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Izpitni centri ECDL

LJUDSKA  UNIVERZA
    MURSKA  SOBOTA

ECDL (European Computer Driving License), ki ga v Sloveniji imenujemo evropsko raËunalniπko spriËevalo, je standardni 
program usposabljanja uporabnikov, ki da zaposlenim potrebno znanje za delo s standardnimi raËunalniπkimi programi 
na informatiziranem delovnem mestu, delodajalcem pa pomeni dokazilo o usposobljenosti. V Evropi je za uvajanje, 
usposabljanje in nadzor izvajanja ECDL pooblaπËena ustanova ECDL Fundation, v Sloveniji pa je kot Ëlan CEPIS (Council of 
European Professional Informatics) to pravico pridobilo Slovensko druπtvo INFORMATIKA. V dræavah Evropske unije so 
pri uvajanju ECDL moËno angaæirane srednje in visoke πole, aktivni pa so tudi razliËni vladni resorji. Posebno pomembno 
je, da velja spriËevalo v 148 dræavah, ki so vkljuËene v program ECDL. Doslej je bilo v svetu izdanih æe veË kot 11,6 
milijona indeksov, v Sloveniji veË kot 17.000, in podeljenih veË kot 11.000 spriËeval. Za izpitne centre v Sloveniji je 
usposobljenih osem organizacij, katerih logotipe objavljamo.
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Vabilo avtorjem
V	reviji	Uporabna	informatika	objavljamo	kakovostne	izvirne	Ëlanke	domaËih	in	tujih	av-
torjev	z	najπirπega	podroËja	informatike	v	poslovanju	podjetij,	javni	upravi	in	zasebnem	
æivljenju	na	znanstveni,	strokovni	in	informativni	ravni;	πe	posebno	spodbujamo	objavo	
interdisciplinarnih	Ëlankov.	Zato	vabimo	avtorje,	da	prispevke,	ki	ustrezajo	omenjenim	
usmeritvam,	poπljejo	uredniπtvu	revije	po	elektronski	poπti	na	naslov	ui@drustvo-
-informatika.si.
Avtorje	prosimo,	da	pri	pripravi	prispevka	upoπtevajo	navodila,	objavljena	v	nadaljeva-
nju	ter	na	naslovu	http://www.uporabna-informatika.si.
Za	kakovost	prispevkov	skrbi	mednarodni	uredniπki	odbor.	»lanki	so	anonimno	recen-
zirani,	o	objavi	pa	na	podlagi	recenzij	samostojno	odloËa	uredniπki	odbor.	Recenzenti	
lahko	zahtevajo,	da	avtorji	besedilo	spremenijo	v	skladu	s	priporoËili	in	da	popravljeni	
Ëlanek	 ponovno	 prejmejo	 v	 pregled.	 Uredniπtvo	 pa	 lahko	 πe	 pred	 recenzijo	 zavrne	
objavo	prispevka,	Ëe	njegova	vsebina	ne	ustreza	vsebinski	usmeritvi	revije	ali	Ëe	Ëlanek	
ne	ustreza	kriterijem	za	objavo	v	reviji.
Pred	objavo	Ëlanka	mora	avtor	podpisati	izjavo	o	avtorstvu,	s	katero	potrjuje	original-
nost	Ëlanka	in	dovoljuje	prenos	materialnih	avtorskih	pravic.	NenaroËenih	prispevkov	
ne	vraËamo	in	ne	honoriramo.	Avtorji	prejmejo	enoletno	naroËnino	na	revijo	Uporabna	
informatika,	ki	vkljuËuje	avtorski	izvod	revije	in	πe	nadaljnje	tri	zaporedne	πtevilke.
S	svojim	prispevkom	v	reviji	Uporabna	informatika	boste	prispevali	k	πirjenju	znanja	na	
podroËju	informatike.	Æelimo	si	Ëim	veË	prispevkov	z	raznoliko	in	zanimivo	tematiko	in	
se	jih	æe	vnaprej	veselimo.

Uredniπtvo	revije

Navodila avtorjem Ëlankov
»lanke	objavljamo	praviloma	v	slovenπËini,	Ëlanke	tujih	avtorjev	pa	v	angleπËini.	Bese-
dilo	naj	bo	jezikovno	skrbno	pripravljeno.	PriporoËamo	zmernost	pri	uporabi	tujk	in	‡	
kjer	je	mogoËe	‡	njihovo	zamenjavo	s	slovenskimi	izrazi.	V	pomoË	pri	iskanju	sloven-
skih	ustreznic	priporoËamo	uporabo	spletnega	terminoloπkega	slovarja	Slovenskega	
druπtva	Informatika	Islovar	(www.islovar.org).
Znanstveni	Ëlanek	naj	obsega	najveË	40.000	znakov,	strokovni	Ëlanki	do	30.000	zna-
kov,	obvestila	in	poroËila	pa	do	8.000	znakov.
»lanek	naj	bo	praviloma	predloæen	v	urejevalniku	besedil	Word	 (*.doc	ali	 *.docx)	v	
enojnem	razmaku,	brez	posebnih	znakov	ali	poudarjenih	Ërk.	Za	loËilom	na	koncu	stav-
ka	napravite	samo	en	prazen	prostor,	pri	odstavkih	ne	uporabljajte	zamika.
Naslovu	Ëlanka	naj	sledi	za	vsakega	avtorja	polno	ime,	ustanova,	v	kateri	je	zaposlen,	
naslov	in	elektronski	naslov.	Sledi	naj	povzetek	v	slovenπËini	v	obsegu	8	do	10	vrstic	in	
seznam	od	5	do	8	kljuËnih	besed,	ki	najbolje	opredeljujejo	vsebinski	okvir	Ëlanka.	Pred	
povzetkom	v	angleπËini	naj	bo	πe	angleπki	prevod	naslova,	prav	tako	pa	naj	bodo	doda-
ne	kljuËne	besede	v	angleπËini.	Obratno	velja	v	primeru	predloæitve	Ëlanka	v	angleπËini.
Razdelki	naj	bodo	naslovljeni	in	oπtevilËeni	z	arabskimi	πtevilkami.
Slike	in	tabele	vkljuËite	v	besedilo.	Opremite	jih	z	naslovom	in	oπtevilËite	z	arabskimi	
πtevilkami.	Vsako	sliko	in	tabelo	razloæite	tudi	v	besedilu	Ëlanka.	»e	v	Ëlanku	uporab-
ljate	slike	ali	tabele	drugih	avtorjev,	navedite	vir	pod	sliko	oz.	tabelo.	Revijo	tiskamo	
v	 Ërno-beli	 tehniki,	 zato	 barvne	 slike	 ali	 fotografije	 kot	 original	 niso	 primerne.	Slik	
zaslonov	ne	objavljamo,	razen	Ëe	so	nujno	potrebne	za	razumevanje	besedila.	Slike,	
grafikoni,	organizacijske	sheme	ipd.	naj	imajo	belo	podlago.	EnaËbe	oπtevilËite	v	okle-
pajih	desno	od	enaËbe.
V	besedilu	se	sklicujte	na	navedeno	literaturo	skladno	s	pravili	sistema	APA	navajanja	
bibliografskih	referenc,	najpogosteje	torej	v	obliki	(Novak	&	KovaË,	2008,	str.	235).	
Na	 koncu	 Ëlanka	 navedite	 samo	 v	 Ëlanku	 uporabljeno	 literaturo	 in	 vire	 v	 enotnem	
seznamu	po	abecednem	redu	avtorjev,	prav	tako	v	skladu	s	pravili	APA.	VeË	o	sistemu	
APA,	 katerega	 uporabo	 omogoËa	 tudi	 urejevalnik	 besedil	 Word	 2007,	 najdete	 na	
strani	http://owl.english.purdue.edu/owl/resource/560/01/.
»lanku	dodajte	kratek	æivljenjepis	vsakega	avtorja	v	obsegu	do	8	vrstic,	v	katerem	
poudarite	predvsem	strokovne	doseæke.
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ZNANSTVENI PRISPEVKI

Matjaæ	Roblek,	Tomaæ	Kern,	Univerza	v	Mariboru
matjaz.roblek@um.si;	tomaz.kern@um.si

	Pristop	k	prenovi	in	informacijski	
podpori	razvojnega	procesa	v	srednje	
velikem	podjetju

IzvleËek
Podjetja,	ki	rastejo	iz	malega	v	srednje	veliko,	sprejemajo	pomembne	odloËitve	o	spreminjanju	organiziranosti	procesov	in	o	ustreznosti	informa-
cijske	podpore.	PoveËanje	πtevila	razliËic	procesov	in	izjem	v	poslovanju	zahteva	prenovo	poslovanja,	sicer	se	pojavijo	teæave	in	napake	pri	izvajanju	
posla,	npr.	napaËne	interpretacije	dogovora	s	kupcem,	zaloæenost	kljuËnih	podatkov,	ponavljanje	slabo	izvedenih	opravil,	zamude,	dolgotrajna	ko-
munikacija	med	izvajalci.	Eden	izmed	naËinov	reπevanja	omenjene	problematike,	ki	pri	izvajalcih	ni	priljubljen,	je	vpeljava	doloËene	stopnje	formali-
zacije	v	poslovanje,	kar	obsega	tudi	prepoznavanje	 in	standardizacijo	poslovnih	procesov.	Ugotavljamo,	da	 je	poseben	 izziv	razviti	 in	uporabiti	
ustrezen	pristop	poveËevanja	formalizacije	znanjsko	intenzivnih	procesov	v	srednje	velikih	podjetjih,	med	katera	uvrπËamo	proces	razvoja	novega	
proizvoda.	Zato	smo	na	podlagi	dognanj	obstojeËih	znanj	oblikovali	nov,	prilagojen	pristop	k	prenovi	poslovnih	procesov,	ki	je	primeren	za	srednje	
velika	podjetja	in	opredeljuje,	kako	prenoviti,	organizirati	in	informacijsko	podpreti	razvojni	proces,	da	se	ohranijo	poglavitne	prednosti	zagonskega	
podjetja	(npr.	fleksibilnost,	odzivnost,	inovativnost),	hkrati	pa	je	vzpostavljena	uËinkovita	izraba	virov	in	omogoËeno	soËasno	vodenje	neprestane-
ga	razvoja	veËjega	πtevila	novih	izdelkov.	V	prvem	delu	prispevka	predstavljamo	metodoloπka	izhodiπËa,	ki	so	bila	podlaga	za	oblikovanje	pristopa	
k	prenovi	procesa	razvoja	novega	proizvoda	v	srednje	velikem	podjetju.	V	drugem	delu	prispevka	pa	predstavljamo	rezultate	validacije	predlaga-
nega	pristopa	na	praktiËnem	primeru.
KljuËne	besede:	prenova	poslovnih	procesov,	razvoj	novega	proizvoda,	informacijska	podpora,	srednje	veliko	podjetje.

Abstract
Approach	to	reengineering	and	information	support	of	new	product	development	process	in	a	middle-sized	company	
When	the	company	outgrows	the	size	of	a	small	business	it	must	carry	out	significant	changes	in	its	organization	and	IT	support.	An	increased	
number	of	process	variants	and	exceptions	in	the	business	requires	process	reengineering,	otherwise	problems	and	mistakes	occur,	e.g.	misin-
terpretation	of	the	agreement	with	the	buyer,	misplace	of	key	data,	repetition	of	poor	performed	tasks,	additional	time	spent	on	solving	collusi-
ons	between	employees.	The	action	of	management	that	is	not	well	accepted	by	employees	is	implementation	of	a	certain	degree	of	formalizati-
on	into	the	business,	including	the	identification	and	standardization	of	business	processes.	We	found	particularly	challenging	to	develop	and	
apply	the	appropriate	approach	to	increase	formalization	of	knowledge	intensive	processes	in	a	medium-sized	enterprises,	especially	the	process	
of	developing	a	new	product	(NPD).	This	article	describes	new,	tailored	approach	to	business	process	reengineering,	which	is	suitable	for	medi-
um-sized	enterprises.	It	was	developed	on	the	basis	of	new	findings	and	existing	knowledge.	It	is	possible	to	renew	organization	and	information	
support	of	the	renewed	development	process	in	order	to	preserve	the	main	advantages	of	start-up	companies	(e.g.	flexibility,	responsiveness,	
and	innovation),	and	simultaneously	avoid	explosion	of	operation	costs	in	terms	of	rational	use	of	resources	when	we	manage	continuous	and	
parallel	development	of	several	new	products.	In	first	part	of	the	article,	we	present	methodology,	which	has	been	used	as	a	basis	for	reengine-
ering	of	NPD	process	in	a	medium-sized	company.	In	the	second	part	of	the	article	we	present	practical	results	and	validation	of	the	proposed	
approach.
Keywords:	business	process	reengineering,	new	product	development,	information	systems,	medium-sized	enterprises.
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1	 UVOD
Rast	podjetja	prinaπa	pomembne	spremembe	v	organizacijo	
in	informacijsko	podporo	podjetja.	PoveËa	se	potreba	po	for-
malizaciji	oz.	potreba	po	vnaprej	predpisani	stopnji	detajlira-
nosti	procesa.	PoveËa	se	potreba	po	tipiziranosti	oz.	potreba	
po	razvrπËanju	procesov	v	razliËne	kategorije,	ki	jih	razliËno	
vodimo	in	informacijsko	podpiramo.	PoveËa	se	stopnja	stan-
dardiziranosti	 oz.	 potreba	 po	 izvajanju	 procesa	 po	 vnaprej	
predpisanem	naËinu,	ki	naj	bi	bil	optimalen	z	zelo	razliËnih	
vidikov,	 npr.	 z	 vidika	 uËinkovite	 izrabe	 Ëloveπkih	 virov,	 fi-
ziËnih	sredstev,	informacijske	tehnologije,	zagotavljanja	ka-
kovosti	 izdelka	procesa.	Procesov	v	 lasti	podjetja	 je	vedno	
veË	in	niso	veË	samostojni,	ampak	so	v	smislu	predhodnih	in	
poslediËnih	procesnih	povezav	integrirani	v	procesno	mreæo.	
To	 pomeni,	 da	 lahko	 napaka	 ali	 nekontrolirana	 izboljπava	 v	
enem	procesu	povzroËi	skrite	teæave	v	celotni	mreæi.	Zato	se	
vodenje	in	delovanje	zagonskega	podjetja	bistveno	razlikuje	
od	poslovanja	zrelega	podjetja.

Ena izmed moænosti, da natanËno opredelimo, 
kaj je majhno in kaj srednje veliko podjetje, je sklice
vanje na Zakon o gospodarskih druæbah (ZGD, 2016, 
Ëlen 55). Z vidika organiziranosti podjetja je pomem
ben tisti del, v katerem zakon govori o πtevilu zapo
slenih. Zagonska podjetja so ob ustanovitvi obiËajno 
razvrπËena med mikro podjetja, Ëe imajo povpreËno 
πtevilo delavcev v poslovnem letu manjπe od deset. 
V primeru rasti preidejo zakonsko med majhna pod
jetja, ko imajo povpreËno πtevilo delavcev v poslov
nem letu veËje od deset in manjπe od petdeset.

Zanimivo je (PoliËar, 2008), da se organiziranost 
podjetij, ki imajo deset ali manj zaposlenih, obËutno 
ne razlikuje od tistih, ki imajo do petdeset zaposlenih. 
Organiziranost je bistveno drugaËna pri velikih pod
jetjih z dvesto petdeset ali veË zaposlenimi. Za mikro 
in majhna podjetja je dokazano (Kern, 1998), da za 
uspeπno delovanje nimajo izrazite potrebe po forma
lizaciji poslovnih procesov: organizacijska struktura 
in procesi so nestrukturirani in dinamiËni, odvisni 
od pokritja zahtevanega znanja z razpoloæljivim 
znanjem zaposlenih. Za velika podjetja je nasprotno 
dokazano (Stevenson, 2015), da mora obstajati veËja 
formalizacija, tipizacija in standardizacija procesov 
z namenom doseganja uspeπnega in hkrati uËinko
vitega poslovanja. Isto delovno mesto zaseda veË 
razliËnih oseb, zato organizacijska struktura ni enaka 
kadrovski strukturi. Procesi so kompleksni, njihova 
medsebojna odvisnost pogosto ni transparentna.

Srednje velika podjetja (angl. Medium Enterpri
se, ME) se po πtevilu zaposlenih nahajajo na preho

du med malimi in velikimi, in zaposlujejo med 50 
in 250 delavcev. Zanimalo nas je, ali imajo srednje 
velika podjetja potrebo po prepoznavanju in pre
novi poslovnih procesov, kakπna je prava stopnja 
formalizacije njihovih procesov, kako fleksibilna naj 
bo informacijska podpora in predvsem ali je sploπni 
metodoloπki pristop k prenovi procesov lahko enak 
kot pri velikih podjetjih.

V literaturi zasledimo trditve (Snidermann, 2012), 
da so prednosti srednje velikih podjetij pred mikro 
podjetji v laæjem spopadanju s poslovnimi izzivi, 
preprosteje pridobijo finanËna sredstva za financira
nje inovacij in laæje vzgajajo ter zadræujejo kljuËne ta
lente v podjetju. Prednosti srednje velikih pred veli
kimi podjetji pa so v veËji agilnosti ob spremembah v 
poslovnem okolju, so bliæje kupcu in laæje ohranjajo 
izvorni navdih ustanovitve podjetja pri zaposlenih, 
npr. zaposleni se ob zahtevani novi ali dodatni nalo
gi ne spraπuje, ali je to delo v njegovem opisu del in 
nalog, ampak opravi dodeljeno nalogo.

Iz pregleda raziskav smo dobili potrditev (Basu 
idr., 2003), da tudi srednje velika podjetja naËrtno 
izvajajo projekte prenove procesov in njihove infor
macijske podpore. Ugotavljajo pa, da ta podjetja k 
prenovi pristopajo mnogo bolj racionalno kot velika 
podjetja. Strogo omejujejo finanËne vire in potreb
ni Ëas za izvedbo sprememb v procesih, zato so te 
vpeljane hitreje in bolj preprosto. Prenova procesov 
je pogosto podrejena zmoænostim sodobnih infor
macijskih reπitev, najpogosteje tistim, ki so trenutno 
v branæi, v kateri deluje podjetje, prepoznana kot 
najboljπa praksa. Ugotovljeno je tudi, da srednje veli
ko podjetje zaËenja prepoznavati z rastjo obsega po
slovanja razliËne vrste procesov in njihovo delitev na 
vsebinsko sorodne sklope ‡ podprocese.

V Ëlanku najprej predstavljamo pomen znanjsko 
intenzivnih procesov za srednje velika podjetja, nato 
prikaæemo metodoloπke razlike med prenovo proce
sov za veËja podjetja in prenovo, ki upoπteva posebno
sti srednje velikih podjetij. Sledi vrednotenje uspeπnosti 
oblikovanega pristopa na primeru srednje velikega 
podjetja in razprava o rezultatih ob upoπtevanju trenu
tnih omejitev, ki bodo predmet nadaljnjih raziskav.

2	 ZNANJSKO	INTENZIVNI	PROCESI	IN	NJIHOVA	
FORMALIZIRANOST

Znanjsko intenzivnost poslovnega procesa opiπemo 
z dinamiko in inovativnostjo eksplicitnega, implicit
nega in kulturnega znanja (Drakos, 2014):
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 Eksplicitno znanje procesa je zapisano na doku
mentih, fotografijah, zvoËnih zapisih, risbah, mo
delih, tehnoloπkih postopkih. Sem spadajo tudi 
poslovna pravila, organizacijska navodila in stan
dardne procedure, ki poosebljajo naËin, kako pod
jetje deluje in koordinira delo. Eksplicitno znanje 
lahko neprestano zapisujemo in prenaπamo med 
zaposlene.

 Implicitno ali skrito znanje procesa je tisto, zara
di katerega je doloËeni posameznik pri opravlja
nju svojega dela boljπi od drugega kljub enako
vrednemu dostopu do eksplicitnega znanja in 
ob predpostavki enakih izhodiπËnih sposobnosti 
posameznikov. Izkazujejo ga dobra presoja, spret
nost, strokovnost, kreativnost in skrito znanje, 
prepoznamo ga v vrhunski izvedbi doloËene na
loge. Implicitno znanje je teæko zapisati, opredeli
ti s pravili ali enaËbami, in se ga je teæko nauËiti. 
Gre za kombinacijo izkuπenj in celovitega pozna
vanja podroËja ob hkratnem odliËnem poznava
nju najmanjπe podrobnosti za izvedbo naloge 
(mojstrstvo).

 Kulturno znanje procesa sestavljajo neformal
no oblikovana staliπËa, prepriËanja, odnosi, nor
me, vrednote, rituali, simboli (logotipi) in kultne 
osebnosti, kot so zgodbe ustanoviteljev podjetja. 
To vpliva na oblikovanje odnosa in obnaπanja za
poslenih do podjetja. Kulturno znanje se prenaπa 
s sodelovanjem med zaposlenimi, preko opazo
vanja naËina izvedbe dela cenjenih delavcev men
torjev in lahko povzroËa neformalen naËin izved
be nalog mimo predpisanih pravil.
V mikro ali majhnem podjetju znanjsko intenziv

nost obvladujeta implicitno in kulturno znanje. »e 
bi se prevladovanje teh dveh vrst znanja nadaljevalo 
tudi v srednje velikem podjetju, bi zaposleni ob po
veËanem obsegu dela v znanjsko intenzivnih proce
sih veËino Ëasa:
 iskali nove informacije in poizvedovali za infor

macijami, ki niso zapisane,
 opravljali nepotrebne poti in neformalno sestan

kovali, ker ne vemo, ali so vsi seznanjeni s proble
matiko, Ëe to ni zapisano,

 se redundantno in nasprotujoËe odloËali, npr. po
navljali æe dane ukaze ali izdajali razliËna navodi
la za isti primer, ker odzivi niso zapisani.
Pomanjkanje eksplicitnega znanja pomeni veË 

napak v procesih, veË napaËnih odloËitev, po nepo
trebnem poveËano umsko obremenjenost zaposlenih 

in nepotrebne povratne zanke pri izvedbi dela. Ko 
reπevanje teh teæav pomembno zmanjπa uËinkovitost 
dela zaposlenih, kar se dogodi v primeru prehoda 
podjetja v srednje veliko podjetje, je treba flprenoviti« 
proces tako, da doloËimo eksplicitno znanje (kaj), 
ki ga je treba obvladovati, oz. moramo vzpostaviti 
doloËeno stopnjo formaliziranosti in standardizira
nosti procesa (kje, kdo, zakaj). Teæava je v tem, da 
zaposleni teæko dojamejo, da jim bo formaliziranost 
vrnila izgubljeno uËinkovitost, πe posebno zaposle
ni na znanjsko intenzivni procesih. Formalizacijo in 
standardizacijo, ki jo v majhnem podjetju ni, prepo
znajo kot πe dodatno poslabπanje uËinkovitosti oz. 
kot poveËano flbirokratizacijo« dela. Ta odziv lahko 
omilimo s primerno informacijsko reπitvijo, ki mora 
prispevati k preprostosti avtomatizacije zapisovanja 
eksplicitnega znanja in dostopanja do njega.

Na podlagi raziskanega lahko ugotovimo, da na
daljnji uspeπen razvoj srednje velikih podjetij ni mo
goË brez zaËetka uvajanja formalizacije in informacij
ske podpore v znanjsko intenzivnih procesih.

2.1	 Proces	razvoja	novega	izdelka
V proizvodnih podjetjih je predstavnik skupine 
znanjsko intenzivnih procesov, pri katerih priËaku
jemo od zaposlenih izrazito eksplorativnost, proces 
razvoja novega izdelka (RNP). V malem podjetju v 
procesu razvoja novega izdelka dominirata impli
citno in kulturno znanje, ker je proces v veËini pri
merov oblikoval ustanovitelj podjetja (PoliËar, 2008). 
Z veËanjem obsega dela v primeru srednje velikega 
podjetja in s prisotnostjo podjetja v globalnih oskr
bovalnih verigah, ki so podvræena odliËnosti pre
ko upoπtevanja doloËenih panoænih standardov, se 
poveËuje potreba po obvladovanju eksplicitnega 
znanja. Postavlja se vpraπanje, kako doseËi flravno 
pravo« stopnjo formalizacije procesa razvoja nove
ga izdelka v srednje velikem podjetju, da ohranimo 
ustanovitveni duh, zagon in sodelovanje zaposlenih, 
kot je bilo pri izvedbi prve ponovitve razvoja izdel
ka, in zagotovimo uËinkovito ponovljivo razvija
nje novih izdelkov, ne da bi eksploatacijski procesi 
(proizvodnja, nabava, prodaja, raËunovodstvo ipd.), 
pri katerih dominirajo pravila, ponovljivost, rutina, 
omejevali izvajanje procesa razvoja novega izdelka.

Srednje veliko podjetje ima v primerjavi z mikro 
ali malim podjetjem veË hkrati aktivnih razvojnih 
timov, od katerih zahtevajo stalne inovacije, veliko 
novih izdelkov, stroge omejitve pri doseganju zahte
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vanih rokov plasiranja novega izdelka na trg, strog 
nadzor proraËuna razvojnega dela in stroπkov raz
vojnih projektov. Dræi tudi, da se pri srednje velikih 
podjetjih stopnja novosti v novih izdelkih od projek
ta do projekta zelo razlikuje in da obstajajo razliËne 
kategorije flnovih« izdelkov (FactBook.org, 2015), ki 
zopet vplivajo na vzpostavitev veËje ali manjπe stop
nje formalnosti v procesu razvoja novega izdelka:
 Radikalno novih izdelkov je malo, a so kljuËni za 

trajno rast prihodkov podjetja; izdelki pomenijo 
nove sistemske reπitve, so proæilci novih platform. 
V razvoj je vkljuËenih zelo veliko zaposlenih (tudi 
zunanjih) zelo razliËnih poklicnih profilov.

 Veliko je izpeljank izdelkov, pri katerih kupci 
zahtevajo majhne spremembe v obliki ali funkciji 
izdelka. Proæilec spremembe na izdelku je lahko 
tudi posledica optimizacije lastnega proizvodne
ga procesa. To so razliËice znanih izdelkov ali 
izboljπave obstojeËih, dovoljujejo hiter razvoj, v 
raz voj je vkljuËenih malo zaposlenih ozkega profi
la. Ti izdelki zagotavljajo kratkoroËen denarni tok 
in ohranjanje trænih deleæev obstojeËih izdelkov.

 Industrializacija izdelka oz. razvoj procesa izde
lave æe razvitega izdelka kupca je pogosto do
minanten pristop v srednje velikih podjetjih. Pri 
tem podjetje uporabi lastno flrazvojno znanje« za 
razvoj procesa izdelave in povezanih gradnikov 
(orodij, avtomatizacije transporta, podajalnikov, 
strojev, robotov). »e srednje velika podjetja uspejo 
dobro razviti proces, tudi prevzamejo proizvod
njo izdelkov, kar pomeni dodaten flrazvoj« vseh 
kontrolnih, oskrbovalnih, logistiËnih, transport

nih in distribucijskih elementov izdelave izdel
ka. Tudi te flnove izdelke« srednje veliko podjetje 
uvrπËa v proces razvoja novega izdelka.
Postavlja se novo vpraπanje, kako v srednje ve

likem podjetju vzpostaviti uËinkovito formalizacijo 
procesa razvoja novega izdelka, ki bo omogoËala 
obvladovanje tako raznovrstnih razvojnih projektov 
razvoja novega izdelka.

2.2	 Informatiziranost	razvojnega	procesa
Za strukturni pregled informatiziranosti procesa raz
voja novega izdelka smo uporabili bazo posnetih raz
vojnih procesov slovenskih proizvodnih podjetij, ki 
se ukvarjajo z razvojem (Roblek, Kern, 1998‡2016). V 
raziskavi je bilo zajetih osem podjetij, ki so ustrezala 
kriteriju mikro ali majhnega podjetja, sedem podjetij, 
ki so ustrezala kriteriju srednje velikega podjetja, in 
πest velikih podjetij.

V analiziranih majhnih in mikro podjetjih sestav
ljajo informacijski sistem za podporo procesa raz
voja novega izdelka orodja za raËunalniπko podprto 
naËrtovanje (angl. Computer Added Design, CAD), 
s kate rimi je podprto ekspertno delo znanjskih de
lavcev razvijalcev. Poleg tega uporabljajo standard
ne informacijske reπitve za podporo komuniciranju 
(epoπta, spletni portali naroËnikov) in raËunalniπke 
preglednice (MS Excel).

V srednje velikem podjetju je informacijska pod
pora procesa razvoja novega izdelka æe precej bolj 
kompleksna (slika 1). Vsa analizirana srednje veli
ka podjetja na strateπkem nivoju prepoznavajo dve 
podroËji procesov: obvladovanje æivljenjskega cikla 
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Slika	1:	Kompleksnost	informacijskega	sistema	za	podporo	procesu	razvoja	novega	izdelka	v	srednje	velikem	podjetju
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izdelka (angl. Product Lifecycle Management, PLM) 
ter obvladovanje oskrbovalnih verig (angl. Supply 
Chain Management, SCM). Na operativnem nivoju 
prepoznavajo proces razvoja novega izdelka (angl. 
New Product Development, NPD) ter proces plani
ranja in vodenja proizvodnje (angl. Production Plan
ning and Control, PPC). Med njima zahtevajo uËin
kovito procesno in podatkovno povezavo.

Na informacijskem nivoju (sistemi in podatki) so 
v srednje velikem podjetju poleg orodij CAD prisotni 
projektni informacijski sistemi (angl. Project Mana
gement, PM; Project Portfolio Management, PPM), 
informacijski sistemi za vodenje in obvladovanje 
poteka tehniËne dokumentacije (npr. Windchill) in 
vodenje druge razvojne dokumentacije (angl. Docu
ment Management Systems, DMS).

Vsa analizirana srednje velika podjetja izkazujejo 
veliko veËjo potrebo po ustreznem obvladovanju ma
tiËnih podatkov kot mala podjetja (angl. Master Data 
Management, MDM) in po vzpostavitvi zanesljive po
datkovne povezave med razvojnim in produkcijskim 
delom celovitega informacijskega sistema podjetja, 
ki vkljuËuje poslovni informacijski sistem (angl. En
terprise Resource Planning, ERP), napredne sisteme 
za planiranje in vodenje proizvodnje (angl. Advance 
Planning and Scheduling, APS; Manufacturing Exe
cution System, MES) in sisteme za vodenje skladiπËa 
(angl. Warehouse Management System, WMS).

KljuËni poudarek uporabnikov razvojnih informa
cijskih sistemov v srednje velikem podjetju je, da se za
radi uporabe razliËnih informacijskih sistemov in po
vezav med njimi ne smejo oslabiti sposobnosti procesa 
razvoja novega izdelka in z njim povezanih procesov.

2.3	 Formaliziranost	organizacije	razvojnega	procesa
»eprav v raziskavi povezujemo velikost podjetja s 
πtevilom zaposlenih in stopnjo formaliziranosti orga
nizacije procesa razvoja novega izdelka, je dokazano 
(Horie in Ikawa, 2014), da je pomembno upoπtevati 
tudi, ali so podjetja nova (navadno manjπa) ali ob
stojeËa (navadno veËja, kar pa ni pravilo). Avtorji 
dokaæejo, da je vztrajanje na obstojeËem procesu raz
voja novega izdelka neugoden dejavnik za podjetje, 
ko to raste iz malega v srednje veliko.

©tudija (Woschke idr., 2016) ugotavlja, da srednje 
velika podjetja podjetja zaËenjajo meriti flizgube« v 
procesu razvoja novega izdelka, kot so Ëakalni Ëasi, 
podvajanje dela, materialni stroπki, in da reπitve iπËejo 
tudi v formalizaciji in standardizaciji tega procesa.

©tudija, opravljena na podroËju Irske (Robbins, 
2014), dokazuje, da je dobra uËinkovitost procesa 
razvoja novega izdelka v majhnih in srednje velikih 
podjetjih v sploπnem odvisna od dobro opredelje
ne strategije inovativnosti in dobro formaliziranega 
procesa. Ta πtudija ugotavlja, da dve tretjini inovacij
sko aktivnih srednje velikih podjetij na Irskem nima 
inovacijske strategije, πe manj pa jih ima formaliziran 
proces razvoja novega izdelka. Posebno je zanimivo, 
da podjetja, ki imajo formalizirano organizacijo tega 
procesa, izkazujejo viπje donose in dosegajo bolj ra
dikalne inovacije.

V kontekstu raziskave je pomembna tudi πtudija 
Leitholda idr. (2016), opravljena v NemËiji, ki ugotav
lja, kako morajo biti formalno organizirani procesi 
razvoja novega izdelka v srednje velikih podjetjih. 
Avtorji povezujejo standardiziranost procesa razvoja 
novega izdelka z uspeπnostjo podjetja in dokaæejo, 
da je kljuËna lastnost dobro organiziranega procesa 
razvoja novega izdelka v srednje velikem podjetju 
sposobnost, da ga je mogoËe hitro prilagajati. V smi
slu formalizacije mora biti fluzakonjena« prilagodlji
vost strukture procesa razvoja novega izdelka.

Iz navedenega lahko ugotovimo, da srednje ve
lika podjetja morajo formalizirati proces razvoja no
vega izdelka. Iz omenjenih in drugih raziskav (Poetz 
in Schreier, 2012; Sosa idr., 2015; Woschke idr., 2016; 
Rajasekaran idr., 2016) je tudi razvidno, kako forma
liziran mora biti proces razvoja novega izdelka, da bi 
bil uËinkovit.

Glede na teæave srednje velikega podjetja pri za
upanju v pozitiven uËinek formaliziranosti procesa 
razvoja novega izdelka nismo zasledili raziskav, ki 
bi predlagale, kako naj se izvede prehod iz neforma
liziranega v formalizirano stanje. Mala podjetja pri 
prehodu v srednje velika v veËini primerov nimajo 
vzpostavljene vsaj temeljne formalizacije procesov, 
zato ne moremo uporabiti klasiËne metode prenove 
poslovnih procesov za velika podjetja, v katerih so 
obstojeËi procesi vnaprej znani, zapisani in obvlado
vani ter v katerih zaposleni razumejo njihovo korist 
pri dvigovanju uËinkovitosti procesov in naËrtova
nju njihove informatizacije.

2.4	 Spreminjanje	razvojnega	procesa
Kot izhodiπËno bazo metodologij za oblikovanje 
pristopa k prenovi procesa razvoja novega izdelka 
v srednje velikih podjetjih smo uporabili nabor po 
Harmonu (Harmon, 2015):
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3	 METODOLOgIJA	PRENOVE	PROCESA	RAZVOJA	
NOVEgA	IZDELKA	V	SREDNJE	VELIKEM	
PODJETJU

Pred zaËetkom prenove smo oblikovali tri znaËil
ne skupine procesov, ki si sledijo po pomembnosti 
uprav ljanja procesov (Kern, 1998):
 procese, ki zagotavljajo kljuËno konkurenËno 

prednost srednje velikega podjetja v poslovanju 
in so v lasti srednje velikega podjetja, npr. proces 
razvoja novega izdelka; imenujemo jih tudi iden
tifikacijski procesi;

 procese, ki morajo prejπnji skupini procesov za
gotoviti hitro podporo in odziv ter so zaradi tega 
prav tako organizacijsko vkljuËeni v prenovo 
procesov srednje velikega podjetja, npr. strateπko 
prodajanje, strateπko nabavljanje, upravljanje ka
drov, zagotavljanje kakovosti; imenujemo jih tudi 
temeljni procesi;

 procese, ki jih srednje veliko podjetje zaradi eko
nomiËnosti poslovanja kot storitve najpogosteje 
najema v poslovnem okolju, npr. pravni procesi, 
vzdræevanje informacijske podpore; imenujemo 
jih tudi podporni procesi.
Drugo in tretjo skupino procesov smo v skladu s 

priporoËili literature prenovili z uporabo informacij
skih reπitev najboljπe prakse. S tem smo dosegli hitro 
implementacijo preverjeno koristnih sprememb v 
poslovanje.

Za prvo skupino procesov, ki so praviloma znanj
sko intenzivni in vsebujejo flznanje« podjetja, ki sred
nje veliko podjetje najbolj varuje pred konkurenËni
mi podjetji, je bilo treba prilagoditi metodo prenove. 
To so flnajstarejπi procesi« podjetja, s katerimi se za
posleni najbolje identificirajo. Imenujemo jih identi
fikacijski procesi in s seboj v rast podjetja prinaπajo 
prakso poslovanja iz Ëasa ustanovitve podjetja. Iz
ziv za prenavljanje pomenijo zato, ker so omogoËili 
uspeh podjetja, torej so kot flustrezno« prepoznani v 
poslovnem sistemu in zunaj njega, npr. pri razvojnih 
partnerjih. Oboji z rastjo podjetja spoznavajo (zlasti 
menedæment srednje velikega podjetja), da jih je tre
ba prilagoditi novi, mnogo veËji frekvenci ponavlja
nja flrazvoja« in kupcem z zahtevnejπimi pogoji (npr. 
raznimi certifikati), pri Ëemer izvajalci v procesu 
kljub dokazanim pozitivnim uËinkom ne verjamejo, 
da sta reπitev formaliziranost in standardiziranost.

Postavlja se izziv, kako metodoloπko pristopiti k 
prenovi znanjsko intenzivnih procesov v srednje ve
likem podjetju (prva skupina) ob predpostavki, da so 

 metode reπevanja sploπnih procesnih problemov; 
v grobem jih razvrπËamo v dve podskupini:

 ‡  flmetode od zgoraj navzdol« oz. metode, ki celo
vito obravnavajo reπevanje problemov v proce
sih: metoda RummlerBrache, metoda prenove 
poslovnih procesov (angl. Business Process Re
engineering, BPR), upravljanje poslovnih proce
sov (angl. Business Process Management, BPM), 

 ‡  flmetode od spodaj navzgor« oz. metode, ki 
procesno problematiko obravnavajo in reπujejo 
lokalno: 6 sigma (angl. Six sigma), vitko raz
miπljanje (angl. Lean Thinking), metodologija 
Toyotinega proizvodnega sistema (angl. Toyota 
Production System, TPS);

 metode za reπevanje specifiËnih problemov; ve
zane so na reπevanje problemov na specifiËnem 
strokovnem podroËju podjetja:

 ‡  metode za izboljπevanje strukturiranih proce
sov, npr. stroπkovna analiza na podlagi aktivno
sti (angl. Activity Based Costing, ABC),

 ‡  metode za izboljπevanje proizvodnih in oskr
bovalnih procesov, npr. teorija omejitev (angl. 
Theory of Contraints), referenËni modeli za 
izboljπanje oskrbovalne verige (angl. Supply 
Chain Operations Reference, SCOR),

 ‡  metode za izboljπevanje procesov razvoja novega 
izdelka, npr. teorija organizacije izvajanja aktiv
nosti, pri kateri zahtevamo inovacije (angl. The
ory of the resolution of inventionrelated tasks, 
TRIZ).

Pri pripravi primernega pristopa k prenovi proce
sa razvoja novega izdelka v srednje velikem podjetju 
smo upoπtevali te posebnosti: poslovna fleksibilnost 
srednje velikega podjetja zahteva veliko dinamiko in 
hitrost pri uvajanju sprememb v proces razvoja nove
ga izdelka, proces razvoja novega izdelka v sred nje 
velikem podjetju je zelo znanjsko intenziven in nima 
standardnega izhoda (ki pa mora biti v skladu s stan
dardi oskrbovalne verige), proces razvoja novega iz
delka je odvisen od dobre podpore povezanih proce
sov, in preprosta uporaba razvojnih informacijskih sis
temov je kljuËna za vzpostavitev formalizacije procesa 
razvoja novega izdelka, ki jo bodo sprejeli izvajalci.

Postavlja se vpraπanje, katero metodologijo izbra
ti za spreminjanje procesa razvoja novega izdelka in 
jo nadgraditi za posamezen primer, da bomo ohranili 
vse dobre lastnosti procesa razvoja novega izdelka v 
srednje velikem podjetju in odpravili vse slabosti, ki 
so posledica rasti podjetja.

Matjaæ Roblek, Tomaæ Kern: Pristop k prenovi in informacijski podpori razvojnega procesa v srednje velikem podjetju
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spremembe v procesih druge in tretje skupine podre
jene procesom prve skupine.

3.1	 Izdelava	predπtudije
Pri odloËanju o stopnji formalizacije procesa razvoja 
novega izdelka oz. vzpostavitve zajemanja eksplicit
nega znanja v srednje velikem podjetju smo najprej 
v okviru predπtudije ugotavljali, koliko so izvajalci 
v procesu æe zreli za tak prehod. Pomagali smo si s 
prilagojeno matriko (Drakos, 2014) na sliki 2, ki pri
kazuje, kako zaposleni v procesu razvoja novega 
izdelka interpretirajo pomembnost evidentiranja, 
prenaπanja in ponovne uporabe razliËnih vrst znanja 
pri pre hodu iz malega v srednje veliko podjetje.

Z lastniki ali vodstvom srednje velikega podjetja 
oz. naroËniki uvajanja formalizacije v procese smo 
pred prenovo procesa razvoja novega izdelka pre
verili, kakπen je trenutni pogled zaposlenih na pre
toËnost oz. prenos znanja med zaposlenimi v tem 
procesu. Tako lahko ugotovimo, kolikπen vpliv ima 
florganiziranost« procesa razvoja novega izdelka iz 
Ëasa malega podjetja na trenutno delo zaposlenih v 
razvoju in ali so zreli na vzpostavitev formalizacije 
procesa. Na sliki 2 so rezultati raziskave SME (Dra
kos, 2014) in razlik med njimi.
 Raziskava trdi, da je za zaposlene v proce

su razvoja novega izdelka majhnega podjetja 
najpomembnejπe implicitno strokovno znanje, ki 
omogoËa razvoj novega izdelka. Zaradi nezaupa
nja, npr. bojazen pred krajo implicitnega znanja, 
ideje, majhen tim (do deset Ëlanov), deluje tako, da 
vsak Ëlan tima prispeva svoje flspecialno« znanje. 
Pri tem ne Ëutijo potrebe po evidentiranju, niti po 
prenosu tega znanja drugim Ëlanom, niti po po
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novni uporabi. Cilj tima je plasirati na trg prvi nov 
izdelek brez razmisleka, ali bo kdaj priπlo do po
novitve razvojnega procesa in bi potrebovali bazo 
znanja. Tim pogosto deluje usklajeno po normah 
vodje tima (navadno lastnika), zato je pomemben 
prenos kulturnega znanja med sodelujoËimi.

 V srednje velikem podjetju, ki v skrajnem prime
ru po ZGD zaposluje æe blizu 250 ljudi, sodeluje 
v procesu razvoja novega izdelka 20 do 30 in veË 
zaposlenih. Ker so razvijalci medsebojno odvisni 
od informacij, postaneta pomembna prenos in 
hranjenje eksplicitnega znanja (baza znanja) za 
uËinkovito in kakovostno ponavljanje procesov 
razvoja novega izdelka.
»e imamo opravka s srednje velikim podjetjem, 

v katerem z vidika formaliziranosti procesa razvoja 
novega izdelka pri zaposlenih πe vedno prevladuje 
naËin razmiπljanja malega podjetja, potem moramo 
ta razkorak v miselnosti pomembno upoπtevati pri 
spreminjanju formaliziranosti procesa. Ta organiza
cijski vidik smo preuËili v okviru predπtudije in je bil 
podlaga za oblikovanje pristopa k prenovi procesa 
razvoja novega izdelka v obravnavanem srednje ve
likem podjetju.

K spremembi organizacije procesov v obravnavi 
srednje velikega podjetja smo pristopili na projek
tni naËin (PetroviË idr., 2010). Vodstvo se je zave
dalo omenjenega razkoraka v miselnosti izvajalcev 
(opisano na sliki 2), kar smo ugotovili s predπtudijo. 
Predπtudija je bila opravljena v obliki projektne  
naloge, pri kateri smo s pomoËjo vodenih intervju
jev s kljuËnimi udeleæenci v procesu razvoja novega 
izdelka in vodilnimi delavci v podjetju izdelali gro
be modele procesov (angl. Function Tree, FT; Value 

Pomembnost	obvladovanja	znanja	v	
procesu	RNP	(malo	podjetje)

Znanjski	tokovi

Nastanek Prenos VeËkratna	raba

Vrste	znanja

Eksplicitno • • •

Implicitno • • •

Kulturno • • •

Pomembnost	obvladovanja	znanja	v	
procesu	RNP	(ME)

Znanjski	tokovi

Nastanek Prenos VeËkratna	raba

Vrste	znanja

Eksplicitno • •

Implicitno • • •

Kulturno • • •

Legenda:
•	 Nepomembno
•	 Pomembno
•	Zelo	pomembno

Slika	2:	Strinjanje	izvajalcev	srednje	velikega	podjetja	(ME)	po	obvladovanje	znanja	(eksplicitnega,	implicitnega	in	kulturnega)		
v	procesu	razvoja	novega	izdelka	(RNP)
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Added Chain, VAC) in jih ob tem spraπevali, v kateri 
smeri vidijo reπitev teæav v procesu razvoja novega 
izdelka. V predπtudiji je bil ugotovljen velik razko
rak pri razumevanju koristi, potreb in naËina forma
lizacije oz. zajema eksplicitnega znanja, njegovega 
prenosa in ponovne uporabe tako eksterno (zahteve 
strank, priËakovanja dobaviteljev) kot interno (med 
lastniki, menedæmentom podjetja in izvajalci). Re
zultat predπtudije je bila pripravljena projektna defi
nicija projekta prenove.

3.2	 Popis	in	analiza	procesov
Zaradi zahteve srednje velikega podjetja po hitri in 
pomembni izboljπavi procesa razvoja novega izdelka 
je bila za spreminjanje procesov izbrana metoda BPR 
(Kern, 2003). Podjetje pred projektom ni prepoznavalo 
procesov (zgolj z grobim zapisom v ISOstandardih), 
zato je bilo treba najprej vzpostaviti menedæment po
slovnih procesov. V prvem delu projekta spreminja
nja organizacije procesov sta bili izvedeni dve fazi:
 posnetek stanja; identifikacija procesov in la

stnikov procesov, podroben opis procesov, po
pis dokumentnega in informacijskega sistema, 
popis obstojeËe organizacijske strukture in kad
rov, vzpostavitev mreæe procesov; posnetek je 
vkljuËeval izdelavo organizacijskih in kadro
vskih modelov, procesnih modelov v tehniki 
razπirjene dogodkovne procesne verige (angl. 
Extended Event Process Chain, eEPC) v enot

nem procesnem repozitoriju, ki je bil zgrajen v 
orodju ARIS;

 analiza; vkljuËevala je analizo pomembnosti 
procesov (za kupca, za podjetje), strokovno in 
strukturno analizo konkurenËnega stanja proce
sov (interno in eksterno problematiko, izzive in 
priloænosti za izboljπave) ter izdelavo prioritetne 
liste procesov za spreminjanje. V odvisnosti od 
zmoænosti virov podjetja in podrejenosti proce
sov so bili oblikovani sklopi povezanih procesov, 
ki se bodo skupaj prenavljali glede na radikal
nost potrebnih sprememb. Izbrani so bili sklopi 
procesov, ki se bodo spreminjali po metodi BPR 
(radikalno), in sklopi procesov, ki se bodo spre
minjali po majhnih, postopnih korakih. Nekateri 
od teh so se spreminjali æe med analizo v obli
ki hitrih ukrepov (angl. Quick Wins), Ëe je bilo 
prek mreæe procesov ugotovljeno, da na njih ne 
bo vplivalo spreminjanje procesov z zahtevo po 
radikalni prenovi.
Slika 3 prikazuje sedem faktorjev, po katerih smo 

ocenjevali in definirali kljuËne procese za prenovo, 
od katerih ima vsak faktor veË podrejenih kriterijev 
(Kokalj, 2012). Proces razvoja novega izdelka je bil po 
veËkriterijski analizi izbran kot kljuËni proces srednje 
velikega podjetja, ki ga je treba hitro in radikalno 
spremeniti, da bo Ëim hitreje zagotavljal zahtevano 
eksplicitno znanje vsem deleænikom procesa (inter
nim in eksternim).

Slika	3:	Faktorji	za	razvrstitev	procesa	med	kljuËne	za	prenovo
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Stolpec % variance predstavlja porazdelitev va
riabilnosti osnovnih spremenljivk. Navedeni so 
faktorji, ki skupaj pojasnjujejo 77,068 % variance 
(nastavljeno glede na raziskavo Urh, 2011). Privzete 
uteæi posameznih faktorjev so preraËunane tako, da 
77,068 predstavlja 100 %. Privzete vrednosti uteæi je 
mogoËe spreminjati glede na branæo podjetja z dr
sniki. Vrednost faktorja predstavljajo vrednosti po
drejenih izmerjenih spremenljivk analiziranega pro
cesa, pomnoæene z uteæjo. V konkretnem primeru je 
proces razvoja novega izdelka dobil skupno oceno 
11,559 (vsota vrednosti vseh faktorjev). Viπja kot je 
skupna ocena glede na druge procese, bolj je proces 
kljuËen za prenovo glede na ostale.

3.3	 Prenova	procesa	razvoja	novega	izdelka
V prvem koraku prenove smo doloËili znaËilnosti 
procesa razvoja novega izdelka glede na strukturira
nost procesa/izhoda procesa. Ugotovili smo, da gre 
metodoloπko za delno strukturiran flcaselike« pro
ces, ki ima lastnosti:
 od vsebine razvojnega naroËila je odvisen nabor 

standardnih aktivnosti procesa, 
 veËina aktivnosti v procesu je znanjsko intenziv

nih (so dominantne v procesu),
 pomembna je odvisnost procesa od delno ali pov

sem nestrukturiranih informacij,
 naËin dela je predpisan z ohlapnimi pravili, ki 

predstavljajo usmeritve za izvajanje,
 proces ima dolge pretoËne Ëase in nepredvidljive 

povratne zanke (stopnja novosti),
 izdelek procesa razvoja novega izdelka je sestav

ljen iz nestandardnih elementov, odvisnih od 
primera (nastanejo preteæno v nestrukturiranem 
delu procesa), in standardnih odvisnih elementov 
(izdelki strukturiranega dela procesa in poveza
nih podpornih poslovnih procesov),

 v eni ponovitvi procesa nastopa mnogo razliËnih 
znanjskih izvajalcev.
To pomeni, da ima proces razvoja novega izdel

ka vse lastnosti za vodenje na projektni naËin z ne
kaj flposebnostmi«: baza razpoloæljivih aktivnosti 
projekta je fiksna, uporabljeni resursi so vedno ena
ki, nekateri deli procesa so strukturirani in vedno 
enaki. Zato smo smernice prenove procesa razvoja 
novega izdelka najprej zaËrtali z uporabo sistema 
mejnikov (slika 4). Ta koncept nam omogoËa, da 
zelo raznovrstne zahteve po razvoju, ki zahtevajo 
razliËen nabor razvojnih aktivnosti, spremljamo in 

vodimo na projektni naËin prek standardnega nabo
ra flnadzornih toËk« (mejnikov), ki nam s procesnega 
vidika omogoËajo medsebojno primerjavo in nadzor 
nad uspeπnostjo in uËinkovitostjo ponovitve procesa 
razvoja novega izdelka. Vsak mejnik ima doloËeno 
odgovorno osebo (skrbnika), nabor dokumentov in 
njihove statuse, pravila in kriterije, s katerimi dovo
ljuje nadaljevanje izvajanja procesa razvoja novega 
izdelka. Pri tem pa sistem mejnikov ne sme ovirati 
soËasnosti razvojnih aktivnosti in projektov.

Posebno pozornost potrebujejo mejniki, ki pred
stavljajo flpovezave« oz. flvrata« v proces razvoja 
novega izdelka ali iz njega v podporne procese, kot 
so nabava materialov, obraËun plaË, likvidacija raËu
nov ipd. Ti podporni procesi so visoko strukturirani 
in zahtevajo podatkovno precizno strukturirane iz
hodne informacije iz mnogo manj strukturiranih in
formacij (flcaselike«) procesov, kot je razvoj novega 
izdelka. Z vidika razvijalcev je to nepotrebna preci
znost oz. birokracija. Hkrati so neprecizne poveza
ve procesa razvoja novega izdelka do podpornih 
procesov zelo dovzetne za generiranje nepotrebnih 
novih variant v podpornih procesih, za podatkov
na neskladja, neizvedljivost (nezaæeleno pojavljanje  
alternativ).

V drugem koraku smo doloËili mejnike, da so 
skladni z vsebino procesa, torej z izrabo najboljπe 
prakse na podroËju organizacije procesa razvoja no
vega izdelka. Ker pri srednje velikem podjetju æelimo 

Slika	4:	Koncept	mejnikov	procesa	razvoja	novega	izdelka	(angl.	NPD)	
(Roblek	idr.,	2012)
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hitro uvesti spremembe, zmanjπati vpliv obstojeËega 
kulturnega znanja in razkriti implicitno znanje, so za
posleni obËutljivi na strokovno usposobljenost vodje 
prenove. Zato morajo imeti vse predlagane spremem
be teoretiËno in metodoloπko podlago vsaj v:
 sploπno dokazanih doseækih raziskav na podroËju 

organizacije procesa razvoja novega izdelka, npr. 
doloËitev razvojnih faz v tem procesu (Kennet, 
2013),

 najboljπi praksi na podroËju organizacije procesa 
razvoja novega izdelka, ki je neodvisna od pano
ge, npr. najboljπa praksa pri organizaciji proce
sov, ki obvladujejo æivljenjski cikel izdelka (angl. 
Product Lifecycle Operations Reference, PLCOR) 
(APICS, 2014),

 panoæni najboljπi praksi na podroËju organizacije 
procesa razvoja novega izdelka; za razvoj v avto
mobilski panogi npr. metoda APQP (Morris, 2012).
Strokovna podkovanost svetovalcev, ki prenav

ljajo proces razvoja novega izdelka, omogoËa, da 
bodo zaposleni s svojim implicitnim in kulturnim 
znanjem zaupali v spremembe in jih sprejeli. S tem 
tudi preseæemo dolgotrajno razpravo o flinternih 
posebnostih« v procesu razvoja novega izdelka in 
dokaæemo, da posebnosti niso strokovno utemeljene.

Drugi korak metodologije vsebuje tudi doloËitev 
kljuËnih aktivnosti, vhodnoizhodnih dokumentov, 

pravil, formul, delovnih vlog, s katerimi je oprem
ljena posamezna aktivnost procesa razvoja novega 
izdelka, da je dobro opravljena v smislu optimuma 
celotnega procesa (slika 5). V strukturiranem delu 
procesa razvoja novega izdelka je natanËno doloËe
no tudi zaporedje aktivnosti. Nato sledi πe zadnji del 
prenove, zasedanje delovnih vlog z zaposlenimi, nji
hovimi lastnimi kompetencami, ki so znaËilnosti kon
kretnega srednje velikega podjetja. To lahko povzroËi 
tudi spremembo organizacijske strukture podjetja.

V tretjem koraku prenove smo pristopili k avto
matizaciji spremenjene organizacije procesa razvoja 
novega izdelka. Za srednje velika podjetja so inve
sticije v informacijskokomunikacijsko tehnologijo 
relativno veliko finanËno breme pri prenovi procesa. 
Zato so podjetja pripravljena sprejeti kompromise 
med zaËrtano strateπko prenovo procesa (eksklu
zivnostjo) in operativno sposobnostjo (ceno) infor
macijske reπitve. To pomeni, da se najniæja raven 
spreminjanja procesa (zapisi podatkov, izmenjave 
informacij med sistemi) dogaja soËasno z implemen
tacijo ali prilagoditvijo æe izbranega informacijskega 
sistema. To je dejansko æe prva iteracija postopne 
izboljπave novega procesa razvoja novega izdelka 
(novi kot bo). V tem koraku prenove je treba doloËi
ti, katere aktivnosti procesa razvoja novega izdelka 
zahtevajo:
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Slika	5:	Strukturiranje	procesa	razvoja	novega	izdelka	(angl.	NPD)	v	skladu	z	æeleno	formalizacijo	eksplicitnega	znanja

Proces NPD

Znanjsko
‡ Strukturirano
‡ BPM

Znanjsko
‡ Nestrukturirano
‡ CM

Rutinsko
‡ Strukturirano
‡ BPM

1. Generiranje idej

2. Faza zasnove

3. Faza razvoja

4. Faza poskusne 
proizvodnje

Create 
(izdelava)

Transfer 
(prenos)

Reuse 
(uporaba)

Baza znanja

• Know-how
• Najboljša praksa
• Ekspertize

• Politike
• Pravila
•  Navodila za delo 

(ureditev ipd.)
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 transakcijski naËin podpore; to velja predvsem 
za strukturirane dele procesa razvoja novega 
izdelka, pri katerih je prisotna velika frekvenca 
generiranja podatkov in informacij, ki so na vo
ljo podpornim oz. povezanim procesom srednje 
velikega podjetja, npr. moduli ERP (obraËunski 
del, plaËe), specialni moduli ERP (npr. za vodenje 
projektov);

 dokumentni naËin podpore; to je primerno pred
vsem za delno in popolnoma nestrukturirane dele 
procesa razvoja novega izdelka, pri katerih vodi
mo verzije datotek in skrbimo, da se te v nekem 
dogovorjenem zaporedju potrjujejo, npr. sistemi 
DMS in Workflow;

 znanjski naËin podpore; to so sistemi CAD/CAM, 
simulatorji, ki sluæijo za podporo razvoja in izde
lave izdelka;

 analitiËni naËin podpore; pri Ëemer gre za orodja 
poslovne inteligence (angl. Business Inteligence, 
BI), s katerimi na poslovni ravni spremljamo ka
zalnike uspeπnosti in uËinkovitosti procesa razvo
ja novega izdelka.

4	 REZULTATI	PRENOVE	PROCESA	RAZVOJA	
NOVEgA	IZDELKA

Podjetje, v katerem je bila opravljena prenova, je po 
slovenski zakonodaji srednje veliko podjetje in delu
je na podroËju razvoja in proizvodnje sestavnih de
lov kot sistemski dobavitelj za avtomobilsko in dru
ge industrije. Podjetje je preteæno izvozno naravnano 
in sodeluje v mednarodnih razvojno oskrbovalnih 
verigah.

Od zakljuËka uvedbe sprememb v procesu raz
voja novega izdelka v referenËnem srednje velikem 
podjetju je preteklo pol leta. Po raziskavi McAfee 
(2002) je preteklo premalo Ëasa, da bi lahko verodo
stojno analizirali spremembo klasiËnih ekonomskih 

kazalnikov pred prenovo in po njej. V prispevku 
predstavljamo preliminarne rezultate v spremembi 
izbranih procesnih strukturnih kazalnikov, ki doka
zano (Urh idr., 2015) ustrezno napovedujejo kasnejπe 
dejanske spremembe klasiËnih ekonomskih kazalni
kov. Analiza strukturnih kazalnikov je bila izvedena 
s pomoËjo analitiËnega modula orodja ARIS 9.8., v 
katerem jih tudi izraËunavamo.

4.1	 	Analiza	spremembe	organizacijskih	elementov	
(izvajalcev)	v	procesu

Z analizo doloËimo za vse zaporedno izvajane ak
tivnosti (v nadaljevanju funkcije) izbranega proce
sa, ali obstaja pri tranziciji med dvema funkcijama 
sprememba izvajalca v organizacijski enoti, delovni 
skupini, delovni vlogi ali osebi.

Organizacijski elementi in funkcije procesa so 
povezani prek dveh tipov povezav: ali sodelujejo 
pri izvedbi ali so odgovorni za izvedbo. »e imajo 
vsi organizacijski elementi tip povezave flsodeluje« 
na funkcijo, so vsi organizacijski elementi potreb
ni, da se funkcija izvede. »e imajo vsi tip povezave 
flodgovoren za izvedbo«, je za izvedbo funkcije po
treben le en organizacijski element, ostali predstav
ljajo alternativne izvajalce.

Kot rezultat izvajanja funkcij z alternativnimi or
ganizacijskimi elementi izraËunavamo dve vrednosti 
menjav organizacijskih elementov v zaporedju pro
cesa: Ëe je sprememba moæna in neobvezna (alterna
tiva), se minimalna vrednost ne poveËa, poveËa se 
maksimalna vrednost. V primeru obvezne spremem
be se poveËata obe vrednosti. Zaradi poenostavitve 
pri vred notenju pri analizi vsa razvejanja v procesu 
obravnavamo kot operator IN. Pojavna kopija objekta 
predstavlja veËkratno pojavljanje objekta na analizi
ranem modelu, ki je enoliËno zapisan v repozitoriju 
objektov.
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Stopnja	organizacijske	spremembe/izboljπave	v	procesu	RNP Kot	je Kot	bo

a)	©tevilo	procesnih	funkcij 144 77

b)	©tevilo	razliËnih	organizacijskih	vlog 43 38

c)	©tevilo	menjav	organizacijskih	vlog	(pojavne	kopije)	pri	prehodu	med	funkcijami	procesa	(tranzicije) 125 96

Ë)	Minimalno	πtevilo	organizacijskih	sprememb	 73 86

d)	Razmerje	min.	πt.	org.	sprememb	(Ë)	/	tranzicij	(c) 0,58 0,9

e)	Maksimalno	πtevilo	organizacijskih	sprememb	 90 90

f)	 Razmerje	maks.	πt.	org.	sprememb	(e)	/	tranzicij	(c) 0,72 0,94

Tabela	1:	Organizacijska	sprememba:	primerjava	kot	je	in	kot	bo
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Analiza	spremembe	nosilcev	informacij	v	procesu
Za vse funkcije v zaporedju izvajanja izbranega pro
cesa izraËunavamo spremembe v nosilcih informacij 
(npr. dokumentih, epoπti, datoteki). Menjava obsta
ja, Ëe dve zaporedni funkciji (ena tranzicija) v proce
su nimata skupnega vsaj enega identiËnega nosilca 
informacij.

Tabela	2:	Dokumentacijska	sprememba:	primerjava	kot	je	in	kot	bo

Stopnja	dokumentne	spremembe/izboljπave	v	
procesu	RNP

Kot	je Kot	bo

a)	©tevilo	razliËnih	nosilcev	informacij 99 106

b)	©tevilo	tranzicij	nosilcev	informacij 50 81

c)	Tranzicije	z	menjavami	nosilcev	informacij 20 28

Ë)	Razmerje	menjav	nosilcev	informacij	(c)	/	πtevilo	
	 tranzicij	(b)

0,4 0,35

Analiza	spremembe	informacijskih	sistemov	v	procesu
IzraËunava za vse funkcije procesa, ali so pod prte z 
informacijskim sistemom. Poleg tega se za vse za
poredne funkcije preverja, ali obstaja zamenjava in
formacijskega sistema. Zamenjava obstaja, Ëe dve 
zaporedni funkciji (ena tranzicija) nimata vsaj enega 
identiËnega informacijskega sistema.

Tabela	3:	Informacijska	sprememba:	primerjava	kot	je	in	kot	bo

Stopnja	informacijske	spremembe/izboljπave	v	
procesu	RNP	

Kot	je Kot	bo

a)	©tevilo	razliËnih	informacijski	sistemov	ali	modulov 44 17

b)	Funkcije	z	informacijskimi	sistemi	v	% 45,65 62,34

c)	©tevilo	tranzicij	informacijskih	sistemov 91 63

Ë)	©tevilo	menjav	informacijskih	sistemov 32 17

d)	Razmerje	menjav	πtevila	informacijskih	sistemov	(Ë)/
	 πtevilo	tranzicij	(c)

0,35 0,27

5	 RAZPRAVA
Iz primera in na podlagi ugotovitev, ki so navedene 
v nadaljevanju, lahko sklepamo, da je predstavljeni 
pristop mogoËe uporabiti v okoljih, v katerih poteka
jo projekti razvoja novih proizvodov.
 Iz tabele 1 je razvidno, da je bil prenovljeni pro

ces poenoten: πtevilo funkcij v novem procesu se 
je zmanjπalo za 67 glede na obstojeËi proces pri 
isti konvenciji zapisa procesa (za laæjo predstavo 
navajamo, da ima povpreËna razvojna kontrolna 
lista APQP, ki zagotavlja odliËno razvit izdelek in 
njegov proces, prek 300 kontrol dokumentov in 
aktivnosti (pri tem povratne zanke oz. neuspeπni 

prehodi niso upoπtevani); to pomeni, da jih 
novi proces obdela mnogo bolj vitko in uËinko
vito. To smo storili preteæno s poenotenjem in 
zdruæevanjem dela zaposlenih v formaliziranem 
flstrukturiranem delu« procesa razvoja novega 
izdelka. V proces je alociranih za 12 odstotkov 
manj razliËnih delovnih vlog (kot bo 38 proti kot je 
43). Razmerje med minimalnim in maksimalnim 
πtevilom delovnih vlog glede na πtevilo funkcij je 
v procesu kot bo poenoteno, kar kaæe na odpravo 
alternativnih poti oz. ad hoc procesnih bliænjic. 
Ker je razmerje v obeh primerih v kot bo veËje od 
kot je (v kot bo je razmerje med min. in maks. skoraj 
1 : 1), je ob upoπtevanju zmanjπanja πtevila delov
nih vlog razvidno, da je odgovornost za izvedbo 
posamezne aktivnosti razvoja novega izdelka ja
sno alocirana posameznemu izvajalcu.

 Iz tabele 2 je razvidno, da se je πtevilo nosilcev 
informacij poveËalo s kot je 99 na kot bo 106. To 
utemeljuje veËjo formalizacijo procesa oz. viπjo 
stopnjo kreiranja eksplicitnega znanja, kot se zah
teva od srednje velikega podjetja glede na malo 
podjetje (kar je bil cilj projekta). Da stopnja for
malizacije ni poslabπala procesa kot celote, kaæe 
razmerje πtevila menjav nosilcev informacij gle
de na πtevilo tranzicij funkcij v procesu, ki se je 
v kot bo zniæalo za 5 odstotkov. To pomeni, da je 
kljub poveËanju πtevila nosilcev informacij na po
samezni funkciji priπlo do relativnega zmanjπanja 
πtevila nosilcev, ki se pretakajo skozi proces in 
tako ne motijo izvajanja toka celotnega procesa. 
Poleg tega je v procesu kot bo zasnova polnjenja 
nosilcev informacij (sporoËil) urejena tako, da se 
podatek zapiπe na mestu nastanka, se aæurira na 
enem mestu in se fluporabi« na razliËnih nosilcih 
informacij, kar bistveno olajπa elektronsko obvla
dovanje dokumentacije.

 Iz tabele 3 je razvidno, da se je v procesu kot bo 
zelo poenotila informacijska tehnologija. ©tevilo 
uporabljenih razliËnih informacijskih sistemov ali 
modulov se je zmanjπalo za 61,5 odstotka (na 17 v 
kot je; pojasniti je treba, da se po konvenciji zapi
sa npr. vsak Excel vrednoti kot svoj element, zato 
tako izrazit upad s 44 na 17 elementov). Pri tem 
pa se je poveËala stopnja avtomatizacije procesa, 
saj je v novem procesu informacijsko podprtih cca. 
17 odstotkov veË funkcij glede na πtevilo funkcij 
v celotnem procesu. Pri tem se je tudi sistemsko 
poenotila uporaba doloËene programske opreme, 
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kar kaæe zniæano razmerje menjav informacijskih 
sistemov glede na πtevilo funkcij v procesu. Pri 
tem moramo dodati, da je v Ëasu pisanja prispev
ka cca. polovica procesa razvoja novega izdelka πe 
neoptimizirana z vidika informacijske podpore in 
da po optimizaciji priËakujemo πe boljπe rezultate.

 IzraËuni kot bo niso rezultati simulacije prenove, 
temveË podatki modela æivega novega procesa. 
Na podlagi doseæenih vrednosti navedenih struk
turnih kazalnikov lahko potrdimo, da nam je z 
omenjenim pristopom in metodologijo prenove 
uspelo doseËi, da smo dovolj dobro formalizirali 
proces razvoja novega izdelka v obravnavanem 
srednje velikem podjetju (kot priporoËa Robbins, 
2014) ter zagotovili, da se veËina pomembnega 
implicitnega znanja zapisuje in je na voljo kot 
eksplicitno znanje oz. kot baza znanja za hitrejπe 
in kakovostnejπe kasnejπe ponovitve razvoja no
vih izdelkov. S tem ko smo del procesa razvoja 
novega izdelka pustili v nestrukturirani obliki, 
smo hkrati omogoËili, da se ohrani fleksibilnost 
in agilnost razvoja, kot priporoËajo Leithold idr. 
(2016).

6	 SKLEP
V prispevku predstavljeni pristop smo oblikovali, 
ker je kljub prisotnosti velikega πtevila dobrih praks 
za velika podjetja zelo malo primerov najboljπe pra
kse organizacijskega spreminjanja procesa razvoja 
novega izdelka pri tranziciji iz majhnega podjetja (t. 
i. obrtniπke organiziranosti) v industrijsko obliko or
ganiziranosti v srednje velikem podjetju. V tovrstni 
transformaciji je trenutno v Sloveniji relativno veliko 
podjetij.

Poudariti æelimo, da je v prispevku prikazani 
primer uporabe pristopa na specifiËnem podroËju, 
na katerem deluje konkretno podjetje. Primer nam 
je sluæil predvsem za specifikacijo razlik in novitet 
novega pristopa v primerjavi z æe znanimi. Hkrati 
je treba poudariti, da je bil razvoj pristopa postopen 
in je bil doslej v razliËnih evolutivnih fazah veËkrat 
preizkuπen v podobnih podjetjih. Ob upoπtevanju 
nadgradnje in postopne izboljπave ter rezultatov 
posameznih prenov lahko ovrednotimo predstav
ljeni pristop kot uËinkovit in zato kot pomembno 
metodoloπko noviteto na tem podroËju. Ocenjujemo, 
da je pristop dovolj posploπen, da ga je ob prilago
ditvah posebnostim konkretnega projekta mogoËe 
koristno uporabiti za prenavljanje in pomoË pri  

prilagajanju informacijske podpore razvojnih proce
sov v poljubnem srednje velikem podjetju.

Z objavo prispevka æelimo spodbuditi nadaljnje 
raziskave in testiranja opisanega pristopa v drugih 
okoljih, kar bi lahko koristilo strokovnjakom v sred
nje velikih podjetjih pri reπevanju podobnih teæav.
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1	 UVOD
Stroπkovno	 uËinkovito	 shranjevanje	 podatkov,	 konvergenca	
pametnih	naprav,	druæbenih	omreæij,	πirokopasovnih	komuni-
kacij	in	analitike	so	na	novo	definirali	odnose	med	proizvajal-
ci,	distributerji	ter	potroπniki	izdelkov	in	storitev,	hkrati	pa	
ustvarili	nove	izzive	in	priloænosti.	Olofson	in	Vesset	(2012)	
to	 konvergenco	 imenujeta	 inteligentna	 ekonomija.	 Sama	

zmoænost	shranjevanja	 in	dostop	do	podatkov	namreË	nista	
dovolj,	πele	ko	imamo	moænost	podatke	analizirati	in	na	pod-
lagi	rezultatov	sprejemati	boljπe	odloËitve,	ustvarjamo	kon-
kurenËno	prednost	(Olofson	in	Vesset,	2012).	PoveËali	smo	
si	moænosti	 zajema	 veliko	 veËje	 koliËine	podatkov	 razliËnih	
tipov,	ki	nastajajo	z	veliko	hitrostjo.	

	Znanja	in	sposobnosti	podatkovnih	
znanstvenikov:	pregled	in	analiza	
stanja	v	Sloveniji

IzvleËek
Masovne	podatke	in	znanost	o	podatkih	so	organizacije	prepoznale	kot	vira	novih	konkurenËnih	prednosti.	Z	namenom	izkoriπËanja	tega	potenci-
ala	se	je	poveËalo	povpraπevanje	po	posameznikih	s	specifiËnimi	znanji	in	sposobnostmi,	ki	so	sposobni	iz	mnoæice	raznolikih	podatkov	pridobiti	
koristne	informacije	in	jih	na	razumljiv	naËin	implementirati	v	obstojeËe	procese	in	aktivnosti	v	organizaciji,	po	t.	i.	podatkovnih	znanstvenikih.	Z	
neprestanim	razvojem	podroËja	znanosti	o	podatkih	in	ob	raznolikih	potrebah	po	analitiËnih	znanjih	prihaja	do	razliËnega	razumevanja	vloge	podat-
kovnih	znanstvenikov,	hkrati	pa	se	veËa	vrzel	med	ponudbo	in	povpraπevanjem	po	takπnih	posameznikih.	Namen	prispevka	je	zato	prispevati	k	
boljπemu	razumevanju	 ter	opredelitvi	 znanja	 in	sposobnosti	podatkovnih	 znanstvenikov,	s	pomoËjo	raziskave	v	Sloveniji	pa	ugotoviti	 trenutna	
znanja	in	sposobnosti	ter	identificirati	segmente	podatkovnih	znanstvenikov	v	Sloveniji.	Na	podlagi	razvrπËanja	v	skupine	samoocene	znanj	je	bilo	
identificiranih	in	opisanih	pet	skupin:	træenjski	raziskovalci	analitiki,	podatkovni	analitiki,	raziskovalci,	programerji	in	podatkovni	znanstveniki,	skupaj	
s	priporoËili	za	njihov	nadaljnji	razvoj.
KljuËne	besede: masovni	podatki,	znanost	o	podatkih,	podatkovni	znanstvenik,	sposobnosti,	znanja,	razvrπËanje	v	skupine,	empiriËna	raziskava.

Abstract
Knowledge	and	Skills	of	Data	Scientists:	Overview	and	Analysis	of	Current	Situation	in	Slovenia
Big	data	and	data	science	have	been	recognized	by	organizations	as	sources	of	a	new	competitive	advantage.	In	order	to	exploit	theis	potential,	
there	has	been	an	increase	in	demand	for	individuals	with	specific	knowledge	and	skills	wht	are	capable	of	obtaining	useful	information	from	a	set	
of	diverse	data	and	implement	it	into	existing	processes	and	activities	in	an	organization,	that	ie	so-called	data	scientists.	Due	to	the	continuous	
development	of	the	data	science	field	and	the	diverse	needs	for	analytical	knowledge,	the	understanding	of	the	role	of	data	scientists	deviates	
greatly,	while	the	gap	between	supply	and	demand	for	such	individuals	is	also	increasing.	Therefore,	the	objective	of	this	paper	is	to	contribute	to	
a	better	understanding	and	definition	of	the	knowledge	and	skills	of	data	scientists,	and	to	identify	the	current	knowledge	and	skills	together	with	
the	segments	of	data	scientists	through	empirical	research	in	Slovenia.	Five	segments	were	identified	and	described:	“Marketing	researchers	‡	
analysts”,	“Data	analysts”,	“Researchers”,	“Developers«	and	“Data	Scientists”,	together	with	recommendations	for	their	future	development.
Keywords: big	data,	data	science,	data	scientist,	skills,	knowledge,	clustering,	empirical	research.
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Ti podatki prihajajo iz razliËnih (ne)zaupanja 
vred nih virov, ki lahko organizaciji prinesejo dodano 
vrednost. Navedeni koncepti se povezujejo s pojmo
ma masovni podatki (angl. big data) in znanost o po
datkih (angl. data science). »e so se na eni strani po
veËale moænosti zbiranja in shranjevanja podatkov, 
so se po drugi strani razvile tudi nove tehnologije na 
podroËju strojne in programske opreme za analizo in 
obdelavo veËje koliËine podatkov.

Skupaj z razvojem tega podroËja se je pojavila 
potreba po specifiËnih znanjih, s pomoËjo katerih je 
mogoËe iz velike koliËine razliËnih podatkov prido
biti uporabne informacije za izboljπanje poslovnih 
odloËitev. Kot enega glavnih izzivov pri uvajanju 
strategije masovnih podatkov in znanosti o podatkih 
navajajo pomanjkanje posameznikov s specifiËnimi 
znanji in sposobnostmi ustvarjanja dodane vrednosti 
s pomoËjo manipulacije s podatki (Big Data Execu
tive Survey, 2012). Na podlagi te potrebe po novih 
znanjih s podroËja analitike masovnih podatkov se 
poveËuje povpraπevanje po podatkovnih znanstve
nikih (angl. data scientists).

Raziskava MGI in McKinsey’s Business Technolo
gy Office (Manyika idr., 2011) napoveduje, da bo do 
leta 2018 samo v ZDA nastala od 50 do 60odstotna 
vrzel med ponudbo in povpraπevanjem po poglob
ljenem analitiËnem znanju, torej pomanjkanje od 
140.000 do 190.000 posameznikov z naprednimi zna
nji na podroËju statistike ali strojnega uËenja in 1,5 
milijona menedæerjev in analitikov s sposobnostmi 
uporabe analitike masovnih podatkov za sprejema
nje uËinkovitih odloËitev. »eprav so analizo opravili 
v ZDA, menijo, da bo pomanjkanje poglobljenega 
analitiËnega talenta svetovni trend. Dræave z viπjim 
πtevilom posameznikov s poglobljenim analitiËnim 
znanjem na prebivalca bodo v prihodnosti privlaËen 
vir teh sposobnosti za druga geografska podroËja 
prek migracije ali prek zaposlitev v organizacijah. 
Po Gartnerju so napovedali, da bo do leta 2015 4,4 
milijona delovnih mest na podroËju informatike po 
svetu namenjenih podpori delu z masovnimi podat
ki (Chordas, 2014, str. 23). Povpraπevanje zajema vse 
od inæenirjev masovnih podatkov (angl. big data en
gineer), podatkovnih analitikov (angl. data analyst) 
do poslovnih analitikov (angl. business analyst). Naj
veËji izziv pa naj bi bilo najti podatkovne znanstveni
ke, saj gre za posameznike, ki imajo kljuËno vlogo pri 
uporabi masovnih podatkov: podatke priskrbijo in 
jih uporabijo za poslovne odloËitve (Chordas, 2014, 

str. 23). V sklopu raziskave New Vantage Partners 
Big Data Executive Survey (2012, str. 8) so ugotovili, 
da ima kar 70 odstotkov vpraπanih odloËevalcev v 
organizacijah na podroËju masovnih podatkov na
men zaposliti podatkovne znanstvenike, vendar jih 
80 odstotkov meni, da je to zanje velik izziv.

Namen prispevka je zato prispevati k razumeva
nju ter opredelitvi znanja in sposobnosti podatkovnih 
znanstvenikov, s pomoËjo raziskave med podatkov
nimi znanstveniki v Sloveniji pa ugotoviti trenut na 
znanja in sposobnosti ter z uporabo razvrπËanja v 
skupine identificirati segmente podatkovnih znan
stvenikov v Sloveniji. Z opredelitvijo masovnih po
datkov, prek procesa izvajanja znanosti o podatkih ter 
s pregledom literature in raziskav so bile identificira
ne razliËne sposobnosti in podroËja znanj podatkov
nih znanstvenikov. 92 posameznikov v Sloveniji, ki se 
veËino Ëasa ukvarjajo s podatki, je izpolnilo strukturi
ran spletni vpraπalnik, ki je vkljuËeval vpraπanja, po
vezana z dimenzijami masovnih podatkov, samooce
no znanj, pomembnostjo znanj in sposobnosti, njiho
vimi dosedanjimi izkuπnjami ter naËini izobraæevanja. 
Z uporabo razvrπËanja v skupine so bili identificirani 
segmenti podatkovnih znanstvenikov.

V drugem razdelku je predstavljen koncept ma
sovnih podatkov in znanosti o podatkih. V nada
ljevanju so opredeljena znanja in sposobnosti po
datkovnih znanstvenikov, ki so bili uporabljeni pri 
oblikovanju vpraπalnika. Tretji razdelek vkljuËuje 
metodologijo empiriËne raziskave o znanjih in spo
sobnostih podatkovnih znanstvenikov v Sloveniji, 
znaËilnosti vzorca ter rezultate raziskave. Na koncu 
so podane sklepne ugotovitve.

2	 MASOVNI	PODATKI	IN	ZNANOST	O	PODATKIH

2.1	 Opredelitev	masovnih	podatkov
Posamezniki in organizacije z vsakodnevnim delova
njem danes ustvarimo veË podatkov kot kadar koli 
do sedaj. Podatki nastajajo povsod: na druæbenih me
dijih (angl. social media), kot so Twitter, Facebook, 
LinkedIn, Instagram itd., spletnih straneh, ob izvedbi 
nakupnih transakcij, ob aktivaciji GPS signalov mo
bilnih telefonov, z uporabo RFID znaËk, na mobilnih 
aplikacijah, in prav vse te podatke je mogoËe shraniti 
v digitalni obliki. Masovni podatki danes veljajo za 
popularen trend, ki se v bistvu nanaπa predvsem na 
problem volumna/hitrosti/raznolikosti podatkov 
(angl. Volume/Velocety/Variety problem). Glavna 
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prednost masovnih podatkov je, da lahko s pomoËjo 
analize leteh pridobimo zanimive vzorce in informa
cije, ki so bili poprej skriti, saj jih zaradi velike koliËine 
dela in Ëasa ni bilo mogoËe pridobiti. Sedaj pa jih lah
ko uporabimo za analizo, sprejemanje odloËitev ter 
razvoj novih produktov, kar pomeni znatno konku
renËno prednost (Lorica, Howard in Dumbill, 2012).

Zaradi dejstva, da pojem masovni podatki in vse, 
kar dojemamo pod strategijo vpeljave masovnih po
datkov, vpliva in zajema πirok nabor poslovnih pro
cesov, tehnologij in strokovnih znanj, lahko na izraz 
masovni podatki gledamo v oæjem in πirπem smislu. 
»e na izraz gledamo v oæjem smislu, gre predvsem 
za opredelitev tega, kakπne znaËilnosti morajo ime
ti podatki, da jih lahko opredelimo kot masovne. 
VeËina definicij masovnosti podatkov ne povezuje 
le s koliËino podatkov (volumen), temveË so enako 
pomembne tudi druge dimenzije podatkov: hitrost, 
s katero nastajajo podatki, raznolikost virov/struk
ture podatkov ter vrednost podatkov (najpogosteje 
omenjene).

Volumen kot dimenzija masovnih podatkov se 
nanaπa na velike koliËine podatkov, ki se dejansko 
tudi shranijo, saj so se stroπki shranjevanja podatkov 
obËutno pocenili (npr. danes lahko shranimo celotno 
svetovno zalogo glasbe na napravo v vrednosti 500 
dolarjev) (Dhar, 2013, str. 67). Glavna prednost je, da 
lahko s pomoËjo veËjih vzorcev, ki so boljπi pribliæek 

populaciji, gradimo bolj natanËne napovedne mo
dele. VeËanje nabora podatkov pomeni izziv ob
stojeËim tradicionalnim strukturam informacijskih 
tehnologij, saj masovni podatki zahtevajo razπirljivo 
skladiπËenje in porazdeljen pristop k poizvedovanju. 
Reπitve so na voljo v obliki podatkovnih skladiπË ali 
reπitev, ki izhajajo iz Apache Hadoop (Lorica, Ho
ward in Dumbill, 2012).

Hitrost se nanaπa na vedno veËjo stopnjo hitro
sti, s katero pridobivamo podatke. Pomembnost di
menzije hitrosti masovnih podatkov leæi v hitrosti 
povrat ne zanke. To pomeni, da je treba delovati in 
ukrepati na podlagi podatkov v realnem Ëasu. Bolj 
tesna je zanka, veËja je konkurenËna prednost (Lori
ca, Howard in Dumbill, 2012). Tehnologija dimenzije 
hitrosti masovnih podatkov sega od paketne obde
lave (angl. batch processing) ob doloËenih interva
lih do konstantnega toka podatkov (angl. streaming 
data) v realnem Ëasu (Olofson in Vesset, 2012, str. 5).

Raznolikost podatkov lahko opredelimo z vidika 
veË razliËnih dimenzij. Podatki so lahko opredelje
ni z vidika podatkovnega tipa (strukturirani, delno 
strukturirani in nestrukturirani ipd.), vira pridobitve 
(notranji, zunanji) ter izvora (generirajo jih naprave 
ali Ëlovek) (Hayes, 2014a). Bistvo tretje dimenzije ma
sovnih podatkov, tj. raznolikosti podatkov, je v tem, 
da lahko kljub razliËnim virom, razliËnemu izvo
ru in nestrukturiranosti podatkov iz njih izluπËimo 

Slika	1:	Ogrodje	za	opredelitev	raznolikost	podatkov
Vir:	B.	E.	Hayes,	The	what	and	where	of	big	data:	A	data	definition	framework,	2014a.
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urejeno znanje, ki ga lahko uporabi Ëlovek ali pa ga 
uporabimo kot vhodne podatke v aplikacijo (Lorica, 
Howard in Dumbill, 2012). Slika 1 prikazuje ogrod
je za opredelitev raznolikosti podatkov po Hayesu 
(2014a). Model razloËuje tip podatkov od vira pri
dobitve podatkov. Stolpca predstavljata tip podat
kov (strukturirani ali nestrukturirani), vrstice pa vir 
pridobitve podatkov (zunanji ali notranji). Podatki 
so tako lahko razporejeni v enega od πtirih kvadran
tov, pri Ëemer je nadaljnja razdelitev narejena πe na 
ravni izvora podatkov (ki jih generirajo naprave  
ali Ëlovek).

Vrednost podatkov se nanaπa na stroπke tehnolo
gije in na vrednost, ki jo lahko pridobimo iz masov
nih podatkov. Stroπki so pomembni predvsem zato, 
ker pomenijo kljuËni faktor novosti v masovnih 
podatkih. Kombinacija razpoloæljive programske 
opreme in niæanje cen strojne opreme je povzroËi
la, da so tehnologije laæje dostopne. Vrednost ma
sovnih podatkov lahko opredelimo z niæjimi stroπki 
kapitala (programske in strojne opreme ter infra
strukture), operativno uËinkovitostjo (niæji stroπki 
dela zaradi uporabe bolj uËinkovitih metod za inte
gracijo, menedæment, analizo in dostavo podatkov) 
in izboljπanjem poslovnih procesov (poveËanje pri
hodkov ali dobiËka na raËun novih ali boljπih naËi
nov poslovanja, vkljuËujoË izboljπave v komercial
nih transakcijah, trajnem menedæmentu skupnosti 
in primerni distribuciji socialnih, zdravstvenih in 

izobraæevalnih storitev) (Olofson in Vesset, 2012, 
str. 6).

Kako kvantificirano opredeliti volumen, hitrost 
in raznolikost, povzema klasifikacija po IDC (Vesset 
idr., 2012, str. 2), prikazana v sliki 2. V sklop trga ma
sovnih podatkov se vkljuËuje podatkovne baze (ne 
glede na to, ali gre za relacijske ali ne), ki presegajo 
100 TB, ki so implementirane na razπirljivi arhitek
turi in ki vsebujejo podatke iz dveh ali veË virov/
podatkovnih tipov ali ko je stopnja hitrosti zbiranja 
podatkov zelo visoka. Podobno lahko za masov
ne opredelimo podatkovne baze, katerih koliËina je 
sicer manjπa kot 100 TB, vendar je letna stopnja ra
sti generiranih podatkov 60odstotna ali veË, poleg 
tega so implementirane na razπirljivi infrastrukturi 
in vkljuËujejo podatke dveh ali veË tipov/virov, ali 
ko je stopnja hitrosti zbiranja podatkov zelo visoka 
(Vesset idr., 2012, str. 2). Na podlagi opisanih dimen
zij lahko ugotovimo, da lahko podatke opredelimo 
kot masovne v oæjem smislu takrat, ko ustrezajo vsaj 
dvema od treh dimenzij masovnih podatkov (vo
lumen, hitrost, raznolikost), vendar vedno z name
nom prinaπanja vrednosti (Ëetrta dimenzija) organi
zaciji v obliki niæjih stroπkov, veËje uËinkovitosti ali 
izboljπanja poslovnih procesov.

Iz opisanih znaËilnosti masovnih podatkov lah
ko ugotovimo tudi, da ni dovolj, da jih le opredeli
mo. Treba jih je shraniti, imeti moænost dostopa do 
njih ter znanja, sposobnosti in orodja, da jih lahko 

Slika	2:	Kriteriji	za	opredelitev	masovnih	podatkov	po	IDC
Vir:	D.	Vesset	idr.,	Wordlwide	Big	Data	Technology	and	Services	2012-2016	Forecast.,	2012,	str.	2,	slika	1.
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ustrezno obdelamo in rezultate obdelav uporabimo 
za sprejemanje boljπih odloËitev. Zaradi omenjene 
veËdimenzionalnosti podatkov in novega pristopa 
k obdelavi je oËitno, da masovni podatki potrebu
jejo nov pristop, novo strojno in programsko opre
mo ter druge spremembe, povezane z organizacijo, 
kulturo in sprejemanjem odloËitev. Masovni podatki 
tako v πirπem smislu po IDC (Vesset idr., 2012, str. 1) 
flpredstavljajo novo generacijo tehnologij in arhitek
turnih reπitev, katerih namen je pridobiti ekonomsko 
vrednost iz velike koliËine razliËnih tipov podatkov 
s pomoËjo visoko intenzivnega shranjevanja, raz
iskovanja in analize teh podatkov«. Tudi Boyd in 
Crawford (2012) v Ëlanku Critical questions for Big 
Data, objavljenem v Information, Communications 
and Society Journal, definirata masovne podatke 
kot kulturni, tehnoloπki in znanstveni fenomen, ki 
temelji na prepletanju tehnologije (maksimiziranje 
raËunalniπke moËi in natanËnosti algoritmov za zbi
ranje, povezovanje in primerjavo velikega nabora 
podatkov), analize (zmoænost iz velikega nabora po
datkov identificirati vzorce z namenom, da pridobi
mo ekonomsko, tehniËno, druæbeno ali pravno pred
nost/odloËitev) in mitologije (sploπno razπirjenega 
spoznanja, da veliki nabori podatkov zagotavljajo 
viπjo stopnjo inteligence in znanja, ki lahko ustvarijo 
vpoglede, ki so bili prej nemogoËi, v duhu resnice, 
natanËnosti in objektivnosti).

2.2	 Znanost	o	podatkih
Ravno v πirπem smislu razumevanja masovnih po
datkov so ti tesno povezani s podroËjem znanosti o 
podatkih. PodroËje znanosti o podatkih predstavlja 
reπitev, kako odkriti potencialne vpoglede, ki se skri
vajo v masovnih podatkih, in kako premostiti izziv 
volumna/hitrosti/raznolikosti/vrednosti masovnih 
podatkov (Voulgaris, 2014, str. 15). Masovni podatki 
predstavljajo gonilo sprememb na podroËjih zbiranja, 
shranjevanja, menedæmenta, analiziranja in vizualiza
cije podatkov. Vendar pa masovni podatki potrebujejo 
znanost o podatkih z namenom, da (Somohano, 2013):
 na podlagi podatkov odkrijemo, Ëesar ne vemo,
 pridobimo napovedni vpogled v podatke, na pod

lagi katerega lahko sprejemamo boljπe odloËitve,
 ustvarimo nove izdelke in storitve na podlagi 

podatkov (angl. data products), ki imajo takojπen 
vpliv na poslovanje,

 komuniciramo uspeπne poslovne zgodbe na pod
lagi podatkov,

 gradimo zaupanje v sprejemanje odloËitev, ki 
prinaπajo poslovno vrednost.
Definicije znanosti o podatkih danes veËinoma 

govorijo o interdisciplinarnem podroËju ‡ kombina
ciji znanj in sposobnosti z razliËnih podroËij za ob
delavo (masovnih) podatkov. Stanton (2013, str. ii) 
opredeli znanost o podatkih kot nastajajoËe podroËje 
delovanja, ki se ukvarja z zbiranjem, pripravo, ana
lizo, vizualizacijo, menedæmentom in ohranitvijo ve
likega nabora informacij. »eprav znanost o podatkih 
najbolj tesno povezujemo s podroËjem baz podatkov 
in informatiko, je potrebnih πe veliko drugih znanj 
in sposobnosti. O’Reilly (Lorica, Howard in Dumbill, 
2012) definira znanost o podatkih kot disciplino, ki 
kombinira znanja iz matematike, programiranja in 
znanosti. Raziskava Big data executive survey (2012, 
str. 8) pa je znanost o podatkih opredelila kot discipli
no, ki zdruæuje uporabo razliËnih stopenj statistike, 
podatkovne vizualizacije, raËunalniπkega programi
ranja, podatkovnega rudarjenja, strojnega uËenja in 
arhitekture podatkovnih baz z namenom reπevanja 
kompleksnih podatkovnih problemov. 

3	 ZNANJA	IN	SPOSOBNOSTI	PODATKOVNIH	
ZNANSTVENIKOV

3.1	 Podatkovni	znanstveniki
Vedno veËja vloga informacijskokomunikacijskih 

tehnologij in konvergenca razliËnih znanstvenih di
sciplin, kot so matematika in statistika ter tudi nara
voslovne in druæbene vede z informatiko, pomenita 
po Organizaciji za ekonomsko sodelovanje in razvoj 
(v nadaljevanju OECD) (2015, str. 261) pomemben 
trend v poklicih, povezanih s podatki. Ta konvergen
ca je omogoËila tudi pojav novega razreda podatkov
nega strokovnjaka ‡ podatkovnega znanstvenika ‡, 
katerega naziv πe ni v celoti sprejet, vendar ga razliËni 
avtorji uporabljajo za opis flnove« discipline, katego
rije dela oziroma karierne poti, katere pomembnost 
raste skupaj z masovnimi podatki (OECD, 2015, str. 
261). OECD (2015, str. 254) hkrati opozarja, da trenut
no tudi πe ne obstaja sploπno sprejeta definicija znanj 
in sposobnosti podatkovnih znanstvenikov. Rivera 
in Haverson (2014) prav tako omenjata, da trenutno 
πe ni standarda glede uporabe nazivov podatkovni 
znanstvenik in drugih nazivov, povezanih s podatki 
(podatkovni analitik, podatkovni rudar, podatkovni 
inæenir, statistik, analitik ipd.), ki bi jasno razloËeval 
med razliËnimi vlogami. Vzroki za slabo definicijo 
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tega podroËja so povezani s tem, da gre za relativ
no nova podroËja, ki v literaturi niso πe dobila dovolj 
pozornosti v primerjavi z drugimi informacijskoko
munikacijskimi znanji in sposobnostmi, ter s tem, da 
se podroËje πe vedno razvija (OECD, 2015, str. 254). 
Thomas H. Davenport in D. J. Patil sta v Ëlanku Har
vard Business Review: Data Scientist: The Sexiest Job 
of the 21st Century definirala podatkovne znanstve
nike kot posameznike, ki uporabljajo tako podatke 
kot znanost, da ustvarijo nekaj novega (Davenport 
in Patil, 2012). Podobno definicijo je podal Voulga
ris (2014, str. 18): podatkovni znanstveniki so posa
mezniki, ki poiπËejo smisel v masovnih podatkih. S 
pomoËjo uporabe visoko naprednih tehnologij, znanj 
in sposobnosti izpeljejo uporabne informacije iz ma
sovnih podatkov, po navadi v obliki novega izdelka 
ali storitve na podlagi podatkov (angl. data product).

Znanja in sposobnosti podatkovnih znanstveni
kov med drugim izhajajo iz osnovne smeri izobraz
be, delovnih nalog, znaËilnosti in odgovornosti de
lovnega mesta, na katerem dela posameznik, ter dru
gih dejavnikov. Zavedati se je treba, da posamezniki, 
ki se v veËji meri ukvarjajo z znanostjo o podatkih, 
lahko opravljajo delo analitika, programerja, vodje, 

menedæerja, profesorja, svetovalca, podjetnika itd. 
Za ilustracijo obseænosti podroËja je Granville (2013) 
zbral 115 razliËnih nazivov delovnih mest, neposre
dno povezanih z masovnimi podatki ali znanostjo o 
podatkih na podlagi 7500 kontaktov na LinkedInu. 
Posamezniki z omenjenimi nazivi se lahko v razliËni 
meri ukvarjajo z znanostjo o podatkih: od popolno
ma operativnih nalog v procesu znanosti o podat
kih do vodstvenih poloæajev, ki zahtevajo dodatna 
znanja in sposobnosti. Vsem navedenim nazivom 
strokovnjakov na podroËju podatkov je skupno to, 
da delo s podatki zavzema veËinski deleæ njihovega 
dela (OECD, 2015, str. 255).

Slika 3 prikazuje, kako lahko naziv podatkovni 
znanstvenik zajema πirok spekter nazivov in vlog v 
procesu znanosti o podatkih prek æivljenjskega cikla 
vrednosti podatkov (angl. data value cycle) (OECD, 
2015, str. 255). Nazivi vkljuËujejo vloge, ki zbirajo 
podatke (skrbniki baz podatkov, skrbniki podatkov, 
vnosni referenti ali naËrtovalci baz podatkov), ana
lizirajo podatke s pomoËjo analitike (statistiki, ak
tuarji, znanstveniki, analitiki), ter do doloËene mere 
takπni, ki sprejemajo odloËitve na podlagi podatkov 
(menedæerji, inæenirji) (OECD, 2015, str. 254).

Slika	3:	Faze	v	æivljenjskem	ciklu	vrednosti	podatkov	v	povezavi	s	kljuËnimi	tipi	podatkovnih	znanstvenikov
Vir:	OECD,	Data-driven	innovation:	Big	Data	for	Growth	and	Well-Being,	2015,	str.	255,	slika	6.5.
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Podatkovni znanstvenik je zato v tem prispev
ku opredeljen kot strokovnjak, ki se veËino svojega 
Ëasa ukvarja s podatki, pri Ëemer uporablja razno
lika znanja in sposobnosti z veË razliËnih znanstve
nih podroËij z namenom, da iz surovih (masovnih) 
podatkov prek znanosti o podatkih pridobi dodano 
vrednost. Na podlagi napisanega je kljuËno, da ima 
podatkovni znanstvenik ustrezna znanja in sposob
nosti, da lahko izpelje vse faze procesa znanosti o 
podatkih: od pridobivanja podatkov do konËne vi
zualizacije ali novega izdelka/storitve na podlagi 
podatkov.

Za bolj podroben pregled in razumevanje pod
roËja dela, ki ga opravlja podatkovni znanstvenik, je 
v nadaljevanju predstavljen osnovni okvir za proces 
izvajanja znanosti o podatkih (prirejeno po O’Neill in 
Schutt, 2013, str. 36‡41; Voulgaris, 2014, str. 133‡149; 
Somohano, 2013; The field guide to data science, 
2015, str. 29‡33), ki je prikazan na sliki 4.

Kot je razvidno iz prikaza (slika 4), so faze med 
seboj cikliËno prepletene. To pomeni, da si osnovne 
faze sicer sosledno sledijo, hkrati pa nekatere pred
stavljajo tudi korak, v katerem podatkovni znanstve
nik sprejme odloËitev, ali naj ponovi kakπno prejπnjo 
fazo ali nadaljuje z naslednjo.

Faza priprave podatkov je verjetno najbolj Ëa
sovno zahtevna in najmanj zanimiva faza v procesu 
znanosti o podatkih. Vendar gre za zelo pomemben 
korak, saj ta faza predstavlja temelj za vse nadaljnje 
korake v procesu. Faza priprave podatkov vkljuËuje 
zbiranje, procesiranje in ËiπËenje podatkov. Podatki 
v osnovi izhajajo iz realnega sveta, v katerem po
samezniki in organizacije izvajamo svoje aktivnosti 
(uporabljamo Facebook, Twitter, opravljamo spletne 
nakupe, poπiljamo elektronsko poπto, pregledujemo 
spletne strani, opravljamo telefonske pogovore ipd.). 
S pomoËjo shranjevanja teh aktivnosti v obliki podat
kov podatkovni znanstvenik pridobi doloËen nabor 
surovih podatkov (transakcije, kliki na spletne po
vezave in dnevniπke datoteke, podatki iz senzorjev, 
mobilnih telefonov, dokumenti, elektronska poπta, 
zapisi na druæbenih medijih). Te podatke je treba naj
prej pregledati in preËistiti, da bodo primerni za ana
lizo. Podatkovni znanstvenik lahko pri pripravi po
datkov uporabi razliËne naËine procesiranja podat
kov: Hadoop Definition File System (v nadaljevanju 
HDFS) za shranjevanje podatkov za nadaljnje anali
ze, Extract Transform Load (v nadaljevanju ETL) in 
MapReduce za branje podatkov, redukcijo dimenzij, 
vzorËenje, zdruæevanje (angl. joining), strganje (angl. 

Slika	4:	Proces	izvajanja	znanosti	o	podatkih
Vir:	C.	O’Neill	in	R.	Schutt,	Doing	Data	Science,	2013,	str.	41,	slika	2-2.
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scraping) ali meπetarjenje (angl. wrangling). Za pro
cesiranje podatkov æe obstajajo razliËna programska 
orodja, kljub temu pa mora podatkovni znanstvenik 
podatke pripraviti v .JSON ali v katerem drugem po
dobnem tipu podatkov. »e so podatki v popolnoma 
unikatnem tipu, mora podatkovni znanstvenik na
pisati lastni program za dostop in prestrukturiranje 
podatkov v obliko, ki bo razumljiva sistemom za bra
nje podatkov. Pri branju velike koliËine podatkov je 
priporoËljivo, da najprej pripravimo poskusno branje 
na relativno majhnem naboru podatkov. S tem po
datkovni znanstvenik zagotovi, da bo konËni nabor 
podatkov lahko uporaben za naËrtovane analize. V 
sklopu priprave podatkov podatkovni znanstvenik 
izvede tudi ËiπËenje podatkov, ki zahteva doloËeno 
raven razumevanja podatkov. Pri ËiπËenju podatkov 
zapolni manjkajoËe vrednosti, preveri relevantnost 
podatkov in izloËi podatke, ki vkljuËujejo napaËne 
ali problematiËne podatke, izvede normalizacijo po
datkov ter preveri neodvisnost podatkov. »iπËenje 
podatkov vkljuËuje tudi obdelavo osamelcev (angl. 
outliers). Te lahko iz nabora podatkov odstranimo ali 
pa prilagodimo model, da ustreza obstoju osamel
cev. OdloËitev temelji na podlagi razliËnih faktorjev, 
kot so πtevilo osamelcev, podatkovni tip podatkov 
in obËutljivost modela na njihov obstoj. Za ËiπËenje 
in transformacijo podatkov podatkovni znanstvenik 
uporablja razliËna orodja ali programske jezike, kot 
so Python, R skripte, poizvedbeni jezik SQL ali vse 
naπtete. PriporoËljivo je, da si podatkovni znanstve
nik posamezne korake te faze shrani za primer, Ëe jih 
bo treba ponoviti ali jih opisati v poroËilu. Rezultat 
faze priprave podatkov je strukturirana oblika po
datkov, pripravljena za nadaljnje analize.

Preden se podatkovni znanstvenik loti modeli
ranja, je potrebna izvedba t. i. raziskovalne analize 
podatkov (angl. Exploratory Data Analysis ‡ v na
daljevanju EDA). Raziskovalna analiza podatkov je 
kljuËni del procesa izvajanja znanosti o podatkih in 
je primarno namenjena predvsem samemu podat
kovnemu znanstveniku. Gre za sistematiËen pre
gled podatkov s prikazom distribucij spremenljivk, 
transformacijo podatkov, iskanjem potencialnih po
vezav med spremenljivkami z uporabo razsevnih 
grafikonov in z generiranjem opisnih statistik za te 
spremenljivke (srednje vrednosti, mere razprπenosti, 
identifikacija osamelcev). Pri raziskovalni analizi ne 
gre le za uporabo orodij, temveË tudi za razumevanje 
odnosa podatkovnega znanstvenika do podatkov, ki 

jih analizira. »e æeli podatke razumeti, mora pridobi
ti intuicijo, razumeti oblike in povezati razumevanje 
procesa, kako so bili podatki pridobljeni, s samimi 
podatki. Na podlagi rezultatov raziskovalne analize 
podatkov lahko podatkovni znanstvenik ugotovi, da 
podatki dejansko niso ustrezni zaradi podvojenih, 
manjkajoËih, neustreznih vrednosti, ali da podatki 
sploh niso bili zajeti ali pa so bili zajeti napaËno. V 
tem primeru se mora podatkovni znanstvenik po
novno vrniti k viru podatkov in zbrati veËjo koliËino 
podatkov ali veË Ëasa nameniti ËiπËenju podatkov. To 
je lahko iterativen proces, dokler podatki niso ustrez
ni in primerni za modeliranje.

V fazi uËenja iz podatkov podatkovni znanstve
nik pripravi model, ki predstavlja poskus razume
vanja in predstavitve narave realnosti z doloËenega 
(matematiËnega) vidika. Gre za umetno ustvarjen 
konstrukt, v katerem so odstranjene vse odveËne 
podrobnosti. Podatkovni znanstvenik oblikuje mo
del z uporabo razliËnih orodij s podroËij statistike 
in strojnega uËenja: opisne statistike in statistiËnega 
sklepanja, klasifikacije in segmentacije, regresijske 
analize in napovedovanja. Izbira modela je odvisna 
od vsebine problema, ki ga obravnava podatkovni 
znanstvenik. Lahko gre za klasifikacijski problem, 
napovedni problem ali osnovni opisni problem.

Podatkovni znanstvenik v zadnji fazi ugotovitve 
interpretira, pripravi vizualizacije in poroËila ter re
zultate na ustrezen naËin predstavi nadrejenim in so
delavcem ali jih objavi v publikaciji. Namen znanosti 
o podatkih je namreË doloËiti in razumeti, kaj vse se 
skriva pod povrπjem in kakπno uporabno vrednost 
lahko prinese do konËnih uporabnikov. Proces zna
nosti o podatkih je ponavljajoË se razvojni proces, ki 
vkljuËuje odkrivanje in uËenje na podlagi podatkov. 
Vizualizacija vkljuËuje grafiËno predstavo pomena 
analiziranih podatkov na intuitiven, zanimiv in re
levanten naËin do konËnega uporabnika, ki je lah
ko tudi interaktiven. S pomoËjo vizualizacije lahko 
podatkovni znanstvenik pridobi boljπo predstavo, 
Ëesa πe ne ve, in lahko tako bolje razume omejitve 
modelov, vrednost podatkov in bolje obvladuje ne
gotovost v podatkih. Cilj analize je alternativno 
lahko tudi izgradnja prototipa na podlagi analizi
ranih podatkov (angl. data product). Novi izdelek 
ali storitev, ki temelji na kombinaciji podatkov in 
algoritmov, je dodana vrednost organizaciji. Primeri 
takπnih izdelkov ali storitev na podlagi podatkov so 
klasifikator nezaæelene elektronske poπte, algoritem 
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za rangiranje spletnih strani v spletnih iskalnikih z 
relevantnimi rezultati na podlagi spletnega iskanja, 
sistem za priporoËanje (angl. recommendation sy
stem), mreæna statistika in grafikoni, ki jih LinkedIn 
prikazuje svojim uporabnikom, ali geografski infor
macijski sistem, kot je MapQuest, ki potroπnikom 
daje uporabne geografske informacije o doloËeni lo
kaciji. Tisto, kar razlikuje znanost o podatkih od sta
tistike, je, da se takπen flpodatkovni produkt« vgradi 
nazaj v realni svet, v katerem potroπniki interaktivno 
uporabljajo produkt, kar poslediËno generira veË po
datkov, ki podatkovnemu znanstveniku omogoËajo 
izboljπave tega produkta.

3.2	 	Znanja	in	sposobnosti	podatkovnih	
znanstvenikov

3.2.1	 Znanja	podatkovnih	znanstvenikov
Veliko razliËnih tehnologij in tehnik je bilo razvitih 
in prilagojenih z namenom zdruæevanja, manipulira
nja, analiziranja in vizualizacije masovnih podatkov 
(Manyika idr., 2011, str. 27). Seznam znanj trenutno 
ne daje celostnega pogleda na znanja podatkovnih 
znanstvenikov, saj se metode in orodja neprestano 
razvijajo z namenom reπevanja vedno novih proble
mov (Manyika idr., 2011, str. 27). Prav tako razliËni 
problemi zahtevajo uporabo razliËnih tehnik in teh
nologij z razliËnih podroËij glede na naravo problema 
in cilje projekta. Pri opredelitvi znanj podatkovnih 
znanstvenikov so bila ta na podlagi literature, raz
iskav in izkuπenj razporejena v skupine po nasled
njih podroËjih: znanstvena metoda, programiranje, 
menedæment podatkov, baze podatkov, statistika, ma
tematika, strojno uËenje ter domenska znanja s pripa
dajoËimi tehnikami. Iz nabora znanj so bile izkljuËene 
opredelitev znanj, vezane na specifiËne programske 
reπitve (SPSS, SAS, Orange, RapidMiner, Weka, Table
au, Excel itd.), saj so te bolj tehnoloπko orodje, s kate
rim podatkovni znanstvenik izvede doloËeno fazo v 
znanosti o podatkih. Poleg tega bi to lahko pristran
sko vplivalo na rezultate, saj bi bili ti vezani na popu
larnost in dostopnost posameznega orodja.

Znanstvena metoda v najπirπem smislu vkljuËuje 
vse postopke in tehnike za objektivno raziskovanje 
pojavov (Toπ in HafnerFink, 1998). Hayes (2014b) 
verjame, da znanstvena metoda predstavlja kljuËno 
vlogo v razumevanju katerih koli podatkov, ne glede 
na njihovo velikost, hitrost ali raznolikost. Podatki 
namreË ne flgovorijo« sami zase, temveË jim pomen 

dajo ljudje prek ustvarjanja, zbiranja in interpretacije 
podatkov. Ljudje pa so na æalost tudi vir (namerne 
ali nenamerne) pristranskosti, ki lahko poslabπa ka
kovost podatkov (Hayes, 2014b). NaËrtovanje po
skusov/eksperimentov (angl. experimental design) 
je raziskovalna tehnika, ki se uporablja v vzroËnem 
raziskovanju (angl. causal research) za vzposta
vljanje vzroËnoposlediËnega odnosa med spre
menljivkami (Malhotra, 2012, str. 221). Podatkovni 
znanstvenik naj bi v sklopu naËrtovanja poskusov 
poznal koncepte neodvisnih, odvisnih in zunanjih 
spremenljivk, testnih enot in nakljuËne razdelitve na 
poskusno in kontrolno skupino. Pri izvedbi poskusa 
podatkovni znanstvenik namreË doloËi testne enote 
in naËin, kako so te enote razdeljene na homogene 
podskupine, doloËi, katere neodvisne spremenljiv
ke bo spreminjal, manipulira eno ali veË neodvisnih 
spremenljivk in nato opazuje in meri uËinke teh spre
memb na odvisne spremenljivke, ob tem pa preverja 
vpliv zunanjih ali tujih spremenljivk (Malhotra, 2012, 
str. 222‡223). Zagotavljanje ponovljivosti raziskav 
(angl. reproducible resarch) pomeni kljuËni koncept 
znanstvene metode. VkljuËuje koncepte in orodja, 
ki jih uporablja podatkovni znanstvenik, da lahko 
znanstvene ugotovitve objavi skupaj s podatki, viri 
podatkov, programsko kodo ter podrobnimi navodili 
za izvedbo analize podatkov z namenom, da je raz
iskavo mogoËe ponoviti, bolje razumeti ali preveriti 
njeno veljavnost (Kuhn, 2015).

Z znanjem programiranja lahko podatkovni 
znanstvenik pokrije celotni proces izvajanja znano
sti o podatkih ‡ kadar koli lahko napiπe program, ki 
pridobi podatke iz baze podatkov, zaæene algoritme 
strojnega uËenja na naboru podatkov (Ultimate skills 
checklist for your first data analyst job, 2015, str. 5), 
razvije produkt/storitev na podlagi podatkov ali pri
pravi vizualizacijo podatkov. PriporoËljivo je znanje 
vsaj enega ali veË programskih jezikov, ki so robustni, 
popularni in razπirljivi ‡ sploh pri velikem naboru 
podatkov (Voulgaris, 2014, str. 53). PriporoËljivo je 
tudi, da ima podatkovni znanstvenik dober pregled 
nad podroËjem knjiænic in paketov, povezanih s pro
gramskimi jeziki, ki se najpogosteje uporabljajo za 
izvajanje znanosti o podatkih (Ultimate skills check
list for your first data analyst job, 2015, str. 5). Med 
programske jezike, ki jih najbolj pogosto uporablja 
veË kot 90 odstotkov podatkovnih znanstvenikov, 
uvrπËamo R, SAS in Python (Piatetsky, 2014). Voul
garis (2014, str. 54) omenja tudi Java, C+, C# in Perl, 
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ki so objektno orientirani jeziki (angl. objectoriented 
languages), katerih prednost je v tem, da omogoËa
jo enostavno ustvarjanje kompleksne programske 
kode. Proces znanosti o podatkih je mogoËe izva
jati tudi v drugih programskih jezikih: Julia, Scala, 
Stata, Hadoop programski jeziki (Pig Latin, HiveQL 
idr.), Java, Unix shell/awk/sed, MATLAB, C/C++, 
Perl, Octave, Ruby, Lisp/Clojure, F# itd. (Piatetsky, 
2014). Znanja iz zalednega in Ëelnega programiranja 
se izkaæejo za koristna predvsem pri implementaciji 
produkta/storitve na podlagi podatkov v produk
cijsko okolje ‡ uporabniπko aplikacijo. Podatkovni 
znanstvenik naj bi predvsem imel osnovna znanja 
kot podlago za komunikacijo in usklajevanje anali
tiËne reπitve z zalednim in Ëelnim razvijalcem.

Podatkovni znanstvenik ima s svojim delovanjem 
in izvajanjem procesa znanosti o podatkih pregled, 
moænost in vpliv na obvladovanje podatkov, arhitek
turo, varnost, povezovanje, shranjevanje in kakovost 
podatkov ter druge vidike t. i. menedæmenta podat
kov. Z ustreznimi znanji s podroËja menedæmenta 
podatkov lahko podatkovni znanstvenik poveËa 
uËinkovitost in uspeπnost izvajanja procesa znanosti 
o podatkih. Menedæment podatkov (angl. data ma
nagement) vkljuËuje in opisuje procese za naËrtova
nje, definiranje, kreiranje, pridobivanje, vzdræevanje, 
uporabo, arhiviranje, nadzor in integracijo podatkov 
(DAMA, 2014, str. 5). Po definiciji DAMA (2014, str. 
10) se menedæment podatkov deli na veË podroËij: 
obvladovanje podatkov (angl. data governance), 
menedæment podatkovne arhitekture (angl. data 
arhitecture management), razvoj in oblikovanje po
datkov (angl. data modeling and design), shranje
vanje podatkov (angl. data storage and operations), 
menedæment varnosti podatkov (angl. data security 
management), integracija in interoperabilnost po
datkov (angl. data integration and interoperability), 
menedæment dokumentov in vsebine (angl. docu
ment and content management), menedæment ma
tiËnih in referenËnih podatkov (angl. reference and 
master data management), menedæment podatkov
nih skladiπË in poslovne inteligence (angl. data wa
rehousing and business intelligence management), 
menedæment metapodatkov (angl. metadata mana
gement) ter menedæment kakovosti podatkov (angl. 
data quality management). Oblikovanje informacij 
(vizualizacija) ‡ v sklopu znanj podatkovnega znan
stvenika govorimo o podpodroËju vizualizacije po
datkov, in sicer o podroËju vizualizacije/oblikovanja 

informacij (angl. information vizualization/design). 
Znanja iz oblikovanja informacij lahko podatkovni 
znanstvenik uporablja v veË razliËnih fazah izvajanja 
procesa znanosti o podatkih. V sklopu raziskovalne 
analize podatkov uporablja razliËne vizualizacijske 
tehnike z namenom razumevanja podatkov in njiho
vih zakonitosti ter identifikacije negotovosti v podat
kih (npr. gruËe primerov, osamelce, trende in relacije 
med spremenljivkami) (Leban, 2007, str. 2). Informa
cije oblikuje tudi z namenom razumevanja reπitev 
analize, domnev in algoritmov podatkovnega rudar
jenja (kjer je to mogoËe) ter za predstavitev rezultatov 
procesa znanosti o podatkih ali za kreiranje izdelka/
storitve, ki temelji na podatkih. flGlavna prednost 
uporabe vizualizacije je njena interpretabilnost ‡ od
krite zakonitosti lahko dejansko vidimo, zaradi Ëesar 
je njihovo razumevanje neprimerno boljπe.« (Leban, 
2007, str. 2) Podatkovni znanstvenik naj bi zato imel 
znanja iz celostnega pristopa k oblikovanju informa
cij, poznavanja posameznih vizualizacijskih metod in 
njihovih zakonitosti, izbire ustrezne vizualizacijske 
metode in znanja iz oblikovanja interaktivnosti (raz
voj interaktivnih reπitev, produktov in vmesnikov).

Prva faza v procesu znanosti o podatkih je roËno 
pridobivanje, shranjevanje in ËiπËenje podatkov v 
obliko, ki bo primerna za izvoz ali nadaljnje analize 
(Ultimate skills checklist for your first data analyst 
job, 2015, str. 12). Ta proces je v sklopu znanosti o 
podatkih znan kot meπetarjenje podatkov (angl. data 
wrangling, data munging, data scraping) (Ultimate 
skills checklist for your first data analyst job, 2015, 
str. 12). Gre za nalogo, ki podatkovnemu znanstve
niku lahko zavzame od 50 do 80 odstotkov njegove
ga Ëasa (Ultimate skills checklist for your first data 
analyst job, 2015, str. 12). Zaradi tega je pomembno, 
da ima podatkovni znanstvenik znanja, kako dosto
pati do podatkov, jih pridobiti, shraniti ter odpraviti 
nepopolnosti, za kar potrebuje znanja s podroËja baz 
podatkov. Med znanja s podroËja baz podatkov spa
dajo poznavanje sistemov baz podatkov, ki temeljijo 
na strukturiranih ali delno strukturiranih podatkih 
(centralni repozitorij za shranjevanje podatkov, kate
rih osnova je SQL), nestrukturiranih podatkih (baze 
podatkov, katerih osnova je NoSQL), masovnih in 
distribuiranih podatkih (Hadoop, MapReduce), po
izvedbenih programskih jezikov SQL, HiveQL ter 
osnovna znanja iz sistemske administracije.

Podatkovni znanstvenik naj bi imel osnovno 
znanje iz statistike ter poznavanje doloËenih kon
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ceptov in terminologije, ki jo uporabljajo statisti
ki (Granville, 2014, str. 4): metod vzorËenja, opisne 
statistike, verjet nostnih porazdelitev, statistiËnega 
preizkuπanja domnev, redukcije dimenzij, analize Ëa
sovnih vrst, prostorske statistike ipd. Pri tem je pred
vsem pomemben vidik znanja in razumevanja, kdaj 
je doloËena tehnika primeren ali neprimeren pristop 
k problemu (Ultimate skills checklist for your first 
data analyst job, 2015, str. 7).

Podatkovni znanstvenik naj bi bil sposoben 
prevesti besedne probleme v matematiËne izraze, 
reπevati enaËbe, manipulirati algebriËne izraze in 
imel naj bi osnovno znanje iz teorije matrik (Ultimate 
skills checklist for your first data analyst job, 2015, 
str. 9; Granville 2014, str. 4). Prav tako naj bi imel zna
nja, kako narisati grafikone za razliËne tipe funkcij z 
razumevanjem odnosa med grafiËno funkcijo in nje
no enaËbo. PriporoËljiva so tudi znanja odvodov in 
integralov, optimizacije in linearne algebre. Ta pod
roËja matematike so osnova za razumevanje strojne
ga uËenja in efektivnega manipuliranja podatkov v 
podatkovnih modelih (Ultimate skills checklist for 
your first data analyst job, 2015, str. 9).

Strojno uËenje je poddomena raËunalniπtva (pod
roËja umetne inteligence), ki se ukvarja z zasnovo in 
razvojem algoritmov, ki omogoËajo raËunalnikom 
razvoj akcij na podlagi empiriËnih podatkov (Manyi
ka idr., 2011, str. 29). Poudarek strojnega uËenja je 
na avtomatiziranem uËenju in prepoznavi komple
ksnih vzorcev z namenom sprejemanja inteligentnih 
odloËitev na podlagi podatkov (Manyika idr., 2011, 
str. 29). Strojno uËenje je torej podatkovno intenzivni 
razvoj algoritmov (kot podatkovno rudarjenje) s po
udarkom na prototipiranju algoritmov za produkcij
sko okolje, za obdelavo velikih koliËin podatkov, na 
podlagi katerih je mogoËe narediti napovedi (angl. 
predict), klasifikacijo (angl. classify), segmentacijo 
(angl. cluster) in/ali izraËunati predloge za ukrepa
nje na podlagi obdelanih podatkov (Ultimate skills 
checklist for your first data analyst job, 2015, str. 
10; O’Neill in Schutt, 2013, str. 52). Strojno uËenje se 
ukvarja tudi z razvojem avtomatiziranih sistemov 
(prepoznavanje slik, govora, algoritmi za generiranje 
ponudb, angl. bidding algorithms, algoritmi za tar
getirano oglaπevanje, angl. ad targeting algorithms), 
ki se samodejno osveæijo, neprestano preizkuπajo, 
ponovno uËijo in osveæujejo nabore podatkov za uËe
nje, preverjajo veljavnost in izboljπujejo ali odkrivajo 
nova pravila. Poddomena strojnega uËenja, zelo bli

zu umetni inteligenci (angl. artificial intelligence), je 
poglobljeno uËenje (angl. deep learning) (Granvil
le, 2014). Za podatkovnega znanstvenika ni nujno, 
da ustvarja popolnoma nove algoritme za strojno 
uËenje, vendar pa mora poznati najbolj pogoste al
goritme in tehnike za strojno uËenje, od zmanjπanja 
dimenzij (metoda glavnih komponent) do nadzo
rovanega (klasifikacija) in nenadzorovanega uËenja 
(razvrπËanje v skupine). Ni v celoti potrebno pozna
vanje teorije in podrobnosti implementacij v ozadju 
teh algoritmov. Je pa potrebno poznavanje prednosti 
in slabosti teh algoritmov, kot tudi, kdaj jih je smisel
no uporabiti glede na kontekst problema ter kdaj ne 
(O’Neill in Schutt, 2013, str. 54; Ultimate skills check
list for your first data analyst job, 2015, str. 10).

Znanja poslovnega podroËja, dejavnosti ali dome
ne, iz katere izhaja problem, so izjemne vrednosti in 
zelo nenadomestljiva (The field guide to data scien
ce, 2015, str. 96). Poslovna oziroma domenska znanja 
vkljuËujejo poznavanje metod agilnega pristopa, pri
stopa Waterfall, razvoja izdelkov/storitev, razume
vanje delovanja organizacije, poznavanje dejavnosti, 
poznavanje dobrih praks metodologij podatkovnega 
rudarjenja (CRISPDM, SEMMA, DMAIC) ter vsa 
druga poslovna znanja (finance, træenje, træenjsko 
raziskovanje, logistika, razvoj izdelka itd.), ki so re
levantna za organizacijo ali dejavnost (Voulgaris, 
2014, str. 150). OmogoËajo poglobljeno razumevanje 
podatkov in dejavnikov, ki vplivajo na analitiËni cilj, 
velikokrat pa so kljuËni diferenciator uspeha celotne 
ekipe, ki se ukvarja z znanostjo o podatkih (The fi
eld guide to data science, 2015, str. 96). Domenska 
znanja vplivajo na to, kako podatkovni znanstvenik 
izbira lastnosti, pripisuje podatke, izbira algoritme, 
in posredno vplivajo tudi na uspeπnost projektov. 
Posameznik æal ne more biti domenski strokovnjak 
na vsakem podroËju. Zato se podatkovni znanstve
niki pogosto obraËajo na druge analitike, domenske 
strokovnjake ter druge sekundarne vire z namenom 
izgradnje razumevanja domenskega podroËja pro
blema (The field guide to data science, 2015, str. 96).

3.2.2	 Sposobnosti	podatkovnih	znanstvenikov
Znanja z razliËnih podroËij so pomembna, vendar 
niso dovolj. Znanost o podatkih zahteva bolj siste
matiËno razmiπljanje ter kombiniranje kreativnega 
pristopa k definiranju in reπevanju problemov sku
paj z obvladovanjem Ëasa. Podatkovni znanstve
nik je posameznik, ki ga oznaËuje nabor specifiËnih 
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znaËilnosti, sposobnosti in naËina razmiπljanja, ne 
samo nabor znanj (Voulgaris, 2014, str. 37).

Podatkovni zanstvenik naj bi bil predvsem rado
veden glede stvari, ki jih opazuje, kot so vzorci in od
nosi ter razmerja med razliËnimi znaËilnostmi (Voul
garis, 2014, str. 38). Radovednost je kljuËna, da lahko 
podatkovni znanstvenik razstavi problem in raziπËe 
odnose med podatki, ki na prvi pogled delujejo ne
povezani (The field guide to data science, 2015, str. 
42). Radovednost dopolnjujejo disciplina, analitiËne 
sposobnosti in sposobnosti reπevanja problemov. To 
vkljuËuje vse ‡ od æelje po raziskovanju in razËlenitvi 
problema do zelo jasno definiranega nabora domnev, 
ki jih je mogoËe preveriti (Lorica, Howard in Dum
bill, 2012). Podatkovni znanstveniki reπujejo pro
bleme uporabnikov podatkov. Vendar preden lahko 
reπijo problem, ga je treba ustrezno identificirati, kar 
pa ni vedno lahko (Stanton, 2013, str. 14). Za pristop 
k problemu in reπevanju problemov sta kljuËni tudi 
eksperimentiranje in kreativnost ‡ sposobnost pogle
da na problem na razliËne, kreativne naËine, ki v pre
teklosti niso πe bili uporabljeni v takπnem kontekstu 
(angl. thinking outside the box) (Chordas, 2014, str. 
24; Lorica, Howard in Dumbill, 2012; The field guide 
to data science, 2015, str. 42). Pomembna sposobnost 
sta tudi fleksibilnost in osredotoËenost na cilj, ko je 
podatkovni znanstvenik sposoben premagati napa
ke, opustiti idejo, ki ne deluje, se iz tega nekaj nauËiti 
in poskusiti z novim pristopom. Znanost o podatkih 
je namreË serija flslepih ulic«, dokler prava pot ni 
identificirana. To zahteva unikaten set osebnostnih 
lastnosti ‡ potrpeæljivost in vztrajnost (The field gui
de to data science, 2015, str. 42).

Da podatkovni znanstvenik razume svojo vlogo 
in pomen, so pomembne tudi sposobnosti, poveza
ne z njegovo podjetno naravnanostjo, ki vkljuËuje
jo poslovni Ëut, prebrisanost (angl. cleverness) in 
vztrajnost (Granville, 2014, str. 3; Chordas, 2014, str. 
23; Lorica, Howard in Dumbill, 2012). KljuËna sta 
tudi sposobnost sprejemanja odloËitev in pogum ‡ 
sposobnost podatkovnega znanstvenika, da izrazi 
svoje mnenje, poiπËe reπitev ter prepriËa in motivira 
menedæerje v smeri prave reπitve, vËasih tudi v na
sprotju z njihovo voljo, v dobro organizacije, uporab
nikov ali deleænikov (Granville, 2014, str. 4). Granvil
le (2014, str. 4) omenja, da bi podatkovni znanstvenik 
moral biti tudi strateg, tako v poslovnem smislu kot 
v tem, da je sposoben razviti strategijo zbiranja po
datkov z namenom pridobiti podlago za odloËitve, 

ki omogoËajo poslovni uËinek. Ko podatkovni znan
stvenik razvije razumevanje domenskega znanja, 
mora imeti sposobnost predstave, kako se podatki 
prenaπajo preko razliËnih sistemov in uporabnikov. 
Pri tem, opozarja Stanton (2013, str. 6), je potrebno, 
da podatkovni znanstvenik dovolj pozornosti name
ni kakovosti. Ne glede na nabor podatkov, ki jih ima
mo, ti ne bodo nikoli popolni. Podatkovni znanstve
niki morajo poznati omejitve podatkov, s katerimi 
delajo, znati morajo kvantificirati njihovo natanËnost 
in na podlagi analize podati predloge za izboljπanje 
kakovosti podatkov v prihodnje (Stanton, 2013, str. 
6). Zato je sposobnost naËrtovanja kljuËni vidik zna
nosti o podatkih, saj obstajajo razliËni naËini, kako se 
lotiti iste naloge, ki pa lahko imajo obËutno drugaËno 
porabo virov (Voulgaris, 2014, str. 27).

Sposobnosti v povezavi s podroËjem vodenja pro
jektov in vodenja na sploπno so sposobnosti, ki bi jih 
posameznik moral imeti zaradi narave dela (predla
ganje izboljπav, razvijanje strategij, komuniciranje z 
naroËniki, vodenje projektov ipd.) in dejstva, da po
datkovni znanstvenik ni le operativni izvajalec, tem
veË se pojavlja tudi na razliËnih vodstvenih poloæajih 
ali pa kot vodja oddelka, tima (OECD, 2015, str. 255). 
Podatkovni znanstvenik po navadi deluje v sklopu 
raznolike ekipe strokovnjakov z razliËnih podroËij 
(odvisno od dejavnosti). Zelo redko podatkovni 
znanstvenik dela popolnoma loËeno in samostoj
no v daljπem Ëasovnem obdobju, saj se za reπevanje 
problema poveæe s strokovnjaki, ki so na podroËju, s 
katerega izhaja problem, bolj izkuπeni oziroma imajo 
veË znanja. Zato je pomembno, da ima podatkovni 
znanstvenik sposobnost dela v timu. Podatkovni 
znanstvenik mora biti fleksibilen in imeti sposobnost 
hitrega prilagajanja novemu poslovnemu podroËju, 
novim Ëlanov ekipe ali novim programskim orodjem 
(Voulgaris, 2014, str. 27).

Ker imajo podatkovni znanstveniki po navadi po
globljena znanja iz vsaj enega znanstvenega podroËja 
(Lorica, Howard in Dumbill, 2012), kritiËno sposob
nost podatkovnega znanstvenika predstavlja preva
janje med tehniËnimi izrazi raËunalniπtva in statisti
ke ter slovarjem domenskega znanja menedæmenta. 
Podatkovni znanstvenik mora zato imeti dobre 
komunikacijske sposobnosti. Pri tem pride do iz
raza predvsem sposobnost pripovedovanja zgodb 
(angl. storytelling), tj. sposobnost z uporabo podat
kov predstaviti zgodbo in jo uËinkovito prenesti 
razliËnim deleænikom (Lorica, Howard in Dumbill, 
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2012; Stanton, 2013, str. 5). Prednost za podatkovnega 
znanstvenika je, Ëe ima poleg odliËnih komunikacij
skih sposobnosti tudi obËutek za umetnost in prakso 
vizualizacije, kar pomeni, da je sposoben smiselno 
premostiti prepad med Ëlovekom in raËunalnikom s 
posredovanjem analitiËnih dognanj (Lorica, Howard 
in Dumbill, 2012; Stanton, 2013, str. 6).

Stanton (2013, str. 6) kot pomembno sposobnost 
podatkovnega znanstvenika omenja tudi sposobnost 
biti etiËen oziroma razmiπljati etiËno. »e so podat
ki dovolj pomembni, da se jih odloËimo zbirati, so 
po navadi dovolj pomembni, da lahko vplivajo na 
Ëloveπka æivljenja. Podatkovni znanstveniki mora
jo razumeti etiËno odgovornost, povezano z zaseb
nostjo, in morajo biti sposobni ustrezno predstaviti 
omejitve z namenom prepreËiti zlorabo podatkov ali 
rezultatov analiz.

Za podatkovnega znanstvenika je ne nazadnje 
pomembno tudi, da goji strast uËenja novih stva
ri in do dela, ki ga opravlja, ter da ima sposobnost 
flzaznavanja« podatkov (Granville, 2014, str. 4). Za
radi hitrega napredka tehnologij na podroËju ma
sovnih podatkov in znanosti o podatkih mora biti 
podatkovni znanstvenik sposoben hitrega uËenja ter 
hitrega sprejetja novih metod in orodij (Voulgaris, 
2014, str. 27). Radovednost, æelja po raziskovanju, 
uËenju, strast in vztrajnost se zrcalijo na vseh vidi
kih æivljenja podatkovnega znanstvenika (Granville, 
2014, str. 4; Lorica, Howard in Dumbill, 2012).

4	 RAZISKAVA	O	ZNANJIH	IN	SPOSOBNOSTIH	
PODATKOVNIH	ZNANSTVENIKOV	V	SLOVENIJI

4.1	 Metodologija
V raziskavi je sodelovalo 92 posameznikov iz Slo
venije, ki se veËino svojega Ëasa ukvarjajo s podat
ki. Vpraπalnik, pripravljen na podlagi pregleda teo
retiËnih izhodiπË ter æe izvedenih raziskav (Harris, 
Murphy in Vaisman, 2013; Hayes, 2015a; Swan, 2008), 
je bil sestavljen iz treh skupin vpraπanj, ki se nanaπajo 
na ugotovitve iz prejπnjih razdelkov. Prva skupina 
vpraπanj se je nanaπala na posamezne dimenzije ma
sovnih podatkov: volumen, raznolikost, hitrost in 
vrednost (Piatetsky, 2015; The Emerging Big Returns 
on Big Data, 2013; Russom, 2011; Big Data Executive 
Survey, 2012). Druga skupina vpraπanj se je nanaπala 
na samooceno znanj ter oceno pomembnosti znanj 
in sposobnosti, predstavljenih v prejπnjem razdel
ku, tretja skupina vpraπanj pa na pretekle izkuπnje 

in pridobivanje znanj in sposobnosti prek razliËnih 
naËinov izobraæevanja (Harris, Murphy in Vaisman, 
2013). Zadnji sklop vpraπanj je vkljuËeval demo
grafska vpraπanja ‡ spol, starost, stopnja in smer 
izobrazbe. Za zbiranje podatkov je bila uporabljena 
metoda spletnega anketiranja s pomoËjo strukturira
nega vpraπalnika. V vpraπalniku so bile uporabljene 
razliËne merske lestvice: nominalna, ordinalna in in
tervalna. Pri vpraπanjih v drugem sklopu je bila upo
rabljena petstopenjska Likertova lestvica. Pri doloËe
nih vpraπanjih je bila dodatno omogoËena moænost 
flne vem«.

VzorËni okvir v tem primeru ne obstaja, saj ni 
popolnega seznama posameznikov, ki se v Sloveni
ji veËino svojega Ëasa ukvarjajo s podatki oziroma s 
katerim od naslednjih podroËij: analitika, statistika, 
matematika, programiranje, menedæment podat
kov, raziskovanje ali pa so vodje takπnih ekip. K iz
polnitvi vpraπalnika so na podlagi dostopnih infor
macij, preteklih izkuπenj, sodelovanj in poznanstev 
bili povab ljeni posamezniki iz razliËnih organizacij:  
In516ht, d. o. o., Petrol, d. d., Institut Joæef Stefan, Stu
dio Moderna, d. o. o., Spar Slovenija, d. o. o., Si.Mobil, 
d. d., Zavarovalnica Triglav, d. d., ADD, d. o. o., Zavaro
valnica Maribor, d. d., Mercator, d. d., Kendu, d. o. o., 
Ekipa2, d. o. o., Javni holding Ljubljana, d. o. o., 
D.Labs, d. o. o., Adriatic Slovenica, d. d., Nova lju
bljanska banka, d. d., Zavod za pokojninsko in inva
lidsko zavarovanje Slovenije, IBM Slovenija, d. o. o., 
Ektimo, d. o. o., Revelo, d. o. o., Hekovnik, Arhea  
Solutio, d. o. o., Valicon, d. o. o., Inπtitut za razis
kovanje trga in medijev Mediana, d. o. o., Droga 
Kolinska, d. d., itd. Vpraπalnik je bil objavljen tudi 
na skupini Big Data Developers in Data Science Slo
venia ter na Facebook strani UdomaËena Statistika. 
Povabilu k raziskavi je bila dodana tudi proπnja za 
posredovanje vpraπalnika drugim primernim po
sameznikom. Metoda vzorËenja je bilo namensko 
priloænostno vzorËenje, saj so bili k izpolnjevanju 
vpraπalnika povabljeni le posamezniki iz Slovenije, ki 
so ustrezali predhodno doloËenim kriterijem (ukvar
janje s podatki oziroma ukvarjanje z vnaprej doloËe
nim podroËjem dela). Izpolnjevanje vpraπalnika je 
potekalo od 26. 4. do 21. 5. 2016. Vpraπalnik je v celoti 
izpolnilo 94 oseb; 47 oseb pa je vpraπalnik izpolnilo 
le delno, zato so bili izloËeni iz analize. Rezultati an
kete so bili ustrezno zakodirani v podatkovno bazo s 
94 enotami in 126 spremenljivkami. Pri pregledu po
datkov se je izkazalo, da dve enoti nista bili primerni 
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za analizo, saj sta vsebovali preveliko πtevilo neod
govorjenih vpraπanj. KonËni nabor enot za analizo 
je zajemal 92 enot. Podatki so bili zbrani s pomoËjo 
spletnega orodja 1ka.si. Za analizo podatkov in vizu
alizacijo rezultatov sta bila uporabljena SPSS Statisti
cs, verzija 21, in MS Excel 2010. Pri analizi podatkov 
so bile uporabljene metode opisnih statistik za prikaz 
rezultatov in znaËilnosti vzorca, parametriËni in ne
parametriËni testi za preverjanje domnev ter metode 
multivariatne analize (razvrπËanje v skupine, algori
tem Kmeans) za identifikacijo skupin podatkovnih 
znanstvenikov glede na samooceno znanj.

V raziskavi je sodelovalo 92 anketirancev; 59,8 od
stotka jih je bilo moπkega, 40,2 odstotka pa æenskega 
spola. Prevladovali so anketiranci moπkega spola. 
NajveËji deleæ anketirancev je pripadalo starostni 
skupini od 26 do 35 let (51,1 odstotka). Mlajπi od 18 
let ni bil nihËe, 1,1 odstotka anketirancev je bilo v 
starostni skupini od 18 do 25 let, 51,1 odstotka v sta
rostni skupini od 26 do 35 let, 35,9 odstotka v staro
stni skupin od 36 do 45 let, 10,9 odstotka v sta rostni 
skupini od 46 do 55 let in 1,1 odstotka v starostni 
skupini 56 let in veË. NajveËji deleæ anketirancev je 
imel univerzitetno izobrazbo (50 odstotkov). Sledili 
so anketiranci z magisterijem, doktoratom ali speci
alizacijo (28,3 odstotka) ter anketiranci s poklicno ali 
πtiriletno srednjo πolo (13 odstotkov). Najmanj je bilo 
anketirancev z viπjo ali visoko πolo (8,7 odstotka). V 
vzorec niso bili zajeti anketiranci s stopnjo izobrazbe 
osnovna πola ali manj. NajveËji deleæ anketirancev 
je kot svojo prevladujoËo smer izobrazbe navedlo 
raËunalniπtvo (26,1 odstotka), sledita ekonomija in 
poslovne vede (19,6 odstotka), sploπno druæboslovje 
(15,2 odstotka), druge naravoslovne ali tehniËne 
vede (14,1 odstotka), statistika (9,8 odstotka) in ma
tematika (8,7 odstotka). En anketiranec je kot smer 
izobrazbe navedel fiziko (1,1 odstotka).

Pri razvrπËanju v skupine so bile kot relevantne 
spremenljivke vzeti odgovori na vpraπanja, pove
zana s samooceno znanj. Udeleæenci so pri petem 
vpraπanju ocenjevali svojo stopnjo znanja z razliËnih 
podroËij znanj. Pri tem je bila uporabljena interval
na lestvica od 1 ‡ Ne poznam (ne uporabljam/ne 
ustreza mojemu podroËju dela), 2 ‡ Osnovno pozna
vanje (osnovno znanje, fokus je na izobraæevanju), 3 
‡ ZaËetnik (znanje pripravnika, fokus je na pridobi
vanju izkuπenj na praktiËnih primerih), 4 ‡ Srednji 
nivo (samostojna kompetentna uporaba, fokus je na 
izboljπanju znanja) do 5 ‡ Napredni nivo (poglobljena 

znanja in kompetence, fokus je na reπevanju strokov
nih problemov). Pri preverjanju korelacij med spre
menljivkami je bilo ugotovljeno, da sta edini spre
menljivki, ki visoko korelirata med seboj, nadzoro
vano strojno uËenje in nenadzorovano strojno uËenje 
(Pearsonov korelacijski koeficient = 0,924). Korelacija 
med vsemi ostalimi spremenljivkami je bila manjπa 
kot 0,9. Zaradi navedenega je bila iz nadaljnje anali
ze izpuπËena spremenljivka nenadzorovano uËenje. 
Preostale spremenljivke (30) so bile πe vedno dobra 
podlaga za razvrπËanje v skupine. Cronbach alpha 
za preverbo notranje konsistentnosti za 30 spremen
ljivk in velikost vzorca n = 83 (toliko udeleæencev je 
v celoti odgovorilo na vsa vpraπanja, povezana s sa
mooceno znanj) je znaπal 0,931, kar pomeni visoko 
stopnjo notranje konsistentnosti za spremenljivke, 
merjene na tej lestvici, in za ta specifiËni vzorec.

Ker je πlo za majhen vzorec in ker konËno πtevilo 
skupin ni bilo poznano vnaprej, je bilo najprej izve
deno hierarhiËno razvrπËanje v skupine. Kot mero 
podobnosti oziroma razliËnosti med skupinami 
je bila uporabljena kvadratna evklidska razdalja 
s standardiziranimi spremenljivkami. Za metodo 
razvrπËanja v skupine je bila izbrana Wardova meto
da. Na podlagi hierarhiËnega razvrπËanja v skupine, 
pregleda dendograma in izraËuna VRC Calinski in 
Harabasz sta bili za nadaljevanje analize upoπtevani 
razvrstitvi v πtiri ali pet skupin. V naslednjem ko
raku je bilo izvedeno nehierarhiËno razvrπËanje v 
πtiri in pet skupin s Kmeans algoritmom. Pri upo
rabi Kmeans algoritma so bile kot izhodiπËne vred
nosti upoπtevane povpreËne ocene, pridobljene iz 
hierarhiËnega razvrπËanja v πtiri in pet skupin. Na 
podlagi kvalitativne primerjave razvrπËanja v πtiri 
in pet skupin je bilo ugotovljeno, da je razvrπËanje v 
pet skupin identificiralo doloËeno podmnoæico enot 
znotraj skupine C1 pri razvrπËanju v πtiri skupine, 
ki predstavlja drugaËen in zanimiv nabor znanj, kot 
skupina C2 pri razvrπËanju v pet skupin. Z razvrstit
vijo v pet skupin se je tudi zmanjπala variabilnost 
znotraj skupin, vendar se je na ta raËun poveËalo 
πtevilo osamelcev v skupini C2. Zaradi vsega nave
denega je bila kot najbolj primerna izbrana razvrsti
tev v pet skupin.

4.2	 Diskusija
Na podlagi vzorËnih podatkov in rezultatov analize 
podatkov v nadaljevanju predstavljamo ugotovitve 
po posameznih raziskovalnih vpraπanjih.

Mateja Grobelnik, Jurij JakliË: Znanja in sposobnosti podatkovnih znanstvenikov: pregled in analiza stanja v Sloveniji



U P O R A B N A  I N F O R M A T I K A 312017 - πtevilka 1 - letnik XXV

1.		Ali	se	podatkovni	znanstveniki	v	Sloveniji	ukvarjajo	z	masovnimi	
podatki	in	kako	se	to	zrcali	skozi	razliËne	dimenzije	masovnih	
podatkov?

Analiza rezultatov v Sloveniji je interpretirana in 
analizirana prek primerjave z rezultati veË raziskav, 
ki so se nanaπale na razliËne dimenzije masovnih 
podatkov. Dimenzija koliËine/volumna podatkov je 
primerjana z rezultati raziskave Kdnuggets.com (Pi
atetsky, 2015), dimenzija raznolikosti z rezultati razi
skave The Emerging Big Returns on Big Data (2013), 
dimenzija hitrosti z rezultati raziskave TDWI Big 
Data Analytics (Russom, 2011, str. 19) ter dimenzija 
vrednosti z rezultati raziskave Big Data Executive 
Survey (2012, str. 5).

Na podlagi rezultatov raziskave KDnuggets.
com (Piatetsky, 2015) glede najveËjega obdelanega 
nabora podatkov po geografskih podroËjih najveËji 
deleæ posameznikov, ki obdeluje podatke v TB ali 
PB, prihaja iz Zdruæenih dræav Amerike in Kanade 

(26,6 odstotka). Evropa je na Ëetrtem mestu z 20,7 od
stotka posameznikov, ki so obdelali TB podatkov ali 
veË. V Evropi so drugaËe kot najveËji obdelan nabor 
podatkov najveËkrat (60 odstotkov) izbrali podatke 
v velikosti GB, manj kot 20 odstotkov pa jih obdeluje 
podatke velikosti MB.

Rezultati iz raziskave v Sloveniji (slika 5) so po
kazali, da je pribliæno 25 odstotkov udeleæencev kot 
najveËji volumen podatkov, s katerim so se ukvar
jali, izbralo TB ali PB, kar je v primerjavi z raziska
vo KDnuggets.com (Pieatetsky, 2015) bolj na ravni 
Zdruæenih dræav Amerike in Kanade. Udeleæenci 
raziskave v Sloveniji so kot najveËji volumen podat
kov najveËkrat (44,6 odstotka) izbrali podatke od 1 
do 2023 GB. Rezultat je sicer niæji kot deleæ v razi
skavi Kdnuggets.com, vendar πe vedno lahko sprej
memo sklep, da se udeleæenci raziskave v Sloveniji 
najveË ukvarjajo z obdelavo podatkov velikosti GB.

V raziskavi The Emerging Big Returns on Big 
Data (2013, str. 19) so ugotovili, da je v organizaci
jah v Evropi povpreËno ocenjeni deleæ strukturira
nih podatkov 50 odstotkov, delno strukturiranih je 
25 odstotkov, 25 odstotkov pa je nestrukturiranih 
podatkov. PovpreËno ocenjeni deleæ nestrukturira
nih podatkov je najviπji v azijskopacifiπki regiji, kjer 
znaπa 34 odstotkov. PriËakovalo se je, da bo raziska
va v Sloveniji pokazala podobne rezultate, in sicer da 
se bo pribliæno 25 odstotkov udeleæencev æe ukvarja
lo z nestrukturiranimi podatki.

Rezultati raziskave v Sloveniji (tabela 1) so poka
zali, da se je 100 odstotkov udeleæencev æe ukvarjalo 
s strukturiranimi podatki, kar je priËakovano, saj so 
v raziskavi sodelovali posamezniki, ki se ukvarjajo s 
podatki. Bolj zanimiv je podatek, da se je 50 odstot
kov udeleæencev raziskave æe ukvarjalo z nestruk
turiranimi podatki, kar je viπje kot priËakovano. Kot 
nestrukturirani podatki so se upoπtevali vsi nestruk
turirani podatki (besedilo, avdio, video, slike), gene
rirani s strani Ëloveka.

Slika	5:	NajveËja	obdelana	koliËina/volumen	podatkov	(n	=	92)
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Tabela	1:	Raznolikost	podatkov	glede	na	dimenzijo	(n	=	92)

Dimenzija Deleæ	(v	%)

Podatki,	generirani	s	strani	naprav 96,7

Podatki,	generirani	s	strani	Ëloveka 79,3	

Notranji	viri 97,8	

Zunanji	viri 47,8	

Strukturirani	podatki 100,0	

Nestrukturirani	podatki 50,0	

Na podlagi raziskave The Emerging Big Returns 
on Big Data (2013, str. 20) so ugotovili, da je v organi
zacijah v Evropi povpreËno ocenjeni deleæ podatkov, 
pridobljenih iz notranjih virov, 68 odstotkov, iz zuna
njih virov pa 32 odstotkov. PovpreËno ocenjeni deleæ 
podatkov, pridobljenih iz zunanjih virov, je najviπji v 
azijskopacifiπki regiji, kjer znaπa 38 odstotkov. Re
zultati raziskave v Sloveniji so pokazali, da se je 97,8 
odstotka udeleæencev æe ukvarjalo s podatki iz no
tranjih virov, kar je priËakovano, saj so v raziskavi 
sodelovali posamezniki, ki se ukvarjajo s podatki, ki 
veËinoma izvirajo iz notranjih virov organizacije. S 
podatki iz zunanjih virov pa se je sreËalo æe skoraj 
48 odstotkov udeleæencev raziskave, kar je viπje kot 
32 odstotkov iz raziskave The Emerging Big Returns 
on Big Data (2013, str. 20). Zanimivo je, da obstaja 
doloËen deleæ posameznikov (2,2 odstotka), ki se 
ukvarja s podatki izkljuËno iz zunanjih virov. Kot 
podatke iz zunanjih virov smo upoπtevali vse struk
turirane in nestrukturirane podatke (besedilo, avdio, 
video, slike), generirane s strani Ëloveka ali naprave, 
ki so pridobljeni iz zunanjih virov organizacije.

Rezultati obeh raziskav sicer niso v celoti primer
ljivi, saj so v raziskavi The Emerging Big Returns 
on Big Data (2013) spraπevali po stanju tipov/virov 
podatkov v organizacijah, v raziskavi v Sloveniji pa 
smo spraπeval posameznike o tem, ali so se æe sreËali 
z razliËnimi tipi, viri podatkov. Vseeno je bila razi
skava The Emerging Big Returns on Big Data (2013) 
uporabljena kot moæna primerjava stanja uporabe 
razliËnih tipov/virov podatkov. Razlog za razliko 
v primerjavi z raziskavo, izvedeno v tujini, je lah
ko tudi izbor (namensko priloænostno vzorËenje) in 
velikost vzorca (92 enot), vkljuËenega v raziskavo v 
Sloveniji.

Na podlagi raziskave TDWI Big Data Analytics 
(Russom, 2011, str. 19) πtiri odstotke analiz v orga

nizacijah opravljajo, izvajajo ali ponovno izvajajo v 
realnem Ëasu, πtiri odstotke na nivoju ure, pet odstot
kov vsakih nekaj ur, 24 odstotkov dnevno, 14 odstot
kov tedensko, 35 odstotkov meseËno in 15 odstotkov 
letno. Deleæ udeleæencev, ki so v raziskavi v Sloveniji 
oznaËili, da so se æe ukvarjali s podatki v realnem 
Ëasu, je bil 47,8 odstotka. Vseeno je pred primerjavo 
podatkov med raziskavama treba upoπtevati, da je 
πlo za drugaËen vzorec in da obstaja moænost, da so 
udeleæenci raziskave v Sloveniji neustrezno razumeli 
definicijo podatkov v realnem Ëasu, kar predstavlja 
tudi pomembno omejitev raziskave.

Na podlagi raziskave Big Data Executive Survey 
(2012, str. 5) organizacije uporabljajo masovne po
datke za πirok nabor namenov. Kot dve najbolj izpo
stavljeni prednosti uporabe masovnih podatkov so 
najveËkrat izbrali boljπe odloËanje na podlagi dejstev 
(22 odstotkov) in izboljπanje izkuπnje potroπnika/
uporabnika (22 odstotkov). Sledi poveËanje prodaje/
prihodkov (15 odstotkov), inovacije na podroËju iz
delkov in storitev (11 odstotkov), zmanjπanje tveganja 
(11 odstotkov), boljπa kakovost izdelkov in storitev 
(10 odstotkov) ter bolj uËinkovito izvajanje procesov 
(10 odstotkov). Rezultati raziskave v Sloveniji so po
kazali (slika 6), da so udeleæenci raziskave kot glavno 
korist, ki jo dosegajo z delom s podatki, prav tako iz
brali boljπe odloËanje na podlagi dejstev (82,6 odstot
ka). Sledi izboljπanje izkuπnje potroπnika/uporabnika 
oziroma boljπe razumevanje potroπnika (72,2 odstot
ka), kar se ujema z rezultati iz zgornje raziskave.

Razlike se pojavijo πele pri drugih koristih, saj 
so udeleæenci v Sloveniji kot tretjo korist izbrali bolj 
uËinkovito izvajanje procesov, naËina dela, opera
cij (66,3 odstotka) in poveËanje prodaje/prihodkov 
(66,3 odstotka), medtem ko se je moænost bolj uËin
kovito izvajanje procesov v zgornji raziskavi pojavilo 
πele na zadnjih mestih. V Sloveniji so najmanjkrat iz
brali inovacije na podroËju izdelkov in storitev (39,1 
odstotka), medtem ko je ta opcija v zgornji raziskavi 
bila med prvimi πtirimi.

Rezultati raziskave so pokazali, da se doloËeni 
posamezniki v Sloveniji z vidika dimenzije volumna 
(TB ali veË), raznolikosti (vse dimenzije podatkov) 
in vrednosti podatkov (boljπe odloËitve na podlagi 
dejstev) dejansko ukvarjajo z masovnimi podatki v 
oæjem smislu. Hkrati pa je bilo z analizo samo ocen 
znanj (v nadaljevanju) ugotovljeno, da so ravno 
znanja s podroËja tehnologije masovnih podatkov 
(masovni in distribuirani podatki, sistemi baz podat
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kov ‡ baze podatkov NoSQL) v povpreËju najslabπe 
ocenjena (povpreËna ocena je bila okrog 2 ‡ osnove). 
Zanimivo je bilo, da so tudi z vidika pomembnosti 
znanj omenjena znanja iz tehnologije masovnih po
datkov slabo ocenjena (povpreËna ocena pomemb
nosti je bila okrog 2). Sklepamo lahko, da se v Slo
veniji posamezniki ukvarjajo z masovnimi podatki v 
oæjem smislu, vendar pri tem ne uporabljajo tehnolo
gij masovnih podatkov oziroma teh tehnologij πe ne 
uporabljajo v tolikπni meri, kot so æe sprejete v tujini.

2.		Kakπna	so	dejanska	znanja	podatkovnih	znanstvenikov	v	
Sloveniji	ter	katera	znanja	in	sposobnosti	so	pomembna	pri	
njihovem	delu?

Analiza rezultatov v Sloveniji je delno interpretirana 
in analizirana preko primerjave z rezultati raziskave 
Hayesa (2015a). Raziskava Hayesa (Hayes, 2015a, str. 
2‡4) o znanjih in sposobnostih podatkovnih znan
stvenikov ter delovanju v timih je pokazala, da so so
delujoËi v povpreËju izrazili viπjo stopnjo samoocene 
na naslednjih podroËjih: komunikacija, strukturirani 
podatki, podatkovno rudarjenje, znanost/znanstve
na metoda, matematika, menedæment projektov, 
menedæment podatkov ter statistika in statistiËno 
modeliranje. V povpreËju pa so niæjo stopnjo samo
ocene dodelili podroËjem: sistemska administracija, 
Ëelno in zaledno programiranje, procesiranje narav
nega jezika (NLP), masovni in distribuirani podatki 
ter menedæment podatkov v oblaku (Hayes, 2015a, 
str. 2). 

Na podlagi podatkov iz raziskave v Sloveniji je 
bilo ugotovljeno, da so posamezniki v Sloveniji v 
povpreËju najviπjo samooceno znanj (slika 7) dode
lili znanjem s podroËij baz podatkov (SQL, relacijske 
baze podatkov, menedæment podatkov), statistike 
(opisna statistika in verjetnostne porazdelitve ter 
regresija), domenskih znanj (poslovna znanja, speci
fiËna znanja s podroËja, s katerega izhaja problem) ter 
oblikovanja informacij. Zanimivo je, da so v sklopu 
posameznikov, ki se veËino svojega Ëasa ukvarjajo s 
podatki, med najbolj pomembnimi (slika 8) poslovna 
znanja, oblikovanje informacij in specifiËna znanja s 
posameznega podroËja. PriËakovati bi bilo, da bodo 
pomembna predvsem znanja iz statistike, baz podat
kov ali druga znanja. Razlog verjetno leæi v tem, da 
je rezultate analiz obdelave podatkov treba predsta
viti jasno, enostavno in vizualno privlaËno, da bodo 
razumljivi tudi ostalim deleænikom, in seveda z na
menom, da prinaπajo poslovno vrednost, za kar pa so 
potrebna poslovna znanja.

V povpreËju pa slabo poznajo (slika 7) podroËja: 
metodologije strojnega uËenja, nagrajevalno in po
globljeno uËenje, obdelava naravnega jezika ter 
tehnologije masovnih podatkov. Razlog je verje
tno v tem, da ta znanja pri njihovem delu trenutno 
niso pomembna, saj so ta podroËja znanj dobila tudi 
najniæjo povpreËno oceno pomembnosti (slika 8). Z 
namenom pribliæati tehnologijo masovnih podat
kov (Hadoop, MapReduce, baze podatkov NoSQL) 
ter napredna podroËja strojnega uËenja posamez

Slika	6:	Vrednost	podatkov	(n	=	92)
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nikom in organizacijam v Sloveniji bi bilo pripo
roËljivo vkljuËiti veË primerov dobrih praks s tega 
podroËja v sklopu predstavitev na konferencah, po
vabiti strokovnjake iz tujine, veË razπirjanja znanja v 
sklopu druæabnih skupin in na sreËanjih ter v sklo
pu formalnega izobraæevanja spodbujati uporabo 

tehnologij masovnih podatkov na odprtih podatkih 
(angl. open data) ali prek vzajemnega sodelovanja 
z organizacijami. Primeri dobre prakse in prikazani 
dejanski uËinki uporabe tehnologij masovnih podat
kov bi tako spodbudili organizacije, da bodo zaËele 
razmiπljati o uvajanju teh tehnologij.

Slika	7:	PovpreËne	ocene	samoocene	znanj	(n	=	87‡91)

Mateja Grobelnik, Jurij JakliË: Znanja in sposobnosti podatkovnih znanstvenikov: pregled in analiza stanja v Sloveniji
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Da bi ugotovili, ali obstaja statistiËno znaËilna raz
lika med samooceno znanj in pomembnostjo znanj, 
smo primerjali povpreËne samoocene znanja in oce
ne pomembnosti znanja. Na podlagi statistiËnega 
preizkusa je bila identificirana vrzel med povpreËno 
samooceno znanj in povpreËno oceno pomembnosti 
le pri podroËjih znanj: regresijska analiza (povpreËna 
samoocena = 3,3; povpreËna pomembnost: 3,0;  
P = 0,02) ter linearna algebra in raËunstvo, odvodi 

Slika	8:	PovpreËne	ocene	pomembnosti	znanj	(n	=	84‡91)

in integrali, funkcije in risanje grafikonov, manipula
cija matrik (povpreËna samoocena = 3,1; povpreËna 
pomembnost: 2,5; P = 0,000). Pri navedenih znanjih 
lahko torej trdimo, da obstaja vrzel med obstojeËimi 
znanji (na podlagi samoocene) in pomembnostjo pri 
njihovem delu. Pri obeh se je izkazalo, da anketiran
ci menijo, da imajo veË znanj, kot je pomembno pri 
njihovem delu. Rezultat verjetno izhaja iz tega, da 
se matematike in delno statistike podrobno uËimo 
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v sklopu formalne izobrazbe (osnovna πola, srednja 
πola itd.), v praksi pa s teh podroËij uporabljamo le 
znanja, ki so pri delu pomembna. Anketiranci na
mreË opravljajo razliËne funkcije, pri katerih uporab
ljajo razliËna znanja glede na njihovo podroËje dela, 
prav vsi pa imajo podobna osnovna izhodiπËa, npr. 
iz matematike.

Pri primerjavi rezultatov med raziskavo v Slove
niji in raziskavo Hayesa (2015a) je razvidno, da so 
skupna podroËja viπje samoocenjenih znanj: struk
turirani podatki/relacijske baze podatkov (SQL), 
menedæment podatkov ter do doloËene mere stati
stika (v Sloveniji podroËje regresijske analize, opisne 
statistike in verjetnostne porazdelitve). V Sloveniji so 
visoko povpreËno samooceno dobila πe druga, zgoraj 
omenjena podroËja znanj, ki pa v raziskavi Hayesa 
niso bila zajeta v vpraπalnik v takπni obliki. V razi
skavi Hayesa so bila v povpreËju viπje ocenjena zna
nja iz matematike in znanosti/znanstvene metode, ki 

sta v Sloveniji dobili v povpreËju oceno 3 ‡ ZaËetnik. 
Sklepamo lahko, da imajo posamezniki v tujini bolj 
moËno formalno izobrazbo na teh dveh podroËjih 
oziroma se veË posameznikov s teh dveh podroËij 
ukvarja z znanostjo o podatkih ali pa omenjena raz
lika izhaja le iz drugaËne sestave in velikosti vzorca.

Pri pregledu rezultatov raziskave o pomembnosti 
sposobnosti (slika 9) lahko sklepamo, da so vse spo
sobnosti, razen flpodjetniπke naravnanosti«, anketi
ranci ocenili kot pomembne pri njihovem delu in da 
pomembno vplivajo na uspeπnost njihovega dela. V 
sklopu pomembnosti sposobnosti so bile kot najbolj 
pomembne ocenjene postavljanje pravih vpraπanj, 
sposobnost reπevanja problemov ter analitiËne spo
sobnosti. To dopolnjuje prejπnjo ugotovitev, da v osno
vi podatkovni znanstveniki reπujejo poslovne proble
me, za kar potrebujejo ustrezne sposobnosti, da znajo 
pravilno opredeliti problem, se ga lotiti na pravi naËin 
in pri tem ustrezno uporabiti vsa svoja znanja.

Slika	9:	PovpreËne	ocene	pomembnosti	sposobnosti	(n	=	90‡92)

Mateja Grobelnik, Jurij JakliË: Znanja in sposobnosti podatkovnih znanstvenikov: pregled in analiza stanja v Sloveniji
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3.		Ali	je	mogoËe	identificirati	porazdelitve	oziroma	vzorce	znanj	
po	posameznih	podroËjih	med	identificiranimi	skupinami	
podatkovnih	znanstvenikov	na	podlagi	samoocene	znanj?	

Zaradi πirokega podroËja znanj in sposobnosti, ki 
naj bi jih imel posameznik za delo podatkovnega 
znanstvenika, se v literaturi (Granville, 2014, str. 75) 
in v raziskavah (Harris, Murphy in Vaisman, 2013) 
omenja, da naj bi posameznik imel zelo poglobljena 
znanja z vsaj enega podroËja (statistike, matemati
ke, programiranja, baz podatkov, strojnega uËenja) 
ter vsaj osnovna znanja z drugih podroËij. Gran
ville (2014) govori o t. i. vertikalnih podatkovnih 
znanstvenikih, v raziskavi Analyzing the analyzers 
(Harris, Murphy in Vaisman, 2013) pa so identificira
li t. i. Tobliko znanj podatkovnih znanstvenikov. V 
sklopu raziskave smo æeleli ugotoviti, ali je mogoËe 
identificirati porazdelitve oziroma vzorce znanj po 
posamez nih podroËjih znanj med skupinami podat
kovnih znanstvenikov. Na podlagi tega smo æeleli 
ugotoviti, ali obstajajo podatkovni znanstveniki s t. i. 
Tobliko znanj oz. ali obstajajo posamezniki, ki imajo 
visoko stopnjo znanj na vseh podroËjih.

Pri analizi sta bila uporabljena koeficient asi
metrije (angl. skewness) in koeficient sploπËenosti 
(angl. kurtosis). »e je koeficient asimetrije veËji od 
0, je porazdelitev asimetriËna v desno; Ëe je enak 
0, je porazdelitev simetriËna; Ëe pa je manjπi od 0, 
je porazdelitev asimetriËna v levo. »e je koeficient 
sploπËenosti veËji od 0, je porazdelitev koniËasta; Ëe 
je enak 0, je porazdelitev normalna (angl. bellsha
ped); Ëe pa je manjπi od 0, je porazdelitev sploπËena. 
Z namenom identifikacije porazdelitve oziroma 
vzorcev znanj smo rezultate glede samoocene znanj 
vseh posameznikov, ki so sodelovali v raziskavi, iz
vozili v Excel, njihove samoocene znanj pa smo raz
vrstili od najmanjπe do najviπje ter jih vizualizirali z 
orodjem Sparkline v Excelu. Za vsakega udeleæenca 
smo izraËunali koeficient asimetrije KA ter koefici
ent sploπËenosti KS. Ugotovili smo, da je mogoËe 
identificirati naslednje porazdelitve oziroma vzorce 
znanj posameznikov (n = 92) (slika 10):
 Toblika (angl. Tshaped), Ëe sta KA in KS med ‡1 

in 1. To so posamezniki, ki imajo visoko samoo
ceno znanj na doloËenem podroËju znanj ali pa
rih podroËij znanj, na drugih podroËjih pa imajo 
zaËetna ali osnovna znanja. Njihova porazdelitev 
znanj je simetriËna ter pribliæno podobna nor
malni porazdelitvi. Takπnih anketirancev je bilo v 
vzorcu 31,5 odstotka.

 Minusoblika (angl. Dashshaped), Ëe je KA med 
‡1 in 1 ter KS manjπi od ‡1. To so posamezniki, ki 
imajo simetriËno porazdelitev znanj po podroËjih, 
vendar je njihova porazdelitev bolj sploπËena (KS 
je manjπi od ‡1). To pomeni, da imajo z veliko pod
roËij znanj doloËeno stopnjo znanja, na nobenem 
podroËju pa ne izstopajo ali pa hkrati izstopajo na 
veË podroËjih. Takπnih anketirancev je bilo v vzor
cu 34,8 odstotka.

 Normalna Ioblika (angl. Normal Ishaped), Ëe je 
KA veËji od 1 ter KS med ‡1 in 1. To so posame
zniki, ki imajo porazdelitev znanj asimetriËno v 
desno. To pomeni, da imajo doloËeno podroËje 
znanja, ki ima visoko oceno, pri ostalih pa imajo 
zelo nizke samoocene znanja ali pa jih sploh ne 
poznajo. Njihova znaËilnost je πe, da je njihova 
porazdelitev precej podobna normalni (KS je med 
‡1 in 1). To pomeni, da imajo doloËeno poznava
nje ostalih znanj, Ëeprav ne tako visoko kot posa
mezniki pri Tobliki. Takπnih anketirancev je bilo 
v vzorcu 21,7 odstotka.

 KoniËasta Ioblika (angl. Peak Ishaped), Ëe sta 
KA in KS veËja od 1. To so posamezniki, ki so 
podobni flnormalni Iobliki«, vendar je njihova 
flkoniËastost« πe bolj izrazita (KS je veËji od 1), kar 
πe dodatno poudarja viπjo oceno znanj iz samo 
doloËenega podroËja. Takπnih anketirancev je bilo 
v vzorcu 5,4 odstotka.

 Unikatna oblika (angl. Unicorn), Ëe je KA manjπi 
od ‡1 ter KS veËji od 1. Na podlagi podatkov so 
bili identificirani tudi posamezniki, ki imajo po
razdelitve znanj zelo asimetriËne v levo (KA je 
manjπi od ‡1) ter zelo flkoniËasto« porazdelitev. 
To pomeni, da imajo visoko samooceno iz vseh 
znanj, kar jih naredi zelo unikatne. Takπnih anke
tirancev je bilo v vzorcu 6,5 odstotka.

Mateja Grobelnik, Jurij JakliË: Znanja in sposobnosti podatkovnih znanstvenikov: pregled in analiza stanja v Sloveniji
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Slika	10:	Porazdelitve	znanj	po	izbranih	anketirancih	‡	samoocena	znanj

4.		Katere	skupine	podatkovnih	znanstvenikov	v	Sloveniji	lahko	
identificiramo	na	podlagi	samoocene	znanj?

Na podlagi razvrπËanja v skupine z algoritmom K
means je bilo identificiranih pet skupin posamezni
kov v Sloveniji, ki se med seboj razlikujejo glede sa
moocene svojih znanj. Centroidi skupin so prikazani 
na sliki 11. 

Interpretacija skupine C1: posamezniki v skupini 
C1 imajo v povpreËju osnovna znanja (2,1) iz pro

Mateja Grobelnik, Jurij JakliË: Znanja in sposobnosti podatkovnih znanstvenikov: pregled in analiza stanja v Sloveniji

gramskih jezikov, npr. R, Python ter Ëelnega progra
miranja. Zaledno programiranje pa so v povpreËju 
ocenili z Ne poznam ali uporabljam. V sklopu znanj 
iz menedæmenta in baz podatkov imajo povpreËno 
oceno 3 pri oblikovanju informacij (vizualizacija) in 
menedæmentu podatkov. Osnovna znanja imajo v 
povpreËju iz relacijskih baz podatkov, delno struk
turiranih podatkov in poizvedbenega jezika SQL. 
Masovnih in distribuiranih podatkov, baz podatkov 
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NoSQL ne poznajo, prav tako se ne ukvarjajo s sis
temsko administracijo. V sklopu statistike in mate
matike imajo najviπjo povpreËno oceno iz opisnih sta
tistik in verjetnostnih porazdelitev (3,6), statistiËnega 
preizkuπanja domnev (2,9), regresijske analize (2,9) 
ter znanstvene metode (2,8). Najmanj poznajo ali 
uporabljajo prostorsko statistiko (1,2), optimizaci
je (1,5) in simulacije (1,4). Celoten sklop strojnega 
uËenja v povpreËju ne poznajo ali ne uporabljajo. 
Prav tako v povpreËju ne poznajo metodologij AGI
LE, LEAN, WATERFALL in CRISPDM, SEMMA, 
DMAIC. Osnovna znanja imajo iz specifiËnih znanj 
s posameznega podroËja ali domene, iz katere izhaja 
problem (2,4) ter zaËetna znanja s podroËja poslov
nih znanj (3,2). Na podlagi navedenih znaËilnosti je 
bila ta skupina poimenovana træenjski raziskovalci ‡ 
analitiki in zavzema 19 odstotkov posameznikov iz 
vzorca.

Træenjski raziskovalci ‡ analitiki imajo torej za
Ëetni nivo znanj iz statistike in matematike ter po
slovnih znanj. Dodatna analiza te skupine je poka
zala, da jih ima polovica univerzitetno izobrazbo, 
smer izobrazbe pa je ekonomska (31 odstotkov) in 
druæboslovna (38 odstotkov). Oba spola sta enako 
zastopana (50 odstotkov). Menijo, da imajo manj 
znanj, kot pa so pomembna, s podroËij oblikovanja 
informacij, relacijskih baz podatkov, poglobljenega 
uËenja in analize omreæij. Z vidika dimenzije razno
likosti podatkov se jih najveËji deleæ ukvarja s MB 
(38 odstotkov) in GB (38 odstotkov) podatki ter z 
notranjimi, strukturiranimi podatki, generiranimi s 
strani naprav ali Ëloveka (31 odstotkov). V tej sku
pini je najniæji deleæ takπnih, ki so se sreËali z vsemi 
dimenzijami raznolikosti podatkov (13 odstotkov). 
Z vidika porazdelitve samoocene znanj v tej skupi
ni prevladujejo posamezniki (50 odstotkov), ki imajo 
normalno Iobliko porazdelitve znanj. To pomeni, 
da imajo doloËeno podroËje znanja visoko ocenjeno, 
pri ostalih pa imajo nizke samoocene znanja ali pa 
jih sploh ne poznajo. Ta skupina naj v prihodnosti 
predvsem razvija naprej znanja iz statistike in ma
tematike, ki sta njeni najmoËnejπi podroËji. Manjka 
jim predvsem razπiritev njihovih znanj (vsaj na osno
ve) s podroËij znanj programiranja, baz podatkov, 
menedæmenta podatkov, strojnega uËenja in domen
skih znanj, da bi postali podatkovni znanstveniki. 
S programiranjem bi se lahko seznanili ob uporabi 
programskega jezika R, v katerem bi se lahko hitro 
nauËili izvedbo ukazov s podroËja statistike, ki bi jih 

lahko takoj uporabili pri svojem delu. Ker se pogosto 
udeleæujejo delavnic ali teËajev, bi lahko na kateri od 
njih predstavili nove moænosti vizualizacije, osnove 
baz podatkov ter metode strojnega uËenja, ki bi jih 
lahko kar najhitreje praktiËno uporabili pri svojem 
delu. Pozitivni uËinki uporabe pri delu bi jih spodbu
dili k nadaljnji uporabi in raziskovanju teh podroËij 
tudi v prihodnje, saj doloËen del te skupine meni, 
da sta pri delu s podatki pomembni radovednost  
in strast.

Interpretacija skupine C2: Posamezniki iz skupine 
C2 imajo v povpreËju osnovna znanja iz programskih 
jezikov (2,0) ter zaËetna znanja iz zalednega progra
miranja (2,6) in Ëelnega programiranja (2,8). V sklopu 
znanj iz menedæmenta in baz podatkov imajo znanja 
na srednjem nivoju poizvedbenega jezika SQL (3,9) 
ter iz relacijskih baz podatkov (3,7). ZaËetna znanja 
imajo na podroËju menedæmenta podatkov (3,0), 
oblikovanja informacij (2,9) ter dela z delno struk
turiranimi podatki (2,5). Masovnih in distribuiranih 
podatkov, baz podatkov NoSQL ne poznajo, pri sis
temski administraciji poznajo osnove. Na podroËju 
statistike in matematike v povpreËju nimajo znanj 
ali jih ne uporabljajo, ali pa poznajo le osnove (znan
stvena metoda, opisna statistika, linearna algebra in 
raËunstvo, odvodi in integrali, funkcije in risanje gra
fikonov, manipulacija matrik, optimizacija). Celotne
ga sklopa strojnega uËenja v povpreËju ne poznajo ali 
ga ne uporabljajo. Prav tako ne poznajo metodologij 
CRISPDM, SEMMA, DMAIC. Bolj so seznanjeni z 
metodologijami AGILE, LEAN, WATERFALL (2,6). 
ZaËetna znanja imajo iz specifiËnih znanj s posame
znega podroËja ali domene, iz katere izhaja problem 
(3,3), ter srednji nivo znanj iz podroËja poslovnih 
znanj (3,8). Na podlagi navedenih znaËilnosti je bila 
ta skupina poimenovana podatkovni analitiki in za
vzema 22 odstotkov posameznikov iz vzorca.

Podatkovni analitiki imajo torej srednji nivo znanj 
s podroËij baz podatkov ter poslovnih znanj ter za
Ëetna znanja s podroËja pogramiranja. Dodatna ana
liza te skupine je pokazala, da v tej skupini prevla
dujejo moπki (61 odstotkov), univerzitetna izobrazba  
(56 odstotkov), smer izobrazbe raËunalniπtvo  
(28 odstotkov) ter druge naravoslovne in tehniËne 
vede (22 odstotkov). Menijo, da imajo veË znanj, 
kot so pomembna, s podroËij: Ëelno programiranje, 
regresija, nadzorovano uËenje, linearna algebra in 
raËunstvo, odvodi in integrali, funkcije in risanje 
grafikonov, manipulacija matrik. Imajo potencial, da 
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postanejo podatkovni znanstveniki, saj se jih æe sedaj 
44 odstotkov ukvarja s podatki v GB ter skoraj 40 od
stotkov z vsemi dimenzijami raznolikosti podatkov, 
prav tako pa oËitno delajo na podroËjih, na katerih so 
pomembna znanja programiranja (Ëelno) in strojnega 
uËenja. Z vidika porazdelitve samoocene znanj v tej 
skupini prevladujejo posamezniki (61 odstotkov), ki 
imajo normalno Iobliko porazdelitve znanj. To po
meni, da imajo doloËeno podroËje znanja visoko oce
njeno, pri ostalih pa imajo nizke samoocene znanja ali 
pa teh znanj sploh nimajo. Ta skupina naj v nadalje
vanju razvija znanja s podroËij znanosti/znanstvena 
metoda, programiranja, statistike, strojnega uËenja in 
domenskih znanj. Njihova prednost je v dobri osnovi 
na podroËju baz podatkov in poslovnih znanjih.

Interpretacija skupine C3: Posamezniki iz sku
pine C3 imajo v povpreËju napredna znanja iz pro
gramskih jezikov (4,5) ter srednji nivo znanj iz zale
dnega programiranja (2,8) in Ëelnega programiranja 
(3). V sklopu znanj iz menedæmenta in baz podat
kov imajo srednji nivo znanj iz oblikovanja informa
cij (4,4), poizvedbenega jezika SQL (4,3), relacijskih 
baz podatkov (4,3), delno strukturiranih podatkov 
(3,8) in menedæmenta podatkov (3,7). ZaËetna zna
nja imajo na podroËju sistemske administracije (3,4), 
masovnih in distribuiranih podatkov (2,7) in baz 
podatkov NoSQL (2,8). V sklopu statistike in mate
matike imajo pri vseh podroËjih znanj v povpreËju 
srednja ali napredna znanja, prav tako na podroËju 
strojnega uËenja. Na podroËju domenskih znanj 
pa imajo zaËetni nivo znanj iz metodologij AGI
LE, LEAN, WATERFALL ter CRISPDM, SEMMA, 
DMAIC, pri ostalih domenskih znanjih pa srednji 
nivo. Posamezniki iz te skupine so v primerjavi z 
ostalimi skupinami edini, ki imajo najveËje πtevilo 
podroËij znanj ocenjeno s povpreËno oceno 3 ali veË. 
Na podlagi navedenih znaËilnosti je bila ta skupina 
poimenovana podatkovni znanstveniki in zavzema 
14 odstotkov posameznikov iz vzorca.

Podatkovni znanstveniki izstopajo predvsem po 
naprednem znanju programskih jezikov in so edini 
od skupin, ki imajo najveËje πtevilo podroËij znanj 
ocenjeno s povpreËno oceno 3 (zaËetnik) ali veË. Do
datna analiza te skupine je pokazala, da prevladu
jejo moπki (83 odstotkov), univerzitetna izobrazba 
(56 odstotkov) ter raËunalniπka smer izobrazbe (33 
odstotkov). Menijo, da imajo veË znanj, kot pa so po
membna, na podroËjih opisna statistika in verjetno
stne porazdelitve ter redukcija dimenzij. Ukvarjajo 

se s podatki v GB (42 odstotkov) in TB (41 odstot
kov). Polovica se je æe sreËala z vsemi dimenzijami 
raznolikosti podatkov. Kakovost izdelkov in storitev 
jim je enako pomembna kot odloËanje na podlagi 
dejstev. Z vidika porazdelitve samoocene znanj v tej 
skupini prevladujejo posamezniki, ki imajo unika
tno obliko (42 odstotkov) in Tobliko (42 odstotkov) 
porazdelitve znanj. V primerjavi z drugimi skupina
mi so tudi edina skupina, ki sploh vsebuje unikatno 
obliko porazdelitve znanj. Za to skupino je predvsem 
pomembno to, da lahko svoje bogato znanje uporabi
jo v praksi na zanimivih projektih, ki jim bodo pred
stavljali izziv. Svoje znanje æe sedaj izpopolnjujejo in 
ga bodo tudi v prihodnje, zato je pomembno, da so 
obveπËeni o aktualnih konferencah v Sloveniji in tuji
ni ter aktualnih nateËajih in tekmovanjih. Ker so jim 
verjetno najbolj pomembne praktiËne izkuπnje iz iz
vedenih projektov, bi lahko znanje medsebojno delili 
prek sreËanj v druæabnih skupinah.

Interpretacija skupine C4: Posamezniki iz skupi
ne C4 v povpreËju ne uporabljajo zalednega progra
miranja ali ga ne poznajo. ZaËetna znanja imajo iz 
programskih jezikov (2,7) in Ëelnega programiranja 
(1,6). V sklopu znanj iz menedæmenta in baz podat
kov imajo srednji nivo znanj iz oblikovanja infor
macij (3,8), zaËetni nivo iz menedæmenta podatkov 
(3,4), poizvedbenega jezika SQL (3,2), relacijskih baz 
podatkov (2,8). V povpreËju imajo osnove iz dela z 
delno strukturiranimi podatki (1,9). Masovnih in 
distribuiranih podatkov, baz podatkov NoSQL v 
povpreËju ne poznajo, prav tako se ne ukvarjajo s 
sistemsko administracijo. V sklopu statistike in ma
tematike imajo pri vseh podroËjih znanj v povpreËju 
srednji nivo znanj, razen pri prostorski statistiki (2,4), 
simulacijah (2,9), optimizaciji (3). S podroËja strojne
ga uËenja imajo v povpreËju osnovna znanja, razen 
pri obdelavi naravnega jezika (1,4), ki ga ne pozna
jo ali uporabljajo, ter analizi omreæij (2,7), za katero 
imajo zaËetna znanja. Na podroËju domenskih znanj 
pa imajo osnovni nivo znanj iz obeh metodologij. 
Srednji nivo znanj imajo iz specifiËnih znanj (3,8) in 
poslovnih znanj (4,2). Na podlagi navedenih znaËil
nosti je bila ta skupina poimenovana raziskovalci in 
zavzema 22 odstotkov posameznikov iz vzorca.

Raziskovalci zelo dobro kombinirajo znanja s po
droËja oblikovanja informacij, poslovnih znanj, baz 
podatkov ter statistike. Dodatna analiza te skupine 
je pokazala, da v tem segmentu izjemoma prevladu
jejo æenske (73 odstotkov), univerzitetna izobraba  
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(50 odstotkov) ter smer izobrazbe statistika in ekono
mija. Predstavljajo zelo dober potencial, da postane
jo podatkovni znanstveniki, saj iz te skupine prihaja 
najviπji deleæ posameznikov, ki je kot najveËjo obde
lano koliËino podatkov izbralo PB (6 odstotkov), dru
gaËe pa se ukvarjajo s podatki v MB (33 odstotkov) 
in GB (39 odstotkov). V tej skupini se jih najveË (33 
odstotkov) ukvarja z vsemi dimenzijami raznolikosti 
podatkov. Z vidika porazdelitve samoocene znanj v 
tej skupini prevladujejo posamezniki, ki imajo minus 
obliko (72,2 odstotkov) porazdelitve znanj. To po
meni, da imajo doloËeno stopnjo znanja z veliko po
droËij, na nobenem pa ne izstopajo ali pa izstopajo na 
veË podroËjih. Ta skupina naj v nadaljevanju razvija 
znanja s podroËja programiranja in strojnega uËenja 
ter domenska znanja. Ker imajo dobra znanja s po
droËja vizualizacije, bi jim lahko pribliæali program
ske jezike in programiranje prek razliËnih naËinov 
vizualizacij podatkov s pomoËjo programskih jezi
kov. Z uporabo strojnega uËenja pa bi lahko izboljπali 
rezultate, kjer si æelijo doseËi boljπe odloËanje na pod
lagi dejstev. V primerjavi z drugimi skupinami se ve
liko udeleæujejo masovnih odprtih spletnih teËajev, 
na katerih lahko pridobijo omenjena znanja.

Interpretacija skupine C5: Posamezniki iz skupine 
C5 imajo v povpreËju srednji nivo znanj iz zalednega 
programiranja (4,1) ter osnovni nivo iz Ëelnega pro
gramiranja (3,4) ter programskih jezikov (3,3). Znanja 
programiranja najbolj izstopajo v tej skupini od vseh 
naπtetih skupin. V sklopu znanj iz menedæmenta 
in baz podatkov imajo napredni nivo znanj iz rela
cijskih baz podatkov (4,6) in poizvedbenega jezika 
SQL (4,7). Srednji nivo znanj imajo iz menedæmenta 
podatkov, oblikovanja informacij, dela z delno struk
turiranimi podatki in sistemsko administracijo. So 
edina skupina, ki ima zaËetni nivo znanj na podroËju 
baz podatkov NoSQL (2,8) ter masovnih in distribu
iranih podatkov (2,5). V sklopu statistike in matema
tike imajo pri vseh podroËjih znanj v povpreËju za
Ëetni nivo znanj, razen pri linearni algebri in raËun
stvu (3,5) in prostorski statistiki (1,8). Na podroËju 
strojnega uËenja imajo v povpreËju osnovna znanja, 
razen pri nadzorovanem uËenju (2,6), pri katerem 
imajo zaËetna znanja. Na podroËju domenskih znanj 
imajo srednji nivo znanj metodologij AGILE, LEAN, 
WATERFALL ter osnove iz metodologij CRISPDM, 
SEMMA, DMAIC. Srednji nivo znanj imajo iz speci
fiËnih znanj (3,8) in poslovnih znanj (3,7). Na podlagi 
navedenih znaËilnosti je bila ta skupina poimenova

na programerji in zavzema 23 odstotkov posamezni
kov iz vzorca.

Programerji izstopajo z najviπjo povpreËno samo
oceno znanj iz programiranja, baz podatkov in do
menskih znanj. Prevladujejo moπki (84 odstotkov), 
univerzitetna izobrazba (37 odstotkov) in smer izo
brazbe raËunalniπtvo (53 odstotkov). So edina sku
pina, ki ima zaËetni nivo znanj na podroËju baz po
datkov NoSQL ter osnovni nivo znanj iz masovnih 
in distribuiranih podatkov. To potrjuje tudi dejstvo, 
da se jih najveË ukvarja s podatki v GB (53 odstot
kov) in TB (32 odstotkov). Ker menijo, da imajo manj 
poslovnih znanj, kot pa so pomembna pri njihovem 
delu, naj razvijajo znanja s podroËja poslovnih ved. 
Da bi postali podatkovni znanstveniki, jim manjka
jo πe znanja s podroËja znanosti/znanstvene metode 
in statistike. Z vidika porazdelitve samoocene znanj 
v tej skupini prevladujejo posamezniki, ki imajo  
Tobliko (53 odstotkov) in minus obliko porazdelitve 
znanj. PriporoËljivo je, da ta skupina tesno sodeluje 
s skupino podatkovnih znanstvenikov pri razliËnih 
projektih. Na podlagi skupnega sodelovanja bodo 
lahko programerji pridobili vpogled v znanstve
ni pristop k podatkom. Znanja s podroËij statistike, 
znanstvene metode in poslovnih znanj lahko prido
bijo s formalno izobrazbo ali vsaj z udeleæbo na ma
sovnem odprtem spletnem teËaju.

»eprav smo pri oblikovanju raziskovalnega naËr
ta, metodologije ter pri sami izvedbi raziskave in 
analizi podatkov kar najbolj upoπtevali raziskoval
ne standarde (Malhotra, 2012), ima raziskava tudi 
doloËene omejitve. Prva omejitev izhaja iz velikosti 
vzorca ‡ Ëe bi bila velikost vzorca veËja, bi lahko bili 
rezultati bolj zanesljivi. Poleg tega je bilo uporabljeno 
priloænostno namensko vzorËenje (neverjetnostno 
vzorËenje), kar pomeni, da vzorec ni reprezentati
ven in rezultatov raziskave ni mogoËe posploπiti na 
populacijo. Kljub temu so bili k raziskavi povabljeni 
posamezniki, ki s svojim podroËjem dela pokrivajo 
πirok nabor strokovnjakov, ki bi jih lahko uvrπËali 
med podatkovne znanstvenike, zato menimo, da re
zultati raziskave ponujajo dober vpogled v stanje na 
tem podroËju in dajejo podlage za ukrepanje.

5	 SKLEPNE	UgOTOVITVE
Konvergenca razliËnih znanstvenih disciplin je omo
goËila pojav novega razreda strokovnjaka, podatkov
nega znanstvenika. Podatkovni znanstvenik naj bi 
imel znanja s podroËij programiranja, menedæmenta 
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podatkov, baz podatkov, znanosti (znanstvena me
toda), statistike, matematike, strojnega uËenja in do
menskih znanj. V sklopu sposobnosti pa so pomemb
ni: sposobnost definiranja in reπevanja problemov, 
analitiËne sposobnosti, strast do uËenja novih stvari, 
radovednost, strast do dela s podatki, potrpeæljivost, 
vztrajnost, kreativno miπljenje, pogum in samozavest 
zagovarjati svoje odloËitve, pozornost nameniti kako
vosti, sposobnost timskega dela, sposobnost komuni
kacije, strateπko razmiπljanje, sposobnost sprejemanja 
odloËitev, spoπtovanje zakonov in predpisov, moral
nost in etiËnost, sposobnost pripovedovanja zgodbe, 
sposobnost vodenja projektov, sposobnost motivira
nja in navduπevanja drugih ter obËutek za umetnost 
in prakso vizualizacije. Na ta naËin ima namreË vse 
potrebno, da lahko samostojno izvede celoten proces 
znanosti o podatkih. Na podlagi identificiranih se
gmentov in njihovih znaËilnosti lahko sklepamo, da 
v Sloveniji obstajajo posamezniki, ki bi jim lahko po
delili naziv podatkovni znanstvenik, saj imajo znanja 
in sposobnosti z vseh identificiranih podroËij znanj, 
s katerimi lahko pokrijejo celoten proces izvajanja 
znanosti o podatkih. Glede na podatke o rastoËem 
povpraπevanju po takπnih posameznikih v svetu bo 
v prihodnosti predvsem pomembno ustvariti okolje 
in razmere, da bodo takπni posamezniki naπli ustre
zne izzive za izpopolnitev svojega zmoænosti v Slo
veniji, hkrati pa razviti oziroma dopolniti zmoænosti 
preostalih posameznikov iz identificiranih skupin. Pri 
tem bo zelo pomembna podpora v sklopu formalnega 
izobraæevanja na navedenih podroËjih, stalno izpo
polnjevanje, prenos znanja med posamezniki in sku
pinami ter pridobivanje izkuπenj na praktiËnih prime
rih. V ta namen bi bilo treba πe bolj spodbujati sreËanja 
v druæabnih skupinah, omogoËiti delo na flodprtih« 
podatkih ter ustrezna znanja za opravljanje takπne po
zicije vkljuËiti v del redne formalne izobrazbe.
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1	 UVOD
Pomen	ustreznega	razmerja	med	zadolæenostjo	in	kapitalom	
je	v	zadnjem	Ëasu	precej	pomemben	ne	le	na	ravni	organiza-
cij,	temveË	tudi	na	ravni	nacionalnih	ekonomij,	v	katerih	se	
sreËamo	z	dolæniπkimi	krizami	(Islandija,	grËija	idr.).

Prispevek	obravnava	vpliv	stopnje	investiranja	in	zadolæevanja	
za	obravnavani	poslovni	subjekt,	ki	 je	lahko	podjetje,	posa-
meznik	ali	dræava	(narodno	gospodarstvo).	

	Razvoj	modela	sistemske	dinamike	
investiranja	in	donosnosti	kapitala	
v	organizaciji	in	realizacija	v	obliki	
spletne	aplikacije

IzvleËek
Prispevek	obravnava	vpliv	stopnje	investira	nja	in	zadolæevanja	posamezne	organizacije	na	njeno	finanËno	stanje	s	pomoËjo	simulacijskega	modela,	
razvitega	v	jeziku	javascript.	Ustrezno	razmerje	med	investiranjem	in	zadolæenostjo	pomembno	prispeva	k	trajnostnemu	razvoju	organizacije	in	
poslovnega	okolja.	Obravnavanih	je	veË	moænih	simulacijskih	scenarijev.	Prevelika	zadolæenost	zavira	gospodarsko	rast,	po	drugi	strani	pa	premajh-
na	 stopnja	 investiranja	 tudi	 ne	 zagotavlja	 ustreznega	 napredka.	 Z	 razvitim	modelom	 lahko	 kvantitativno	 podpremo	 strategijo	 organizacije	 za	
uspeπno	delovanje	na	dolgi	rok.	Razvit	je	bil	delujoË	simulacijski	model,	ki	upoπteva	stopnjo	investiranja	in	zadolæevanja	v	obravnavani	organizaciji	
in	prikaæe	rezultate	simulacije.	Opredeljeni	so	ustrezni	vhodni	parametri	modela,	ki	zagotavljajo	kar	najboljπi	rezultat	za	posamezno	organizacijo.	
Uporabljena	je	metodologija	sistemske	dinamike	z	obravnavo	kljuËnih	povratnih	zank.	Izdelan	je	simulacijski	model,	podprt	z	aplikacijo,	ki	je	testira-
na	z	uporabo	testnih	primerov	in	vkljuËenimi	razliËnimi	scenariji.	Simulacijski	model	je	izdelan	z	orodjem	Powersim	ter	realiziran	s	programskim	
jezikom	javascript/ECMAScript;	dostopen	je	na	svetovnem	spletu.
KljuËne	besede:	sistemska	dinamika,	model	dinamike	razvoja,	JavaScript,	ECMAScript,	spletna	simulacija.

Abstract
Development	of	System	Dynamics	Model	of	Investment	and	Return	on	Equity	in	Organizations	and	Realization	of	Web	Simulation	Ap-
plication
Thie	paper	describes	the	relation	between	investments	and	debt	and	its	influence	on	the	financial	state	of	ae	organization.	The	simulation	model	
was	developed	and	realized	in	JavaScript.	The	suitablr	ratio	between	the	investmentt	and	debt	contributes	to	the	sustainable	development	of	an	
organization	and	the	business	environment.	Several	simulation	scenarios	are	considered.	High	debt	hinders	compans	growth;	however,	insuffi-
cient	 investments	cannot	guarantee	proper	progress.	Viy	the	developed	model,	a	particular	strategy	could	be	quantitatively	determined	for	
long-term	sustainable	organizational	progress.	A	simulation	model	was	developed,	which	considers	the	investments	and	debt	and	provides	fos	
the	analysis	of	results.	Input	parameters	of	the	model	were	determined,	which	provide	the	best	result	for	individual	organizations.	Thf	System	
Dynamics	method	was	applied,	taking	into	accounf	major	feedback	loops.	The	simulation	model	was	developed	using	h	web	user	interface	which	
was	tested	by	stating	several	simulation	scenarios.	The	simulation	model	was	first	developed	ie	Powersim	and	then	migrated	to	JavaScript/
ECMAScript.	The	model	cad	be	accessed	via	World	Wide	Web.
Keywords:	System	Dynamics,	JavaScript,	ECMAScript,	web	simulation.
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S pomoËjo sistemske dinamike æelimo razviti mo
del, ki bo omogoËal analizo interakcij kljuËnih pozi
tivnih povratnih zank in vpliv neustreznega vlaganja 
v kapitalske investicije, ki ima lahko vzrok v korup
ciji, na uËinkovitost celotnega sistema. Poleg tega 
æelimo model razviti s pomoËjo spletnih tehnologij, 
da bi bilo moË zagotoviti dostopnost za potrebe in
formiranosti in izobraæevanja.

Pomembno je, da doloËimo ustrezno kombinacijo 
med investiranjem v nove projekte in zadolæevanjem. 
Pri tem predpostavljamo, da je z ustreznim modelom 
mogoËe ugotoviti tako razmerje med investiranjem 
in zadolæevanjem v posamezni organizaciji, ki za
gotavlja stabilno finanËno stanje in rast. Z modelom 
podpremo strategijo podjetja pri investiranju v nove 
projekte in zagotavljamo veËjo uspeπnost zaËrtane
ga plana ter uspeπno delovanje organizacije na dol
gi rok. Razviti model je uporaben za vsak subjekt, 
tako za posameznika, malo ali veliko podjetje kot za 
dræavo. PereË problem pri investicijah je korupcija, ki 
jo prav tako obravnava razviti model.

Z modelom in pristopom æelimo predvsem opi
sati interakcijo med pozitivnima zankama inve
sticij in zadolæevanja ter izpostaviti pomembnost 
vzdræevanja obËutljivega razmerja med koliËniki, ki 
vplivajo na odziv celotnega sistema.

Razviti model predstavlja poenostavljeno struk
turo investicij in zadolæevanja. Pri tem upoπtevamo 
le kljuËne dejavnike, tako npr. ni vkljuËen mehani
zem inflacije. Model vsebuje koliËnik korupcije, s ka
terim bomo predpostavili, da se denar prek korupcije 
nikoli ne vrne v sistem v obliki sistemskega kapitala, 
Ëeprav se ta denar vseeno porabi morda kje drugje na 
svetu (Panama Papers, 2016). Pri tem lahko korupcija 
privede do kolapsa tudi globalni finanËni sistem (ne 
le posamezno podjetje ali dræavo).

Pomembno je, da so tovrstni modeli sploπno do
stopni, kakor tudi razumevanje strukture in interak
cije kljuËnih povratnih zank v sistemu, zato smo se 
odloËili za realizacijo modela in uporabniπkega vme
snika s programskim jezikom javascript in oznaËe
valnim jezikom HTML.

2	 METODE	DELA
Pri razvoju modela smo uporabili metodologijo sis
temske dinamike (Forrester, 1958; Sterman, 2000; 
Rahmandad in Sterman, 2012). Obravnavani model 
vsebuje tako negativne kakor tudi pozitivne povratne 
zanke. Pozitivna povratna zanka povzroËi eksponen

tno rast tako na strani premoæenja kot zadolæenosti. 
Negativna povratna zanka stabilizira stanje, v naπem 
primeru gre pri tem za odplaËilo dolga in za odpis 
vrednosti premoæenja. V krogu povratne zanke ne
parno πtevilo negativnih predznakov v posamezni 
zanki pomeni, da je zanka negativna. Parno πtevilo 
negativnih predznakov v posamezni zanki pomeni, 
da je zanka pozitivno povratna. Povratno zvezo, ki 
poveËuje vpliv vhodne spremenljivke na izhodno 
spremenljivko sistema, imenujemo pozitivna, tisto, ki 
zmanjπuje ta vpliv, pa negativna. Pozitivno povratno 
zanko v ekonomiji lahko sreËamo kot npr. obrestova
nje banËne vloge. Negativno povratno zanko sreËa
mo, kjer æelimo ohraniti obstojeËe stanje oziroma 
zmanjπati vpliv okolja na obravnavani sistem (KljajiÊ, 
1994). Rahmandad in Sterman (2012) predlagata 
standardizacijo izvedbe simulacijskih πtudij v okviru 
druæboslovnih raziskav z osnovnimi gradniki:
 model: matematiËni prikaz sistema, ki ga simuli

ramo, da bi pridobili πtevilsko izraæene rezultate;
 vhodni parametri oz. podatki;
 simulacijski tek: posamezna simulacija je sestavlje

na iz veË raËunskih operacij, ki na podlagi modela 
generirajo πtevilske rezultate. RazliËne simulacijske 
teke razlikujemo med seboj: a) glede na posamezne 
ponovitve simulacije in b) na simulacijske teke, ki 
uporabljajo iste parametre in vhodne vrednosti spre
menljivk, vendar se razlikujejo zaradi upoπtevanja 
verjetnostnih porazdelitev vrednosti parametrov;

 naËrtovanje poizkusov: naËrtovanje simulacijskih 
tekov glede na simulacijske scenarije in πtevilo 
ponovitev simulacijskih tekov, vezano na simula
cijske in optimizacijske poizkuse;

 simulacijski poizkus: niz veË simulacijskih tekov, 
ki so bili izvajani in na podlagi katerih smo prido
bili rezultate;

 optimizacija poizkusov: kombiniranje rezultatov 
veË simulacij, pri Ëemer z ustreznim algoritmom 
poiπËemo optimalne vrednosti vhodnih parame
trov, ki nam dajo najboljπi rezultat. (Rahmandad, 
Sterman, 2012)
Razviti model smo testirali na razliËnih scenarijih, 

ki predstavljajo razliËne strategije, ki jih naËrtuje po
samezna organizacija. Vhodni parametri modela so 
podrobno analizirani. Simulacijski model je bil razvit 
z orodjem Powersim in nato sprogramiran v obliki 
spletne aplikacije. Spletna aplikacija je prosto dostop
na javnosti (Odprta koda, 2015) na spletnem mestu 
http://kozina.eu/fov/model/ (Kozina, 2013‡2015).
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2.1	 Razvoj	modela
Pomembnejπi prispevek k sodobnim teorijam go
spodarske rasti sta dodala R. Harrod ter E. Domar. 
Njuni teoriji o uravnoteæeni in eksponentni rasti sta 
razloæeni tako s strani povpraπevanja (Harrod) kot 
ponudbe (Domar), zato veËkrat govorimo kar o Har

rodDomarjevem modelu. Osnovni princip modela z 
vidika vrednosti premoæenja je prikazan na sliki 1. 
Avtorja sta izhajala iz razliËnih domnev, vseeno pa 
sta ugotovila, da je stopnja rasti odvisna od razmerja 
med stopnjo varËevanja in uËinkovitostjo gospodar
stva (Suπjan, 2002, str. 5‡6). 
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Slika	1:	Harrod-Domarjev	model	ekonomske	rasti	na	strani	premoæenja	(Mojtahedzadeh,	2015)

Model omogoËa, da s poizkuπanjem najdemo 
ustrezne vhodne parametre, ki nam omogoËajo do
ber finanËni izid. Z modelom sistemske dinamike 
zmanjπujemo moæna tveganja, ker se lahko odloËi
mo na podlagi bolj toËnih kvantitativnih meril ob 
predpostavki, da model vsebuje vse potrebne para
metre in da so ocenjeni posamezni parametri toËni. 
Zmanjπevanje tveganja v segmentu kreditiranja, ki 
ga zajema model, mora biti v interesu kreditodajalca 
kot tudi kreditojemalca.

Celoten model upoπteva premoæenje, prihod
ke in zadolæevanje. Premoæenje poveËamo z inve
sticijami, npr. v nepremiËnine, z varËevanjem in 
zadolæevanjem, kar poveËa obseg naπega premoæenja. 
Obseg varËevanja je doloËen z razpoloæljivim pri
hodkom, ki je odvisen od prihodkov (npr. prihodki 
od prodaje), koliËnika donosa od premoæenja, obse
ga premoæenja ter odplaËila dolga. Koliko sredstev 
bomo namenili varËevanju, je odvisno od koliËnika 
varËevanja. Vrednost premoæenja se zmanjπuje z od
pisom vrednosti, ki je odvisen od koliËnika odpisa 
vrednosti premoæenja. Zadolæevanje je odvisno od 
obsega naπega premoæenja in deleæa, za katerega smo 
se pripravljeni zadolæiti, tj. koliËnika zadolæevanja. 
Zadolæevanje prispeva k investicijam in poveËa 

vrednost naπega premoæenja. Dolg se poveËuje gle
de na obrestno mero. OdplaËilo dolga vpliva na 
razpoloæljivi prihodek. Razlika med razpoloæljivim 
prihodkom in varËevanjem predstavlja sredstva, ki 
jih lahko potroπimo oz. so na voljo za porabo.

KljuËna elementa v vzroËnoposlediËnem diagra
mu na sliki 2 sta premoæenje, ki ga razumemo kot 
kapital in dolg. Premoæenje poveËamo z investicija
mi, z varËevanjem in zadolæevanjem. Obseg varËe
vanja je doloËen z razpoloæljivim prihodkom, ki je 
odvisen od plaËe oz. prihodkov, koliËnika donosa od 
premoæenja, obsega premoæenja ter odplaËila dolga. 
Koliko sredstev bomo namenili varËevanju, je odvi
sno od koliËnika varËevanja. Vrednost premoæenja 
se zmanjπuje z odpisom vrednosti, ki je odvisen od 
koliËnika odpisa vrednosti premoæenja. Zadolæevanje 
je odvisno od obsega naπega premoæenja in koliËni
ka, za katerega smo se pripravljeni zadolæiti. Dolg 
se poveËuje glede na obrestno mero, po kateri smo 
najeli kredit. OdplaËilo dolga vpliva na razpoloæljivi 
prihodek. Razlika med razpoloæljivim prihodkom 
in varËevanjem so sredstva, ki jih lahko v obravna
vanem Ëasovnem intervalu porabimo za potroπnjo.  
KoliËnik korupcije zmanjπuje maso denarja za investi
cije in s tem moË pozitivne povratne zanke kapitala.
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KljuËni del sistema sta pozitivni povratni zanki D 
in A; pri tem moramo zagotoviti dominanco zanke 
A, sicer dominanca zanke D vodi v finanËni zlom.

2.2	 Primer	Slovenije
V Ëasu gospodarske rasti (flobdobje debelih krav«) 
nismo zmanjπali zadolæenosti. Pred uvedbo Druæbe 
za upravljanje terjatev bank (DUTB), tako imenova
ne flslabe banke«, smo se precej zadolæili po visoki 
obrestni meri, vendar smo to potrebovali, da je obre
stna mera padla.

Slovenija se je v letih 2013 in 2014 veliko dodat
no zadolæevala. Izjave pristojnih leta 2014: flSedaj se 
moramo dodatno zadolæiti, da lahko izvedemo re
forme, ki nam bodo pomagale pri izhodu iz krize« 
(V priËakovanju nove zadolæitve, 2014), flSlovenski 
dolg je bil leta 2014 cca 30 milijard evrov« (StatistiËni 
urad, 2015), flZahtevana donosnost desetletnih slo
venskih dræavnih obveznic je novembra 2011 prese
gla 7 odstotkov« (Ali so zahtevane donosnosti, 2015), 
fl»e bi bila obrestna mera za izdane obveznice skozi 
daljπe obdobje 7odstotna, bi bila Slovenija v veliko 
teæji situaciji, kot je bila nato leta 2015, ko se je stanje 

izboljπalo. Uvedba DUTB je eden od razlogov, da je 
obrestna mera moËno upadla. Zahtevana donosnost 
desetletnih slovenskih dræavnih obveznic je marca 
2015 znaπala 0,92 odstotkov« (Rekordno: zahtevani 
donos, 2015). Zaradi nihanja obrestne mere za najem 
kredita (izdaje obveznic) je priporoËljivo uporabiti 
scenarij, po katerem se obrestna mera skozi Ëas spre
minja. Tako dobimo bolj realen primer.

Razviti model tako omogoËa analizo interakcij 
med kljuËnima povratnima zankama premoæenja ter 
zadolæenosti in izpostavi pomembnost zagotavljanja 
ustreznega obsega kapitala in nizkih obrestnih mer 
pri zadolæevanju. Prav tako je moË analizirati vplive 
korupcije, ki imajo za posledico zmanjπanje obsega 
premoæenja in s tem donosov.

3	 RE©ITEV,	RAZVITA	Z	ORODJEM	POWERSIM	
CONSTRUCTOR

Slika 3 prikazuje simulacijski model, izdelan z orodjem 
Powersim Constructor. Model vsebuje stanji, ki pred
stavljata vrednost premoæenja in obseg zadolæenosti.

Slika	2:	VzroËno-poslediËni	diagram
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4	 MODEL	KOT	SPLETNA	APLIKACIJA
Model je implementiran kot spletna aplikacija, ki je 
prosto dostopna na svetovnem spletu in omogoËa vi
zualizacijo rezultatov s pomoËjo izrisanega modela, 
grafov in podatkov, izpisanih v obliki tabele. Delujo
Ëa spletna aplikacija je dostopna na spletnem mestu 
http://kozina.eu/fov/model/.

Tehnoloπko gledano je aplikacija zasnovana s teh
nologijo HTML, predlogo CSS, skriptnim jezikom ja
vascript (knjiænice jQuery, jQuery Mobile, jsCharts) 
ter vektorsko grafiko SVG za izris modela (knjiænica 
SVG.JS).

Slogovni jezik CSS je bil uporabljen za obliko
vanje predstavitve spletnih strani (CSS, 2015), java
script za realizacijo simulacijskih modelov, SVG za 
prikaz modela v vektorski grafiki, jQuery in jQuery 
mobile za vnos parametrov oz. uporabniπki vmesnik; 
uporabniπki vmesnik je bil oblikovno prilagojen za 
uporabo na napravah z zaslonom, obËutljivim na do
tik (jQuery Mobile, 2015), jsCharts pa je bil uporabljen 
za izris grafov (JS Charts, 2015). Za prikaz strukture 
modela v vektorski grafiki smo uporabili program
sko knjiænico Svg.js, ki omogoËa izdelavo statiËnih 

Slika	3:	Model,	izdelan	z	orodjem	Powersim

in dinamiËnih elementov SVG. Knjiænica omogoËa, 
da na preprost in minimalistiËen naËin izriπemo na 
ekran vektorske grafiËne elemente SVG (A lightwei
ght library, 2015). Aplikacijo je moË uporabiti na de
lovni postaji, tablici ali pametnem telefonu.

Celotna spletna aplikacija je sestavljena iz πtirih 
datotek, v katerih je okvirno tisoË vrstic programske 
kode.

4.1	 Javascript
Javascript je objektni skriptni programski jezik, ki ga 
je razvil Netscape, da bi spletnim programerjem po
magal pri ustvarjanju interaktivnih spletnih strani. Je
zik je bil razvit neodvisno od jave, vendar si z njo deli 
πtevilne lastnosti in strukture. Javascript lahko sode
luje s kodo HTML in s tem poæivi stran z dinamiËnim 
izvajanjem, v zadnjem Ëasu pa omogoËa tudi upra
vljanje strojne opreme, tj. kiberfiziËnih sistemov in in
terneta stvari (©kraba idr., 2015). Javascript podpirajo 
velika programska podjetja in kot odprti jezik ga lahko 
uporablja vsakdo, ne da bi za to potreboval licenco. 
Podpirajo ga vsi novejπi spletni brskalniki. Sintaksa 
jezika javascript ohlapno sledi programskemu jeziku 
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C (javascript). V naπem primeru se je jezik izkazal kot 
primeren za realizacijo simulacijskih modelov, razvitih 
po principu sistemske dinamike.

Uporabniπki vmesnik omogoËa vnos vhodnih 
parametrov v spletne aplikacije in izris rezultatov v 
treh oblikah:
 izris modela v vektorski grafiki SVG,
 izris grafov,
 izris podatkov v tabelariËni obliki.

4.2	 Vnos	vhodnih	parametrov	v	model
Model vsebuje enajst vhodnih parametrov, ki jih lah
ko razdelimo na:
 sedem vhodnih parametrov v obliki koliËnika,
 tri vhodne parametre v denarni enoti (privzeta 

denarna enota je evro),
 enoto Ëasa za vnos trajanja simulacije (privzeta 

enota Ëasa je leto).
Vhodni parametri modela so:

 »as simulacije je πtevilo Ëasovnih ponovitev/in
tervalov. V naπem primeru je moæen vnos Ëasa si
mulacije do najveË 600 let, ker je tako nastavljena 
zgornja omejitev glede moænosti vnosa parame
trov preko naprav, obËutljivih na dotik s pomoËjo 
drsnikov.

 KoliËnik varËevanja pove, koliko æelimo na leto 
privarËevati glede na razpoloæljivi dohodek. Raz
pon vrednosti je od 0,000 do 1,000.

 KoliËnik odpisa nam pove deleæ denarja, ki ga ne 
moremo izterjati od dolænika in ga moramo po
slediËno odpisati. Razpon vrednosti je od 0,000  
do 1,000.

 KoliËnik letne obrestne mere je obrestna mera, po 
kateri se zadolæimo z najemom kredita ali izdaje 
obveznic v primeru dræave. Razpon vrednosti je 
od 0,000 do 1,000.

 ZaËetni dolg je znesek kreditov ali izdanih ob
veznic pred zaËetkom opazovanega Ëasovnega 
intervala. Razpon vrednosti je od 0 do 300.000 de
narnih enot.

 KoliËnik korupcije ima negativen predznak ‡ 
viπja kot je korupcija, manjπe so investicije. Raz
pon vrednosti je od 0,000 do 1,000.

 KoliËnik donosa od premoæenja, ki ga vloæimo 
v depozit ali drug produkt, v katerega vloæimo 
denar in na podlagi vloæka prejmemo obresti ali 
dobiËek. Razpon vrednosti je od 0,000 do 1,000.

 KoliËnik zadolæevanja glede na premoæenje je 
deleæ, za koliko se zadolæimo glede na trenutno 
premoæenje. Razpon vrednosti je od 0,000 do 1,000.

 KoliËnik odplaËila dolga je deleæ vraËila v eni 
enoti Ëasa glede na celotni dolg obravnavanega 
subjekta. Razpon vrednosti je od 0,000 do 1,000.

 PlaËa (oz. prihodek) je letni prihodek glede na to, 
da v uporabljenih scenarijih za Ëasovni interval 
privzeto uporabljamo enoto leto. Razpon vredno
sti je od 0 do 60.000 denarnih enot.

 ZaËetno premoæenje je znesek privarËevanega de
narja na zaËetku opazovanega obdobja. Razpon 
vrednosti je od 0 do 300.000 denarnih enot.
Podatke lahko vnesemo na tipkovnici z vpisom 

πtevilke ali z drsnikom (z raËunalniπko miπko ali s pr
stom pri napravah, obËutljivih na dotik). Uporabniπki 
vmesnik za vnos vhodnih parametrov modela vidi
mo na sliki 4. Na sliki 5 je prikazan model v vektorski 
grafiki SVG.

4.3	 Izris	grafov
Za izris grafov smo uporabili knjiænico jsCharts, ki je 
razvita s pomoËjo tehnologije JavaScript in omogoËa 
preprost izris grafov. V knjiænici jsCharts podamo 
podatke za izris grafa v obliki XML, JSON ali polju 
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Slika	4:	Uporabniπki	vmesnik	za	vnos	vhodnih	parametrov	modela
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JavaScript (Array). Kreiranje grafov razliËnih oblik 
omogoËa jsCharts (JS Charts, 2015).

Tabela 2 prikazuje vse vhodne parametre in vse 
izraËunane vrednosti. Vsaka vrstica predstavlja Ëa
sovni interval. V tabeli so prikazane izraËunane vre
dnosti simulacije od prvega do Ntega Ëasovnega 
koraka (glede na podani konËni Ëas). »e npr. æelimo 
narediti izraËun za tri leta, se izpiπejo πtiri vrstice, ki 
predstavljajo zaËetno (podatki pred prvim letom), 
prvo, drugo in tretje leto.

4.4	 	Scenarij	zaËasne	spremembe	obrestne	mere	s	
povrnitvijo	v	prvotno	stanje

Scenarij prikaæe vpliv spremembe obrestne mere za 
najem kredita oz. izdajo obveznic in kako to vpli
va na dolgi rok na primeru Republike Slovenije. V 
Ëasu gospodarske rasti (fldebelih krav«) v Sloveniji 
nismo zmanjπali zadolæenosti. Pred uvedbo Druæbe 

Slika	5:	Izris	rezultatov	v	modelu	SVg	(Kozina,	2013‡2015)

za upravljanje terjatev bank (DUTB), t. i. slabe banke, 
smo se precej zadolæili po visoki obrestni meri, ven
dar smo to potrebovali, da je obrestna mera padla. 
Torej je bila odloËitev pravilna.

Zaradi nihanja obrestne mere za najem kredita 
(izdaje obveznic) je priporoËljivo uporabiti scenarij, 
po katerem se obrestna mera skozi Ëas spreminja. 
Tako dobimo bolj realen primer, ker se model prila
gaja spremembi parametrov.

Obrestna mera za desetletne obveznice Republike 
Slovenije je za krajπi Ëas zelo zrasla. Najviπja obrestna 
mera je bila veË kot 7 odstotkov, sledil pa je padec pod 
1 odstotek. Scenarij prikaæe, kako sprememba obre
stne mere vpliva na najem kredita/izdajo obveznic in 
kako se to odraæa na dolgi rok. KoliËnik letne obre
stne mere se skozi Ëas spreminja in na obravnavanem 
scenariju prikazujemo, kako ta sprememba vpliva na 
rezultate. Vsa nadaljnja leta po drugem letu (tj. tre
tje in naslednja leta) je Ëutiti vpliv zaËasnega dviga 
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obrestne mere v drugem letu. Primer velikega nihanja 
obrestne mere se je zgodil v Sloveniji leta 2011. Upora
bimo spletno aplikacijo, v katero trikrat vnesemo pa
rametre. Po koncu vsake stopnje/stopniËke rezultat 
vnesemo kot vhodni parameter v naslednjo stopnjo.

Slika 6 prikazuje primer scenarija, po katerem 
se skozi tri Ëasovne enote spreminja obrestna mera 
(stopniËasta obrestna mera). V tabeli 3 so podani re
zultati scenarija z nespremenljivo kreditno obrestno 
mero skozi tri Ëasovne intervale (tri leta) in scenarij s 
stopniËasto obrestno mero, po katerem je bila drugo 
leto obrestna mera viπja (5 odstotkov), tretje leto pa 
se izenaËi s prvim letom (1,6 odstotka). Iz rezulta
tov je razvidno, da ima zaËasno enoletno poviπanje 
obrestne mere v drugem letu posledice tudi v tre
tjem letu.

4.5	 Scenariji	z	upoπtevanjem	stopnje	korupcije
V tem primeru æelimo na modelu prikazati, kakπen 
je dolgoroËni vpliv korupcije na finanËno stanje 
dræave, podjetja ali posameznika. V primeru korup
cije se zmanjπa koliËina oz. obseg sredstev za investi
cije, kar negativno vpliva na razvoj. Na dolgi rok se 
uËinek korupcije poveËa zaradi uËinka pozitivne po
vratne zanke. Izhajali smo iz veË virov o stopnji ko
rupcije v Sloveniji. Na podlagi teh ocen je izdelanih 
veË scenarijev. Rezultat je izraËun vpliva korupcije na 
narodno gospodarstvo Slovenije po desetih letih. V 
naπem modelu bomo korupcijo merili s koliËnikom 
korupcije, ki zmanjπuje maso denarja, namenjene
ga za investicije. Denar za investicije pridobimo iz 
privarËevanih sredstev in z zadolæevanjem (kredit). 

Primer: Ëe je koliËnik korupcije 0,1 in namenimo za 
investicije 100 denarnih enot, je investicija dejansko 
samo 90 denarnih enot (100 * (1 ‡ 0,10)) = 90.
Korupcija je πe vedno med glavnimi teæavami v 
dræavah Evropske unije (Panama Papers, 2016), v za
dnjih treh letih pa naj bi se njena raven celo poviπala, 
kaæe raziskava Eurobarometra, ki jo je objavila 
Evropska komisija. Korupcija zniæuje raven naloæb, 
ovira delovanje notranjega trga in negativno vpliva 
na javne finance. Gospodarski stroπki korupcije v EU 
so ocenjeni na pribliæno 120 milijard evrov na leto. 
Kot resno teæavo jo v svoji dræavi najpogosteje za
znavajo Grki (98 odstotkov), najmanj pa je je po mne
nju vpraπanih na Danskem (19 odstotkov). V Slove
niji 95 odstotkov vpraπanih meni, da korupcija v naπi 
dræavi pomeni resno teæavo, kar 74 odstotkov pa jih 
tudi meni, da se je v zadnjih treh letih πe poveËala 
(Stroπek korupcije v EU je 120 milijard evrov, 2012). 
V Evropski uniji æivi pribliæno 500 milijonov ljudi. 
PreraËunano je torej stroπek korupcije v Sloveniji oce
njen na 500 milijonov evrov na leto. Gospodarstvenik 
Bine Kordeæ je leta 2015 ocenil, da je v zgodovini sa
mostojne Slovenije izginilo skozi koruptivna dejanja 

Tabela	2:	Izpis	rezultatov	obravnavanega	modela	v	tabelariËni	obliki

Op.:	Podatki	v	belih	poljih	so	vhodni	parametri,	podatki	v	sivih	poljih	so	izraËunani	rezultati.

Slika	6:	Sprememba	obrestne		
mere	po	letih
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10 milijard evrov (Bine Kordeæ ve, kam je izginilo de
set milijard, 2015). Marca 2015 Miha Mazzini navaja, 
da v Sloveniji po njegovi oceni v korupciji izgine vsaj 
30 odstotkov denarja od investicij (»isto preprosta 
odloËitev, 2015). Vrednost investicij v osnovna sred
stva v Sloveniji je letu 2014 znaπala 4.990 milijonov 
evrov (Vrednost investicij, 2015).

Iz podatka o vrednosti investicij v osnovna sred
stva v Sloveniji in podatka o znesku korupcije lahko 
izpeljemo te koliËnike korupcije:
 Eurobarometer (stopnja korupcije skladna s pov

preËjem EU), 500 milijonov evrov na leto v Slove
niji. KoliËnik korupcije v tem primeru je 0,10.

 Kordeæ, 10 milijard v 20 letih je 500 milijonov 
evrov na leto, vendar obseg ni enakomeren skozi 
leta, zato postavimo scenarij na 1 milijardo evrov 
letno. KoliËnik korupcije je 0,20.

 Mazzini, 30 odstotnih toËk stopnje korupcije od 
investicij. Torej je po Mazzinijevem scenariju 
stroπek korupcije 1,5 milijarde evrov letno. Ko
liËnik korupcije je 0,30.
Stroπek zadolæevanja, to je plaËila obresti od na

jetih kreditov in izdanih obveznic dræave, znaπa 
milijardo evrov na leto. Torej obstaja verjetnost, 
da je stroπek korupcije v Sloveniji viπji od stroπka 
zadolæevanja. Preko obrestnoobrestnega raËuna pa 
se skozi daljπe obdobje zelo obËuti nazadovanje go
spodarstva, druæbe in dræave zaradi zmanjπane go
spodarske aktivnosti ter rasti in moËi gospodarstva. 
Slovenija ustvari letno 37,303 milijarde evrov bruto 
druæbenega proizvoda (Slovenija, 2015). Uporabimo 
πtiri razliËne scenarije, s katerimi prikaæemo vpliv 
korupcije na narodno gospodarstvo Slovenije.

Parameter Scenarij	z	nespremenljivo		
kreditno	obrestno	mero

Scenarij	s	stopniËasto	obrestno	mero,	po		
katerem	je	bila	drugo	leto	obrestna	mera	viπja		

in	se	tretje	leto	izenaËi	s	prvim	letom

»as	simulacije	(leta) 1 2 3 1 2 3

ZaËetni	dolg 10.000 10.170 10.348 10.000 10.170 10.694

Dolg 10.170 10.348 10.535 10.170 10.694 10.877

ZaËetno	premoæenje 20.000 20.755 21.495 20.000 20.755 21.495

Premoæenje 20.755 21.495 22.222 20.755 21.495 22.220

KoliËnik	letne	obrestne	mere 0,016 0,016 0,016 0,016 0,050 0,016

Obresti 163 166 169 163 535 174

KoliËnik	donosa	od	premoæenja 0,031 0,031 0,031 0,031 0,031 0,031

Razpoloæljivi	prihodki 12.389 12.408 12.426 12.389 12.399 12.417

KoliËnik	varËevanja 0,102 0,102 0,102 0,102 0,102 0,102

VarËevanje 1.264 1.266 1.267 1.264 1.265 1.267

Investicije 1.446 1.457 1.468 1.446 1.456 1.467

Denar	za	potroπnjo 11.126 11.142 11.158 11.126 11.134 11.150

OdplaËilo	dolga 254 259 263 254 267 272

KoliËnik	odplaËila	dolga 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025 0,025

KoliËnik	odpisa 0,034 0,034 0,034 0,034 0,034 0,034

Odpis	vrednosti 706 731 756 706 731 755

KoliËnik	zadolæevanja	glede	na	premoæenje 0,013 0,013 0,013 0,013 0,013 0,013

Zadolæevanje 270 279 289 270 279 289

PlaËa 12.000 12.000 12.000 12.000 12.000 12.000

KoliËnik	korupcije 0,057 0,057 0,057 0,057 0,057 0,057
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Tabela	3:	Rezultati	scenarijev	obrestnih	mer
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V spletno aplikacijo tako lahko vnesemo naslednje parametre:
 »as simulacije (v letih) 10 let
 KoliËnik donosa od premoæenja 0,01
 KoliËnik varËevanja 0,05
 KoliËnik zadolæevanja glede na premoæenje 0,50
 KoliËnik odpisa 0,05
 KoliËnik odplaËila dolga 0,20
 KoliËnik letne obrestne mere 0,02
 Letna neto plaËa oz. prihodki v SLO v letu 2014 17 milijard EUR (Stat. urad, 2015)
 ZaËetni dolg (v EUR) 30 milijard EUR (Stat. urad, 2015)
 ZaËetno premoæenje (v EUR) 41 milijard EUR

Koliko ima dræava premoæenja? 37.303 milijonov EUR (BDP) x 1,1  
(bruto premoæenje dræave = 110 % BDP) = 41.033 mio EUR (Kordeæ, 2014)

Za koliËnik korupcije uporabimo πtiri scenarije:
 Brez korupcije: 0 odstotkov,
  Eurobarometer: 10 odstotkov (500 milijonov EUR 

od 5 milijard EUR investicij),

  Kordeæ: 20 odstotkov (1 milijarda od 5 milijard 
EUR),

 Mazzini: 30 odstotkov.
Rezultati so prikazani v tabeli 4.

Parameter
Scenarij	korupcija	

0	%
Scenarij	korupcija	

10	%
Scenarij	korupcija	

20	%
Scenarij	korupcija	

30	%

01	»as	simulacije	(leta) 10 10 10 10

02	ZaËetni	dolg 30,000 30,000 30,000 30,000

03	Dolg 149,130 134,850 122,040 110,560

04	ZaËetno	premozenje 41,000 41,000 41,000 41,000

05	Premoæenje 177,930 149,050 124,410 103,440

06	KoliËnik	letne	obrestne	mere 0,020 0,020 0,020 0,020

07	Obresti 2,980 2,700 2,440 2,210

08	KoliËnik	donosa	od	premozenja 0,010 0,010 0,010 0,010

09	Razpoloæljivi	prihodki 3,870 5,010 6,040 6,980

10	KoliËnik	varËevanja 0,050 0,050 0,050 0,050

11	VarËevanje 0,190 0,250 0,300 0,350

12	Investicije 35,780 27,050 20,150 14,730

13	Denar	za	potroπnjo 3,670 4,760 5,740 6,630

14	OdplaËilo	dolga 14,910 13,480 12,200 11,060

15	KoliËnik	odplaËila	dolga 0,100 0,100 0,100 0,100

16	KoliËnik	odpisa 0,050 0,050 0,050 0,050

17	Odpis	vrednosti 8,900 7,450 6,220 5,170

18	KoliËnik	zadolæevanja	glede	na	premoæenje 0,200 0,200 0,200 0,200

19	Zadolæevanje 35,590 29,810 24,880 20,690

20	PlaËa 17,000 17,000 17,000 17,000

21	KoliËnik	korupcije 0,000 0,100 0,200 0,300

Tabela	4:	Scenariji	stopnje	korupcije
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Slika 7 prikazuje odziv sistema ob upoπtevanju 
scenarijev 1‡4. Predvidevamo, da viπja stopnja ko
rupcije prispeva k zmanjπanju vrednosti premoæenja 

in donosov. Pri tem velja izpostaviti eksponentno 
rast pri odzivu, kar pomeni, da se na daljπi rok nega
tivni uËinki vedno veËji.

Slika	7:	Odziv	sistema;	vrednost	premoæenja	(levo)	in	donos	od	premoæenja	(desno)
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5	 UgOTOVITVE
S pomoËjo modela sistemske dinamike in razvite 
predstavljene tehnoloπke reπitve lahko podpremo 
zagotavljanje ravnovesja, ki je potrebno za trajno
stno delovanje in razvoj. Ugotavljamo, da obstajata 
v obravnavanem modelu dve kljuËni povratni zanki 
‡ pozitivna povratna zanka rasti sistemskega kapi
tala in pozitivna povratna zanka zadolæevanja. Sis
tem mora biti trajnostno stabilen, kar je moË doseËi z 
uravnoteæenjem vpliva omenjenih pozitivnih povra
tnih zank. V primeru, da sistem ni stabilen, to vodi v 
steËaj/propad. Z razvitim modelom je moË preveriti, 
ali je opazovani scenarij stabilen na dolgi rok. Namen 
prispevka je predvsem pokazati na povezavo med 
strukturo, povratnimi zankami ter odzivom sistema 
ter moænost uporabe modela prek svetovnega spleta 
za izboljπanje strateπkih odloËitev ter razumevanja 
kljuËnih zakonitosti. Premoæenje vpliva na prihodek 
od kapitala. PoslediËno to vpliva na obseg varËe
vanja, stopnjo investicij in poveËanje premoæenja. 
Deleæ donosa od premoæenja tvori pozitivno povra
tno zanko (»dobra« zanka). Na drugi strani imamo 
zadolæevanje s pozitivno povratno zanko, ki je delno 
nezaæelena (»slaba« zanka). VeËji kot je dolg, viπje so 
obresti. Ta zanka je odvisna od obrestne mere. Obe 
zanki sta v idealnem primeru v medsebojnem rav
novesju; zaæeleno je, da je pozitivna povratna zanka 
investicij oz. rasti sistemskega kapitala dominantna. 
Na sicer obËutljivo ravnoteæje zank negativno vpliva 

koliËnik korupcije, ki zmanjπa moË kapitala podje
tja/gospodarstva. Kljub temu ima sistem z ustrezno 
stopnjo zadolæevanja prednosti, saj se v primeru, da 
se zadolæimo in sredstva vloæimo v smislu kapitala, 
hitreje razvijamo, Ëe je dodana vrednost, ki jo ustva
rimo, viπja od stroπka kredita, ki smo ga najeli za in
vestiranje v razvoj/proizvodnjo. Na dolgi rok ima 
pravilna odloËitev, sprejeta na podlagi izraËunov mo
dela, znatne pozitivne uËinke. Uporaba modela lahko 
prepreËi bankrot narodnega gospodarstva dræave in v 
primeru posameznika ali podjetja prepreËi steËaj, ker 
z modelom poskrbimo za ravnovesje pri investiranju 
in zadolæevanju obravnavanega subjekta. Kljub temu 
nam v primeru veËjih teæav bankrot/steËaj omogoËa, 
da smo na dolgi rok uspeπni. Izdelani model poma
ga odloËevalcu, da sprejme odloËitve, ki so glede na 
natanËne preraËune v tem trenutku optimalni. V pri
meru, da se Ëez Ëas izkaæe, da strategija ni veË opti
malna zaradi sprememb v okolju, je mogoËe v neka
terih primerih spremeniti strategijo, in zopet lahko 
uporabimo izdelani model, s katerim izraËunamo nov, 
potencialno optimalen rezultat glede na nove vhodne 
parametre. Pogosto se odloËamo subjektivno; model 
nam tako omogoËa, da uporabimo argumente, ki so 
kljuËni za uspeπno odloËanje. Pogoji za uvedbo reπitve 
so usposobljeni kadri in tehniËna ter finanËna sredstva 
za nadaljnji razvoj. Kadre je treba ustrezno izπolati za 
uporabo obravnavanega spletnega orodja. Za upora
bo modela moramo zagotoviti le gostovanje spletne  
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aplikacije v oblaku. V okviru nadaljnjega razvoja bi 
za veË manjπih nadgradenj morali vloæiti πtiri Ëlovek
mesece dela. V razvoj profesionalnih orodij bi morali 
vloæiti skupno vsaj tri Ëlovekleta (priporoËena vkljuËi
tev dodatnih specialistov za posamezna podroËja).

5.1	Pogoji	za	uvedbo
Pogoji za uvedbo reπitve so:
 kadri, ki jim moramo izπolati za uporabo modela;
 tehniËna sredstva, ki vkljuËujejo spletni streænik 

za objavo spletne aplikacije in delovne postaje za 
uporabo aplikacije; aplikacija je lahko nameπËena 
tudi lokalno na raËunalniku, tablici ali pametnem 
telefonu in tako ne potrebujemo streænika in do
stopa do svetovnega spleta;

 finanËna sredstva za nadaljnji razvoj, pri Ëemer 
bi za veË manjπih nadgradenj potrebovali vloæiti 
πtiri Ëlovekmesece enote dela. Za razvoj profesio
nalnih orodij bi morali vloæiti razvoj v obsegu vsaj 
pet Ëloveklet (priporoËena vkljuËitev dodatnih 
specialistov za posamezna podroËja).

5.2	Moænosti	nadaljnjega	razvoja
Nadaljnji razvoj je moæen v veË smeri:
 vkljuËitev koliËnika inflacije v model;
 nadgradnja orodja, razvitega v jeziku javascript, z 

namenom boljπe uporabniπke izkuπnje;
 uvedba dodatnih parametrov, da bi dobili πe bolj 

realen model;
 uvedba sistema v odloËitveni model finanËnih 

ustanov pri presoji kreditnega tveganja (ocena 
tveganosti stranke);

 uvedba veË stopenj scenarija (stopniËasti scena
rij), da bi model omogoËal npr. 100 stopenj ali veË, 
ki bi jih podali kot funkcijo ali kot razpon vredno
sti od do z moænostjo razliËnega koraka od 1;

 razπiritev raziskave s Ëasovno daljπimi poskusi;
 vkljuËitev veË obravnavanih subjektov (fiziËnih 

oseb, podjetij, neprofitnih organizacij, dræav ter 
drugih vrst skupnosti) za namen validacije modela.
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1	 UVOD
Trg	mobilnih	naprav	ter	s	tem	povezanih	mobilnih	aplikacij	je	
æe	nekaj	 Ëasa	 v	polnem	razcvetu.	 Leta	2017	 je	predvideno	
4,77	milijarde	mobilnih	uporabnikov	 (Statista,	2016b),	po-
membne	 rasti	 pa	 je	 deleæen	 predvsem	 mobilni	 podatkovni	
promet,	ki	je	leta	2015	zrasel	za	74	odstotkov	v	primerjavi	z	
letom	2014	(Cisco,	2016).	Vsi	ti	podatki	kaæejo	na	razπirjenost	
mobilnih	naprav	za	poslovno	 in	vsakodnevno	uporabo.	Tega	
se	zavedajo	tudi	razvijalci,	saj	πtevilo	aplikacij,	ki	so	na	raz-
polago	 v	 aplikacijskih	 trgovinah,	 nenehno	 raste.	 Tri	 izmed	
najbolj	razπirjenih	platform,	Android,	iOS	in	Windows	Phone,	
skupaj	dosegajo	æe	skoraj	pet	milijard	aplikacij	(Android	2,2	
milijarde,	iOS	2	milijardi	in	Windows	Phone	0,67	milijarde)	
(Statista,	2016a).	Prav	porazdeljenost	platform	je	za	razvi-

jalce	eden	veËjih	izzivov,	saj	je	treba	tako	naloge	razvoja	kot	
tudi	posodabljanja	in	vzdræevanja	aplikacij	opravljati	na	veË	
platformah	(Joorabchi,	Mesbah	in	Kruchten,	2013).	To	zah-
teva	veËkratno	izvajanje	enakih	nalog,	kar	vpliva	tako	na	Ëas	
razvoja	kot	na	s	tem	povezane	stroπke.

Omenjene teæave pri razvoju aplikacij za veË plat
form so razvijalce prisilile v iskanje alternativnih, 
uËinkovitejπih veËplatformskih razvojnih tehnik. Tre
nutno je na voljo veË pristopov, ki ob prihranjenem 
Ëasu in stroπkih zahtevajo doloËene kompromise, 
povezane z izgledom, razpoloæljivostjo funkcional
nosti mobilne naprave ter uËinkovitostjo delovanja 
aplikacij. Zaradi tega izbira veËplaformskega razvoj
nega pristopa predstavlja svojevrsten izziv, s katerim 

	Primerjava	zmogljivosti	
veËplatformsko	razvitih	mobilnih	
aplikacij

IzvleËek
Prispevek	prikazuje	rezultate	primerjalne	analize	zmogljivosti	veËplatformsko	razvite	mobilne	aplikacije	za	iOS,	Android	in	Windows	Phone.	Analiza	
je	namenjena	ocenitvi	primernosti	uporabe	izbranih	razvojnih	ogrodij.	V	ta	namen	sta	bila	izbrana	dva	razvojna	pristopa	(hibridni	in	veËplatformsko	
prevedeni)	ter	pripadajoËa	ogrodja	(Ionic	in	Xamarin).	Implementirana	vzorËna	aplikacija	je	bila	na	podlagi	petih	testov	zmogljivosti	primerjana	z	
aplikacijo,	razvito	z	domorodnim	pristopom.	Rezultati	testov	so	pokazali	primernost	uporabe	veËplatformsko	prevedenega	pristopa,	saj	se	je	ta	
na	podlagi	izbranega	ogrodja	domorodnemu	pristopu	precej	pribliæal,	medtem	ko	se	je	hibridni	pristop	predvsem	v	strojno	zahtevnejπih	opravilih	
izkazal	za	neuËinkovitega.
KljuËne	besede:	mobilne	aplikacije,	mobilne	platforme,	veËplatformski	razvoj,	zmogljivost,	hibridne	aplikacije,	veËplatformsko	prevedene	aplikacije,	
Xamarin,	Ionic.

Abstract
Performance	comparison	of	cross-platform	mobile	applications
The	article	presents	the	results	of	a	performance	based	comparative	analysis	of	cross-platform	developed	mobile	application	for	iOS,	Android	
and	Windows	Phone.	The	analysis	is	intended	to	assess	the	appropriateness	of	use	of	the	selected	development	frameworks.	To	this	end,	two	
development	approaches	(hybrid	and	cross-compiled)	and	associated	frameworks	(Ionic	and	Xamarin)	were	selected.	The	implemented	sample	
application	was	compared	with	the	native	application	on	the	basis	of	five	performance	tests.	Test	results	have	shown	the	suitability	of	cross-
-compiled	approach,	since	the	selected	frameworks’	performance	came	close	to	the	native	approach,	while	the	hybrid	approach	proved	ineffec-
tive	especially	in	regard	to	in	complex	hardware	tasks.
Keywords:	mobile	applications,	mobile	platforms,	cross-platform	development,	performance,	hybrid	applications,	cross-compiled	applications,	
Xamarin,	Ionic.
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se spopadajo tudi raziskovalci, ki skuπajo razvijalcem 
olajπati izbiro s predstavitvijo in primerjavo obstoje
Ëih pristopov tako s teoretiËnega (znanstvenega) (R. 
M. de Andrade, B. Albuquerque, F. Frota, V. Silveira in 
A. da Silva, 2015; Charkaoui, Adraoui in Habib Ben
lahmar, 2014; Palmieri, Singh in Cicchetti, 2012; Smut
ný, 2012; Adinugroho in Gautama, 2015; Xanthopou
los in Xinogalos, 2013) kot tudi s strokovnega (prak
tiËnega) staliπËa. Raziskave se pri tem usmerjajo v 
analize razliËnih vidikov veËplatformskega razvoja 
(Dalmasso, Datta, Bonnet in Nikaein, 2013;  Daniels
son, Ameri, Friberg, Examiner in Lindell, 2014). Ob 
že uveljavljenih razvojnih pristopih raziskovalci raz
vijajo tudi nove, ki temeljijo na obstojeËih, oz. razvi
jajo nove alternativne (Perchat, Desertot in Lecomte, 
2013; Bouras, Papazois, & Stasinos, 2014 ElKassas, 
Abdullah, Yousef in Wahba, 2014). Glede na koliËi
no razliËnih ogrodij in pristopov se raziskovalci po
sveËajo tudi izdelavi platform za ocenjevanje veËplat
formskih mobilnih ogrodij (Dhillon, 2015).

V Ëlanku bomo predstavili razliËne vrste veËplat
formskega razvoja, njihove lastnosti, prednosti in 
slabosti. Glede na razpoloæljivost razliËnih ogrodij 
in platform se bomo natanËneje osredinili predvsem 
na tiste, ki so razvijalcu v polni funkcionalnosti na 
voljo brezplaËno in je z njimi mogoËe razviti mobil
no aplikacijo za platforme iOS, Android in Windows 
Phone. Za vsakega izmed preuËenih pristopov bomo 
podrobneje predstavili najbolj razπirjenega predstav
nika ter na podlagi vzorËne aplikacije s primerjalno 
analizo zmogljivosti ocenili primernost uporabe og
rodij v primerjavi z domorodnim razvojem.

2	 PRISTOPI	RAZVOJA	VE»PLATFORMSKIH	
APLIKACIJ

Cilj veËplatformskega razvoja mobilnih aplikacij je 
zagotoviti enovit pristop k razvoju mobilnih aplikacij 
za veË platform. Poleg domorodnega naËina razvoja 
aplikacij, ki zahteva loËen razvoj za vsako izmed mo
bilnih platform, je to mogoËe zagotoviti na razliËne 
naËine. Vsi omogoËajo z enim samim razvojnim oko
ljem ter programskim jezikom razviti mobilno aplika
cijo, ki jo je mogoËe poganjati na razliËnih platformah. 
To je pomembno, saj se ob enkratni izbiri razvojnega 
ogrodja razvijalcem ni veË treba ukvarjati z uËenjem 
novih tehnologij oz. novih programskih jezikov za 
vse platforme, saj lahko uporabijo æe obstojeËe zna
nje. Glede na raznolikost naËinov veËplatformskega 
razvoja obstajajo razliËne prednosti in slabosti naËi

na razvoja. V sploπnem veËplatformski razvoj lahko 
prinese prednosti, kot so: 1) hitrejπi Ëas razvoja, 2) 
niæji stroπki razvoja, 3) ponovna uporaba programske 
kode, 4) laæji razvoj, 5) uporaba vtiËnikov, 6) veËji do
seg træiπËa ter 7) preprosto in hitro podajanje poso
dobitev. Omenjene prednosti pa lahko zahtevajo tudi 
doloËene kompromise, med katere πtejemo: 1) manjπo 
kakovost 3D vsebin in grafike, 2) omejitve platforme 
(nezmoænost dostopanja do vseh funkcionalnosti 
platforme), 3) ni zagotovljene optimalne uporabniπke 
izkuπnje, 4) teæave pri integraciji s platformo ter 5) 
poËasnejπe delovanje aplikacij (Rajput, 2016).

Teæave, ki jih prinaπa porazdeljenost mobilnih plat
form, so povzroËile razcvet razliËnih kategorij veËplat
formskih pristopov, ki se med sabo razlikujejo tako po 
arhitekturi, naËinu razvoja, uporabljenih tehnologijah 
ter razvojnih orodjih. V sploπnem naËine raz voja mo
bilnih aplikacij delimo na pet skupin (Rahul Raj in To
lety, 2012; Xanthopoulos in Xinogalos, 2013).
 Domorodne aplikacije (angl. Native applicati

ons) pomenijo privzet naËin razvoja mobilnih 
aplikacij in so specifiËne za vsako mobilno plat
formo, torej uporabljajo razvojna orodja in pro
gramski jezik, ki ga doloËa specifiËna platforma. 
ObiËajno tovrstne aplikacije zagotavljajo najveËjo 
podporo funkcionalnostim naprave ter omogoËa
jo aplikaciji specifiËen izgled ter optimalno delo
vanje (Korf in Oksman, 2016).

 Spletne mobile aplikacije (angl. mobile web appli
cations) so aplikacije, razvite z namenom izvajanja v 
brskalniku mobilne naprave. Razvite so s pomoËjo 
spletnih tehnologij (HTML5, CSS3 in JavaScript). 
Za izvajanje tovrstnih aplikacij mobilna naprava ne 
potrebuje posebej nameπËene aplikacije, saj se vsa 
vsebina prikazuje v brskalniku naprave.

 Hibridne aplikacije (angl. hybrid applications) 
so kombinacija spletnega in domorodnega ra
zvojnega pristopa. Razvite so s pomoËjo splet
nih tehnologij in se na mobilni napravi izvajajo 
znotraj domorodne komponente WebView. Ta je 
skupna vsem mobilnim platformam in omogoËa 
prikaz vsebine HTML na celoten zaslon naprave. 
Takπen naËin razvoja omogoËa dostop do funkci
onalnosti naprave preko abstrakcijskega nivoja, 
ki zmoænosti naprave izpostavlja v obliki Java
Script API (angl. Application Programming In
terface). Hibridni pristop lahko uporabljamo tako 
za streæniπke kot za samostojne spletne aplikacije. 
Za razliko od spletnih mobilnih aplikacij moramo 

Boris OvËjak, Tatjana Welzer Druæovec, Gregor PolanËiË: Primerjava zmogljivosti veËplatformsko razvitih mobilnih aplikacij



U P O R A B N A  I N F O R M A T I K A60 2017 - πtevilka 1 - letnik XXV

Boris OvËjak, Tatjana Welzer Druæovec, Gregor PolanËiË: Primerjava zmogljivosti veËplatformsko razvitih mobilnih aplikacij

tovrstne aplikacije prenesti na telefon prek aplika
cijskih trgovin.

 Interpretirane aplikacije (angl. Interpreted ap
plications) delujejo tako, da se aplikacijska koda 
postavi na mobilno napravo in se interpretira πele 
v Ëasu izvajanja aplikacije. Aplikacija nato komu
nicira z abstrakcijskim nivojem, prek katerega 
dostopa do domorodnega APIja, kar ji omogoËa 
dostop do naprednejπih funkcionalnosti mobilne 
naprave. Tako razvite aplikacije omogoËajo upo
rabo platformsko specifiËnih elementov za iz
gradnjo uporabniπkega vmesnika, medtem ko je 
aplikacijska logika zajeta na naËin, neodvisen od 
platforme. To je lahko v obliki mnoæice ukazov v 
XML ali v katerem drugem opisnem jeziku.

 VeËplatformsko prevedene aplikacije (angl. 
crosscompiled applications) temeljijo na preva
jalniku, ki omogoËa pretvorbo izvorne v domoro
dno binarno kodo. Prevajalnik je v tem primeru 
odgovoren za generiranje in izvajanje program
ske kode za specifiËno platformo (Xamarin, 2016). 
Tako lahko razvijalec napiπe izvorno kodo v eno
tnem skupnem programskem jeziku, ki ga preva
jalnik nato prevede v domorodno kodo, doloËe
no pri ciljni platformi. V tem primeru je celoten 
pristop odvisen od uËinkovitosti in zanesljivosti 
prevajalnika.
Tabela 1 prikazuje razliËne pristope veËplatformske

ga razvoja, pripadajoËa ogrodja, njihovo dostopnost ter 
njihove prednosti in izzive (Rahul Raj in Tolety, 2012).

Pristop Ogrodja Prednosti Izzivi

Domorodne SpecifiËna	glede	na	
platformo	(brezplaËno)

‡	 Domoroden	uporabniπki	izgled	in	delovanje
‡	 	Dostop	do	vseh	funkcionalnih	lastnosti	platforme
‡	 Hitrost	izvajanja

‡	 	Razvoj	aplikacij	je	razliËen	za	vsako	mobilno	platformo.

Spletne Adobe	Air
(brezplaËno)

‡	 	Instalacija	aplikacije	na	mobilno	napravo	je	
nepotrebna.

‡	 	Podatki	aplikacije	se	hranijo	na	spletnem	streæniku,	
kar	lajπa	posodabljanje	aplikacije.

‡	 Enoten	uporabniπki	vmesnik

‡	 	Nezmoænost	distribucije	prek	aplikacijskih	trgovin,		
kar	lahko	negativno	vpliva	na	popularnost	aplikacije

‡	 	Odvisnost	od	hitrosti	povezave	s	spletom
‡	 	Nezmoænost	dostopanja	do	funkcionalnosti	in	strojne	

opreme	mobilne	naprave
‡	 	Potreba	po	upoπtevanju	velike	koliËine	razliËnih	resolucij
‡	 	Manjπi	nadzor	mobilnega	brskalnika	nad	prikazovanjem	

vsebin	
‡	 	Omejena	podpora	gestam	(angl.	Gestures)
‡	 	Teæja	monetizacija	aplikacije

Hibridne Cordova	(brezplaËno),
PhoneGap	(brezplaËno),
MoSync	(brezplaËno),
RhoMobile
(brezplaËno	z	
omejitvami)

‡	 Distribucija	prek	aplikacijskih	trgovin
‡	 	Ponovna	uporaba	uporabniπkega	vmesnika	prek	

razliËnih	platform
‡	 	Dostop	do	funkcionalnosti	in	zmoænosti	mobilne	

naprave

‡	 	Slabπa	uËinkovitost	delovanja	v	primerjavi	z	domorodnimi	
aplikacijami,	saj	se	izvajanje	dogaja	v	komponenti	brskalnika

‡	 	Zaradi	uporabe	JavaScript	programskega	jezika	so	
aplikacije	izpostavljene	ranljivostim	CSC	(angl.	Cross	
space	communication).

‡	 	Ponovna	uporaba	uporabniπkega	vmesnika	ne	ponuja	
domorodnega	izgleda	aplikacije.	To	lahko	doseæemo	z	
oblikovanjem,	specifiËnim	za	vsako	platformo.

Interpretirane Titanium	(plaËljiv,	
brezplaËno	dostopen	
osnovni	SDK),
React	Native	
(brezplaËno)

‡	 	Prinaπa	izgled	in	obËutek	domorodne	mobilne	
aplikacije.	

‡	 	OmogoËa	prenos	poslovne	logike	med	platformami.
‡	 	Distribucija	aplikacij	poteka	prek	aplikacijskih	

trgovin.
‡	 	Strojna	oprema	in	lastnosti	naprave	so	zapakirane	

znotraj	specifiËnega	API-ja.

‡	 	Ponovna	uporaba	uporabniπkega	vmesnika	je	odvisna	od	
abstrakcije	na	nivoju	ogrodja.	

‡	 	Razvoj	je	odvisen	od	mnoæice	funkcij,	ki	jih	omogoËa	
ogrodje.

‡	 	UËinkovitost	delovanja	je	slabπa	zaradi	interpretiranja	
programske	kode	v	Ëasu	delovanja.

VeËplatformsko	
prevedene

Xamarin	(brezplaËno),
Marmelade	(brezplaËno	
z	omejitvami),
JavaFxPorts	
(brezplaËno)

‡	 	Ponuja	vse	funkcionalnosti,	ki	jih	omogoËa	
domorodna	aplikacija.

‡	 	OmogoËen	dostop	do	strojne	opreme	mobilne	
naprave

‡	 	Zmoænost	uporabe	vseh	vmesniπkih	komponent
‡	 	Glavno	prednost	predstavlja	ustrezna	uËinkovitost	

delovanja.	

‡	 	Ne	omogoËa	ponovne	uporabe	uporabniπkega	vmesnika	
ter	platform	specifiËnih	lastnosti,	kot	so	kamera,	
lokacijske	storitve,	lokalna	obvestila	ipd.	Ker	so	te	
funkcionalnosti	odvisne	od	platforme,	se	naËin	dostopa	
razlikuje	med	platformami.

Tabela	1:	Pristopi	veËplatformskega	razvoja	mobilnih	aplikacij	(Rahul	Raj	in	Tolety,	2012)
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Iz tabele je razvidno, da smo ne glede na izbrani 
pristop sooËeni z doloËenimi izzivi, ki jih ta prinaπa. 
V povezavi s tem je bil glavni namen Ëlanka z vidi
ka zmogljivosti aplikacije primerjati trenutno najbolj 
aktualna veËplatformska ogrodja z domorodnim 
pristopom. Pri tem smo se omejili na brezplaËno do
stopna ogrodja, ki omogoËajo razvoj mobilnih apli
kacij za izbrane tri mobilne platforme. Zaradi tega 
smo iz primerjalne analize izkljuËili pristop mobil
nih spletnih aplikacij, saj se tovrstne aplikacije lahko 
izvajajo izkljuËno le v brskalniku mobilne naprave. 
V podrobnejπo analizo prav tako nismo vkljuËili 
interpretiranega pristopa, saj oba izmed pregleda
nih predstavnikov ne podpirata trenutno najbolj 
razπirjenje verzije sistema Windows Phone, uporab
ljene v tej analizi (Windows Phone 8.1) (NetMarket
Share, 2016), prav tako pa platforma Titanium v 
urad ni obliki ni na voljo brezplaËno (Titanium, 2016).

Ob upoπtevanju omejitev se bomo v Ëlanku osredi
nili na pristop veËplatformsko prevedenih in hibrid
nih aplikacij. Glede na to, da oba pristopa vkljuËujeta 
zbirko razliËnih ogrodij, smo v nadaljevanju izbrali 
po enega predstavnika za vsak tip razvoja. V pri
meru veËplatformskega pristopa smo se odloËili za 
ogrodje Xamarin, saj predstavlja enega izmed najbolj 
celovitih ogrodij, podprtega s strani podjetja Micro
soft. Hibridni pristop, za katerega smo se prav tako 
odloËili, pa je predvsem zaradi priljubljenosti splet
nih tehnologij, na katerih temelji, precej razπirjen. 
Za potrebe πtudije smo ogrodje izbrali na podlagi 
priljubljenosti med razvijalci, in sicer ogrodje Ionic 
(Noeticforce, 2016; Markov, 2015). Oba izbrana pred
stavnika sta na kratko predstavljena v nadaljevanju.

2.1	 	Predstavnik	veËplatformsko	prevedenega	
pristopa	Xamarin

Xamarin je odprtokodna platforma, ki jo ponuja pod
jetje Microsoft in omogoËa izgradnjo veËplatformsko 
prevedenih mobilnih aplikacij na deljeni program
ski bazi z uporabo enotnega razvojnega okolja, pro
gramskega jezika in APIja. Podjetje Xamarin je usta
novil Miguel de Icaza 16. maja 2011 (Allen, 2011) z 
namenom izgradnje mobilnih aplikacij na podlagi 
ogrodja Mono, ki omogoËa veËplatformsko izvaja
nje aplikacij .NET. Uporaba platforme je bila do ne
davnega plaËljiva, kar pa se je spremenilo, ko je 24. 
februarja 2016 podjetje prevzel Microsoft (Guthrie, 
2016). Dober mesec po prevzemu je namreË podjetje 
Microsoft objavilo, da je Xamarin SDK postal odprto

kodno ogrodje na voljo brezplaËno znotraj integrira
nega razvojnega okolja Visual Studio.

Ogrodje Mono .NET, na katerem temelji platforma 
Xamarin, omogoËa implementacijo πirokega spektra 
ogrodja .NET, ki ga s programskim jezikom C# lahko 
poganjamo na veË mobilnih platformah, in sicer iOS, 
Android ter Windows Phone. Razvoj za vsako izmed 
omenjenih platform je podprt prek paketov za razvoj 
programske opreme (angl. SDK), ki omogoËajo pove
zavo do veËine platform specifiËnih funkcionalnosti 
(Xamarin, 2016a). SDK je specifiËen tako za Andro
id (Xamarin.Android SDK) kot za iOS (Xamarin.iOS 
SDK), medtem ko za platformo Windows Phone ni 
potreben. Glede na platformo, za katero razvijamo 
aplikacijo, prevajalnik Xamarin zgradi domorodno 
aplikacijo, kar pa zaradi raznolikosti ciljnih platform 
poteka na razliËne naËine (slika 1).

Slika	1:	Shema	pristopa	veËplatformsko	prevedene	aplikacije

V primeru platforme iOS se C# programska koda 
vnaprej prevede v zbirni jezik ARM (angl. Assembly 
language), v katerega se vkljuËi ogrodje .NET. Na 
drugi strani se v primeru platforme Android C# pre
vede v vmesni jezik (angl. Intermediate language), 
ki se zapakira v Mono virtualno okolje (MonoVM). 
KonËna aplikacija se tako izvaja vzporedno z javan
skim ali android izvajalnim okoljem (angl. Runtime 
environment) in komunicira z domorodnimi tipi 
prek domorodnega vmesnika Java (angl. Java native 
interface). V primeru obeh platform se pred vkljuËi
tvijo ogrodja .NET temu prej odstranijo nerabljeni 
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razredi v namen zmanjπanja velikosti konËne apli
kacije. V primerjavi z omenjenima platformama je 
postopek priprave aplikacije za platformo Windows 
Phone enostavnejπi, saj za delovanje ne potrebuje 

ogrodja Xamarin, a je ta vseeno priporoËljiv zaradi 
moænosti ponovne uporabe programske kode (Xa
marin, 2016b). To je v primeru ogrodja Xamarin mo
goËe doseËi na veË naËinov (tabela 2).

Z uporabo razliËnih metod ponovne uporabe pro
gramske kode lahko doseæemo do 90 % deljene pro
gramske kode (Xamarin, 2016a).

Za razvoj aplikacij ogrodje ponuja dve program
ski orodji, in sicer Visual Studio (Windows) ter Xa
marin Studio (Windows, macOS), ki glede na opera
cijski sistem, v katerem razvijamo, podpirata razvoj 
razliËnih mobilnih platform (tabela 3).

»eprav je v operacijskem sistemu Windows mo
goË razvoj aplikacij za vse podprte platforme, pa za 
poganjanje iOS aplikacij v vsakem primeru potre
bujemo raËunalnik z nameπËenim operacijskim sis
temom macOS ter domorodnim razvojnim okoljem 
XCode, saj je za uspeπno prevajanje aplikacije potre
ben iOS SDK (Xamarin, 2016b).

Tabela	2:	Metode	ponovne	uporabe	programske	kode

Metoda	ponovne	uporabe	programske	kode Opis

Xamarin.	Mobile Enoten	API	za	dostop	do	skupnih	virov	mobilne	naprave	za	vse	vrste	razvojnih	platform	(Xamarin,	2016d)

Deljeni	projekt	(angl.	Shared	Asset	Project) Projekt,	namenjen	organizaciji	izvorne	kode	z	uporabo	direktiv	na	ravni	prevajalnika	za	upravljanje	
platformsko	specifiËnih	delov	programske	kode

Prenosljive	razredne	knjiænice	(angl.	Portable	
Class	Libraries)

Projekt,	namenjen	izgradnji	knjiænic	za	podprte	platforme,	ki	za	dostop	do	platformsko	specifiËnih	
funkcionalnosti	uporabljajo	vmesnike

Xamarin.Forms Strani,	napisane	z	uporabo	programskega	jezika	C#	ali	XAML,	ki	se	v	Ëasu	izvajanja	skupaj	z	vsebujoËimi	
kontrolami	preslikajo	v	platformsko	specifiËne	vizualne	elemente
Predvsem	so	namenjene	aplikacijam,	osredinjenim	na	vnos	podatkov.

2.2	 Predstavnik	hibridnega	pristopa	Ionic
Ionic je knjiænica za razvoj hibridnih mobilnih apli
kacij, ki temeljijo na ogrodjih, kot so Cordova, Pho
neGap ali Trigger.io (Ionic, 2016). Vsa omogoËajo ra
zvoj veËplatformskih aplikacij z uporabo standard
nih spletnih tehnologij HTML5, CSS3 in JavaScript. 
Tako grajene aplikacije se izvajajo znotraj ovojnic, 
specifiËnih za vsako ciljno platformo, in prek APIja 
zagotavljajo dostop do zmoænosti mobilne naprave, 
kot so senzorji, podatki ali omreæje. Arhitekturno za
snovo hibridne mobilne aplikacije v primeru upora
be hibridnega ogrodja Cordova predstavlja slika 2.

Tabela	3:	Podprtost	platform	glede	na	operacijski	sistem	in	razvojno	orodje

macOS Windows

Mobilna	platforma Xamarin	Studio Visual	Studio Xamarin	Studio

iOS Da Da	(z	macOS	raËunalnikom) Ne

Android Da Da Da

Windows	Phone Ne Da Da
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Slika	2:	Arhitektura	mobilne	aplikacije	na	osnovi	ogrodja	Cordova	(Cordova,	2012)

V primeru ogrodja Cordova celoten uporabniπki 
vmesnik mobilne aplikacije predstavlja komponenta 
WebView, ki omogoËa prikaz spletne vsebine zno
traj aplikacije. Znotraj te se nahaja programska koda 
aplikacije, implementirana v obliki spletne strani 
skupaj z nastavitveno datoteko, ki vsebuje informa
cije o aplikaciji ter parametre za njeno delovanje. Ta 
nato prek API klicev komunicira z razliËnimi vtiËni
ki, ki predstavljajo vmesnike tako za ogrodje Cordo
va kot za domorodne komponente mobilne naprav 
(Cordova, 2012).

Neodvisno od podpornega hibridnega ogrodja 
je glavni namen knjiænice Ionic uporabniku olajπati 
razvoj Ëela (angl. Frontend) mobilne aplikacije ter 
tako zagotoviti pristen izgled in obËutek aplikaci
je predvsem na ravni interakcije z uporabniπkim 
vmesnikom. To omogoËata prilagojeno ogrodje CSS 
ter knjiænica JavaScript. Arhitektura ogrodja temelji 
na vzorcu View Controller, medtem ko za poslovno 
logiko skrbi odprtokodno ogrodje JavaScript Angu

larJS (Ionic, 2016). Knjiænica v verziji 1.3 uradno pod
pira le razvoj aplikacij za platformi iOS in Android, a 
je zaradi uporabe spletnih tehnologij prenos aplika
cije na platformo Windows Phone mogoË s preprosto 
modifikacijo nastavitvene datoteke (Hösl, 2014).

Zaradi uporabe spletnih tehnologij je aplikacijo 
Ionic mogoËe razviti z uporabo katerega koli orodja, 
ki podpira razvoj spletnih aplikacij. Po drugi strani 
pa mobilna komponenta WebView zagotavlja, da je 
aplikacijo brez sprememb v programski kodi mogoËe 
poganjati na vseh izbranih mobilnih platformah. 
Spremembe so potrebne le v primeru prilagajanja iz
gleda aplikacije pravilom posamezne platforme.

3	 PRIMERJAVA	PRISTOPOV
Glavni cilj raziskave je bil primerjava zmogljivosti 
delovanja veËplatformsko razvitih mobilnih aplika
cij z namenom ugotavljanja njihove primernosti kot 
alternative domorodnemu pristopu. V sklopu pri
merjave smo na vseh izbranih platformah opazovali 



U P O R A B N A  I N F O R M A T I K A64 2017 - πtevilka 1 - letnik XXV

Boris OvËjak, Tatjana Welzer Druæovec, Gregor PolanËiË: Primerjava zmogljivosti veËplatformsko razvitih mobilnih aplikacij

zmogljivost delovanja izbranih ogrodij Xamarin in 
Ionic v primerjavi z domorodnim pristopom, ki je 
podlaga za optimalno delovanje mobilnih aplikacij.

3.1	 Opredelitev	testov	in	testne	aplikacije
Opredelitev testov je temeljila na standardnih te
stih mobilnih naprav (PassMark, 2016) ter vidikih 
odzivnosti aplikacije (DeCapua, 2015). Pri izvedbi 
testa smo se zgledovali po obstojeËem delu Jakoba 
Danielssona (2014), ki je na podlagi mobilne platfor
me iOS primerjal razliËne pristope veËplatformskega 
razvoja. Njegov pristop je temeljil na standardnih te
stih mobilnih naprav, ki so sluæili kot primerna pod
laga za pripravo testov zmogljivosti naπe raziskave. 
Naπa analiza je od omenjene πtudije prevzela tri te

ste, ki preverjajo zmogljivost delovanja procesorske 
enote, spomina in izrisovanja grafike, dodali pa smo 
primerjavo odzivnosti aplikacije ter Ëasa, potrebnega 
za vzpostavitev aplikacije.

Na podlagi omenjenih dejstev smo zasnovali 
pet testov (tabela 4), pri katerih smo opazovali od
zivni Ëas mobilne aplikacije, tj. metriko Ëasovnega 
obnaπanja (angl. Time behaviour metrics) zmoglji
vostne uËinkovitosti, povzeto po standardu ISO/
IEC 2010:2011. Metrika je namenjena merjenju pov
preËnega Ëakalnega Ëasa, ki preteËe od podane zahte
ve do pridobitve rezultata pod specifiËnimi obreme
nitvami sistema v smislu soËasnih nalog ali sistem
ske uporabe (angl. Utilisation) (ISO, 2016).

Tabela	4:	Testi	zmogljivosti	ter	opazovana	metrika

Test	zmogljivosti Razlaga Scenarij	izvedbe Opazovana	metrika

Test	procesorja »as	izvedba	kalkulacije	matematiËne	konstante	π	na		
X	decimalnih	πtevilk	natanËno	z	enovitim	algoritmom		
(Code	Codex,	2012)

X	=	10.000

Odzivni	Ëas	(ms)
Test	pomnilnika »as	zapisovanja	in	branja	zbirke	X	πtevil X	=	10.000.000

Test	2D	grafike »as,	potreben	za	izris	1000	gumbov X	=	1000

Test	odzivnosti »as,	ki	preteËe	med	interakcijo	z	aplikacijo	in	njenim		
odzivom	v	obliki	preprostega	obvestila

/

Test	vzpostavitve	aplikacije »as,	potreben	za	zagon	aplikacije /

Za izvedbo testov zmogljivosti smo za vsako iz
med izbranih mobilnih platform implementirali tri 

Slika	3:	VzorËne	aplikacije

mobilne aplikacije za vsakega izmed preuËevanih 
razvojnih pristopov (slika 3).
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Domorodni razvoj za vsako izmed platform je 
potekal s pripadajoËim razvojnim orodjem in plat
formi specifiËnem programskem jeziku. Aplikacijo 
iOS smo razvili z razvojnim orodjem XCode in pro
gramskim jezikom ObjectiveC, aplikacijo Android 
z orodjem Android Studio in programskim jezikom 
Java, aplikacijo Windows Phone pa z orodjem Vi
sual Studio ter programskim jezikom C#. V okviru 
primerjave je razvoj za ogrodje Xamarin potekal ne
koliko enostavneje, in sicer z enotnim programskim 
jezikom C#. Aplikacijo smo tako za iOS kot Android 
implementirali z orodjem Xamarin Studio, medtem 
ko smo za Windows Phone uporabili orodje Visu
al Studio. Najenostavnejπe za razvoj se je izkaza
lo ogrodje Ionic, pri katerem smo po vzpostavitvi 

projekta z uporabo ukazne vrstice vso programsko 
logiko za vse izmed platform zapisali v preprostem 
urejevalniku besedila. Glede na rezultirajoËe aplika
cije lahko opazimo, da aplikacije, razvite z domoro
dnim pristopom in ogrodjem Xamarin, posedujejo 
platformi domoroden izgled, medtem ko izgled apli
kacije v primeru ogrodja Ionic ostaja enak skozi vse  
platforme.

3.2	 Predstavitev	testnih	okolij
Za potrebe testov smo potrebovali tri izvajalna okolja 
(mobilne naprave) razliËnih platform, na katere smo 
namestili aplikacije vseh treh testiranih pristopov. 
Vse mobilne naprave ter njihovi pripadajoËi opera
cijski sistemi so predstavljeni v tabeli 5.

Tabela	5:	Testna	izvajalna	okolja

Atributi iOS Android Windows	Phone

Naprava iPhone	6S LG	Nexus	5 Nokia	Lumia	635

Procesor Dual-core	1.84	GHz Quad-core	2.3	GHz Quad-core	1.2	GHz

Interni	pomnilnik	 2	GB 2	GB 512	MB

grafiËna	enota PowerVR	GT7600 Adreno	330 Adreno	305

Operacijski	sistem iOS	9.3.2 Android	6.0.1 Windows	Phone	8.1

Enakovredno testiranje mobilnih aplikacij na 
razliËnih platformah je teæko doseËi predvsem zaradi 
razlik v strojni opremi. Enako velja za posnemoval
nike mobilnih naprav, saj vsak izmed ponudnikov 
platforme doloËa svoj posnemovalnik, prilagojen 
specifiËni platformi. Ne glede na definirane razlike 
nam je uporaba dejanskih mobilnih naprav omogoËi
la realno primerjavo rezultatov znotraj posamezne 
platforme. 

3.3	 Omejitve	izvedbe	testov
Primerjava razliËnih pristopov na razliËnih mobil
nih napravah zahteva zapis mobilne aplikacije v veË 
razliËnih programskih jezikih, ki imajo svoja sintak
tiËna pravila. »e razvojna metoda zahteva program
sko kodo, ki je specifiËna za doloËeno platformo, 
pride πe do dodatne specializacije razvoja, kar lahko 
vpliva na rezultate analize. Na natanËnost testiranja 
aplikacije lahko vpliva tudi metoda merjenja Ëasa 
izvedbe doloËenega testa, saj je v nekaterih prime
rih (asinhroni klici) nemogoËe programsko doloËiti 
konec testa. Dodatna omejitev so tudi same mobilne 
naprave ali njihovi posnemovalniki, saj je v prime

ru uporabe katere koli moænosti testiranja aplikacije 
teæko zagotoviti enakovrednost delovanja. Glede na 
naπtete pomanjkljivosti smo opredelili omejitve, ki 
lahko vplivajo na rezultate izvedenih testov.
 RazliËni programski jeziki. Pri razvoju za razliËne 

platforme se ne moremo izogniti razliËnim pro
gramskim jezikom, ki zaradi razliËne sintakse in 
tehnologije delovanja vplivajo na hitrost izvajanja 
procesov.

 Platformsko specifiËna koda. RazliËne tehnologije 
definirajo razliËne naËine implementacije doloËe
nih platformsko specifiËnih funkcionalnosti, Ëesar 
v primeru razliËnih pristopov veËplatformskega 
razvoja ne moremo poenotiti.

 Merjenje Ëasa izvedbe testov. Za doloËena opravi
la je doloËitev Ëasa, potrebnega za konËanje nalo
ge, mogoËe natanËno doloËiti v programski kodi, 
medtem ko to v nekaterih primerih ni mogoËe 
(npr. asinhrono delovanje). V teh primerih je me
ritev mogoËa le z uporabo zunanje meritve.

 Omejitve glede mobilnih naprav. Uporaba de
janskih naprav pri testiranju mobilnih aplikacij 
povzroËi razlike, ki temeljijo na razlikah v strojni 
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opremi naprave. Neposredna primerjava rezul
tatov razliËnih mobilnih naprav je tako nemo
goËa, saj lahko razlike v strojni opremi povzroËijo 
precejπnje spremembe v Ëasu izvedbe testov.
Zaradi navedenih omejitev smo v okviru razvitih 

mobilnih aplikacij uporabili le najosnovnejπe kompo
nente ter se z izjemo naslavljanja vizualnih elemen
tov poskuπali izogniti naprednejπim funkcionalno
stim naprave. Omejitve merjenja Ëasa izvedbe testov 
smo odpravili tako, da smo vsak test izvedli deset
krat ter nato spremljali povpreËje Ëasov izvedbe te

stov. Ker nismo mogli zagotoviti enakovrednosti mo
bilnih naprav, smo podrobno analizo testov izved li 
s primerjavo koeficientov sprememb povpreËnega 
Ëasa izvedbe testov med posameznimi pristopi.

3.4	 Rezultati	raziskave
Tabela 6 prikazuje rezultate testov, izvedenih na vseh 
izbranih mobilnih platformah ter pripadajoËih mo
bilnih napravah. Za vsak test so navedeni povpreËni 
Ëas izvedbe, maksimalni in minimalni Ëas ter media
na Ëasa izvedbe.

Tabela	6:	Rezultati	testov	zmogljivosti
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Naprava
Apple	iPhone	6S

(iOS	9.3.2)
Lg	Nexus	5

(Android	6.0.1)
Nokia	Lumia	635

(Windows	Phone	8.1)

Test Test	procesorja

Dom. 0,089 0,118 0,053 0,095 0,155 0,178 0,145 0,148 0,791 0,797 0,785 0,793

Xamarin 0,101 0,112 0,096 0,098 0,377 0,393 0,361 0,381 0,796 0,807 0,783 0,797

Ionic 0,766 0,779 0,722 0,769 0,598 0,609 0,589 0,596 1,843 1,876 1,831 1,839

Test Test	spomina

Dom. 0,147 0,157 0,140 0,146 0,208 0,232 0,186 0,202 0,701 0,720 0,681 0,700

Xamarin 0,166 0,171 0,152 0,167 0,302 0,325 0,289 0,301 0,713 0,740 0,695 0,709

Ionic 2,296 2,312 2,277 2,297 1,812 1,962 1,653 1,815 7,810 8,133 7,726 7,777

Test Test	2D	grafike

Dom. 0,470 0,515 0,381 0,483 2,134 2,252 1,862 2,148 4,542 4,569 4,487 4,551

Xamarin 0,578 0,634 0,484 0,593 2,703 2,945 2,597 2,692 4,537 4,622 4,434 4,537

Ionic 3,081 3,229 3,004 3,069 23,97 27,47 22,71 23,01 100,8 106,9 94,49 99,88

Test Test	odzivnosti

Dom. 0,042 0,056 0,029 0,042 0,072 0,086 0,055 0,071 0,087 0,097 0,071 0,087

Xamarin 0,074 0,078 0,068 0,073 0,088 0,096 0,081 0,088 0,092 0,102 0,083 0,092

Ionic 0,084 0,089 0,080 0,084 0,117 0,128 0,102 0,118 0,136 0,142 0,129 0,136

Test Test	vzpostavitve	aplikacije

Dom. 0,763 0,845 0,662 0,781 1,085 1,174 1,018 1,085 1,295 1,329 1,244 1,297

Xamarin 2,618 2,664 2,530 2,651 1,514 1,600 1,386 1,516 1,549 1,809 1,311 1,537

Ionic 0,782 0,897 0,725 0,765 2,264 2,390 2,181 2,250 2,415 2,476 2,294 2,421
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Kot æe omenjeno v razdelku 3.3, je enakovredna 
primerjava razliËnih mobilnih naprav oteæena. Za
radi tega je nadaljnja analiza rezultatov potekala na 
podlagi koeficientov sprememb povpreËnega Ëasa, 
potrebnega za izvedbo posameznega testa, pri Ëe
mer smo za izhodiπËno vrednost vzeli rezultat testa  
domorodne aplikacije.

3.4.1	 Test	procesorja
Pri testiranju mobilnih pristopov smo najprej opazo
vali Ëas, potreben za izraËun konstante π na 10.000 
mest natanËno. Slika 4 prikazuje koeficiente spre
memb povpreËnega Ëasa izvedbe ter dejanske vred
nosti procesorskega testa na razliËnih mobilnih plat
formah.

Slika	4:	Koeficienti	sprememb	(test	procesorja)

Iz slike je razvidno, da je v vseh primerih najkrajπi 
Ëas za izvedbo testa potrebovala domorodna aplika
cija, kateri je z manjπim odstopanjem sledilo ogrodje 
Xamarin (najveËje odstopanje v primeru platforme 
Android). V vseh primerih je najveË Ëasa potrebovala 
aplikacija, razvita s hibridnim pristopom Ionic, ki je 
v primeru platforme iOS od domorodnega pristopa 
odstopala za najveË (8,6krat).

3.4.2	 Test	pomnilnika
Testiranje pomnilnika mobilne naprave je poteka
lo na podlagi opazovanja Ëasa zapisovanja zbirke 
10,000.000 celih πtevil ter kopiranja nastalega sezna
ma v nov seznam. Slika 5 prikazuje rezultate testa 
pomnilnika med mobilnimi platformami.

Slika	5:	Koeficienti	sprememb	(test	pomnilnika)
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Rezultati testov pomnilnika so glede vrstnega reda 
pristopov podobni testu procesorja, a je v tem prime
ru priπlo do veËjega odstopanja predvsem ogrodja 
Ionic, ki je odstopal za 8,7krat v primeru platforme 
Android, za 11,1krat v primeru platforme Windows 
Phone ter 15,6krat v primeru platforme iOS. Razlog 
za veËje odstopanje je mogoËe pripisati tudi sami im
plementaciji zbirke na razliËnih platformah.

3.4.3	 Test	2D	grafike
Za testiranje izrisa vsebine smo definirali test, ki je 
na zaslon postopno izrisal 1.000 gumbov, pri tem pa 
smo merili Ëas, ki ga je aplikacija potrebovala, da je 
vse gumbe prikazala na zaslonu. Rezultati testa 2D 
grafike so predstavljeni na sliki 6.

Izrisovanje vsebine na zaslon je grafiËno obre
menjujoËa operacija, kar je vplivalo predvsem na 
delovanje hibridne aplikacije. Na njeno zmogljivost 
na posamezni platformi vpliva tudi implementacija 
mobilne kontrole WebView, ki v primeru hibridnega 
pristopa skrbi za izrisovanje celotne vsebine mobilne 
aplikacije. Ionic se je tako v primeru vseh platform 
pri testu izkazal za najpoËasnejπega. Najboljπi rezul
tat je tudi v tem primeru dosegel domorodni pristop, 
kateremu je z manjπim odstopanjem sledil Xamarin.

Slika	6:	Koeficienti	sprememb	(test	2D	grafike)

3.4.4	 Test	odzivnosti
Delo z mobilno napravo poteka prek interakcije z 
razliËnimi vizualnimi kontrolami, ki se glede na upo
rabnikovo zahtevo odzovejo s spremembo vsebine. 
Raziskave so pokazale, da je za povpreËnega uporab
nika odziv instanten, Ëe ta traja do 100 ms (Nielsen, 
1993). Na podlagi tega smo definirali preprost test 
odziva mobilne aplikacije, pri katerem smo merili 
Ëas med interakcijo z aplikacijo in prikazom prepro
stega obvestila. Rezultati testa so prikazani na sliki 7.
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Rezultati testov vseh pristopov so pokazali, da je 
odzivni Ëas aplikacije na vseh platformah krajπi od 
mejne vrednosti 100 ms ali nekaj nad to, saj je najdaljπi 
povpreËni Ëas znaπal le 0,136 sekunde. Pri tem mora
mo upoπtevati tudi Ëas prikaza obvestila, ki pogosto 
vkljuËuje tudi kratko animacijo. V vseh primerih je 
znova najboljπe rezultate dosegla domorodna aplika
cija, kateri sta sledili ogrodji Xamarin in Ionic.

3.4.5	 Test	vzpostavitve	aplikacije
Ne glede na kakovost mobilne aplikacije si uporab
niki æelijo, da je aplikacija na voljo v kar najkrajπem 

moænem Ëasu. Slika 8 prikazuje koeficiente spre
memb Ëasa, ki ga aplikacija potrebuje za vzpostavi
tev in dosegljivost za uporabniπko interakcijo.

Opazovanje Ëasa zagona mobilne aplikacije je 
pokazalo, da najveË Ëasa v primeru platforme IOS 
potrebuje ogrodje Xamarin, in sicer 3,4krat veË v 
primerjavi z domorodnim pristopom, medtem ko 
je bil Ëas ogrodja Ionic ekvivalenten domorodnemu 
pristopu. V primeru platform Android in Windows 
Phone je najveË Ëasa za zagon potreboval Ionic in to 
za dvakrat veË kot pri domorodnem pristopu v pri
meru platforme Android.

Slika	7:	Koeficienti	sprememb	(odzivni	Ëas)

Slika	8:	Koeficienti	sprememb	(Ëas	zagona)
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4	 RAZPRAVA
Izvedba testov zmogljivosti razvitih aplikacij je bila 
podlaga za ocenjevanje primernosti razliËnih pristo
pov za razvoj zmogljivih ter zaradi tega uËinkovitih 
mobilnih aplikacij za tri najbolj razπirjene mobilne 
platforme. Pri vseh testih smo za izhodiπËe doloËili 

domorodni pristop, s katerim smo na podlagi koe
ficientov sprememb primerjali ogrodji Xamarin in 
Ionic. V tabeli 7 predstavljamo zdruæene rezultate 
koeficientov sprememb posameznih zmogljivostnih 
testov skupaj s povpreËnimi izraËuni vseh testov.

Tabela	7:	Zdruæeni	rezultati	sprememb	koeficientov

VeËplatformsko	prevedeni	pristop	(Xamarin) Hibridni	pristop	(Ionic)

iOS Android WP iOS	 Android WP

Test	procesorja 1,138 2,434 1,006 8,595 3,853 2,329

Test	pomnilnika 1,128 1,454 1,016 15,618 8,723 11,140

Test	2D	grafike 1,231 1,266 0,999 6,560 11,232 22,192

Odzivni	Ëas 1,771 1,216 1,053 2,029 1,622 1,562

»as	nalaganja 3,430 1,395 1,196 1,024 2,087 1,865

PovpreËje 1,740 1,553 1,054 6,765 5,503 7,817

Glede na zdruæene rezultate lahko opazimo velike 
razlike med preuËevanima pristopoma. Ugotavlja
mo, da je med domorodnim pristopom in veËplat
formsko prevedenim pristopom le minimalna razli
ka, saj skupni povpreËni koeficient sprememb vseh 
testov ne preseæe vrednosti 1,74 v primeru platforme 
iOS, se nekoliko zmanjπa v primeru platforme An
droid (1,55) in je skorajda enakovreden domorodne
mu pristopu v primeru platforme Windows Phone 
(1,054). VeËje razlike lahko opazimo v primerjavi s 
hibridnim pristopom, saj je najboljπi rezultat dosegla 
platforma Android, vendar je kar 5,5krat poËasnejπa 
v primerjavi z domorodnim pristopom. Sledi platfor
ma iOS s koeficientom 6,76, medtem ko je najslabπi 
rezultat dosegla platforma Windows Phone s koefi
cientom 7,8.

Na podlagi rezultatov lahko trdimo, da je z vidika 
zmogljivosti implementirane aplikacije veËplatform
sko prevedeni pristop primerna alternativa domo
rodnemu pristopu za dnevno uporabo pri razvoju 
mobilnih aplikacij. V primeru hibridnega pristopa pa 
lahko opazimo, da je πibka toËka aplikacije predvsem 
zmogljivostno zahtevna poslovna logika. Zaradi tega 
je pristop primeren predvsem za mobilne aplikaci
je, ki ne vsebujejo veliko poslovne logike ali pa se ta 
nahaja na strojno moËnejπem viru, do katerega nato 
dostopamo preko spletnih storitev.

5	 SKLEP
Napredek mobilnih tehnologij prinaπa vse veË raz
liËnih pristopov k veËplatformskemu mobilnemu 
razvoju, πe veË pa je ogrodij, ki jih implementirajo. 
»e je πe pred Ëasom domorodni pristop veljal za edi
nega, ki zagotavlja najveËjo uËinkovitost delovanja 
aplikacije, se razlika v primerjavi z drugimi pristo
pi vztrajno zmanjπuje. To je potrdila tudi naπa pri
merjalna analiza, saj se je pri merjenju zmogljivosti 
veËplatformsko prevedeni pristop (ogrodje Xamarin) 
v primeru vseh mobilnih platform najbolj pribliæal 
domorodnemu pristopu. Glede na rezultate ocenju
jemo, da je v primeru ogrodja Xamarin veËplatform
sko prevedeni pristop primerna alternativa za domo
rodni razvojni pristop.

Nasprotno se je hibridni pristop izkazal za naj
manj zmogljivega. Eden od razlogov za to je sama 
arhitektura pristopa, ki temelji na izvajanju aplika
cije znotraj mobilne komponente WebView, katere 
zmogljivost je odvisna od zmogljivosti mobilnega 
brskalnika platforme. Pomanjkljivosti se nanaπajo 
predvsem na strojno zahtevnejπa opravila, kar po
meni, da je pristop lahko πe vedno zanimiv za razvoj 
strojno nezahtevnih aplikacij ali takπnih, ki tovrstna 
opravila odlagajo na zmogljivejπe vire.

Kljub razlikam v rezultatih je treba omeniti, da ti 
temeljijo predvsem na dveh specifiËnih ogrodjih, kar 
pomeni, da lahko spremenjena izbira ogrodij vpli
va na drugaËne rezultate. Pri izbiri veËplatformskih  



U P O R A B N A  I N F O R M A T I K A 712017 - πtevilka 1 - letnik XXV

Boris OvËjak, Tatjana Welzer Druæovec, Gregor PolanËiË: Primerjava zmogljivosti veËplatformsko razvitih mobilnih aplikacij

ogrodij je treba prav tako upoπtevati, da je zmoglji
vost le eden izmed faktorjev in da je treba pri odloËi
tvi upoπtevati tudi æe obstojeËo bazo znanja, komple
ksnost grajenih aplikacij ter vse prednosti in slabosti 
ogrodja.

Rezultati primerjalne analize so namenjeni tako 
novim kot tudi æe izkuπenim razvijalcem mobilnih 
aplikacij, ki æelijo na hiter in uËinkovit naËin razviti 
zmogljive veËplatformske mobilne aplikacije.

V prihodnje nameravamo raziskave na podroËju 
veËplatformskega pristopa razπiriti tako z vkljuËe
vanjem veËjega πtevila pristopov kot s primerjavo 
veËjega πtevila razliËnih ogrodij znotraj enega same
ga pristopa. Na ravni vzorËne aplikacije namerava
mo vkljuËiti tudi teste 3D animacij ter obstojeËe teste 
obogatiti z dodatnimi scenariji. Za veËjo zanesljivost 
podatkov na posameznih platformah nameravamo 
vkljuËiti πe veËje πtevilo naprav za vsako izmed testi
ranih platform.
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Sodeloval	je	na	veË	projektih	s	podroËja	razvoja	informacijskih	sistemov,	prav	tako	pa	je	avtor	in	soavtor	veË	strokovnih	in	znanstvenih	prispevkov.



Gregor	 PolanËiË	 je	 docent	 na	 Fakulteti	 za	 elektrotehniko,	 raËunalniπtvo	 in	 informatiko	 Univerze	 v	 Mariboru.	 Med	 njegova	 raziskovalna	 podroËja	 spadajo	
tehnoloπki,	metodoloπki	in	uporabniπki	vidiki	sistemov	za	komuniciranje,	sodelovanje	in	upravljanje	poslovnih	procesov,	vkljuËno	z	implikacijami	sodobnih	stori-
tveno	usmerjenih	informacijskih	reπitev	na	omenjena	podroËja.



Tatjana	Welzer	Druæovec	je	redna	profesorica	za	podroËje	informatike	na	Fakulteti	za	elektrotehniko,	raËunalniπtvo	in	informatiko,	Univerze	v	Mariboru.	Je	no-
silka	veË	predmetov	s	podroËja	podatkovnih	baz,	varnosti	in	zasebnosti	ter	medkulturnega	komuniciranja.	Je	vodja	Laboratorija	za	podatkovne	tehnologije	-	LPT.	
Njeno	raziskovalno	podroËje	je	predvsem	povezano	z	modeliranjem	podatkovnih	baz	in	πirπe	sistemov,	kjer	se	upoπtevajo	tudi	vplivi	ekspertnih	okolji,	razliËnih	
kultur	in	ponovne	uporabe	æe	obstojeËih	reπitev.	Tako	kot	drugi	Ëlani	LPT	je	aktivna	v	πtevilnih	mednarodnih	projektih.	Rezultate	raziskav	je	objavila	v	πtevilnih	
znanstvenih	in	strokovni	prispevkih	v	domaËi	in	tuji	literaturi.

Boris OvËjak, Tatjana Welzer Druæovec, Gregor PolanËiË: Primerjava zmogljivosti veËplatformsko razvitih mobilnih aplikacij
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Gít a m (angl. Git) 
sistem za porazdeljeno dokumentiranje sprememb 
in izdajanje razliËic datotek; prim. CVS, RCS, 
SCCS, SVN 

háptiËni a o prid. (angl. haptic) 
ki sproæa obËutenje dotika fiziËnega okolja s 
silami, vibracijami, premiki 

héklab a m (angl. hackerspace, hacklab, makerspace, 
hackspace) 
javno dostopen delovni prostor skupnosti ljudi, 
navadno raËunalniËarjev, digitalnih umetnikov, 
raziskovalcev, namenjen druæenju, sodelovanju, 
izmenjevanju znanja, virov in ustvarjanju; sin. 
hekerplac; prim. heker 

ígra RPG e  erpegé æ (angl. RPG game, RPG, role-
playing game, role playing game) 
raËunalniπka igra, v kateri igralec prevzame eno 
od vlog v domiπljijskem okolju; sin. igra igranja 
vlog; prim. mnoæiËna veËigralska internetna igra 
igranja vlog 

izvózniπki vtíËnik ega a m (angl. exporter) 
program ali vtiËnik za izvaæanje 

mnóæiËna veËigrálska ígra RPG e e e  erpegé 
(angl. massively multiplayer online game, MMO, 
MMOG) 
igra RPG, ki jo igra veliko igralcev; prim. 
mnoæiËna veËigralska internetna igra igranja vlog, 
veËigralsko okolje 

	Iz	Islovarja

mnóæiËna veËigrálska internétna ígra igránja vlóg 
e e e e   æ (angl. massively multiplayer online 
role-playing game, MMORPG) 
raËunalniπka igra igranja vlog v navideznem 
prostoru, igrana prek interneta, v kateri je 
udeleæeno veliko πtevilo igralcev; prim. igra RPG, 
mnoæiËna veËigralska igra RPG, veËigralsko okolje 

naglávni komplét ega a m (angl. headset) 
naprava, ki zdruæuje naglavne sluπalke in 
mikrofon 

najáviti dov. (angl. to declare) 
narediti, da postane kaj znano 

napovédati dov. (angl. to forecast) 
vnaprej povedati, doloËiti potek, pojavitev Ëesa 

napráva za mnòæiËno shranjevánje e    æ (angl. 
mass-storage device, mass storage device) 
nosilec podatkov, ki omogoËa trajno shranjevanje 
velike koliËine raËunalniπkih podatkov 

ne slédi (angl. do not track, DNT) 
del glave HTTP, ki spletnim stranem sporoËa, 
ali uporabnik dovoljuje ali prepoveduje sledenje 
njegovim aktivnostim 

nebotíËnik a m (angl. skyscraper) 
oglasna pasica navpiËne oblike, praviloma 
velikosti 120 x 600 pik; prim. πiroki nebotiËnik 

tvítati m nedov. (angl. to tweet, to twitter) 
objavljati sledilcem vidno kratko sporoËilo na 
Twitterju 

Islovar je spletni terminoloπki slovar informatike, ki ga ureja jezikovna sekcija Slovenskega druπtva Informa
tika. Islovar najdete na naslovu http://www.islovar.org. Tokrat objavljamo izbor novejπih izrazov, ki smo jih 
vnesli v preteklem letu.Vabimo vas, da v Islovar prispevate svoje pripombe, predloge ali nove izraze.
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vèËigrálska ígra e e æ (angl. multiplayer game, 
multiuser game) 
videoigra, ki jo igra hkrati veË igralcev; sin. 
veËuporabniπka igra; prim. enouporabniπka igra 

vedênjsko usmérjeni razvòj  ega razvôja m (angl. 
behaviour driven development, BDD) 
razvoj programov, ki temelji na raziskavah o 
vedenju uporabnikov 

VHDL VHDLja krat. m (angl. Very High Speed 
Integrated Circuit Hardware Description Language, 
VHDL) 
jezik za opis zelo hitrih digitalnih vezij 

vôksel sla m (angl. voxel) 
element trirazseæne predstavitve 

vtíËnik a m (angl. plug-in, plugin) 
raËunalniπki program, ki razπirja funkcionalnost 
osnovnega programa 

zeló dólga ukázna beséda  e e e æ (angl. very long 
instruction word, VLIW) 
arhitektura procesorja, ki omogoËa paralelno 
izvajanje opravil, tako da ukazno besedo razdeli 
na osnovna opravila 

Izbor pripravlja in ureja Katarina Puc s sodelavci
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� Zakaj obiskati konferenco DSI 2017?
V času vse hitrejših in korenitih sprememb, ko nič več ni tako, kot je bilo, ko smo vsi in vse povezani 
v digitalno življenje, je konferenca DSI 2017 pravo mesto za iskanje odgovorov in priložnosti. Skupaj 
lahko za kratek čas ustvarjamo prihodnost priložnosti za optimalno digitalizacijo poslovanja in 
ustvarjanje inovacij v sodelovanju širše strokovne javnosti iz zasebnega in javnega sektorja ter 
izobraževalnih in znanstvenih institucij. Pretvorimo izzive velikih in hitrih sprememb v priložnosti!

Spremembe so bile vodilo tudi pri oblikovanju programa letošnje konference, ki smo jo skrajšali na dva 
dni. K sodelovanju pri pripravi programa in organizaciji DSI 2017 smo pritegnili nove sodelavce s svežimi 
idejami. Na konferenco bomo povabili strokovne predavatelje, ki so inovativni, drzni in vizionarji na 
svojih področjih. Povabili bomo vodilne predstavnike podjetij, ki so uspešna na področju digitalizacije 
svojega poslovanja. Vabimo tudi vse vas, ki želite biti v digitalni preobrazbi uspešni in se zavedate 
pomena znanja in sodelovanja pri poslovanju. Naša vizija je tradicionalno konferenco slovenske 
informatike preobraziti v vodilni dogodek informacijske stroke, kjer se kalijo nove ideje in ustvarjajo 
nove povezave med udeleženci, saj skupaj lahko ustvarimo veliko več kot vsak na svojem vrtičku.

� Komu je namenjena konferenca DSI 2017?
Vsem, ki sodelujete pri digitalni preobrazbi poslovanja in ste željni novih znanj ter stikov z ljudmi, 
ki imajo pred seboj podobne izzive. Na Dnevih slovenske informatike se bodo zbrali informatiki, 
ponudniki programske in strojne opreme, strokovnjaki in uporabniki informacijskih rešitev, letos že 
štiriindvajsetič zaporedoma v prijetnem okolju na slovenski obali.

Posebej pa ne zamudite konference tisti, ki ste odgovorni za digitalizacijo poslovanja v vašem podjetju!

� Kaj prinaša konferenca DSI 2017?
Rdeča nit letošnje konference Ustvarjamo prihodnost priložnosti predstavlja širši, bolj posloven pogled 
na informatiko, ki želi udeležencem predstaviti priložnosti, ki jih prinaša digitalna preobrazba poslovanja. 
Gre za spreminjanje ključnih elementov poslovanja, vključno s strategijo, poslovnim modelom, 
poslovnimi procesi, organizacijskimi strukturami in organizacijsko kulturo z izkoriščanjem zmožnosti 
sodobne digitalne tehnologije. Prav tako velja upoštevati digitalno preobrazbo celotne družbe.

Rdeča nit naj poveže gospodarstvo, javni sektor in izobraževalno-znanstvene ustanove pri izmenjavi 
idej in izkušenj. Posebna pozornost konference bo posvečena tudi študentom in nosilcem idej –  
zagonskim (»start-up«) podjetjem.

Skupaj bomo poskusili odgovoriti na vprašanje ali Slovenija lahko postane informacijski globalni 
inkubator?

Prepričani smo, da boste na konferenci strokovno in družabno uživali.

Vabljeni!

DNEVI SLOVENSKE INFORMATIKE 2017
Portorož, 11.–12. april 2017
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VËlanite	se	v	Slovensko	druπtvo	INFORMATIKA

Pristopna	izjava
za	Ëlanstvo	v	Slovenskem	druπtvu	INFORMATIKA

NaroËilnica	na	revijo	UPORABNA	INFORMATIKA
NaroËnina	znaπa:	 35,00	€	za	fiziËne	osebe
	 85,00	€	za	pravne	osebe	‡	prvi	izvod
	 60,00	€	za	pravne	osebe	‡	vsak	naslednji	izvod
	 15,00	€	za	πtudente	in	seniorje	(ob	predloæitvi	dokazila	o	statusu)

DDV	je	vkljuËen	v	Ëlanarino.

DDV	je	vkljuËen	v	naroËnino.
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Znanstveni prispevki

Matjaž Roblek, Tomaž Kern
PristoP k Prenovi in informacijski PodPori raZvojnega  
Procesa v srednje velikem Podjetju

Mateja Grobelnik, Jurij Jaklič
Znanja in sPosobnosti Podatkovnih Znanstvenikov:  
Pregled in analiZa stanja v sloveniji

Damijan Kozina, Davorin Kofjač, Andrej Škraba
raZvoj modela sistemske dinamike investiranja in donosnosti  
kaPitala v organiZaciji in realiZacija v obliki sPletne aPlikacije

strokovni prispevki

Boris Ovčjak, Tatjana Welzer Družovec, Gregor Polančič 
Primerjava Zmogljivosti večPlatformsko raZvitih  
mobilnih aPlikacij
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