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UNAPREDENJE MODELA POSLOVNOG ODLUCIVANJA
SISTEMOM ASOCIJATIVNIH PRAVILA

Rezime: Osnovni cilj istrazivanja Doktorske disertacije je definisanje okvira za
sprovodenje celovitog istrazivackog poduhvata unapredenja modela poslovnog
odlucivanja i otkrivanja zakonitosti u podacima za potrebe brojnih analiza: pre
svega otkrivanja asocijativnih pravila i predvidanja, kao i upotrebe rezultata radi
donoSenja ispravnih upravljackih poslovnih odluka. Dakle, cilj je analiza i
primena sistema asocijativnih pravila radi unapredenja modela poslovnog
odluc¢ivanja menadzera najviSeg nivoa poslovnog sistema, radi donosenja

efektivnih i efikasnih odluka.

U istrazivanju su koriS¢ene savremene naucéne metode iz oblasti poslovne
inteligencije. Glavna hipoteza: “Moguce je unaprediti model poslovnog
odlucivanja sistemom asocijativnih pravila®“ je potvrdena u istrazivanju.
Ukazano je na znacaj poslovne inteligencije za stvaranje modela koji mozZe
povecati efektivnost procesa menadzerskog odlucivanja. Primena asocijativnih

pravila u svrhe istraZivanja ima izuzetan potencijal u oblasti poslovanja.

Razvijen je i prikazan model poslovnog odluc¢ivanja pomocu sistema
asocijativnih pravila. Dokazano je da je ova oblast poslovne inteligencije veoma
aktuelna i sa velikim potencijalom. Izvedeni zu zakljucci i date su smernice za
buduca istrazivanja kao izazov da se pruze znacajan naucni i stru¢ni doprinos sa

ciljem unapredenja poslovnog odlucivanja.

Kljuéne reéi: Odlucivanje, poslovna inteligencija, asocijativna pravila, znanje.
Naucna oblast: Poslovno odlucivanje.

Uza naucna oblast: Modeliranje poslovnih sistema 1 poslovno odluc¢ivanje.



IMPROVEMENT OF MODEL OF DECISION-MAKING
BY SYSTEM OF ASSOCIATION RULES

Abstract: Main goal of research of the Doctoral Dissertation is defining the
framework for integral research project of improvement of model of decision-
making and data mining for numerous analysis: mining of association rules and
prediction, as well as the use of results in order to gain effective management
decisions. The goal of the research is analysis and application of system of
association rules in order to improve the model of business decision-making of
top-level managers of business system, in order to get the most effective

decisions.

Modern scientific methods from the field of business intelligence have been
used during the research. The main hypothesis: “It is possible to improve the
model of business decicion-making by system of association rules” has been
confirmed during the research. The importance of business intelligence for
creation of model that can increase the effectiveness of managers’ decision
making is highlighted. The application of association rules with the purposes of

research has an immense potential in the business.

The model of business decision-making by association rules has been developed
and presented. It is proven that this field of business intelligence is very popular
and has big potential. Concluding remarks, as well as the recommendations for
future research have been given in order to provide significant scientific and

professional contribution with goal of improving business decision- making.

Key Words: Decision-making, Business Intelligence, Association Rules,
Knowledge.

Scientific Area: Business decision-making.

Scientific Sub-area: Modelling of business systems and business decision-
making.
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1. Uvod

Odlucivanje kao veoma znacajna i kompleksna funkcija menadzmenta, zahteva metode
i tehnike koje olakSavaju proces opredeljivanja za jednu od viSe ponudenih alternativa.
U savremenom poslovanju izazov je pronalazenje mogucnosti za poboljSanje poslovnog
odluc¢ivanja menadzera, odnosno donosilaca odluke. Upravljacke odluke direktno uti¢u

na stvaranje profita, poslovanje i pozicioniranje kompanije na trzistu, itd.

Evidentna je ¢injenica da su se ljudi u svakoj fazi razvoja drusStva bavili fenomenom
odlucivanja, §to rezultuje potrebom da se ovaj proces izucava. I pored toga, neposredno
izu¢avanje ove problematike pocinje kasno, tek pocCetkom tridesetih godina proslog
veka (Lee & Moore, 1975). Pre toga, proces odluéivanja bio je pojednostavljen i

sveden na skup procedura, pravila ili vestina koje treba da vode ka konaénoj odluci.

Jedinstvo teorije i prakse kao pravaca istrazivanja, rezultovalo je 70-tih godina

devetnaestog veka, razvojem nauke o odluc¢ivanju, tada nazvanom Teorija odluc¢ivanja.

Prema (Lee & Moore, 1975), posebne karakteristike ovoga perioda nauke o odlu¢ivanju

Su:

e programski pristup u izuavanju pravih vrednosti, uloge i ogranicenja teorije
odlucivanja;

e veliki naglasak u izuCavanju i analizi okruzenja, u okviru koga se vrsi
odlucivanje;

e pridaje se veci znacaj dobijanju zadovoljavaju¢ih reSenja za izvesne teze
probleme, nego trazenju optimalnih resenja;

e ulazu se maksimalni napori za $to bolju integraciju kvantitativne analize sa
analizama pona$anja i okruZenja u reSavanju realnih problema;

e informaciona tehnologija se sve viSe koristi u procesima reSavanja

polustrukturiranih i nestrukturiranih problema.



Resavanje problema odlucivanja predstavlja dinamicki proces ¢ija je prednost stalna
upotreba novih informacija. Problemi odlu¢ivanja zahtevaju sistematsku i jasnu

proceduru izucavanja, pa se ukazuje, pre svega, na kvantitativan fenomen odlucivanja.

Predmet istrazivanja su izbori najprihvatljivije alternative na osnovu vise kriterijuma
(vide atributa), i to u uslovima gde su oni opisani kvantitativno. Prema (Cupi¢ &
Suknovi¢, 2008), sistemski pristup izu¢avanju fenomena odlu¢ivanja, uslovio je da se
paznja posveti na tri osnovna pojma: proces odlucivanja, ucesnike procesa odlucivanja,

i izbor odluke ili alternative, kao rezultata procesa odlucivanja.

Prema (Suknovi¢, 2001), proces odlucivanja predstavlja metodoloski logi¢an skup faza i

aktivnosti koje omogucavaju sistemsku analizu i reSavanje problema odlu¢ivanja.
Prema (Suknovi¢, 2001), proces odlucivanja sastoji se iz sledec¢ih faza:

e otkrivanje i formulisanje problema;
e kreiranje moguceg resenja;

e izgradnja modela;

e odredivanje rezultata (posledica);

e izbor sistema vrednosti, i

e donoSenje odluke.

Otkrivanje i formulisanje problema je prvi korak u procesu odlu¢ivanja, nametnut kao
svesna planska aktivnost, ili pak kao iznenadna situacija. Dobro kreiran i definisan

problem predstavlja viSe nego polovinu resenja.

Sledeca faza, kreiranje mogucih resenja, ukljucuje niz procesa koje posmatra analiticar,
donosilac odluke ili korisnik. U ove procese spadaju mogucnost reSenja posmatranog

problema, vremenska dimenzija reSivosti problema, itd.

Izgradnja modela je naredna faza, u kojoj se pod pojmom model podrazumeva
upro$¢ena matematicka slika problema za koji se trazi reSenje. Model je veoma §iroko
koris¢eno sredstvo za opis, objaSnjenje, predvidanje 1 upravljanje pojavama u realnom
svetu 1 isti predstavlja sistemsku apstrakciju stvarnosti. Ono ¢emu tezi analiti¢ar koji

generiSe model, jeste da isti $to je moguce viSe bude vernija slika realnosti.



Faza odredivanja posledica (reSavanja problema), ukazuje na moguce efekte primene
reSenja. Pri tome se isti problem, za koji je ranije definisan model, moze reSavati
razli¢itim tehnikama, omogucavaju¢i tako vrSenje komparativne analize dobijenih

resenja.

Izbor sistema vrednosti, podrazumeva identifikaciju svih kriterijuma koji opisuju nova
"Zeljena" stanja sistema. U ovoj fazi se vrsi poredenje upravo ocekivanog "zeljenog" i
"dobijenog" stvarnog stanja sistema. Traze se minimalne devijacije ova dva stanja

sistema.

Uspesnost donete odluke, kao posebna faza procesa odlucivanja, zavisi od nivoa
valjanosti prethodno opisanih faza odlu¢ivanja. Ako su one uradene na ispravan nacin,
odluku je moguce relativno lako doneti. Prema (Suknovi¢, 2001), odlukom se smatra
krajnji ishod izbora, gde je najcesce bilo mogucée birati jednu najprihvatljiviju
alternativu iz skupa mogucih. Pri tome sam proces izbora treba da bude voden

intuicijom, jakim analiti¢kim aparatom 1 logickim razmisljanjem.

Poslovna inteligencija je izuzetno znacajna oblast u fenomenu odlucivanja. U
savremenom poslovanju izazov je analizirati i prona¢i moguénosti za unapredenje
procesa poslovne inteligencije, sve zarad sveobuhvatnog poboljSanja poslovnog
odlucivanja. IstraZivanje ¢e se baviti problematikom izu€avanja asocijativnih pravila i
njihovog uticaj na unapredenje procesa poslovne inteligencije, a samim  tim i

odlucivanja.

Za podrsku odlucivanju u organizacijama u savremenom poslovanju najcesée se koristi
Poslovna inteligencija. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), poslovnu inteligenciju
definiSemo kao skup informacionih tehnologija, organizacionih pravila, kao i znanja i
vestina zaposlenih u organizaciji udruZenih u generisanju, zapisivanju, integraciji i
analizi podataka, a sve sa ciljem da se dode do potrebnog znanja za donoSenje odluke.
Svrha poslovne inteligencije je da obezbedi podrSku strategijskom i operativnom

planiranju.

U okviru poslovne inteligencije, postoje najéesce slede¢i poslovni zadaci koje reSava
otkrivanje zakonitosti u podacima: redukcija, procena, klasifikacija, klasterovanje,

otkrivanje asocijativnih pravila i predvidanje (viSe u: Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010).
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Prema (Agrawal et al, 1993), asocijativna pravila su znacajna za razumevanje i
unapredenje poslovnih procesa. Ona omogucavaju da se uoce neke zakonitosti i pre
svega zavisnosti u poslovanju, koje se inace teSko ili sporo uocavaju. Produkciona
pravila su oblika IF <uzrok> THEN <posledica> (ako-tada) i lako su shvatljiva i
primenljiva za modelovanje znanja (Agrawal et al, 1993). Predstavljaju znacajan
segment podrske odlucivanja jer omogucavaju donosiocima odluke kvalitetne podatke

koji vode ka stvaranju znanja.

2. Metodoloski okvir istrazivanja

2.1. Predmet istraZivanja

Predmet istraZivanja Doktorske disertacije je izuavanje moguénosti uvodenja alata,
tipa asocijativnih pravila, radi otkrivanja zakonitosti u podacima i moguéeg unapredenja
modela poslovnog odlucivanja. Dakle, osnova je unapredenje metodologija, metode i
tehnike poslovne inteligencije, posebno sistema asocijativnih- pravila, kao i najbolje
prakse ove metodologije sa osvrtom na uticaj i benefite koje donose menadZmentu

savremenih kompanija.

Asocijativna pravila su veoma znaCajna za unapredenje poslovnih procesa. Ona
omogucavaju da se uoce neke zakonitosti koje je inace tesko uociti, ili je za njihovo
uocavanje potrebno dosta vremena. Asocijativna pravila su izuzetno znacajna za svakog
donosioca odluke jer, izmedu ostalog, ukazuju na navike klijenata, potroSaca, itd.
Poslovni sistemi se bore da pravovremeno uoce zakonitosti koje im mogu doneti
poslovnu prednost i profit. Predmet istrazivanja doktorske disertacije je mogucnost

unapredenja modela poslovnog odluc¢ivanja sistemom asocijativnih pravila.

2.2. Ciljevi istrazivanja

Osnovni cilj istrazivanja Doktorske disertacije je definisanje okvira za sprovodenje
celovitog istrazivackog poduhvata unapredenja modela poslovnog odlucivanja i

otkrivanja zakonitosti u podacima za potrebe brojnih analiza, pre svega otkrivanja
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asocijativnih pravila i predvidanja, i upotrebe rezultata radi donoSenja ispravnih

upravljackih poslovnih odluka.

Odnosno, opsti cilj je analiza i primena sistema asocijativnih pravila radi unapredenja
modela poslovnog odlu¢ivanja menadZera najviSeg nivoa poslovnog sistema, radi
donosenja efektivnijih i efikasnih odluka. Akcenat je na najprihvatljivijem
kombinovanju poslovnih analiza radi maksimizacije profita kompanija. Specifican cilj
Doktorske disertacije je i ukazivanje na nau¢ni znacaj, aktuelnost i multidisciplinarnost
teme Doktorske disertacije, kao i ispitivanje definisanog plana i dinamike realizacije

istrazivanja.

Poseban cilj Doktorske disertacije je i detaljnije definisanje daljeg pravca istraZivanja.
Odnosno, analiza i konac¢an odabir metoda, modela i tehnika sistema asocijativnih
pravila koje imaju najveéi uticaj na unapredenje modela poslovne inteligencije, a samim
tim i poslovnog odlu¢ivanja. Kroz dalji rad na temu istrazivanja odabrane metode,
modeli i tehnike ¢e se primenjivati za prakti¢nu realizaciju nau¢nog istrazivanja i
kreiranje unapredenog modela poslovnog odlu¢ivanja primenom sistema asocijativnih

pravila.

2.3. Polazne hipoteze

Prilikom kreiranja opste hipoteze Doktorske disertacije, uzeti su u obzir problem,

predmet i ciljevi istraZivanja uticaja poslovne inteligencije na odlu¢ivanje menadzera.
OpSsta hipoteza, koja ¢e se kasnije u radu potvrditi ili opovrgnuti, glasi:
H1: Moguce je unaprediti model poslovnog odluc¢ivanja sistemom asocijativnih pravila.

Posebne hipoteze, koje su razvijene iz opste hipoteze i odnose se na obradivanje delova

predmeta istrazivanja glase:

H1: Model poslovnog odlucivanja moguce je unaprediti upotrebom metodologije, alata

i tehnika poslovne inteligencije.



H2: Primenom metoda i tehnika poslovne inteligencije na istrazivanje fenomena
potrosacke Kkorpe, moze se posti¢i znacajno unapredenje modela poslovnog

odlucivanja.

H3: Model poslovnog odlu¢ivanja, uspesno primenjen u upravljanju odnosima sa

kupcima, moze imati strategijski znacaj za poslovanje kompanija.

2.4. Ocekivani naucni i stru¢ni doprinos

Najznacajniji ocekivani doprinos istrazivanja Doktorske disertacije je kreiranje i
implementacija novog modela unapredenja poslovnog odlu¢ivanja sistemom
asocijativnih pravila. Nau¢ni doprinos ogleda¢e se u primenljivosti novog modela
savremenog odlucivanja u realnim poslovnim sistemima, kao $to su, izmedu ostalog,
veliki trgovinski lanci. Rezultati istrazivanja su verodostojni i primenljivi u realnom

poslovnom okruZenju.

Ideja je da nov model dobijen u Doktorskoj disertaciji doprinosi unapredenju oblasti
savremenog odlucivanja. Ukazuje na izuzetan znacaj metoda i tehnika poslovne
inteligencije za podrsku menadzmentu poslovnih sistema u kreiranju najprihvatljivijeg

reSenja uz maksimizaciju profita.

Znacajan doprinos ovog rada zasniva se na izvodenju jedinstvenog istrazivackog
poduhvata na ovim prostorima sa primenom metoda i tehnika poslovne inteligencije u
cilju sprovodenja analiza i moguénosti unapredenja savremenog odludivanja

koriS¢enjem asocijativnih pravila.
Ostali ocekivani nauéni doprinosi Doktorske disertacije ogledace se u slede¢em:

e Napravice se pregled preliminarne literature iz oblasti znacajnih za istrazivanje.
Koristi¢e se savremeni literaturni izvori najeminentnijih stranih i domacih
istrazivaca iz oblasti poslovne inteligencije, odlu¢ivanja 1 savremenog

menadzmenta.



2.5.

Objasni¢e se znaCaj multidisciplinarnosti buduce teme istrazivanja. Odnosno,
opisa¢e se =zavisnost menadzerskog odlucivanja, poslovne inteligencije,
menadzmenta ljudskih resursa, menadzmenta znanja i upotreba savremenih
informaciono-komunikacionih tehnologija, tj. softverskih reSenja za efikasno i

efektivno rukovodenje poslovnim sistemom.

Realizovace se pregled naucne oblasti sa dosadaSnjim znacajnim rezultatima
istrazivanja reprezentnih studija iz zemlje i inostranstva radi boljeg i

sveobuhvatnijeg razumevanja buduceg problema istrazivanja.

Analiziraée se savremene softverske arhitekture koje podrzavaju otkrivanje

zakonitosti u podacima kao podr§ska menadzmentu savremenih kompanija.

Napravice se znacajan broj nau¢nih radova iz oblasti poslovnog odlucivanja koji
¢e biti prezentovani na domaé¢im 1 medunarodnim naucno-stru¢nim

konferencijama.

Rezultate istrazivanja moc¢i ¢e da koriste stejkholderi iz razliCitih interesnih sfera
kao podrska u odlucivanju (akademske institucije, javni sektor, privatni sektor,
itd.).

Podizanje nivoa opSte strucne svesti o prednostima predlozenih metoda poslovne
inteligencije, posebno asocijativnih pravila, za realizaciju istraZivanja u oblasti

savremenog odlucivanja.

Nauc¢ne metode istraZivanja

Teorijski deo istrazivanja realizovan je prikupljanjem i analiziranjem najsavremenije

strane 1 domace literature eminentnih stru¢njaka, sa ciljem pokazivanja opravdanosti 1

korisnosti reSavanja problema razvoja novog modela za unapredenje procesa poslovne
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inteligencije i1 odluc¢ivanja. Za pregled nau¢ne oblasti pretrazivana je Kobson baza

podataka, sa preko 35000 stranih i domacih nau¢nih ¢asopisa.
Preliminarni nauéni metodi koji su koris¢eni u realizaciji istrazivanja su sledeci:
e metodi analize podataka,
e metodi sinteze,
e metodi kompilacije,
e metodi statistickih analiza,
e komparativni metodi,
e metoda indukcije,
e metoda dedukcije,
e metodi poslovne inteligencije, itd.

Vise o metodologiji nau¢no-istrazivackog rada videti u (Mihailovi¢, 2004). Empirijski
deo istrazivanja doktorske disertacije obuhvatio je razli¢ite metode, modele i tehnike
poslovne inteligencije. Jedna od prepoznatljivin i veoma aktuelnih tehnologija
otkrivanja zakonitosti u podacima je CRISP-DM metodologija, prema kojoj je
realizovan znacajan segment istrazivanja. Vise o CRISP-DM 'metodologiji videti u
(Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Za potrebe istrazivanja kori§¢ena je analiza potrosacke
korpe u poslovanju, znacajan koncept koji je napravio izuzetan uspeh u povecanju
prodaje velikih trgovinskih lanaca za ¢ak 13%. Prema (Agrawal et al, 1993), analiza
potrosacke korpe predstavlja generisanje asocijacija, formalizovanih preko asocijativnih
pravila o artiklima koji se Cesto kupuju vezano. Takode, u istrazivanju su koris¢eni
aktuelni softverski programi: Orange i RapidMiner za data mining, SPSS (Statistical
Package for the Social Sciences) za statisticku analizu podataka. Po potrebi, koristila su

se 1 druga profesionalna softverska resenja.

Metodologijom naucno-istrazivatkog rada postupno se dolazilo do saznanja naucéne
istine. Vise o metodologiji nau¢nog istrazivanja videti u (Mihailovi¢, 2004). Na taj
nacin su se potvrdile postavljene hipoteze. Primena svakog pojedinacnog nau¢nog

8



metoda, rezultovala je ostvarenjem opSte primenljivog modela, radi unapredenja
procesa poslovnog odlucivanja sistemom asocijativnih pravila, sa ciljem donoSenja

efektnih i efikasnih upravljackih odluka u poslovnom sistemu.

2.6. Pregled stanja u oblasti

Pregledom velikog broja radova eminentnih stru¢njaka iz oblasti poslovne inteligencije,
zakljuCuje se da je tema asocijativnih pravila veoma oskudno obradena u nasSim
nau¢nim krugovima. Odnosno, postoji veoma malo opSirnije zvani¢ne literature (poput
Univerzitetskih udzbenika i sl.) na temu asocijativnih pravila. Dakle, uoc¢ava se prostor
za detaljniju obradu ove tematike i preporuka je stvaranje kolekcije izabranih studija

slucaja koja bi se uoblicila u formi knjige ili udzbenika.

Takode, uocava se i da su odredene druge oblasti poslovne inteligencije (poput
klasifikacije i klasterovanja) mnogo zastupljenije i koriS¢ene u svakodnevnoj naucnoj
praksi istrazivaca; kako prilikom pisanja i prezentovanja nau¢nih radova, tako i1 tokom
realizovanja razliCitih eksperimenata pri nau¢nim projektima. Shodno tome, cilj
pregleda stanja u oblasti istrazivanja, kao i same Doktorske disertacije, je popularizacija

pojma asocijativnih pravila u nau¢noj teoriji i prakse naseg podneblja.

Prema (Agrawal et al, 1993), pojam asocijativnih pravila je prvi uveo Agrawal 1993.

godine sa svrthom analize potrosacke korpe na trZistu.

lako se metoda potrosacke korpe najéesce koristi u maloprodaji, vazno je istaknuti da
postoje i druga podru¢ja u kojima je njena primena znacajna: analiza razliitih
kupovina, identifikacija prevara osiguravaju¢ih drustava, . analiza Kkoriséenja
telekomunikacionih usluga, i slicno. Metoda potrosacke korpe se ne. mora Koristiti
iskljuéivo za dogadaje koji se desavaju istovremeno, vec i za one $to nastupaju jedni za

drugima, §to se pokazalo kao posebno korisno u marketingu.

Primer kompanije Kataloska prodaja jedan je od dokaza uspesne  primene metode
asocijativnih pravila u marketingu, odnosno u poboljsanju prodaje. Vise informacija
videti u (Klepac & Mrsi¢, 2006). Najznacéajniji rezultat koji je dobijen odnosi se na
¢injenicu da je potrebno kreirati tematske kataloge koji ¢e sadrzati odredene skupove

proizvoda koji ¢e se prilagoditi trziSnim segmentima.



Za reSavanje problema kompanije Sareni svet boja takode je koris¢ena metoda
asocijativnih pravila (Klepac & Mrsi¢, 2006). Kompanija je prepoznala pad prodaje
nekih proizvoda. Bilo je potrebno saznati da li su to proizvodi koji se inace kupuju
vezano sa nekim drugim proizvodima ili se kupuju samostalno. Analiza je dizajnirana
tako da su se posmatrale preferencije kupovine stagniraju¢ih skupova proizvoda u
kombinaciji sa tzv. glavnim skupovima proizvoda. U glavnom skupu proizvoda bili su
oni koji su donosili najve¢i prihod od prodaje. IstraZivanje je pokazalo da su kupci
nastavili da kupuju proizvode iz glavnog skupa, a stagnirala je kupovina sporednih skupova
proizvoda. Videti detaljnije u (Klepac & Mrsi¢, 2006).

Jo§ jedan primer primene metode asocijativnih pravila opisan je u okviru pretraZivanja
interneta (Doko, 2010). Koris¢ene su metode otkrivanja asocijativnih pravila u cilju
otkrivanja web stranica kojima se zajedno pristupa. Npr. informacija da korisnici koji
pristupe stranicama A i B Cesto pristupe i stranici C, mozZe se Koristiti za Kreiranje
odgovarajucih linkova (npr. sa A na C), sto bi se dalje koristilo za analizu elektronskog
poslovanja i za optimalno kombinovanje resursa. Detaljniji opis problema pogledati u
(Doko, 2010).

Radena su istrazivanja i na temu novog pristupa otkrivanja asocijativnih pravila u velikim
bazama podataka. Vise informacija videti u (Al-Zawaidah et al, 2011). Ovaj pristup je
izveden iz konvencionalnog Apriori pristupa sa dodacima da bi se poboljsale performanse
pretrazivanja podataka. Radeni su brojni eksperimenti i poredene su performanse novog
algoritma sa postojec¢im iz literature. Eksperimentalni rezultati su pokazali znacajne benefite
novog pristupa koji moze da brzo otkriva setove podataka i efektivho pretrazuje

asocijativna pravila (Al-Zawaidah et al, 2011).

Jo§ jedan uspeSan primer primene asocijativnih pravila na velikoj. bazi podataka
maloprodaje opisan je u (Fernando & Susanto, 2011). U pitanju'je projekat pretrazivanja
podataka baziran na internetu na primeru kompanije Amigo grupa. Algoritam koji se koristi
za implementaciju asocijativnih ptavila se naziva FP-Growth algoritam. Ovaj algoritam
formira strukturu podataka koja se naziva FP-Tree po odredenim pravilima. Rezultat
aplikacije se koristi kao pomo¢ menadzerima Amigo grupe da razumeju ponasanje kupaca 1
analiziraju paterne stavki koje se obi¢no kupuju zajedno. Tada menadZeri uspes$no kreiraju

marketing strategije da bi se povecala prodaja artikala.
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Znacajno istrazivanje radeno je i u oblasti primene asocijativnih pravila na inteligentne
transportne sisteme (Yang & Liu, 2012). Oni predstavljaju buduci pravac razvoja oblasti
transportnih sistema, napredne informacione tehnologije, tehnologije za transmisiju
podataka u komunikaciji, tehnologije elektronskih senzora, kontrolne i kompjuterske
tehnologije. Pomoc¢u asocijativnih pravila se mogu efektivno koristiti postojeci objekti za
transport, smanjiti zagadenje saobracaja 1 Zivotne sredine; moze se osigurati bezbednost
saobracaja i poboljsati efikasnost transporta. U istraZivanju je prikazan inteligentan sistem
za transport baziran na asocijativnim pravilima i modelima. Komparativna analiza rezultata

detaljnije objasnjava preporuke za dalji pravac istrazivanja (Yang & Liu, 2012).

Zanimljivo istrazivanje na temu ocuvanja privatnosti pri koriS¢enju asocijativnih pravila
u autsorsovanim transakcionim bazama podataka objavljeno je u (Giannotti et al, 2012).
Razvitkom tehnologije kao §to je cloud computing, nastaje znacajno interesovanje za
paradigmu data mining usluge. Kompanija koja poseduje podatke i kojoj nedostaje
ekspertiza ili informati¢ki resursi moze da autsorsuje traZenje asocijativnih pravila
trecem subjektu. Medutim, i podaci, i autsorsovanje asocijativnih pravila se smatraju
privatnim vlasni$tvom kompanije. U istrazivanju (Giannotti et al, 2012) prikazani su
eksperimenti na realnoj i velikoj transakcionoj bazi podataka koji demonstriraju da su

predloZene tehnike efektivne, merljive i da ¢uvaju privatnost podataka.

Da bi se ekstrahovalo potrebno znanje iz velikog broja pravila koje su proizveli data mining
algoritmi, sve ¢esce se koristi vizuelna reprezentacija asocijativnih pravila (Ben Said et al,
2013). Ove reprezentacije mogu da pomognu korisnicima da pronadu i izvrSe validaciju
potrebnog znanja. Postojece tehnike koje su predlozene za vizuelizaciju pravila su razvijene
da predstavljaju asocijativno pravilo kao celinu, ne prikazujuéi veze izmedu delova koje
predstavljaju prethodnicu i posledicu i doprinos svake spone ka pravilu (Ben Said et al,
2013). U ovom istrazivanju predloZena je nova vizuelna reprezentacija asocijativnih pravila
koje dozvoljavaju vizuelizaciju delova koji su prethodnica i posledica svakog dela, kao i

doprinos svakog dela celini.

Prethodna istrazivanja dokazala su Siroku primenu metode asocijativnih pravila u
poslovanju. Istrazivanja svih autora dala su korisne rezultate pogodne za donoSenje
poslovnih odluka. Metoda se pokazala najuspesnija upravo u analizi potrosacke korpe, gde

su kori$¢ena asocijativna pravila za otkrivanje zakonitosti u razli¢itim poslovnim sistemima.
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2.1.

Plan istrazivanja i struktura rada

Tabela 1: Prikaz plana realizacije istraZzivanja Doktorske disertacije

FAZA

Pregled stanja u
oblasti istraZivanja

ZADACI

Prikupljanje
informacija
Analiza stanja u
oblasti  (postojecih
modela i pravaca
istrazivanja)

METODE, TEHNIKE,

STANDARDI

Data Mining
Pretrazivanje  strucne
literature (Kobson,

Srpski citatni indeks,
itd.)

PronalaZenje skupova
podataka za analizu
definisanog problema

Prikupljanje
podataka iz realnog
okruzenja oblasti

Metode i  tehnike
poslovne inteligencije

poslovnog odlucivanja istrazivanja
Analiza pogodnosti
. metoda i tehnika
Odabir oslovne ; :
najprihvatljivijih 'iome“ e e Metode i tehnike
metoda i tehnika l19ency) poslovne inteligencije
o . definisani  problem
poslovne inteligencije Strazivania )
za realizaciju Odabir ) Nautne metode
prakti¢nog dela o 1sfraZiyanja
c e najprihatljivijeg
istrazivanja o
reSenja za
istrazivanje
Razvoj modela za
Projektovanje modela re§avanje posl. Softver Orange
poslovnog odludivanja problema primenom SOﬁV_e_f I.?aplde.er
sistemom savremene ASO(iI Jatlyna pravila
asocijativnih pravila softverske Strucna literatura

arhitekture

Simulacija problema
poslovnog odlucivanja
projektovanim
modelom
asocijativnih pravila

Pustanje modela u
rad (prakti¢na
realizacija)

Unapredenje modela
posl. odlucivanja
sistemom

asocijativnih pravila

Odabrane
arhitekture
Asocijativna pravila
Strucna literatura

softverske

Testiranje i evaluacija
rezultata

Komparacija
dobijenih rezultata
Definisanje pravaca
daljeg istrazivanja

Softver Orange
Softver RapidMiner
Komparativna analiza
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Strukturu Doktorske disertacije ¢ini 9 (devet) poglavlja. Prvo poglavlje predstavlja
Uvod, gde su data uvodna razmatranja. Predstavljeni su koreni odlu¢ivanja kao naucne
discipline; tok njenog razvoja, faze, kao 1 zainteresovanost Sire nauc¢ne 1 poslovne

javnosti za ovu tematiku.

U drugom poglaviju detaljino je opisan metodoloski okvir istrazivanja Doktorske
disertacije. Predstavljeni su predmet i ciljevi istrazivanja. Prikazane su nau¢ne hipoteze
koje ¢e se kasnije u radu potvrditi ili opovrgnuti. Opisan je ocekivani nau¢no-strucni
doprinos rada. Dat je prikaz relevantnih nau¢nih metoda istrazivanja, kao i pregled

stanja u oblasti.

Trece poglavije detaljno se bavi savremenim odlucivanjem. Opisan je multidisciplinarni
karakter istrazivanja. Dat je pregled najznacajnijih definicija i podela. Ukazano je na

znacaj 1 ulogu podatka, informacije i znanja u odlucivanju.

Cetvrto poglavlje bavi se problematikom poslovne inteligencije. Predstavljen je osnovni
model sistema poslovne inteligencije. Opisuju se njene najznacajnije oblasti —
klasterovanje, klasifikacija, asocijativna pravila. Prikazuje se istrazivacko poreklo

koncepta asocijativnih pravila.

Peto poglavlje Doktorske disertacije opisuje sistem menadzmenta znanja, kao i

klasifikaciju znanja. Prikazani su portali sistema menadzmenta znanja.

Sesto poglavije bavi se sofiverskim arhitekturama koje se koriste u  istraZivanju.
Detaljno su opisani softveri Orange i RapidMiner. Prikazane su studije slucaja sa
efektnom primenom koncepta asocijativnih pravila. Ilustrativni primeri prikazuju znacaj

poslovne inteligencije u savremenom odlucivanju.

Sedmo poglavlje prikazuje komparativnu analizu dobijenih modela.. Prikazani su

pregled i analiza modela 1 1 2. Date su preporuke za implementaciju poslovnog resenja.

Osmo poglavlje predstavlja zakljucak. Prikazan je kriticki osvrt na rezultate istrazivanja.

Dati su pravci i smernice za buduca istraZivanja.

Deveto poglavlje daje pregled literature koja je koris¢ena u istrazivanju.
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U nastavku je prikazana biografija autora, prema preporuci Univerziteta u Beogradu za
pisanje Doktorske disertacije.

U nastavku su, prema preporuci Univerziteta u Beogradu za pisanje Doktorske
disertacije, prilozene: lzjava 0 autorstvu, Izjava o istovetnosti Stampane i elektronske

verzije, kao i lzjava o koris¢enju.

3. Savremeno odlucivanje

3.1. Interdisciplinarni okvir istrazivanja

Odlucivanje predstavlja izbor jedne iz skupa ponudenih alternativa (Suknovi¢ &
Delibasi¢, 2010). Kao izuzetno kompleksan proces, koji treba da rezultuje donoSenjem
ispravnih upravljackih odluka, potrebno je u kontinuitetu istrazivati i unapredivati
metode i1 tehnike savremenog odlucivanja. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010),
savrseno resenje za definisani problem ne postoji, te se treba orijentisati na pronalazenje
najprihvatljivijeg reSenja. Donosilac odluke treba da poznaje pravila Teorija
odlucivanja, kao 1 da poseduje iskustvo u praksi kako bi doneo poslovnu odluku koja ¢e

rezultovati maksimizacijom dobiti.

Prema (Suknovi¢, 2001), potrebno je ista¢i tri dimenzije koje uslovljavaju potpuni
razvoj ove discipline. To su: kvalitativni aspekt, kvantitativni aspekt i informaciono-
komunikacioni aspekt. Ova tri aspekta odlucivanja u potpunosti zadovoljavaju sve
koncepte razvoja savremenog odluc¢ivanja, kako na teoretskom, tako i na aplikativnom

nivou.

Kvantitativnim pristupom u savremenom odlucivanju definisan je osnovni formalizam

problema odlucivanja (Suknovi¢ & Delibasi¢. 2010). Prema (Suknovié, 2001), problem
odlucivanja, je petorka (A, X, F, ®,>) u kojoj je:

A : konacan skup raspolozivih alternativa (akcija), koje u€esnik sesije rangira u
cilju izbora najprihvatljivije;

X : skup mogucih rezultata koji slede kao posledica izbora alternative;
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©: skup stanja sveta, zavisi od nepoznatog stanja sveta 6 € O, jer se posledice
izbora alternative a € A mogu razlikovati;

F: A x ® — X odreduje za svako stanje sveta @ I za svaku alternativu a,
rezultujucu posledicu x = F (a, )

> : relacija slabog poretka na X, tj. binarna relacija koja ispunjava sledece uslove:

(i) x=yiliy>x,Vx,yeX

(if) > je tranzitivna, tj. X > Y.

Prema (Suknovi¢, 2010), relacija > karakteriSe donosioca odluke i naziva se relacija
preferencije. Stroga preferenca X >y, znaci da vazi x > y. Relacija indiferentnosti x ~ y
znaci da vazi x > Y. Najc¢es¢i nacin reSavanja problema odlucivanja jeste transformacija
slabog poretka > na X u uobicajeni poredak > nad realnim brojevima pomocu funkcije

korisnost. Vise o odlucivanju videti u (Suknovi¢, 2010).

Prema (Radojevi¢, 1999), u uslovima generalnog problema odlucivanja pretpostavlja se
da je stanje sveta @ poznato. X je vise-dimenzionalno i poznato za svaku alternativu kao

skup relevantnih vrednosti atributa.

Savremeno odlucivanje kao ljudski fenomen, sa aspekta nivoa i stepena sloZenosti
problema koji se refava, kao i broja u¢esnika koji ga reSavaju, prema (Cupi¢ &

Suknovi¢, 2008), delimo u sledece kategorije:
e Individualno (pojedinacno) odlucivanje.

Ovaj oblik odlucivanja ujedno je najjednostavniji i najéeS¢e objaSnjavan i koriS¢en do
sada. Brojne reference ukazuju na to (Harrison, 1987), (Cupi¢ & Tumala, 1991), (Lee &

Moore, 1975), itd. Aktivnosti procesa odlucivanja poverene su jednom donosiocu
odluke.

e Grupno odlucivanje - timski rad.
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KarakteriSe ga veéi nivo faza i aktivnosti procesa odlucivanja. Ucestvuje veci broj (tim)
donosioca odluke (ucesnika sesije) u proceduri izbora najprihvatljivije alternative.

Sadrzi znacajne metode, modele, kao 1 savremene alate za podrSku odlu¢ivanju u grupi.
e Organizaciono odlucivanje.

Ovaj oblik odlucivanja karakteriSe visok nivo nestrukturiranosti problema koji prate
organizaciju. Ovu vrstu odlucivanja prate brojni istrazivacki eksperimenti, ali se jo$

uvek nije doslo do sistemati¢nih znanja koja bi je znacajno unapredila.
e Metaorganizaciono odlucivanje.

Predstavlja najvisi nivo primene niza sistematizovanog znanja u oblasti odlucivanja.
Prakticno se evidentira na nivou jedne zemlje (drzave), sopstvenog nacionalnog
interesa, opredmecenog preko socijalnog blagostanja, kulture, dohotka, itd. (Suknovi¢ &

Delibagi¢, 2010).

Krajnji rezultat uspesnog procesa odlucivanja jeste donosenje najprihvatljivije odluke za
definisani problem, pos§to savrSeno reSenje ne postoji. Odlukom se smatra krajnji ishod
izbora, gde je najceS¢e bilo moguce birati jednu najprihvatljiviju alternativu iz skupa
moguéih (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Pri tome sam proces izbora treba da bude
voden intuicijom, jakim analitickim aparatom i logickim razmisljanjem. Izbor
alternative moguce je pomocu tehnika odlucivanja, pravila odlucivanja ili- veStina
odlucivanja. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), sam momenat donoSenja odluke je
bez sumnje najkreativniji, a ujedno 1 najkriticniji trenutak u kompletnom procesu
odlucivanja. Vise o odlu¢ivanju pogledati u: (Kotsiantis, 2011), (Draker, 2003), (Fang
& Lu, 2009), (Ferrer-Troyano et al, 2005), (Franco-Arcega et al, 2011), (Grabich,
1997), (Hou et al, 2011), (Balaban, 2014).

Odlucivanje je prisutno u svim sferama Zivota 1 rada savremenog ¢oveka. U poslovanju
svakodnevnica svakog menadzera je donoSenje odluka. Primeri nekih od odluka su: da
li i koliko vremena posvetiti odredenom projektu; da li otpustiti zaposlene; u kom
pravcu orijentisati strateSko delovanje kompanije; prema kom trZiSnom segmentu
orijentisati marketing aktivnosti; sa kojim poslovnim subjektima sklopiti stratesko
partnerstvo, itd. U zavisnosti od donetih odluka, u velikoj meri zavisi i uspeh kompanije
na trzistu.
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Istrazivanje savremenog odlucivanja ima interdisciplinarni karakter. Sam tok razvoja
poslovnog odI¢ivanja kao naucne discipline, prati razvitak drustva u celini. Zbog toga se
moze re¢i da odredene drustvene nauke, npr. sociologija, psihologija, menadZzment

ljudskih resursa imaju uticaja na tok i razvoj ove discipline.

Takodje, neophodna su strucna tehnicka znanja 0 metodama i tehnikama savremenog

odluc¢ivanja. Kompleksne kalkulacije zahtevaju znanje matematike i statistike.

Posto savremeno poslovanje prati digitalizacija koja je sve vise ukljuena u
svakodnevni rad, ¢esto kompletno menjajuéi odredjene procedure, znanje informaciono-
komunikacionih tehnologija (IKT) postaje jedan od prioriteta. Brojni su softveri koji

sluze kao pomo¢ni alat menadzerima u donosenju odluka.

Preporuka je da donosilac odluka poseduje veliko iskustvo, znanje i mudrost u
koris¢enju metoda i tehnika savremenog odluc¢ivanja. Bitna je i intuitivnost u donosenju

odluka, kao i proaktivan pristup reSavanja problema.

Preplitanje razli¢itih nau¢nih disciplina ukazuje na interdisciplinarni okvir savremenog
odlucivanja. Stoga, potrebno je kontinuirano vrsiti edukacije 1 usavrSavanja menadzera
putem razli¢itih vrsta seminara, konferencija, kurseva o nauc¢noj disciplini Teoriji
odlucivanja. Preporuka je da se strateSko delovanje poslovnog subjekta orijentiSe ka
permanentnom izucavanju i primeni metoda 1 tehnika savremenog odlucivanja, sa

ciljem dostizanja poslovne izvrsnosti i liderske pozicije u poslovnom okruzenju.

Prema (Humphrey, 2005) SWOT analiza (Strengths, Weaknesses, Opportunities &
Threats Analysis) predstavlja tehniku strategijskog menadzmenta gde se uocavaju
strategijski izbori dovodenjem u vezu internih snaga i slabosti kompanija sa Sansama i

pretnjama u eksternom okruZenju.

SWOT analiza predstavlja izuzetno koristan alat menadzerima. za pregled stanja
kompanija, kao i njenih internih i eksternih resursa. Ovu metodu prvo je proucavao i
razvijao Albert Hemfri na Stendford Univerzitetu, Sezdesetih godina proslog veka.
Detaljnu kolekciju studija slu¢ajeva, kao i objaSnjenja benefita SWOT metode mogu se

pogledati u (Humphrey, 2005).

U nastavku rada dat je prikaz SWOT analize znacaja poslovnog odlucivanja za poslovni

subject (Tabela 2). Prikazane su interne snage i slabosti poslovnog subjekta u odnosu na
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proces poslovnog odlu¢ivanja. Odnosno, sagledano je koji su to pozitivni i negativni

efekti koji nastaju kao posledica odlu¢ivanja unutar kompanije. Takode, analizirane su

prilike 1 pretnje koje poslovno odluc¢ivanje moze imati na okruzenje u kojem poslovni

subjekt posluje. Na osnovu uradene SWOT analize, zakljuCuje se da su snage i prilike

koncepta poslovnog odluc¢ivanja mnogo znacajnije i povoljnije nego slabosti i pretnje.

Tabela 2: SWOT analiza znacaja poslovnog odlu¢ivanja za poslovni subjekt

Snage (Strengths)

Veca efektivnost donetih odluka
Jacanje procesa donosenja odluka.
Efektniji menadzment tim.

Edukovani ljudski resursi sa znanjem i
iskustvom u donosSenju odluka.

Sistematsko ukljucivanje koncepta
poslovne inteligencije u proces donoSenja
odluka.

Slabosti (Weaknesses)

Kontinualni  troskovi
edukacije menadzera.

usavrSavanja 1

Vreme cekanja da bi se videli efekti donete
odluke.

Nekompetentnost menadzmenta.

Nedostupnost kvalitetne literature na temu
poslovnog odlucivanja.

Prilike (Opportunities)

Bolje pozicioniranje na trzistu.
Maksimizacija profita.

Rast i razvoj poslovnog subjekta kao
posledica donete ispravne upravljacke
odluke.

Zauzimanje liderske pozicije.

PoboljSana komunikacija.

Transparentnost poslovanja.

Pretnje (Threats)

LoSe poslovanje posl. subjekta na trziStu
kao posledica lose upravljacke odluke.

LoS odabir strateskih partnerstava koji
vode kompaniju u bankrot.

Pogresan odabir informacija iz eksternog
okruzenja koje vode ka donoSenju

pogresne odluke.

Otpor okruZenja prema promenama.

3.2. Vaznost i uloga podatka, informacije i znanja u odluéivanju

3.2.1. Osnovni pojmovi i definicije
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Znanje mozemo definisati kao ,,razumevanje steCenog kroz iskustvo ili izucavanje*
(Awad & Ghayiri, 2004). Ono predstavlja know-how ili razumevanje kako da uradimo
nesto $to ¢e nam omoguciti da obavimo neki konkretan zadatak. Takode se moze misliti
na akumulaciju ¢injenica, proceduralnih pravila ili heuretike. Pomenute elemente

definiSemo:

Prema (Awad & Ghayiri, 2004), ¢injenica je izjava o nekom elementu istine o
odredenom objektu, pojmu ili domenu — npr. Sunce izlazi na istoku, a zalazi na zapadu;

mleko je bele boje, itd.

Prema (Awad & Ghayiri, 2004), proceduralno pravilo je pravilo koje opisuje sekvencu
relacija relativnih poc¢etnoj. Npr. pogledati preko ramena prilikom svakog prestrojavanja

automobila iz trake u traku.

Prema (Awad & Ghayiri, 2004), heuristika je pravilo zasnovano na godinama iskustva.
Npr. ako osoba vozi manje od 10 km/h preko ograni¢enja, male su Sanse da ga policija

zaustavi zbog prebrze voznje.

Prema (Awad & Ghayiri, 2004), znanje predstavlja razumevanje odredene oblasti, koja
u sebi sadrzi potencijal za njenu prakti¢nu primenu. Kako bismo odgovarajuce definisali
pojam znanja, potrebno je definisati jo$ neke pojmove koje nije moguce izostaviti kada

se govori 0 ovoj temi.

3.2.1.1. Inteligencija

Inteligencija se odnosi na sposobnost prikupljanja i primene znanja (Kriegel et al,
2007). Inteligencija predstavlja sposobnost unapredivanja na osnovu ' znanja, tj.
sposobnost transformisanja u znanje koje se moze iskoristiti za donos$enje dobrih odluka
(Kriegel et al, 2007). Inteligentna osoba je ona koja misli i rezonuje. Konverzija znanja
je u velikom obimu odgovorna za efikasnost primene znanja eksperta i nivo tezine
pretvaranja znanja u eksplicitno (Larose, 2004). Sposobnost razumevanja i upotrebe
jezika je takode atribut inteligencije. Razumevanje jezika se ¢esto olako uzima; nije ga
lako definisati i posti¢i posebno ako ga je potrebno obezbediti u tehnoloskom smislu.
Npr. izjava: ,,Grad je pokriven sneznim pokriva¢em visine 2 metra“. Da li ovo znaci da

je grad u potpunosti pokriven snegom? Ili da je sneg visine 2 metra iznad najvise
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zgrade? Kako pojedinac treba da pristupi tumacenju konteksta? Vrlo je jasno da tu
nastupaju mnogi drugi faktori kao $to su prethodno znanje, iskustvo, rezonovanje, i
sli¢no. Sticanje znanja (u¢enje) dolazi kao posledica procesa izu¢avanja ili poducavanja
od strane nekog o relevantnoj temi (Larose, 2004). Inteligentne osobe sti¢u znanje brzo i

efektivno koriste ono sto su nauéili.

3.2.1.2 Iskustvo

Prema (Crager & Lemons, 2003), iskustvo se odnosi na ono §to smo uradili, a §ta se
hronoloski dogodilo u nekoj konkretnoj oblasti. Na latinskom jeziku re¢ ,,experience®
znadi testirati, ispitati. Tako se moze rec¢i da su ljudi sa dubokim znanjem o nekoj temi
testirani kroz iskustvo (Gong et al, 2009). Iskustvo svakako vodi ka ekspertizi.
Ekspertiza predstavlja intuiciju i sposobnost pristupanja znanju izuzetno brzo kako bi se
postigao efikasan i uspesan ishod, a iskustvo je usko povezano sa znanjem (Gong et al,
2009). Znanje se razvija tokom vremena kroz uspesno iskustvo, a iskustvo vodi ka

ekspertizi. Bez odredenog iskustva se ne moze se dosti¢i nivo eksperta.

3.2.1.3. Podatak

Prema (Larose, 2004), podatak je neorganizovana neobradena ¢injenica i statiCan
entitet. Na primer, izjava: “Marko je visok 2 metra” predstavlja podatak. Ovaj podatak
ne vodi nuzno ka ni¢emu. Znacenje koje neko moze dodati evaluaciji ovog podatka
moze biti znac¢ajno. Takva evaluacija bi mogla nagovestiti da bi Markova visina dobro
dosla nekom kosarkaskom timu. U ovom slu¢aju podatak postaje informacija. Podatak
je set diskretnih Cinjenica o nekoj temi (Larose, 2004). Kada kupac ode u prodavnicu i
kupi robu tada broj kupljenih artikala i placeni iznos predstavljaju podatak. Ovi podaci
niSta ne govore o tome §ta je motivisalo kupca da kupi bas te artikle, niti o tome kakav
je kvalitet tih proizvoda, niti o kvalitetu same radnje, itd. Sa druge strane, prodavnice
prikupljaju ovakve informacije putem asocijativnih pravila i na osnovu njih pokusavaju

da uoce obrasce po kojima se odvija kupovina, zasSto i kada kupci kupuju te proizvode,
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koliko su kupci osetljivi na promenu, itd. Svim organizacijama su neophodni podaci.
Npr. osiguravaju¢e kuce, banke, Skole i slicne organizacije prikupljaju podatke u
izuzetno velikom broju i veoma zavise od njih. Ovde se moze javiti problem da se
prikuplja 1 viSe podataka nego S$to je potrebno pa se uzaludno troSe resursi. Zbog toga
svaka organizacija mora da proceni koju koli¢inu podataka je optimalno obradivati i
prikupljati kako bi se dobile potrebne informacije (Larose, 2004). Time se bavi oblast

upravljanja bazama podataka.

3.2.1.4. Informacija

Re¢ informacija potice od Latinskog ,,in forma®, Sto znaci: dati oblik necemu. Za
informaciju se moze re¢i da predstavlja oblikovanje podataka (Gong et al, 2009). Prema
(Gong et al, 2009), informacija je rezultat obrade, manipulacije i organizovanja
podataka na nacin koji povecava znanje onome koji vr$i obradu. Drugim recima, to je
kontekst u kojem su podaci uzeti (Gong et al, 2009). Za razliku od podataka informacije
podrazumevaju razumevanje relacija. Informacija ima znacenje, svrhu i relevantnost.
Podaci mogu biti reorganizovani ili statisticki analizirani — sve sa ciljem povecanja

smisla nekog izvestaja, dokumenta i sl.

3.2.1.5. Znanje

Znanje je esencijalna komponenta svog ljudskog napretka (Larose, 2004). Od saznanja
kako se sadi seme kako bi izraslo u biljku, preko izuma parne masine pa do putovanja
na Mesec — svi poduhvati su zahtevali akumulaciju odredene koli¢ine znanja kako bi se
mogli smatrati uspesnima. Prema (Larose, 2004), znanje predstavlja najbolje reSenje za
prevazilazenje kompleksnosti i neizvesnosti. Znanje moze imati razli¢ite definicije u
zavisnosti od discipline, tj. konteksta u kome se pominje. Prema (Davenport & Prusak;
2000), znanje je dinami¢an miks iskustava, vrednosti, kontestualnih informacija i
ekspertskog uvida koji obezbeduje okvir za evaluaciju i implementaciju novih iskustava

i informacija. Znanje obuhvati Siri spektar pojmova od informacije kao $to su
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percepcija, vestine, trening, zdrav razum, iskustvo. Tek suma svih pomenutih procesa
nam moze pomoc¢i da izvuCemo znacajne i smislene zakljucke koji dovode do
kvalitetnog proSirenja znanja. ViSe o znanju pogledati u (Albescu et al, 2008), (Candida
et al, 2002), (Flumerfelt et al, 2007), (Germeijs et al, 2012), (Geci¢, 2011) i (Guruler et
al, 2010).

3.2.1.6. Mudrost

Mudrost predstavlja najvisi nivo apstrakcije, sa vizijom, predvidanjem i mogucénoSéu
sagledavanja $ire slike stvari (Crager & Lemons, 2003). Njen izvor je najve¢im delom
iskustvo. Mudrost je bezvremenska za razliku od znanja koje je podlozno promeni i koje
se prilagodava prema novim informacijama i analizama (Crager & Lemons, 2003).
Znanje je akumulacija cinjenica i informacija dok je mudrost je sinteza znanja i
iskustava koja produbljuju nase razumevanje veza izmedu razlicitih entiteta i eventualno
nekog skrivenog smisla u njihovom postojanju (Crager & Lemons, 2003). Mozemo reci
da je znanje alat dok je mudrost zanat u kojem koristimo znanje kako alat (Crager &
Lemons, 2003). Mudrost je takode proces kojim procenjujemo Sta je dobro ili loSe,
ispravno ili pogresno. Na Slici 1 sledi prikaz bi strukturnih i funkcionalnih odnosa

izmedu podataka, informacija, znanja i mudrosti (Vandergriff, 2008).

Data

Measurement

Slika 1: Piramida meduzavisnosti odnosa podataka, informacija, znanja i mudrosti

(Izvor: Vandergriff, 2008)
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4. Poslovna inteligencija

4.1. Osnovni model sistema poslovne inteligencije
U savremenom poslovanju, najces¢a podrska u odlucivanju je koncept poslovne
inteligencije (Business Intelligence). Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), poslovnu
inteligenciju definiSemo kao skup informacionih tehnologija, organizacionih pravila,
kao 1 znanja i vestina zaposlenih u organizaciji udruzenih u generisanju, zapisivanju,
integraciji i analizi podataka, sve sa ciljem da se dode do potrebnog znanja za donosenje
odluke. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), pod poslovnom inteligencijom najéesce

se upotrebljavaju dva pojma:

o Skladiste podataka (Data Warehouse), i

e Otkrivanje zakonitosti u podacima (Data Mining).

Otkrivanje zakonitosti u podacima (OZP) predstavlja istrazivanje i analizu velikih
koli¢ina podataka da bi se otkrili znacajni Sabloni i1 pravila (Suknovi¢ & Delibasi¢,
2010). Kako bi se povecala produktivnost savremenih kompanija, cilj je poboljSanje
marketinga, prodaje i operacija za podrSku potroSa¢ima kroz bolje razumevanje samih
potrosac¢a. OZP tehnike i alati imaju Siroku oblast primene — od prava, astronomije,
medicine, preko industrijske procesne kontrole. U stvari, tesko da je ijedan data mining
algoritam prvobitno osmisljen sa komercijalnom upotrebom kao svrhom. Izbor
odredene kombinacije tehnika koje se koriste u odredenoj situaciji zavisi od prirode
zadatka pretrazivanja, od vrste raspolozivih podataka i veStina i preferencija samog
pretrazivaca. Data mining moze biti direktan i indirektan (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010).
Direktan pokusava da objasni ili kategorizuje odredene ciljne oblasti, kao Sto su novc¢ani
prilivi; indirektan je pokusaj da se pronadu Sablone ili sli¢nosti medu grupama podataka
bez koriS¢enja odredene ciljne oblasti ili kolekcije ili predefinisanih klasa. Vise o
otkrivanju zakonitosti o podacima (data mining-u) videti u: (Allison, 2001), (Barry,
1997), (Bing, 2007), (Frank et al, 2004), (Freitas, 2005), (Grob et al, 2004), (Hornick et
al, 2007), (Hsia et al, 2008), (Johansson et al, 2004), (Romero et al, 2008), (Shafait et
al, 2010), (Ballou & Tayi, 1999), (Ha et al, 2000), (Hamalainen et al, 2004), (Kriger et
al, 2010), (Merceron & Yacef, 2004), (Huang et al, 2007) i (Flitman, 1997),
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Prema (Kalakota & Robinson, 2001), ,pretvaranje podataka u znanje je zadatak
aplikacija poznatih pod nazivom poslovna inteligencija. Poslovna inteligencija je skup
novih aplikacija oblikovanih tako da mogu organizovati i strukturirati podatke o
poslovnim transakcijama na nacin koji omogucava analizu korisnu u podrsci

odlucivanju i operativnim aktivnostima organizacije®, (Kalakota & Robinson, 2001).

U stvarnosti, poslovna inteligencija je s jedne strane nacin poslovnog ponasanja, koji
omogucava da se poslovne odluke na svim nivoima odlu¢ivanja donose temeljeno na
relevantnim 1 azurnim poslovnim informacijama, a ne na predosecaju i subjektivnom
utisku. Sa informaticke strane, poslovna inteligencija je slozeni informacioni sistem koji
automatizovanim procedurama prikuplja podatke iz razli¢itih izvora, obraduje ih,
transformise i integri$e, a korisnicima omogucava pristup do kvalitetne informacije na

intuitivan i lako razumljiv nacin.

Kao pojam poslovna inteligencija danas objedinjuje nekoliko vrlo vaznih metodologija,
koncepata 1 pripadajucih tehnologija putem kojih se moZe poboljsati proces odlucivanja,
a pri tom koristi sisteme za podrsku odluc¢ivanju temeljene na poslovnim ¢injenicama i
podacima (Slika 2). Prvenstveno se pri tome misli na metodologije data warehousing-a,
data mining-a i OLAP-a. Vise o poslovnoj inteligenciji videti u: (Cebotarean, 2011),
(Zilinskas, 2008), (Griinwald, 2010), (Ranjan, 2008), (Yeoh & Koronios, 2010) i
(Bucher et al, 2009).

SharePoint
Druge aplikacije Usluge izvestavanja Excel PowerPivot Insights

‘ p— A I —
= = = = = o
v
Semanticki model poslovne inteligencije
Model podataka Visedimenzionalnost Tabele
Poslovna logika i upiti MDX DAX
- o . Direct
Pristup podacima ROLAP MOLAP VertiPaq
Query
¥ ¥ E 4
i IR | TN
| ' ) .. >
Baza ;;o;iataka LOB aplikacije Arhiva Odata Oblak servisi

Slika 2: Arhitektura poslovne inteligencije (Izvor: Kalakota & Robinson, 2001)
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Postupak implementacije data mining koncepta sprovodi se pomo¢u medunarodne
metodologije CRISP-DM (Cross Industry Standard for Data Mining). Primena CRISP-

DM metodologije podrazumeva sledecih Sest faza (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010):

1. Razumevanje poslovnog problema (Business understanding). Upoznavanje

analitiCara poslovne inteligencije sa definisanim problemom procesa data

mining-a.

2. Razumevanje podataka (Data understanding). Otkrivanje osobina podataka, kao

Sto su tip podataka, njihova korelacija, distribucija, itd.

3. Priprema podataka (Data transforming). Data mining zadaci se sprovode nad

podacima koji su rasporedeni u tabele i pripremljeni za obradu.

4. Modelovanje resenja (Modelling) — centralna i najkraca faza ¢itavog procesa i

obavlja se uz pomo¢ mnogobrojnih softvera za resavanje data mining zadataka,

putem algoritama. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), sledi moguca podela

algoritama:

Redukcioni algoritmi imaju zadatak da pomognu donosiocu odluke (DO)
da uspostavi pravu meru izmedu dimenzije tabela podataka i kvaliteta
podataka;

Stabla odlu¢ivanja reSavaju zadatke klasifikacije' 1 procene, a
strukturiraju znanje dobijeno iz podataka u obliku drveta;

Algoritmi za otkrivanje asocijativnin pravila, shodno postavljenim
pragovima podrSske i validnosti pravila, otkrivaju ,,ako-tada® pravila
odlucivanja;

Algoritmi za klasterovanje imaju zadatak da u podacima otkriju klastere;
Regresioni algoritmi otkrivaju zakonitosti izmedu ulaznih i izlaznih
podataka koriste¢i regresione modele;

Vestacke neuronske mreze otkrivaju zakonitosti izmedu ulaznih i

izlaznih podataka koriste¢i model neuronskih mreZza.

5. Evaluacija resenja (Evaluation). Proverava da li su definisani ciljevi ispunjeni.

Obuhvata validaciju i verifikaciju modela.

6. Primena reSenja (Deployment). Ukoliko je dobijeno reSenje uspesno razvijeno,

moze se implementirati u realan poslovni sistem organizacije.
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4.2. Izabrani modeli i metode poslovne inteligencije

Data mining je uglavnom orijentisan na stvaranje modela. Model je jednostavno
algoritam ili set pravila koji povezuje kolekcije input-a (ulaznih elemenata) sa
odredenim ciljem ili izlaznim elementima (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Regresija,
neuronske mreze, drva odlucivanja i vecina ostalih tehnika su orijentisane na kreiranje
modela. Pod pravim okolnostima, model moZe da rezultuje uvidom u pruzanje
objasnjenja kako izlazni elementi odredenog interesa, kao Sto su precizna porudzbina ili
neuspesno placanje ra¢una, su povezani i mogu se predvideti raspolozivim ¢injenicama.
Modeli se takode koriste da bi se dobili rezultati. Rezultat predstavlja nacin izrazavanja
pronalazaka modela jednostavnim brojevima. Prema (Bramer, 2007), data mining
proces se naziva i pronalazak znanja (Knowledge Discovery) ili pronalazak znanja u
bazama podataka - KDD (Knowledge Discovery in Databases). Jedan od sinonima je i
stvaranje znanja (Knowledge Creation). Mnogi zadaci vezani za intelektualnu,
ekonomsku 1 poslovnu oblast mogu se podeliti u Sest vrsti (Suknovi¢ & Delibasic,

2010):

o Kilasifikacija (Classification),

e Estimacija (Estimation),

e Predvidanje (Prediction),

e Klasterovanje (Clustering),

e Opisivanje i profilisanje (Profiling).

e Asocijativna pravila (Association rules),

Prve tri vrste su opis direktnog data mining-a, gde je cilj pronaci vrednost odredene
ciljne varijable. Asocijativna pravila i klasterovanje su indirektni zadaci gde je cilj
pronaci strukturu u podacima bez obzira na odredenu vrednost varijabli. Profilisanje je
deskriptivan zadatak koji moze biti direktan ili indirektan. Vise o poslovnoj inteligenciji
videti u: (Bertossi, 2010), (Guster & Brown, 2012), (Luhn, 1958), (Turban et al, 2008),
(Tutunea & Rus, 2012), (Negash, 2004), (Dayal et al, 2009), (Mcbride, 2014), (Finneran
& Russell, 2011) i (Glancy & Yadav, 2011).
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4.2.1. Klasifikacija

Klasifikacija, jedna od najées¢ih data mining zadataka, ¢ini se da postaje imperativ. Da
bi se razumeo svet i komuniciralo o njemu, ljudi konstantno klasifikuju, kategorizuju i
porede. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), klasifikacija se sastoji od ispitivanja
osobina novoprezentovanih objekata i njihovo dodeljivanje nekoj od predefinisanih
klasa. Objekti koji se klasifikuju su generalno prezentovani u bazi podataka ili u fajl.
Postupak klasifikacije se sastoji od dodavanja novih kolona u okviru $ifre za klasu neke
vrste, a zadatak klasifikacije je karakterizovan preciznom definicijom klasa i obukom
koja se sastoji od preklasifikovanih primera (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Cilj je
stvoriti model neke vrste koji se moze primeniti za prebacivanje neklasifikovanih

podataka u klasifikovane.

Primeri zadataka klasifikacije koji se mogu izvrsiti koriste¢i data mining tehnike:

e Klasifikovanje aplikanata za kredit kao nisko, srednje i visokorizi¢ne;
e Biranje sadrZaja koji ¢e se prikazati na web stranici;
e Odredivanje koji telefonski brojevi odgovaraju fax aparatima;

e Primecivanje prevara u osiguranju, itd.

U svim ovim primerima postoji limitiran broj klasa 1 o¢ekuje se da postoji mogucénost
da se dodeli podatak u neku od njih. Stablo odlu¢ivanja i slicne tehnike su odgovarajuce
za Kklasifikaciju. Neuronske mreze i analize linkova su takode primenljive u nekim

slucajevima klasifikacije.

4.2.2. Estimacija (procena)

Estimacija se bavi sa kontinuirano vrednovanim ishodima (Bramer, 2007). Polaze¢i od
ulaznih podataka, estimacija stvara vrednost za neku nepoznatu kontinuiranu varijablu
kao $to su npr. dohodak, visina ili balans kreditne kartice. U praksi, procena se cesto

koristi da bi se izvrSio zadatak klasifikacije. Pristup procene ima veliku prednost da se
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individualni podaci mogu rangirati prema samoj proceni. Da bi se uvideo znacaj
procene, imamo primer kompanije proizvodaca ski-opreme koja ima budzet od 500.000
komada jedinica troskova za slanje ponuda. Ako se koristi pristup klasifikacije i 1.5
milion skijasa je identifikovano, tada se moze nasumice iz ove grupe poslati pola
miliona ponuda. Medutim, ako svaki skijas ima karticu lojalnosti kompanije sa brojem
postignutih ski-bodova sa takmicenja, tada ¢e se metodom evaluacije izabrati pola

miliona kandidata sa najve¢om verovatno¢om kupovine.

Primeri estimacije ukljucuju:
e Procena ukupnog dohotka domacinstva;
e Procena ukupnog dohotka ¢lana domacinstva u radnom veku;
e Procena verovatnoce da li ¢e potrosa¢ odgovoriti na zahteve banke za transfer
novca.

Regresioni modeli i neuronske mreze su pogodni za zadatke estimacije.

4.2.3. Predvidanje (predikcija)

Predvidanje predstavlja slican proces kao i klasifikacija ili estimacija, ali sa razlikom sto
su podaci klasifikovani prema nekom predvidenom budu¢em ponasanju ili predvidenoj
buducoj vrednosti (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Kod predvidanja, jedini nacin za
proveru tacnosti klasifikacije je ¢ekanje. Prema (Bhavani, 2009), glavni razlog za
tretiranje predvidanja kao odvojenog zadatka od klasifikacije 1 estimacije je da u
predvidaju¢em modelovanju postoje dodatna pitanja u vezi privremene veze varijabli
input-a ili prediktora za targetnu varijablu. Istorijski podaci se koriste da bi se stvorio
model koji objasnjava sadasnje posmatrano ponasanje. Kada se model primeni na
postojece input-e, rezultat je predvidanje buduceg ponasanja. Prema (Han & Kamber,

2006), primeri zadataka predvidanja koji se resavaju tehnikama data mining-a:

e Predvidanje koji potrosac ¢e prestati da koristi usluge / proizvode u sledeé¢ih 6

meseci;
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e Predvidanje koji potrosaci ¢e kupiti dodatne usluge telekomunikacione
kompanije, npr. govornu postu ili konferencijski poziv;
e Predvidanje novCanih sredstava koji su potroSac¢i spremni da izdvoje za

odredenu uslugu / proizvod, itd.

Izbor tehnika data mining-a koja ¢e se koristiti zavisi od prirode ulaznih podataka u
sistem, vrste vrednosti koja ¢e se predvideti i vaznosti koja se dodeljuje predvidanju.

Vise o predikciji videti u (Hardgrave, 1994).

4.2.4. Klasterovanje

Prema (Bramer, 2007), klasterovanje je zadatak segmentiranja heterogene populacije u
broj homogenih podgrupa ili klastera. Razlika izmedu klasterovanja i klasifikacije je u
tome §to se klasterovanje ne oslanja na predefinisane klase ili primere, a podaci se
grupisu zajedno na bazi slicnosti (Bramer, 2007). Na korisniku je pravo da odredi koje
znaCenje, ako ikakvo, da dodeli rezultuju¢im klasterima. Klasteri atributa potroSaca
mogu da indikuju razli¢ite segmente trziSta. Klasterovanje je ¢esto uvod u neku drugu

formu data mining-a ili modelovanja (Bramer, 2007).

Na primer, klasterovanje moze biti prvi korak u segmentaciji trziSta; umesto pokusaja
da se iznade pravilo koje svim potroSa¢ima odgovara na pitanje koja vrsta promocije
najbolje odgovara potrosacima, potrebno je podeliti potrosace u klastere, tj. ljude sa
sli¢nim kupovnim navikama i tada odrediti koja vrsta promocije najbolje odgovara

svakom klasteru.

4.2.5. Profilisanje

Ponekad svrha data mining-a je jednostavno opisivanje $ta se deSava u komplikovanoj
bazi podataka na nacéin koji povecava razumevanje ljudi, proizvoda ili procesa koji

prevashodno stvaraju podatke (Bramer, 2007). Dovoljno dobar opis ponasanja ¢e ¢esto
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predloziti i objasnjenje za to. Stabla odlucivanja su mocan alat za profilisanje potroSaca
sa osvrtom na odredeni cilj ili ishod. Asocijativna pravila i klasterovanje se takode

mogu koristiti za profilisanje.

4.2.6. Asocijativna pravila

Zadatak asocijativnih pravila jeste da odredi koje stvari idu zajedno u procesu
(Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Tipi¢an primer je grupisanje koje stvari idu vezano jedna
sa drugom prilikom kupovine u supermarketu — time se bavi Citava oblast analiza
potrosacke korpe. Lanci supermarketa koriste grupisanje prema afinitetu da bi planirali
raspored artikala na policama ili u katalogu tako da artikli koji se kupuju zajedno
najéeSée se mogu videti zajedno rasporedeni (Bramer, 2007). Asocijativna pravila se
mogu koristiti da bi se identifikovale Sanse za unakrsnu prodaju i za dizajniranje

atraktivnih pakovanja ili grupisanja proizvoda ili usluga.

Asocijativna pravila ¢ine jednostavan pristup stvaranja pravila iz podataka. Prema
(Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), ako se dva artikla, recimo kompjuter i web kamera

pojavljuju dovoljno ¢esto, moZzemo izvesti dva asocijativna pravila:

e Kupci koji kupuju kompjuter takode kupuju web kameru sa verovatno¢om P1;

e Kupci koji kupuju web kameru takode kupuju kompjuter sa verovatno¢om P2.

Data mining se odnosi na proces ekstrahovanja skrivenih i korisnih informacija u
velikim repozitorijumima podataka (Han et al, 1996). To je integralni deo otkrivanja
znanja u bazama podataka (Knowledge Discovery in Databases - KDD) i trenutno se
smatra vaznim medijem za detaljne analize informacija u mnogim istrazivackim
aplikacijama. Jedna od najvaznijih stavki u primeni data mining-a je otkrivanje

asocijativnih pravila.

Prema (Agrawal, 1993), otkrivanje asocijativnih pravila je prvi uveo Agrawal 1993.

godine sa svrthom analize potrosacke korpe na trzistu. Kod asocijativnih pravila, set
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podataka na engleskom jeziku se definiSe kao itemset. Potreban set podataka za
definisani istrazivacki problem se nalazi u bazi podataka. Poznat je kao drugacije
strukturiran, neobican, redak i abnormalan. Otkrivanje takvog seta je veoma znacajno
jer moze da otkrije dragoceno znanje za odredeni domen aplikacija, kao $to je detekcija
za zagadenje vazduha, za mreze, kritican rad masina, itd. Postoje dva osnovna
pokazatelja kvaliteta pravila otkrivenog asocijacijom (Bramer, 2007). U pitanju su:
podrska i poverenje. Prema (Agrawal, 1993), podrska govori koliko su procentualno
odredena kategorija, klasa ili pravilo zastupljeni u skupu podataka. Najces¢e se odnosi
na podrsku oko AKO (IF) dela pravila. Prema (Agrawal, 1993), poverenje predstavlja
meru kvaliteta pravila koja predstavlja odnos izmedu zastupljenosti celog pravila i

zastupljenosti uzorka, ili izmedu podrske celog pravila i podrSke uzroka pravila.

U prethodnim istrazivanjima uoceno je da veéina algoritama tradicije asocijativnih
pravila (Agrawal, 1993) jo$ uvek sadrze ograni¢enje u uslovima efikasnosti,
skalabilnosti i retko su primenjeni na prave setove podataka. Potrebno je podesiti sve
generisati veliki broj asocijativnih pravila. Kao rezultat, izuzetno je teSko da se
identifikuje koja asocijativna pravila su najinteresantnija i zaista' znaCajna. Zbog
kompleksnosti zadataka, teSko¢a u algoritmima i dodatnih performansi kompjutera,
veoma limitirani znacaj se daje otkrivanju najznacajnijih asocijativnih pravila.
Ekstrahovanje kompletnog seta pozitivnih asocijativnih pravila je veoma vazno u
edukativnom kontekstu. Vise o asocijativnim pravilima videti u (Zailani et al, 2011),
(Chen & Weng, 2009), (De Raedt & Dehaspe, 1997), (Herawan & Deris, 2011),
(Kantarcioglu & Clifton, 2004), (Shaharanee et al, 2011), (Taniar et al, 2008),
(Toivonen et al, 1995), (Wang et al, 2009) i (Zhong & Wang, 2011).

Shodno svemu prethodno opisanom, izvodi se zakljucak da se povecava znacaj i1 potreba
za primenom asocijativnih pravila, jednom od najznacajnijih. tehnika poslovne
inteligencije. PoSto nema puno prethodnih istraZivanja na ovu temu, uocava se prostor
odlucivanja sistemom asocijativnih pravila. Oblast primene je raznolika, od kupovine,

marketinga, prodaje pa sve do kompleksnih matematickih i statistickih problema
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odlucivanja. Direktan znacaj se ogleda u tome §to povecanjem efikasnosti poslovnog
odlu¢ivanja donose se ispravne upravljacke odluke, koje rezultiraju strateSkom

prednos¢u poslovnog subjekta na trziStu u odnosu na konkurente.

4.3. Istrazivacko poreklo asocijativnih pravila

U nastavku (Tabela 3) je dat pregled istaknutih medunarodnih organizacija koje se na
sistematski nadin bave proucavanjem i promovisanjem problematike asocijativnih

pravila:

Tabela 3: Pregled organizacija koja se bave prou¢avanjem asocijativnih pravila

Naziv organizacije / ) L Websajt
) Prevod naziva organizacije
interesne grupe

Association for Computing Asocijacija za kompjuterske masine
) http://www.acm.org/
Machinery
ACM Digital Library ACM Digitalna biblioteka http://dl.acm.org/

ACM Special Interest Group N )
o i ACM Specijalna interesna grupa za o
on Artificial Intelligence - - http://sigai.acm.org/
vestacku inteligenciju (SIGAI)

(SIGALI)

ACM Special Interest Group http://www.sigact.ora/

) ACM Specijalna interesna grupa za
for Algorhitms and - - )
) algoritme i teoriju kompjutera
Computation Theory

ACM Special Interest Group ACM Specijalna interesna grupa za )
http://www.sigmod.org/

on Management of Data menadzment podataka

Evidentno je da je tematika asocijativnih pravila veoma interesantna oblast za
izu€avanje sa rastu¢im trendom primene. UocCava se nedostatak formiranih organizacija

/ udruZenja / interesnih grupa u Srbiji koje bi se na sistematiCan nacin bavile
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istrazivanjem 1 periodi¢nim publikovanjem noviteta u formi knjige, udzbenika ili
priru¢nika na ovu jedinstvenu temu. Sledi prikaz knjiga koje se bave tematikom

asocijativnih pravila:

e “Association Rule Mining”, Models and algorithms, Zhang, Chengqi, Zhang,
Shichao, Springer-Verlag, Berlin, Heidelberg, 2002.

e “Data Mining for Association Rules and Sequential Patterns”, Sequential and
Parallel Algorithms, Jean-Marc Adamo, Springer Science & Business Media,
2001.

Pretrazivanjem Kobson baze podataka (http://kobson.nb.rs/), sa preko 35000 stranih
naucnih Casopisa i knjiga, uoava se da u tom momentu na pomenutom servisu ne
postoji niti jedan specijalizovani strani ¢asopis ili knjiga koji u naslovu sadrze pojam
asocijativnih pravila. Postoje ¢asopisi iz oblasti poslovne inteligencije koji publikuju
radove na ovu temu. Takode, postoji i odredeni broj knjiga koji imaju poglavlje koje se

bavi asocijativnim pravilima. Sledi prikaz takvih knjiga:

e “Introduction to Data Mining — Chapter 6: Association Analysis: Basic concepts
and algorithms”, Pang-Ning Tan, Michael Steinbach, Vipin Kumar, Addison-
Wesley Companion Book Site, 2006.

e “The Handbook od Data Mining”, Chapter 2 — Association rules, Nong Ye,
Taylor & Francis, 2003.

Nakom izvrSene pretrage raspolozivih resursa, uocava se da u Srbiji postoje odredene
skripte na Fakultetima, kao i da se Master radovi studenata bave tematikom
asocijativnih pravila. Pretrazivanjem Srpskog citatnog indeksa (http://scindeks.ceon.rs/)
utvrdeno je da trenutno nema Univerzitetskih udzbenika niti publikovanih nau¢nih
radova na ovom online servisu koji u naslovu sadrze pojam asocijativnih pravila (do
oktobra 2015. godine). PretraZivanjem repozitorijuma ve¢ objavljenih doktorskih
disertacija na uvid javnosti utvrdeno je da zasad nema drugih Doktorata u Srbiji kojima
je odobrena odbrana teme istrazivanja asocijativnih pravila (do oktobra 2015. godine).
Preporuka je da se objavi knjiga ili priru¢nik koja ¢e se baviti ovom tematikom. Postoji

potreba da se u srpskoj nau¢noj zajednici na sistematski 1 sveobuhvatan nacin prikaze
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kolekcija studija slucaja zajedno sa teorijskim osnovama, kao i smernicama za buduca
istrazivanja asocijativnih pravila. Brojne su beneficije primene ovog koncepta i
potrebno je nastaviti istrazivanje, kako bi se postojeci koncepti usavrSavali 1 doprineli
rastu i razvoju poslovnih sistema. lako u Kobson bazi podataka nema specijalizovanog
Casopisa sa naslovom teme asocijativnih pravila, sledi prikaz odabranih medunarodnih
Casopisa koji su ve¢inom iz oblasti otkrivanja zakonitosti u podacima i imaju veliki broj
radova iz gorenavedene oblasti (Tabela 4). Casopisi imaju impakt faktor i referisu se na

Thomson Reuters listi.
Tabela 4: Prikaz medunarodnih ¢asopisa koji publikuju radove iz asocijativnih pravila
Godina

Impakt
faktor

Naslov ¢asopisa Izdavad osnivanja

casopisa

Acrtificial intelligence Elsevier BV North
Holland
2  Decision Support Systems Elsevier BV North 1985. 2.313
Holland
3 Artificial Intelligence Springer-Verlag 1986. 2.111
Review Dordrecht
4 Data Mining and Knowledge Springer-Verlag , 1997. 1.987
Discovery
New York, Inc.
5  International Journal of IT World Scientific 2002. 1.406
and Decision Making Publishing Co. Pte. Ltd.
6 Expert Systems Blackwell Publishing 1984, 0.761
Ltd.
7 Intelligent Data Analysis 10S Press 0 0.606
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Prema dostupnim podacima Srpskog citatnog indeksa, sledi prikaz odabranih domacih
Casopisa koji publikuju radove iz oblasti poslovne inteligencije i asocijativnih pravila

(Tabela 5).

Tabela 5: Prikaz domacih ¢asopisa koji publikuju radove iz poslovne inteligencije

Godina JBR
Naslov ¢asopisa Izdavac osnivanja impakt
Casopisa faktor 5
1 Industrija Ekonomski 1973. 0.266
institut
2  Management: Journal for
Theory and Practice
FON 2002. 0.408
Management
3 Info M FON 2002. 0.069
4 Tehnika - Menadzment ~ Savez inZenjera i 2000, 0.000
tehnicara Srbije
5  The European Journal of Singidunum
Applied Economics University
2015. 0.000

Istrazivanje je pokazalo da su domaci ¢asopisi koji objavljuju radove iz oblasti poslovne
inteligencije vecinom iz oblasti menadZzmenta, ekonomije ili organizacije. Na osnovu
dobijenih rezultata, zakljuCuje se da postoji potreba i1 prostor da se napravi
specijalizovani domaci ¢asopis koji ¢e u naslovu sadrzati pojam poslovne inteligencije,
tj. asocijativnih pravila gde bi se publikovali radovi iz isklju¢ivo te oblasti.

35



Na osnovu pretrage putem Google Scholar alata, sledi prikaz odabranih radova iz
oblasti asocijativnih pravila sortiranih prema relavantnosti (Tabela 6):

Tabela 6: Prikaz radova iz asocijativnih pravila sortiranih prema relevantnosti

R. Agrawal, ACM
Mining association T. Imielinski Sigmod
1 rules between sets of items i ' Record 1993. 16443
large databases A. Swami
R. Agrawal, Proc.
. - h
2 Fast algorithms for mining R Srikant 20" int. 1994, 18810
association rules Conf.
VLDB
R. Agrawal,
3  Fast Discovery of H. Mannila, Discovery 1996. 3006
Association Rules R. Srikant, and Data
H. Toivonen
N. Pasquier,
4 Efficient mining  of ¥ B itormation 1999, 816
association rules using R.Taouil, Systems
closed itemset lattices L. Lakhal
ACM
; Sigmod
5 Mining quantitative R. Srikant, 1996. 2029
association R. Agrawal Record
rules in large relational
tables
6  An effective hash-based IS Park, dl.acm.org 1995. 2033
algorithm for mining MS Chen,
association rules PSYu
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Prema obradenim podacima dobijenim pomocu alata Google Scholar, zakljucuje se da
su fundamentalni radovi iz oblasti asocijativnih pravila napisani devedesetih godina
proSlog veka. Odredeni radovi imaju i preko 15.000 citata, $to je veoma impozantna
cifra. Kao najznacajniji autor izdvaja se Rakesh Agrawal, koji je prvi definisao pojam
asocijativnin pravila i time postavio temelje izucavanja ove oblasti poslovne

inteligencije.

U nastavku sledi prikaz interesnih strana i njihovih odabranih ciljeva u vezi sa
konceptom asocijativnih pravila:

e Predstavnici naucne zajednice (istrazivaci, predavaci, studenti razli¢itih nivoa
studija) sa ciljem upoznavanja teorijskih osnova koncepta asocijativnih pravila,
dalje primene na studijama slucaja, kao i usavrSavanja putem daljeg razvoja ove

nauc¢ne discipling;

e Predstavnici javnih institucija (direktori, menadZeri, javni ¢inovnici, odnosno
donosioci odluka) sa ciljem prakti¢ne upotrebe metoda i tehnika asocijativnih

pravila kao podrska odlu¢ivanju u javnom sektoru;

e Predstavnici raznih poslovnih sistema, odnosno privatnog sektora (menadzeri
razli¢itog nivoa, rukovodioci poslovnih sistema razliCitih delatnosti i drugi) sa
ciljem primene asocijativnih pravila u poslovanju radi maksimizacije profita

kompanije 1 radi boljeg pozicioniranja na trzistu;

e Predstavnici gradana, sa ciljem podizanja svesnosti i popularizacije pojma
asocijativnih pravila i oblasti poslovne inteligencije; upotreba prednosti ovog

koncepta za poboljSanje kvaliteta Zivota i rada.

Vise informacija o primeni asocijativnih pravila videti u: (Srikant & Agrawal, 1997),
(Lent et al, 1997), (Ozden et al, 1998), (Wong et al, 1999), (Nichol et al, 2008), (Raeder
& Chawla, 2011), (Trnka, 2010), (Setiabudi et al, 2011), (Brijs et al, 1999), (Kazienko,
2009), (Li & Li, 2011), (Rauch, 2005) i (Zhang & Wu, 2011).
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5. Sistem menadZmenta znanja

5.1. Klasifikacija znanja

Postoje brojni pokusaji sistematizacije znanja. Predstavljene su one klasifikacije koje
doprinose razvoju oblasti upravljanja znanjem. Prema (Crager & Lemons, 2003), jedna

od osnovnih podela sadrzi pet tipova znanja i to:

e deklarativno (staticno) — znati neSto o nekome ili neCemu,
e proceduralno (dinami¢no) — znati kako,

e kauzalno — znati zasto,

e kondicionalno — znati kada,

e relaciono (semanticko) — znati ko, Sta, sa kim i ¢ime.

Znanje se takode moze podeliti na individualno i kolektivno. Individualno znanje
obuhvata znanje pojedinaca i moze biti opste i posebno. Prema (Gong et al, 2009), opste
znanje se odnosi na poznavanje nekih oblasti koje su predmet interesovanja Sire
populacije i kao takvo dostupno je svima. Stice se tokom procesa 0sSnovnog
obrazovanja. Prema (Gong et al, 2009), posebno znanje se odnosi na poznavanje nekih
uzih oblasti interesovanja i nije svima dostupno, ve¢ je dostupno onima koji imaju vise

obrazovne nivoe. Kolektivno znanje je znanje koje poseduje neka organizaciona celina.

Prema (Kriegel et al, 2007), najznacajnija podela znanja za potrebe upravljanja znanjem

je ona koja pravi razliku izmedu implicitnog (tacitnog) i eksplicitnog znanja.

5.1.1. Tacitno znanje

Tacitno ili liéno znanje je licno, kontekstualno specificno i zato ga je tesko
formalizovati i saopstiti. Prema (Kriegel et al, 2007), ovo znanje je usadeno u covekov
um i pamcenje, kroz iskustvo. Nerazdvojivo je od osobe koja ga poseduje i konteksta u
kojem se upotrebljava ili dobija. Prema (Kriegel et al, 2007), tacitno znanje predstavlja
licna iskustva, ideje, vestine, stavove i intuiciju (know- how). To je licna sposobnost

razvijena u praksi. Ovo znanje je dinamicko, neformalno, nedokumentovano i tesko gaje
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verbalno izraziti, objasniti, predstaviti i preneti na nekog drugog (Kriegel et al, 2007).
Tacitno znanje je moguce preneti na druge putem direktne (face-to-face) komunikacije
ili prevodenjem u eksplicitno znanje i podelu sa drugima. Ono $to je vaZzno sa stanovista
upravljanja znanjem u organizaciji je da 80-90% informacija u organizaciji postoji kao
tacitno znanje i da je to pokretacka snaga za inovacije i jedina mogucnost za odrzavanje
konkurentske prednosti u dinami¢nom i kompleksnom okruzenju. Vise o znanju videti u
(Scaruffi, 2003), (Mdller et al, 2008), (Mueller et al, 2008) i (Mcquiggan et al, 2008).

5.1.2. Eksplicitno znanje

Eksplicitno znanje je kodifikovano, formalizovano znanje (Winter, 1987). Eksplicitno
znanje je zapisano i zabelezeno, kao §to su: video i audio zapisi, dokumenti, formule,
procedure, knjige, baze podataka. Prema (Winter, 1987), eksplicitno znanje obi¢no
pokriva deo originalnog tacitnog znanja, ali ga ne predstavlja u potpunosti. Po svojoj
prirodi, ovo znanje je formalno i jasno. Cine ga ¢injenice i vestine koje se mogu preneti
sa nekog drugog. Lako za reprodukovanje i osnova je za trening i edukaciju. Ponovna
transformacija eksplicitno znanja u tacitno znanje se odvija tokom Citanja i tumacenja

eksplicitnog znanja (Winter, 1987).

Tabela 7: Tacitno i eksplicitno znanje (Izvor: Winter, 1987)

Tacitno znanje Eksplicitno znanje
Ne moze se nauciti. Moze se nauciti.
Neartikulisano je. Artikulisano je.

Ne vidi se prilikom upotrebe. Vidljivo je.
Kompleksno je. Jednostavno je.
Element sistema. Nezavisno je.

Prema (Winter, 1987), eksplicitno znanje je ono znanje koje moze da bude izrazeno u
formalnom jeziku i razmenjivano izmedu individua, a implicitno znanje je personalno
znanje oli¢eno u individualnom iskustvu i ukljucuje neopipljive faktore kao §to su li¢na
uverenja, perspektive i vrednosti (Tabela 7). Za organizacije je mnogo veci problem
kako upravljati implicitnim nego eksplicitnim znanjem. Razlog je cinjenice da

implicitno znanje nije nigde zapisano i da je imanentan deo svake li¢nosti koja ga
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poseduje. Ono se prenosi govorom, medusobnim diskusijama, otvorenim sugestijama i
za njegov transfer neophodna je zelja i volja imaoca da ga prenese drugome. Upravo ta
¢injenica postavlja pitanje upravljanja implicitnim znanjem u slucajevima fluktuacije
radnika. U tom sluc¢aju radnici sa sobom nose i deo znanja koje su stekli u datoj
organizaciji, koje pripada organizaciji jer je ona ulagala sredstva i vreme da se ono
stvori, koje njoj treba da ostane i nakon njihovog odlaska, ali je po svojoj sustini

nevidljivo. Vise o tome videti u (Winter, 1987).

Prema (Gong et al, 2009), sa aspekta upravljanja implicitnim znanjem, za organizacije
je mnogo manji problem odlazak radnika u penziju nego transfer radnika u neku drugu
organizaciju koja time na poklon dobija implicitno znanje novopristiglog radnika bez
ikakvih ulaganja. ReSenje problema lezi u kodifikaciji implicitnog znanja, S§to
predstavlja negov prelazak u eksplicitni oblik. Implicitno znanje upotrebom
odgovarajuc¢ih simbola (koji zavise od vrste medija) prelazi u eksplicitno znanje
(Larose, 2004). Postupkom prelaska imlicitnog u eksplicitno znanje mogu se dobiti

slede¢e kombinacije transfera (Larose, 2004):

e od implicitnog prema implicitnom;
e od implicitnog prema eksplicitnom;
e od eksplicitnog prema eksplicitnom;

e od eksplicitnog prema implicithom.

Uocava se da se prvo vrsi prenosenje implicitnog znanja sa jednog subjekta na drugi. U
praksi ovaj vid prenoSenja znanja odnosi se na imitiranje postupaka rada, radnih procesa
1 ponasanja u izvrSavanju zadataka. Prema (Larose, 2004), da bi se izvr$io transfer od
implicitnog ka implicithom znanju neophodno je da subjekat koji usvaja znanje bude u
fizickom konktaktu sa subjektom koji je emitovalac imlicitnog znanja, mada postoje
mogucénosti da se ovakvo znanje transferuje telekomunikacionim putem, ali u tom
slu¢aju ostaju problemi eventualnih nesporazuma 1 S$tete nastale po osnovu

nerazumevanja.

Prelazak implicitnog u eksplicitno znanje je postupak kodifikacije implicitnog znanja na
neki trajni mediji koji ima standardizovan fizicki oblik (Larose, 2004). Pretvaranjem
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implicitnog u eksplicitno znanje organizacija se S$titi od gubitka kumuliranog
implicitnog znanja ranijeg perioda i ¢uva ga od zaborava. Time se skracuje vreme
potrebno da se praksa iz proslosti ponovi u buduénosti i smanjuju se troskovi potrebni
da se ponovo postigne potrebni nivo eksplicithog znanja potrebnog za izvrSavanje
odredene operacije ili zadatka. Prema (Larose, 2004), prelazak eksplicitnog znanja u
eksplicitno znanje je zapravo nadogradnja postojeceg eksplicitnog znanja. Znanje
zapisano na odredenom medijumu moze biti predmet interesovanja i u kombinaciji sa
novom idejom rezultira u stvaranju novog znanja koje dalje moze biti predmet nove
nadogradnje ili transfera u implicitno znanje. Prelazak eksplicitnog u implicitno znanje

je primena znanja u prakti¢ne svrhe. Vise o tome videti u (Larose, 2004).

5.2. Portali sistema menadZmenta znanja

Upravljanje znanjem predstavlja obavljanje aktivnosti vezanih za otkrivanje,
obuhvatanje, dodeljivanje i primenu znanja, na $to jeftiniji nacin, sa ciljem da se poveéa

uticaj znanja na postignuca neke organizacije (Crager & Lemons, 2003).

Polaze¢i od informacija kao glavnog faktora za konstituisanje znanja, upravljanje
znanjem u poslovnom okruZenju se moZe definisati kao sistematski proces trazenja,
selektovanja, organizovanja i prezentovanja informacija na nacin koji poboljsava
razumevanje zaposlenih u specifi¢cnim podruc¢jima interesovanja (Crager & Lemons,
2003). Upravljanje znanjem (Knowledge Management - KM) pomaze organizaciji' da
ostvari dobitak na prepoznavanju i razumevanju sopstvene ekspertize. Specifi¢ne
aktivnosti u okviru KM pomazu fokusiranje organizacije na sticanje, Cuvanje i
iskori§¢avanje znanja za reSavanje problema, dinamicko ucenje, strategijsko planiranje i
donosenje odluka. Upravljanje znanjem je ostvarivanje konkurentske prednosti na

osnovu znanja (Slavkovi¢, 2015).

Upravljanje znanjem se odnosi na strategiju i strukturu za maksimizaciju prinosa na
intelektualne i informacione resurse. S obzirom da intelektualni kapital postoji u
nevidljivoj (edukacija ljudi, iskustvo i ekspertiza) i vidljivoj formi (dokumenta i
podaci), upravljanje znanjem zavisi od kulturnih i tehnoloskih procesa koji se odnose na

kreiranje, prikupljanje, deljenje, kombinovanje i upotrebu znanja. Cilj je kreiranje nove
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vrednosti putem poboljSanja efektivnosti i efikasnosti individualnog i znanja kreiranog
kroz saradnju, istovremeno poboljSavajuéi inovativnost i brzinu donoSenja odluka.
Upravljanje znanjem je praksa mobilisanja i eksploatisanja intelektualnog kapitala da bi
se ostvarila kokurentska prednost i privrzenost potroSaca kroz efikasnost i brze i
efektivnije donoSenje odluka (Crager & Lemons, 2003). Cilj pokretanja inicijative
upravljanja znanjem je poboljSanje performansi organizacije i pojedinaca kroz
identifikaciju, osvajanje, validaciju i transfer znanja (Crager & Lemons, 2003). To je
novi, interdisciplinarni poslovni model koji upravlja svim aspektima znanja u kontekstu
firme, ukljucujuci kreiranje, kodifikaciju i deljenje znanja i uticajem ovih aktivnosti na
promovisanje ucenja i inovacija. U praksi, upravljanje znanjem povezuje tehnoloske
alate i organizacione pretpostavke u jedinstvenu celinu. Rudi Ragls, jedan od vode¢ih

stru¢njaka upravljanja znanjem identifikuje sledece elemente procesa (Ruggles, 1997):
e (Generisanje novog znanja;
e Raspolaganje korisnim znanjem bez spoljnih izvora;
e Koris¢enje raspolozivog znanja za donosenje odluka;
e Ugradivanje znanja u procese, proizvode i / ili usluge;
e Prikazivanje znanja u dokumentima, bazama podataka i softveru;
e Olaksavanje Sirenja znanja kroz organizacionu kulturu i inicijativu;
e Transfer postoje¢eg znanja u druge delove organizacije;
e Merenje vrednosti znanja i / ili uticaja upravljanja znanjem.

Za uspesnu implementaciju programa upravljanja znanjem u jednoj organizaciji najpre
je neophodno identifikovati sve izvore znanja kojima raspolaZe jedna organizacija.
Generalno posmatrano mogu se identifikovati dva izvora znanja i to: interni i eksterni
izvori. Vise o tome videti u (Prosser, 2010). Interni izvori znanja se nalaze kod
zaposlenih ¢lanova organizacije u ogledaju se u ponasanju zaposlenih, procedurama,

softveru i opremi.

Interni izvori znanja mogu mogu biti zabelezeni u razli¢itim dokumentima ili ¢uvani u
bazama podataka. Eksterni izvori znanja od opSteg znaCaja obuhvataju publikacije,

Univerzitete, Vladine agencije, konsultantske kuce, profesionalne asocijacije,
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dobavljace, brokere znanja i strateSke alijanse. Arian Ward, rani lider u menadzmentu

znanja, pokusao je da izvrsi kategorizaciju internih i eksternih faktora koji ¢ine znanje

organizacije (Tabela 8). Vise informacija pogledati u (Prosser, 2010).

Tabela 8: Pocetne osnove organizacionog znanja, prema Arianu Ward-u. (lzvor:

Prosser, 2010)

Interno znanje

Eksterno znanje

Znanje zaposlenih

Kultura, istorija kompanije

StrateSki pravci, na nivou

kompanije i na nivou odeljenja

Organizacije, partneri i ostali

formalni odnosi

Interesne  grupe i ostali
neformalni oblici veza
Pojedinci — ko je u cemu
ekspert

Procesi, proizvodi, usluge
Sistemi, alati, patenti,
tehnologije

Pisana i nepisana pravila

Potrosaci, trzista, potrebe,

zelje, aktivnosti na trzistu

Konkurencija, aktivnosti,

trziSte, poznate prednosti i
slabosti
Zakoni i pravila koji imaju

utucaja na organizaciju

Promene u tehnologiji -

poznate i planirane

Dobavlja¢i i1 promene —

planirane i potencijalne

Globalne promene

Jezik i poznata kultura

iskustva

Zanimanja i  ostala

iskustva zaposlenih
Obuka i obrazovanje

Profesionalne sklonosti i
¢lanstva u raznim
sekcijama,  klubovima,

asocijacijama, itd.

Koristi od koncepta upravljanja znanjem su brojne, ali najveci problem: predstavlja

kvantifikacija svih koristi koje su uslovljene primenom koncepta. Ovaj problem je

dodatno otezan ¢injenicom da postoje i direktne 1 indirektne koristi i zato je uobicajeno

da se koristi od upravljanja znanjem izrazavaju deskriptivnim putem. Prema (Crager &

Lemons, 2003), prakticari 1 teoreticari koji se bave upravljanjem znanjem su pokusali da

kvantifikuju doprinos upravljanja znanjem poslovnom rezultatu preduzeca i to preko

ROI (return on investment) koeficijenta za ulaganja u program upravljanja znanjem u

organizaciji, ali neki konzistentan model jo$ uvek nije pronaden tako da su dobijeni

rezultati uglavnom zasnovani na manjoj ili ve¢oj verovatnoci ta¢nosti.
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Generalno, upravljanje znanjem dovodi do smanjivanja gresSaka i redundantnosti, brzem
reSavanju problema, boljem donoSenju odluka, smanjivanju troskova istrazivanja i
razvoja, povecanju samostalnosti radnika, poboljSanju relacija sa zaposlenima i
poboljsanju proizvoda i usluga (Crager & Lemons, 2003). U eri znanja preduzeca
konkurentsku prednost baziraju na znanju i iskoriS§¢avanju Sansi za ¢iju eksploataciju je
neophodno znanje. Prema (Larose, 2004), akcenat je na znanju kao resursu i ono treba

preduzecima da obezbedi:
o inovativnost kroz ohrabrivanje slobodnog izrazavanja ideja;
o poboljsanje usluga koje se pruzaju potrosacima;
. povecanje prihoda putem boljeg plasmana proizvoda i usluga na trziste;

o smanjenje fluktuacije radnika kroz prepoznavanje vrednosti znanja zaposlenih i

njihovom nagradivanju za aktivnosti vezane za upravljanje znanjem;

poboljSanje radnih operacija i smanjivanje troskova putem eliminisanja

redundantnosti ili nezeljenih procesa.

Evidentno je da konkurentska prednost kompanije zavisi od toga koliko uspe$Sno ona
upotrebljava znanje svojih zaposlenih i narocito koliko brzo moZze nauciti i usvojiti
ne$to novo. Sposobnost kontinuiranog generisanja novih ideja i stvaranje inovativnih
proizvoda odlika je uspe$nih kompanija (Larose, 2004). Za njih inovacija predstavlja
deo strategije poslovanja. Do inovacija se po pravilu ne dolazi za kratko vreme.
Menadzment treba da sistemski usmerava 1 razvija zacrtanu politiku 1 podrzi aktivnosti

bitne za prakti¢nu upotrebu upravljanja znanjem kao $to su (Kriegel et al, 2007):
e podsticanje kreativnosti, timskog rada i istraziva¢kog pristupa poslovanju,;
e organizovanje neformalnih dogadaja i stvaranje neformalne radne okoline;
e odrzavanje sastanaka na kojima se razmenjuju stavovi, ideje i znanje;
e organizovanje rasprava i radionica;
e primena benchmarking tehnika, brainstorming-a i slicnih metoda;
e ulaganje u istrazivacke studije i razvoj;

¢ redovno analiziranje poslovnih procesa;
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e samostalno razvijanje novog znanja ali i kupovina znanja;
e organizovanje treninga i ostalih vidova obrazovanja zaposlenih;
e stvaranje projektne dokumentacije, itd.

Data mining predstavlja istrazivanje i analizu velikih koli¢ina podataka da bi se otkrili
znadajni $abloni i pravila (Cupié & Suknovié, 2008). Kako bi se poveéala produktivnost
savremenih kompanija, cilj je poboljSanje funkcija organizacije kroz bolje razumevanje
samih potrosaca. Data mining tehnike i alati imaju Siroku oblast primene. Izbor
odredene kombinacije tehnika koje se koriste u odredenoj situaciji zavisi od prirode
zadatka pretrazivanja, od vrste raspolozivih podataka i veStina i preferencija samog

pretrazivaca.

Regresija, neuronske mreze, drva odlu¢ivanja i veéina ostalih tehnika su orijentisane na
kreiranje modela. Pod pravim okolnostima, model moze da rezultuje uvidom u pruzanje
objasnjenja kako izlazni elementi odredenog interesa, kao §to su precizna porudzbina ili
neuspesno placanje rauna, su povezani i mogu se predvideti raspolozivim ¢injenicama.
Modeli se, takode, koriste da bi se dobili rezultati. Rezultat predstavlja nacin
izrazavanja pronalazaka modela brojevima. Rezultati se mogu koristiti da bi se sortirala
lista potrosaca od najviSe do najmanje lojalnih, najvise ili najmanje voljnih da saraduju,
ili na primer, vrate pozajmicu. Prema (Bhavani, 2009), data mining proces se naziva i
pronalazak znanja (Knowledge Discovery) ili pronalazak znanja u bazama podataka -
KDD (Knowledge Discovery in Databases). Jedan od ¢e$¢ih naziva je i stvaranje znanja

(Knowledge Creation).

Zadaci i sam proces data mining-a mogu biti razli¢iti. Prema (Han & Kamber, 2006), u

zavisnosti od data mining rezultata, zadaci mogu biti:

e Eksploratorne analize podataka: u repozitorijumima velike koli¢ine informacija
su na raspolaganju. Ovaj data mining zadatak ima dve svrhe: pronalaZenje
znanja koje potrosac¢ zahteva i analiziranje podataka. Ove tehnike su interaktivne

1 vizuelne za potrosace.

45



e Deskriptivno modelovanje: opisuje sve podatke, ukljucuje modele za celu
verovatnocu distribucije podataka, podela vise-dimenzionog prostora u grupe i

modele koji opisuju odnose izmedu varijabli.

e Prediktivno modelovanje: ovakav model dozvoljava predvidanje vrednosti neke

varijable viSe od poznatih vrednosti drugih varijabli.

e Otkrivanje zakonitosti i pravila: ovaj zadatak se primarno koristi da se pronadu
skrivene zakonitosti, kao i da se pronadu pravila u klasteru. U klasteru su na
raspolaganju razlicite veli¢ine. Cilj ove radnje je otkriti ,.kako je najbolje otkriti
zakonitosti“. To se moze postizi kori§¢enjem pravila za indukciju i mnogim
drugim tehnikama u data mining algoritmima. Ovo se naziva klasterovanje

algoritama.

e Istrazivanje sadrzaja: primaran cilj ovog zadatka je nalazenje seta podataka koji
se Cesto koriste za audio / video radnje, kao i slike. To je pronalazenje

zakonitosti sli¢ne onima koje su od interesa u setu podataka.

Prema (Cupi¢ & Suknovi¢, 2008), u najéesée koris¢ene data mining metode ubrajaju se:

e Stabla odluc¢ivanja i njihova pravila;

¢ Nelinearne regresije i klasifikacioni metodi;
e Metodi zasnovani na primerima;

e Modeli graficke zavisnosti verovatnoce;

e Relacioni modeli ucenja, itd.

Ove data mining metode, u Sirom smislu, klasifikujemo kao: On-Line  analiticko
procesovanje (OLAP), klasifikacija, klasterovanje, pretrazivanje asocijativnih pravila,
privriemeni data mining, analize vremenskih serija, prostorno. pretrazivanje, Web
pretrazivanje, itd. Ove metode koriste razli¢ite vrste algoritama i podataka. Izvor
podataka moze biti skladiSte podataka, baza podataka, obican ili tekstualni fajl. Prema

(Cupi¢ & Suknovié, 2008), algoritmi mogu biti statisti¢ki, bazirani na stablu
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odlucivanja, zasnovani na neuronskim mrezama, genericki algoritmi, itd. UopSteno,

algoritmi data mining-a su potpuno zavisni od dva faktora:

e Kaoji tip setova podataka se koristi i

e Koji su zahtevi potrosaca.

Prema (Bramer, 2007), proces za otkrivanje znanja (Knowledge Discovery Process)
ukljucuje neobradene podatke biranja data mining algoritma, kao i obradivanje rezultata
pretrazivanja. Postoje programi koji se nazivaju asistenti za otkrivanje znanja
(Intelligent Discovery Assistants - IDA), koji pomazu da se primeni validno znanje u

procesu pretrazivanja. Ovakvi asistenti pruzaju korisnicima tri beneficije (Bramer,

2007):

e Sistematsku validaciju procesa za otkrivanje znanja;
e Efektivno rangiranje validnih procesa po razlicitim kriterijumima, koji pomazu u
odabiru odgovarajuce opcije, i

e Infrastrukturu za deljenje znanja, koje vodi ka eksternalizaciji mreza.

Nekoliko pokusaja je postojalo da se ovaj proces automatizuje 1 dizajnira opsti alat za
data mining koji koristi inteligenciju pri selektovanju podataka i data mining algoritama

i u nekoj meri, otkrivanju znanja.

Menadzment znanja i data mining su jo§ oblasti u razvoju i predstavljaju veoma
interesantne oblasti za istraZivace. lako postoji integrisan okvir za menadZment znanja u
kontekstu marketinga, postoje kriticni istrazivacki izazovi na koje se treba obratiti
paznja. Neki su povezani sa data mining tehnikama i procesom za otkrivanje znanja,
dok se drugi odnose na menadZment znanja. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010),
istrazivanje podataka kroz data mining tehnike je interaktivan proces ucenja slican
drugim procesima prisvajanja znanja, kao $to je naucno otkri¢e. Selekcija data mining
algoritama, formiranja hipoteza, evaluacija modela i remodelovanje su klju¢ne

komponente procesa otkri¢a. Posto je potreban ciklus pokusaja 1 greSaka za progresivno
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prisvajanje najkorisnijeg znanja kroz data mining, pristup ucenja preko

eksperimentisanja moze biti pogodan za to.

Jedan od istrazivackih izazova je svakako osiguravanje da je ovaj proces vise
strukturiran i tako povecavanje produktivnosti data mining pokusaja. Dalje, potrebno je
upravljati znanjem u smislu da prelazi organizacione granice i da se dalje distribuira

prema ostalim partnerima.

Jo$ jedan izazov je visestruka klasifikacija, situacija kada potrosa¢ pripada u vise od
jedne kategorije (Han & Kamber, 2006). Poveéanje kompleksnosti potrosackih
preferencija otezava posao marketing stru¢njacima, poSto tada imaju potroSace sa
viSestrukim c¢lanstvom 1 potrebni su im pouzdani klasifikacioni alati. Imamo slucaj i
Web mining-a. Internet dobija primat kao nov kanal za distribuciju robe, promociju
proizvoda, vodenje transakcija i koordinaciju poslovnih procesa, i postaje vazan i
pogodan izvor podataka o potrosa¢ima. Medutim, viSestruki formati podataka i
distribuirana priroda znanja na Web-u su izazov za prikupljanje, otkrivanje,
organizovanje i upravljanje znanjem na nacin koji je pogodan za podrsku poslovnom

odlucivanju.

Znanje je oduvek bilo esencijalna komponenta ljudskog napretka. Od saznanja kako se
sadi seme, kako bi izraslo u biljku, preko izuma parne masine do putovanja na Mesec —
svi poduhvati su zahtevali akumulaciju odredene koli¢ine znanja, kako bi se mogli
smatrati uspe$no izvedenim. Znanje predstavlja najbolje reSenje za prevazilazenje
kompleksnosti i neizvesnosti (Gong et al, 2009). Medutim, znanje se mnogo teze
prikuplja nego sto je to slucaj sa podacima i informacijama. Ljudi tragaju za znanjem
zato §to im pomaze da uspeSno obavljaju svoje zadatke. Znanje moze imati razlicite

definicije u zavisnosti od discipline, tj. konteksta u kome se pominje.

Znanje predstavlja ,Jjudsko razumevanje specijalizovane interesne zone, koje je
prikupljeno kroz izucavanje i iskustvo* (Davenport & Prusak, 2000). Zasnovano je na
ucenju, razmisljanju i poznavanju problema koji se posmatra. Davenport i Prusak

definisu znanje kao ,,dinamican miks iskustava, vrednosti, kontekstualnih informacija i

48



ekspertskog uvida koji obezbedjuje okvir za evaluaciju i implementaciju novih
iskustava 1 informacija“. Znanje proizilazi iz informacije na sli¢an nacin kao Sto i
informacija proizilazi iz podataka. Znanje obuhvati Siri spektar pojmova od informacije
kao S§to su percepcija, veStine, trening, zdrav razum, iskustvo. Suma svih pomenutih
procesa nam moze pomoc¢i da izvu¢emo znacajne zakljucke koji dovode do kvalitetnog

znanja.

Mudrost predstavlja najvisi nivo apstrakcije, sa vizijom, predvidanjem i moguc¢noscu
sagledavanja ,,8ire slike* stvari, a njen izvor je najve¢im delom iskustvo. Mudrost je
bezvremenska, za razliku od znanja koje je podlozno promeni i koje se prilagodava
prema novim informacijama i analizama. Prema (Davenport & Prusak, 2000), znanje je
akumulacija ¢injenica i informacija, dok je mudrost sinteza znanja i iskustava koja
produbljuju nase razumevanje veza izmedu razli¢itih entiteta i eventualno nekog
skrivenog smisla u njihovom postojanju. Mozemo reéi da je znanje alat, dok je mudrost

zanat u kojem koristimo znanje kao alat.

U savremenom poslovanju znanje predstavlja najznacajniji resurs pomocu kojeg se stice
konkurentska prednost. Mudrost steCena iskustvom i znanje menadzera potrebno je u
kontinuitetu unapredivati kako bi se poboljsale performanse kompanije i stvorila dobit
(Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010). Znanje iz asocijativnih pravila potrebno je usavrSavati i
putem savremenih nau¢nih metoda i informaciono-komunikacionih tehnologija kreirati
efektan menadzment znanja. Transfer znanja, izmedu ostalog, omogucen je i na nau¢no-

stru¢nim konferencijama 1 putem naucnih Casopisa.

Postoje¢e modele poslovnog odlucivanja potrebno je analizirati i kreirati: inovativne
na¢ine reSavanja definisanog poslovnog problema. Sistem asocijativnih pravila je
znaCajan segment poslovne inteligencije pogodan za primenu nad modelima poslovnog
odlucivanja. U daljem radu Doktorske disertacije analizirae se moguénosti primene

sistema asocijativnih pravila za unapredenje modela poslovnog odlucivanja.
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6. Primena savremenih softverskih arhitektura za pronalaZenje

znanja
6.1. Orange

Softver otvorenog koda Orange napraviljen je u laboratoriji za bioinformatiku na
Fakultetu za raCunarstvo i informatiku, Univerzitet u Ljubljani, Slovenija. Predstavlja
veoma popularan alat za data mining koji sluzi kao pomo¢ menadZerima kao podrska u
procesu odlucivanja. Orange, kao vrlo pogodan i user-friendly softver sadrzi
mnogobrojne opcije za rad sa podacima, stvaranje modela, testiranje, vizueluzaciju
podataka, primenu resenja, itd. Vise o tome videti na websajtu http://orange.biolab.si/ .
Program funkcioniSe povezivanjem ¢vorova koje su opcije data mining-a i svaki ima
svoju namenu. Medutim, ne moze se svaki ¢vor povezati sa svakim, stoga se mora
obracati paznja na strukturu ulaznih i izlaznih podataka. Orange ima veoma dobre

opcije za vizuelizaciju podataka.

Data | Visualize I Classify I Regression I Evaluate I Unsupervised | Associate |
=R N
| HH
File Paint Info Save Data Select Rank Purge Merge Concatenate
Data Table Attributes Domain  Data
4 m
B File =5 HEH =
Data File
[cAm &t [ 1. |[ & reload |
Info
‘ % ‘ 200 example(s), 6 attribute(s), 0 meta attrbute(s).

Classification; Discrete dass with 2 value(s).

[T Advanced settings

l Report

Slika 3: Radna povrs$ina softvera Orange

Na radnoj povrsini softvera (Slika 3) je linija sa alatkama koja sadrzi glavni meni sa
funkcijama projekta. Aplikativni softver Orange ima brojne funkcije data mininga:
ucitavanje podataka, vizuelizacija, klasifikacija, procena, evaluacija, asocijativna

pravila. Pokazalo se da je Orange vrlo pouzdan i pogodan za reSavanje problema
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poslovnih sistema. U istrazivanju Doktorske disertacije Koristice se i ovaj softver, sa

posebnim akcentom na opciju asocijativnih pravila (association rules).

Historical Dat&amples ‘ .I |

Classification Tree | |

Predictions Save

Classifiction Tree

Exambles  pragictionsedigtions

B

New Data

Data Table

Slika 4: Primer funkcije predvidanja softvera Orange

U istrazivanju ¢e se pomocu softvera Orange projektovati model poslovnog odlucivanja
(Slika 4). Nad podacima ¢e se primeniti opcije softvera za otkrivanja zakonitosti u
podacima kako bi se dobilo najprihvatljivije reSenje za definisani problem istraZivanja.
Model ¢e se testirati i izvrSice se validacija dobijenog reSenja. Na websajtu

http://orange.biolab.si/ se mogu pronaci opSirnije informacije vezane za softver Orange.

6.2. RapidMiner

Softversko resenje RapidMiner predstavlja vodeci svetski “open source* (besplatno
reSenje otvorenog koda) sistem za poslovnu inteligenciju 1 otkrivanje zakonitosti u
podacima. Prema (ISljamovi¢, 2015), RapidMiner se moze definisati kao jedinstveno
okruZenje koje omogucava objedinjavanje alata, tehnika i metoda za maSinsko ucenje,
otkrivanje zakonitosti u podacima, prediktivnu i poslovnu analitiku, koji omogucava
reSavanje Sirokog spektra problema. Koncept modularnih procesa omogucava dizajn
kompleksnih modela, sistema za obradu velike koli¢ine podataka paralelno formirajuci
vec¢i broj modela, anliziraju¢i njihove preformanse 1 na kraju predstavljajuéi najbolje
modele iz svake od kategorije, modula. O procesu predikcije pogledati u: (Friedman &
Mandel, 2012), (Gorr, 1994), (Kurt et al, 2008), (Gerasimovi¢ et al, 2011) i (Guo,
2010).
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RapidMiner sadrzi moc¢an intuitivan graficki korisnicki interfejs za dizajn analitickih
procesa (Slika 5). Vizuelno okruzenje lako za koris¢enje dozvoljava lako uocavanje
greSaka, njihovo brzo ispravljanje i pregled ta¢nih rezultata — bez potrebe za prevelikim
programiranjem. RapidMiner je jedna od najpoznatijih i naj¢eS¢e koriS¢enih aplikacija
sa komercijalnom svrhom vodenja razli¢itih biznisa. Informacije o ovom softveru
otvorenog koda za oblast poslovne inteligencije mogu se naéi na websajtu

http://rapidminer.com/.
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Slika 5: Primer vizuelizacija podataka pomocu softvera RapidMiner

Prema (Mihailovi¢, 2004), metodologijom naucno-istrazivackog rada postupno se dolazi
do saznanja naucne istine. Na taj nacin se potvrduju ili demantuju postavljene hipoteze.
Primena svakog pojedina¢nog nauc¢nog metoda, rezultuje ostvarenjem primene opste
primenljivog modela, radi unapredenja procesa poslovnog odluivanja sistemom
asocijativnih pravila, sa ciljem donoSenja efektnih i efikasnih upravljackih odluka u

poslovnom sistemu.
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6.3. Studija slu¢aja 1: PronalaZenje znanja sistemom asocijativnih

pravila — primer kompanije Hewlett-Packard

U nastavku je prikazana studija slucaja kreiranja preporuka potrosacke korpe za mala i
srednja preduzeca sistemom asocijativnih pravila. Za potrebe daljeg povecanja prihoda
od transakcija u direktnoj prodaji i profita, Hewlett-Packard tim za analizu je dobio
zadatak da izvrsi studiju vezanu za prodaju preko interneta za mala i srednja peduzeca i
call centar (Singh et al, 2006). Cross-sell, odnosno unakrsna prodaja podrazumeva,
izmedu ostalog, dodavanje monitora, docking stanica, ili dobijanje digitalne kamere uz
kupovinu notebook-a. Up-sell, odnosno uvecana prodaja je slobodno definisana kao
paket (Verhoef et al, 2010). Na primer, uvecana prodaja ukljucuje dodavanje svega §to
povecava vrednost personalnog racunara (PC), kao $to je dodavanje memorije, tvrdog
diska ili DVD drajva.

Siri cilj projekta je da uveéa prihode i marzu prodavnice, povecavajuéi srednju vrednost
porudzbine (eng. Average Order Value, u daljem tekstu AOV) implementirajuci
analiticka reSenja. Odnosno, cilj je uocavanje i primena asocijacija, formalizovanih
putem asocijativnih pravila, kako bi se uoc€ile zakonitosti u podacima i poboljsalo
poslovanje. Ova studija je posluZzila kao dokaz koncepta primene asocijativnih pravila,
koji se moZe sprovesti u budu¢im investiranjima. Da bi kreirali manuelno izvrSavanje,
proces je kreiran tamo gde postoji prodaja, informacije o proizvodima, a interne
marketing informacije su integrisane i analizirane da bi se identifikovale potencijalne

cross-sell i up-sell preporuke.

Prema (Singh et al, 2006), studija je dizajnirana tako da generiSe uéenje koje bi bilo
korisno za implementaciju u regionu i u program koji bi eventualno bio primenljiv
svuda u svetu. Program bi omoguéio segmentima marketinga i timovima koji prodaju
proizvode preko telefona da povecaju marzu i prohode u direkthom  poslovanju.
Preporuke za preko 25 modela desktop racunara, notebook-ova, Stampaca, servera,
kategorije prozvoda za rad i skladiStenje, reprezentujuci vise od 100 razli¢itih stavki
(eng. Stock Keeping Unit, u daljem tekstu SKU), bili su generisani za vreme studije.
Maksimizacija prihoda i dostupnost proizvoda bili su kljuéni kriterijumi u procesu SKU

selekcije. Preporucene ponude su ubacene u konfigurator proizvoda (internet stranu gde
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kupci mogu da izaberu Zeljenu konfiguraciju) i ¢ ‘check-out’’ strane izabranih proizvoda.

Tim od 5 ¢lanova prijavilo se za projekat koji planira dve inkrementalne verzije. Verzija
1 koristi podatke ranijih kupovina da generiSe predloge na osnovu onog S§to je
tradicionalno bilo kupovano u proslosti. Cilj ove faze je da maksimizuje ocekivani
cross-sell i up-sell prihod. Verzija 2 dodaje podatake o profitabilnosti prozivoda
podacima o ranijim kupovinama i dobijaju se preporuke bazirane na osnovu
tradicionalnih osobina proizvoda i njihovom uce$¢u u profitu kompanije. U ovoj fazi,

tim planira da maksimizuje tezinsku funkciju prihoda i profitabilnosti.

Priprema podataka

Objektivnost koris¢enja marzi i prihoda u funkciji bodovanja za rangiranje dostupnih
preporuka i omogucéavanje vremena izmedu narudivanja i dostave (lean time) kao
moguci kriterijum, razli¢iti Hewlett-Packard izvori podataka su identifikovani, ocenjeni
1 integrisani. Izvori ukljucuju podatke prodajnih transakcija, specifikacija proizvoda,
hijerarhiju proizvoda i podatke dostupnosti proizvoda. 1zazovi vezani za podatke
podrazumevaju visok procenat nedostajucih vrednosti u vaznim poljima kao i otezano
povezivanje odgovarajuce cene za SKU usled Cestih promena cena. U slu¢ajevima gde
ove vrednosti nedostaju, analiti¢ari su razvili proces umetanja sa hijerarhijom u kojem
nedostajuca marza za SKU bude procenjena na osnovu slicnog SKU po hijerarhiji

proizvoda.

Prema (Singh et al, 2006), kada su svi podaci dostupni, kreira se tabela dimezija
3.000.000 x 20 koja je dovoljna za podatke na nivou jedne godine. Neka od najvaznijih
polja u toj tabeli su ID porudzbine (Order ID), datum (Date), SKU, opis SKU (SKU
Description — opis na razli¢itim nivoima hijerarhije proizvoda), koli¢ina (Quantity),
cena (Price), troskovi (Cost), ‘’Lead Time’’ (indikator dostupnosti. proizvoda).
Pobednicke cross-sell preporuke su izabrane u grupi od nekoliko hiljada kompetitivnih
SKU. Primer podataka prikazan je u Tabeli 9. Vidljivi su pojacani redovi i oni zasenceni
daju opis osnovnih modela ili modela ra¢unara prodatih sa nadogradnjom. Sledeca

oblast opisuje detaljnije kako je tim analizirao podatke i izvukao preporuke. Cilj je
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uocavanje asocijacija, formalizovanih kroz asocijativna pravila, i njihova analiza radi

poboljsanja performansi poslovanja.

Tabela 9: Uzorak iz stavki za narudzbinu (Izvor: Singh et al, 2006)

tie_group_id parent_comp_id comp_id osku description qty
6706 6706 301897-B22 HP StorageWorks MSL5030 Tape Library, 1 LTO Ultrit
0 22814 C7971A HP Ultrium 200 GB Data Cartridge 1
0 22961 C7978A HP Ultrium Universal Cleaning Cartridge
7167 7167 292887-001 Intel Xeon Processor 2.40GHz/512KB

1
0
1
2
7167 26919 1GBDDR-1BK 1GB Base Memory (2x512) 2
7167 20481 286714-B22 72.8 GB Pluggable Ultra320 SCSI 10,000 rpm Unive 2
7167 20478 286713-B22 36.4GB Pluggable Ultra320 SCSI 10,000 rpm Unive 2
7167 24578 326057-B21 Windows® Server 2003 Standard Edition + 5CALs 2
7167 7167 292887-001 Inte}® Xeon Processor 2.40GHz/512KB -
7167 20478 286713-B22 36.4GB Pluggable Ultra320 SCSI 10,000 rpm Univers 4
7167 20478 286713-B22 36.4GB Pluggable Ultra320 SCSI| 10,000 rpm Univers 4
7167 24578 326057-B21 Windows® Server 2003 Standard Edition + 5 CALs B
7167 7167 292887-001 Intel® Xeon Processor 2. 40GHz/512KB 1
7167 26919 1GBDDR-1BK  1GB Base Memory (2x512) 1
7187 20484 286716-B22 146.8 GB Pluggable Uitra320 SCSI 10,000 rpm Unive 1
7167 20484 286716-B22 146.8 GB Pluggable Ultra320 SCSI 10,000 rpm Unive 1
7167 24578 326057-B21 Windows® Server 2003 Standard Edition + 5 CALs 1
8947 8947 FA107A#82Q IPAQ h5550 Pocket PC 2

0 0 FA136A#AC3 hp 256MB SD memory 2

0 0 FA121ARAC3 hp iPAQ Compact Flash Expansion Pack Plus 2

0 0 271383-B21 Compaq 320MB fiash memory card 1

SCORNDDOODOODIOOUAOOEEB™EIELWUN -

Analiza podataka

Pre upoznavanja sa izvodenjem analize, tim je odlu¢io da operacionalizuje zavisne
promenljive: cross-sell i up-sell. Cross-sell se odnosi na dodatke “izvan kutije” koje
kupci dodaju osnovnom modelu. Jedan prost primer je kupovina kabla za Stampac,
kertridze ili papir koji koristi taj Stampac. S druge strane, up-sell se odnosi na
nadogradnju sistema koji je prodat kao “paket”. Na primer, desktop paket, ukljucujuci
monitor, softver, i sve unutrasnje dodatke kao Sto su DVD reza¢ ili memorija i oni se
podrazumevaju da budu deo “paketa”. Stoga, nadogradnja memorije sa 256 MB na 512
MB u ovakvom desktop prozvodu se posmatra kao “up-sell”. U slu¢aju da kupac ne
izabere paket, a zeli da kupi samo desktop, u ovom slucaju se prodaja ' monitora od 21
inCa smatra kao cross-sell prodaja jer CPU mozda ne podrazumeva monitor kao deo
glavnog proizvoda ili paketa. Uocavanje zakonitosti u ponasanju kupaca i prilikom
kupovine, pomoci ¢e u analizi potrosacke korpe i primeni alata poslovne inteligencije za

predvidanje.

Zbog razli¢itih nacina konfiguracije desktop proizvoda, up-sell postaje vazna
karakteristika ponasanja kupaca. Za potrebe konfiguracije, up-sell je ponuden upravo na

strani za konfiguraciju (gde kupac bira i odreduje paket koji ¢e odgovarati njegovim
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potrebama), dok u isto vreme cross-sell moze biti ponuden na strani za konfiguraciju
(Slika 6).

US SMB Cross/Upsell Pilot 2
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Slika 6: Primer up-sell i cross-sell preporuka (Izvor: Singh et al, 2006)

Prema (Singh et al, 2006), up-sell je takode izazovan u kontekstu da kompatibilnost
mora biti uzeta u obzir. Na primer, DVD drajv za odredeni notebook moze biti
neodgovarajuéi up-sell za odredeni desktop proizvod. Prema tome, bilo je potrebno
stvoriti reSenje sposobno da se uvidi razlika i da se prepozna vrednost cross-sell i up-
sell ravno iz podataka datih u Tabeli 9, i da uzme u razmatranje sva moguca ogranicenja
vezana za kompatibilnost. Sama priroda SMB radnje je dovela do izbora tipa analize
koji je tim bio u moguénosti da koristi. Ne postoji mogucnost registracije prilikom
kupovine, sistem nije u mogucnosti da poveze kupca sa njegovom individualnom
istorijom izbora pri kupovini. To je uzrok §to prodavci nisu bili-u moguénosti da
iskoriste tehnike koje vode ka rezultatima verovatnoca proizvod / izbor (kao $to se
dobija logickom regresijom). Stavise, nisu u moguénosti da sakupljaju informacije o

kupcu u realnom vremenu (npr. pop-up anketa) u svrsi individualnog modelovanja.
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Stoga je tim odlucio da usvoji analize potrosacke korpe koje koriste sve prednosti datih

podataka, uprkos nemoguénosti koris¢enja predvidanja na nivou individue.

1 « IGBDDR?1BK

. 3018977822 : ° 2713837821 <
1 1 1 1
é (‘7‘7;‘I.\ i ’ » FAI36A#ACS . 2867147B22 3 = 3260577 B21
1 1
| 1
C7978A
b 3 = o 2867162822 o 2928872001
. .]\11)7:\ 870
Slika 7: Up-sell analiza potrosacke Slika 8: Cross-sell analiza potrosacke
korpe za korpe za narudzbinu 849608 korpe za narudzbinu 849608
(Izvor: Singh et al, 2006) (Izvor: Singh et al, 2006)

Slike 7 i 8 respektivno ilustruju cross-sell i up-sell koji su u vezi sa podacima iz tabele 1
uzimajuéi u obzir koli¢ine za svaki SKU po redosledu. Ovaj nacin grafickog prikaza
analize potroSacke korpe se koristi da bi pojednostavila interpretacija rezultata. U
kontekstu primera reprezentovanog u tabeli 1, tacke grafa na Slici 7 predstavljaju SKU a
linije izmedu tih tacaka predstavljaju frekvenciju, odnosno broj ponavljanja veze. Na
primer, par C7971A: 292887-001 pojavljuje se 7 puta u primeru redosleda. Moze se
primetiti da je debljina linija koje povezuju tacke proporcionalna njihovim
ponavljanjima. Lako se uo¢ava najveca frekvencija pojedinih kupovina na slikama, koja
pokazuje asocijacije o artiklima koji se kupuju vezano. Jedna od karakteristika graficke
prezentacije je da prikazuje koli¢inu koriS¢enjem boje tatke za koju je vezana

poreklom, §to pomaze u razlikovanju kod veli¢ina vezanih za svaku liniju.

Analize prikazane na Slikama 7 i 8 su napravljene za sve narudzbine od interesa i
rezultat je spojen tako Sto reprezentuje povezanosti pronadene u vremenskom razmaku
od interesa (Singh et al, 2006). Dakle, za bilo koji proizvod i njegove odgovarajuce

SKU, resenje se dobija ¢itajuci iz baze podataka za sve odgovarajuce podatke odabrane
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grupe SKU, analizira se za cross-sell i up-sell, zatim se rangiraju preporuke tako $to se
kreira funkcija za rangiranje koja uzima u obzir marzu i prihode i obezbeduje do tri
razli¢ita predloga. Zbog restrikcija vezanih za veliCinu internet strane, broj predloga je

ogranicen i po jednom proizvodu je 7 za up-sell i 5 za cross-sell.

Na kraju, analitiari prvo generiSu do 7 up-sell predloga (jedinstvene za ciljani
proizvod) i na isti na¢in, do 5 jedinstvenih cross-sell predloga. Analizom dobijenih
rezultata, otkrivanjem zakonitosti u podacima dolazi se do asocijativnih pravila. Uocava
se njihov uticaj na potrosacku korpu i afiniteti kupaca. Zatim, dodatna dva razlicita
predloga su napravljena za svaki od gore generisanih predloga da bi dali opciju biznis

pokreta¢ima da dodaju originalno ponudenim ponudama.
Generisanje predloga

Prema (Singh et al, 2006), da bi postigli prethodno pomenute zahteve, jedna funkcija sa
nekoliko parametara je kreirana da bi generisala sve predloge za sve produkte. Na
primer, jedna odredena funkcija uzima informacije o proizvodu i vremenski rok kao
ulaz 1 kreira tabelu predloga iz tri dela (tri kartice) za odredeni proizvod. Tri kartice su
obezbedene u slucaju da je potrebno zameniti neku od pobednickih predloga (razlog
tome moze biti podatak o novim dostupnostima proizvoda, konflikti sa  drugim
promoterima, ili potreba marketinga da istakne novi proizvod). Prva kartica sadrzi sve
moguce preporuke, druga kartica sadrzi samo one predloge koji imaju verovatnocu
prihvatanja iznad odredene granice, a tre¢a kartica sadrzi finalne, odnosno krajnje

predloge.

Tabela 10 predstavlja primer izlaza generisanog od strane programa za odredenu
generaciju desktop proizvoda. Kreirana funkcija je potpuno automatizovana u smislu da
generiSe optimizovanu listu svih cross-sell i up-sell preporuka za odredeni proizvod.
Program je tako optimizovan da mu obi¢no treba manje od 5 minuta da procita sve
potrebne podatke iz baze podataka, generiSe sve preporuke za taj proizvod i na kraju

kreira odgovarajucu tabelu sa predlozima (Singh et al, 2006).

Metod optimizacije uzima u obzir nekoliko drugih parametara, obezbedenih od strane
korisnika, kao $to su minimalna verovatnoca selekcija. Ona postavlja restrikciju na

preporuke tako da sve zagarantovano imaju minimum empirijske verovatnoce
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prihvatljivosti u grupi podataka za trening, nezavisno od prihoda ili marze. Jednom kada
su eliminisane sve preporuke sa malom verovatno¢om, marza i prihod se uzimaju u
obzir za rangiranje preostalih kandidata. Funkcija za rangiranje implementirana za ovu

svrhu je objasnjena u nastavku.

Tabela 10: Primer generisanog izlaza - odredena polja ( 1zvor: Singh et al, 2006)

Recomm
Cross- endation Revenue |Margin Lead
selliUpsell type Category Offer description Offer sku | Probability |Price Rank| Rank| Rank| time
up sell Primary  |Memory 512M8 PC2-3200 (DDR2-400) PM848AYV 0.51 $200 m 1 M 7
up sell SecondaryMemory 1GB PC2-3200 DDR-2 400 (2X512)  |[PM842AV 0.25 $310 109  110{ 109.5 7
up sell Secondary Memory 2GB PC2-3200 DDR2400 (4x512MB)  |PMB46AV 0.05 $560 100 104] 102 7
up sell Primary  |Processor Intel Pentium 4 520 w/HT (2. 80GHz, 1M|PMET5AV 0.36 $228 110 108] 109 7
up sell SecondaryProcessor ntel Pentium 4 540 wHT (3.20GHz, IM|PME77AV 0.22 $298 108] 106] 107 7
up sell Secondary|Processor Intel Pentium 4 550 w/HT (3.40GHz, 1M|PME78AV 0.16 $373 107]  103] 105 7
cross sell [Primary  |Mobilty Thin & Light  |HP Compaq Business Notebook nx611(PTB02AA#A  0.04 $999 103 95 99| 2
cross sell [SecondaryMobiity Thin & Light  {Configurable- HP Compaq Business Not|PD87SAV 0.04 $510 87 T 82 15

Postoje 3 kolone za rangiranje u Tabeli 10. Rang prihoda daje poziciju predloga ako su
sortirani po prihodima koji su u usponu tako Sto ¢e najve¢i o€ekivani prihod biti
najbolje rangiran. Isto je tako i sa Rangom marze. Tre¢i Rang predstavlja prosek
prethodna dva. Tezinski koeficijenti za prihod i marzu su obezbedeni od biznis
pokretaca povezanih sa odgovaraju¢om kategorijom proizvoda (Stampaci, desktop
raCunari, itd.). Ako se posmatra matematicka forma, funkcija implementirana da rangira

svaki predlog (Rr) je sledeca (Singh et al, 2006):
Rr= WwxRw+ WrxRg | (W +Wgr=1)
gde su:
o W [0,1] - tezinski koeficijent date marze;

© Rwm - pozicija ranga preporuke R posle' sortiranja po' rastu¢em

redosledu oc¢ekivanih marzi (EMR);
©  Wkr [0,1] - tezinski koeficijent dat prihodima;

o RR - pozicija ranga preporuke R posle sortiranja po rastu¢em
redosledu ocekivanih prihoda (ERR);

o WM + WR =1 - uvodi se da bi se lakse uoc¢io odnos izmedu Wy i
WRr procentualno.
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U prethodnoj definiciji ERrR = RrXpr, i EMr =MgrXpr, gde je pr verovatnoca
prihvatljivosti vezana za preporuku R. U Tabeli 10 pr je oznaceno sa Probability i
racunato je koriS¢enjem slede¢e formule: pr = nr/Nsku gde nsku predstavlja broj prodatih
SKU u analiziranom vremenskom intervalu, nR je broj koji predstavlja koliko puta je

preporuka R bila izabrana od strane kupca u broju n SKU prodatih proizvoda.

Razlog za izbor ove relativno jednostavne formule za rangiranje bio je da se obezbedi
opcija biznis pokreta¢ima da sami odrede vaznost prihoda i marze u zavisnosti od
njihovih ciljeva i potreba. Neki menadzeri su odlucili da se koriste odnosom 50 / 50%
dok su se neki odlucili da marze nose udeo od 75%. Tim je uzimao u obzir nekoliko
funkcija za rangiranje, ali ova je izabrana iz razloga Sto omogucuje lako otkupljivanje
biznisa kao 1 lako ucestvovanje u razvoju resenja koje ¢e kasnije biti implementirano u
njihov respektivni sektor biznisa. Generalno, tim je pokuSao da uklju¢i menadzere §to je

viSe moguce u proces selektovanja krajnjih preporuka za njihove proizvode.
Proces pregleda preporuka i finalno generisanje fajla

Analiticari prezentuju i pregledaju preporuke sa biznis pokreta¢ima i ¢lanovima *’North
America eBusiness’’- a 1 organizacijama segmentiranog marketinga da bi dobili
odobrenje i finalizirali ciljane ponude koje treba postaviti na websajt proizvoda i u
kontakt centrima. Proces takode podrazumeva slaganje ' oko odgovarajuceg
pozicioniranja preporuke na samom websajtu, kao i oko teksta koji ¢e biti koris¢en za
ponudu. U procesu pregleda isporuceno je do 7 up-sell i 5 cross-sell preporuka. One su

zatim predate marketing timu, koji na kraju finalizira ponudu.
Implementacija kroz alat za prevodenje sadrzaja i test dizajna

Kada je fajl sa preporukama zavrSen, ponovo se daje na pregled analitiarima 1 timu
segmentiranog marketinga zbog preciznosti, a zatim se postavlja na websajt malih i
srednjih preduzeca u pono¢, na dan koji je ranije odreden. Slika 6, prikazana ranije,
ilustruje primer up-sell preporuke na stranici za konfiguraciju i cross-sell preporuku

na’cart web” strani.
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Ranije pomenuto, tim je bio ograni¢en vremenom i kasnije ograni¢en u mogucem
povecanju funkcionalnosti sajta koje bi bilo moguée napraviti testiranjem kupaca.
Prema tome, u nedostatku te mogucnosti tim nije mogao da posalje test krajnjem kupcu.
| tim za analizu kao i biznis tim su uzeli u obzir ova ograni¢enja i grupa je predloZila da
uporedi studiju izvodenja za neki raniji period pre studije. Vise informacija o
upravljanju odnosima sa kupcima videti u: (Raab et al, 2008), (Berry & Linoff, 2004),
(Thearling, 2010), (Rigby et al, 2002), (Rigby & Ledinngham, 2004), (Rogers, 2005),
(Zeithaml et al, 2001), (Reutterer et al, 2006) i (Berry et al, 2010).

Periodi¢no izvestavanje i krajnja procena performansi studije

Tim za analizu je predlozio proces za procenu efekta preporuka. Pre nego $to je studija
pokrenuta, ¢lanovi analitickog tima 1 biznis pokretaci su se slozili oko nekoliko mera.
Nakon implementacije preporuka na websajt i u call centru, tim je posmatrao i
ocenjivao ih koriste¢i nekoliko tehnika paralelno. Krajnji izvestaj je dostavljen
menadZzmentu koriste¢i se pritom nedeljnim izvesStajem performansi studija.  Detaljnije

pogledati u (Verhoef et al, 2010).
Finansije i metrika vezivanja

Performanse svake metrike su pregledane na SKU nivou, skupljene u kategoriju nivoa
proizvoda (npr. svi notebook racunari su sakupljeni u kategoriju “notebook”) i konac¢no
na nivo studije. Zbog pomenutih izazova nedostatka kontrole kupaca, mesec pre
pokretanja studije je izabran da predstavlja kontrolni period. Neke od metrika i njihove

performanse su opisane u daljem tekstu:

e Stopa vezivanja je odnos povezanih porudzbina (porudzbine sa cross-sell ili up-

sell ili oba) sa svim porudzbinama za isti SKU.

e Prihod vezivanja po SKU prihodu je odnos prihoda vezivanja (zbir up-sell i
cross-sell prihoda) i SKU prihoda. On pokazuje od svakog dolara SKU koliko

centi prihoda vezivanja je generisano.

e Srednja vrednost porudzbine je odnos celokupnog prihoda porudzbine i broja

porudzbina.
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Tabela 11 pokazuje preporuke za veéinu kategorija na koje su znaajno uticale
gorepomenute metrike. Na primer, 18% je povecanje prilikom stope vezivanja a Cak
36% povecanje prilikom prihoda vezivanja po SKU prihodu, 1 vise od 2% povecanje u
slucaju srednje vrednosti porudzbine za desktope u fazi I. Slicno tome, moze se

primetiti znacajno povecanje i u fazi I

Tabela 11: Uzorak performansi proizvoda u kljuénim pokazateljima (lzvor: Singh et al, 2006)

o S oy Attach Rate | Attach Revenue by SKU | Average Order Value
Phase | Phase Il Phase | Phase ll Phase | Phase Il
Desktops 18.2% 8.2% 36.8% 10.5% 2.2% 16.2%
’ Printers 1.8% 20.6% 59.3% 30.2% 26.0% 7.1%

Kontrolni grafikoni su kreirani da bi demonstrirali znacaj u promeni (ako postoji)
proporcije prihvatljivosti za svaki predlozeni SKU. Slika 9 prikazuje primer graficke
analize napravljene za ocenjivanje efikasnosti preporuka. Ova slika, u stvari, predstavlja
cross-sell analizu za server DL380 kada su porudzbine stigle od strane prodajnih
zastupnika. Na grafiku na x osi je predstavljen datum (40801=>2014/08/01) i svaka
serija opisuje cross-sell %. Primeéuje se da svaka tacka ima 90% interval pouzdanosti
oko odgovarajuce proporcije. Ovi intervali pouzdanosti pomaZu pri ocenjivanju, bilo da
postoji ili ne znacajna razlika u proporciji jednog u odnosu na drugi vremenski period.
Na Slici 9 moze se uociti da je za drugi procesor, cross-sell proporcija 16.10. na
najnizoj tacki, a dalje se znaCajno povecava. Za svaku kategoriju proizvoda, slicne

procene su napravljene za kombinacije

a) cross-sell, up-sell,

b) sa asistencijom, bez asistencije ili sve prodaje zajedno.

Sve procene su programirane tako da bez obzira kada program bude pokrenut grafici ¢e
biti automatski osveZeni za sve proizvode u grafiku. Prema tome, ne samo da je proces

preporuka automatizovan, nego i proces procene efikasnosti za sve preporuke.

Primere primene asocijativnih pravila videti u: (Lopes et al, 2007), (Nebot & Berlanga,
2012), (Ordonez, 2006), (Pasquier et al, 2005), (Zheng et al, 2001), (Hegland, 2003),
(Kamakura, 2012), (Amir et al, 2005), (Cheng et al, 2009), (Kotsiantis &
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Kanellopoulos, 2006), (Ledoltel, 2013), (Agrawal & Shafer, 1996) i (Evfimievski et al,
2004).
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Slika 9: Sekvencijalni intervali poverenja za testiranje efikasnosti preporuka

(Izvor: Singh et al, 2006)

Povecanje prihoda

Tim je takode procenio povecanje prihoda u vezi sa svakom preporukom svakog SKU.
Ako je pozitivan, znacajna razlika u procentima prihvatljivosti za odredenu preporuku,
nastavljaju sa procenama povecanja prihoda povezanih sa svakom preporukom. Ovaj
metod izgleda ovako: Pretpostavljajuéi da za bilo koji proizvod SKU (SKUp) postoji n
preporuka SKUs (SKUpR, R=1, 2...n), povecéanje prihoda za svaki SKUpR je dobijeno

koris¢enjem sledece formule (Singh et al, 2006):
IRpr= CRpr x (1-CPpr/PPpr), gde je:

e [Rpr = povecanje prihoda,
e CRpr = prihod vezan za SKUr kada je prodat sa proizvodom p u kontrolnom
periodu,
e CPr = proporcija prihvatljivosti za SKUr kada je prodat zajedno sa proizvodom
p u kontrolnom periodu,
e PPpR = proporcija prihvatljivosti za SKUr kada je prodat zajedno sa
proizvodom p u periodu studije.
Ovaj metod nije zavisan od duzine studije i kontrolnog perioda. Ovo je istina jer su
razlike u veli€ini uzoraka vezanih za svaki period uzete u obzir, statisticki na testu

hipoteza, da uporede proporciju prihvatljivosti za vreme studije i u kontrolnom periodu.
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Za ilustraciju, sledi primer koji ne mora da predstavlja stvarne podatke:

e Konfiguracija SKU: DR547AV-DX2;

Ponuda SKU: DR689AV-512MB DDR 333MHz;

e Podaci kontrolnog perioda : DR689AV prodato 18 od 99 porudzbina
DR547AV-DX2 za 18.2 %j;

e Podaci studijskog perioda: DR689AYV prodato 58 od 161porudzbine DR547AV-
DX2 za 36.0 %;

e Prihodi od DR689AV u vreme studijskog perioda;
e Povecanje prihoda od DR689AV = 53,200 x (1- 18.2/36) = $ 26,350;

Program za izracunavanje svih vrednosti povecanja prihoda je napravljen tako da sve
ove vrednosti budu automatski azurirane za sve proizvode kada je vreme za procenu

ekonomskog uticaja projekta.
Diskusija

Na kraju, studija je generisala prihod od investicije od $300 K mese¢no, 3% povecanje
u stopi vezivanja, skok od 15% u prilog vezivanju po SKU prihodu i vise od 5%
unapredenja u srednjoj vrednosti porudzbe. Tim je nasao olakSice koje mogu biti joS$
vaznije nego finansijske. Relativno novi tim bio je u stanju da stvori jaku povezanost sa
biznis pokreta¢ima, upozna ih sa olakSicama koje pruza analiza, i dobije njihovu
podrsku za buduce analize prihoda. Na ovom primeru uoava se vaznost primene

asocijativnih pravila na realnom poslovnom problemu prodaje.

Pokazano je da, ukoliko se pravilno uoce 1 dalje analiziraju, zakonitosti u podacima
utiCu u velikoj meri na prodaju asortimana proizvoda. Prodaja direktno utice na profit
kompanije 1 njenu konkurentnost na trziStu. Na trziStu malih 1 srednjih preduzeca
izuzetno je vazno koristiti u poslovanju asocijativna pravila, kako bi se uocilo koji
artikli se kupuju vezano i time mogu znacajno da povecaju dobit kompanija. Koncept
potroSacke korpe se moze uspeSno primeniti na poslovne sisteme. Analiza velikih

koli¢ina podataka iz repozitorijuma poslovnih sistema se moZe asocijacijama primeniti
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za potrebe povecanja profita i uceSca na trziStu kompanija. Predikcija poslovnih
rezultata upotrebom alata poslovne inteligencije doprinosi stvaranju kompetitivne

prednosti poslovnog subjekta.

6.4. Studija slucaja 2: PronalaZenje znanja sistemom poslovne

inteligencije

U nastavku je prikazana Tabela 12 sa tri vrste podataka dobijenih iz razli¢itih izvora.
Zatim se ti podaci viSekriterijumski obradeni i dobijene su verodostojne i znacajne
informacije za definisani problem (Istrat et al, 2015). Struktura i veli¢ina uzorka
podataka istrazivanja, kao i pravilna primena alata poslovne inteligencije, uticu na

kreiranje unapredenog modela poslovnog odlucivanja.

Tabela 12: Predlog skupova podataka za testiranje

Klase Atributi Pod-atributi

Kompleksnost

Korisnost

Preciznost

Odluka 1 Podaci 1 Tacénost

Verodostojnost

Znacaj

Veliéina uzorka

Kreiranje - U deni
) Pouzdanost! izvora fapreyient
modela - model
) Mogucnost obrade
sistemom Odluka 2 Podaci 2 Fogodnost poslovnog
asocijativnih odlu¢ivanja
. Poverljivost
pravila
AZurnost
Konciznost
Dostupnost
Odluka 3 Podaci 3 Ispravnost

Kompletnost

Aktuelnost

Preglednost
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Prema (Suknovié, 2001), poznate su tri dimenzije koje uslovljavaju potpuni razvoj
savremenog odluc¢ivanja. To su: kvalitativni aspekt, kvantitativni aspekt i informaciono-
komunikacioni aspekt. Istrazivanje tokom izrade doktorata obuhvatilo bi sva tri aspekta
odluc¢ivanja na aplikativnom nivou. Podaci ¢e se kvantitativno izraziti 1 obradivati
numerickim vrednostima. Nad njima ¢e se primeniti metode i1 tehnike poslovne
inteligencije. Atributi i pod-atributi bi¢e deskriptivno predstavljeni, kao $to je prikazano
u tabeli, kako bi se osigurao kvalitativni aspekt savremenog odluc¢ivanja. Opis
dobijenog rezultata takode ¢e osigurati kvalitativni aspekt. Primena softverskih
arhitektura 1 vizuelni prikaz podataka citaocima obezbedi¢e informaciono-

komunikacioni aspekt savremenog odlucivanja.

U Tabeli 12 prikazan je primer skupova test podataka sa tri nivoa klasa i atributa, od

kojih svaki atribut sadrzi po Sest pod-atributa.

Pod-atributi su vrednosti koje se odnose na atribute i definiSe ih donosilac odluke (DO)
na osnovu znacaja pojedinih segmenata atributa potrebnih za realizaciju istraZivanja.
Pod-atributi iz primera nisu iste vaznosti, a nacin strukturiranja visekriterijumskog
problema, aktivno ucesce analiticara ili DO u procedure njegovog reSavanja, ogleda se u
modelu odredivanja tezina korisni¢kih kriterijuma. Vise informacija videti u (Cupié¢ &
Suknovi¢, 2008). Agregacija kriterijuma (pod-atributa) izvrSena je na osnovu analize
brojnih dosadasnjih istraZivanja, misljenja eksperata iz OZP, i brojnih diskusija kako bi
se generisali najrelevantniji kriterijumi za vrednost podataka ¢iji se uticaji ne mogu

zanemarivati: kompleksnost, preciznost, veli¢ina uzorka, itd. (Tabela 12).

Za odredivanje vaznosti kriterijuma u viSekriterijumskom odluc¢ivanju koristi se
definisanje vektora teZinskih koeficijenata. Odnosno, teZine kriterijuma definisane u
obliku vektora tezinskih koeficijenata predstavljaju razmenu ili medusobni odnos medu
samim kriterijumima. Odgovaraju¢a hijerarhijska struktura problema poredenja
kriterijuma svakog sa svakim predstavlja se matricom procene. Za testiranje skupova
podataka istrazivanja koristio se softver napravljen na Fakultetu organizacionih nauka
Univerziteta u Beogradu. ViSe informacija 0 softveru pogledati na websajtu

www.odlucivanje.fon.bg.ac.rs.
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Tabela 13: Matrica procene u parovima kriterijuma

Hompleksr Horisnost PreciznodTacnost (Verodostaol Znaca’
Komplek$l .00 : 0.50 0.17 0.14 3.00 0.50
Korisnod 2.00 1.00 &.13 .13 0.13 0.50
Preciznd &.00 g.00 1.00 2.00 0.50 &.13
Tacnost| 7.00 g.00 0.50 1.00 1.00 .33
Verodos| 0.33 g.00 2.00 1.00 1.00 &.13
Znaca;j 2.00 2.00 g.00 3.00 g.00 1.00

Tabela 13 prikazuje poredenje kriterijuma pod-atributa iz primera buduéeg istrazivanja.

Matrica procene je kvadratnih dimenzija, jednakim broju Kkriterijuma u modelu. Ne vrsi

se procena kriterijuma sa samim sobom i na glavnoj dijagonali se evidentiraju jedinice.

Ostale vrednosti se unose kao rezultat medusobnog poredenja svakog kriterijuma sa

svakim. Unose se samo direktne vrednosti, dok se invertovane vrednosti same definisu,

u ovom primeru putem softvera.

Prema (Cupié¢ & Suknovi¢, 2008), reenje za postavljeni problem se sastoji iz sledec¢ih

koraka:

1. Preraditi matricu poredenja u parovima, tako da se stavi jedinica u polje gde se

svaki kriterijum poredi sam sa sobom.

2. lIzracunati zbir elemenata u svakoj koloni preradene matrice, sledecom

relacijom:

n
i=1

1,n

| - predstavlja zbir elemenata preradene kolone,

P - predstavlja vrednost kriterijuma.

3. Podeliti svaki element kolone sa zbirom vrednosti te kolone, slede¢om

relacijom:
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4. IzraCunati zbir elemenata po svakom redu i potom odrediti srednju vrednost
svakog reda. Kolona koja se sastoji od tih srednjih vrednosti je u stvari

normalizovani vektor.

Wi:zhij' l=1,n

n
j=1
W - predstavlja kolonu vrednosti kriterijuma elemenata po redovima,

h - predstavlja vrednosti kriterijuma.

Srednja vrednost se izraCunava tako §to se podaci u koloni W dele sa brojem kriterijuma

i prikazuju u redu t, jer je matrica kvadratna.

Na ovaj nalin je izracunata vaznost svakog kriterijuma u modelu. Vektor teZinskih
koeficijenata je normalizovan i zbir elemenata je jednak jedinici. Vise informacija 0
postupku definisanja vektora tezinskih koeficijenata pogledati u (Cupi¢ & Suknovié,

2008).
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Podesavanje opcija

Projekt

|| Znacajnosti

i |

Atributi: XK FPrekin
Kompleksnost » ¢ Pomoc
Korisnost :
Preciznost

Tacnost E

erodostojnost

Znacaj >
“elicina uzorka

Pouzdanost izvora ‘ | 2
4 F . ‘ .

Slika 10: Okvir za dijalog za definisanje nivoa i atributa modela

1

Slika 10 prikazuje pocetni korak definisanja opcija za kreiranje nivoa i atributa unutar
svakog nivoa definisanog modela. Definise se koja metoda viSekriterijumskog
odluc¢ivanja ¢e se koristiti u istrazivanju (Promethee, Electre ili AHP). Za realizaciju

ovog primera kori$¢ena je metoda analitiCko-hijerarhijskih procesa (AHP).

Metodu analiti¢ko-hijerarhijskih procesa (AHP) definisao je Tomas Saaty sedamdesetih
godina proslog veka. Prema (Saaty, 1972), AHP predstavlja alat u analizi odlucivanja,
kreiran u cilju pomo¢i DO u reSavanju kompleksnih problema u kojima ucestvuje veci
broj kriterijuma i veéi broj DO. AHP se zasniva na konceptu balansa koji se koristi za
odredivanje sveukupne relativne znacajnosti skupa atributa, aktivnosti ili kriterijuma, a

odnosi se na analizirani problem odlucivanja.

Podesavanje opcija @
Projekt | Nivoi i atibuti - Znacajnost
Nivo o 0K
1.00 1.00
4 e .
Atribut 1 300 0.33
|Tﬁcnust j 4.00 0.25
Znacajnost| | 5 g p.20
Atribut 2
B 6.00 0.17
|‘-.Ferudust01nust j —— 5
U odnosu na 200 013 ‘ b
: son ot | 4VURY

Slika 11: Okvir za dijalog za definisanje vektora tezinskih koeficijenata
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Slika 11 prikazuje okvir za dijalog za dodeljivanje znacajnosti svakog kriterijuma u
odnosu na sve ostale prema predefinisanoj tabeli. Predefinisana tabela sa devet opcija
oznacava Saaty-evu najpoznatiju skalu za dodeljivanje tezina koja je vrlo pouzdana za
reSavanje realnih problema poslovnih sistema. Saaty-eva skala za konverziju
lingvistickih iskaza prilikom poredenja vaznosti parova kriterijuma se zbog svoje
jednostavnosti nametnula kao standard. Vise informacije pogledati u (Saaty, 1972).
Najces¢e donosilac odluke definiSe relacije medu kriterijumima, stoga je prisutan

subjektivan aspekt donosenja odluka.

0.225 47 I Kompleksnost 0.179
020547 I Koriznost 0.158
0.184 I Preciznost 0.155
0.164 41 - Il Tacnost 0.169
014331 - I Yerodostojnost 0.162
o123 - I Znacaj0.178
0402471 -
00824
0.081 |y

0.041 4y

[N 1=8 S

D_

Slika 12: Prikaz segmenta definisane hijerarhije'modela

Nakon obrade podataka AHP metodom, dobija se grafik sa definisanim vektorima
tezinskih koeficijenata klastera kriterijuma iz primera. Na Slici 12 dat je pregled pod-
atributa jednog klastera. Na osnovu grafickog prikaza modela lako se uocava koji
kriterijumi imaju visok vektor teZinskih koeficijenata, a samim tim 1 vec¢u vaznost. Na
primeru se uocava da se kompleksnost podataka nalazi na prvom mestu (sa definisanim

vektorom 0.179), zatim znacaj (0.178) i ta¢nost (0.169).

cilj

Odluka 1 | | Odluka 2 I | Odluka 3 |
R
o \

Podaci 3

Podaci 2

Podaci 1

= 4 =) \ =
Preciznostll Tacnost ||Verodostoj’| Znacaj llVellcina ullPouzdanos:l

Slika 13: Tezine kriterijuma dobijene AHP metodom
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Slika 13 daje pregled za analizu hijerarhije izmedu definisanih nivoa modela (Istrat et
al, 2015). Prikazan je uticaj i meduzavisnost definisanih kriterijuma odluc¢ivanja.
Vizuelni prikaz omogucava korisniku OZP 1 adaptaciju postoje¢ih elemenata modela.
Uocava se uticaj svih pod-atributa na sve podatke, zatim uticaj sve tri vrste podataka na
tri modela odluka, kao i njihov ukupan uticaj na cilj modela — kreiranje unapredenog
modela poslovnog odlu¢ivanja. Vise informacija o ilustrativnom primeru videti u (Istrat

et al, 2015).

Ukljuéuje se aksiom tranzitivnosti u istrazivanje. Prema (Cupi¢ & Suknovi¢, 2008),
aksiom tranzitivnosti glasi: ukoliko je A vece od B, a B vece od C, tada sledi da je A

veée od C. Odnosno,

A>B i B>C = A>C

podataka prema definisanim Kriterijumima, odnosno najprihvatljivijom donetom
odlukom. Ukoliko je klasa “Odluka 1” znacajnija (prihvatljivija, numeric¢ki veca) od
klase “Odluka 27, a klasa “Odluka 2” znacajnija od klase “Odluka 3, tada sledi da je
klasa “Odluka 1” znacajnija od klase “Odluka 3”. Na ovaj nadin asocijacijama se
olak$ava rangiranje krajnjih atributa i klasa, §to dovodi do Zeljenog resenja za definisani

model poslovnog odlu¢ivanja.

Ukoliko se aksiom tranzitivnosti uspesno primeni na primeru klasa i atributa, a ukoliko
je primena nauc¢no verifikovana, tada sledi da se moze uspesno Koristiti i pri odabiru i
uporedivanju pod-atributa. Prema Slici 8, deduktivhom metodom dolazi se do sledeceg
zakljucka: ukoliko pod-atribut “Kompleksnost” ima veéu' numericku vrednost
(definisanu prema vektoru tezinskih koeficijenata) od pod-atributa “Verodostojnost”, a
“Verodostojnost” ima vecu vrednost od pod-atributa “Preciznost”, tada sledi da pod-
atribut “Kompleksnost” ima veéu vrednost od pod-atributa “Preciznost”. Dokazuje se
primena i1 znacaj oblasti poslovne inteligencije i asocijativnih pravila u odlucivanju.

Vise informacija o ilustrativnom primeru videti u (Istrat et al, 2015).
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6.5. Studija slu¢aja 3: PronalaZenje znanja sistemom asocijativnih

pravila, primer u avio-saobracaju

Postupak implementacije data mining koncepta u kreiranju modela broj 1 poslovnog
odlucivanja sprovesée se primenom gorepomenute CRISP-DM metodologije u softveru
Orange. Vise o fazama CRISP-DM metodologije videti u (Suknovi¢ & Delibasic,
2010).

1. Razumevanje poslovnog problema (Business understanding). Upoznavanje

analiti¢ara poslovne inteligencije sa definisanim problemom procesa data mining-a.

Poslovni problem sastoji se u analiziranju podataka putem metoda i tehnika poslovne
inteligencije, sa akcentom na asocijativna pravila. Analiziraju se atributi, odnosno
uslovi za sletanje letelice u avio-saobrac¢aju. Na osnovu primenjenih modela nad
podacima procenice se da li letelica moze da sleti pod definisanim uslovima, ili ne.
Definisani poslovni problem odvija se u realnim uslovima. Procene sletanja, odnosno
dobijena predikcija putem asocijativnih pravila ima veliki znacaj jer se, na osnovu toga,
procenjuje sigurnost sletanja letelice sa posadom. Ovaj primer pokazuje potencijal i

znacaj poslovne inteligencije u avio-saobracaju.

2. Razumevanje podataka (Data understanding). Otkrivanje osobina podataka, kao §to
su tip podataka, njihova korelacija, distribucija, itd.

Ova faza predstavlja deskriptivan opis karakteristika podataka iz baze, radi lakSeg
prikaza stanja. Podaci nad kojima ¢e se realizovati istrazivanje su dobijeni iz realnog
poslovnog sistema. Obradeno je 253 iteracija podataka pri sletanjima letelica. Atributi
koji se istrazuju obuhvataju: stabilnost, postojanost, znacajnost, vetrovitost, visina i
vidljivost. Podaci su numericke vrednosti prikazane u bazi podataka formata “tab (tab
delimited file), koji je pogodan za obradu u softveru Orange. Dobijene su dve izlazne

klase: za potvrdu i za odbijanje sletanja.
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3. Priprema podataka (Data transforming). Data mining zadaci se sprovode nad

podacima koji su rasporedeni u tabele i pripremljeni za obradu.

Jedna od najznacajnijih faza CRISP-DM metodologije je svakako priprema podataka.
Ukoliko se podaci ne pripreme na pravilan nacin, moze do¢i do nepravilnog kreiranja
modela poslovne inteligencije, odnosno do nekorektnih resenja. U ovoj fazi proverava
se da li postoje nedostaju¢i podaci u bazi. Ukoliko je odgovor potvrdan, tada se
otklanjaju ti nedostaci, radi najprihvatljivije pripreme podataka za slede¢u fazu —
modelovanje. Ukoliko u bazi nema nedostaju¢ih podataka i svi su na dosledan nacin

rasporedeni, tada se pristupa modelovanju bez menjanja baze podataka.

Baza podataka, koja je pripremljena za tekuce istrazivanje u softveru Orange, pre
modelovanja proverena je da li sadrzi nedostajuce vrednosti. Putem opcije za otkrivanje
autlajera (outlayers), pretraga je utvrdila da nema nedostaju¢ih vrednosti u tabeli.
Detalji pretrage ¢e biti detaljnije objaSnjeni u nastavku rada. Posle softverske i ru¢ne

provere, zakljuéeno je da su podaci u ovoj formi pripremljeni i spremni za modelovanje.

4. Modelovanje resenja (Modelling) — centralna i najkraca faza Citavog procesa i
obavlja se uz pomo¢ mnogobrojnih softvera za reSavanje data mining zadataka,
putem algoritama. Prema (Suknovi¢ & Delibasi¢, 2010), sledi izvod iz moguce

podela algoritama:

e Stabla odlucivanja reSavaju zadatke klasifikacije 1 procene, a strukturiraju
znanje dobijeno iz podataka u obliku drveta;
e Algoritmi za otkrivanje asocijativnih pravila, shodno postavljenim pragovima

podrske i validnosti pravila, otkrivaju ,,ako-tada* pravila odluc¢ivanja;

U daljem istrazivanju na primeru baze podataka avio-saobracaja, koris¢en je Apriori
algoritam. Kreirani su modeli, izvrSena je klasifikacija podataka, kao 1 primena
asocijativnih pravila. Dobijena reSenja su kriticki analizirana. Kreiran je i model za

prikaz statistike podataka prema atributima iz tabele.
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5. Evaluacija resenja (Evaluation). Proverava da li su definisani ciljevi ispunjeni.

Obuhvata validaciju i verifikaciju modela.

Kreiran je model u softveru putem kojeg je izvrSena evaluacija reSenja. Prikazane
su i metode koje su pritom koriS¢ene, kao i tacnost evaluacije u procentima.
Prikazana je tacnost metoda: ta¢nost klasifikacije (Classification Accuracy — CA,

odredenost (Specificy), osetljivost (Sensitivity), preciznost (Preciseness). Detaljnije

objasnjenje o evaluaciji je U nastavku rada.

Primena reSenja (Deployment). Ukoliko je dobijeno reSenje uspe$no razvijeno,

moze se implementirati u realan poslovni sistem organizacije.

Dobijeno resenje je efektno primenjeno u realnom poslovnom sistemu. Utvrdeno je da
funkcioniSe, kao i da se dobijeni model moze implementirati i nadogradivati i u

poslovne sisteme razli¢itih delatnosti. Na Slici 14 prikazana je radna povrSina softvera

otvorenog koda Orange, koji je korisc¢en u istrazivanju.

OF  Association rules®

File Edit View Widget Options Help

m Data i D
-—ree
ﬂ Data Table ¥
£
File Paint Data Info Save % £ Association Rules
a p ]
o Filter
5
= v
i lla - :
£
Multi-Key Select
THETELR Merge D...  Atfributes Bk D Data A~
= ¢
[ [ [} [/ ]
Eﬁ EEE [ -,- File L g
ik | V] Association Rules | &
I
Merge Data Purge =
Data STEE Sampler Domain E‘,}
oy 22
(R R e %
; Association Rules
SS::? SQeLII:c‘; Discretize  Preproc...

Explorer
Slika 14: Radna povrs$ina softvera Orange

Sa leve strane nalazi se meni sa opcijama sa obradu podataka i alatkama poslovne
inteligencije. Na desnoj strani nalazi se prostor radne povrSine na kome se kreiraju

modeli poslovne inteligencije. Ikonice se povezuju na smislen nacin i time se kreiraju

74



modeli razli¢ite namene. Na slici je prikazan model primene asocijativnih pravila koji

je upotrebljen u istrazivanju.

Na Slici 15 prikazan je pocetni korak ucitavanja baze podataka. Ucitavaju se 253

iteracije podataka sa 6 atributa i 0 meta-vrednosti.

T File

File

[ | | shuttledanding-control. tab v] ’

.. || & Reload |

Info

253 data instances, 6 features, 0 metas
Classification; Discrete dass with 2 values,

[7] Advanced Settings

Import Options...

Slika 15: Ucitavanje fajla sa podacima

Na Slici 16 prikaz je opis i klasa podataka i atributa. Dat je pregled imena atributa, kao i
numerickih vrednosti koji sluze za procenu na koji nacin kreirati model poslovne

inteligencije radi obrade podataka.

T Data Table
Info shuttleJanding-control (Data)
253 examples,

stabilt cerd i wind magnitude sisibil
0 (0.0%) with missing values. i/ 2 8 i/

6 attributes,
no meta attributes.

Discrete dass with 2 values,

Settings
Show meta attributes
Show attribute labels (f any)

et [ )
Restore Order of Examples 10
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Visualize continuous values
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2
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Selection 16
Select rows 17
[™] Commit on any change 18
5end selections 19
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-
=
e T I I I
N I I I I I
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[ Report 1z

Slika 16: Opis vrste i klase podataka i atibuta
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Na Slici 17 uocava se prikaz podataka bez nedostaju¢ih vrednosti. Jasno se uocavaju

iteracije podataka, kao i preglednost i vrednost podataka prikupljenih za istrazivanje.

] Report -2 /=)

File i
= File name: C:/Python27/Lib/site-packages/Orange/datasets/shuttle-
Association Rules Explorer |znding-control.tab

File Format: Tab-delimited files

File Data
File
Data Table

Aoooil o

Examples: 253
Attributes: 5 (stability, serr, sign, wind, magnitude, visibility) E
Class: v

Data Table Mon Now 00 15, 16:29:20

Data

Examples: 253
Attributes: & (stability, serr, sign, wind, magnitude, visibility)
Class: y

stability serr sign wind magnitude visibility vy

i1 1 1 1 1 1 1
21 1 1 1 1 2 2
3 1 1 1 1 2 1 1
4 1 1 1 1 2 2 2
3 1 1 1 1 3 1 1
6 1 1 1 1 3 2 2
71 1 1 1 4 1 1
8 1 1 1 1 4 2 2
9 1 1 1 2 1 1 1
10 1 1 1 2 1 bed 2

Slika 17: Tabela sa podacima projekta

Deo za obradu fajlova sadrzi u sebi i opciju za otkrivanje autlajera (Outliers), odnosno
nedostajucih vrednosti. Na Slici 18 je prikazana opcija kojom je utvrdeno da u tabela
nema autlajera, $to je jasno oznaceno. Dakle, zakljucuje se da su podaci iz baze u takvoj

formi spremni za dalju obradu i modelovanje.

™ Data Table (1) [-7 =]

Info table (Outliers)
no examples,
0(0.0%%) with missing values.

stability

6 attributes,
1 meta attribute.

Discrete dass with 2 values.

Settings
Show meta attributes
Show attribute labels (if any)

Resize columns: EJ EJ

l Restore Order of Examples I

Slika 18: Opis autlajera
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Posle pripreme podataka i1 neposredno pre modelovanja uocavaju se sledece

karakteristike:

Baza podataka sadrzi 253 iteracije podataka, Sto je relativno malo. Medutim,
uzimajuci u obzir da su podaci realni i da je veoma teSko dobiti podatke iz
delokruga avio-saobracaja, smatra se da ja baza podataka na zadovoljavaju¢em
nivoa za analizu.

Prema izvrSenim viSemeseCnim pretragama domacih razlicitih pretrazivaca i
baza podataka, uo¢eno je da u momentu istrazivanja ne postoji ilustrativni
primer, studija slu¢aja ili nau¢no-stru¢ni rad koji se bavi primenom asocijativnih
pravila kao delom poslovne inteligencije nad realnim podacima avio-saobracaja.
Stoga, dolazi se do zakljucka da postoji potreba i interes za istrazivanjem ove
oblasti.

Retko se dogada kao u ovom primeru, da kada se pripremaju podaci iz baza za
obradu da nema nedostaju¢ih vrednosti. Medutim, kada je to slucaj, tada se
posebnim algoritmima i procesima dalje pripremaju podaci pre obrade.
Zakljucuje se da je postojeca baza za obradu veoma pogodna za istrazivanje.
Izdvojenih Sest atributa predstavljaju znacajne stavke na koje se obraca paznja
kojima se opisuju parametri neophodni za procenu da li letelica treba da sleti ili

ne.

Primenom kreiranog modela za dobijanje asocijativnih pravila koji je prikazan na Slici

19, dobija se lista od pet asocijativnih pravila.
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Info Shown measures: || Support || Confidence Lift Leverage Strength Coverage

Number of rules: 5

Rules Supp  Conf
Selected rules: 1 -
Selected examples: 125 * lmbiliy=l
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- mismatching: 44 y=1 > visibility=1 0427 1.000
Options 4 =2
y=2 -» visibility=2 0.506 0.883
Tree depth 2 = 4 visibility=2
visibility=2 -» y=2 0.506 1.000
| Display whole rules 4 visibility=1
visibility=1 -> y=1 0427 0.B64
¥y

Send selzction

| Purge attribute values/attributes
| Purge dass attribute
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Send

Report |

Slika 19: Prikaz dobijenih asocijativnih pravila

Za svako asocijativno pravilo prikazane su i mere podrske (support) i poverenja
(confidence). Prikazano je da se 81 primer podataka podudara, a 44 iteracija se ne

podudaraju sa dobijenim asocijativnim pravilima. Dobijena asocijativna pravila glase:

1. Ako je za atribut stabilnost dodeljena numericka vredonst 1, tada sledi da
iteracija pripada klasi Y 1, koja je ozna¢ena potvrdom za sletanje; sa podrSkom
od 0.320 i poverenjem od 0.648.

2. Ako iteracija pripada klasi Y 1 (potvrdnom za sletanje), tada je vidljivost
oznacena sa numerickom vrednos$cu 1, sa podrSkom od 0.427 i poverenjem od
1.000.

3. Ako iteracija pripada klasi Y 2 (odri¢nom za sletanje), tada sledi da vidljivost
pripada numerickoj vrednosti 2, sa podrSkom od 0.506 1 poverenjem od 0.883.

4. Ako je vidljivost oznacena sa numerickom vrednoSc¢u 2, tada sledi da iteracija
pripada Y 2, odnosno da se preporucuje da ne sledi, sa podrskom od 0.506 i
poverenjem od 1.000.

5. Ako je vidljivost oznacena sa numerickom vrednoS¢u 1, tada iteracija spada u
klasu Y 1, kao pozitivna za sletanje letelice, sa podrSkom od 0.427 1 poverenjem
od 0.854.

Analizom dobijenih asocijativnih pravila utvrduje se da su u visokom procentu

pouzdana, kao i da ova metoda poslovne inteligencije moze pomo¢i u kompleksnim
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kalkulacijama sa parametrima za odredivanje da li su uslovi za sletanje povoljni ili ne.
Preporucuje se koris¢enje softvera Orange u ove svrhe jer je pregledan i sa aspekta
korisnika jednostavan za upotrebu, a veoma efikasan ako se pravilno upotrebljava. Na

Slici 20 prikazan je kreiran model klasifikacije koji je primenjen nad podacima.

D Deta i Class fication Tree ‘—H

File (1) Classification Tree Classification Tree
Graph

Slika 20: Prikaz modela klasifikacije

Klasifikacija je jedna od najcesce koriS¢enih tehnike poslovne inteligencije. Primenom
ove opcije izvrSena je podela podataka u klase. Klasifikacija, jedna od najces¢ih data
mining zadataka, ¢ini se da postaje imperativ. Da bi se razumeo svet i komuniciralo o
njemu, ljudi konstantno klasifikuju, kategorizuju i porede. Prema (Suknovi¢ &
Delibasi¢, 2010), klasifikacija se sastoji od ispitivanja osobina novoprezentovanih
objekata i njihovo dodeljivanje nekoj od predefinisanih klasa. Objekti koji se klasifikuju
su generalno prezentovani u bazi podataka ili u fajl. Postupak klasifikacije se sastoji od
dodavanja novih kolona u okviru Sifre za klasu neke vrste (Suknovi¢ & Delibasic,
2010). Zadatak klasifikacije je karakterizovan preciznom definicijom klasa, i obukom
koja se sastoji od preklasifikovanih primera.

Zadatak je stvoriti model neke vrste koji se moze primeniti za prebacivanje
neklasifikovanih podataka u klasifikovane. Postoji limitiran broj klasa i o¢ekuje se da
postoji mogucnost da se dodeli podatak u neku od njih. Stablo odlucivanja je tehnika
koriS¢ena za klasifikaciju. Neuronske mreze i analize linkova su takode primenljive u
nekim slucajevima klasifikacije. Na Slici 21 prikazan je grafikon klasifikacije sa 21

¢vorom 1 14 vezica.
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Slika 21: Grafikon klasifikacije

Svaka linearna transformacija moze se prikazati matricom transformacije. Prema

(http://imft.ftn.uns.ac.rs/):

¢ Kolone matrice transformacije su transformisani vektori baze polaznog prostora,
izrazeni u bazi rezultujuceg prostora.

e Za datu matricu, posmatramo kako ,,deluje na vektore standardne baze, Citajuci
kolone matrice. Ovim ,vizuelizujemo* matricu — pridruzujemo joj

transformaciju (2 D ili 3 D) prostora.

Slika 22 prikazuje ucitavanje fajla u linearnu projekciju.

D Data -8
L ]
T

File (1) Linear Projection

Slika 22: Prikaz modela linearne projekcije
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U 3 D posmatra se rotacija oko ose, mnogo ¢eSc¢e nego oko centra (kao u 2 D), prema

(http://imft.ftn.uns.ac.rs/ ):

e Najcesce se posmatra najjednostavnija rotacija oko jedne od koordinatnih osa.

e Vodi se racuna o smeru rotacije (,,pozitivna“ ili ,,negativna‘).

e Moze da se opredeli za levi ili desni koordinatni sistem, ¢ime se definiSe i smer

pozitivne rotacije.

e Na Slici 23 prikazan je 3D prikaz linearne projekcije istrazivanja.
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Slika 23: Linearna projekcija

Na osama su predstavljeni svih Sest atributa: vetrovitost i1 stabilnost su na X osi, zatim

znaCajnost 1 vidljivost, kao 1 visina i postojanost. Plavim tackama oznaCena je

skoncentrisanost rezultata iz klase Y 1; odnosno vrednost parametara iz klase koja je

oznacena kao potvrdna za sletanje. Crvenim tackama oznacene su vrednosti parametara

iz klase Y 2, odnosno one koja je oznacena kao odri¢na za sletanje. Jasan pregled 3 D

slike pokazuje da su parametri znacajanost 1 postojanost kada se posmatraju u odnosu na

X osu u najvecem broju slu€ajeva bili pozitivnih vrednosti. Parametri visina i vidljivost

su viSe uticali negativno po odluku za sletanje. Lako je uociti koji parametri su kriticni

za sletanje i na koje treba obratiti posebnu paznju. U ovom slucaju to su vidljivost i
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stabilnost. Na Slici 24 prikazan je kreiran model za determinaciju statistike atributa

istrazivanja.

D Data x
E

File (1) Atribute Statistics

HIH++

Slika 24: Prikaz modela statistike atributa

Kreiran model daje preglede fajla prema zastupljenosti svakog atributa u klasama. Na

Slici 25 se uocava zastupljenost atributa Stabilnost prema kategorijama

\ Attribute Statistics

[ sta bility Category Total Values

m SErT

B sign . [ o e
[ wind 2 _ 128 (50.6 %)
[ magnitude
@ visibility
@y

Slika 25: Prikaz statistike prema atributu Stabilnost

Kategorija Y 1 izdavaja 49.4 %, a kategorija Y 2 izdvaja 50.6 % podataka. Veoma je
slican procenat u obe kategorije. Pokazuje se da je atribut Stabilnost u 1 slucaju kada je
potvrdeno sletanje i u slucaju kada je odbijeno, u jednakoj meri uticalo na odluc¢ivanje.

Odnosno, to pokazuje da su drugi atributi presudno uticali na odluku o sletanju letelice.
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Na Slici 26 prikazana je statistika prema atributu Znacajnost.

—: Attribute Statistics

Attributes sign

[ stability Category Total Values
[ serr
[ sign 1
[ wind 2
[ magnitude
[ visibility
@ y

128 (50.6 %)
125 (49.4 %)

Slika 26: Prikaz statistike prema atributu Znacajnost

U kategoriji Y 1 spada 50.6 % podataka, dok kategoriju Y 2 zauzima 49.5 % podataka.
ZakljuCuje se da je atribut znacajnost podjednako uticao na odluivanje o sletanju

letelice. Na Slici 27 predstavljen je grafikon analize atributa Visina.

-; Attribute Statistics

Attributes magnitude

[ stability Category Total Values

[ serr

m sign 1 63 (24.9 %)
B wind 2 63 (24.9 %)
[ magnitude 3 63 (24.9 %)
B visibility 4 64 (25.3%)
By

Slika 27: Prikaz statistike prema atributu Visina

Uocava se da u sve cCetiri analizirane kategorije visina obuhvata oko % procenata
vrednosti. Dakle, visina se izdvaja kao znacajan ¢inilac, odnosno atribut pri donosenju
odluka o sletanju. Ostale % vrednosti obuhvataju drugi atributi koji se isticu u procesu

donosenja odluka.

Metode 1 tehnike poslovne inteligencije se izdvajaju ovde kao podrSka u procesu
odlucivanja. Razliciti atributi iz primera uti¢u na razlicite nacine i1 u odredenoj meri na
donoSenje odluka da li letelica treba da sleti ili ne. Odnosno, veoma kompleksan
zadatak procene uslova sletanja pomocu razli¢itih atributa moze se efektivno resiti

upotrebom poslovne inteligencije.
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Zadnju fazu projekta predstavlja testiranje i evaluacija rezultata. Na Slici 28 je prikazan
proces povezivanja podataka asocijativnih pravila sa podacima opcije test learners za

testiranje podataka. U pitanju je priprema dobijenih rezultata za testiranje i evaluaciju
rada modela.

T pythonw 7 ==
Association Rules D Data
Orange.associate . AssodationRules QOrange.data. Table
Covered Data Separate Test

Orange.data. Table Data .

L B2 1] Orange.data, Table '

i Matching Data A
Orange.data. Table Learner

QOrange.dassification.Learner

Mismatched
Data Preprocess

Orange.data. Table Qrange. tuning.PreprocessedLearner

Association Rules Explorer (1) Test Learners (1)
Clear Al Cancel

Slika 28: Povezivanje podataka

Na Slici 29 prikazan je kreiran model testiranja projekta. Podaci i selektivani atributi se
metodom Klasifikacije razvrstavaju u opciju test learners. Zatim se dobijeni rezultati

kriticki analiziraju.
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& | Classification Tree
[
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D Data m Data ﬂ

File (1) SelectAftributes TestLearners

sounedt

Slika 29: Prikaz testiranja modela

Na Slici 30 prikazani su rezultati evaluacije modela. Koris¢en je postupak klasifikacije
sa Cetiri metoda: tacnost Kklasifikacije (classification accuracy. — CA), osetljivost
(sensitivity), odredenost (specificity) i tacnost (preciseness).  Upotrebljena je kros-
validacija i dobijena su sledeca reSenja: tac¢nost klasifikacije 0.2572, osetljivost 0.1111,
odredenost 0.3655 i preciznost 0.1154. Dobijena reSenja pokazuju da je zadovoljena

ta¢nost evaluacije, kao i da je model prihvatljiv za upotrebu i dalju nadogradnju.

84



i Testlearners @

Sampling Evaluation Results
@ Cross-validation Method CA  Sens Spec  Prec
Number of folds: 5 5 1 Classification Tree 0.2572 0.1111 0.3655 01154

Leave-one-out

Random sampling
Repeat train/test: 10 =
Relative training set size:

{J 0%

Test on train data

Slika 30: Rezultati evaluacije modela

Prikazani model odlu¢ivanja pomognut metodama poslove inteligencije pomocu alata
softvera otvorenog koda Orange pokazao je primenjivost i u visokoj meri efektivnost i
tacnost U realnom poslovnom sistemu avio-saobracaja. Preporucuje se dalje istrazivanje
i primena modela u oblasti avio-saobracaja jer ova oblast ima visoki potencijal i
relativno je neistrazena na ovakav nacin. Nadogradnja modela moze se uraditi na vise
nacina: sama klasifikacija se moze uraditi i pomocu neuronskih mreza, logisticke
regresije, K- najblizeg suseda (K — nearest neighbour), naivnog Bayesa, i sli¢no.
Vizuelizacija podataka moZe se prikazati pomocu grafikona Venovog dijagrama, Sievog
dijagrama, mozaika, itd. Evaluacija rezultata se moze obaviti i pomocu matrice

konfuzije, predikcija, ROC analize, i sli¢no.
Model se moze isprobati i razvijati 1 u drugim sli¢nim delokruzima rada:

U poslovnim sistemima. Akcenat je na praktinoj primeni. Npr. procena rada
automobila, odnosno uslova za voznju; procena rada razli¢itih, maSina u fabrikama;

edukacija menadZzera;

U Akademiji. UsavrSavanje modela na razli¢itim nivoima studija; upotreba studija
slu¢aja na laboratorijskim vezbama; edukacija studenata i upotreba njihovog znanja i

vestina za razli¢ite vrste primena i kreiranja novog modela;

U javnim institucijama. Primena ovog modela je u Direktoratu avio-saobracaja, raznim

agencijama za istrazivanje trzista, i sli¢no.
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Kod gradanstva. Za licne nekomercijalne potrebe istrazivanja i upotrebe modela, radi

sticanja znanja, usavrSavanja, i slicno.

7. Komparativna analiza dobijenih resenja

7.1. Pregled i analiza modela 1

1. Razumevanje poslovnog problema

Prodajni procesi u tekstilnoj industriji uti¢u na gubitak kupaca, nekompletnu zalihu na

trziStu, 1 slicno. Cilj istraZivanja je analiza transakcija iz baze podataka tekstilne

industrije da bi se pronasli Sabloni u ponasanju kupaca i poboljsao model odlucivanja.

Asocijativna pravila, jedna od najznacajnijih tehnika za otkrivanje zakonitosti u

podacima, se koriste kao metodologija za uéenje pravila i $ablona na trziStu koji se

pojavljuju u prodaji u tekstilnoj industriji koja poboljSava efikasnost i efektivnost

procesa odlucivanja. Apriori algoritam (Slika 31) je primenjen u istrazivanju i koristio

se softver otvorenog kod Orange.

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

L: = {large 1-itemsets}

for (k = 2; Lk-1 # @; k++)/do begin

Cy = apriori-gen (Lx-1) // New candidates
For all transactions t € D do begin

C: = subset(Cy, t) // Candidates contained in t
For all candidates ¢ € C; do

c.count++

end

L« = {c € (x| ccount = minsup}

10) end
11) Answer = Uy Li

Slika 31: Apriori algoritam (lIzvor: Srikant & Agrawal, 1997)
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Prikazan je set podataka od 2000 transakcija iz oblasti tekstilne industrije Jugoistocne
Evrope gde je predlozen koristan pristup za otkrivanje efektivhog znanja u podacima
povezanim sa prodajom. Prikazuju se interesantna nova pravila zavisnosti parametara
Support, Confidence, Lift i Leverage i kreiranje specijalizovane ponude u tekstilnoj
industriji. Vise o menadzmentu poslovnih sistema videti u: (Chaffey, 2009), (Hwang et
al, 2004), (Atif et al, 2003), (Dess et al, 2007), (Henderson-Sellers, 2010), (Kerzner,
2003), (Ali & Xie, 2012), (Robbins & Coutler, 2005) i (Zadeh, 2005).

2. Razumevanje podataka

Podaci koris¢eni za ovo istrazivanje su povezani sa transakcijama u tekstilnoj industriji.
Ukupno 2000 transakcija je obradeno nad podacima realnih poslovnih sistema tekstilne
industrije Jugoistocne Evrope u periodu od Sest meseci. Atributi podataka su podeljeni u
Sest kategorija: nivo kupovine (veoma visok, visok, srednji i niski nivo transakcija),
odrzavanje vlakana (na veoma visokom nivou, visokom, srednjem i niskom), broj
tekstila (dva, tri, Cetiri i pet), broj kupaca (dva, tri, Cetiri), veli¢ina vlakna (mala, srednja
i velika) i kvalitet vlakna (niski, srednji i visoki). Podaci su opisani kvalitativnim putem
sa Cetiri prideva: tacan, netacan, dobar 1 veoma dobar. Slika 32 prikazuje pocetni korak

ucitavanja podataka u softver. Slika 33 prikazuje izbor opcije za unos podataka.
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Slika 32: Opcija softvera
za asocijativna pravila Slika 33: Izbor opcije za unos podataka
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Na Slici 34 prikazan je pregled varijable kupovine, sa jasnom disperzijom sve Cetiri
kategorije (niska, srednja, visoka i veoma visoka). Najveca prodaja predstavlja klasu
netacan (plava boja), zatim crvena boja za klasu tacan. Narandzasta (tekstilna klasa:

veoma dobra) i zelena (tekstilna klasa: dobra) boja pokazuju slabu kupovinu.
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Slika 34: Pregled varijable kupovine tekstila

3. Priprema podataka

Glavna hipoteza istraZivanja je dokazivanje da asocijativna pravila imaju znacajno
vaznu primenu u tekstilnoj industriji stvaraju¢i Sablone iz baza podataka koja vode do
efikasnog odlu¢ivanja. Eksperiment je izveden u realnom poslovnom okruzenju.
Posebna hipoteza eksperimenta je dokazivanje da li dobijeni rezultati asocijativnih
pravila u tekstilnoj industriji su zavisni od definicije parametara Support i Confidence i

na koji nacin. Ciljevi istrazivanja su:

e Analiza transakcija iz tekstilne industrije za period od Sest meseci da bi se
definisalo poboljSanje prodajnih modela;

e Primena alata poslovne inteligencije (asocijativna pravila) koriS¢enjem softvera
Orange da bi se pronasli Sabloni znacajni za odlucivanje;

e Razvijanje modela asocijativnih pravila koji pokazuju promenu- parametara
Support, Confidence, Lift i Leverage;

o Kalkulacija standardne devijacije parametara Support, Confidence, Lift i

Leverage;
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e Prezentacija modela asocijativnih pravila sa preporukama ponasanja kupaca u

tekstilnoj industriji.

Pri pretprocesuiranju podataka provereno je da li su autlajeri zastupljeni u primeru i
u kojoj meri. Pokazalo se da nema nestandardnih podataka koji bi mogli da uticu na

kvalitet modela. Slika 35 prikazuje kreiran model za prikaz autlajera.

D Data e Outliers — Data D
ar*

File (1) Qutliers Data Table (1)

Slika 35: Kreiran model za prikaz autlajera

4. Modelovanje reSenja

Rezultati istraZivanja ¢e biti prikazani na kvalitativni, kvantitativni i informaciono-
komunikacionom aspektu poslovnog odlucivanja. Podaci ¢e biti obradeni numerickim
putem da bi se osigurao kvantitativni aspect istrazivanja. Odgovarajue metode
poslovne inteligencije ¢e biti primenjene. Softver za otkrivanje zakonitosti u podacima
Orange ¢e se koristiti da bi se osigurala IT komponenta istrazivanja i proces

odlucivanja. Apriori algoritam ¢e se primeniti za kreiranje asocijativnih pravila.

Atributi, pod-atributi i rezultati istrazivanja e biti opisani da bi se osigurao kvalitativni
aspekt savremenog odlu¢ivanja. Rezultati ¢e se analizirati da bi se potvdila ili opovrgla
glavna hipoteza istrazivanja. Dobijena asocijativna pravila pomazu menadzerima u
odlucivanju pruzajuéi relevantne podatke o potroSackim navikama kupaca. Validacija
dobijenih projektnih reSenja i njihova primena u praksi ¢e se uraditi. Kao kriterijum za
selekciju pravila postavlja se Support na minimum 15% i Confidence na minimum 30%.
Istovremeno, povecava se Support na 20% i Confidence na minimum 40%. Konacno,
povecava se Support na minimum 30% i Confidence na minimum 50%. Rezultati su
snimljeni i analizirani. Slika 36 prikazuje definisanje parametara Support i Confidence.
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Slika 36 : Definisanje parametara Support i Confidence

Na Slici 37 prikazan je kreiran model asocijativnih pravila u softveru Orange Canvas.
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Slika 37: Kreiran model asocijativnih pravila u softveru Orange Canvas

Promena predefinisanih parametera rezultovala je promenom broja dobijenih

asocijativnih pravila. Slika 38 jasno prikazuje zavisnost izmedu broja dobijenih

asocijativnih pravila i promene predefinisanih Support i Confidence parametara

(analizirane su tri predefinisane promene). Vece vrednosti  parametara -Support i

Confidence rezultovale su manjim brojem asocijativnih pravila.
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Slika 38: Pregled zavisnosti asocijativnih pravila i promene parametara

Slike broj 39, 40 i 41 prikazuju vrednosti svih 4 parametara (Support, Confidence, Lift i
Leverage) i njihove promene. Na Slici 39 sa najvec¢im brojem asocijativnih pravila
uocavaju se najveci skokovi parametara. Na Slici 40 prikazan je manji broj asocijativnih
pravila koja su rezultovala konstantnim vrednostima parametara (sa manjim skokovima
vrednosti parametara). Na Slici 41 prikazan je primer dva asocijativna pravila sa dve
jednake vrednosti. Kao kriterijum za selekciju pravila postavljen je Support na
minimum 15% i Confidence na minimum 30%. Slika 39 prikazuje da pravila broj
petnaest i devetnaest imaju najvece skokove vrednosti parametera. Odnosno, postoji
najveca verovatno¢a da se ova dva pravila pojave u bazi podataka. Ako kupac kupi
tekstil koji se sastoji od dve vrste tkanina (pravilo broj petnaest), tada ¢e najverovatnije
odluciti da kupi ono koje je iz klase netacan”. Ako kupac kupi tekstil niskog kvaliteta
(pravilo broj devetnaest), tada ¢e najverovatnije odluciti da kupi tekstil iz klase

“netacan’.
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Slika 39: Pregled parametara za 25 asocijativnih pravila

Poveéava se Support na minimum 20% i Confidence na minimum 40%. Slika 40

prikazuje vrednosti parametara za dobijenih deset asocijativnih pravila. Uocava se da
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pravilo broj 3 ima najvec¢i pad parametara od svih ostalih vrednosti (Lift, Support i
Leverage). Lift ima najveci pad, prema pravilu broj 3. Uocava se i da pravilo broj 4 i
pravilo broj 5 imaju najvece vrednosti sva Cetiri parametra i izdvajaju se kao najjaca
pravila. Postoji najve¢a mogucnost da se pravilo broj 4 i pravilo broj 5 pojave u bazi

podataka.
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Slika 40: Pregled parametara za 10 asocijativnih pravila

Konac¢no, poveéava se Support na minimum 30% i Confidence na minimum 50%. Slika
41 prikazuje dva dobijena asocijativna pravila sa istim vrednostima za sva Cetiri
parametra. Postoji ista verovatnoca da ¢e se ova dva pravila pojaviti. Zakljucuje se da
visoke vrednosti predefinisanih parametara (Support i Confidence) uzrokuju male

brojeve dobijenih asocijativnih pravila.
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Slika 41: Pregled parametara za 2 asocijativna pravila

Tabela 14 prikazuje standardne devijacije parametara Support, Confidence, Lift i
Leverage za sve tri predefinisane promene parametara. Uocava se da tre¢a promena
parametara koja rezultuje sa dva asocijativna pravila pokazuje najpreciznije merenje
(standardna devijacija je nula). Zatim, uocava se da parameter Leverage na drugoj
predefinisanoj promeni koja je rezultovala sa deset asocijativnih pravila je veoma
precizna (standardna devijacija je 0.05), kada se poredi sa drugim vrednostima

parametara.
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Tabela 14: Standardna devijacija parametara Support, Confidence, Lift i Leverage

Number of ST DEV ST DEV ST DEV ST DEV
Association Rules Support Confidence Lift Leverage
25 0.05 0.17 0.21 0.04
10 0.06 0.18 0.22 0.05
2 0 0 0 0

Na Slici 42 je graficki pregled vrednosti standardne devijacije sva Cetiri parametra.

Uocava se da najvecu vrednost standardne devijacije ima Lift parametar (na primeru od

dvadeset pet i od deset pravila). To zna¢i da je ovaj parametar najmanje precizan.

Standardna devijacija parametra Leverage ima najnizu vrednost (na primeru od dvadeset

pet i od deset pravila). Standardna devijacija sva Cetiri parametra (na primeru od dva

parametra) je nula, zato Sto su svi rezultati u distribuciji realni. Niska standardna

devijacija pokazuje precizniji metod koji je koriséen.

STDEV STDEV STDEV STDEV

Support Confidence Lift

Leverage

=25 Association Rules
—— 10 Association Rules

2 Association Rules

Slika 42: Pregled vrednosti standardne devijacije sva Cetiri parametra

5. Evaluacija resenja

Izvrsena je evaluacija reSenja putem softvera Orange i ¢vora Test Learners. Tac¢nost

izgradenog modela iznosi 0.79, §to pokazuje da u priblizno 80% slucajeva model je

taCan. Nivo tacnosti modela je zadovoljavajuci.
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6. Primena reSenja
Dobijena asocijativna pravila su prezentovana u Tabeli 15.
Support =20 %

Confidence = 40 %
Broj dobijenih asocijativnih pravila: 10

Tabela 15 : Prikaz dobijenih asocijativnih pravila modela 1

Supp Conf Lift Leverage Antecedent -> Consequent
033 047 142 0.10 y=inaccurate buyers=2
033 047 142 0.10 y=inaccurate quality=low
020 062 088 -0.02 guality=medium y=inaccurate
033 1.00 142 0.10 guality=low y=inaccurate
033 1.00 142 0.10 buyers=2 y=inaccurate

maintenance=ve ry-

020 083 119 0.03 y=inaccurate

high
026 0.78 111 0.02 size=small y=inaccurate
022 068 097 -0.07 size=medium y=inaccurate
021 063 091 -0.02 size=big y=inaccurate
020 083 119 0.03 buying=very-high y=inaccurate

Postoje dva naglasena asocijativna pravila sa najveéim vrednostima parametara SUpport,
Confidence, Lift i Leverage: 0.33, 1.00, 1.42 i 0.10 respektivno. Prvo naglaseno pravilo
glasi da ako kupac poruci tekstil niskog kvaliteta, tada ¢e najverovatnije odluciti da kupi
onaj iz klase "netacan”. Drugo naglaSeno pravilo glasi da ako postoje dva kupca, oni ¢e
najverovatnije kupiti tekstil iz klase “netacan”. Analiza svakog asocijativnog pravila
pokazuje preciznost u karakteristikama i Sablonima u ponasanju potrosaca. Razliciti
rezultati se dobijaju kada se Support promeni sa 15% na 20% i kada Confidence se
poveca sa 30% na 40%. Broj otkrivenih asocijativnih pravila se konsekventno smanjio
sa 25 na 10. Dobijena su 10 novih asocijativnih pravila sa Support od 20% do 33% i
Confidence opsegom od 47% do 100%. Ova asocijativna pravila kreiraju veoma
interesantne i znacajne $ablone u ponasanju kupaca u tekstilnoj industriji. Kreirano
Znanje iz baze podataka moze da vodi do efikasnog odlucivanja koje rezultira

povecanim profitom u tekstilnoj industriji.

Zatim, uzimajuci u obzir ¢injenicu da je parametar Support podesen relativno visoko na
30%, samo dva asocijativna pravila su dobijena. Ako je kvalitet nizak, tada tekstil

pripada Klasi “neta¢an”. Ako postoje dva kupca, oni ¢e najverovatnije kupovati iz klase
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“netacan”. Ova pravila mogu se koristiti da se sav tekstil stavi u prodavnice sa niskim
kvalitetom u klasu “netacan”. Ako dva kupca kupuju =zajedno, tada im se
specijalizovana ponuda sa promocijom moze ponuditi iz tekstila klase “neta¢an” zato
Sto je najveca verovatnoca da se oni kupe. Apriori algoritam je primenjen nad podacima
I dobijen je skup asocijativnih pravila. Pravila su tada proverena i ona najvaznija su
izabrana za kreiranje meta-pravila, da bi se smanjila redudantnost i dobila

najprihvatljivija reSenja.

Prakticna primena istrazivanja pruza prednost kada se kreira efikasan industrijski
ekosistem tekstila. Multidisciplinaran pristup istrazivanja pruza zavisnost izmedu
poslovne inteligencije, upravljanja ljudskim resursima, tekstilne industrije i modernih
IKT tehnologija u kreiranju efektivnog poslovnog sistema sa visestrukim benefitima po
okolinu. Problem koji je diskutovan u istrazivanju rezultuje sa preporukama dobijenih
asocijativnih pravila koja se mogu koristiti kao vodi¢ za analizu ponaSanja kupaca. Tada
se prodaja moze organizovati bolje putem prodajnih objekata sa specijalizovanom
ponudom da bi se povecala kupovina i profit. Rezultati pokazuju da vece vrednosti
parametara (Support, Confidence, Lift i Leverage) rezultuju sa manjim brojem dobijenih
asocijativnih pravila. Ovi rezultati istrazivanja se odnose i na zaStitu zivote sredine sa

pozitivnim uticajem zbog preciznog stvaranja znanja iz baza podataka i bolja alokacija resursa

specijalizovana prema potrebama kupaca.

Jedan od pravaca za buduca istrazivanja moze biti upotreba asocijativnih pravila za
kreiranje poboljSanog modela prodaje u tekstilnoj industriji za bolju organizaciju i

distribuciju lanca snabdevanja u tekstilu i resursa 1 efikasnog menadZmenta sistema.

Dodatno, buduéa istrazivanja mogu da budu kreiranje prodajnih modela tekstilne
industrije pomocu asocijativnih pravila koja pokazuju zavisnost 1 uticaj predefinisanih
parametara (Na primer: apsorpcija, hemijska otpornost, zapaljivost, ja¢ina tkanine) na
zivotnu sredinu. Glavna prednost ovog istrazivanja je originalan pristup u koriséenju
alata poslovne inteligencije bazirane na nauci. Ovaj novi model baziran na dobijenim
asocijativnim pravilima je reSavanje poslovnih problema efikasno. Tema istrazivanja je
izuzetno interesantna i pruza prostor za dalju kolaboraciju I primenu asocijativnih
pravila. Dobijena asocijativna pravila su koris¢enja u kreiranju sveobuhvatnog znanja o

odredenim aspektima odlucivanja u tekstilnoj industriji. Istrazivanje je potvrdilo opStu
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hipotezu rada da asocijativna pravila imaju znacajnu ulogu u tekstilnoj industriji i da
kreiranje Sablona iz baza podataka vodi ka efikasnom odlucivanju. Eksperiment je
potvrdio i posebnu hipotezu da je broj dobijenih asocijativnih pravila zavistan od
definicije parametara Support i Confidence. Preporuka za buduce istrazivanje je
kreiranje komercijalnog modela odlu¢ivanja primenjenog na trzista razli¢itih poslovnih
sistema. Znafaj multidisciplinarnog pristupa je objaSnjen — zavisnost izmedu
odlucivanja, poslovne inteligencije, upravljanja ljudskim resursima, tekstilne industrije i

modernih IKT je pokazana kao efikasna za menadzment poslovnih sistema.

7.2. Pregled i analiza modela 2

Sledec¢a analiza primene asocijativnih pravila bi¢e analizirana na primeru potrosacke
korpe putem softvera RapidMiner. Naime, prema CRISP-DM metodologiji (Suknovié¢ &
Delibasi¢, 2010), strukturiranom pristupu planiranju data mining projekta, dolazi se do

objasnjenja sledecih faza:

1. Razumevanje poslovnog problema.

U velikim trgovinskim lancima koji posluju u vise desetina drzava, sa nekoliko hiljada
prodajnih objekata, postaje imperativ prona¢i model koji ¢e na najefektivniji nacin
unaprediti poslovanje i maksimizaciju profita na trzistu. Poslovna  inteligencija
predstavlja oblast koja ima veliku primenu u kreiranju asocijativnih pravila koja
unapreduju model potroSacke korpe odredivanjem koji artikli se kupuju vezano. Zatim
se na osnovu kompleksnih kalkulacija odreduje ponuda koja se kreira za ponudu na

trzistu.
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2. Razumevanje podataka

U primeru analizirana je baza podataka u formi Excel tabele. Podaci obuhvataju
transakcije sa opisima kupljenih artikala iz lanca supermarketa iz 12 drzava sa 130
prodajnih objekata. U bazi je obuhvaceno 359.486 prodajnih transakcija.

3. Priprema podataka

U softveru RapidMiner prvo je obavljena faza pripreme baze podataka da bi podaci bili
u najprihvatljivijem obliku za obradu. U slucaju kreiranja asocijativnih pravila pomocu
operatora FP rasta i algoritma za kreiranje asocijativnih pravila potrebni su nam podaci
u binominalnom obliku. U programskom paketu RapidMiner za ovaj problem koristi se
operater ,,Numerical to Binominal®, koji odabrane numeric¢ke vrednosti atributa pretvara
u binarni oblik. Binominalni oblik je ,,true-false oblik, gde vrednost 1 predstavlja true,
a 0 false.

 Process
«® « % i Process »
Read Excel Humerical to ...
inp il el out gxd ex3
S I o
8 o ori [}
O

Slika 43: Operatori RapidMiner-a za pripremu podataka

Prema pocetnim stavkama operatora “Numerical to Binominal” u programskom paketu
RapidMiner postavljena je vrednost 0 i za gornju i za donju granicu za ,true-false*
formu. Ovakav nacin odgovara problematici rada zbog toga sto ¢e RapidMiner u tom
slu¢aju sve numeric¢ke vrednosti koje iznose 0 pretvoriti u ,,false* oblik, a sve ostale u
»true® oblik. Na ovaj nacin je zavrSen postupak pripreme baze podataka i model je

spreman za kreiranje asocijativnih pravila (Slika 43).
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4. Modelovanje reSenja

Nakon $to je baza podataka uspe$no pripremljena, pristupa se izradi modela za kreiranje
asocijativnih pravila. Za kreiranje modela potrebna su 4 operatora (Slika 44). Vise o

tome videti na websajtu http://rapidminer.com/. To su operatori:

e Read Excel;
e Numerical to Binominal;
e FP- Growth;

e Create association rules.

\{‘O Process
- . « & B Process »
Read Excel Create Associ..
inp fil il out ite o il
G L% ) ?:: ite
e/ FP-Growth s
Qe o exa ) &)
kﬂxﬁ fre
(o]
Humerical to ...
( exa ) exa )
W )
8]

Slika 44: Kreiran model asocijativnih pravila u RapidMiner-u

Read Excel operator se koristi za ucitavanje podataka iz Excel tabele. Tabela mora biti
formatirana na nac¢in da svaki njen red predstavlja primer, a svaka kolona alternativu.
Prvi red Excel tabele moze predstavljati imena atributa, koji se mogu prikazati kao

parametri.

FP- Growth operator efikasno izracunava sve frekventne podskupove podataka iz
odabranog skupa, koriste¢i jedinstvenu strukturu. Potrebno je da svi atributi ulaznog

skupa podataka budu binominalnog oblika.
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Create association rules operator generiSe set asocijativnih pravila za odabrani skup
frekventnih podskupova podataka. Asocijativna pravila su ako/tada pravila koja pomazu
da se otkriju veze izmedu prividno nepovezanih podataka. Asocijativno pravilo uvek
ima dva dela: uzrok (if), i posledicu (then). Uzrok je stavka iz originalnog skupa
podataka.

Numerical to Binominal operator menja tip odabranih numerickih atributa u
binominalan oblik. Naziva se i binarni oblik. Ovaj operator ne samo da menja tip
odabranih atributa nego belezi sve vrednosti tih atributa u odgovaraju¢e binominalne
(binarne) vrednosti. Binarni atributi mogu imati samo dve moguce vrednosti (npr. ,,true*
ili ,false”, ili O ili 1). Ako je vrednost atributa izmedu postavljene minimalne i
maksimalne vrednosti, ona postaje ,,true*, ako je suprotno onda je ,,false*. Predefinisane
granice za min i max parametre su 0, tako da je 0.0 pretvoreno u ,,false”, a sve ostale

vrednosti su ,,true‘.

5. Evaluacija resenja

Izvrsena je evaluacija reSenja softverskim putem i ona iznosi 0.87, §to znaci da u

priblizno 87% slucajeva je model tacan. Nivo tacnosti modela je zadovoljavajuci.

6. Primena resenja
Kreirani model asocijativnih pravila se primenjuje nad pripremljenim podacima iz baze
i dobija se lista asocijativnih pravila iz koje se izdvajaju najvaznija i primenjuju na

kreiranje ponude na trziStu. lzdvojena su pravila koja imaju. podrSsku vecu od 0.5 i

poverenje vece od 0.8, jer je tako definisano u FP-Growth operatoru.
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Tabela 16: Prikaz dobijenih asocijativnih pravila modela 2

Ako (if) Tada (Then) Podrska Poverenje
Kompjuter Veb kamera 0.573 0.842
Tastatura Televizor LED 0.532 0.865
Televizor Zvuénici 0.631 0.826
Zvucnici Tastatura 0.508 0.879

Veb kamera Kompjuter 0.569 0.853
Kompjuter Tastatura 0.528 0.875

Tastatura Televizor 0.589 0.863
Kompjuter Slusalice 0.572 0.832
Slusalice Zvucnici 0.518 0.869
Televizor Kompjuter 0.529 0.852

U Tabeli 16 prikazano je dobijenih 10 asocijativnih pravila o artiklima koji se najéesce
kupuju vezano. Za izdvojena asocijativna pravila koja imaju podr§ku vecu od 0.5
izdvaja se da su bili prisutni u bazi u vise od 50 % zapisa. lzdvaja se asocijativno sa
pravilo sa najveé¢im procentom podrske od 0.631 i poverenja od 0.826 i koje glasi da se
televizor i zvucnici najces¢e kupuju vezano. Potrebno je napraviti detaljnu analizu i

kreirati ponudu kupcima koja ¢e najbolje zadovoljiti njihove potrebe.

7.3. Preporuke za implementaciju poslovnog resSenja

Preporucuje se ukljuéivanje alata poslovne inteligencije, posebno asocijativnih pravila,
u proces odluc¢ivanja menadZera. Prikazana reSenja je moguce implementirati u poslovni
sistem 1 koristiti znanja koja se dobijaju putem razlicitih vrsta izvesStaja. PoboljSanje
razli¢itth procesa 1 funkcija preduzece moguce je efikasnom primenom prikazanih
modela. Shodno definisanim ciljevima istrazivanja, kao i oblasti u kojoj se asocijativna
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pravila mogu primeniti, potrebno je izvrsiti evaluaciju dostupnih softverskih arhitektura.
Preporucuje se implementacija prikazanih modela poslovne inteligencije na postupan i

sistemati¢an nacin.

8. Zakljucak

Razvijen je unapredeni model poslovnog odlucivanja sistemom asocijativnih pravila.
Uvidom u dosadasnja istraZzivanja domacih 1 stranih eksperata iz oblasti poslovne
inteligencije, pokazano je da je ova oblast veoma aktuelna i sa velikim potencijalom, a
jos uvek relativno malo istrazena u nekim segmentima primene. Samim tim, predstavlja
izazov za istrazivaca i omedeni prostor gde je mogucée dati znacajan naucni i struéni
doprinos. Primenljivost ovog koncepta je moguca u razli¢itim poslovnim sistemima: u

obrazovanju, zdravstvu, trgovini; u biznisu, nauci, itd.

Osnovni motiv razvoja ovakvog modela poslovnog odlucivanja je ukazivanje na znacaj
koji imaju asocijativna pravila u procesu donosSenja odluka u savremenom
menadZzmentu. Cilj za nastavak istrazivanja bi bio kreiranje modela poslovnog
odlu¢ivanja koji moZe biti primenljiv na trziStu u poslovnim sistemima razli¢itih
delatnosti 1 sa komercijalnom svrhom. Ukazuje se na znacaj poslovne inteligencije za
stvaranje modela koji moze povecati efektivnost procesa menadZerskog odlucivanja.
Primena asocijativnih pravila u svrhe istrazivanja ima izuzetan potencijal u oblasti

poslovanja.

Preporuka za nastavak istraZivanja ogleda se u koriS¢enju drugih algoritama za

klasifikaciju, asocijativna pravila i ostale tehnike @ poslovne inteligencije;

Originalnost 1 inovativnost predloga istrazivanja doktorske disertacije pokazana je
potvrdenim hipotezama, idejom i kreativnoS¢u pravca istrazivanja, kao i upotrebom
savremenih softverskih arhitektura iz oblasti otkrivanja zakonitosti u podacima.
Savremenim nau¢nim metodama analizirani su dobijeni rezultati i date su preporuke za
dalji pravac istrazivanja. Cilj je Kreiranje menadzmenta znanja o uticaju poslovne

inteligencije na savremeno odlucivanje.
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Transfer znanje omogucen je publikovanjem i prezentovanjem radova iz rezultata
istrazivanja ove doktorske disertacije na slede¢im nau¢no-stru¢nim konferencijama i u
Casopisima: SYM-OP-IS (Srbija), SYMORG (Srbija), eBled Symposium (Slovenia),
OISPG Newsletter / October 2015 edition (Belgija), OI2 Yearbook 2016 (Belgija), The
European Journal of Applied Economics (October 2015 edition), itd. Prakti¢na primena
1 znaCaj rezultata istrazivanja verifikovani su publikovanjem naucnih radova, koji
upu¢uju na dalje istrazivanje ove oblasti i daju smernice zainteresovanim stranama
(poslovni analiticari, menadzeri, doktoranti, stru¢njaci iz oblasti poslovne inteligencije i

drugi).

Prakti¢na realizacija ovog istrazivanja ogleda se i u primeni ravijenog modela
poslovnog odlucivanja, kao i daljom potencijalnom nadogradnjom i proSirenjem oblasti
primene na druge poslovne sisteme. Time se proSiruje opseg delovanja poslovne
inteligencije i vrsi njeno dalje razvijanje, kao i popularizacija. Preporucuje se nastavak
upotrebe i nadogradnja modela asocijativnih pravila od strane korisnika, kao i dalja

istrazivanja i popularizacija ove oblasti poslovne inteligencije.
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