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Uvod

Cilj ovog kolegija je dati studentima opcenit uvid u metode obrade podataka i vrste
informacijskih sustava koji te podatke generiraju. Naglasak ¢e biti stavljen na poslovne
informacijske sustave i obradu podataka koje oni generiraju. Biti ¢e govora i 0 razli¢itim

nacinima spremanja podataka ovisno o njihovoj namjeni.

Racunala ve¢ davno dobro i brzo zbrajaju i oduzimaju, te dobivanje sumarnih podataka nije
neka novost. lzazov je iskoristiti procesorsku snagu racunala, te primjenjujuc¢i napredne
statisticke 1 programske metode iz sirovih informacija pokusati izvu¢i neke sloZenije

zakljucke, tj. dobiti znanje.

Primjer jednostavne obrade podataka iz transakcijskog sustava je ispis izvjestaja o mjesecnoj
prodaji na temelju svih racuna koji su izdani kupcima, njihovih iznosa i datuma. SloZenija
obrada i analiza bi mogla dati odgovor na pitanje kada je optimalno vrijeme za pokrenuto
pogon za proizvodnju sladoleda ove godine, na temelju svih podataka o prodaji i proizvodnji
sladoleda proteklih godina i podataka o troSku pokretanja i zaustavljanja proizvodnje? lli,
kojim kupcima u supermarketu ponuditi posebne uvjete ili poklone, kako ne bi poceli

kupovati u konkurentnom prodajnom centru?

Kako bi se dalo odgovor na ovakva pitanja potrebno je uzeti u obzir velik broj parametara, od
kojih su neke vrijednosti direktno spremljene u bazu podataka, kao §to su iznosi prodaje ili
podaci o prodanim artiklima. Neke vrijednosti se mogu izracunati koriste¢i jednostave
postupke kao §to su sumiranje ili grupiranje, dok postoje parametri ¢ije vrijednosti se mogu

samo procijeniti sa ve¢om ili manjom preciznoscu koristeci statistiCke metode.

U prvom dijelu se govori o informacijskom inzenjeringu i razvoju informacijskih sustava, te

¢e uz povijesni pregled biti ukazano na glavne probleme 1 izazove sa kojima se treba suociti.

Drugi dio obraduje nacine spremanja podataka ovisno o namjeni, te metode viSedimenzijske

analize i rudarenja podataka.



Informacijski inZenjering

Neke od definicija informacijskog inzenjeringa su [1]:

e Primjena medusobno povezanih formalnih tehnika za planiranje, analizu, dizajn i izradu
informacijskih sustava na razini cijelog poduzeca ili u njegovom vecem dijelu.
e Niz postupaka na razini poduzeca sa svrhom davanja pravih informacija pravim ljudima

u pravo vrijeme

U proteklih nekoliko desetljeca u ve¢im poduzec¢ima je razvoj informacijskih sustava pratio
razvoj tehnologije upravljanja u spremanja podataka. U pocetku su se informacijski sustavi
pojedinih odjela razvijali neovisno jedni od drugih tako da je, primjerice, odjel financija je
imao odvojen informacijski sustav od kadrovske sluzbe. Nastajali su takozvani "informacijski
otoci", izmedu Kojih nije bio uspostavljen tok informacija. Ako tvrtka ima urede u viSe
drzava, donedavno je bila praksa da svaka drZzava ima odvojeni informacijski sustav, $to je
bilo potrebno zbog razlika u zakonodavstvu, lokalnim obicajima i problemom sa udaljenom
podrskom korisnicima. Takvi sustavi su najcesc¢e imajli razlicite strukture podataka. Problem
se je pojavljivao kod izvjeStavanja, jer nije postojao jednostavan nacin da se podatke iz

raznorodnih informacijskih sustava objedini, kako bi se dobila slika stanja cijelog poduzeca.

Jedan od zadataka informacijskog inzenjeringa je spajanje razdvojenih informacijskih sustava
u jednu logicku cjelinu, iz koje se mogu dobivati objedinjeni podaci. Prvi korak u postupku
objedinjavanja je izrada modela poduzeca. Jedan od postupaka izrade modela poduzeca,
obraden u kolegiju "Informacijski sustavi", sastoji se od slijede¢ih koraka: definiranje modela
podataka, definiranje modela procesa, identificiranje sudionika, te odredivanje tijeka

informacija izmedu sudionika i sustava (dijagram toka podataka).

Problem nedostupnosti informacija u praksi je veéi nego $to se to mozda naizgled ¢ini.
Odredene vrste poduzeca, narocito ona koja nisu profitno orijentirana, mogu funkcionirati na
takav na¢in. Medutim, neko veliko poduzece, koje svoj glavni proizvod mjesec dana prodaje
na trziStu po Krivoj cijeni, zbog neto¢nih informacija koje je uprava dobila iz loSeg
informacijskog sustava, ¢e se sigurno naci u velikim problemima. Ovisnost organizacije o
kvalitetnim informacijama iz poslovnog sustava raste sa njenom veli¢inom i geografskom

dislociranosti njenih ureda. U manjim organizacijama je cest slucaj da "svatko poznaje



svakoga" i "svatko zna sve", pa je i neformalni tok informacija unutar poduzeca prili¢éno
efikasan. U ovakvom poduzecu ¢e se tesko dogoditi da se neka bitna kriva odluka donese
zbog krivih podataka u softveru. Sto je organizacija veca, i §to se prostire na veéem
geografskom podrucju, osobni kontakt medu njenim zaposlenicima je manji ili uopée ne
postoji, a bitne odluke na vrhu hijerarhije se u ve¢oj mjeri donose na temelju izvjestaja iz
informacijskog sustava. Vaznost raspolaganja to¢nim informacijama iz poslovanja za ovakva

poduzecéa je pitanje opstanka na trzistu.

Primjerice, jedna medunarodna firma koja ima predstavni$tvo i u Hrvatskoj, ima tvornice i
predstavniStva u preko 110 drzava u svijetu, ulaze nekoliko desetaka milijuna eura u
uvodenje zajedni¢kog informacijskog sustava. U vrijeme dok je predstavnistvo te firme u
svakoj drzavi imalo svoj sustav, morao je postojati Citav niz ljudi ¢iji je jedini posao bio
dopisivati se i telefonirati u sve drzave i biljeziti podatke o prodaji, troskovima, zaradi,
marketin§kim akcijama i sli¢no. Tako prikupljeni podaci bi se objedinili i poslali upravi, koja
bi na temelju njih donosila odluke. Prilikom "prepisivanja" podataka, kopiranja i slanja E-
mailom, velika je vjerojatnost nastanka greSaka, koje se onda Sire kroz sustav. Nadalje,
plac¢anje velikog broja zaposlenika ¢iji je prakticki jedini posao da prikupljaju informacije 1
prenose ih nadredenima u lancu stvara velik trosak u poslovanju. TroSak je jos i veéi ako na

temelju krivih informacija rukovodstvo takve tvrtke donese neku vaznu strateSku odluku,

primjerice o investiranju u novu tvornicu u nekoj drzavi.

Ako se u obzir uzme i konkurentno okruzenje, tvrtke moraju pratiti konkurenciju, jer ako oni

mogu brzo i to¢no donositi odluke, morate 1 vi.

Investicija u informatizaciju

Zurba za uvodenje novih tehnologija stavlja velik pritisak na odjele i osobe u organizaciji koji
su zaduzeni za funkcioniranje informacijskog sustava. Slozene i kvalitetne aplikacije je
potrebno implementirati u kratkom vremenu i uz prihvatljiv troSak, a moraju u potpunosti
zadovoljavati potrebe krajnjih korisnika. Cesto je onima koji se bave informatizacijom tesko
dati valjane argumente za velike investicije u informatiku. Naime, takve investicije poduzecu
ne donose direktnu zaradu, pa Cesto i nisu visoko na listi prioriteta. Pravi razlog za kvalitetnu
informatizaciju nazalost Cesto postane jasan tek kada bude prekasno, tj. kada zbog loSeg

funkcioniranja poslovnog sustava nastane poslovna steta.



Kada se govori o koristima od informatizacije, pored direktnih, treba uzeti u obzir i one
indirektne, koji nisu vidljivi na prvi pogled. Naime, iznimno skupe i kompleksne aplikacije
koje se koriste u velikim korporacijama, Cesto zahtijevaju dugotrajnu obuku krajnjih
korisnika, koji opet velik dio posla moraju obavljati "pjeske". S druge strane, loSe postavljen

informacijski sustav znaci 1 velik gubitak vremena u poslovanju.

Jedan od primjera neuskladenog informacijskog sustava je rad odjela za dodjelu kredita. U
jednom primjeru iz zivota, pri pokusaju stranke da dobije gotovinski kredit, sluzbenica je u
jednoj aplikaciji pogledala stanje tekuceg raCuna, zatim je u drugoj potrazila obaveze po
kreditima, a na papiru je bio popis svih kredita koje banka nudi. Kako ove aplikacije nisu
medusobno povezane, podatke je iz jedne u drugu trebalo prepisati ruc¢no. Sluzbenici je
trebalo oko pola sata da pruzi informaciju o tome koliki iznos kredita, po kojim kamatama i uz

koja jamstva smije odobriti.

Ako se ovo vrijeme pribroji utroSenom vremenu stranke, i pomnozi sa, nekoliko desetaka
tisu¢a ovakvih zahtjeva godisnje, dolazi se do utroska radnog vremena koji bi opravdao cak i

najvecu investiciju u kvalitetan informacijski sustav.

Efikasno upravljanje informacijama je vazan faktor uspjeha

Tvrtke shvacaju da racunala mogu uciniti puno vise 1 automatizirati ono $to se je prije radilo
ru¢no. Racunala mijenjaju na¢in na koji tvrtke posluju, mijenjaju njihove odnose sa kupcima i
dobavljacima, nacin na koji se donose odluke, ¢ak 1 organizacijsku strukturu samih poduzeca,
te ih povezuju sa novim kupcima i dobavlja¢ima. U nekim sluc¢ajevima razvijaju se potpuno

nove industrijske grane.

Mogu¢énosti 1 slozenost aplikacija koje informacijski povezuju Citavo poduzece takoder raste.
Puno je teze informatizirati kompletni proizvodni proces, nego odvojeno njegove dijelove.
Tvrtke se danas u poslovanju vise oslanjaju na ovakve sustave, ali s druge strane su i vise

ovisne 0 njima.

Potpuna automatizacija svih poslovnih procesa je danas prakticki standard u nekim
industrijama. Primjeri su rezervacijski sustavi aviokompanija, ili sustavi proizvodaca

automobila gdje je direktno iz prodajnog salona moguce pokrenuti proizvodnju modela



automobila sa dodacima prema Zelji narulitelja. Industrija odjece, primjerice, mora efikasno
pratiti modne trendove (analizirati prodaju razli¢itih modela odje¢e po regijama), kako bi

mogla brzo reagirati na promjene u navikama potrosaca.



Alati za razvoj programskih rjeSenja

Aplikacije koje pokrivaju poslovanje cijelog poduzeca su iznimno kompleksne. Veze medu
njima takoder. Ako se struktura jedne od tih aplikacija promijeni, tesko je predvidjeti kakav

¢e to imati utjecaj na ostatak sustava.

Ove promjene ilustrira primjer iz nedavne prakse. Nedavno je uveden OIB, koji zamjenjuje
maticni broj poduzeca. Kako to najjednostavnije promijeniti u nasem sustavu? Mozemo u
polje "MB" ukucati OIB, i eventualno izmijeniti nekoliko izvjestaja, da ne prikazuju rije¢
"MB", nego "OIB". Medutim u aplikaciji se taj podatak koristi za izracun place, tako da se u
tablici "place" zapisuje maticni broj radnika. Sada kada je taj broj promijenjen, viSe ne
mozemo pregledati stare place, jer sustav nema vezu prema radniku. Problem rijeSimo tako
da kreiramo program (SQL QUERY) koji ¢e u svim tablicama izmijeniti MB u novi OIB. Na
kraju godine ispisujemo poreznu Karticu, te vidimo isti problem... Neke od tablica imaju za
Mati¢ni broj predvideno 8 mjesta, a neke vise. Do sada nismo imali problema, jer podaci nisu
bili dulji od 8 znakova. Ako propustimo izmijeniti te postavke na nekim tablicama, greska se
moze ukazati tek nakon nekoliko godina, kada se pojave 2 radnika sa istih prvih 8 znakova

OlB-a....

Rjesenje ovog problema je koriStenje kvalitetne metodologije za razvoj softvera. Jedan od
nacina je i koriStenje softvera koji u sebi ima informacije o strukturi naseg poduzeca, pa tako
I 0 strukturi (modelu) podataka. Ako se izmjene rade na razini modela podataka, one se
automatski propagiraju u sve dijelove aplikacije, gdje su potrebne. Automatski se mijenja
izgled formi, izvjestaja, pravila za unos i sl. Ovaj koncept, koristenje alata za modeliranje
nekog sustava i automatsko generiranje aplikacija na temelju tog modela se zove "Computer
- Aided Systems Engineering” - CASE. lako ve¢ dugo postoje, u praksi se u nekim
segmentima razvoja aplikacija koriste vise, a nekima manje. Vrlo su korisni u dijelovima koji
su strogo i formalno definirani, kao npr. generiranje relacijskog modela baze podataka na
temelju modela. U drugim segmentima, kao S§to su generiranje obrazaca i izvjeStaja, Se

koriste kao pomo¢ dok finalna verzija u pravilu zahtijeva "rué¢ne" dorade.



Jedan od rudimentalnih primjera generiranja objekata aplikacije pomoc¢u modela se moze
vidjeti i u aplikaciji MS-Access, gdje se na temelju "Carobnjaka" i modela podataka

pojednostavljeno generiraju obrasci i izvjestaji.



Od podataka do shvaéanja - hijerarhija znanja

Dobro je razluéiti razliku izmedu osnovnih "gradevnih blokova" analize informacija ("DIKW
hijerarhija") [W15]. U literaturi [6] postoje razna tumacenja ovih pojmova, koja se Cesto
razlikuju ovisno tome koje podruc¢je obrade informacija se zeli objasniti (ljudsko ucenje,

strojna analiza podataka, itd.)
Podatak

Podatak moze biti bilo kakav simbol, znak ili vise njih. Sam za sebe nema neko znacenje.
Podaci mogu postojati u bilo kojem obliku, upotrebljivom ili neupotrebljivom. Primjer

podatka je "kljhlkjhl", "25", "suncano". Podatak je ulazna veli¢ina za proces donoSenja
odluke.

Informacija

Informacija je podatak kojem je dodan neki znacaj relacijskom vezom. Da bi podatak postao
informacija potrebno ga je interpretirati. Ako se neki broj¢ani podatak nalazi u polju tablice
koje ima naslov "Starost”, onda imamo informaciju. Jo§ uvijek ne znamo tko je star 25

godina, ili zaSto je to bitno, ali znamo na $to se podatak odnosi.

Primjerice, podatak "opiu23ypj08y73" ljudima nema nikakvo znacenje, dok "suncano
vrijeme u Splitu", "visoka cijena hrane" imaju. Ovakvi podaci nemaju za svakoga identi¢no
znacenje, ve¢ ono ovisi o znanju koje interpretator podataka posjeduje. Pomo¢u informacije

odgovaramo na pitanje "tko","sto", "kada", "gdje".
Znanje

Sa stajaliSta raCunalne analize podataka moZemo re¢i da znanje predstavlja odredena koli¢ina
prikupljenih informacija na neku temu, kao i pravila za generiranje novih informacija
(traZzenje uzoraka u podacima). Pomocu znanja se podaci transformiraju u informacije.

(interpretacija podataka).



Na primjer, podatak "suncano vrijeme" ¢emo, ovisno o naSim prethodnim iskustvima o
sunanom vremenu u odredenom kontekstu, sebi predociti na odreden nacin. Ta informacija
¢e za nas sigurno imati potpuno drukcije znacenje ako zivimo u Africi, nego ako zivimo na

sjeveru Evrope.

Pomocu znanja u odredenim okolnostima je moguce generiranje novog znanja (ucenje).
Primjerice, djeca znaju napamet tablicu mnozenja do 10, ali to znanje ne mogu primijeniti da
izraCunaju 234 x 213, jer to znanje nisu stekli. Medutim, ako nauce nacin na koji se mnoze

brojevi, to ¢e biti u stanju.

Racunalni sustavi spremanju znanje na razli¢ite nacine. Sustavi koji spremaju znanje koje je
definirano nizom pravila za obradu podataka zovu se ekspertni sustavi. Ekspertni sustav
moze, na temelju postavljenih pitanja i danih odgovora, zaklju¢iti da, primjerice ako

automobil ne pali a rade prednja svjetla, nije problem u akumulatoru.

Osim prikazivanja znanja pomocu formalnih pravila moguce je memorirati razli¢ite instance,
te ih kasnije u najboljoj mogucoj mjeri ponavljati. Ovakav pristup spremanju znanja imaju
sustavi pod nazivom neuronske mreze. Pomocu znanja se odgovara na pitanje "kako", te se u

nekim slucajevima mogu predvidati dogadaji u buduénosti.

Mudrost

Mudrost bi se mogla definirati kao primjenjivanje shvacanja, znanja i informacija u Sirem
kontekstu, trazenje novih istina, 1 primjena postoje¢ih u kontekstu nekih moralnih 1 etickih

vrijednosti. Mudrost je specifi¢na za ljudska bi¢a i nema ekvivalent u raCunalnom svijetu.
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Hijerarhija znanja

Jedna od uobicajenih krivih pretpostavki kod obrade informacije je da, ako dobro upravljamo
detaljima, krajnji rezultat ¢e automatski biti dobar [3]. To je u pravilu neto¢no, i sli¢no je

tvrdnji da, ako dobro zamijeSamo cement, automatski imamo dobru autocestu.

U kontekstu obrade podataka nastale u poslovno informacijskim sustavima, kvalitetno
prikupljanje Sto veceg broja detalja o poslovnim transakcijama je neophodno kao temelj za
kasnije donoSenje poslovnih odluka. Medutim, to je tek prvi korak. Iz prikupljenih podataka

je potrebno dobiti kvalitetne informacije, i generirati novo znanje.



Sustavi za pohranu podataka

U pocecima ozbiljnijeg razvoja elektronicke obrade podataka, u 60-im godinama 20. stoljeca,
podaci su se spremali na magnetne trake. Problem kod ovakvog nacina spremanja podataka
je 1 tome Sto, da bi se doslo do nekog podatka koji je spremljen na sredini trake, potrebno je
procitati sve podatke koji su na traci spremljeni prije njega. Ovaj nacin spremanja podataka
se zove sekvencijalno spremanje podataka. Prosje¢no vrijeme dohvata informacije sa trake je
20-30 minuta.

Drugi problem je $to su sekvencijalno spremljeni podaci nisu medudobni logic¢ki povezani.
Primjerice, ako su na jednoj traci podaci o svim klijentima banke, a na drugoj podaci o
neplacenim racunima, potrebno je dosta vremena da se ti podaci povezu u smisleni izvjesta;.
Polovinom 60-ih, napretkom tehnologije i pojeftinjenjem medija, spremanje na trake doseze

vrhunac primjene.

U sedamdesetim godinama dvadesetog stoljea u upotrebu dolaze diskovi, ¢ija je glavna
prednost direktan pristup podacima, a vrijeme dohvata informacija se mjeri u milisekundama.
Medusobno povezivanje racunala u kombinaciji sa brzim pristupom podacima omogucilo je
pristup veceg broja korisnika jednom racunalu, koje je imalo dovoljno procesorske snage za

paralelnu obradu vi$e zahtjeva odjednom, §to je temelj danasnjih on-line usluga.

U 80-ima ve¢ postoje baze podataka iste strukture kao i danasnje ali, zbog njihovog malog
kapaciteta i visoke cijene, te nepostojanja Interneta, i dalje funkcioniraju kao "informacijski
otoci" gdje na svakoj lokaciji neke kompanije postoji zasebna baza podataka. Da bi se dobili
konsolidirani izvjestaji potrebni podaci se pomocu tzv. extract programa izvlace u podebne
baze podataka koje se koriste za izvjeStavanje. Problem je u tome §to je baza podataka
dinamican sustav, a izvlaCenjem podataka iz nje dobiva se njena "slika" u jednom trenutku.
Ve¢ u narednom trenutku originalna baza podataka se moze izmijeniti, i njena kopija nece
odgovarati stvarnom stanju. Glavni problem dupliciranja podataka je u tome $to ne postoji
garancija da original i duplikati imaju isti sadrzaj, zbog Cega informacije dobivene iz
duplikata nisu vjerodostojne. Podaci dobiveni ekstrahiranjem nemaju vremensku dimenziju,

tj, ne moze se sa sigurnosc¢u reci na koji trenutak u vremenu se odnose.



Problem sa informacijskim otocima je 1 u tome $to se isti podaci u razliitim izvorima

druk¢ije oznacavaju. Primjerice, artibut koji sadrzi stanje skladiSta u jednoj datoteci moze

zvati STSKL, a u drugoj NIVOSKL. Da bi se izradio tocan izvjestaj potrebno je iz svih

datoteka identificirati polja koja oznacavaju stanje skladista, i izraditi program koji sve te

vrijednosti kopira u isto polje. Medutim, kako su oba "informacijska otoka" dinamicni

sustavi, postoji vjerojatnost da ¢e se kroz nekoliko mjeseci ili godina ¢e se pojaviti nove

datoteke sa novim podacima, pa ¢e i proces objedinjavanja trebati raditi ispocetka.

Nacini sporemanja podataka

Kod suvremenog pristupa upravljanju podacima se mogu prepoznati Cetiri razli¢ita principa

cuvanja podataka:

Operacijski (transakcijski) nivo - podaci iz transakcija koji se upisuju onim
redoslijedom kako nastaju

SpremisSte podataka - (data Warehouse) spremaju se integrirani podaci iz povijesti
poslovanja, sloZzeni prema unaprijed odredenim temama. Sluzi za brzi pristup velikoj
koli¢ini podataka koja je nastala kroz povijest.

Pod-skladiste podataka (Data mart) - spremaju se sumarni podaci, ovisno o njihovoj
namjeni. Iz istih podataka o prodaji Ce, primjerice, odjel financija imati podatke o
zaduZenjima 1 bilanci pojedinog kupca, a odjel marketinga o prodaji pojedinih vrsta
proizvoda po regijama. Podaci u Data Mart-ovima su denormalizirani, sumirani i
oblikovani prema potrebama pojedinih korisnika. Primjer podataka u Data Mart-u je
mjesecni popis prodaje po kupcima.

Individualni (ad-hoc) podaci - Podaci koji sluse najcesce za individualnu upotrebu, i
generiraju se po potrebi iz svoh dostupnih izvora. Primjer je kada voditelj prodaje za
velike kupce moze, primjerice, izvuéi popis svih kupaca od 2000. godine koji su
kupovali u iznosu ve¢em od 100.000 kn mjesecno i placali na vrijeme. Podataka ove

vrste ima relativno malo, nastaju po potrebi i u svaki put mogu imati druk¢iju strukturu.



Spremiste podataka

Spremiste podataka (engl. data warehouse) se formira na temelju podataka iz transakcijskog
sustava. Podaci u njemu su integrirani i ¢esto prikupljeni iz viSe izvora. Glavni izazov kod
formiranja spremista je prikupljanje podataka iz razliCitih izvora, njihovo usporedivanje i
dovodenje u standardizirani oblik. Namjena spremista podataka je ¢uvanje podataka na ducji
vremenski rok (arhiviranje), te kao izvor povijesnih podataka za daljnju analizu.

Podaci u spremistu podataka su spremljeni na nacin da su:

° organizirani prema podrucju interesa
° integrirani

° nepromjenjivi

° sadrze vremensku dimenziju

Access Analyze

==

MS SQL
upB

Oracle Data Warehouse

Eg:cess |

Your existing information infastruture

MS Excel

Arhitektura spremista podataka

Organizacija prema podrucju interesa znaCi da su, primjerice, podaci proizvodaca
automobila fokusirani na dijelove, prodaju distributerima, rad dobavljaca, sirovine,
sastavnice 1 sl. Podrucja interesa osiguravajuée kucée mogu biti isplata Steta za police

zdravstvenog, automobilskog ili Zivotnog osiguranja.



Integriranost podataka je iznimno bitna kod izrade skladis$ta podataka. Podaci u spremiste
dolaze iz razli¢itih izvora u razli¢itim oblicima, koji su Cesto neusporedivi. Neki od Cestih
primjera iz prakse su:

e Podaci o spolu osobe u jednom sustavu mogu biti zapisani kao rije¢ (musko, zensko), u
drugom binarno (1,0) , a u treéem kao jedan znak (M, Z), ili engleskom varijantom (M,
F).

e Numeri¢ki podaci se mogu spremati u razli¢itim mjernim jedinicama (m, cm, inc).

e Opisi mogu biti jednom sadrzani u jednom polju, a u nekom drugom sustavu u vise
polja. U praksi je Cest je slucaj da se, primjerice, ime artikla zapisuje u dva polja. U
jednom polju se zapisuje skraceni naziv, koji se pojavljuje na racunu, a u drugom
detaljniji opis ("Strukto 25", i "cement Dalmacijacement strukto 25kg vrecéa").
Maksimalna duljina teksta z jednom sustavu moze biti npr. 35, a u drugom 100.
Prilikom prebacivanja podataka u ovom sluaju moze do¢i do gubitka bitnih
informacija.

e Sifre mogu u jednom sustavu mogu biti u formatu Char, u drugom sustavu u formatu
Integer.

e Datumi mogu biti u razli¢itim formatima. Sve te podatke je prilikom prebacivanja u

jedan sustav je potrebno ujednaceno formatirati.

Ako imamo m sustava iz kojih vadimo podatke u spremiste, i ako prebacujemo vrijednost n
polja, moramo definirati m*n pravila za konverziju podataka, i napraviti m potprograma za

prebacivanje podataka.

Nepromjenjivost podataka znaci da podaci koji su usli u skladiste podataka se ne smiju
mijenjati. Podaci u skladistima podataka su namijenjeni Citanju, i moraju biti organizirani na
takav nacin da ih nije potrebno mijenjati, ve¢ iskljuc¢ivo dodavati nove. Naime, ne smije se

dogoditi da ako isti izvjeStaj pokrenemo viSe puta, dobijemo drugacije podatke.

Vremenska dimenzija. Sve poslovne transakcije (prodaja, kupnja, rezervacija, proizvodnja
necega) se dogadaju u jednom trenutku u vremenu, koji je potrebno zabiljeziti. Razliciti
sustavi cuvaju transakcije u razliitim vremenskim periodima. Primjerice, rezervacijski
sustav aviokompanije ¢uva podatke od posljednjih 12 mjeseci, telekomunikacijski operater

¢uva podatke o pozivima 6 mjeseci. Banka ¢uva podatke o transakcijama 24 mjeseca. Stariji



podaci se briSu iz osnovnog sustava, kako mu ne bi usporavali rad, i arhiviraju se. Ako u
analizama i izvjeStajima koristimo podatke iz dalje povijesti, spremiti ¢emo njihovu "sliku" u
skladiSte podataka. Tu "sliku" mozemo napraviti po volji Cesto. Primjerice, u skladiSte
podataka ne moramo spremati podatke o svakoj avio-rezervaciji, ve¢ mozemo spremiti
pregled stanja svakog dana, ili svaki sat. Naravno, kako je stanje u jednom vremenskom
periodu nepromjenjivo, ovdje se automatski postuje prethodno pravilo o nepromjenjivosti
podataka u skladiStu podataka. Period ¢uvanja tako pripremljenih informacija u skladistu

podataka moze biti 10, 20 ili viSe godina.
Punjenje spremista podataka

Podaci iz transakcijskih baza se u spremiste prebacuju na slijedeée nacine:
e Totalno punjenje, kada se u odredenim vremenskim trenucima, spremiste podataka
isprazni, pa zatim ponovo napuni svim podacima iz transakcijskog IS.
e Inkrementalno punjenje, gdje se prilikom punjenja u spremiSte prenose samo novi

podaci koji su nastali u transakcijskom IS nakon prethodnog punjenja.

Vazno svojstvo podataka u spremistu je njihova granularnost. Govori o tome koliki nivo
detalja spremamo u bazu. Primjerice, ako se prate posjete web stranicama, i ako svaki
korisnicki klik generira zapis u bazi, Cuvanje tih podataka u spremistu podataka nema smisla,
jer ¢e spremiSte ubrzo toliko narasti, da ¢e postati neupotrebljivo. Ovo je primjer niskog

nivoa detalja.

Prilikom prikupljanja podataka iz puno razli¢itih izvora imamo €esto suprotan slucaj, podaci
su u previsokom nivou granularnosti, i potrebno ih je "razdvajati” na detalje. Idealno bi bilo
da u spremi$tu cuvamo podatak o svakoj transakciji, jer bi to omogucavalo najto¢nije analize

1 istrazivanje podataka u neogranic¢enu dubinu.

SloZenost modela podataka i koli¢ina informacija koje su spremljena u bazu imaju direktan
utjecaj na brzinu dohvata i spremanja podataka. SloZeni upiti, koji pristupaju velikom broju
medusobno povezanih tablica koje imaju indeksirane podatke, i medusobno Su povezane
relacijskim vezama zahtijevaju veliku procesorsku snagu. Stoga baza podataka sa prevelikom
koli¢inom informacija u sebi, i slozenom relacijskom strukturom postaje neupotrebljiva za

kompleksne analize podataka.



Tehnoloski zahtjevi za spremiste podataka

Sustav koji se sastoji od sustava za upravljanje bazama podataka (DBMS) i hardvera na kojem

se aplikacije izvrSavaju, mora zadovoljavati odredene kriterije:

e Biti u stanju upravljati velikom koli¢cinom podataka

e Upravljati podacima na razli¢itim medijima

e Jednostavno indeksirati i provjeravat konzistentnost podataka

e Biti spojiv sa Sirokom paletom database tehnologija (u svrhu $to jednostavnijeg

prikupljanja podataka)

e Dopustiti da se korekcije mogu vrSiti programski direktno u bazu

e Paralelno pristupati podacima i snimati ih

e Biti u stanju brzo napraviti obavljanje (restore) podataka sa medija za pohranu.

Prilikom odabira tehnologije za izradu spremista podataka moramo razlikovati DBMS

sustave Kkoji su prvenstveno namijenjeni obradi transakcija, od onih koji sluze za rad sa

skladiStima podataka. Sustav namijenjen obradi transakcija je optimiran za brz upis

transakcija, 1 izmjenu podataka. Drugi je optimiran za efikasno izvrSavanje upita, te za

efikasnu raspodjelu resursa pri izvrSavanju veceg broja zahtjevnih upita.

U tablici je dana usporedba glavnih svojstava transakcijskog i analitickog informacijskog

sustava [W12].

Transakcijski 1S

Strateski IS

Trenutni podaci stanja i prometa

Povijesni podaci stanja i prometa

Dinamicki podaci

Uglavnom staticki podaci

Ponavljajuca obrada

Ad hoc obrada po zahtjevu

Visok nivo transakcijske aktivnosti

Nizak / srednji nivo transakcijske aktivnosti

Predvidljiv nacin koristenja

Nepredvidljiv nacin koristenja

Transakcijski orijentiran

Analiticki orijentiran

Aplikativno orijentiran

Orijentiran prema podrucju

Podrska svakodnevnom odlucivanju

Podrska strateskom odlucivanju

Posluzuje veliki broj korisnika

Posluzuje manji broj korisnika

Sadrzi detaljne podatke

Sadrzi grupirane (manje detaljne) podatke




Sustavi za upravljanje viSedimenzionalnim podacima

Uvod - ViSekriterijska analiza

Pretpostavimo da smo vlasnik malog poduzeca, koje Zeli rasti na trziStu. Kako imamo
ograniCene resurse, moramo dobro razmisliti odluciti gdje ulagati energiju, novac i vrijeme

kako bi postigli §to veci rast.
Trazimo od voditelja financija iznos prodaje za prethodnu godinu, i dobijemo broj 133000.

Taj broj sam za sebe govori puno, ali nas interesira kako se je kretala prodaja kroz vrijeme,

pa trazimo analizu po mjesecima, i dobijemo:

e sijecanj 25000
e Veljaca 32000
e ozujak 36000
e travanj 40000

Sada smo dobili bolju sliku o tome kako ide prodaja, i mozemo ve¢ uociti nekakav trend.

Medutim, kako prodajemo vise proizvoda, zanima nas koliko smo kojeg proizvoda prodavali

koji mjesec:

sijecanj veljaca ozujak travanj
kava 4000 6000 8000
¢okolada 10000 12000 13000 14000
sokovi 15000 16000 17000 18000

Sada smo dobili strukturu veliku 4 (mjeseca) * 3 (proizvoda) = 12 brojeva. To je za to jer
rezultate promatramo preko dvije medusobno nezavisne dimenzije, od kojih jedna ima 3 a

druga 4 vrijednosti



Dalje, zanima nas koliko smo prodali po regijama, kako bi odlucili gdje ¢emo investirati u

marketing.

Regija Proizvod Sijecanj Veljaca Ozujak Travanj

sjever kava 3000 4000 5000
¢okolada 7000 10000 10000 9000
sokovi 10000 11000 12000 13000

Dalmacija kava 1000 2000 3000
cokolada 3000 2000 3000 5000
sokovi 5000 5000 5000 5000

Ovaj izvjestaj ima 4 (mjeseca) * 3 (proizvoda) * 2 (regije) = 24 broja. Sastoji se od 3
nezavisna popisa vrijednosti, i iako na prikazu izgleda kao dvodimenzionalna tablica,

zapravo je trodimenzionalan.

Ako nas sada zanima koliko smo komada prodali po mjesecu, proizvodu i regiji, imati ¢emo
ukupno 48 podataka, a struktura ¢e imati Cetiri dimenzije i1 sadrzavati podatke po 4 liste
vrijednosti koje su neovisne jedna o drugoj. Pojam "dimenzija" se u slucaju ovih struktura

podataka koristi za ozna¢avanje "medusobno nezavisnih lista vrijednosti"

Iz ovakve tablice ne moZemo na prvi pogled izvuéi neki zakljucak, ve¢ je potreban alat koji

¢e te podatke grupirati 1 prikazati na nacin da ih se lakSe moze medusobno usporedivati.

Tu namjenu imaju sustavi za upravljanje vise-dimenzijskim bazama podataka.



Data Mart

Sustavi za upravljanje viSe-dimenzijskim podacima (Data Marts, OLAP sustavi) strukturiraju
informacije na nacin da ih se moZze pregledavati iz razlicitih perspektiva, te dinamicki
istrazivati meduovisnost razli¢itih varijabli, kao i meduovisnost sumarnih podataka i detalja.
Kvalitetno oblikovani podaci u skladi$tu podataka sluze kao dobar, brz, konzistentan i
pouzdan izvod podatka za vise-dimenzijske DBMS. Problem nastaje ako imamo vise
razlicitih izvora podataka, i viSe OLAP kocki koje treba puniti. Tada broj veza i sucelja za

prijenos podataka raste eksponencijalno, i tesko ga je drzati pod kontrolom.

Vise-dimenzijski DBMS sustavi mogu imati razli¢ite strukture baze podataka. Moze se
koristiti relacijski model, kao 1 kod skladista podataka i transakcijskog sustava, a moguce je
podatke spremati u tzv. "OLAP kocke", (engl. on-line analytical processing) model koji je

optimiran za pretrazivanje kroz razli¢ite dimenzije.

OLAP kocka je struktura podataka organizirana tako da ju je moguée brzo pretrazivati i
analizirati kroz viSe dimenzija. Transakcijski sustavi, a i spremiSta podataka nisu pogodni za
brz pristup velikoj koli¢ini podataka kroz razli¢ite dimenzije, ve¢ su pogodnije za obradu
pojedinacnih transakcija. Iako je vecina poslovnih informacijskih sustava je zasnovana na
relacijskim bazama podataka, jer im je primarni posao obrada transakcija, izrada sumarnih
izvjestaja 1z ovakvih baza podataka, kada treba procitati zapise u gotovo cijeloj bazi, dugo
traje. Problem je veci ako treba pokrenuti viSe razli¢itih analiza, gdje je iste podatke potrebno

viSe puta procitati, uz drugacije grupiranje.

OLAP sustav se sastoji od OLAP baze, (engine-a) i OLAP sucelja. Glavni proizvodaci
OLAP sustava su danas Cognos, Business Objects, MicroStrategy. Microsoft SQL Server
ima aplikaciju Analysis Services, koja sluzi kao OLAP Engine, a Excel se koristi kao sucelje

za pregled podataka.

OLAP kocku mozemo promatrati kao visedimenzionalnu Excel tablicu, gdje mozemo imati
proizvoljan broj dimenzija. OLAP kocka se "puni" periodicki, kada se u nju upisuju podaci iz
spremiSta podataka, ili direktno iz transakcijske baze. Pri svakom “punjenju™ prethodni
sadrzaj OLAP kocke se briSe, 1 upisuje se novi. Ove operacije se obi¢no rade u vrijeme kada

je manje opterecenje na bazu, tijekom noc¢i. Podaci u OLAP kocki "kasne" za realnim



podacima neko kratko vrijeme (npr. 1 dan), ali to ne predstavlja problem, jer sluze za analize
koje se rade kroz dulje vrijeme, i za uocCavanje trendova za koje dnevni podaci ne

predstavljaju bitnu veli¢inu.

Preporucljivo je da se OLAP kocke pune iz spremiSta podataka, medutim ukoliko
transakcijski sustav radi na jedinstvenoj platformi, i ukoliko ima na raspolaganju sve

potrebne podatke, moguce ih je puniti direktno.

Primjer koristenja OLAP kocke je analiza podataka o prodaji po regijama, gradovima,
familijama proizvoda 1 sl. Razli¢iti odjeli unutar poduzeéa mogu imati razlicitu strukturu
svojih OLAP kocki, ovisno o tome na koji nacin analiziraju podatke. Iste "sirove" podatke,
koji se odnose na prodaju, recimo odjel marketinga moze analizirati prema dobi kupaca i

godisnjem dobu.

Osnovna mjera kod OLAP kocke je broj njenih dimenzija, i o njima direktno ovisi i njena
veli¢ina. Pojam "kocka" se odnosi na trodimenzionalni objekt, ali u OLAP terminologiji
moze oznacavati objekt sa bilo koliko dimenzija. Kako rac¢unamo volumen kocke?

Pomnozimo sve 3 dimenzije. Volumen n-dimenzionalne "kocke" se ra¢una na isti nacin.

Struktura podataka u transakcijskom informacijskom sustavu

Prvobitna namjena transakcijskog sustava je obrada poslovnih transakcija. Njihova struktura
podataka je takva da uz Sto manje redundancije omoguci $to ocitiji 1 jednostavniji unos
transakcija kako nastaju. Primjerice, ako se u poslovanju dogadaju transakcije "Unos novog
racuna", logi¢no je da u sustavu postoji tablica "Rac¢un" u sa onim poljima koja unosimo u
sustav kada unosimo novi ra¢un. Bazu podataka bi se moglo organizirati i druk¢ije, pa
podatke o jednom raunu unositi u vise tablica, §to bi dovelo do redundancije i manje
efikasnog koristenja sustava. Ovako modelirana baza podataka lako i brzo izvuce podatke za
izvjestaj koji se zasnivaju na pretrazivanje po glavnim tablicama, npr. "Popis rauna po

kupcu®, "prodaja po kupcu™.
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Model podataka transakcijskog sustava.

Podaci se u transakcijskim sustavima ne ¢uvaju predugo, kako ne bi doslo do usporenja rada
zbog prevelike baze podataka. Ovisno o veli¢ini poduzeca i kapacitetu DBMS-a, podaci se

obic¢no Cuvaju 1-2 godine. Stariji podaci se arhiviraju, ili premjestaju u spremista podataka.

Struktura podataka u OLAP sustavu

OLAP ima drukéiju namjenu od transakcijskog. OLAP sluzi za analizu podataka kroz
povijest, 1 to na razli¢ite nacine, i kroz razli¢ite dimenzije. Zbog toga je primjerena i druk¢ija

struktura koja ¢uva te podatke. NajceSce koristena struktura je "zvjezdasta shema™. [W13]
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OLAP - Zvjezdasti model podataka
Ostale OLAP strukture koje se koriste su:

Pahuljasta - (engl. snowflake) i zvjezdasto-pahuljasta (engl. starflake)

Ako tablice dimenzija (u gornjem primjeru Employee, Customer, Time, Product) imaju
dodatna grupiranja. (Grad ima Zupaniju, postoji Sifrant kategorije proizvoda i sl.) Ako su te
nove tablice (tablice Informacija) u samo jednom dodatnom nivou onda se radi o pahuljastoj,
a ako su u vise nivoa (tablica Zupanija ima vezu prema Sifrantu Drzave), onda se radi o

"starflake" strukturi.

Konstelacija — (engl. constellation), kada postoje vise glavnih tablica (engl. fact table), koje

koriste neke zajednicke dimenzije.

Glavni elementi OLAP strukture su:

e Glavna tablica - sadrzi glavne podatke nad kojima se vrsi analiza
e Dimenzijska tablica (Dimension table)

e Tablica informacija (Information table)



Koriste¢i ovaj model podataka lako mozemo odgovoriti na pitanje "U kojoj regiji se daje
najvise popusta", ili ukupna isporucena koli¢ina po danu, mjesecu i kvartalu, "U kojem gradu

se prodaju najskuplji proizvodi".

Formiranje OLAP kocke

Izgradnja modela OLAP kocke se sastoji definiranja dimenzija i njihovih hijerarhija i nivoa.
Dimenzija je, npr., vrijeme, nivoi su mjesec, tjedan, dan u tjednu. Jedna dimenzija moze imati

vise hijerarhija. Dimenzija vrijeme moze npr. imati hijerarhiju:

e Godina
e Kvartal
e Mijesec u kvartalu
e Tjedan u mjesecu-

e Dan u tjednu

U nekoj drugoj situaciji dimenziju vrijeme se moze promatrati kroz hijerarhiju:

e Godina
e Mjesec

e Dan u mjesecu

Strukturu OLAP kocke se gradi u ovisnosti o tome kakav tip odgovora se trazi, tj. koje
"dimenzije" se promatra. Fizi¢ka veli¢ina strukture podataka je odredena brojem dimenzija
koji u OLAP kockama i brojem nivoa i hijerarhija u koje su podijeljeni podaci. Pritom treba
razmotriti mogucnost kreiranja vise kocki sa manjim brojem dimenzija, obzirom da veli¢ina
kocke raste proporcionalno umno$ku veli¢ine svih njenih dimenzija (geometrijskom

progresijom).

Struktura podataka koja sadrzi tri dimenzije se moZe zamisliti kao kocka, na ¢ijem svakom

bridu je jedna dimenzija podataka (na slici).
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Operacije transformacije nad OLAP strukturom

Operacije transformacije podataka koje su moguée sa OLAP kockama:

SLICE - izdvajanje podataka u grupi podataka za dati uvjet po jednoj dimenziji.

DICE - izdvajanje podataka u grupi podataka za date uvjete po dvije ili viSe dimenzija.
PIVOT - Operacija vizualizacije koja okre¢e dimenzijske osi radi alternativnog prikaza
podataka.

ROLL UP - Grupiranje podataka u OLAP kocke, bilo penjanjem po hijerarhiji
dimenzije bilo izostavljanjem jedne dimenzije.

DRILL DOWN (propadanje) - Detaljna ras¢lamba OLAP kocke, bilo spustanjem po

hijerarhiji dimenzije bilo uvodenjem jedne nove dimenzije. Obrnuto od ROLL UP.



Dubinska analiza podataka

Jo$ od davnih vremena ljudi nastoje predvidjeti buduce dogadaje na temelju onih koji su se
ve¢ dogodili. Ako neko znanje, koje smo stekli iskustvom ili opazanjem neke pojave, zelimo
podijeliti sa ve¢im brojem ljudi, potrebno ga je na neki nacin zapisati. Da bi se znanje
zapisalo, potreban je opée prihvacen nacin zapisivanja, sustav simbola koji svi razumiju na
isti na¢in. Simboli, najprije graficki, koji su kasnije evoluirali u razlicita pisma, postoje od
samih pocetaka civilizacije. Daljnjim razvojem drustava razvijale su se i metode prikaza
znanja, te su se za prikaz specifiénih znanja poceli primjenjivati “specijalizirani” skupovi

simbola (npr. geometrijski simboli, simboli za prikaz matematickih i kemijskih formula).

Do znanja se moze do¢i na razli¢ite nacine. Mozemo zamijetiti neku pojavu u prirodi
jednom ili viSe puta, i staviti ju u kontekst ve¢ poznatih ¢injenica. Primjerice, pola sata
nakon Sto smo vidjeli udar munje, vidjeli smo i1 poZar u Sumi. Iz ovoga zakljucujemo da

munje mogu prouzrokovati Sumske pozare.

Do formula se je u pocetku doslo nekom vrstom opaZanja ili istraZzivanja. Nakon Sto je
eksperiment ponovljen viSe puta, primije¢ene su neke meduovisnosti i zabiljezene. (npr.
mjereno je vrijeme pada novéica sa razli¢itih visina, te se je zakljucilo da ovisi o kvadratu
visine). Sada smo se dogovorili kojim simbolima ¢emo prikazivati brzinu, visinu, i

gravitacijsku silu 1 njthove meduodnose, pa moZemo zapisati formulu.

Znanje prikazano na ovaj nacin je razumljivo svima na Zemlji, 1 moze sluZiti za generiranje
novog znanja (iz matematickih i fizikalnih formula izvodimo nove). Formule, u najSirem
smislu, prikazuyju odnose medu poznatim vrijednostima (fizikalnim veli¢inama,
matematickim varijablama, ili npr. kemijskim elementima). Znanje prikazano formulama je
najcesce egzaktno, jer uzima u obzir sve parametre o kojima ovisi krajnji rezultat (visina,

gravitacijska konstanta).

Osnovna karakteristika ovako zabiljezenog znanja jest da se moze opet primijeniti, u datum
okolnostima, uvijek ¢e dati identiCan rezultat (eksperiment sa novCi¢em se moze ponoviti

bilo kada i bilo gdje, kao i neka kemijska reakcija).



Cesto se medutim dogodi da nije lako doéi do svih parametara o kojima ovisi ishod nekog
eksperimenta, ili neka pojava. Npr. ako promatramo uspjeh studenata na studiju i
usporedujemo ga sa vremenom provedenim uceci u danu, na velikom broju studenata ¢emo
sigurno vidjeti neku povezanost, ali ju neemo moci prikazati formulom tipa:

br sati ucenja_dnevno * broj dana * konstanta = postotak uspjesnosti_na_ispitu.

Naime, o krajnjem uspjehu na ispitu ovisi velik broj parametara od kojih sve niti ne

poznajemo, pa ih ne mozemo ni izmjeriti.

Ako izvrSimo istrazivanje na uzorku od, primjerice, 1000 studenata na nain da doznamo
koliko su sati ucili dnevno, i koliko su bodova osvojili na ispitu, moZzemo izvesti slijedeci

zakljucak:
Ako kolegij X ucis 2 sata dnevno imas 70% Sanse za dobiti ocjenu 4 ili 5.

Za ostalih 30% ne znamo koji parametri na njih uticu. Ovako formulirano znanje nije
idealno, jer nam ne daje jednoznacno rjesenje, ali je bolje od ne-imanja nikakvih informacija.
Kako vec¢ina eksperimentalno dobivenih podataka ne daje 100% odgovor na neko pitanje,

razvijena je teorija koja se bavi manipuliranjem ovako prikupljenih informacija.

Danasnje drustvo generira golemu koli¢inu podataka o svim aktivnostima. Svaka kupovina
karticom, telefonski poziv, spajanje na racunalo i na web-stranicu ili on-line komunikacija
generira informacije koje se negdje cuvaju. Ovisno o prirodi tih informacije, mogu se cuvati
neselektivno i krac¢e vrijeme (medu-spremnik na mreznim uredajima), ili sistematski, na
siguran nacin i u vremenskom roku koji je odreden zakonom (podaci o bankovnim

transakcijama i telefonskim pozivima).

Takvi podaci su spremljeni na razli¢itim mjestima, 1 njihov kontekst se moZe odrediti sa
razli¢itom sigurnos$¢u. Naime, za neke podatke se tocno zna tko ih je generirao, a za druge se

to moze po potrebi doznati, uz vise ili manje truda, i sa ve¢om ili manjom tocnoscu.

Velik dio napora oko analize podataka se svodi na podatke iz razli¢itih poslovnih sustava,
gdje su spremljene sve transakcije koje neko poduzeée ima sa svojim kupcima i

dobavljacima. Iz transakcijskih baza je lako izvu¢i odredene informacije, kao na primjer koji



je najbolji kupac ili koliko moramo uplatiti poreza u tekuéem mjesecu. To je zato jer su
"dimenzije" prema kojima te podatke trazimo ve¢ na taj nacin spremljene u sustavu. Podatak
0 porezu se upisuje u polje "porez", a podatak o prodaji u polje "prodaja", te ih je potrebno

samo filtrirati i zbrojiti.

Medutim, u ovoj gomili "sirovih "podataka se krije puno vec¢a koli€ina znanja od one koja
nam je ocCita. Primjerice, ako se podaci o prodaji u nekom vremenskom periodu povezu sa
geografskom lokacijom kupaca, a ti podaci spoje sa prognozom ekonomskog rasta pojedinih
Zupanija koje redovito objavljuje Zavod za statistiku, moze se do¢i do zakljucka u koje regije
je isplativo ulagati vise sredstava u marketing. Prikupljanjem i analizom ovakvih podataka se

bavi podrucje koje se naziva Poslovna Inteligencija (engl. Business Intelligence - Bl).

Motivatori za dubinsku analizu podataka

Jedan od najvecih korisnika Data Mining metoda su tvrtke koje se bave proizvodnjom ili
prodajom robe ili usluga "Siroke potrosnje". U uvjetima sve vece globalne konkurencije 1
proizvodaci i prodavaci se bore za kupce. Jedan od nacina na koji ih se Zeli pridobiti je
posti¢i da se "osjecaju kao kod kuce", tj. nastojati predvidjeti njihove Zelje 1 ofekivanja

vezano uz kupovinu, te im ciljano nuditi proizvode i usluge.

Naravno opc¢e poznat faktor odabira je cijena, medutim na svakom trziStu se ubrzo postigne
konsenzus oko toga da se ne isplati "ratovati" cijenama, jer to smanjuje zaradu svim
konkurentima. Veéina "ratova" cijenama kojima smo svjedoci u velikim trgovackim lancima
je obi¢no ciljana na manji broj proizvoda, sa ciljem da se kupce navede da kupuju i druge,
skuplje proizvode. Koje proizvode pritom ponuditi i po kojim cijenama, se nastoji zakljuciti

iz povijesnih podataka o prodaji.

Takav osje¢aj kupca, "kao kod kuce", je uobicajen kod manjih "kvartovskih" ducana, gdje
prodavaC poznaje gotovo svakog kupca, te mu moze ponuditi ono Sto ga zanima. Veliki
trgovacki lanci nedostatak osobnog poznanstva kompenziraju analitickim pracenjem
potros$nje, i svrstavanjem kupaca u razli¢ite "kategorije", prema kojima se kasnije radi

ponuda.



Veliki trgovacki lanci su dobar primjer za analizu poslovnih podataka u svrhu poboljSanja
prodaje. Zbog same prirode poslovanja, rada sa velikim brojem kupaca, i velikog broja
kupljenih proizvoda, raspolazu poslovnim informacijama koje su idealne za statistiCku

analizu.

Naime, za uocavanje bilo kakvih trendova potreban je velik broj podataka za analizu.
Primjerice, ako proizvodimo 2 broda godisnje, teSko ¢emo na temelju podataka iz prodaje

uspjeti profilirati kupce.

Kod velikog broja transakcija mogu se prepoznati sli¢nosti po razli¢itim kriterijima, npr.
vrijeme kupovine, koliko komada je zajedno kupljeno. Ako smo u stanju i identificirati
pojedinog kupca (npr. prema Kartici vjernosti), na raspolaganju imamo i demografske
podatke (dob, spol, eventualno obrazovanje, radno mjesto...).

Situacija sa proizvoda¢ima robe Siroke potrosnje (FMCG - Fast Moving Consumer Goods) je
jos slozenija, jer, osim §to moraju konkurirati kod kupaca, moraju se izboriti 1 za mjesto u
prodajnim lancima. U takvoj situaciji proizvodaci ¢esto nemaju veliku mo¢ pri postavljanju
trendova, ve¢ im preostaje da pazljivo prate Sto se dogada na trziStu i stalno prilagodavaju
ponudu, mijenjanju i unaprjeduju proizvode, te traze specijalizirana trziSta, tzv. "trzi$ne

nise".

Jedna od strategija prodaje je i trazenje trziSnih niSa, tj. na¢i grupu kupaca koje zanima
specifican proizvod, ili posebna varijanta nekog proizvoda, kojeg nema puno na trziStu.
(primjerice, skupi satovi, ili dizajnerski mobiteli). Kupci su takve proizvode voljni vise
platiti, $to znaci bolju zaradu za proizvodaca. Obi¢no je kod takvih proizvoda i manja

konkurencija.

Na koju vrstu pitanja se traze odgovori rudarenjem podataka?

Rudarenje podataka, nalaZenje skrivenog znanja iz velikih baza podataka, je tehnologija koja
omogucuje uvid u velike koli¢ine poslovnih podataka koje svako vece poduzece veé
posjeduje. Ovi alati primjenjuju jednu ili viSe metoda analize podataka na skup podataka koji

zelimo analizirati, sa ciljem otkrivanja skrivenih obrazaca, trendova i sl. Transakcijski



sustavi, a i alati za viSe-dimenzijsku analizu nude pretezno pogled u proslost, dok data

mining tehnike omogucuju predvidanje, tj. pogled u buduénost.

Nadalje, tradicionalni alati daju one informacije koje trazimo, (kakva je raspodjela troskova
po mjesecima), a analiza pomocu naprednih statistickih metoda koje koriste alati za Data-
Mining moze otkriti povezanost izmedu, primjerice, dobi prodavaca i vrste proizvoda koji
najbolje prodaje. Najces¢e su svi podaci ve¢ tu, samo ih treba promatrati kroz "pravu

prizmu".

Naravno, kod rudarenja podataka veliku ulogu igraju statisticke metode, i procesorska snaga
racunala koja moraju procitati goleme koli¢ine podataka. Statistika kao znanost postoji vec
odavno. Data mining koristi ve¢ poznate statisticke metode, medutim u puno veéem opsegu i
na vecoj koli¢ini podataka nego §to je donedavno bilo moguce. Iako je za razli¢ite specifi¢ne
primjene razvijeno na desetke razliCitih metoda, a ¢ak i one najnovije postoje ve¢ barem
desetak godina, "revolucija" u koriStenju Data Mining-a je nastala otkada su raunala postala
dovoljno jaka da te metode primijene na ogromnom skupu podataka, a i kada su ti podaci

postali dostupni, zbog koriStenja spremista podataka i vise-dimenzijskih baza podataka.

Uvjet opstanka na trZistu je redovito pracenje svega Sto se zbiva u naSem okruZenju, $to radi
konkurencija, koliko smo 1 u ¢emu bolji od drugih, Sto moramo popravljati, itd. Neka od

tipi¢nih pitanja na koja stalno traZimo odgovore u poslovanju su:

e Koji radnici imaju najbolji omjer rada i1 u¢inka?

e Koji profil kupaca ne kupuje nase proizvode?

e Kako prepoznati kupce koji vise ne namjeravaju kupovati u trgovackom lancu, i kako ih
zadrzati?

e Koji su najuspjesniji prodavaci?

e Koji nasi korisnici ¢e najvjerojatnije promijeniti operatera u slijede¢ih mjesec dana?

e Koja je najrizi¢nija skupina korisnika zdravstvenog osiguranja?

e Kako ide prodaja kave po vrsti, regiji 1 godisSnjem dobu?

e (Gdje najvise prodajemo kave?

e Kaoji proizvodi su manje cjenovno osjetljivi (ne¢e im drasticno pasti prodaja ako

poskupe) ?

Koji sustav za upravljanje podacima daje odgovore na kakav tip pitanja?



Podaci iz tekuéeg poslovanja se ¢uvaju u transakcijskom sustavu. Tamo su spremljeni podaci
najnizeg nivoa, o svakom poslovnom dogadaju (prodaja, kupnja, skladistenje, kontakt...). Ovi
sustavi su fokusirani na brzo i sigurno spremanje velikog broja transakcija, istovremeno
posluzivanje velikog broja korisnika, uz ocuvanje integriteta podataka. NajceS¢e ne
spremaju puno povijesnih podataka, a Koriste se za tekuce izvjeStavanje, koje je manje

zahtjevno $to se tice obrade podataka.

Spremista podataka ¢uvaju povijesne podatke, koji mogu dolaziti iz viSe izvora i formatirani
su na jedinstven nacin neovisno o tome otkuda dolaze i kada su spremljeni. Podaci u
spremiStu podatka su najceS¢e obradeni na nacin da im je pojednostavljena struktura, uz
odredenu redundanciju i smanjenu koli¢inu detalja u odnosu na relacijski sustav. Oni sadrze
"vremenske snimke" - (engl. snapshot) poslovanja u nekom trenutku (npr. prodaja u du¢anu u

jednom danu).

Ovi sustavi ¢e najbolje odgovoriti na pitanja koja zahtijevaju sumiranje i grupiranje podataka

po postoje¢im kategorijama:

e Koji radnici imaju najbolji omjer rada i1 u¢inka?

e (dje najvise prodajemo kave?

OLAP struktura sprema viSedimenzionalne podatke, prema unaprijed odredenim
dimenzijama. OLAP struktura se izgraduje svaki puta kada se pokrec¢e analiza, te omogucuje
da podatke promatramo svaki puta sa drugim dimenzijama - "iz druge perspektive". Pomocu
OLAP sustava lako dobivamo odgovore na probleme koji ukljucuju analizu prema razli¢itim
kriterijima, naroCito ako postojece kategorije treba malo izmijeniti, ili prilagoditi (npr.

vrijeme podijeliti jednom na semestre, a drugi put na dane u tjednu):

e Kako ide prodaja kave po vrsti, regiji i godi$njem dobu?

e Koji radnici imaju najbolji omjer rada i u€inka?
Postoji ¢itav niz, obi¢no kompleksnih i jako bitnih problema, na koji je potrebno promijeniti
pristup pri trazenju odgovora. Naime, ponekad pokuSavamo vidjeti kakvi su parametri
poslovanja medusobno povezani, a da ih nemamo unaprijed definirane. U tim sluajevima se
koriste razlicite statisticke metode 1 modeli kako bi se iz "sirovih", na prvi pogled nepovezanih
podataka uocile neke zakonitosti, tj. pronaslo znanje. Pitanja na koja se moze pokusSati

odgovoriti ovim metodama su:



e Koji profil kupaca ne kupuje nase proizvode?

e Koji nasi korisnici ¢e najvjerojatnije promijeniti operatera u slijedec¢ih mjesec dana?

e Koja je najrizi¢nija skupina korisnika zdravstvenog osiguranja?

e Kako prepoznati kupce koji viSe ne namjeravaju kupovati u trgovackom lancu, i kako ih

zadrzati?

Postoje pitanja kod kojih je potrebno najprije definirati varijable (dimenzije), pa tek onda
provesti analizu po njima. Na takva pitanja se ne moze jednostavno odgovoriti pomocéu

klasi¢nih sustava za upravljanje bazama podataka i klasi¢nih alata za izvjeStavanje.

Primjerice, da bi zakljucili koji ¢e nas kupci najvjerojatnije uskoro napustiti, mozemo
pokusati analizirati ponasanje kupaca koji su nas ve¢ napustili, te pronaci neke zajednicke
karakteristike njihovog ponaSanja. Analizom njihovog ponasanja prije odlaska moze se npr.
vidjeti da su u posljednjih mjesec dana viSe puta nazivali sluzbu za korisnike, ili da su

kupovali sve manje proizvoda, ili da su se rjede pojavljivali u duéanu.

Tek sada, kada smo definirali kriterije po kojima mozemo traZiti kupce koji ¢e mozda otici
(definirali smo dimenzije) moZemo analizirati povijesne podatke 1 prepoznati takve kupce.
Sada na prepoznatu skupinu kupaca moZemo usmjeriti novu marketinSku kampanju.
Primjerice, sluzba za korisnike moze dobiti zadatak da takve kupce nazove i pokusa otkriti

razlog njihovog nezadovoljstva.

Za razliku od viSedimenzionalne analize pomocu OLAP kocki i izvjeStaja iz transakcijskih
sustava, metode rudarenja podacima Cesto ne daju egzaktne odgovore, ve¢ odredenim

moguc¢im ishodima (varijantama) pridruZuju vjerojatnosti.

Data Mining je koriStenje statistickih 1 programskih metoda za analizu podataka, gdje se

postojeci povijesni podaci obraduju pomocu razlicite statistickih modela.

Iako postoji velik broj metoda dubinske analize podataka, moze ih se podijeliti u Cetiri osnovne
grupe:

o Kilasifikacijske, gdje se definiraju pravila za stavljanje podataka u pojedine grupe

e Asocijacijske metode traze veze (asocijacije) medu raznim svojstvima.

e Kilasteriranje je postupak grupiranja podataka koji su po ne¢emu slicni.

e Numericko predvidanje.



Rezultat takvih analiza su odredene veze medu podacima, prepoznavanje do sada
neprimijecenih veza, prepoznavanje trendova i ponaSanja, ili predvidanje buducnosti na

temelju uocenih trendova.

Danasnji poslovni sustavi najceS¢e ve¢ sadrzavaju ogromnu koli¢inu podataka iz
svakodnevnog poslovanja. Svi podaci o narudzbama, ponudama, upitima, kupcima,
dobavlja¢ima, proizvodima, itd. su ve¢ negdje spremljeni. Medutim klasi¢ni informacijski
sustavi ih mogu samo ograni¢eno obradivati. Takvi sustavi pretezno pruzaju uvid u dogadaje
iz proSlosti 1 eventualno sadasnjosti. Odgovore na pitanja koja nas stvarno zanimaju, a to je

kako se ponasati u buduénosti, ovakvi sustavi ne pruzaju.

Nadalje, kada se provodi neko istrazivanje ili anketa, barata se sa ograni¢enim skupom
podataka, pa uvijek ostaje mjesta sumnji u to koliko su odabrani skup ispitanika
reprezentativan te koliko prikupljeni podaci odrazavaju stvarno stanje. Kod analize podataka
iz transakcijskog sustava tih problema nema, jer se radi o potpunom skupu svih poslovnih

dogadaja koji su se dogodili u nekom periodu.

Radi jasnoce, usporediti cemo na¢in rada OLAP-a i Data Mining-a, te kako se upotpunjuju.

OLAP ima unaprijed odredene dimenzije, tj. unaprijed su poznati kriteriji prema kojima ¢e se
promatrati podaci. Pokretanjem OLAP analize, tj. kreiranjem OLAP kocke, podaci se mogu
promatrati i usporedivati kroz te dimenzije. (Npr. Koliko studenata je proslo ispit iz prvog

pokusaja, kolika je stopa odustajanja studenata nakon prve godine, itd.).

Ovakav pristup je dobar i daje rezultate kada je poznato kroz koje dimenzije se Zeli

promatrati podatke.

Medutim, kako odgovoriti na pitanje: Koji studenti ¢e vjerojatno napustiti studij ove godine?

Medu postoje¢im podacima iz nastave (ocjene, dolasci na nastavu, broj polaganja...) moze se

pokusati zakljuciti koje ¢injenice se mogu dovesti uvezu sa kasnijim napuStanjem studija.

Nakon analize pomo¢u Data Mining-a moze se npr. vidjeti da su studenti koji su prosle

godine napustili studij, zadnjih nekoliko mjeseci Cesto izostajali sa predavanja.



Sada se u OLAP-u definira dimenzija: Postotak pohadanja predavanja, pomocu koje se

identificiraju studenti za koje postoji $ansa da napuste studij u slijede¢em semestru.

Arhitektura Data Mining-a

Glavni preduvjet za pocCetak procesa rudarenja podataka je da postoje podaci za analizu.

Idealno je ako se ti podaci nalaze u spremiStu podataka, unaprijed normalizirani i
pripremljeni za analizu. Medutim, u praksi se ¢esto dogada da se koriste podaci iz razli¢itih
izvora, (Data warehouse, OLAP, transakcijski sustav, odvojeni informacijski sustavi,

rezultati analiza u tablicnom obliku, itd.), kao $to se vidi na slici.
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Arhitektura Data Mining - a

Pored same aplikacije za dubinsku analizu podataka, koja vr$i obradu, postoji niz aplikacija
za prezentiranje rezultata. Postupak Data Mining-a je Cesto iterativan, tj. nakon prve obrade
se dobiju odredeni rezultati, na temelju njih se promijene parametri obrade, i dobiveni podaci

se koriste kao ulazni ni podaci za neku drugu statisticku metodu, pa se obrada pokrece

ponovo.



Postupak rudarenja podataka

Iako tocan redoslijed radnji ovisi o metodi (jednoj ili vise) Data Mining-a koja se Kkoristi,

opceniti slijed koraka je:

e Pred-obrada - pripremanje skupa podataka
e Obrada podataka
e Interpretiranje rezultata

e Testiranje uzorka
Pred-obrada

Potrebno je odrediti skup podataka za analizu. NajceS¢e nije moguce analizirati sve podatke
kojima raspolazemo, jer bi to zahtijevalo previSe vremena. Tada se odabire dio podataka, za
kojeg smatramo da dobro predstavlja sve podatke (da je reprezentativan). Pri ovom odabiru
treba biti iznimno pazljiv, potrebno je biti siguran da odabrani skup podataka sadrzi trendove

koje analiziramo ili trazimo.

PRIMJER: Analiziramo prodaju razli¢itih vrsta sladoleda po ljeti. Kako ukupan skup
podataka i1z transakcijskog sustava sadrzi nekoliko desetaka milijuna stavki (podaci o svakom
proizvedenom 1 isporu¢enom pakovanju sladoleda), odlu¢ujemo se za dio podataka. Ako smo
podatke tako odabrali da smo eliminirali ¢itavu jednu vrstu sladoleda, ne¢emo moci izvuci
dobar zakljuc¢ak o tome koji se sladoled najbolje prodaje. Ili, ako smo eliminirali ¢itav jedan

vremenski period, ne¢emo mo¢i dobiti dobru vremensku analizu.
Pred- obrada (engl. pre-proccessing) je vazan korak u dubinskoj analizi podataka.

Ako se provodi nad podacima iz spremiSta podataka, velika je Sansa da su podaci vec
kvalitetno pripremljeni, Medutim, i tada je mogu¢ problem granularnosti, gdje su podaci iz

razli¢itih perioda spremljeni sa razli¢itim nivoom detalja.

Kako se dubinska analiza Cesto provodi nad podacima iz viSe izvora, moguce je da sve
relacijske veze medu podacima nisu uspostavljene, da u nekim skupovima podataka ne

postoje sve vrijednosti. U tom slucaju analiti¢ar odluc¢uje da li nedostaju¢e vrijednosti



umetnuti pomoc¢u neke od statistickih metoda, ili ignorirati one podatke koji nemaju

odgovarajuce vrijednosti.

U nekim bazama podataka, ¢eS¢e tamo gdje se podaci unose bez formalne provjere, se mogu
nalaziti krivo uneseni podaci. Ako se radi o podacima koji imaju tipi¢ne vrijednosti, onda je
lako uociti one koje odstupaju, te odluciti radi li se o greski ili ne. Naravno, na ovaj nacin se

ne rjesava problem vrijednosti koje jesu unutar uobicajenih, ali su krivo unesene.

Ako se koriste podaci iz razlicitih izvora, ili kroz dulji vremenski period, moze se dogoditi da
su spremljeni na razli¢itim nivoima granularnosti. Na primjer, u jednom sustavu se sprema
prodaja po duc¢anu i danu, a u drugom po duéanu u tjednu. Da bi te dvije vrijednosti bile
direktno usporedive, potrebno ih je svesti na zajedni¢ku "mjernu jedinicu". To mozemo
napraviti tako da tjednu vrijednost podijelimo sa 7, i dopunimo 7 dana u bazu, ili da dnevne
vrijednosti iz druge baze zbrojimo i sve prikazujemo na tjednoj razini. U oba slu¢aja radimo
kompromise: u prvom slucaju imamo netocne podatke o raspodjeli prodaje po danima u
tjednu, a u drugom gubimo detalje o dnevnoj prodaji, a time i informaciju o tome u kojem

dijelu tjedna prodaja ide bolje.

Opcenito, problem sa razli¢itim nivoima granularnosti, a i sa prevelikim brojem podataka
moze se umanjiti kategoriziranjem, gdje se odredene grupe vrijednosti smjestaju u jednu
kategoriju. Tako se sve visine manje od 160 se smjestaju u kategoriju "Nizak", ostale u
kategoriju "Visok". Pri kategoriziranju je potrebno voditi ratuna o tome gube li se tim

postupkom bitne informacije za analizu koja se provodi.

Potrebno je odrediti skup podataka za analizu. Ponekad je u transakcijskom sustavu previse
podataka za analizu, pa je za neke korake potrebno smanjiti njihovu koli¢inu. Najc¢esce nije
moguce analizirati sve podatke kojima raspolazemo, jer bi to zahtijevalo previSe vremena.
Tada se odabire dio podataka, za kojeg se smatra da dobro predstavlja sve ostale podatke, da
je reprezentativan. Pri ovom odabiru treba biti iznimno pazljiv, potrebno je biti siguran da

odabrani skup podataka sadrzi trendove koje analiziramo ili trazimo.

Primjerice, ako se analizira prodaja razlicitih vrsta sladoleda ljeti, a kako ukupan skup
podataka iz transakcijskog sustava tvornice sadrzi nekoliko desetaka milijuna stavki (podaci

o svakom proizvedenom i isporu¢enom pakovanju sladoleda), odlucujemo se za dio



podataka. Ako se skup podataka smanji na nacin da se eliminiraju svi podaci o proizvodnji
jedne vrste sladoleda, neée biti moguce izvuéi dobar zakljucak o tome koji se sladoled
najbolje prodaje. Ili, ako su eliminirani podaci o ¢itavom jednom vremenskom periodu, nece

biti moguce uraditi kvalitetnu analizu trendova u vremenu.

Krajnji rezultat pred-obrade podataka je najces¢e jedna tablica sa podacima koji se u

daljnjim koracima analiziraju.

Obrada podataka

Obrada podataka se sastoji od odabira odgovarajue metode, njenog parametriranja i

pokretanja. Neke od najvaznijih metoda obrade podataka su:

e Neuronske mreze - Nelinearni modeli za predvidanje koji oponasaju prirodne neurone, i
"uce na primjerima" - moze ih se trenirati.

e Stabla odluke - Strukture u obliku stabla Cije grane predstavljaju skupove odluka.
"grananje" se vr$i prema unaprijed odredenim pravilima klasifikacije skupa podataka.

o Geneticki algoritmi - Tehnike za optimiranje koje nad skupom podataka programski
simuliraju evolucijske procese kao $to su genetsko kombiniranje, mutiranje ili prirodni
odabir.

e Metoda najblizeg susjeda - Klasificiranje podatka na temelju informacija o tome kako su

e Indukcija prema pravilima - Definiranje pravila za klasifikaciju podataka, u obliku if-
then sekvenci, i klasificiranje podataka prema njima. (niSta, malo, srednje, puno

narudzbi)

Interpretiranje rezultata - testiranje uzoraka

TesSko je pravilno odabrati uzorak podataka, jer se ¢esto unaprijed ne zna kakve rezultate je

moguce ocekivati.

Rezultati obrade podataka mogu biti vise ili manje od€iti, ovisno o kategorijama koje su

odabrane za pocetak rada.



Cesto se obrada podataka ne radi na cijelom skupu podataka, jer bi predugo trajala. Umjesto
toga, odabire se manji skup podataka te se na njemu vrsi obrada. Pritom postoji rizik da
rezultat koji smo dobili ne bude primjenjiv na cijeli skup podataka, jer nije odabran dovoljno
reprezentativan uzorak. U nekim slucajevima je tesko je pravilno odabrati uzorak podataka,
jer se Cesto unaprijed ne zna kakve rezultate je moguce ocekivati, tj. medu kakvim

varijablama ¢e se pojaviti povezanost.

Stoga je Cesto nuzno dobivene rezultate testirati u praksi. Za primjer uzmimo istrazivanje o
lojalnosti korisnika mobilne mreze, gdje je zakljueno da "kupci mladi od 25 godina iz

Osijeka imaju najvecu Sansu promijeniti operatera”.

Tezu se moze testirati na slijede¢i nacin: Formiraju se dvije grupe korisnika iz Osijeka
mladih od 25 godina. Prema jednoj grupi se usmjeri promotivnu akciju, npr. ponude se
nagrade ako ne promijene operatera u slijede¢ih 6 mjeseci, i usporeduje se njihov ostanak sa
drugom, kontrolnom grupom. Ukoliko se pokaze velika razlika u broju odlazaka u dvije
grupe, teza se moze smatrati potvrdenom, i akcija se moze primijeniti na cijeli skup

korisnika.



Metode dubinske analize podataka
Osnovni pojmovi iz teorije vjerojatnosti i statistiCke analize

Za pravilno koriStenje i odabir odgovaraju¢ih metoda potrebno je poznavanje statistike i

teorije vjerojatnosti.
Vjerojatnost:

Vjerojatnost odvijanja nekog dogadaja D u N ponavljanja nekog eksperimenta je
Po= Np*N
gdje su: P, - vjerojatnost dogadaja D (0 - 1), N, - broj odvijanja dogadaja D.
Na primjer, ako bacamo kocku 100 puta i pratimo pojavljivanje broja 6, za ocekivati je da

¢emo u otprilike ¥ bacanja dobiti broj 6. Prema tome, vjerojatnost pojavljivanja broja 6 je

V6.

Vjerojatnost da ¢e se dogoditi dva uzastopna nezavisna dogadaja je umnoZak njihovih

pojedinacénih vjerojatnosti:

PAB = PA* PB

Iz ovoga proizlazi da je vjerojatnost da ¢e se dogoditi neki nezavisni dogadaj ako se je drugi
nezavisni dogadaj ve¢ dogodio jednaka vjerojatnosti drugog dogadaja. Naime, ako su A i B
nezavisni dogadaji, a A se je ve¢ dogodio, vjerojatnost njegovog dogadanja je 1, pa se moze

primijeniti formula za kombinaciju dvaju nezavisnih dogadaja.



PRIMJERI:

1. Kolika je vjerojatnost da ¢emo iz 2 bacanja kocke dobiti brojeve 3 1 3?

P33 =1/6 * 1/6 =1/36

2. Kolika je vjerojatnost da ¢emo iz 2 bacanja kocke dobiti brojeve 1 i 2, u bilo kojoj

kombinaciji?

Imamo dva dogadaja koji zadovoljavaju trazeni kriterij, kombinaciju 12 i1 21.

Vjerojatnost je, prema tome zbroj vjerojatnosti oba zadovoljavajuc¢a dogadaja 2/36.

Varijable u statistickoj analizi

U statistickoj analizi varijablama nazivamo svojstva koja posjeduje predmet naSeg
ispitivanja. To mogu biti svojstva ¢ije podatke imamo, ili svojstva ¢iju vrijednost trazimo.
Primjerice, ako u nekom istrazivanju ispitujemo utjecaj koli¢ine gnojiva na rast biljke onda

su nam zanimljive varijable tjedna koli¢ina gnojiva, visina biljke ili koli¢ina sunca u danu.

Nezavisna varijabla je svojstvo kojim manipuliramo ili ¢ije vrijednosti poznajemo u nekom
istrazivanju. U navedenom primjeru to je koli¢ina gnojiva koje se daje biljkama. Nezavisne

varijable jo$ se zovu i prediktori, ili ulazne varijable.

Zavisna varijabla (izlazna varijabla) je ona varijabla ¢iju se vrijednost mjeri, u ovom
slucaju to mogu biti visina biljke 1 debljina stabljike. Cilj statistickog eksperimenta je

dokazati utic¢u li promjene nezavisne varijable na zavisnu varijablu i u kojoj mjeri.

Kontrolirane varijable su one za koje se zna da mogu uticati na ishod eksperimenta, pa ih je
potrebno drzati pod kontrolom tijekom trajanja eksperimenta, kako bi se eliminirao njihov
utjecaj na ishod eksperimenta. U ovom primjeru to su npr. koli¢ina sunca kojima su izloZene
biljke, temperatura zraka, i sl. Kontroliranim varijablama ne moramo znati vrijednost, jedino
je potrebno osigurati da se sva ponavljanja eksperimenta odvijaju u istim uvjetima. U
opisanom primjeru nije nuzno mjeriti jakost sunca, ako su mu sve biljke nad kojima se

provodi eksperiment izloZene na isti nacin i dobivaju ga u istoj mjeri.



Statisti¢ki pokazatelji

Koeficijent korelacije

Koeficijent korelacije (Pearsonov koeficijent - r ) je mjera linearne ovisnosti jedne statisticke
varijable o drugoj. Poprima vrijednosti u podru¢ju [-1,1]. Kada je koeficijent korelacije
izmedu dvije varijable 1 ili -1 tada su one funkcionalno zavisne, tj. za svaku vrijednost jedne
varijable druga varijabla moZe poprimiti samo jednu vrijednost. r = 1 znaéi da vrijednost
jedne varijable potpuno ovisi o vrijednosti druge. Drugim rije¢ima, ako znamo jednu
varijablu, mozemo sa 100% sigurnosti re¢i kolika je vrijednost druge. Za r = 0 ne postoji
ovisnost medu varijablama, tj. ako poznajemo vrijednost jedne varijable, to nam niSta ne
govori o vrijednosti druge. U statistiCkim istraZivanjima veina parova varijabli ima

koeficijent korelacije ve¢i od 0, ponekad Cak 1 varijable koje smatramo nezavisnima.
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Usporedba statistickih varijabli sa r=0,4 i r=0,9

Na slici se vidi da su vrijednosti varijabli ¢iji je r=0,9 manje "rastrkane" oko sredi$ta, nego u

primjeru gdje r=0,4.

Na slijedecoj slici [W14] se vide primjeri razli¢itih koeficijenata korelacije.
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Graficki prikaz i dviju varijabli sa razlicitim koeficijentima korelacije

Regresijska analiza

Regresijska analiza je najstarija i najpoznatija statisticka tehnika koja se koristi za analizu
podataka. Regresija uzima skup numerickih podataka i trazi matemati¢ku formulu koja

opisuje njihovu meduovisnost.

Ogranic¢enje ove tehnike je da dobro radi isklju¢ivo s kontinuiranim kvantitativnim podacima
(kao Sto su tezina, brzina ili starost), a za obradu podataka u kategorijama koji nisu u nizu

(kao $to je boja, ime ili spol) koriste se druge tehnike.



Pregled vaznijih metoda dubinske analize podataka

Klasteriranje - grupiranje

Klasteriranje (eng. clustering) je metoda formiranja grupa podataka koji su po nekom kriteriju
sli¢ni. Jedan od algoritama procjenjuje udaljenost medu podacima, te ih prema unaprijed

odredenom kriteriju stavlja u grupe.

Algoritmi za grupiranje mogu biti hijerarhijski ili particionalni. Hijerarhijski algoritam u vise
iteracija formira stablo na ¢ijem pocetku su svi elementi koje treba grupirati. U slijede¢im
iteracijama se formiraju grupe od viSe elemenata na temelju njihove medusobne udaljenosti,

sve do traZene razine grupiranja.

Grupiranje se primjenjuje kada se u skupu podataka traze oni sa sliénim svojstvima.

Particionalno grupiranje ( k-means)

U ovom tipu grupiranja broj grupa se odredi unaprijed, ovisno 0 trazenim rezultatima, ili
koriste¢i neku od metoda za tu namjenu. Svakoj tocki se odredi lokacija u n-dimenzionalnom

prostoru rezultata. Te tocke se nazivaju centroidi.

Sada se izracunava udaljenost svake toc¢ke-rezultata mjerenja od centroida, i stavlja ju se u
onu grupu ¢iji joj je centroid najblizi. Ova metoda je pogodna za programsku primjenu jer se
u iteracijama relativno jednostavno mijenjati koordinate centroida dok se ne dobiju optimalne

grupe.

Kratak pregled ostalih metoda grupiranja moze se naci u [W4]



Hijerarhijsko grupiranje

Pretpostavimo da imamo raspodjelu meduovisnosti dobi studenta i broja polaganja ispita,

prikazanu na slici, gdje je na y-osi dob studenta, a na x- osi broj polaganja ispita:
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Distribucija rezultata mjerenja

Nakon $to se pomocu algoritma odrede udaljenosti medu rezultatima, u prvoj iteraciji se
mogu formirati grupe medusobno najblizih: a, (b,c), (d,e), f . U slijedecoj iteraciji se

dobivene grupe mogu dalje grupirati, pa se dobiva: a, (bc), (def).

Nacin na koji se ova operacije moze provoditi je da se formira matrica udaljenosti, sa i
redova i j stupaca, ¢iji elementi predstavljaju udaljenosti izmedu i-tog i j-tog elementa. U
svakoj iteraciji grupiranja se spajaju redovi i stupci matrice. U ovako dobivenoj matrici
elementi predstavljaju grupe koje su nastale spajanjem. Sada je potrebno u novoj matrici
ponovo izracunati udaljenosti medu elemenata (grupa elemenata). Udaljenost izmedu dvije
grupe, ili izmedu grupe i1 elementa se moze izracunati na viSe nacina: kao najmanja
udaljenost medu dva elementa grupe, kao najveca ili kao srednja udaljenost izmedu

elemenata grupa. Ovaj postupak se moze po volji ponavljati.



Priprema podataka za klasteriranje (grupiranje)

Kako se grupiranje bazira na izra¢unavanju udaljenosti medu mjerenjima, podaci moraju biti
u numerickom obliku. Kako se moze dogoditi da su mjere podataka u razlicitim skalama,
potrebno je podatke normirati. Primjerice, ako je dob u rasponu 0-80, a zarada u rasponu
1.000 - 20.000, obje vrijednosti se mogu pomnoziti s konstantom tako da budu u rasponu 0O-
10. Sve nenumeriCke varijable je potrebno prikazati numericki, npr. Zupanije pomocu

njihovih pozivnih brojeva, ili nazive regija pomocu Sifri.

Neuronske mreZe - algoritmi za u¢enje

Neuronske mreze se zasnivaju na nac¢inu funkcioniranja zivéanog sustava zivih bica, koji se
sastoji od neurona. Neuron je stanica koja reagira na elektricne podrazaje, obraduje ih i
prosljeduje drugim neuronima. Dendriti jednog neurona su povezani sa Sinapsama drugog.
Neuroni "uce" na nacin da, ako kroz neke dendrite signali ulaze ¢esce i veceg su intenziteta,

prolaz im se olakSava, 1 lakSe se Salje izlazni signal kroz akson.
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Bioloski neuro i programska simulacija neurona

Umjetni neuron strukturom oponasa bioloski, gdje aksone simulira skup ulaznih varijabli.
Jezgru neurona koja obraduje signale simulira funkcija koja svakom ulaznom signalu
dodjeljuje odredeni tezinski faktor (w,), sve vrijednosti sumira, te ovisno o ukupnom iznosu

(rezultatu aktivacijske funkcije) $alje ili ne Salje signal na izlaz.



U umjetnoj neuronskoj mrezi neuroni (¢vorovi) su organizirani u slojeve. U pravilu postoje
jedan ulazni i jedan izlazni sloj, te jedan ili vise skrivenih slojeva. Cvorovi ulaznog sloja
primaju podatke, dijelom ih obraduju, prosljeduju skrivenim slojevima, koji ih nakon obrade

prosljeduju na izlaz.

Ucenje se simulira na nacin da se podesavaju tezinski faktori (w;), ovisno o snazi, uCestalosti
ili nekom drugom svojstvu ulaznog signala. veci tezinski faktor znaci da e taj signal viSe

sudjelovati u sumi svih ulaznih signala, i lakSe ¢e aktivirati aktivacijsku funkciju.

Ideja ucenja je slicna kao 1 u prirodi; nakon §to neuronska mreza neSto nauci, moc¢i ¢e to
primjenjivati kada slijede¢i put dode u istu situaciju (primi iste ili slicne informacije na

ulazuy).

Bayesove mreze

Bayesove mreze su model pomocu kojeg se procjenjuje vjerojatnost nekog dogadaja uz uvjet

da su odredeni uvjeti ispunjeni.

Ulazni podaci moraju biti u kategorickim ili diskretnim varijablama. Varijable sa
kontinuiranim vrijednostima potrebno je kategorizirati. primjerice, ukoliko imamo varijablu
"vrijeme" koja moZe poprimiti neogranicen broj vrijednosti, potrebno ju je prikazati npr. kao
"datum" ili "mjesec", sa kona¢nim brojem vrijednosti. Takoder, varijable koje imaju velik
broj diskretnih vrijednosti, a sve ne uti¢u na kvalitetu analize, mogu se kategorizirati. Tako
se, primjerice varijabla "dob" moze prikazati pomocu kategorija : < 18, 18-25, 25-35, 35, 45,
55>,

Sastavni dio Bayesove mreze je 1 Tablica uvjetnih vjerojatnosti, koja sadrzi vjerojatnosti da
se neki elementarni dogadaj dogodi ako su se dogodili neki drugi dogadaji. Tu tablicu se
moze kreirati na temelju podataka iz informacijskog sustava, na temelju subjektivnih

procjena ili rezultata istrazivanja.

Prije pocetka obrade potrebno je definirati i uvjetovane dogadaje, (engl. evidence), tj. one

dogadaje koji su se ve¢ dogodili.



Bayesove mreze mogu dati odgovor na slijedec¢a pitanja:

e UtiCe li na iznos kupovine tehnicke robe Cinjenica $to kupac dolazi u ducan samo u
jutarnjim satima, i §to pla¢a gotovinom?

e Je li starija populacija sklonija kupovini mobitela na pretplatu od mlade populacije?

Postupak rada sa Bayesovim mrezama u drugom primjeru je slijede¢i: Najprije se kao
uvjetovani dogada (evidence) odredi da se radi o starijoj populaciji. Dakle promatraju se

situacije kada su pripadnici starije populacije kupili mobitel na pretplatu, i kada nisu.

U drugom koraku se kao evidence definira mlada populacija, 1 traZe se iste situacije ( kada su

kupljeni mobiteli na pretplatu, a kada nisu).

Kao izlazni podatak se dobivaju vjerojatnosti kupovine mobitela na pretplatu kod starije i

kod mlade populacije.



Survival modeli

Survival modeli sluZe za analizu faktora koji uti¢u na duljinu trajanja nekog stanja, zapravo
na njegov prekid ("smrt"). "Smrt", ovisno o podruc¢ju istrazivanja moze biti smrt pacijenta
tijekom lijecenja, kvar nekog uredaja, prekid pretplatnic¢kog odnosa i sl. Ovo podrucje se jos

naziva i "modeliranja trajanja”, ili "analiza trajanja".

U ovom modelu definira se funkcija preZivljavanja, kao vjerojatnost da ¢e prekid (smrt,
raskid ugovora i sl.) nastupiti iza vremena t, argumenta funkcije. Definira se i funkcija
Zivota, kao komplementarna funkcije prezivljavanja. Gustoéa dogadaja je derivacija funkcije

zivota, i govori koliko se dogadaja ( prekida) dogada u jedinici vremena.

Model prezivljavanja se koristi za analizu prekida poslovnih odnosa, raskida ugovora,

promjene operatera i sl.

Na izlazu model daje statisticku mjeru povezanosti raznih prediktivnih varijabli, kao
mogucih uzroka prekida poslovnog odnosa. Ta mjera povezanosti moZze biti npr. koeficijent
korelacije. Na temelju dobivenih rezultata mozemo iS€itati da, npr. najvecu vjerojatnost

odlaska imaju manji ljudi koji su tri puta nazivali pozivni centar u posljednja tri mjeseca.

Priprema podataka za obradu u modelima prezivljavanja

Ulazni podaci u model prezivljavanja su kategorizirani podaci o ponasanju koje Zelimo

analizirati, sa prediktivnim varijablama koje zelimo istraZiti.

Podaci moraju sadrzavati varijablu koja oznacava status Zivota (poslovni odnos je prekinut -

1, ili nije prekinut - 0) .



Asocijativni modeli

Asocijativni modeli odgovaraju na pitanje koliko se neki dogadaji pojavljuju zajedno, i
koliko se pojavljuju u promatranom skupu dogadaja. Primjer asocijativne analize je tzv.
"potrosaka kosarica", gdje se istrazuje sklonost potrosaca da neke artikle kupuju zajedno, i u

kojoj koli¢ini.

Primjerice, rezultat asocijativne analize ponaSanja potroSaca u nekom trgovackom lancu
moze biti:
e 30% kupnji gdje je kupljeno pivo, kupljen je i Cips

e 10% svih kupnji sadrzi pivo i ¢ips

Kod asocijativne analize najprije se definiraju pravila, izjave ¢iju valjanost Zelimo izmjeriti.
Pravilo bi u ovom sluéaju bilo: Kada kupac kupi pivo, kupi i c¢ips. Pravilo je prikazano u
obliku "dogadaj A implicira dogadaj B". U naSem primjeru A je kupovina piva, a B je

kupovina €ipsa.

Mijera pouzdanosti pravila je omjer pojavljivanja pravila (A implicira B) u ukupnom broju

dogadaja A.
Mjera podrske pravila je omjer pojavljivanja pravila u ukupnom skupu podataka

Asocijativna pravila mogu biti iskazana i u negacijskoj formi. Tako se mogu istrazivati

situacije u kojima se uz kruh ne kupuje mlijeko.

Priprema podataka za obradu asocijativnim algoritmima

Kod obrade velike koli¢ine podataka vazno je dobro definirati cilj istrazivanja, smislena
pravila, kako bi se optimiziralo vrijeme obrade. Naime kako se obrada vr$i na velikom
uzorku podataka, usporedivanje sa velikim skupom pravila zahtijeva puno vremena. Nadalje,
koli¢ina podataka se moze smanjiti kategoriziranjem i grupiranjem. Tako se primjerice sve
vrste mlijeka mogu promatrati kao jedna grupa proizvoda, §to visestruko smanjuje skup

ulaznih podataka, a mozda ne utiCe na rezultat analize.
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