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Som begreb er data mining (DM) af forholdsvis ny dato. De stgrste og mest citerede vaerker
er alle skrevet indenfor de seneste 5 3r og DM-programmer som SPSS” s Clementine og
SAS s Enterprise Miner har kun nogle f& &r p& bagen'. P4 trods heraf - eller m&ske netop
derfor - ses referencer til DM i mange og vidt forskellige sammenhange - ofte naermest som
en slags "Sesam luk dig op” —tryllefor-mular, der er i stand til &bne dgren til en skjult infor-
mationsskat eller for at blive i den faglige jargon finde “guldklumper” i en enorm og uover-
skuelig informationsmaengde. Det &bne spargsmél er natur-ligvis: er der aegte guldklumper? i
virksomhedens data eller er det bare glimmer? Det forhold at store, erfarne og agtveerdige
statistikprogramhuse har udviklet og inkluderet saerskilte produkter med denne etikette i sor-
timentet lader formode, at de i det mindste anser det for en kommerciel salgbar artikel. Men
hvordan ser det ud fra et brugersynspunkt? Er der tale om ny etikette pa gamle flasker eller
er der tale om en ny fagdisciplin afledt af den informationsteknologiske udvikling og med bli-
vende veerdi?

I dette notat redeggres fagrst for nogle hovedtraek i begrebet DM og derefter vises et mindre
eksempel pa hvordan en manuelt udfgrt DM-lignende analyse kan gennemfgres.

"IBM Intelligent Miner, Oracle Darwin, SGI MineSet er andre komplette — horisontale - DM-programmer. Cognos
Scenario, Business Objects Miner o.a. er mere specialiserede med et sn@vrere sigte

2 KDnuggets er et fagligt forum for data mining og p4 deres hjemmeside http://kdnuggets.com er der faktisk noget der
kan minde om “guldklumper”. Mindre gyldent men mere mytologisk er Two Craws (nemlig Odins Hugin og Munin, der
hver morgen flyver ud og ser hvad der sker), men med en meget interessant hjemmeside: http://www.twocraws.com
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Data mining

Lidt Igst udtrykt kan man sige, at filosofien bag DM er at skabe ny viden ved at "presse”
updagtet information ud af de enorme maengde rddata, som de moderne EDB-baserede re-
gistreringer har skabt. Tanken er her, at de store systematiske datamaengder - eksempelvis
kassebonerne i et supermarked - indeholder skjult information, som gennem en — ofte meget
omfattende — DM kan ggres til brugbar viden. Afslgrer en DM af kasseboner — benaevnt 'ba-
sket analysis’ - f.eks. at nogle varer, som ikke har en brugsmeessig sammenhaeng, alligevel
meget ofte kgbes samtidig, kan denne information ggres brugbar dels gennem varernes pla-
cering i forretningen (skal de std ved siden af hinanden eller i hver sin ende af forretningen?)
og i tilrettelaegningen af den ugentlige tilbudsavis, hvor man sd pa skift kan have de
kabssammenhgrende varer pa tilbud.

Sigte og mal

I et af hovedvaerkerne om DM - “Data Mining Techniques” - fra 1997 angiver forfatterne Ber-
ry og Linoff falgende definition pd DM:

“Data mining ......... is the exploration and analysis, by
automatic or semiautomatic means, of large quantities of
data in order to discover meaningful patterns and rules”
(Berry og Linoff, 1997, s.5)

og side 18 angives formdlet med denne analyse:

7 s merely finding the patterns is not enough. You must
be able to respond to the patterns, to act on them, ulti-
mately turning the data into information, the information
into action, and the action into value”(op. cit. p. 18)

SAS s definition af DM er lidt mere kommerciel:

"Data mining Is the process of selecting, exploring and mod-
eling large amounts of data to uncover previously unknown
patterns for business advantage”
(http://sas.com/technologies/data_mining)

Det centrale er altsd om analysen skaber brugbar viden — det vil sige om analysens resulta-
ter skaber grundlag for mere profitable handlinger. SAS “s lidt mere deempede mélkrav til
analysen svarer mere til de forfattere, der tilkendegiver, at et bedre resultat / stgrre forven-
tede vaerdi er at foretraekke, men at en reduktion af usikkerheden ogsé er en veaerdifuld for-
del — f.eks. ved at undgd besveerlige / tidrgvende / tabsgivende kunder eller ved at accelere-
re beslutningsprocessen. DM er altsd et beslutningsstattevaerktgj pa linie med statistik, ka-
teori og operationsanalyse. Der er dog en markant forskel: fgrstnaevnte er i al vaesentlighed
induktiv medens de 3 sidstnaevnte er af deduktiv karakter.

Eksempel: En kontokortudsteder gnsker at bestemme hvilke faktorer der er drsag
til misligholdelse. I en traditionel statistisk analyse vil fgrste skridt veere at opstille

en hypotese eksempelvis at indkomsten er afggrende. Hvis dataene ikke kan verifi-
cere indkomstens betydning opstilles en ny hypotese eksempelvis at kontokorthol-
derens geeld er afggrende for misligholdelsen. Kan dataene heller ikke understgtte
denne hypotese, vil indkomst i forhold til gaeld vaere en 3. hypotese, der kunne te-
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stes. Ved en traditionel statistisk analyse genereres sdledes en raekke hypoteser,
som én efter én testes pd dataene — altsd en deduktiv fremgangsmade. Ved store
datamaengder bliver denne fremgangsmade hurtigt helt uoverskuelig. DM-
teknikkerne er derimod indrettet pa at kunne hdndtere store datamaengder. I stedet
for at bekraefte hypoteser anvendes dataene til at afdaekke m@nstre og / eller sam-
menhaenge. I nzervaerende eksempel ville en DM-analyse helt ukritisk anvende alle
tilgeengelige informationer og kunne eksempelvis fremkomme med et resultat at al-
der, postnummer, indkomst og gaeld — evt. i vaegtet format — bedre end noget an-
det kan identificere potentielle misligholdere. Den deduktive fremgangsméde vil
saedvanligvis vaere styret af en drsag - virkning sammenhaeng, medens de induktive
DM-metoder ikke er begraenset af sddanne betragtninger og derfor ogsa kan frem-
komme med overraskende og uventede resultater — dvs. sammenhaange som hver-
ken teoretisk eller logisk kan forklares, men som dog ses i eller fremgér af dataene

Som udgangspunkt er DM en "bottom up” strategi. Det vil sige at DM er data dreveti mod-
seetning til seedvanlige statistiske undersggelser - der med nzevnte terminologi er en "top
down"-strategi - idet sddanne er brugerstyret dels i form af brugerdefinerede kriterier, dels i
form af en af brugeren formuleret hypotese. Her er dataenes funktion begraenset til 'kun’ at
verificere eller falsificere hypotesen iht. til de opstillede kriterier. DM er "tallenes tale” til bru-
geren og deres tale er mangder — nemlig overnormale hyppigheder eller koncentrationer af
visse data eller data-kombinationer, der kan omszaettes i ny viden og dermed forbedre be-
slutningsgrundlaget.

Datastyringen implicerer at der anvendes mere eller mindre automatiserede metoder, som
efter nogle gennemigb af dataene kan frembringe en model. Typisk udvikles modellen pa en
delmaengde af dataene for derefter at blive testet pd en anden delmaengde. Testen medfarer
ofte en yderligere praecisering af modellen, som derefter skal testes pd en tredje delmaengde
af dataene o.s.f. En sddan ‘traening’ af modellen kan naturligvis nemt resultere i ‘overfitting’
hvorved forstds en naesten 100 % korrekt gengivelse af de historiske traeningsdata. I sig selv
er der intet negativt i at modellen traenes til hgj grad af perfektionisme pa et givet dataseet.
Det bliver fgrst problematisk nar overfittingen skaber forventninger om at modellen vil have
samme udsagnskraft i fremtiden pa helt andre data. Det vil den ikke — ofte bliver dens forud-
sigekraft naesten halveret pd fremtidige data.

Afdaekningen af meningsfyldte mgnstre og regelmaessigheder kreever omfattende og syste-
matiske registreringer b8de mht. antal poster og mht. antal variable.? Lidt firkantet sagt er
antallet af poster afggrende for, hvor sikkert en model kan fastlaegges, medens antallet af
variable er afggrende for hvor mange modeller, der kan undersgges. I DM er dataenes funk-
tion derfor bade modelkonstruktion og modelvalidering — altsd en langt mere omfattende
opgave end i traditionelle statistiske undersggelser. Fokus er sdledes flyttet fra at finde den
rigtige model — og dermed ogsd den bagvedliggende forklaring — til at finde de rigtige infor-
mationer — dvs. de mest anvendelige informationer. Der er sdledes ingen naevnevaerdig for-
udgdende teoretisk begrundet udveelgelse af variable og sammenhange ligesom de fra hy-
poteseprgvningen kendte 5 og 1 % signifikansveerdier er mindre vaesentlige i DM. Der er dog
ikke tale om en enten eller situation, men snarere bade og, idet DM-analysens resultater ofte
vil blive verificeret og evalueret med traditionelle statistiske metoder, der er langt bedre til at
angive sammenhaengenes styrke i en kendt og anerkendt form.

3 Brugervenlig organisering af data behandles under begrebet Data Warehouses, der dog ikke vil blive omtalt her
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I forhold til traditionel statistisk hypoteseprgvning er det sdledes en meget prunklgs og
pragmatisk modelevaluering i DM. Det ggr naturligvis ikke DM mindre serigs, at teoretikernes
ofte noget abstrakte termer er erstattet af et meget mere hdndgribeligt 'vaerdiskabelseskrite-
rium’. Et sddant kriterium er i langt bedre overensstemmelse med virksomhedsledelsens dag-
ligdag og begrebsverden, hvor lakmusprgven for beslutningernes kvalitet netop er deres po-
sitive effekt, og vil alene af den grund veere mere handlingsskabende. Teoretikernes krav om
95 % eller 99 % sikkerhed vil i sig selv ofte virke handlingslammende i en beslutningssituati-
on, idet det vil veere uhyre sjeeldent, at der kan opnas sa overbevisende sikkerhedsmarginer
i erhvervslivet. En reduktion af de teoretiske sikkerhedskrav eller konfidensintervaller vil der-
for ogsé @ge DM 's operationalitet.

DM tilgodeser fgrst og fremmest brugerens behov for handleinformation frem for teoretike-
rens behov for overbevisende hypotese-falsifikation. Selvom den statistiske forklaringskraft
kan beregnes til at veere ret ringe, vil det dog ofte veere sdledes at udsagnskraften er til-
straekkelig til at veere interessant i en forretningsmaessig sammenhaeng. For en beslutnings-
tager vil en statistisk signifikans pad 95 ud af 100 vaere ganske uinteressant hvis hans norma-
le succésrate ligger pa 2 ud af 3. Alt hvad han gnsker er at den fremtidige succésrate for-
gges udover dette niveau. I DM bliver den logiske og metodemaessige modelevaluering der-
for stort set lig med en pragmatisk modelverifikation — helst i form af en ngje overvdget og
ofte klart af- og begraenset eksperiment, som kan bekraefte / afkraefte, at dens udsagnskraft
giver et bedre resultat — ‘the proof of the pudding is in the eating’ — alternativt kan en test-
database anvendes.

Metoder

DM ggar brug af et stort antal meget forskellige metoder. Da hyppigheder, koncentrationer,
samvariationer, associationer og kategoriseringer hgrer til blandt de hyppigste mal for analy-
serne, er de statistiske metoder naturligvis i overtal, men der er tilsyneladende ogsad hentet
inspiration fra kgteorien og operationsanalysen. Der er dog ofte tale om en betydelig udbyg-
ning af de klassiske statistiske metoder. Udviklingen af de klassiske statistiske teknikker har
saedvanligvis vaeret baseret pd anerkendte teoretiske og metodiske overvejelser og for en
overskuelig og til den givne teknik tilpasset datamaengde, eksempelvis mht. fordelingens art
— mao. teknikkernes anvendelse hviler pd en raekke forudsaetninger af sdvel teoretisk som
datamaessig karakter. Dette er ikke tilfeeldet for DM-teknikkerne. De store metode-
utilpassede datamzengder har ngdvendiggjort og adgangen til stadig stgrre og mere kraftful-
de computere har muliggjort en udvikling af teknikker og metoder baseret pa ré og brutal
regnekraft — altsd en helt anderledes kraftbetonet tilgang til analysen .

En gruppering af de mange metoder kan ggres ud fra karakteren af det output de enkelte
metoder frembringer. Svarende til en statisk / dynamisk synsvinkel kan DM-metoderne hen-
sigtsmaessig opdeles i metoder, der sigter mod at beskrive og i metoder, der sigter mod at
forudsige’.

I litteraturen fremhaeves at en DM-analyse altid bgr starte med en meget teet og praacis be-
skrivelse af de data som skal indgd i undersggelsen herunder en bestemmelse af datatype —
kontinuerte eller kategoriale variable (sidstnaevnte kan yderligere splittes i ordinale (hgj, mel-
lem, lav) eller nominelle (postnumre) variable). Udover beregning af gennemsnit, standard-
afvigelse, standardiserede 3. og 4. momenter anbefales bred anvendelse af grafiske afbild-

4 Opdelingen svaret stort set til det der i amerikansk literatur betegnes "knowledge discovery’ og ’predictive data mining’
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ninger som f.eks. frekvensfordelinger, histogrammer samt 2- eller 3-dimensionelle afbildnin-
ger evt. vha. af pivottabeller. Sidstnaevnte kan ogsa vaere brugbare til homogenitetstests.

Klyngeanalyse (clustering) henregnes til databeskrivelsesteknikkerne. Sigtet hermed er at
inddele datamaterialet i grupper / klynger hvor enhederne indenfor grupperne har en bety-
delig lighed og hvor enhederne mellem grupperne adskiller sig mest mulig. Klyngeanalysen
adskiller sig fra klassifikation ved at man pa forhadnd ikke kan vide hvilke egenskaber eller
egenskabskombinationer, der danner grundlag for klyngedannelsen medens klassifikation /
segmentering altid sker ud fra kendte baggrundsvariables vaerdier. Klyngedannelse kan udfg-
res ved hjeelp af forskellige teknikker, hvor de underliggende algoritmer som oftest dog er
baseret pad varians / kovariansmatricen. Ekstrahering af en feelles faktor, der knytter alle en-
heder sammen i de enkelte klynger, er en overordentlig vanskelig opgave, som stort set er
overladt til den menneskelige hjerne og fantasi. Den bedst kendte og mest veludviklede tek-
nik er utvivlsomt faktor-analysen, som uanset dens eksplorative karakter normalt henregnes
til den klassiske statistiks metoder og af samme grund ikke ses i de kommercielle DM-pro-
grammer. Eksempelvis er denne metode meget anvendt inden for markedsundersggelser til
at finde frem til forskellige forbrugeres livs-stilsmgnstre og netop problemet med at finde en
feelles daekkende etikette for de enkelte klynger har bevirket en helt intetsigende navngiv-
ning efter farver — bld, gren, violet, rosa og grad! Nogle forfattere har dog forsggt at identifi-
cere en feelles karakteristisk faktor for de enkelte klynger som ‘konservative kvalitets-
forbrugere’, ‘trendy forbrugere” mv.

Til beskrivelsesteknikkerne henregnes ogsa kaedeanalyse (link analysis), hvis sigte er at iden-
tificere sammenhaange — associationer — i datamaterialet. I sin grundform er det en langt
enklere teknik end eksempelvis klyngeanalysen, idet samhgrigheden bestemmes ved optael-
ling af sammenfald og beregning af relative og betingede hyppigheder. Bonanalyse er en ty-
pisk keedeanalyse, hvor det undersgges hvor hyppigt forskellige varer kgbes samtidig — akti-
vitetsbetinget samhgrighed — medens sekvensbetinget samhgrighed beregner hyppigheden
af sammenfald over tiden.

Metoder til forudsigelser underopdeles ssedvanligvis efter outputtets form: 1) klassifikati-
onsmetoder — kategorialt output, 2) regressionsmetoder — kontinuert output og 3) tidsserie-
metoder — mgnster output. Metoderne i denne gruppe skal traenes — dvs. de skal udvikles og
testes p& baggrund af et historisk materiale hvor sdvel inputvariablernes som resultatvariab-
lernes veerdier er kendte.

Klassifikationsmetoderne sigter mod at identificere de karakteristika, der bedst mulig angiver
hvilken klasse den enkelte observation tilhgrer. I den mest simple form er det en opdeling i
at vaere eller ikke at vaere — at vaere en sandsynlig kunde eller at vaere en ikke sandsynlig
kunde, at veere misligholder af et 1an eller ikke misligholder osv. Den ideologiske basis for
klassifikationsmetoderne kan henfagres til R. A Fishers diskriminantanalyse fra 1935, men
teknisk set er der sket en betydelig udvikling af metoden. Moderne diskriminantmetoder kan
inddele et observationsmateriale i mange klasser og kan handtere mange forskellige former
for afhaengighed mellem de indgdende variable.

Beslutningstraeet henregnes saedvanligvis ogsa til klassifikationsmetoderne. Det er en central
metode i alle DM-programmer og den ses i mange varianter. Metodens popularitet skyldes
dels at den logiske opdeling ggr den umiddelbart forstdelig og ofte ogsa at forgreningerne di-
rekte kan omsaettes til handlinger som kundegruppering, sortimentssammensaetning o. lign.,
dels at computeren er ideel til at sortere og lave betingede udvaelgelse i et stort datamate-
riale. Desuden kan beslutningstraeet uden problemer tage hdnd om kategoriale som kontinu-
erte variable — hver for sig sdvel som blandet. En selektering efter bopzel og kgbsfrekvens
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(kategoriale variable) sammen kgbestgrrelse (kontinuert variabel) kan nemt formuleres som
en SQL-statement. Der findes dog ogsé en reekke mere datastyrede algoritmer til udveelgelse
af de bedste opdelinger, der bl.a. sikrer at variationen indenfor gruppen minimeres medens
variationen mellem grupperne / grenene maksimeres som f.eks. CHAID (Chi-squared Auto-
matic Interaction Detection) og CART (Classification And Regression Trees). Isaer ved konti-
nuerte variable bgr de datastyrede algoritmer anvendes, idet en traditionel opdeling i afrun-
dede klumper p& ingen mader sikrer gode afskeeringsvaerdier — eksempelvis kunne en sddan
vaere indkomsten, der ofte inddeles i intervaller som 300.000 kr. til 500.000 kr., men er en
indtaegt pa 500.001 kr. sd meget bedre, at den ikke hgrer med til intervallet?

Kunstig neurale netvaerk er som regel flagskibet i de fleste DM-programmers regressionsmo-
deller. Neurale netvaerk kraever at inputvariablerne er kontinuerte. Et sddant netveerk bestar
principielt af 3 lag noder: inputnoder, skjulte indre noder (med et billede fra hjerneforsknin-
gen betegnes de ofte som neuroner, hvilket dog forekommer at veere en alt for positiv alle-
gori) og outputnode(r). Hver inputnode er forbundet med alle indre noder og alle indre er
forbundet med outputnode(rne) . De skjulte noder indeholder en aktiverings / frembringe-
funktion, som hver iszer aktiverer en vaegt, som indgdr i beregningen af outputtet. En sddan
model skal traenes rigtig meget, hvilket ggres ved at fodre den et sset sammenhgrende vaer-
dier af inputvariablerne og outputvariablerne. Ved hver fodring indstiller de indre noders
funktioner sig pa en vaerdi, som sikrer, at det gnskede output nds. De indre noder husker
disse veerdier og ved naeste fodring anvendes de til at frembringe / beregne et output. Afvi-
ger dette beregnede output fra det aktuelle kendte output svarende til de givne input-
veerdier, indeholder netvaerket mekanismer til at korrigere veegtene, sdledes at det beregne-
de resultat svarer til det realiserede resultat. Ogsa disse nye / korrigerede vaegte huskes til
naeste beregning. Ved hvert gennemigb bliver netvaerket "klogere” dvs. at de aktive noder
finjusterer veegtberegningerne og/eller flere noder aktiveres for at kunne frembringe det @n-
skede resultat.

Efter forbillede fra den menneskelige hjerne med dens mange neuroner, der enten er aktive
dvs. afgive en impuls eller ikke aktive, var de indre noders aktiveringsfunktion en diskret
funktion, der kunne antage vaerdien 0 eller 1. Matematisk set er det en ret besveerlig funkti-
on og derfor anvendes som regel sigmoid-kurve — dvs. en S-formet kurve (altsa en logistisk
funktion) i intervallet O til 1, dvs. stort negativt input og stort positivt input vil have vaerdier
pa hhv. 0 og 1. I et snaevert interval omkring 0 skifter funktionen. Nar modellen traenes ‘lae-
rer’ de for hvilke inputvaerdier de skal veere aktive — altsa afgive en impuls til (“teende for")
vaegtberegningen af outputtet. Antallet af noder og / eller antal aktive noder og hvilke taer-
skelveerdier der har aktiveret dem er det saedvanligvis ikke muligt at f& oplyst. I store net-
veerk kan der veere flere lag skjulte indre noder, hvor fgrste lags beregnede vaegte bruges
som inputvaerdier i andet lags noder hvorefter de beregnede vaegte herfra enten anvendes i
et 3. lag eller anvendes til at beregne outputtet. Men uanset om der er 1 eller flere skjulte
lag noder vil outputtet vaere en ikke-lineaer kombination af inputnoderne. Helt specielt geel-
der dog, at hvis outputnoden indeholder en linezer aktiveringsfunktion og at der ikke findes
skjulte noder sd vil det neurale netvaerk vaere en multipel linezer regression med samme an-
tal variable, som der er inputnoder.

Et neuralt netvaerk fungerer altsa som en "black box”, der pé én eller anden ukendt made
transformerer et input til et output, hvilket bevirker, at det stort set er umuligt at fortolke re-
sultatet - herunder at give et mal for usikkerheden i resultatet, at beregne fglsomheden
over for variationer i inputvaerdierne, angive modellens robusthed o.lign. Billedligt talt er et
neuralt netvaerk en "malet helliger midlet maskine”, idet anvendelsen af et sddant netvaerk
helt klart er udtryk for at resultatet prioriteres betydeligt hgjere end forklaringen. Denne
totale negligering af drsag-virkning sammenhaengen er udtryk for ren pragmatisme, der for
en bruger / beslutningstager kan virke tiltreekkende, men den, der er afhaengig af resultatet,
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bruger / beslutningstager kan virke tiltreekkende, men den, der er afhaengig af resultatet,
kan meget vel have en helt anden opfattelse. En student, der sgger optagelse pa universite-
tet og far afslag med begrundelsen "Vort neurale netvaerk siger dur ikke’” vil naeppe finde
et sddant orakelsvar passende uanset om afvisningen er baseret pa hele universitets erfa-
ringsmasse omkring studiegennemfgrelse. En vis forsigtighed i omgangen med neurale net-
veerk synes pdkraevet.

Alle former for regression — linezer, multipel, kvadratisk, logistisk osv. — er ogsa standard-
veerktgjer i DM-programmerne. Da disse modeller hviler pd et kendt og teoretisk anerkendt
metodegrundlag er tolkningsmulighederne langt bedre og sikrere end i et neuralt netvaerk.
Dog kan selv disse metoder give visse forklaringsproblemer. Inkorporering af et interaktivt
led i en multipel lineger regression fordi det forbedrer korrelationskoefficienten og dermed
giver et mere praecist output er i sig selv ikke nogen forklaring pa hvorfor og hvordan de 2
inputvariable interagerer. Kan en sddan interaktion mellem 2 inputvariable ikke logisk be-
grundes, er der tale om et relativt fald i forklaringsevnen og dermed tilliden til modellen
selvom dens forudsigelser forbedres ved medtagelse af det interaktive led. De seneste artiers
enorme erfaringshgst med regressionsmodeller har dog givet en voksende erkendelse af de-
res robusthed overfor mangler og brister i de teoretiske og datamaessige forudsaetninger for
deres anvendelse og dermed 0gsé en vis berettiget tilbgjelighed til helt eller delvist at se bort
fra en sddan logisk evaluering af modellen. For blot 25 3r siden betragtedes eksempelvis
dummyvariable med en betydelig skepsis — de er ikke normalfordelte; i dag indgér de uden
advarende ord i enhver statistiklaerebog.

Tidsseriemetoderne kan vaere sdvel matematik som computerbaseret. Medens de matemati-
ske modeller som hovedregel er tidsstyrede — dvs. afhaengig af at begivenhederne finder
sted pd samme tidspunkt eller med konstante tidsmellemrum — er de computerbaserede me-
toder som regel begivenhedsstyrede. Computeren har en uovertruffen evne til at kunne fast-
holde en sekvens af begivenheder og ved ren og skaer sammenligning at kunne identificere
alle lignende sekvenser — ogsa selvom tiden mellem begivenhederne varierer.

Ovennaevnte hurtige og overfladiske kig i DM ‘s ganske omfangsrige veerktgjskasse er pa in-
gen méder udtsmmende hverken mht. antal metoder, deres formden eller deres anvende-
lighed. De kommercielle DM-programmer vil ofte ogsd indeholde analysemetoder, som pro-
gramhusene selv har udviklet - sdkaldte proprietaermetoder — samt en procesmodel, der i en
raekke faser angiver hvilke opgaver, der skal Igses for at nd et godt resultat. En raekke euro-
peeiske selskaber med deltagelse af bl.a. NCR Denmark har udviklet en sddan procesmodel
kaldet CRISP-DM — Cross-Industry Standard Proces for Data Mining.

Udover den omfangsrige metodeveerktgjskasse er det ogsa kendetegnende, at i DM anven-
des metoderne ofte i lag. Resultaterne fra én metode anvendes ofte som input i en anden
metode og resultaterne herfra kan sd eventuelt anvendes i en 3. metode. Baggrunden herfor
er bl.a. den, at dataene ikke er indsamlet med en speciel eller veldefineret analyse for gje i
modsaetning til den traditionelle statiske analyse, hvor mgnstret kort kan gengives som: hy-
poteseformulering, undersggelsesdesign, operationalisering, dataindsamling, hypotesetest og
konklusion. I den datadrevne DM vil de tre fgrste faser ofte blive gennemfgrt vha. af nogle
standardiserede metoder og resultaterne herfra indgdr derefter som inputvariable i andre
metoder. Da mélet med DM er maximal handleinformation, vil en flertrinsanalyse ofte ogsa
give et mere komplet billede af virkeligheden, sa ogsa af den grund vil metoderne ofte an-
vendes i lag.

DM kan anvendes i alle tilfeelde hvor datamaangden er tilstraekkelig omfangsrig og systema-
tisk til at den understgtter modelkonstruktion og modeltest. De stgrste datamaengder frem-
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kommer som regel i forbindelser med transaktioner og det er da ogsa netop kunderelationer
og kundeadfaerd, der hyppigst fremdrages som eksempler i litteraturen. Kundeloyalitet er et
af de centrale genstandsfelter for DM-undersggelser. Ud fra en umiddelbar betragtning vil en
sadan undersggelse stille krav om at kunderne kan identificeres som individuelle kunder,
hvilket bl.a. er tilfaeldet for banker, forsikringsselskaber, telefonselskaber, rejsebureauer,
postordrefirmaer, apoteker m.fl. Ved transaktioner, der er baseret p& kontantbetaling, er det
derimod ikke s3 lige til at identificere den enkelte kunde. Dog i de tilfeelde, hvor betalingen
overvejende sker ved hjeelp af kredit- eller betalingskort kan kortets kode identificere de en-
kelte salg om end kunden som sddan er ukendt. Ubemandede benzinstationer er et godt ek-
sempel pd en sddan virksomhed. Klikanalyse dvs. sporingen af internet-kunders vej frem til
kab eller det modsatte er ligeledes et stort emne for DM — en analyseform Jubii bl.a. har ud-
nyttet til at prissaette visse af portalens ydelser.

Udpegning af dubigse debitorer, lager-, sortiments- og logistikanalyser er eksempler pa en
virksomhedsintern anvendelse. Et tredje omrdde er overvagning og sporing af kriminelle
handlinger. PBS bruger sdledes datamining til at overvdge brugen af dankort bl.a. med hen-
blik pd sporing af ulovlig anvendelse af kortet, medens visse forsikringsselskaber leder efter
mulig forsikringssvindel. P3 bgrserne er det insiderhandel, der er genstand for overvdgning.
Normalt vil selskabets egen database danne baggrund for en DM-undersggelse, men ofte vil
den blive suppleret med data fra offentlige statistikker eller speciel indsamlede data. Trafikin-
tensiteten og konkurrenternes beliggenhed kunne eksempelvis give andre dimensioner i et
benzinselskabs analyser af kundeloyaliteten.

Evaluering

Det afggrende nye i DM er fgrst og fremmest omkostningseffektiviteten. Tidligere var om-
kostningerne ved statistisk vidensproduktion naermest prohibitive: lang tids forberedelse med
planlzegning og design ofte med hjeelp af dyre eksperter, omhyggelig og dermed dyr data-
indsamling, som regel meget enstrengede og tidkreevende dataanalyse pé ikke altid lige vel-
egnede main frames og med betydelig usikkerhed om brugbarheden af de frembragte resul-
tater var forhold, som i de fleste tilfeelde gjorde en sddan vidensproduktion aldeles uinteres-
sant for det store flertal af virksomheder.

Den omfattende og staerk stigende elektroniske registrering har sammen med et enormt
prisfald p& harddiske givet en datatilgaengelighed, der er forbedret mange mange gange i de
seneste 25 &r og til omkostninger, der med datidens gjne naermest kan betragtes som gratis.
Data, der er indsamlet som et led i forretningsmaessige transaktioner, vil naturligvis ikke altid
veere lige velegnede til en DM, og ofte m& der da ogsd udfgres en sdkaldt datarensningspro-
ces — data cleansing — der ggr dataene brugbare. Da datarensningen i vid udstraekning kan
ggres elektronisk vil det dog ikke medfgre naevneveerdigt stgrre omkostninger ved datatil-
gaengeligheden.

Omkostningerne ved selve databehandlingen er ligeledes decimeret mange gange. Fordob-
lingen af processorerne hastighed hvert andet &r samtidig med at bandbredden er 4-5 doblet
og prisen pd 1 MB RAM er faldet til brgkdele af datidens priser har medfgrt en enorm stig-
ning i behandlingskapaciteten til stadig staerkt faldende omkostninger. Muligheden af at
kunne parallelforbinde PC “ere i et netvaerk har ligeledes mangedoblet databehandlingskapa-
citeten.

Medens udviklingen pa hardwaresiden er szerdeles synlig og spektakulzer er dette ikke helt
tilfaeldet mht. softwaren. Det forhold at store steerke og velgennemtestede statistikpro-
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grammer er gjort umiddelbart tilgaengelige for afvikling pa billige PC “ere har utvivisomt
skabt en bedre og bredere metodefortrolighed og dermed banet vejen for DM 's udbredelse.
Hertil kommer meget store forbedringer i brugervenligheden bdde hvad angér operationalitet
og resultatpraesentationen. GUI og SQL er selvfglgeligheder i den forbindelse hvorimod mo-
delbygning med grafiske pictogramlignende objekter er af helt ny dato. Hvert pictogram
daekker over en standardiseret algoritme der p& forskellige mdder kan fajes sammen til en
komplet fuld funktionel model nzesten som legoklodser, der kan anvendes til at bygge huse
savel som tog og rumstationer. En sddan visualisering skaber overblik, synliggar sammen-
haenge og skaber fokus. Grafisk repraesentation af inputdata og resultatvariable - sdvel to-
dimensionalt som tredimensionalt - er ligeledes udtryk for en forbedret brugervenlighed.

Historisk set er mange af metoderne udviklet indenfor de seneste par tidr af uafhaengige for-
skere — ofte med henblik pa Igsning af specielle problemstillinger og ikke som et egentlig
DM-veerktgj. Et feelles kendetegn for disse metoder er deres eksplorative karakter og vee-
sentligst pa dette grundlag er de fagdisciplineret under et noget misvisende, men kommerci-
elt set meget fordelagtige begreb: Data Mining. Som det normalt er tilfaeldet har denne af-
graensning utvivisomt veeret en fordel: gget faglig og teoretisk interesse, afdaekning af huller
og mangler, mere konsistent begrebsdannelse, gget metodeformalisering anfagres saedvanlig-
vis som de veesentligste. Men ogsd kommercialiseringen har sine fordele: gget tilgeengelig-
hed, stgrre brugervenlighed, udvikling af effektive og robuste algoritmer og ikke mindst en
gkonomisk sikkerhed for fortsat interesse. Kommercialiseringen har dog ogsa sine negative
sider. Anvendelsen af ikke-standardiserede, fancy, men storsaelgende betegnelser — tilsyne-
ladende helst i form af akronymer — ggr materien mere vanskelig tilgeengelig end ngdven-
digt.

Implementering af DM er en omfattende og tidkraevende aktivitet, men i modsaetning til tid-
ligere tiders statistiske undersggelser, der typisk var en enkeltstdende affeere, er DM bereg-
net til at indgd permanent i styringsprocessen. Dette sammen med muligheden for omfat-
tende flerstrengede analyser af datamaterialet giver et langt mere facetteret og taet nutids-
billede af virkeligheden og dermed ogsa mange gange starre sandsynlighed for at resultatet
er brugbart — dvs. veerdiskabende. De ofte relativt tynde sikkerhedsmarginaler stiller natur-
ligvis skrappe krav til overvagningen af modellernes troveerdighed og effektivitet og til en Ig-
bende opdatering.

Omkostningseffektiviteten er en ngdvendig, men dog ikke tilstraekkelig forudsaetning — den
skal kombineres med et erkendt skifte i resultatevalueringen. Andringen fra den videnska-
belige forstdelse og tolkning af et givet analyseresultat til en evaluering ud fra en gkonomisk
synsvinkel har bogstaveligt talt og i overfgrt betydning rykket graenser. Accepten af, at en
merindtaegt, der overstiger meromkostningen ved vidensproduktionen, er tilstraekkelig legi-
timering af en analyses resultatmaessige kvalitet, bevirker at mange flere analyser vil veere
handlingsskabende og dermed potentielt vaerdiskabende. Medens videnskaben vurderer re-
sultatet ud fra idealet 100 % korrekt er udgangspunktet for DM det aktuelle informationsni-
veau i virksomheden.

Ud fra traditionelle videnskabelige praemisser og kriterier kan DM i bedste fald betegnes som
pragmatisme og i vaerste fald som krystalkuglekigning. Meget populgert kan man sige at DM
med den store vaegt, der laegges pd gennemsnit, overrepraesentation, koncentration, mgn-
stre blot er en (videnskabelig?) metode til at danne fordomme og tommelfingerregler for be-
slutningstagere, som ikke har fdet dem ind med mesterlaeren. ‘Leveregler’, ‘mader’, ’ faglige
normer’ 0. lign., der tidligere kreevede generationers erfaringer for at kunne blive formuleret,
kan nu ekstraheres i brgkdele af et ar.
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Strukturnogletal — et eksempel

Naervaerende eksempel pd en manuelt gennemfart analyse baseret pd et DM-lignende kon-
cept er baseret pd dagbladet Barsens Top 500 oversigt over de 500 stgrste virksomheder i
Danmark. Udover navnet pd virksomheden samt en branchekode indeholder oversigten tilli-
ge nogle fa centrale regnskabsdata med omsaetning, balance og antal ansatte som de mest
interessante. Det centrale spgrgsmal i naervaerende sammenhaeng er: Indeholder dataene
brugbar information udover den umiddelbare der ligger i tallenes storrelse (og som af dag-
bladet Bgrsen bl.a. er anvendt til at rangordne selskaberne efter — stgrst overskud, flest an-
satte, st@grste omsaetningsstigning o. lign.) og i givet fald: er det muligt at tappe den — gare
den tilgaengelig og brugbar? Dette er i al vaesentlighed problemstillinger som DM forsgger at
lgse.

Flere steder i litteraturen diskuteres om miningen skal foregad direkte i databasen eller om
der skal laves et i udtraek til en flad fil (regnearksfil). Ved virkelig store datamaengder anses
den direkte mining for eneste mulighed, mens andre fremhaever, at den flade fil giver mulig-
hed for en taet procesovervdgning, som dels kan inspirere til yderligere analyser, dels malret-
te analysen mere effektivt end den rene datastyring kan. Analysen her er udfgrt i Excel reg-
neark og hovedsagelig under anvendelse af statiske metoder hentet fra "Student CD” fra
Bowerman, O’Connell og Hands “Business Statistics in Practice”

I DM vil det ofte veere sdledes at man knap nok aner hvilken information man sgger efter og
da slet ikke hvilken form den optraeder i. Selvom informationen ligger skjult i dataene vil
sggningen efter den dog saedvanligvis ikke foregd helt i blinde. Tidligere erfaringer, tilfaeldige
bemaerkelsesveerdige observationer, teoretiske overvejelser og lignende kan danne baggrund
for en spgestrategi, der selvom den ikke er direkte malrettet, dog er metodisk og systematisk
tilpasset situationen.

Udgangspunktet for naervaerende analyse kan findes i stort set alle elementzere gkonomi-
bagers kapitel 1- "En virksomhed” - om end de senere &rs markante pensumreduktioner
stort set har fjernet enhver substans i emnet. I Waarst m.fl. "Regnskabslaere /Driftsgkonomi”
fra 1988 er der givet en set med nutidige briller grundig og omfattende gennemgang af virk-
somhedsbegrebet herunder en opdeling af virksomhederne i forskellige typer og at denne
opdeling bl.a. afspejler at de gkonomiske forhold og at styringen er forskellig i de forskellige
virksomhedstyper. Den traditionelle typologisering — industri opdelt i undergrupperne ordre-,
serie- og procesproducerende, handel bestdende af detail og engros samt servicevirksomhe-
der — vil veere et pejlemaerke for naerveerende DM.

Hvis ovenstdende praemis — at virksomhedstype og gkonomi er teet forbundne — holder, mé
det ogsa pavirke i det mindste strukturnggletallene. Af de 500 dataszet beregnedes derfor
fglgende nggletal: omsaetning/balance, (aktivernes omsaetningshastighed), omsaetning/antal
medarbejdere (omsaetning pr. medarbejder) og balancesum/antal medarbejdere (investering
pr. medarbejder) for hver virksomhed. 27 dataszet var mangelfulde og blev smidt ud af ana-
lysen, medens virksomhederne med de 40 mest ekstreme vaerdier blev holdt udenfor analy-
sen. For god ordens skyld naevnes, at der ikke er foretaget kontrol af eller rettelser i Bgrsens
data.
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Barsen giver ingen forklaring pd branchetilhgrsforholdet, men et i -
blik ned over de i alt 21 brancher (se tabel 1) lader formoder er -I’I;Zgzlr %(.)r\clller:fcsgén
der er tale om en skgn sammenblanding af juridiske, markeds-, branchekoder
funktions- og produktionsmaessige forhold.
Beregning af gennemsnit og spredning af de 3 nggletal for hver af
de 21 brancher viser klart, at der ikke i de brancheopdelte nggletal BILH........... 19
kan spores et branchetilhgrsforhold. Gennemsnittene varierer klart BYGG........ 32
over de forskellige brancher, men spredningen ggr det i de fleste DETH........... 29
tilfaelde umuligt at fastsld om gennemsnittene er forskellig fra ENER.......... 20
branche til branche. En gkonomisk typificering af selskaberne kan ENGH .......... 58
derfor ikke ggres ud fra branchebetegnelsen. ENTR........... 13
ITEL............. 62
JERN............ 15
Infouddragning — de individuelle nggletal KEMI........... 11
Med henblik pa at afggre om der var visse koncentrationer af ngg- KONG.......... 15
letallene gennemfartes fgrst en frekvensanalyse. Selv ved for- LEVN.......... 57
holdsvis snaevre intervaller var der ikke tydelige ujeevnheder i for- MASK......... 27
delingerne for de enkelte nggletal, som kunne indikere visse kon- MEDI........... 21
centrationer i observationsmaterialet. Derfor sorteredes nggletalle- MEFO .......... 17
ne efter stgrrelse og frekvensfordelingen af forstedifferencerne vi- M@BL............ 8
ste en tydelig overvaegt i de nederste og i de gverste intervaller. PAPL............ 12
Overhyppigheden i de gverste intervaller kan henfgres til at nggle- REDE............. 9
tallene er ret udpraeget hgjreskaeve fordelt, men overveegten i de SERV ........... 19
nederste intervaller ma skyldes at mange observationer ligger me- TEKS ............ 6
get taet pd hinanden. Dette bekraeftedes ved en beregning af en TRAN........... 18
glidende standardafvigelse over 20 og 30 observationer pa de stgr- UNDE............. 5
relses-sorterede nggletalsvaerdier. Udviklingen i den glidende stan- IALT.......... 473
dardafvigelse var som forventet naermest bglgeagtig med markan-
te forskelle mellem bund- og topvaerdier — ogsa ndr der sds bort Kilde: Barsen top500

fra 80 stgrste vaerdier dvs. de veerdier der ligger ude i fordelingens
hgjre hale. Altsd en klar indikation af atder var tydelige koncen-
trationer i datamaterialet og dermed ogsa en ledetrdd for den fortsatte analyse.

Sammenholdtes disse koncentrationer med Bgrsens branchebetegnelse kunne 4 grupper
identificeres umiddelbart: én gruppe med en overrepraesentation af selskaber i JERN og
MASK-branchen, en anden gruppe, hvor MEDI og KEMI-selskaberne var i overtal, en tredje
gruppe domineret af ENGH-virksomheder og en fjerde gruppe bestd-ende af
SERV-virksomheder. Desuden var der en indikation pa at BYGG og ENTR-selskaberne kunne
skilles ud. De 2 stgrste brancher ifglge Bgrsen — ITEL (Information og Telekommunikation)
samt LEVN - kunne ikke spores. Da denne gruppering kun er baseret pd koncentrationer af
nggletallene enkeltvis plus Bgrsens branchekode, er der tale om en meget simpel og grov
opdeling.

Infouddragning — kombination af nggletal

Med henblik pd at afdaekke betydningen af samspillet mellem de 3 nggletal dannedes derfor
4 grupper med udgangspunkt i de naevnte brancher samt 4 grupper med udgangspunkt i
BYGG/ENTR-, ITEL-, LEVN-, og DETH-selskaberne. Sidstnaevnte 4 grupper medtoges dels af
nysgerrighed, dels som kontrolgrupper. Hver gruppe bestod af 15 naermeste naboer (k-NN, k
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—nearest neighbbors) — dvs. de 15 selskaber, der 13 taettest sammen malt som summen af
deres kvadrede afstand fra gennemsnittene malt i standardafvigelser® - altsd

MinD, = i(;i_x”)z
K s?

Min D beregnedes gennem en iterativ proces, som fgrst beregner gennemsnittene for de 3
nggletal for alle selskaber i gruppen samt hver enkelt selskabs akkumulerede afstand hvoref-
ter selskabet med stgrst afstand findes. I andet gennemlgb udgar dette selskab af beregnin-
gen. Det giver 3 nye gennemsnit og nye afstande for alle selskaber incl. det udeladte selskab
og selskaberne med de 2 stgrste afstande udpeges. I 3. gennemlgb udelades disse 2 selska-
ber, nye gennemsnit og afstande beregnes, 3 fjerneste selskaber udpeges o.s.fr. Efter N-15
gennemlgb vil de resterende 15 selskaber veere de 15 selskaber, der ligger taettest pd hinan-
den og det antages at de giver et tilfredsstillende estimat pa gruppens tyngdepunkt..

Med udgangspunkt i disse 8 fixpunkter beregnedes vha. ovenstdende udtryk alle gvrige sel-
skabers afstande til hver enkelt gruppe. I fgrste omgang bestemtes gruppetilhgrsforholdet
blot som den korteste afstand, men det resulterede i nogle ret diffuse og konturlgse grupper.
Eksempelvis sugede JERN-MASK-gruppen naesten 25 % af alle selskaber til sig uden at det
styrkede forventningen om, at der kunne identificeres en jernindustriel klynge i datamateria-
let. Med henblik p& at fa en noget skarpere profil frem skaerpedes kravet til de gvrige selska-
bers gruppetilhgrsforhold til kun at omfatte de selskaber, som faldt indenfor det rum som
gruppens 15 selskaber udspzendte og det gav bonus. Selv med denne skaerpede betingelse
for et gruppetilhgrsforhold naesten 4-dobledes JERN-MASK-gruppen, men der var nu et fael-
les kendetegn for stort set alle selskaber — nemlig at de var serieproducerende virksomheder.
Gruppen omdgbtes derfor til PROD-gruppen.

En tilsvarende udvikling sas omkring KEMI-MEDI-gruppen — den opsugede bryggerierne, suk-
ker- og oliefabrikker m.fl. Tydeligvis var KEMI-MEDI-gruppen samlingspunkt for Procesindu-
strien, PROC. ENGH-gruppen, der var den naeststgrste, omfattede selskaber fra alle brancher,
som beskaeftigede sig med import og engroshandel. Den mindste gruppe var SERV-virksom-
heder med ca. 5 % tilslutning fra forskellige brancher. Maske bortset fra BYGG/ENTR-grup-
pen, der lidt klarere manifesterede sig som en entreprengrgruppe (ordreproducerende indu-
stri eller Business to Business), var den ingen entydig samling omkring de sidste 4 grupper.

Infouddragning — sammenvejning af nggletal

Indtil nu har hele grupperingsarbejdet veeret baseret pa en ligeveegtning af de 3 nggletal og
at denne ensvaegtning ville give et tilfredsstillende udgangspunkt for en beregning, der kun-
ne klassificere de enkelte virksomheder i forskellige typer svarende til lzerebggernes opdeling.
Som naevnt ovenfor var dette ikke umiddelbart tilfeeldet. Den anvendte grupperingsteknik, k-
NN, bevirker, at det rum, som de 3 variable udspaender stort set bliver helt symmetrisk mailt i
standardafvigelser, men er det nu ogsa tilfeeldet i virkelighedens verden? Kunne man ikke fo-
restille sig, at en hgj omsaetning pr. medarbejder skyldtes en stor investering pr. medarbej-
der eller at en lav omsaetningshastighed for aktiverne kompenseredes af en hgj omsaetning

’Da standardafvigelsen for de 3 nggletal var noget forskellige anvendtes de relative afstande fra gennemsnittet, idet der her-
ved undgas at beregningsalgoritmen fgrst eliminerer selskaber med store absolutte afstande
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pr. medarbejder? Hvis det er tilfaeldet vil den ovenfor anvendte symmetriske gruppedannelse
uheldigvis lige netop skeere sddanne virksomheder vaek.

Et andet problematisk forhold er, om det centrum, som de 15 oprindelige selskaber i grup-
perne konstituerer, nu ogsa er det sande centrum for de pdgaeldende grupper? Hvis det be-
regnede centrum afviger systematisk fra det sande centrum, vil det medfgre en fejlagtig af-
skaering af selskaber i koncentreringsberegningerne. Det ville derfor vaere gnskeligt om det
rum, som de forskellige grupper falder i, kunne afgraenses mere frit i forhold til det oprindeli-
ge centrum og i forhold til de mere individuelle forskelle i nggletallene sdvel indenfor gruppen
som i forhold til de gvrige grupper.

En lille allegori: Da der — tilfaeldigvis - er tale om 3 nggletal kan hver gruppe opfattes som 3-
dimensionale legemer med ukendte men sandsynligvis forskellige former. En gruppe kunne
veere appelsinformet, en anden paereformet, en tredje bananformet, en fjerde pa stgrrelse
med en vindrue og en femte pa stgrrelse med en melon. Da alle frugterne’ ligger i den sam-
me frugtskal er det gnskeligt at der kunne laegge nogle ‘snit’ ind, der maksimerer sandsynlig-
heden for at man far ‘appelsin’ for sig og ‘banan’ for sig o.s.fr. Med nedennaevnte model
skaeres nogle fuldstaendig lige snit ind i frugtkurven” og med de forskellige former in mente
vil det helt sikkert medfgre at der ‘hugges en hzel og klippes en td’, men at kernen forbliver
intakt. Det er muligt at en ‘’krumkniv’ ville vaere et bedre redskab, men hvilken krumning
skulle sd veelges?

Diskriminantanalysen er en velegnet teknik til klassifikation ndr inputvariablerne er kontinuer-
te. Metoden beregner med hvilken veegt de enkelte variable skal indga for at opnd den bedst
mulige graensedragning mellem 2 eller flere grupper. Antallet af variable og observationer er i
neerveerende tilfaelde dog for lille til simultan opdeling i mere end 2 grupper og derfor an-
vendtes en additiv model til at bestemme den bedste afskaeringsvaerdi mellem grupperne 2
og 2, altsa

d= bo + b1X1 + b2X2 + b3X3+ e

hvor x;, X, 0g X3 er de 3 nggletal, der indgdr i analysen og hvor d er en diskret variabel, der

antager veerdien 0 ndr selskabet tilhgrer gruppe 1 og vaerdien 1 ndr selskabet tilhgrer grup-
pe 2. Ved hjzelp af mindste kvadraters metode — multipel lineaer regression — kan vaegtene b
bestemmes. Da d kun antager vaerdierne 0 eller 1 vil algoritmen beregne vaegte, b;, b, og bs
, som resulterer i at selskaber i gruppe 1 far veerdier, der spreder sig rundt omkring 0 og sel-
skaber i gruppe 2 far veerdier, der spreder sig rundt omkring 1 med en risiko for en vis over-
lapning. Der ma& derfor ogsa fastleegges en afskaeringsvaerdi som deler intervallet fra 0 til 1 i

to, sdledes at ndr d < afskaeringsvaerdien tilhgrer selskabet gruppe 1 og d > afskaeringsvaer-
dien er det et selskab tilhgrende gruppe 2 Hvis residualleddet, e, er N(0,1) fordelt kan den

bedste afskaeringsveerdi bestemmes som den gennemsnitlige d ; for selskaberne i gruppe 1

og den gennemsnitlige d , for selskaberne i gruppe 2 vaegtet med antallet af observationer i
de 2 grupper, dvs.

n.d +n,d-
n, +n,

d

opt

hvor n; og n, er antal selskaber i hver af de 2 grupper. Hvis standardafvigelsen pa residual-
leddet for de 2 grupper er forskellige opnds dog en mere preecis afskaering ved ogsd at veeg-
te gennemsnittene d; og d, med standardafvigelserne:
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4 = S,n,d1 +s,,n,d>

opt

Sy +8,1,

hvor s.; 0g s, er standardafvigelsen pa restleddet. Sidstneevnte afskaering gav i almindelig-
hed det bedste resultat — dvs. faerrest fejlklassificerede selskaber.

Som naevnt var det kun muligt at bestemme vaegtene og afskaeringsveerdier for 2 grupper ad
gangen og med 8 forskellige grupper vil det resultere i 28 beregninger. Da det var noget
uklart hvordan de enkelte grupper 13 i forhold til hinanden og da hver gruppe skulle afgraen-
ses mod 7 andre og helst s3 klart som muligt og da den samme stikprgve skulle anvendes i
alle 7 beregninger valgtes nogle ret ‘snaevre’ stikprgver ud af de ovenfor naevnte grupper —
nemlig de 50 naermeste naboer i PROD, 40 naermeste naboer i ENGH og de 20 naermeste
naboer i de gvrige grupper bortset fra SERV som kun omfattede 18 selskaber. Valget af
naermeste naboer sikrer at afstanden mellem de enkelte grupper er stgrst mulig og dermed
0gsé stgrst sandsynlighed for at grupperne kan adskilles, men omvendt betyder det ogsa at
stikprgvens variabilitet er ret begraenset og at dens repraesentativitet for gruppen som hel-
hed er mindre end szedvanlig. Konsekvensen vil vaere at klassifikationsevnen i stikprgven vil
overestimere den faktiske opdelingsforméen i hele populationen.

For PROD — ENGH kan diskriminantfunktionen estimeres til:

= -1,44 + 0,72*AOH - 0,27*oms/medarb. + 1,11*inv/medarb.
med en korrelationskoefficient pa 0,89 og med vaegte, der alle er signifikante med p-vaerdier
pd under 0,05. Rent statistisk er det udtryk for at der er en meget klar forskel mellem de 2

grupper PROD — ENGH. Disse statistiske mal er dog af begraenset interesse, idet de ikke
umiddelbart kan relateres til opgaven: at afgreense grupperne fra hinanden.

Figur 1 Diskriminantvaerdier for PROD - ENGH
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Scatterdiagrammet figur 1 viser de beregnede d-vaerdier for de i alt 90 selskaber i de 2 grup-
per. Det ses at produktionsvirksomhedernes d-veerdier fordeler sig rundt 0 og engroshande-

lens omkring 1. Gennemsnittene kan beregnes til drrop = 0,08 og deveu = 0,90, altsd en
afstand pé 0,82. Da standardfejlen pa residualleddet e, S(e), kan beregnes til 0,208 kan den
relative afstand beregnes til 3,98. Afstanden malt i standardafvigelser er det bedste generelle
udtryk for funktionens diskriminations-evne, idet det er sammenligneligt over alle beregnin-
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ger. Den optimale afskaeringsvaerdi kan beregnes til 0,367 og da min(dengn) = 0,386 og
max(drrop) = 0,284 ses det at den giver en perfekt klassifikation af de 90 selskaber. Denne
fuldstaendige tvedeling er dog et resultat af stikprgveudvaelgelsen og er opndet pd bekost-
ning af modellens generalitet, idet en afstand pd 3,98 standardafvigelser i en normalfordelt
population ville resultere i at ca. 4 % af observationerne — svarende til ca. 4 selskaber - ville
blive fejlklassificeret.

I tabel 2 er vist regressionskoefficienter og afstande malt i standardafvigelser for alle 28 di-
skriminantfunktioner. I en normalfordelt population vil en afstand p& 2 standardafvigelser re-
sultere i at ca. 1 ud af 3 observationer vil blive fejlklassificeret, men den snzevre stikprgveud-
veelgelse resulterer i en vaesentligt bedre diskrimination mellem stikprgverne.

Tabel 2: Regressionskoefficienter og afstande for de 8 grupper

PROD] ENGH|] PROC|] SERV] BYGG| DETH| ITEL| LEVN|

b, = -1,44 -1,04 0,37 -1,80 -1,10 -1,51 -1,60

b, = 0,72 0,32 0,65 1,23 0,41 0,80 0,81

PROD b, = -0,27 -0,06 -1,28 -0,23 0,18 -0,11 -0,08
b; = 1,11 0,93 0,24 0,89 0,64 0,92 0,99

Afst 3,98 4,09 2,13 1,24 2,62 3,07 2,66

b, = -0,14 2,04 2,42 0,31 0,85 0,81

b, = 0,20 -0,57 -0,62 0,30 0,05 0,16

ENGH b, = -0,44 0,32 0,24 -0,52 -0,37 -0,48
b; = 0,81 -1,19 -1,19 0,57 0,29 0,35

Afst 3,10 4,09 2,48 1,22 1,20 1,22

b, = 0,99 1,21 0,98 -0,22 1,06

b, = 0,15 0,08 -0,06 0,58 -0,11

PROC b, = -0,20 0,09 0,34 -0,14 0,47
b; = -0,41 -0,72 -0,67 0,18 -0,81

Afst 5,44 3,75 1,59 0,59 1,86

by = -1,12 -0,63 -0,47 -0,74

b, = 0,52 0,28 0,22 0,37

SERV b, = 0,02 0,14 0,23 0,19
bs = 1,43 0,63 0,43 0,60

Afst 1,76 2,95 2,62 2,69

b, = -1,18 -0,82 -1,49

b, = 0,48 0,30 0,71

BYGG b, = -0,08 0,11 -0,21
b; = 0,98 0,63 1,17

Afst 1,32 1,18 0,98

by = 0,72 1,33

b, = -0,18 -0,32

DETH b, = 0,08 0,24
b; = 0,02 -0,52

Afst 0,31 0,18

by = 0,74

b, = 0,03

ITEL b, = 0,00
b; = -0,25

Afst 0,23

Hvor b; er koefficienten til AOH, b, er koefficienten til oms/medarb., bs er koefficienten til inv/medatb.

Note: farverne angiver signifikansniveau: skarp gul p < 0,01 og lys gul p< 0.05
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Bortset fra BYGG-gruppen er produktionsvirksomhederne med de 7 diskriminantfunktioner
relativt vel defineret vis-a-vis de gvrige 6 grupper, idet afstandene til de gvrige grupper ligger
pa 2,13 til 4,09 standardafvigelser. Den store lighed mellem nggletallene for BYGG og PROD
skal antagelig sgges i det forhold at flere BYGG-virksomheder i hgjere grad er produktions-
virksomheder end de er entreprengrvirksomheder — dvs. ordreproducerende. Som forventet
er der en meget klar forskel mellem nggletallene for grupperne PROD, ENGH, PROC og SERV,
medens afgraensningen de 4 gvrige grupper er ret begraenset og mellem de sidste 4 grupper
indbyrdes ikke er nogen konstaterbar forskel.

Gruppering af selskaberne

Diskriminantfunktionernes effektivitet er testet pa alle 433 selskaber. Principielt kan de
opstillede diskriminantfunktioner kun tvedele observationsmaterialet i 2 klasser — enten
gruppe 1 eller gruppe 2 afhaengig af om d er mindre end eller stgrre end den beregnede
afskaeringsveerdi. Resultatet var imidlertid at en reekke selskabers d-vaerdier var meget store
eller meget sma — dvs. det matte antages at disse selskaber faldt helt udenfor det rum de 7
diskriminantfunktioner afgraenser rundt omkring hver gruppe. Derfor opdeltes
udfaldsrummet for d i 4 klasser, nemlig extreme-u, gruppe 1, gruppe 2 og extreme-o. jfr. fig.
2.

Figur 2: d’s udfaldsrum

Afskazring
gns. 1 I— 5 S{e) gns. gltruppe 1 I gns. ?ruppe 2 gns. 2{* 55(e)
l I J‘ I
Extr-u —#-4—— gruppe 1 —— gruppe 2 ——————-4— Exir -0

Under og overgraensen for ekstremvaerdierne blev fastsat ret arbitraert til gennemsnit gruppe
1 minus 5 gange standardfejlen pa estimatet og tilsvarende for overgraensen. I en normal-
fordelt population ville 3 S(e) have veeret tilstraekkelig, men pad baggrund af at de snaevre
stikpraver, der dannede grundlag for estimeringen af diskriminantfunktionerne, ma det anta-
ges at den beregnede S(e) underestimerer den sande fejl pd e.

For at afggre om et selskab tilhgrte eksempelvis produktionsgruppen ma der gennemfgres 7
tests vis-a-vis alle de gvrige grupper. Som fglge heraf kunne et selskab maximalt 7 gange
blive klassificeret i én og samme gruppe 1. P& baggrund af testene opstilledes en sdkaldt
konfusionsmatrice, der viser hvor mange gange det enkelte selskab blev klassificeret som
gruppe 1 selskab, som gruppe 2 selskab o.s.fr. Resultatet af denne klassifikation er vist i bi-
lag A. Her angiver en gruppebetegnelse med store bogstaver at selskabet i 7 ud af 7 tilfaelde
er klassificeret i den pagaeldende gruppe, stort begyndelsesbogstav: at selskabet i 6 ud af 7
gange er klassificeret i gruppen og 4 sma bogstaver: at selskabet i 5 ud af 7 tilfelde er klas-
sificeret i gruppen.

Af de i alt 433 selskaber blev de 133 selskaber klassificeret som produktionsselskaber — i 92

tilfaelde entydigt, medens de resterende 41 selskaber havde 1 eller 2 gruppe 2 klassifikatio-
ner. 78 selskaber blev i fem eller flere tilfeelde klassificeret som extreme, medens 30 virk-
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somheder blev klassificeret i mindst 4 forskellige grupper, hvorfor deres gruppetilhgrsforhold
ikke kunne bestemmes. Som forventet er der ingen gkonomisk faellesnaevner for Informati-
ons og Telekommunikationsgruppen (ITEL) — kun 8 ud af 62 selskaber kan med en vis velvil-
je siges at udvise nogle meget beskedne gkonomiske feellestraek. Overraskende nok fandtes
en gkonomisk set ret homogen gruppe i levnedsmiddelgruppen centreret omkring slagterier-
ne / landbrugsforarbejdende virksomheder. En umiddelbar hypotese ville veere, at det var en
‘andelsselskabsfaktor’, der her var trukket ud af dataene, men da flere selskaber aldrig har
veeret andelsselskaber, ma homogeniteten antagelig veere fordrsaget af det ensartede virke-
felt og konkurrenceforholdene. DETH-selskaberne — i alt 13 er klassificeret som sddan — er
pad trods af klassifikationen gkonomisk set meget forskellige.

I alt 49 virksomheder er blevet klassificeret som procesvirksomheder. En ngjere gennem-
gang af PROC-selskaberne viser imidlertid, at nok afgraenser de 7 diskriminantfunktioner
procesvirksomhederne, men det feelles kendetegn for alle virksomheder i denne gruppe er
kapitalintensive virksomheder. Til servicegruppen er henregnet i alt 19 selskaber, men heraf
hgrer kun syv til den SERV-branche, som Bgrsen har udarbejdet — 12 selskaber er altsd hen-
regnet til andre brancher af Bgrsen.

Ved en gennemgang af bilag A vil det ses at den statistiske typifisering af de 433 virksomhe-
der ikke er fejlfri, men det er egentlig ikke sa vaesentlig i denne forbindelse. Det vaesentlige
er at dataene — den kategoriale branchekode og de kontinuerte: omsaetning, balancesum og
antal ansatte - i sig selv indeholder en ikke-synlig information, som ggr det muligt, at foreta-
ge en sadan ret entydig klassifikation samt naturligvis implikationen af denne klassifikation.

Resultatet

I figur 3 naeste side er vist det egentlige mal med denne data mining — nemlig hvordan kan
den typiske produktionsvirksomhed, den typiske servicevirksomhed osv. karakteriseres ud fra
nogle centrale gkonomiske data. For hver virksomhedstype er beregnet gennemsnittet af ak-
tivernes omsaetningshastighed, omsaetning pr. ansat og investering pr ansat samt et 95 %
konfidensinterval. I gverste tredjedel er de forskellige virksomhedstyper sorteret efter akti-
vernes omsaetningshastighed, i midterste tredjedel efter omsaetning pr. ansat og i nederst
efter investering pr. medarbejder.

Det ses, at i procesindustrien omsaettes aktiverne uhyre langsomt — ca. 0,8 gange pr ar. Det
meget snaevre konfidensinterval indikerer, at det er et gennemgdende og meget karakteri-
stisk vilkar for hele industrien. Aktivernes omsaetningshastighed er ogsa szerdeles entydig i
den serieproducerende industri, men hastigheden er 50 % hgjere end i procesindustrien —
mao. procesindustrien skal investere 1,25 kr. for at f& 1 krones omsaetning medens den me-
re traditionelle industri klarer det for ca. 0,80 kr.! Det har naturligvis en meget klar konse-
kvens for styringen af den anden betydelig ressource — nemlig medarbejderne. Medarbejder-
effektiviteten — malt som omsaetning pr medarbejder — er da stort set ogsd omvendt propor-
tional med aktivernes omsaetningshastighed — i procesindustrien er omsaetningen ca. 1,7
mio. kr. pr medarbejder medens serieindustrien ligger sa lavt som 1,1 mio. kr. Den meget
store forskel i investeringsomfanget i de to industrier — i gennemsnit 2,1 mio. kr. pr medar-
bejder i procesindustrien mod beskedne 0,8 mio. kr. i serieindustrien — kompenseres der-
imod i udpraeget grad gennem den opndede bruttoavance pa de solgte produkter.
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Opgjort pa denne made kommer servicevirksomhederne noget uventet pa 3. pladsen som
den mest kapitalintensive virksomhed med ca. 0,60 kr. investering pr. omsaetningskrone. Der
er en noget stgrre variabilitet i serviceselskaberne mht. aktivernes omsaetningshastighed,
idet konfidensintervallet er flere gange stgrre end i den serieproducerende industri — 0,38
mod 0.12. Da der ingen overlapning er mellem de 2 konfidensintervaller, er det ensbetyden-
de med, at den gennemsnitlige AOH statistisk set er klart stgrre i serviceindustrien end i se-
rieproduktionen, jfr. at b; = 0,65 i tabel 2 er markeret let skraveret, hvilket indikerer, at der
pd 5 %-niveauet er en signifikant forskel mellem omsaetningshastighederne i de to virksom-
hedstyper. Den kunstige gruppe ITEL kan overhovedet ikke karakteriseres ud fra de givhe
nggletal. Derimod er BYGG / ordreproducerende industri ret veldefineret ved de givne nggle-
tal, idet konfidensintervallet stgrrelsesmaessigt svarer til service og engroshandel. Det ses at
der er en vis overlapning af konfidensintervallerne for SERV og BYGG, hvorfor dette nggletal
ikke er szerlig palidelig ved en skelnen mellem de 2 grupper.

Som tidligere naevnt er der et vist statistisk beleeg for en levnedsmiddelgruppe primaert iden-
tificeret ved en hgj omsaetning af aktiverne - 2,3 gange pr. ar — hvilket relativt klart adskiller
den fra PROC, PROD, SERV og til dels BYGG medens den stort set er ssammenfaldende med
ENGH - jfr. den naesten fuldstaendige overlapning af konfidensintervallerne. Dog er der en
markant forskel mellem de to virksomhedstyper nér der ses pd omsaetning pr. ansat — 1,7
mio. kr. mod 3,2 mio. kr. — og pa& investering pr. ansat — 0,9 mio. kr. mod 1,4 mio. kr. Rent
statistisk kan levnedsmiddelindustrien og detailhandelen ikke adskilles - der er naesten 100
% overlapning af de 2 gruppers konfidensintervaller — men man er naeppe i tvivl ndr man
star foran forretning eller et slagteri. Konfidensintervallet er dog ret stort for alle 3 nggletal,
hvilket implicerer en noget mindre homogenitet i gruppen.

Ikke uventet har handelsvirksomhederne den hurtigste omsaetning af aktiverne — 2,5 gange
pr. r i engros og 3 gange i detailhandelen. Men spredningen pa detailhandelens nggletal
ger det helt uanvendelig som determinant for denne gruppe. Et (godt?) geet pa arsagen til
denne naesten absurde store spredning for igvrigt ret ensartede virksomheder kunne veere,
at nogle detailhandelsvirksomheder udfgrer visse engrosfunktioner som f. eks. import og fi-
nansiering.

Omsaetningen pr. medarbejder — i gennemsnit 1,7 mio. kr. for de i alt 355 virksomheder, der
er fordelt pd de 8 grupper — varierer fra godt en halv million pr. servicemedarbejder til 3,2
mio. kr. i engroshandelsvirksomheder. Nogenlunde samme spredning er der pa investerin-
gerne pr. ansat — fra 0,35 mio. kr. i service til 2,1 mio. kr. i procesindustrien. Flertallet af
virksomheder ligger pd omkring trekvart mio. kr. pr. naese. At engroshandelen ligger pé nze-
sten det dobbelte ma antagelig henfares til den betydelig finansiering af varehandelen, der
ofte anfgres som én af de vaesentligste opgaver for denne type virksomheder.

Anvendelsen af resultatet

Og udbyttet af denne data mining? Tjaaaaa........c.....eeevne.. og dog. Fgrst og fremmest at da-
taene som sddan indeholder mere information end deres absolutte veerdier, og at det under
anvendelsen af forskellige vaerktgjer er muligt at uddrage en sddan ikke-synlig information,
nemlig en gruppering / typificering af erhvervsvirksomheder pa en madde, der stemmer
overens med den traditionelle laerebogs systematisering af virksomhedsbegrebet. Den prakti-
ske anvendelighed - der er det andet krav til en vellykket DM - er i modsaetning til informati-
ons ekstraheringen specifik og konkret. Tallene kan anskues som en form for samhgrende
type-karakteristiske normtal, der i den konkrete situation - analyse / vurdering - giver en ret-
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tesnor for en klassificering af en virksomhed ud fra en begraenset, men lettilgeengelige da-
tamaengde.

Tabel 3: Virksomhedstypernes karakteristiske nggletalsvaerdier

Nogletal Omsztning | Omsatning | Investering
pr. balan- pr. medarb, pr medarb.
Virksomhedstype cekr. mio. kr. mio. kr.
Serieprod. industri 1,28 1,07 0,88
Procesprod. industri 0,83 1,65 2,05
Byggeri afh. industri 1,81 1,24 0,70
Levnedsmiddel industri 2,29 1,73 0,83
Information & telekom. 1,71 2,12 1,53
Engroshandel 2,49 3,18 1,34
Detailhandel 3,01 1,70 0,67
Service 1,58 0,54 0,35

Betegnelsen ‘rettesnor’ skal tages helt bogstaveligt. Tallene praetenderer ikke at vaere abso-
lutte eller entydige, men, som naevnt under diskussionen af DM-begrebet, blot et forbedret
beslutningsgrundlag. Udover den usikkerhed, der kan henfgres til procedure- og beregnings-
maessige forhold vil prisudviklingen naturligvis relativt hurtigt ggre tallene invalide. Omsaet-
ning pr. heltidsansat medarbejder vil vaere mest falsom over for prisudviklingen pa kort sigt,
men pa blot mellemlangt sigt vil alle nggletallene aendre sig som falge af priseendringer. A£n-
dringer i produktiviteten virksomhedstyperne imellem — der saedvanligvis er noget langsom-
mere — vil tillige medfgre en forskydning af nggletallene indbyrdes.

Analysens resultater kan muligvis ogsd anvendes i et helt andet perspektiv. De sammenhg-
rende veerdier af nggletallene kan betragtes som et kvantitativt udtryk for den baerende idé i
de enkelte virksomhedstypers gkonomistyring og de vilkdr, der er geeldende for udgvelsen
af styringen, og dermed ogsa en norm / et mal for styringens effektivitet givet de forskellige
styringsgrundlag, der er galdende for de forskellige virksomhedstyper. Det er mdske mere
forstaeligt nu, at aktiemarkedet har vendt tommelen nedad for ISS ’s interesse for Sophus
Berendsen. Sophus er i bund og grund en produktionsvirksomhed og skal styres og ledes
som sadan, medens ISS s ledelseserfaring stort set kun raekker til servicevirksomheder - alle
de produktionsvirksomheder som ISS har ejet, har man afhaandet som regel som under-
skudsforretninger. Det er mdske ogsd mere forstdeligt nu hvorfor Magasin har s3 vanskeligt
ved at f& enderne til at haenge sammen. Med en gkonomisk struktur, der svarer til proces-
industriens, men med en indtjening, der svarer til detailhandelens, ma der vaere en betydelig
ubalance i systemet.

0x00XO oxo
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Bilag

Bilag A — klassificering af virksomhederne

Plac 01 Selskab

382
320
374
376
467
115
40
80
83
149
198
229
244
249
259
295
298
364
429
19
48
174
200
266
426
434
436
450
462
64
111
142
358
390
427
334
253
350
31
37
72
211
228
274
370
393
428
488
497
293
496
231
280

30
32
90
123
129
138
145

Ckaa: Data mining

Scaniadam Holding
Hessel, Ejner Holding
Nellemann Holding
MAN Last og Bus
Reinhard Nielsen

Ford Motor Company
Daimler Chrysler Skand.
Semler Holding (11)
Interdan (12)

Toyota Danmark

Branche Type

BILH
BILH
BILH
BILH
BILH
BILH
BILH
BILH
BILH
BILH

Nic Christiansen Holding (2 BILH

Stena Metall

BILH

Volvo Personvogne Danma BILH

Volvo Lastv. og Busser
Citroen Danmark
Fiat Automobiler DK
Andersen Motors
Scania Danmark
Lastas

Danske Treelast
Icopal

H+H Holding
Consenta Holding (30)
Flugger

Danogips
Betonelement
Hansengroup

H+H Fiboment
Expedit

DLH

Bradrene Dahl
Bygma

Anco Tree

M. J. Eriksson

Color line Danmark
Sjeelse Gruppen
KPC Byg

Phgnix Contractors
Velux Industri
Rockwool International
C.W. Obel
Vest-Wood

Junckers Industrier
Saint-Gobain Glass Nor.
SP Group (41)
Spaencom

Arvid Nilsson

Dansk Industri Invest
Inter Primo

Kemp & Lauritzen
Rationel Vinduer
Fredgaard Radio
Synoptik

FDB Koncernen
Fatex

Bilka Lavprisvarehus
Jysk Sengetajslager
Aldi Holding

OBS Danmark

KNI

Hennes & Mauritz

BILH

BILH

BILH

BILH

BILH

BILH

BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH

ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
EU
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr

BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
BYGG
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
Engh
ENGH
EU
extr
PROC
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
SERV
SERV

DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
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181
307
330
466
492
12
223
490
45
233
297
359
363
372
401
477
122
421
213
78
22
51
56
60
106
151
160
175
252
415
437
474
11
25
41
57
197
230
395
279
299
338
410
24
26
47
75
113
196
208
217
260
262
272
406
433
442
451
452
469
479

Plac 01 Selskab

Fona Gruppen Holding
Bauhaus Danmark
Dreisler Storkgb
Lovbjerg Supermarked
Audionord International
Dansk Supermarked
Harald Nyborg

BSH Hvidevarer
Fleggaard Holding
Inbodan

Jaco Gruppen
F.Salling

Nuance Global Trad.
Rema 1000 Danmark
Imerco

Expert

Wessel & Vett
Hanssen & Co. Holding
Jensen Group

Q8 Danmark (10)
DONG

Meersk Olie og Gas
Eltra

Energi E2

NESA

HNG

Naturgas Midt-Nord
D.F.N. Olie (27)

KE Energiforsyning
Disam

Haahr Benzin
Denerco Ol

Statoil Danmark
Dansk Shell

Hydro Texaco Holdings
Elsam (7)

DK-Benzin

Elbodan

Star Tour

Carl F. Petersen
Ostsjeellands Andel
Mesco Denmark (39)
P. Bragste (47)

DLG

KFK

Solar Holding
Lemvigh-Mdller Holding
Sanistal

Gasa Arhus (28)

A. & O. Johansen
Inco Feellesindkgb
Hedegaard

Consiva Holding
IKEA

Triumph Int. Textil
Lyreco Danmark
DBK-Bogdistribution
Bog Madsen

3M

CC&CO Holding
L'Oreal

Branche Type

DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENER
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH

DETH
DETH
DETH
DETH
DETH
ENGH
Engh
ENGH
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr
PROC
PROC
PROD
ENGH
EU

EU

EU

EU

EU

EU

EU

EU

EU

EU

EU

EU
extr
extr
extr
extr
extr
extr
extr

ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
Engh

ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
ENGH
Engh

ENGH
Engh

ENGH
ENGH
ENGH
Engh

ENGH
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Plac 01 Selskab

332
472
485
491
236
493
82
84
91
161
225
336
367
38
424
13
379
17
141
14
36
50
94
118
120
146
147
386
411
440
245
119
130
178
267
277
318
387
408
448
270
419
21
125
172
222
255
257
457

53
59
157
171
209
263
273
309
310
340
362

Birns Jernstaberi JERN

Alstom Power Flowsystems JERN

Ferrosan JERN
Ib Andresen Industri JERN
Colgate-Palmolive KEMI

Brenntag Nordic KEMI

Hempel Gruppen KEMI

Auriga Industries KEMI

Nycomed Gruppen (14) KEMI

Haldor Topsge KEMI

Kemira Danmark KEMI

Sun Chemical KEMI

BASF Health & Nutrition ~ KEMI

Akzo Nobel KEMI

Henkel-Ecolab KEMI

J. Lauritzen Holding KONG
Jern Holding KONG
Skandinavisk Holding KONG
TK Development KONG
FLS Industries KONG
K KONG
Monberg & Thorsen KONG
VT Holding KONG
Incentive KONG
Superfos KONG
Micro Matic Holding KONG
Schouw & Co. KONG
Therp Holding KONG
NTR Holding KONG
Schou-Fondet KONG
Nestlé Danmark Holding  LEVN
Grey Scandinavia LEVN
BHJ LEVN
Jysk Cater LEVN
DLF AmbA LEVN
Kraft Foods Danmark LEVN
Fiskernes Fiskeindustri LEVN
Esbjerg Fiskeindustri LEVN
Kurt Skare Holding LEVN
Beauvais (49) LEVN
Rose Poultry LEVN
Saga Lax LEVN
Dagrofa LEVN
CP Kelco (19) LEVN
F. Uhrenholt Holding LEVN
Kangamiut Fish Holding  LEVN
Cerestar Scandinavia LEVN
DSB Resturanter LEVN

Central Soya European Pro LEVN

Danish Crown LEVN
Dat-Schaub LEVN
Steff-Houlberg LEVN
Arovit Petfood (23) LEVN
Nowaco LEVN
TICAN LEVN
A. Espersen LEVN
Lactosan-Sanovo LEVN
SFK (37) LEVN
Norway Seafoods Denmark LEVN
Rynkeby Foods LEVN
Cerealia Danmark LEVN

Ckaa: Data mining

Branche Type Plac 01 Selskab
PROD 378 Hjem-Is-Europa LEVN
Prod 470  Rahbekfisk (53) LEVN
PROD 5  Carlsberg (2) LEVN
PROD 9 Danisco LEVN
ENGH 65  Aarhus Olie LEVN
ENGH 70  Chr. Hansen Holding LEVN
PROC 89  Royal Greenland LEVN
PROC 137  Bryggerigruppen LEVN
PROC 256 Polar Seafood Greenland LEVN
PROC 294  Unilever Danmark LEVN
Proc 366 Alfa Laval LKM LEVN
PROC 468 Daka Amba LEVN
Proc 500 Albani Bryggerierne LEVN
prod 156  Schulstad LEVN
prod 166  Dandy Holding LEVN
190 Toms Fabrikker LEVN
261 KelsenBisca (35) LEVN
Engh 264  Hatting Bageri LEVN
EU 271 Danpo LEVN
PROC 319  Tholstrup Cheese Holding LEVN
PROD 324  CO-RO Holding LEVN
Prod 326 Danske Spritfabrikker LEVN
PROD 343  Harboes Bryggeri LEVN
prod 371  Kongskilde Industries LEVN
PROD 432 DDG Holding LEVN
PROD 447  Ggl Holding LEVN
Prod 43  Vestas Wind Systems MASK
PROD 104  Aalborg Industries MASK
PROD 232  Danewco MASK
PROD 251  Electrolux Home Products MASK
348 Thermo King Co MASK
ENGH 71 Viborg Gruppen Holding MASK
ENGH 8 Borealis (3) MASK
ENGH 460 New Holland Danmark MASK
ENGH 42  NKT Holding MASK
ENGH 303 Crisplant MASK
ENGH 384  Niro (44) MASK
ENGH 18  Danfoss MASK
ENGH 74 NEG Micon MASK
ENGH 98  Grundfos MASK
EU 132 DISA (20) MASK
EU 167 APV Pasilac MASK
extr 202 Vestfrost MASK
extr 291  Aage V. Kjaers Maskinfabri MASK
extr 361 Svend Mgller Hansen HId MASK
extr 394  GPV Industri MASK
extr 455  Skiold Holding MASK
extr 459  Thrige-Titan MASK
extr 461  Scanvaegt International MASK
LEVN 463  Denka Holding (52) MASK
LEVN 464  Nilpeter Holding MASK
LEVN 484 Disa Industries MASK
LEVN 169  Stubkjeer MASK
LEVN 349  Chista Consult (40) MEDI
LEVN 397  Astra Danmark MEDI
LEVN 179 K. V. Tjellesen MEDI
LEVN 185 Bayer MEDI
LEVN 44  Nomeco MEDI
LEVN 193  Brdr. Lembcke MEDI
LEVN 304 Max Jenne MEDI
LEVN 445  Bukkehave MEDI
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Branche Type

LEVN
LEVN
PROC
PROC
Proc
PROC
PROC
proc
Proc
PROC
PROC
PROC
PROC
PROD
PROD
PROD
PROD
PROD
Prod
PROD
PROD
Prod
prod
PROD
Prod
PROD

ENGH
ENGH
EU
extr
extr
PROC
Proc
Proc
PROD
prod
PROD
PROD
Prod
Prod
PROD
PROD
PROD
Prod
PROD
PROD
PROD
prod
Prod

ENGH
ENGH
EU
EU
extr
extr
extr
extr
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Plac 01 Selskab Branche Type Plac 01 Selskab Branche Type

486  Bonnier Publications MEDI extr 317  @. S. Invest REDE PROD
10 Novo Nordisk MEDI PROC 183  Kilroy Travels SERV ENGH
52  H. Lundbeck MEDI PROC 396 Novasol SERV ENGH
77  Lovens Kemiske Fabrik ~ MEDI PROC 81  Statoil Detail SERV extr
100 Alpharma (16) MEDI PROC 168 Kabenhavns Lufthavne = SERV extr
311 Tellabs Denmark MEDI Proc 314  Tumlare Corporation SERV extr
88  Coloplast MEDI PROD 441  Eurest SERV extr
110  William Demant Holding ~ MEDI Prod 453  Bladkompagniet SERV extr
188  Radiometer MEDI PROD 482  SOS International SERV extr
284  Loegster Rer Holding MEDI Prod 487  Grenlandsfly SERV proc
285  Cook Denmark Internationa MEDI PROD 92  Sophus Berendsen SERV PROD
331  Dako MEDI PROD 355  Statens Serum Institut SERV prod
385 F.E. Bording MEDI PROD 480 KOFF SERV PROD
327  Glunz & Jensen MEFO 7 ISS SERV SERV
409  Color Print MEFO 15  Group 4 Falck (4) SERV SERV
61 Int. Masters Publishers MEFO ENGH 23  Post Danmark SERV SERV
29 Egmont Fonden MEFO extr 58  Gate Gourmet North. Eur SERV SERV
288  CIA Denmark MEFO extr 235 Deloitte & Touche SERV serv
341  Initiative Universal MEFO extr 456  Scandic Hotel SERV SERV
101 Carl Allers Etablissement MEFO PROC 489  Novia Holding SERV SERV
187 Tv2 MEFO Proc 344  Mgller & Co Gruppen TEKS
107  Det Berlingske Officin MEFO Prod 99  IC Company (15) TEKS BYGG
117 DR MEFO PROD 478  Fibertex TEKS PROC
180  Dagbladet Politiken MEFO Prod 114 Kansas Wenaas TEKS PROD
242  Sgndagsavisen MEFO Prod 131  Brandtex TEKS Prod
248  Jyllands-Posten MEFO Prod 135 Ecco Holding TEKS SERV
265  Aarhuus Stiftsbogtryk MEFO PROD 20  SAS Danmark (5) TRAN
407  Aalborg Stiftstidendes MEFO PROD 68 DSV TRAN ENGH
422  Gyldendal MEFO PROD 300 Leman (36) TRAN ENGH
425  Fyens Stiftstidende MEFO PROD 328  Sterling European TRAN Engh
346  HTH Kokkener M@BL 431  ASG Holding TRAN engh
444 |lva Holding MaBL 458  Iveco Danmark (51) TRAN ENGH
124  Royal Scandinavia MJBL PROD 475 Bestfoods Nordic TRAN ENGH
150  Tvilum-Scanbirk MZBL prod 116  Sund og Beelt TRAN EU
268  Bodilsen Holding MZBL PROD 164 World Tourist Rejseb. (25) TRAN extr
289 ITH MZBL PROD 226  United Shipping Agencies TRAN extr
329 Licentia Group MaBL PROD 347  Scandlines Danmark TRAN extr
398  Egeteepper M@BL PROD 93  Maersk Air TRAN PROC
403  Plus Pack PAPI 377  Cimber Air-Holding TRAN PROC
465  Esselte PAPI 380 Em. Z Svitzer (42) TRAN PROC
287  Papyrus PAPI ENGH 16 Maersk TRAN prod
438  Inventing Denmark PAPI ENGH 420 Royal Artic Line TRAN PROD
494  Feerch Holding PAPI PROC 240  Arriva Danmark TRAN SERV
140  Rosti PAPI PROD 254  Combus TRAN SERV
176  SCA Packaging Denmark PAPI PROD 54  Dansk Tipstjeneste UNDE extr
205 Hartmann, Bradrene PAPI PROD 27  Lego Gruppen (6) UNDE PROC
212 Schur International PAPI PROD 414 Scanbox Entertainment  UNDE Proc
214 Glud & Marstrand PAPI PROD 204 Top-Toy UNDE PROD
275  Danapak PAPI PROD 413  Kompan UNDE Prod
305 Bantex PAPI SERV
144  D/S Torm REDE EU
170  D/S Norden REDE extr
220 Tschudi & Eitzen Bulkers REDE extr
69 DFDS REDE PROC
423 Mols-Linien REDE PROC EU = e¢j undersggt
33  Odense Staalskibsveerft ~ REDE PROD
103  MAN B&W Diesel REDE PROD
269  Weco-Rederi REDE Prod
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Bilag B — gennemsnitsveerdier alle observationer

Eksklusiv 78 extreme veerdier:

Oms/ Oms/ Bal/ Oms/ Oms/ Bal/
bal Ans Ans bal Ans Ans
count 433 433 433 355 355 355
mean 2,046 3,130 1,605 1,656 1,714 1,146
standard error of the mean 0,080 0,209 0,074 0,042 0,055 0,034
confidence interval, 95% lower 1,889 2,719 1,460 1,573 1,605 1,078
confidence interval, 95% upper 2,203 3,541 1,749 1,740 1,823 1,214
sample standard deviation 1,660 4,352 1,531 0,798 1,045 0,650
tandardiseret 3. moment skewness 3,663 3,654 2,661 1,167 1,663 1,415
Standardiseret 4. moment: kurtosis 21,226 16,844 8,586 1,600 3,109 2,791
Bilag C — rangordnede gennemsnit pr. virksomhedstype
Rangordnede gennemsnit pr. virksomhedstype
Oms / bal Oms/ Ans Bal / Ans
PROC 0,83| SERV 0,54 | SERV 0,35
PROD 1,28 PROD 1,07 | DETH 0,67
SERV 1,58 | BYGG 1,24 | BYGG 0,70
GNS 1,66 | PROC 1,65| LEVN 0,83
ITEL 1,71 | DETH 1,70 | PROD 0,88
BYGG 1,81 | GNS 1,71| GNS 1,15
LEVN 2,29 LEVN 1,73 | ENGH 1,34
ENGH 2,49 | ITEL 2,12 | ITEL 1,53
DETH 3,01 | ENGH 3,18| PROC 2,05
95 % konfidensinterval omkring GNS
Nedre 1,57 | Nedre 1,60 | Nedre 1,08
@vre 1,74 Ovre 1,82 Qvre 1,21
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Bilag D — normaliserede afstande mellem virksomhedstyperne

Afstande i standardafvigelser S(e)

PROD | ENGH | PROC | SERV | BYGG | DETH | ITEL LEVN
PROD 3,98 4,09 2,13 1,24 2,62 3,07 2,66
ENGH 3,98 3,10 4,09 2,48 1,22 1,20 1,22
PROC 4,09 3,10 5,44 3,75 1,59 0,59 1,86
SERV 2,13 4,09 5,44 1,76 2,95 2,62 2,69
BYGG 1,24 2,48 3,75 1,76 1,32 1,18 0,98
DETH 2,62 1,22 1,59 2,95 1,32 0,31 0,18
ITEL 3,07 1,20 0,59 2,62 1,18 0,31 0,23
LEVN 2,66 1,22 1,86 2,69 0,98 0,18 0,23

| en todimensional afbildning kan de 8 grupper placeres séaledes i forhold til hinan-
den:

5 PD
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