity. Part of these changes
is also data, which is increasingly important for effective
knowledge management and timely and data-supported decision-
making. In addition to digital technologies, a modern
organization must also manage data, know how to manage it
effectively, have knowledge and developed skills of good data
analysis and clearly understand the value of acquired data, which
is the basis of a data-mature organization. Data maturity refers
to various aspects (data quality, data security, data management,
data life cycle, etc.), so we need to consider various factors that
can comprehensively assess the data maturity of the organization.
Based on the literature review, we identify data maturity models
and their factors through which we can assess the data maturity

of small and medium-sized enterprises.
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1 Uvod

Razvoj in napredek digitalnih tehnologij sta v zadnjih letih povzrocila odmik od
tradicionalnega nacina poslovanja in premik k sodobnejsi digitalno naravnani
organizaciji. V ospredju je uporaba digitalnih resitev, ki organizacijam olajsajo
vsakodnevno poslovanje, jim pomagajo pri razvoju novih izdelkov in storitev in
novih poslovnih modelov. Z uporabo digitalnih tehnologij lahko organizacije bolje
naslavljajo potrebe sodobne digitalne druzbe in zagotavljajo konkurencnost
(Verhoef et al., 2019). Digitalne tehnologije so dodobra spremenile gospodarstvo in
druzbo, vzpodbudile razvoj organizacij v smeri vecje digitalne zrelosti in s tem k
digitalni preobrazbi (European Commission, 2020c; OECD, 2019). Pomemben del
digitalne preobrazbe predstavljajo podatki. Digitalne tehnologije (npr. internet stvari,
racunalnistvo v oblaku, digitalni dvojniki) prispevajo k eksponentnemu narascanju
koli¢ine podatkov. Podatki predstavljajo priloznost za optimizacijo procesov, boljse
razumevanje potreb kupcev, boljse odlocanje, ustvarjanje dodane vrednosti in
inoviranje. Vendar pa prave vrednosti iz podatkov ni mogoce pridobiti brez
celovitega obvladovanja in upravljanja podatkov, kar pa ni zgolj tehnoloski, pac pa
tudi organizacijski izziv. Vse vecji pomen podatkov zaznamo tudi v znanstveni
literaturi (Anderson, 2015; Carillo, 2017; Ciuriak, 2018; Gandhi et al., 2018) in
publikacijah svetovalnih podjetij (Accenture, 2018; Baltassis et al., 2019; Deloitte,
2018; IBM, 2007). Velik poudarek pri ozavescéanju pomembnosti podatkov in
njthovem upravljanju pa se odraza tudi na nivoju Evropske unije. Na omenjenem
podro¢ju so bile oblikovane razlicne strategije, akti in iniciative (Buropean
Commission, 2020b, 2020a, 2020c; GAIA-X, 2021).

Podatki organizacijam med drugim pomagajo pri odkrivanju novih spoznanj
(Erevelles et al., 2016; Juki¢ & Sharma, 2015), spremljanju trendov na trgih (Hossain
idr., 2020), sprejemanju bolj informiranih odlocitev (Ciampi et al., 2021; Kljaji¢
Borstnar & Pucihar, 2021), oblikovanju bolj prilagojene ponudbe za stranke (Anshari
et al., 2019) in razvijanju novih izdelkov ter storitev, ki so dodatno obogateni tudi s
podatki (Faroukhi et al, 2020; Hanafizadeh & Harati Nik, 2020). Sodobna
organizacija mora poleg obvladovanja digitalnih tehnologij torej obvladovati tudi
podatke, ki jih tekom poslovanja ustvatja ali pa se generirajo preko zunanjih virov
(druzbena omrezja, odprti podatki). Koli¢ina podatkov se zaradi tehnoloskih
sprememb in stalne potrebe po razvoju digitalno bolj zrele organizacije povecuje, s

tem pa raste tudi potreba po ucinkovitem obvladovanju in upravljanju podatkov,



56 ZNANSTVENO-RAZISKOVALNI 1ZZ1VI NA POTI DIGITALNE PREOBRAZBE

razvoju sposobnosti dobre analize podatkov in jasnem razumevanju vrednosti, ki jo
podatki lahko nosijo. Uspesno obvladovanje podatkov je predpogoj za preobrazbo
v digitalno zrelo organizacijo (Weritz et al., 2020). Pomembno je, da podjetja znajo
povezati poslovno strategijo s strategijo digitalizacije in podatkovno strategijo
(Correani t ale., 2020), kar se na koncu lahko kaze v ucinkovitosti in uspesnosti

poslovanja organizacije (Mahdi Nasrollahi et al., 2021).

Da imajo podatki veliko finanéno vrednost ocenjuje tudi Evropska komisija
(European Comission, 2021), ki je leta 2019 ocenila vrednost podatkovne ekonomije
EU na 325 milijard evrov, kar je predstavljalo 2,6 % bruto druzbenega proizvoda
(BDP) (Cattaneo et al., 2020), do leta 2025 pa ocenjuje porast vrednosti na 550
milijard evrov in 4-% BDP. Kljub navedenim dejstvom, ki pri¢ajo o vse vec¢jem
pomenu podatkov, pa je uporaba podatkovne analitike v podjetjih $e vedno Sibka.
Po podatkih (SURS, 2020) svoje podatke analizira le 27,5 % velikih podjetij. Pt
malih in srednje velikih podjetjih (MSP) pa je stanje $e bolj zaskrbljujoce, saj podatke
analizira le 3,5 % malih podjetij in 9,4 % srednje velikih podjetij (SURS, 2020).

Nezmoznost sledenja hitremu razvoju okolja in prilagajanja trgu lahko vodi podjetja
v propad, kar se je izkazalo tudi ob trenutni Covid-19 pandemiji (Gourinchas et al.,
2020). Ker pa MSP v Evropi predstavljajo 99 % vseh podjetij in tako imenovano
hrbtenico gospodarstva (BEuropean Investment Bank, 2018), je pomembno, da
znamo podjetjem, predvsem MSP, pomagati na poti digitalne preobrazbe tudi na
podrodju upravljanja podatkov (OECD, 2021). Ocena podatkovne zrelosti MSP
predstavlja temelj za vzpostavitev nacrta aktivnosti, ki bodo podjetja privedle do
zeljenega cilja. V ta namen obstaja vrsta podpornih aktivnosti, kot so na primer
vavcerji za digitalizacijo, ki MSP pomagajo pri preobrazbi v digitalno zrela in
konkuren¢na podjetja (https://dihslovenia.si/). Da bi imele podporne aktivnosti

prave ucinke, je potrebno najprej poznati trenutno stanje in potrebe podjetja.

Pri tem si lahko pomagamo z modeli za ocenjevanje zrelosti podjetij na razlicnih
podro¢jih. Skladno z razvojem podrocij so se v zadnjih letih razvili tudi modeli za
ocenjevanje digitalne zrelosti in podatkovne zrelosti. Tovrstni modeli nam torej
pomagajo prepoznati potrebe, ciljno dodeliti pomoci in po doloc¢enem casu oceniti
ucinke pomodi, kar smo ze pokazali na primeru ocene potenciala uporabe storitev
superracunalnika v oblaku (Kljaji¢ Borstnar et al., 2015) in ocene digitalne zrelosti
MSP (Kljaji¢ Borstnar & Pucihar, 2021). Ob pregledu obstojecih modelov za
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ocenjevanje podatkovne zrelosti smo ugotovili, da so ti vecinoma namenjeni za
ocenjevanje podatkovne zrelosti v vecjih podjetjih. Nekateri modeli se usmetjajo na
bolj tehnoloske vidike ocenjevanja zrelosti ali pa celo na ocenjevanje pripravljenosti
pOd]Ctl] za upravljanje masovnih podatkov (Farzaneh et al., 2019; Nasrollahi & Ramezani, 2020;
Olszak & Mach-Krdl, 2018). Modela, ki bi bil namenjen ocenjevanju podatkovne zrelosti
MSP, v literaturi nismo zasledili.

Namen prispevka je iz obstojecih teorij in prakse identificirati dejavnike podatkovne
zrelosti, ki so relevantni za MSP. Za ta namen smo pripravili celovit pregled
obstojecih modelov za ocenjevanje podatkovne zrelosti in opredelili relevantne
dejavnike za metjenje podatkovne zrelosti v MSP. S tem smo odgovorili na naslednje
raziskovalno vprasanje: »Kateri dejavniki so relevantni za ocenjevanje podatkovne
zrelosti v MSP?«

2 Teoreti¢ne osnove

Podatkovna zrelost organizacije se nanasa na sposobnost zbiranja, shranjevanja in
preoblikovanja podatkov ter poroc¢anja, hkrati pa tudi na izgradnjo procesov, ki
zahtevajo odlocanje na podlagi podatkov (Rogers, 2020). Nekateri avtorji
(Marchildon et al., 2018) razumejo podatkovno zrelost kot lastnost podatkovnega
upravljanja in obseg, v katerem je organizacija razvila in uporabila procese, politike,
prakse in strukture, ki so potrebne za optimizacijo zbiranja, shranjevanja, uporabe in
raz§irjanja svojih podatkov kot organizacijskega vira. Pefia idr. (2018) podatkovno
zrelost opredeljujejo kot sposobnost upravljanja procesov (velikih) podatkov.
Podatkovno zrelost razumemo kot zmoznost podjetja ucinkovito obvladovati
podatke, na podlagi podatkov izvajati dnevne aktivnosti in sprejemati odlocitve,
uporabljati podatke za ustvarjanje dodane vrednosti in konkurenc¢ne prednosti.
Izhajajo¢ iz definicij, podatkovno zrelost obravnavamo z razli¢nih vidikov (kakovost
podatkov, varnost podatkov, zivljenjski cikel podatkov idr.), ki se med seboj tudi
prepletajo, zato je oblikovanje celovitega modela, s katerim bo mogoce oceniti

podatkovno zrelost malih in srednje velikih podjetij, zahtevna naloga.

Za zagotovitev celovite ocene podatkovne zrelosti organizacije moramo
podatkovno zrelost obravnavati z vidika ve¢ dejavnikov oziroma kriterijev, kot so
na primer kakovost podatkov (Gunther et al., 2019; Loshin, 2011; Ryu et al., 2006),
varnost podatkov (Spruit & Pietzka, 2015a), zasebnost podatkov (Guangming idr.,
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2017; Marchildon et al., 2018), podatkovna kultura (Kiron et al., 2013; Sternkopf &
Mueller, 2018), uporaba digitalnih tehnologij, s katerimi organizacija zajema in
analizira svoje podatke (Parra et al., 2019; Pefia et al., 2018), upostevanje razvitosti
podatkovne arhitekture (Guangming et al., 2017; Ulrich, 2010) in druge. Podatkovne
zrelosti tako ne moremo oceniti le z upostevanjem enega kriterija ali dejavnika,
ampak skozi prizmo ve¢ posameznih, zato jo moramo obravnavati kot veckriterijski
problem. Zelo pomemben je Zivljenjski cikel upravljanja podatkov (Badia, 2020;
Shah et al., 2021), ki predstavlja osnovo podatkovne zrelosti in vkljucuje zajem

podatkov, njihovo hrambo, analizo, uporabo, deljenje, arhiviranje in unicenje.

Za lazji vpogled in oceno stanja uporabe podatkov, njihovega izkorisc¢anja in
upravljanja so se poleg modelov za oceno digitalne zrelosti (Chanias & Hess, 2016;
Igartua et al., 2018; Schumacher et al., 2016; Valdez de Leon, 20106) priceli razvijati
tudi modeli za oceno podatkovne zrelosti (Heredia-Vizcaino & Nieto, 2019; Parra
et al., 2019; Ryu et al., 20006; Sternkopt & Mueller, 2018), s pomocjo katerih lahko
identificiramo posamezne dejavnike podatkovne zrelosti. Kljub stalnemu razvoju
modelov podatkovne zrelosti je med pregledom literature Se vedno zaznati
pomanjkanje modelov, ki bi bili usmerjeni v mala in srednje velika podjetja, kot
ugotavljata (Begg & Caira, 2012). To na primer nakazujejo tudi modeli avtorjev
(Marchildon et al., 2018; Saputra et al., 2018; Sen et al, 2012), ki pri oceni
podatkovne zrelosti med dejavnike pristevajo vkljucenost podatkovnih skrbnikov in
odbora za upravljanje podatkov, opredelitev podatkovnega slovarja ter razvitost
podatkovnega skladisca, ¢esar pa mala in srednje velika podjetja obicajno zaradi
omejenih virov nimajo. Mala in srednje velika podjetja zaostajajo predvsem zaradi
financ¢nih in kadrovskih virov, ki so pomembni za uresni¢evanje in napredek
podatkovne zrelosti (Bookelmann & Sneep, b. d.; Zimmermann, 2016). V primeru
malih in srednje velikih podjetij je zato potrebna prilagoditev nabora dejavnikov, s
katerimi lahko podatkovno zrelost ocenimo. V tej smeri je nastala potreba po razvoju
novega modela za oceno podatkovne zrelosti, ki bo malim in srednje velikim

podjetjem bolj prilagojen.
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3 Metodologija

Pri pregledu dejavnikov za oceno podatkovne zrelosti malih in srednje velikih
podjetij smo kot raziskovalni pristop uporabili pregled literature. Pregledali smo
literaturo na podrodju zivljenjskega cikla upravljanja podatkov ter naredili pregled
obstoje¢ih modelov podatkovne zrelosti, na podlagi katerih smo identificirali

dejavnike za oceno podatkovne zrelosti v malih in srednje velikih podjetjih.

Preiskali smo spletne podatkovne baze: Scopus, Web of Science, Science Direct,
IEEE Explore, Emerald in ProQuest. V vseh smo iskali po iskalnih nizih »data
maturity«, »data maturity model«, »data maturity« AND »SME« in »data maturity
model« AND »SME«. Iskali smo po vseh poljih (naslov, povzetek, klju¢ne besede in
besedilo), iskanja nismo omejili z letnicami ali vrsto publikacije. Rezultate iskanja
prikazujemo v tabeli 1, iz katere je razvidno, da je podro¢je aktualno, vendar pa na
podrobnejse opredeljeno poizvedbo dobimo malo ali ni¢ zadetkov. Iz pregledanih
naslovov in poveztkov vseh prispevkov, ki smo jih nasli v bazah, smo v prvem
koraku v nadaljnjo obravnavo izbrali 93 prispevkov. Izloceni prispevki so se
vecinoma nanadali na podroc¢je zdravstva in podrocje odprtih vladnih podatkov, pri
cemer niso posebej opredeljevali dejavnikov podatkovne zrelosti. Prispevke, ki smo
jih nasli v bazi Web of Science so bili vsi zajeti Ze v bazi Scopus. V ostalih bazah pa
smo idenfiticirali Se nekaj prispevkov, ki smo jih na podlagi vsebine vklkjucili v
nadaljnjo analizo: v bazi ScienceDirect smo za podrobnejsi pregled izbrali 10
prispevkov, v bazi IEEExplore smo izbrali 12, v bazi Emerald smo jih za nadaljnji
pregled izbrali 5, v podatkovni bazi ProQuest pa en dodatni prispevek. Relevantne
prispevke smo izbrali na podlagi podrobnejsega vsebinskega pregleda. Izbrali smo
prispevke, ki so se nanasali na modele zrelosti na podro¢ju podatkov in dejavnike, ki
le-te opisujejo. Nekateri izmed prispevkov niso bili dostopni, zato smo taksne

prispevke skusali poiskati preko drugih repozitorijev, kot je na primer ResearchGate.

Za izbiro koncnega Stevila smo izkljucili prispevke, pri katerih celotna vsebina ni bila
na voljo, niso bili napisani v anglec¢ini ali pa niso imeli povezave z dejavniki
podatkovne zrelosti. Uporabili smo tudi metodo snezne kepe in naredili nadaljnji

pregled virov pri posameznih prispevkih, kar je rezultiralo v enem dodatnem viru.
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Tabela 1: Rezultati iskanja klju¢nih besed po spletnih bazah

Iskalni niz

Scopus

Web of
Science

Science
Direct

IEEE
Explore

Emerald

ProQuest

»data maturity« 329 70 270 16 34 149
»data maturity 131 16 23 8 14 1
model«
»data maturity«
AND »SME« 19 0 17 0 0 4
»data maturity
model« AND 8 0 6 0 0 4
»SME«

Na podlagi podrobnejSega pregleda vsebine smo identificirali 13 relevantnih
prispevkov, ki vsebujejo dejavnike podatkovne zrelosti, relevantne za mala in srednje
velika podjetja (slika 1).

4 Pregled modelov in dejavnikov podatkovne zrelosti

Med pregledom literature je zaznati stalen razvoj novih modelov za ocenjevanje
podatkovne zrelosti (Caballero et al., 2008; Carvalho et al., 2019; Ryu et al., 2006;
Spruit & Pietzka, 2015b), na podlagi katerih lahko identificiramo razli¢ne dejavnike
podatkovne zrelosti. Na podrocju podatkovne zrelosti so v literaturi najbolj pogosto
omenjeni modeli podjetij IBM (IBM, 2007), Oracle (Hornick, 2020) in Gartner
(Gartner, 2018) ter modeli svetovalnih podjetij Accenture (Accenture, 2018),
Deloitte (Deloitte, 2018) in Boston Consulting Group (BCG) (Baltassis et al., 2019).
Temelj modelov zrelosti predstavlja metoda za ugotavljanje zrelosti razvoja
racunalniskih programov oziroma zmoznostno zrelostni model CMM (angl.
Capability Maturity Model), ki se razvija od leta 1986 naprej (Humphrey, 1988).
Razvoj modela se je postopoma usmeril tudi na druga podrocja. Kot navaja Peng
(2018) v preglednem prispevku, je leta 2014 bil objavljen model zrelosti upravljanja
podatkov ki predstavlja referenc¢ni okvir za nadaljnji razvoj modelov podatkovne
zrelosti. 1z tabele 1 je razvidno, da se modeli nanasajo na razlicne vidike, kot je na
primer vidik upravljanja podatkov (Gumain et al, 2017), vidik podatkovne
pismenosti (Sternkopff in Mueller, 2018), vidik upravljanja mati¢nih podatkov
(Spruit in Pietzka, 2015) ali pa so namenjeni velikim podjetjem (Parra et al., 2019),
velikim podatkom (Comuzzi in Patel, 2016) in podobno.
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Modela zrelosti, ki bi bil namenjen malim in srednje velikim podjetjem in celovito
pokrival vse relevantne vidike, v literaturi nismo zasledili. Na sliki 1 so zbrani modeli

podatkovne zrelosti s pripadajo¢imi dejavniki podatkovne zrelosti.

Sternkopf in Mueller, 2018
Parra idr., 2019

Loshin, 2011)

Spruit in Pietzka, 2015
Comuzzi in Pietzka, 2016
Coleman idr., 2016

(Pena idr., 2019)

Blatz idr., 2018

Pillay in van der Merwe, 2021

Dejavniki

Podatkovna arhitetktura

> | Moonen idr., 2019

> |> | Marchildon idr., 2018

Varnost podatkov

Zasebnost podatkov

> > |> [ | Guangming idr., 2017
> > |> [>| Halper, 20017

Kakovost podatkov

Dostop do podatkov X X

Konsistentnost podatkov X
Zivljenski cikel podatkov X X X | X X
Vloge pri upravljanju podatkov X
Tehnologija X X X X

Investicije v tehnologijo X

Revizija in porocanje X

Uporaba in lastni$vo podatkov X

Ustvarjanje vrednosti s podatki X

Organizacijska kultura X X X X
Podatkovna strategija X X | X | X | X X
Podatkovno-vodena kultura X X X

Podatkovno-vodeno odlo¢anje X

>
>
>

Uporaba podatkovne analitike

Kompetence zaposlenih X X X X X X X

Izobrazevanje deleznikov

Pritegnitev in zadrzanje talentov
Podpora vodstva X X [ X | X X

X [X X | X [X|X

Slika 1: Pregled modelov podatkovne zrelosti in pripadajo¢ih dejavnikov
Vir: lasten.

1z slike 1 je razvidno, da se med dejavniki podatkovne zrelosti kot klju¢ni dejavniki
podatkovne zrelosti kazejo znanja (kompetence) zaposlenih in kakovost podatkov,
saj to opredeljuje najve¢ modelov (osem od dvanajstih modelov). Poleg kakovosti

moramo upostevati tudi varnost podatkov, imeti ustrezno urejen dostop do le-teh
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in zagotavljati njihovo zasebnost. Pomemben dejavnik predstavlja uporaba
tehnologij, s katerimi lahko podjetje upravlja s podatki, ter opredelitev strategije. Kot
ugotavljajo (Coleman et al., 2016; Moonen et al., 2019; Parra et al., 2019; Pefia et al.,
2018; Pillay & van der Merwe, 2021) iz svojith modelov, je pri ocenjevanju
podatkovne zrelosti pomembno predvsem vodstvo oziroma njegova podpora, skozi
katero se razvija podatkovna kultura podjetja. Vodstvo je tisto, ki mora za uresnicitev
napredovanja podatkovne zrelosti sprejemati odlocitve na podlagi podatkov in ne
zgolj na podlagi intuicije (Parra et al., 2019; Pillay & van der Merwe, 2021; Windt et
al., 2019). Kot pomembna dejavnika sta poleg ze omenjenih revizija in porocanje
(Cosic et al., 2012; Marchildon et al., 2018) ter ustvatjanje vrednosti s podatki
(Gandhi et al., 2018; Hanafizadeh & Harati Nik, 2020). Ob tem mora organizacija
upostevati zivljenjski cikel podatkov (Badia, 2020; Shah et al., 2021).

Pregled dejavnikov podatkovne zrelosti je pri modelu, kot ga predlagajo Moonen in
drugi (2019), pokazal, da lahko podatkovno zrelost obravnavamo z vidika
organizacijskih in podatkovnih zmogljivosti, s ¢imer zajamemo tako oprijemljive
dejavnike (npr. orodja podatkovne analitike, podatkovna arhitektura, varnost
infrastrukture) kot neoprijemljive dejavnike (npr. kultura zaposlenih, znanje
zaposlenih, vkljucenost zaposlenih) (Kljaji¢ Borstnar & Pucthar, 2021; Moonen et
al., 2019). Organizacijske zmogljivosti se nanasajo na edinstveno kombinacijo
procesov, tehnologij in ¢loveskih sposobnosti, ki razlikujejo podjetje od drugih
podjetij (Akaegbu & Usoro, 2017; Lépez-Cabarcos et al., 2015). Ustvarjajo se znotraj
podjetja in jih druga podjetja ali organizacije tezko replicirajo (Gurkan Inan & Bititci,
2015). Podatkovne zmogljivosti pa zajemajo zmogljivosti organizacije za u¢inkovito
upravljanje in izkoris¢anje podatkov, ki jih imajo na voljo, ob uporabi podatkovnih
tehnologij (Barenfinger et al., 2015; Brinkhues et al., 2014; CDQ, 2021). Za uspesno

podatkovno zrelost moramo upostevati obe vrsti zmogljivosti.

Na podlagi pregleda literature in modelov podatkovne zrelosti, zajetih v tabeli 1, smo
izmed 24 identificirali 15 dejavnikov (tabela 2), ki po nasem mnenju predstavljajo
podlago za oceno podatkovne zrelosti za mala in srednje velika podjetja ter se tudi
v vecini primerov veckrat pojavijo v modelih. Osmih dejavnikov nismo izbrali, ker
so ze del drugih izbranih dejavnikov §irSega pomena ali pa niso zajeti v nobenem od

zgornjih modelov (tabela 1).
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Tabela 1: Identificirani dejavniki podatkovne zrelosti za mala in srednje velika podjetja

Dejavnik

Kakovost podatkov

Organizacijska
kultura

Podatkovno-vodena
kultura

Podatkovna
arhitektura

Podatkovno-vodeno
odlocanje

Vodstvo

Opredelitev (Definicija)
Skupne lastnosti, ki se
nanasajo na kakovost
podatkov, vkljucujejo
tocnost, popolnost,
zanesljivost, ustreznost in

pravocasnost.

Avtor(ji)
(Ryu et al,, 20006); (Cai & Zhu, 2015);
(Gunther et al., 2019); (Ardagna et al.,
2018); (Kilkenny & Robinson, 2018)
(Pillay & van der Merwe, 2021); (Spruit
& Pietzka, 2015a); (Pefia et al., 2018);
(Mouhib et al., 2020);

Vzpostavitev skupnih
vrednot, predpostavk,
prepricanj, pricakovanj,
stali$¢ in norm, ki
povezujejo zaposlene v
organizaciji.

(Pillay & van der Merwe, 2021);
(Comuzzi & Patel, 2016); (Coleman et
al., 20106);

Vzorec vedenja in praks
skupine ljudi, ki si deli
prepricanje, da imetje,
razumevanje in uporaba
(dolocene vrste) podatkov
in informacij predstavlja
klju¢no vlogo pri uspehu
njihovih organizacij.

(Kiron et al., 2013); (Chatterjee et al.,
2021); (Anderson, 2015); (Berntsson
Svensson & Taghavianfar, 2020);
(Rogers, 2020);

Podatkovna arhitektura
omogoca zbiranje,
shranjevanje, prenos,
integracijo in upravljanje
podatkov. Predstavlja
logi¢no in fizi¢no strukturo
podatkovnih virov in
sistemov za upravljanje s
podatki v organizaciji.

(Sherman, 2015); (Ulrich, 2010);
(Kaidalova et al., 2018); (TOGAF,
2018)

Podatkovno-vodeno
odlocanje se nanasa na
sprejemanje odlocitev na
podlagi analize podatkov in
ne zgolj na podlagi intuicije.

(Pillay & van der Merwe, 2021);
(Provost & Fawcett, 2013); (Stobierski,
2019); (Rejikumar et al., 2020);

Vodstvo doloci smer
razvoja za doseganje vedje
podatkovne zrelosti, zna
postaviti prava vprasanja, se
zaveda pomembnosti
podatkov in sprejemanja
odlo¢itev na podlagi
podatkov in ozavesca
zaposlene o vrednosti
podatkov skozi nenehno
komunikacijo, jih pri tem
motivira in podpira. S tem
pa se ustvarja kultura, ki
temelji na podatkih.

(Windt et al., 2019); (Pillay & van der
Merwe, 2021); (Coleman et al., 20106);
(Pefia et al., 2018);
(Limpeeticharoenchot et al., 2020);
(Moubhib et al., 2020);
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Dejavnik

Podatkovne
kompetence
(v¢asih tudi
podatkovna
pismenost)

Podatkovna strategija

Zivljenjski cikel
podatkov

Dostop do podatkov

Varnost podatkov

Zasebnost podatkov

Opredelitev (Definicija)
Nabor spretnosti, znanj in
sposobnosti iskanja,
razumevanja, kriticnega
ocenjevanja, uporabe,
analiziranja, predstavitve in
argumentacije podatkov z
famenom povezovanja
podatkov in ustvatjanja
znanja. Podatkovne
kompetence vcasih
opredeljujemo s terminom
podatkovna pismenost.

Avtor(ji)

(Pillay & van der Merwe, 2021);
(Comuzzi & Patel, 2016); (Coleman et
al,, 2016); (Pefa et al., 2018);
(Limpeeticharoenchot et al., 2020);
(Moubhib et al., 2020);

Podatkovna strategija
doloca obseg in cilj
upravljanja podatkov. Gre
za podroben nacrt, kako bo
podjetje s podatki
upravljalo, kaksen cilj Zeli
pri tem doseci in kako bo
podatke najbolje izkoristilo
v smeri izpolnjevanja
organizacijske vizije in
poslanstva.

(Comuzzi & Patel, 2016); (Coleman et
al,, 2016); (Pefia et al., 2018);
(Moubhib et al., 2020);

Zivljenjski cikel podatkov
opredeljuje ¢asovno
obdobje obstoja podatka v
informacijskem sistemu
podjetja. Pri tem gre vsak
podatek skozi posamezne
korake (tj. zbiranje, hramba,
C¢iscenje podatkov, priprava
in analiza, arhiviranje in
unicenje podatkov).

(Spruit & Pietzka, 2015a); (Mouhib et
al,, 2020); (Badia, 2020); (Shah et al.,
2021);

Nivo dostopa do podatkov
(kdo ima dostop do
podatkov, ali so podatki
odprti ali zasciteni, ali so
vpeljani standardi, ki
opredeljujejo dostop do
podatkov).

(Spruit & Pietzka, 2015a);

Zascita podatkov pred
nepooblas¢enim dostopom,
vdorom v informacijski
sistem, odtujitvijo (krajo)
podatkov in zlorabo ter
ostalimi varnostnimi
incidenti.

(Spruit & Pietzka, 2015a);

Opredeljuje politike, prakse
in pravila, ki v organizaciji
opredeljujejo zbiranje in
upravljanje osebnih

(Marchildon et al., 2018);
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Dejavnik

Revizija in porocanje

Ustvarjanje vrednosti
s podatki

Opredelitev (Definicija)
podatkov. Najbolj znana je
uredba o upravljanju
osebnih podatkov GDPR,
ki se je zacela uporabljati z
letom 2018.

Avtor(ji)

Revizija zajema pregled
podatkov o finanénih
izkazih podjetja. Porocanje
pa zajema pripravo porocil
za namen porocanja
podatkov o finan¢nih
racunih.

(Marchildon et al., 2018); (Cosic et al.,
2012); (European Comission, b. d.);

Ustvarjanje vrednosti s
podatki (poznano tudi kot
monetizacija podatkov) se
nanasa na razlicne pristope,
s katerimi lahko ustvarjamo
dodano vrednost podjetja

(Almazmomi et al., 2021); (Babu et al,,
2021); (Lehrer et al., 2018);
(Spiekermann, 2019); (Hanafizadeh &
Harati Nik, 2020); (Gandhi et al., 2018);

preko izkoriscanja
podatkov.

Digitalne tehnologije, ki
podjetju zagotavljajo
zbiranje, shranjevanje,
prenos podatkov in
pridobivanje znanja iz
podatkov.

(Pillay & van der Merwe, 2021);
(Comuzzi & Patel, 2016); (Coleman et
al,, 2016); (Pefa et al., 2018);
(Limpeeticharoenchot et al., 2020);
(Moubhib et al., 2020).

Tehnologija

V nadaljevanju bomo posamezne dejavnike podrobneje opisali.

—  Kakovost podatkov

Neprestano narascanje in generiranje podatkov iz razlicnih virov (poslovni
informacijski sistemi podjetja, senzorji naprav, podatki druzbenih medijev) ter
kasnejsa analiza le-teh omogoca med drugim lazje razumevanje potreb strank,
izboljsanje kakovosti storitev, napovedovanje trendov na trgih, preprecevanje
tveganj ter podporo pri sprejemanju odlocitev (Cai & Zhu, 2015; Glnther et al.,
2019). Za to pa potrebujemo kakovostne podatke (Alshikhi & Abdullah, 2018; Haug
et al,, 2011; Price & Shanks, 2008; Ramasamy & Chowdhury, 2020).

Na podlagi pregleda modelov podatkovne zrelosti (tabela 1) smo ugotovili, da je
kakovost podatkov temeljni dejavnik, ki ga moramo upostevati za zagotovitev
podatkovne zrelosti organizacije. Dejavnik »kakovost podatkov« se namre¢ ponovi

pri osmih od dvanajstih modelov. Klju¢ne dimenzije, ki opredeljujejo kakovost
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podatkov, vkljucujejo natan¢nost, popolnost, doslednost, casovnost in relevantnost
(Gunther et al, 2019; Ryu et al, 2006). Natan¢nost podatkov opredeljuje
pravilnost podatkov in njihovo zanesljivost, torej: da ti ne vsebujejo napak, da
odrazajo resnicno stanje in da so nedvoumni (Cai & Zhu, 2015). Pri popolnosti
podatkov ocenjujemo celovitost podatkov, torej: ali podjetje razpolaga z vsemi
potrebnimi podatki ali so morda manjkajoce vrednosti podatkov (Ardagna et al.,
2018). Doslednost podatkov zagotavlja, da so podatki predstavljeni v enaki obliki
in tudi zdruzljivi s prej$njimi podatki (Cai & Zhu, 2015; Wang & Strong, 1996).
Casovnost (angl. timeliness) opredeljuje starost podatkov — koliko ¢asa so ti e v
uporabi in kdaj so bili nazadnje posodobljeni (Giinther et al., 2019; Wang & Strong,
1996). Pomembno je, da s kakovostjo zagotovimo tudi relevantnost podatkov, ki
zajema oceno, ali so razpolozljivi podatki, ki jih Zelimo uporabiti, primerni za
nameravano uporabo in zadovoljujejo potrebe uporabnikov (Cai & Zhu, 2015;
Gunther et al., 2019).

— Kultura podjetja (organizacijska kultura in podatkovna kultura)

Ce zelimo spodbuditi razmisljanje o pomembnosti u¢inkovitega upravljanja in
obvladovanja podatkov, mora podjetje vzpostaviti kulturo (Anderson, 2015), skozi
katero se bo dvignil nivo zaposlenih pri uresnicevanju digitalne zrelosti tudi pri
podatkih, kar pa je tudi pogoj za podatkovno-vodeno organizacijo oziroma podjetje
(Berntsson Svensson & Taghavianfar, 2020). Da bi lahko opredelili podatkovno-
vodeno kulturo, moramo najprej opredeliti organizacijsko kulturo. Avtorja (Kremser
& Brunauer, 2019) namre¢ ugotavljata, da je podatkovno-vodena kultura del
organizacijske kulture. Organizacijska kultura tako predstavlja osnovo za razvoj
podatkovno-vodene kulture. Organizacijsko kulturo lahko opredelimo kot
kompleksen niz vrednot, prepricanj in predpostavk, ki opredeljujejo nacin, kako
podjetje vodi svoje poslovanje. Medtem ko podatkovno-vodena kultura opredeljuje
vzorec vedenja in praks skupine ljudi, ki si deli prepri¢anje, da imetje, razumevanje
in uporaba (dolocene vrste) podatkov in informacij predstavlja kljuéno vlogo pri

uspehu njihovih organizacij (Kiron et al., 2013).

Ker je med literaturo (Anderson, 2015; Berntsson Svensson & Taghavianfar, 2020;
Chatterjee et al., 2021; Rogers, 2020) zaznati vse vecji pomen podatkovne kulture,
smo podatkovno kulturo locili od organizacijske kulture in opredelili dejavnike, s

katerimi lahko opredelimo podatkovno kulturo posebej. V prvi vrsti je pomemben
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dejavnik, ki opredeljuje zavedanje zaposlenih glede pomembnosti podatkov — tore;:
ali podatke vidijo le kot vir, s katerim izvajajo poslovanje (Comuzzi & Patel, 2018),
ali jih razumejo kot strateski vir, ki ga je mozno uporabiti za razvoj ali obogatitev
izdelkov in storitev (Gandhi et al., 2018; Hanafizadeh & Harati Nik, 2020), in tako s

pomocjo podatkov ustvarjajo dodano vrednost v podjetju.
— Podatkovna arhitektura

Podatkovna arhitektura predstavlja logicno in fizicno strukturo podatkovnih virov
in sistemov za upravljanje s podatki v organizaciji (tako imenovani okvir TOGAF)
(Kaidalova et al., 2018; TOGAF, 2018). Je del arhitekture podjetja (angl. enterprise
architecture), ki zajema modele, politike, pravila in standarde, ti pa predpisujejo
zbiranje, shranjevanje, prenos, integracijo in uporabo podatkov v organizaciji. Cilj
podatkovne arhitekture je prevesti poslovne zahteve v podatkovne in sistemske
zahteve in upravljati tok podatkov skozi poslovne procese. Mnoge organizacije se
na poti digitalne preobrazbe soocijo z izzivom premisleka o podatkovni arhitekturi,
saj so urejeni podatki predpogoj za uspesno implementacijo podatkovne analitike ali
umetne inteligence (Ghosh, 2020). Pomembnost podatkovne arhitekture na poti
digitalne preobrazbe in preobrazbe v podatkovno-vodeno podjetje poudarjajo tudi
porocila raziskovalno-svetovalnih organizacij (Blumberg et al., 2017; Castro et al.,
2020). Podatkovna arhitektura se torej nanasa tako na upravljanje podatkov kot tudi

na fizicno infrastrukturo, s katero podatke zajemamo, hranimo in tako dalje.

— Podatkovno-vodeno odlocanje

Podjetjem, ki Zelijo bolje izkoristiti svoje podatke in s tem dvigniti svojo podatkovno
zrelost, predstavlja pomemben dejavnik tudi podatkovno-vodeno odlocanje
oziroma sprejemanje odlocitev, ki temeljijo na podatkih (Shah et al., 2012; Windt et
al., 2019). Osnovo vsakega informacijskega sistema predstavljajo podatki, kjer iz
podatkov nadalje oblikujemo informacije, te pa so osnovni vir za sprejemanje
odlocitev (Mintzberg, 1990). Avtorji (Rejikumar et al., 2020) podatkovno-vodeno
odloc¢anje opredeljujejo kot pristop, ki ga podjetja in managerji sprejmejo pti
odlocanju na podlagi preverljivih podatkov. Provost in Fawcett (2013) pa to
opredeljujeta kot prakso sprejemanja odlocitev na podlagi analize podatkov in ne
zgolj na podlagi intuicije. V procesu odloc¢anja lahko uporabimo sisteme za podporo

odlocanju, ki temeljijo na uporabi modelov (Power & Sharda, 2007) ali pa na uporabi
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podatkov (Power, 2008). Medtem ko v prvem primeru za razvoj modelov skrbijo
strokovnjaki s svojim razumevanjem sistemov in poznavanjem metod in notacij za
razvoj modelov, se v drugem primeru zanasamo na podatke, s katerimi gradimo
modele (Power & Sharda, 2007). Glavna kritika modelov, ki jih gradimo ljudje, je
zaznava in razumevanje realnosti (razumevanje delovanja sistema) in sposobnost
razvoja modela, vendar pa podatkovno gnani modeli tudi niso brezhibni. Temeljijo
namrec¢ na preteklih dejstvih, podatkih in odlocitvah, ki hranijo tudi nase napake,
zaznave in predsodke (Kljajic BorStnar, 2022). Iz tega razloga je potrebno k
odlocanju pristopiti s kriticnim premislekom glede na dano situacijo in potrebe
oziroma s povezovanjem podatkovnih in modelnih pristopov (Power & Sharda,
2007).

— Vodstvo

Poglaviten dejavnik, ki vpliva na spodbuditev in nadaljnje uresnicevanje podatkovne
zrelosti podjetja, je vodstvo (Windt et al., 2019). Vodstvo mora biti spodbujevalec
sprememb, se zavedati pomembnosti podatkov in sprejemanja odlocitev, ki so
utemeljene na podatkih, to pa naprej prenasati na svoje zaposlene skozi nenehno
komunikacijo, jih pri tem podpirati in motivirati (Cosic et al., 2012; Windt et al.,
2019). S tem se nadalje gradi kultura organizacije (Waller, 2020), ki temelji na
zavedanju pomembnosti podatkov in uporabi podatkov kot glavnega vira pri
poslovanju (Coleman et al., 2016). Pri doseganju vecje podatkovne zrelosti sta
pomembna odnos vodstva (Pugna et al., 2019) (kako gleda na vlogo podatkov — ali
so klju¢ni dejavnik za doseg in uresnicitev poslovnih ciljev) in podpora vodstva
(Mikalef et al., 2019) (ali vodstvo podpira zaposlene za boljse upravljanje podatkov
in ustvatjanje vrednosti, ki jo podatki lahko prinesejo). Vodstvo mora za dosego
podatkovne zrelosti opredeliti tudi nacrt glede upravljanja podatkov in tako postaviti
ustrezno podatkovno strategijo (Mikalef et al., 2019). Da bi mala in srednje velika
podjetja lahko zagotovila celovito oceno podatkovne zrelosti, moramo upostevati
tudi agilnost vodstva pri odzivanju na spremembe (kako hitro se vodstvo odziva na
spremembe in se jim prilagaja) in nacin vodenja, ki je lahko zgolj hierarhic¢en ali
sodelovalen (Kljaji¢ Borstnar & Pucihar, 2021).
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—  Znanja (kompetence) zaposlenih

Med cloveskimi viri smo na podlagi pregledanih modelov podatkovne zrelosti (v
tabeli 1) kot pomemben dejavnik, s katerim lahko ocenimo podatkovno zrelost
podjetja, identificirali tudi znanja zaposlenih. To se je pokazalo pri osmih od
dvanajstth modelov. Mala in srednje velika podjetja so z viri omejena, tako s
financ¢nimi kot kadrovskimi (Bookelmann & Sneep, b. d.; Zimmermann, 2016), zato
so pogosto omejena na razvoj lastnih znanj. Za napredovanje in doseganje vedje
podatkovne zrelosti je zato pomembno, da imajo zaposleni razvite sposobnosti
iskanja, razumevanja, kriticnega ocenjevanja, uporabe, analiziranja, predstavitve in
argumentacije podatkov, da lahko podatke med seboj povezujejo in ustvarjajo znanje
(Sternkopf & Mueller, 2018). Poleg tega je pomemben dejavnik tudi vlozek v
usposabljanje zaposlenih, ki opredeljuje, koliko podjetje vlaga v izboljsanje
podatkovnih kompetenc zaposlenih.

— Podatkovna strategija

Del poslovanja vsakega podjetja predstavlja jasno zastavljena strategija (Cordeiro,
2013). Dobro nacrtovana strategija podjetjem omogoca, da so lahko pri poslovanju
od svoje konkurence uspesnej$a in se lazje spopadajo s spremembami okolja
(Parnell, 2013; Turner & Endres, 2017). Med literaturo lahko zaznamo veé
opredelitev, ki se nanasajo na strategijo podjetja. Chandler (1962, str. 13) strategijo
podjetia opredeljuje kot dolocitev osnovnih dolgoroc¢nih ciljev podjetja ter
opredelitev smeri delovanja in razporeditev sredstev, potrebnih za uresnicitev teh
ciljev, Porter (1980, str. 24) pa strategijo opredeljuje kot dolocitev formule, kjer
podjetje doloci, kako bo konkuriralo, kaksni bodo njegovi cilji in kaksne politike
bodo potrebne za uresnicitev teh ciljev. Kot ugotavljata (Aiken & Gorman, 2013),
za uspesno nacrtovanje in napredovanje strategije podjetja potrebujemo podatke, s
katerimi merimo doseganje ciljev strategije podjetja, uporaba podatkov kot
strateSkega vira pa nadalje omogoca razvoj podatkovne strategije, ki je pomembna

za razvoj podatkovno zrelega podjetja.

Davenport in DalleMule (2017) opredeljujeta podatkovno strategijo kot nacin
organiziranja, upravljanja, analiziranja in razporejanja podatkov oziroma informacij
kot sredstev podjetja, ki se ustvarjajo tekom izvajanja poslovnih procesov podjetja

(Eroglu & Cakmak, 2018). Grossman (2018) na primer podatkovno strategijo
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opredeljuje kot dolgoroc¢ne odlocitve, ki jih organizacija sprejme, in se nanasajo na
to, kako podjetje uporablja svoje podatke za izvajanje dejanj, ki izpolnjujejo njeno
organizacijsko vizijo in poslanstvo. Podatkovna strategija se torej razvija s pomocjo
dobro opredeljenega upravljanja s podatki, jasnih ciljev in nacel ter s pomocjo jasnih
vlog in odgovornosti, ne glede na to, ali so cilji dolgorocni ali kratkoroc¢ni (Al Omari
et al, 2021). Pri tem lo¢imo dva pristopa — defenzivni in ofenzivni pristop
(Davenport & DalleMule, 2017). Medtem ko je defenzivni pristop usmerjen na vecjo
previdnost ravnanja s podatki in omejevanje tveganj, kar zajema zagotavljanje
verodostojnosti podatkov in skladnost s predpisi (kot je na primer skladnost z
uredbo o varstvu podatkov (GDPR)), uporabo analitike za odkrivanje in omejevanje
goljufij ter sisteme za preprecevanje kraje podatkov, je ofenzivni pristop usmerjen
na povecevanje prihodkov, ustvarjanje dobicka in zadovoljstva strank. Za uspesno

podatkovno zrelost sta pomembna oba (Davenport & DalleMule, 2017).
—  Zivljenjski cikel podatkov

Zaradi stalnega narascanja podatkov postaja upravljanje le-teh vedno bolj zapleteno
(El Arass & Souissi, 2018). Za ucinkovito upravljanje podatkov predstavlja
pomemben del Zivljenjski cikel podatkov, ki opredeljuje obstoj podatka in
posamezne faze, skozi katere gre vsak podatek tekom njegovega obstoja (zbiranje,
shranjevanje, cis¢enje podatkov, priprava in analiza, arhiviranje in unicenje
podatkov) (Shah et al., 2021). Prva faza zajema zbiranje podatkov, kjer podjetje
najprej zbere podatke iz razlicnih podatkovnih virov (informacijski sistemi podjetja,
druzbeni mediji, repozitoriji odprtih podatkov, senzorji naprav) ali pa jih podjetje
ustvari tekom poslovanja (Baesens et al., 2016). Sledi shranjevanje podatkov, pri
cemer je odvisno od podjetja, katere podatke bo shranilo in na katero mesto
(uporaba podatkovne baze, uporaba oblaka kot medija za shranjevanje) (Stobierski,
2019). Naslednji fazi sta ¢iscenje podatkov in priprava podatkov za analizo (Badia,
2020). Cis¢enje podatkov zajema pregled podatkov ter odstranitev napacnih in
podvojenih vrednosti podatkov. Pri pripravi podatkov pred analizo podatkom
doloc¢imo ustrezno obliko (npr. tabelari¢na oblika, stevilske vrednosti) (Badia, 2020).
Podjetje nato podatke analizira, na podlagi analiziranih podatkov pridobi informacije
in ustvari znanje, pridobljeno znanje pa predstavlja osnovo za sprejemanje odlocitev
(Abbasi et al., 2016; El Arass, & Souissi, 2018). Zadnji fazi predstavljata arhiviranje

podatkov z namenom, ¢e bi le-te kdaj ponovno potrebovali, in unicenje podatkov,
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kjer podatke uni¢imo, ¢e nam ne prinasajo ve¢ dodane vrednosti in so odsluzili

svojemu namenu (El Arass, & Souissi, 2018).

— Varnost podatkov

Pri upravljanju podatkov morajo podjetja zagotavljati tudi ustrezno varnost
podatkov. Kot izpostavljata (Comuzzi & Patel, 2016), je varnost podatkov pogosto
spregledan dejavnik, zato je pomembno, da podjetja upostevajo tudi ta dejavnik, ce
zelijo svoje podatke ustrezno zascititi (na primer pred nepooblaséenim dostopom).
Varnost podatkov lahko opredelimo kot nacin zascite podatkov pred nezelenimi
varnostnimi incidenti (Spruit & Pietzka, 2015b). Varnostni incidenti so lahko
povezani z odpovedjo strojne ali programske opreme, s ¢imer lahko izgubimo
podatke, vdorom v informacijski sistem in odtujitvijo (krajo) podatkov (Hammouchi
et al., 2019; Spruit & Pietzka, 2015b) ter zlorabo podatkov (Sverko, 2009). Pred tem
se podjetja lahko zas¢itijo z uporabo sistemov za zaznavanje napadov (angl.
Intrusion Detection System), ki podjetjem z zaznavanjem napadov omogocijo
obrambo pred zlonamerno uporabo rac¢unalniskih sistemov in jih o tem obvestijo
(Tan et al., 2014).

— Tehnologija

Hitre spremembe okolja (spremembe v konkurenci, povprasevanju, tehnologiji)
zahtevajo od organizacij, da se hitro odzovejo in prilagodijo (Teichert, 2019).
Digitalne tehnologije, kot so druzbeni mediji, racunalnistvo v oblaku, vgrajene
naprave, 3D-tisk, internet stvari in umetna inteligenca, ustvarjajo vse ve¢ podatkov,
s katerimi moramo ucinkovito upravljati. V kontekstu podatkovne zrelosti
predstavljajo digitalne tehnologije pomemben dejavnik, s katerimi lahko zajemamo,
obdelujemo in upravljamo podatke. Med digitalnimi tehnologijami je $e posebej
pomembna uporaba podatkovne analitike, na podlagi katere lahko iz podatkov
pridobimo nova spoznanja, razvijamo storitve in izdelke, ki so strankam bolj
prilagojeni, in podpremo odlocitve, da so te utemeljene na podatkih (Krél &
Zdonek, 2020; Qin, 2014). V tej smeri se razvijajo tudi modeli podatkovne zrelosti,
ki so namenjeni oceni zrelosti podatkovne analitike v podjetju, na primer model
DAMAF avtotjev (Gokalp et al., 2021), s katerim lahko ocenimo, ali ima podjetje

podatkovno analitiko Zze v uporabi in zakaj jo uporablja.
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—  Ustvarjanje vrednosti s podatki

Na koncu je pomembno, da podjetja skozi uporabo podatkov in njthovo upravljanje
ustvarjajo dodano vrednost podjetja. Ustvarjanje vrednosti s podatki je v literaturi
poznano pod terminom »monetizacija podatkov« in se nanasa na razlicne pristope,
s katerimi lahko ustvatjamo dodano vrednost podjetja preko izkoris¢anja podatkov
(Gandhi et al.,, 2018; Hanafizadeh & Harati Nik, 2020). Bodisi je to z uporabo
podatkovnih trznic, kjer proti placilu podatke kupimo in pridobimo koristne
informacije za nadaljnje poslovanje ali pa lastne podatke preko trznice prodamo
(Spiekermann, 2019); bodisi uporabimo pristop podatkovnega inoviranja, kjer s
pomocjo podatkov, ki jih imamo v podjetju, izboljSamo procese, izdelke, storitve ali
ustvarimo nove (Babu et al., 2021; Lehrer et al., 2018); lahko pa z uporabo podatkov
zmanjSamo operativne stroske poslovanja (Gandhi et al,, 2018) ali pove¢amo
prihodke na podlagi podatkovno-obogatenih izdelkov in storitev (Wixom & Ross,
2017).

5 Diskusija in zakljugki

V zadnjih letih je zaznati vedno vedje narascanje podatkov, ki se generirajo iz
razlicnih podatkovnih virov (poslovni informacijski sistemi podjetij, podatki, zajeti
preko druzbenih medijev, mobilne naprave, podatki senzorjev naprav, repozitoriji
odprtih podatkov) (Baesens et al., 2016). Z narascajocim stevilom podatkov je vedno
bolj pomembno njihovo upravljanje, ki pa je tudi vedno bolj kompleksno (El Arass
& Souissi, 2018). Zato je pomembno, da je sodobna organizacija poleg obvladovanja
digitalnih tehnologij sposobna upravljati tudi s podatki, na podlagi katerih lahko
oblikujemo informacije, iz informacij izlus¢imo znanje, ki ga prej Se nismo imeli
(Abbasi et al., 2016). Na podlagi tako pridobljenega znanja pa sprejemamo dobro
informirane odlocitve, ki so podprte s podatki. Tako mora biti vsaka organizacija
zmozna zbiranja, shranjevanja, preoblikovanja podatkov in porocanja, ob tem pa
sposobna izgradnje procesov, ki zahtevajo odloc¢anje na podlagi podatkov (Rogers,
2020), s ¢imer se kaze vse vecja potreba po razvoju digitalne zrelosti organizacije

tudi pri podatkih in s tem dobre podatkovne zrelosti.
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V prispevku smo obravnavali problem podatkovne zrelosti. Skozi pregled literature
obstojecih modelov podatkovne zrelosti smo opredelili dejavnike, s katerimi lahko
ocenimo podatkovno zrelost malih in srednje velikih podjetjih. Pregled literature je
pokazal, da zajema podatkovna zrelost ve¢ dejavnikov (kakovost podatkov, varnost
podatkov, kultura podjetja, odlocanje, znanja zaposlenih idr.), zato podatkovne
zrelosti ne moremo obravnavati le z vidika enega dejavnika, s katerim lahko
zagotovimo celovito oceno podatkovne zrelosti. Ocena podatkovne zrelosti je
pomembna, saj podjetjem omogoca boljse razumevanje vloge podatkov in njihovega
vpliva z razli¢nih vidikov. Z vpogledom v stanje podatkovne zrelosti imajo moznosti
sprejeti boljse odlocitve o vlaganjih v razvoj tehnologije, procese, zaposlene, ki bodo
usklajeni s strategijo podjetja. Boljse odlocanje vodi do hitrejsih sprememb v

podjetju, nizjih stroskov, hitrejsih delovnih procesov.

Na podlagi pregleda literature ugotavljamo, da trenutni modeli za oceno podatkovne
zrelosti malim in srednje velikim podjetjem niso posebej prilagojeni. Zato smo v
prispevku izbrali in opredelili dejavnike podatkovne zrelosti, ki so relevantni za mala
in srednje velika podjetja in jih bo mo¢ uporabiti za razvoj celovitega veckriterijskega
modela za oceno podatkovne zrelosti. V nadaljevanju bomo izbrane dejavnike
validirali z izvedbo intervjujev v izbranih MSP, nato pa bo sledil razvoj hierarhi¢nega
veckriterijskega modela, ki bo prilagojen malim in srednje velikim podjetjem.
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