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Pregled primene inteligentnih sistema i poslovne inteligencije u
elektronskom poslovanju

Sazetak:

Predmet ovog rada predstavlja pregled primene inteligentnih sistema i definisanje pojma
poslovne inteligencije kroz karakteristike savremenih Business Intelligence (BI) sistema.
Sa osvrtom na elektronsko poslovanje, elektronsku trgovinu i na njihove osnovne
komponente Enterprise Resource Planning (ERP), Client/Customer Relationship
Management (CRM). U nastavku je opisana personalizacija, pracenje potreba i
interesovanja korisnika za izradu korisni¢kih profila i analiza pojednih elemenata
arhitekture sistema poslovne inteligencije. Zatim je prikazan sistem poslovne
inteligencije u elektronskom poslovanju kroz opis metoda i tehnika proucavanja sadrzaja
kao i primena masinskog ucenja u sistemima za preporu¢ivanje proizvoda na primeru
sajta "Amazon". Prakti¢an deo rada predstavlja analizu konkretnog seta podataka kroz
tehniku Market Basket analize u softveru R studio i definisanje analize kao tehniku Data
Mining-a. Kao i opis izabrane analize, sa osvrtom na pravila asocijacije i principe Apriori
algoritma, opis interfejsa, glavnih karakteristika i opcija R studija.

Kljuéne reci: inteligentni sistemi, poslovna inteligencija, elektronsko poslovanje,
elektronska trgovina, BI, ERP, CRM, Market Basket, pravila asocijacije, Apriori
algoritam.

Overview of intelligent systems and business intelligence in e-Business

Abstract:

The subject of this work is overview of the intelligent systems and definition of the
concept of business intelligence through features of modern Business Intelligence (BI)
systems. With regard to e-business, e-commerce and their basic components Enterprise
Resource Planning (ERP), Client/Customer Relationship Management (CRM). The
following describes personalization, needs tracking and interests of users to create user
profiles and analysis of elements architecture of business intelligence systems. In a
separate part of this work presents the system of business intelligence in e-Business
through the description of the methods and techniques study of the content and application
of machine learning systems to recommend products to the example site "Amazon™.
Special part of this work is the analysis of specific data set through the technique of
Market Basket Analysis in R studio software and defining the Market Basket analysis as
Data Mining technique. The beginning of work description chosen analysis with
Association Rules and principle of Apriori algorithm. Sequel describe the main features
and options of R studio as used software in analysis.

Key words: Intelligent System, Business inteligence, e-Business, e-Commerce, Bl, ERP,
CRM, Market Basket Analyze, Association rules, Apriori algorithm.
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1 Uvod

Ovaj rad je organizovan u deset poglavlja, po¢evsi od ovog uvodnog dela. U drugom
poglavlju je opisan istorijat, pojam i osnovne komponente poslovne inteligencije, kao sto
su ERP i CRM. Zatim sledi definisanje elektronskog poslovanja i elektronske trgovine,
sa opisom vrsta elektronske trgovine i njihovom primenom. Naredno poglavlje bavi se
skladiStenjem i analizom podataka. Opisuje osnhovne elemente i metode Data
Warehousing-a i Data Mining-a. OLAP sistemi su predmet sledeceg poglavlja sa opisom
arhitekture takvih sistema. Zatim sledi opis metoda i tehnika preporucivanja sadrzaja
korisnicima kroz primer sajta "Amazon". U slede¢em poglavlju je opisan pojam, znacaj i
primena Basket Market analize. U nastavku sledi opis pravila asocijacije i Apriori
algoritma. Zatim je opisan kori$¢eni softver, u ovom slucaju to je R studio. Opisane su
njegove osnovne opcije i karakteristike. Poslednje poglavlje pre zakljucka bavi se
analizom konkretnog seta podataka kroz R studio. ObjaSnjavaju se ciljevi analize i radnje
koje su preduzete da bi se analiza obavila i dala trazene rezultate.
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2 Definisanje pojma poslovne inteligencije i njenih osnovnih
komponenti

2.1 Definisanje pojma poslovne inteligencije

Pionir poslovne inteligencije je Hans Peter Lun, koji je bio IMB-om istraziva¢ na polju
kompjuterskih nauka. Prvi put spominjaju¢i poslovnu inteligenciju 1958. godine i
definiSuci je kao: “Spospobnost da se shvate relacije izmedu prezentiranih podataka i
pomaganja aktivnostima da dodu do odredenih ciljeva.” Njegovi izumi nasli su primenu
u razli¢itim oblastima kompjuterskih nauka, tekstilnoj industriji, lingvistici i informatici.
Najveca dostignu¢a su mu algoritam Lihn, naéin indeksiranja Kljuénih re¢i u kontekstu
KWIC (Key Words In Context) i idea za selektivno Sirenje informacija SDI (Selektiv
Dissemanitoin of Information). Danasnji SDI sistemi duguju Lunu koji ih je opisao kao:
“Automatski metod za pruzanje aktuelnih usluga o podizanju svesti naucnika i inZenjera.”
Od prvih koraka obrade podataka moze se pratiti razvoj poslovne inteligencije do
danasnjih dana.

Enterprise systems (ES) imaju za cilj da podrze sve poslovne procese kompanije koristec¢i
internet tehnologije. Oni integriSu informacije u okviru poslovanja, kao i sa spoljnim
saradnicima, kupcima, dobavlja¢ima i partnerima.

Providing Business Storing

fEces Intelligence Data

Analysing
Data

Slika 1 Business Inteligence
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Glavne vrste sistema su Enterprise Resource Planning (ERP) koji se bavi unutrasnjom
proizvodnjom, distribucijom i finansijskim procesima, zatim Customer Relationship
Management (CRM) koji se bavi odnosima sa klijentima. Knowledge Managment (KM)
sluzi za prikupljanje 1 koriS¢enje podacima o kupcima. Slede¢i je Supply Chain
Management (SCM) koji je zaduzen za marketing, prodajne procese i snabdevanje, zatim
Supplier Relationship Management (SRM) koji sluzi za pronalazenje i upravljanje
procesima kupovine, skladiStenja robe i usluga. Druge vrste ES-a su Product Lifecycle
Management (PLM), finansijsko upravljanje i upravljanje ljudskim resursima. Tu su i
programi Koji pomazu pri odluc¢ivanju (EIS - Enterprise Information Systems i DSS -
Decision Support System).  Moderna poslovna inteligencija je presla dug put u razvoju
od svog osnivanja. Poslovna inteligencija (Business Intelligence - BI) predstavlja skup
metodologija, analiza, koncepata i distribuciju informacija uz pomo¢ razliitih
softverskih alata. Ona predstavlja i sposobnost za prikupljanje, razumevanje, sortiranje i
upravljanje podacima radi dobijanja prednosti nad konkurencijom. Sto je od izuzetne
vaznosti za rad i rast preduzeca u savremenoj digitalnoj i globalnoj ekonomiji. Ranije
donoSenje odluka koje je bilo bazirano na intuiciji, promenjeno je razvojem tehnologije.
Poslovna inteligencija je od klju¢nog znacaja za vodenje kompanije kako bi se stekla
prednost nad konkurencijom, uz pomo¢ upravljanja svojim podacima, informacijama i
dobijenim znanjem. [1]

Data Data movernent Data warehousing Mid-tier Front-end
sources streaming engines servers servers applications

Extract Transform “‘}‘,“Ef;‘j'; ¢ OLAS Erterpeise
Load (ETL) e

Servel search engine
Camplex Event I . Data Mining.  Report

Processing Engine teat anatytc m“:m
mginey

Slika 2 Tipi¢na arhitektura poslovne inteligencije

Primena sistema poslovne inteligencije danas je u ogromnoj meri, §to poboljSava
performanse kompanije i unapreduje njene usluge, prodaju i produktivnost. Uz njeno
koriS¢enje mogu se predvideti buducéi poslovni trendovi, pomoc¢i korisnicima pri
odlucivanju, odrzati kompetentnost na trziStu, kao i1 proSirivanje trzista. Uvodenje
ovakvih sistema je dug process, koji zahteva dosta predhodne analize i investicija.
Savremeni poslovni (BI) sistemi ukljuc¢uju poslovne modele, skladiStenja baza podataka,
OLAP analize, Bl platforme, aplikacije, ETL alate i alate za izveStavanje. Osnovna podela
poslovne inteligencije u odnosu na izvore podataka su trziSna inteligencija (Market
Intelligence) 1 unutrasnja inteligencija (Internal Intelligence).
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2.2 Sistemi za upravljanje odnosa sa klijentima - CRM

Danas trgovci putem interneta imaju na raspolaganju karakteristike koje su nekada imali
klasi¢ni trgovci u prodavnicama. Pocevsi od uvida u kretanje robe do pra¢enja ponasanja
klijenata odnosno potrosaca i sa dobijenim podacima formiraju vlastite baze podataka.
Koncept CRM-a je uspostavljanje, razvoj i interaktivno odrzavanje odnosa sa klijentima
putem stalne veze 1 razmene informacija. To se ostvaruje brzo i lako uz danasnju
tehnologiju, brze veze, softvere i uredaje. [Lovreta] CRM se oslanja na ERP sisteme,
integriSe metodologije, strategije 1 softverski sistem, pri ¢emu pruza pomo¢ kompanijama
da na organizovan nacin upravljaju odnosima sa klijentima i na taj na¢in sakupljaju vise
informacija o njihovim potrebama 1 ponaSanju. Na taj nac¢in dolazi do boljeg razumevanja,
predvidanja i1 koncipiranja adekvatnog odgovora na ponasanje klijenata, pri ¢emu se
stvaraju jace veze izmedu njih. [2] CRM prikuplja informacije iz svih izvora unutar
kompanije na jedno mesto $to pruza pojednacnu sliku o svakom klijentu u realnom
vremenu. Osnovni elementi CRM sistema su: operativni — sluzi za unosenje podataka u
informacioni sistem preko aplikacije/softvera za pracenje klijenata, kolaborativni — sluzi
za uspostavljanje kontakta sa klijentima putem razli¢itith medija (od li€nog kontakta,
putem telefona ili imejla i interneta) i analiticki — kao najkompleksniji deo CRM sistema
zaduZen je za kreiranje profila o klijentu kao 1 o njegovim Zeljama 1 potrebama kroz
detaljne analize velikog broja podataka.

Sales

/ Automation \

Staff Service
Automation Automation

Prociucts
Services

Slika 3 CRM sistem
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Osnovne podkategorije CRM softvera su modifikovani softveri za male i srednje
kompanije - CRM lite ili small business CRM, zatim softveri ili grupa alata za vece
kompanije CRM Enterprise Suite i m-CRM za mobilne platforme. CRM softveri za
mobilne platforme postaju sve popularniji kao i usluge preko ovih uredaja (slanje
podataka, multimedijalnih sadrzaja i dokumenata) jer su mobilni telefoni uvek uz
korisnike sa beZi¢nim internetom, GPS-om (Globalni pozicioni sistem) i aplikacijama,
Sto je veoma vazno za danasnje poslovanje. Ovakvi softveri su obicno deo nekog veé
postojeceg softverskog paketa. Danas postoji velikih broj kompanija koje nude razlicite
softvere za CRM, pa je zbog toga dosta tesko kompanijama da izaberu odgovarajuce
resenje koje bi bilo najbolje za njih. Lideri iz ovih oblasti su Saleforce i Siebel (Oracle).
Saleforce je vise orijentisan ka manjim i srednjim preduze¢ima sa oko 30.000 Klijenata i
650.000 korisnika, dok je Siebel (Oracle) za vece klijente i ima preko 5.000 klijenata sa
4.6 miliona korisnika. Postoje i mnoga druga softverska resenja kao $to su Microsoft
Dynamics CRM, Surado CRM, Infor ERP XA CRM, Aplicor, Oncontact i SuperOffice.
[Lovreta]

Takode na trziStu se nalaze i besplatni (open-source) softverski paketi za upravljanje
odnosa sa Klijntima. Najpoznatiji open-source paketi su: SuiteCRM, CapsuleCRM,
Insightly, FreeCRM, i SugarCRM. Postoji moguénost i rentiranja softverskog paketa
putem interneta. Klju¢ne razlike izmedu kupljenog softvera i open-source reSenja su
bezbednost podataka i brzina rada zbog udaljenih servera. Softveri za odnos sa klijentima
treba da poseduju lak korisnicki interfejs (UI) na globalnom nivou.

Poredenje besplatnih CRM resenja
Basplatn kortakts Bezplatrs konwrec) Berplytnn ddaditange Boeplatra podrika Cona nadogradnje
250 10 Mb $12/userfmonth
2500 I . 200 Mb Email $12/uzer/momh
Neogranieno ' . 100 Mb - Full Service | S15nserfmonth

FreeCRM — — $24 “user/month

5% | CRM ' Neogranieno Neograniceno | Full Service | $12iuserimonth
Zurmo | Neogrankeno | Neoganiteno | Neograniceno - Online | $32Nusermonth
© vtiger | Neogankeno | Meogmnkeno | Neoganieno | Online | $\2hserfmontn
8itrix24° | Neogrankeno . 12 . 5Gb - . $25/user/month
WAraynet | 150 . 2 ' 50Mb |  Full Service | $19serfmonth
EZICR | Neognkeno |  Neogranieno | Neograniteno Online $16 “luser/month
Hube)‘ét Neogranieno Neograniteno Neograniceno Full Service $10/user/manth

saleshbox Neog(ankel)o 2 Nmﬂm{enﬂ Full Service S1%user/month

Slika 4 Poredenje besplatnih CRM sistema
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2.3 Sistemi za planiranje poslovnih resursa — ERP

Vecina softverskih paketa je Sezdesetih godina omogucéavala samo kontrolu zaliha.
Kasnije (70-tih godina) su uvedene MRP (Material Requirements Planning) resenja koja
su koriS¢ena za rasporedivanje proizvodnje. Kasnije su ovi sistemi unapredeni i
poboljsani uvodenjem novih alata za planiranje prodaje, obradu porudzbina i planiranje
kapaciteta. Osamdesetih godina ovi sistemi su jo$ viSe uznapredovali i stvaraju novu/
drugu generaciju ovakvih sistema - MRP 1l. Druga generacija dodaje sisteme za vodenje
racunovodstva i finansija. Devedesetih godina na trziste izlaze prvi ERP sistemi Kkoji
integriSu sve informacije 1 tokove informacija jedno kompanije.

ERP poslovni informacioni sistemi su modularno orijentisani procesi u kojima se
planiraju poslovni resursi 1 koji podrzavaju sve poslovne funkcije sa moguénostima
prilagodavanja konkretnim uslovima kompanije. ERP strateski alati omogucavaju brz rad
1 pristup sa kupcima, dobavlja¢ima i poslovnim partnerima na globalnom trzi§tu putem
interneta. ERP integralni poslovni sistemi pomazu planiranju i izvrS§avanju poslovnih
procesa. Ovaj sistem integriSe sve poslovne procese i informacije u jednu celinu, ¢ime
omogucava bolji i brzi uvid u sve segmente poslovanja i efikasno pra¢enje na svim
nivoima, ¢ime smanjuje troskove kompanije. Brz odziv na kompleksne zahteve klijenata
I trzista, ¢ime raspolaze ovakav sistem, pojednostavljuje ulaz na regionalno i svetsko
trziSte. Veliki broj analiza 1 izveStaja sa brzim 1 jednostavnim pristupom informacija
omogucava lakSe donoSenje operativnih i poslovnih odluka. [2] Koristi od ERP sistema
mogu se videti u raznim delovima poslovanja, kao $to su distribucija, racunovodstvo,
proizvodnja i usluga dobara.
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ERP sistemi su grupisani po slede¢im oblastima i modulima poslovanja:
- metode i tehnike preporucivanja sadrzaja i primena masinskog ucenja u sistemima
za preporucivanje proizvoda
- upravljanje finansijama
- upravljanje prodajom i marketingom
- upravljanje nabavkom
- upravljanje magicinskim poslovanjem
- upravljanje proizvodnjom
- planiranje resursima
- upravljanje servisom i odrzavanjem
- kadrovska evidencija

Najces¢i moduli jednog ERP paketa su: upravljanje finansijama, lanci snabdevanja
(SCM), odnosi sa klijentima (CRM), elektronsko poslovanje (e-Business), upravljanje
uslugama (SM), distibucija, alati za optimizaciju poslovanja, prodaja i marketing.

U izvrSavanju procesa ukljucen je jedan on poslovnih informacionih sistema, odnosno
komercijalni softver za velike kompanije. ERP softverski paketi ¢ine jednu od najbrze
rastucih trZista u softverskoj bransi. Softverski paket bi trebao da imitira poslovne procese
u samoj kompaniji. U slucaju da se to ne desava, trebalo bi promeniti poslovne procese
ili postojeci softver. Ni jedno od ova dva reSenja nije lako posti¢i. Menjajuéi poslovne
procese kompanije i ljudi se moraju prilagodavati novim i prihvatiti ih u potpunosti. U
protivnom softver neée posti¢i Zeljene rezultate. Dok menjanje softvera zahteva
nadogradnju i ponovni rad na njegovim podeSavanjima. Takvi softveri/programi imaju
moguénost prilagodavanja, prema konkretnim zahtevima i potrebama kompanije.
Najpoznatiji paketi su: ORACLE — people soft, Pulls, BAAN, MDS — nav, AX, GR i SI.
Sigurno najpoznatiji sistem R/3 (baziran na klijent/server tehnologiji) predstavio je SAP
(Systems, Applications, Products), jedna od najpoznatijih softverskih kompanija iz
Nemacke. Takode postoje i besplatna (open-source) resenja kao §to su Apache OFBiz,
xTuple, Odoo, ErpNext i drugi.
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2.4 Implementacija ERP reSenja

Danas vecina organizacija i kompanija razmatra moguénost implementacije jednog od
ERP resenja, Sto nije nimalo lak zadatak. Kompleksnost uvodenja jednog ovakvog
sistema zavisi od veli¢ine same kompanije, njenom broju procesa, odeljenja koja su na
raspolaganju i potrebnih modula. Zato se ceo proces implementacije deli u vise
jednostavnih procesa.

Prvi zadatak kompanije je odredivanje jasnih ciljeva i specifi¢cnih zahteva, kako bi se
dobila jasnija slika o potrebnom sistemu. Uvodenje ovakvih sistema zahteva detaljnu
analizu svih poslovnih procesa, uvodenje novih radnih procedura i obuku zaposlenih.
Zato postoje tri strategije implementacije ERP sistema u kompaniju, a to su postupna
(step by step), potpuna (big bang) i implementacija po modelu (roll out).

Faze uvodenja ERP-a su:
- izbor paketa i modula
- tehnicka instalacija
- prilagodavanje
- kalibracija
- uvodenje u red
- odrzavanje

Na osnovu RFP-a (Request For Proposal) i razumevanju uslova prodavac predlaze
odredeni vid implementacije. Ovakav predlog treba da sadrzi hardverske 1 softverske
zahteve, module i broj radne snage koja je potrebna za uvodenje ERP resenja. Postoji
velika verovatno¢a za potrebom novih hardverskih i1 softverskih komponenti radi
normalnog funkcionisanja budu¢eg ERP sistema. Naj¢es¢e su to serveri i rashladni
sistemi. Kako bi se izbegli dodatni troSkovi za nabavku nove infrastrukture, moze se preci
na Cloud resenja. Ovom vrstom reSenja kompanija radi na servisima koja su OnLine 1
¢ine infrastrukturu. Potrebno je samo izvrSiti pretplatu za ovakvu vrstu usluge.

U pocetnim fazama implementacije pozeljno je angazovanje konsultanta koji bi obucavao
IT sektor i drugo osoblje. Na kraju instalacije reSenja potrebno je obaviti testiranje pre
nego Sto se sistem stavi u prakti¢nu upotrebu i pokrene.

Svako uvodenje ovakvih sistema je poprilian izazov jer sadrzi veliki broj specifi¢nih
zahteva koji zavise od same kompanije i njenih procesa.
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3 Opis karakteristika elektronskog poslovanja i elektronske
trgovine

3.1 Elektronsko poslovanje

Elektronsko poslovanje (e-Business) obuhvata sve oblike procesa transakcija i razmena
informacija koje za svoj rad i obavljanje funkcija koriste informacione i komunikacione
tehnologije - najcesée internet. Osnovu elektronskog poslovanja ¢ine ERP sistemi
obezbedujuéi funkcije front-office-a, ¢ime se omogucava klijentima pristup praéenja
svojih porudZzbina putem interneta. Elektronsko poslovanje se tacnije definiSe od
elektronske trgovine (e-Commerce) jer ukljucuje niz akcija. Od prodaje i kupovine
proizvoda 1 usluga, preko pruzanja servisa i podrSke klijentima / poslovnim partnerima
pa do koriséenja elektronskog ucenja (e - Learning) i transakcija u okviru kompanije.

O~

Business
Intelligence

Slika 6 Elektronsko poslovanje

Termin elektronsko poslovanje ili e-biznis prvi put spominje direktor IMB-a Lou
Gerstner 1997. IMB definiSe elektornsko poslovanje na sledeci nacin: ,,Proces koriS¢enja
Web tehnologije u sluzbi pomaganja procesa poslovanja, sa ciljem da se poveca
produktivnost i rast. Sto omoguéava kompanijama lak§u komunikaciju sa klijentima,
partnerima, prodavcima i potroSa¢ima.” [3] Elektronsko poslovanje je deo internet
ekonomije, koji sadrzi sve aktivnosti kompanije preko interneta.
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3.2 Elektronska trgovina

Elektronska trgovina (e-commerce) je sveopste poslovanje putem kompjuterskih mreza,
kao $to je internet. Za njeno obavljanje ona koristi komunikacione tehnologije (pre svega
internet), ekstranet, elektronsku postu, elektronske knjige, baze podataka, mobilne
telefone i tablete. Takode sadrzi sve §to sadrzi i klasican vid trgovine, od distribucije,
kupovine, prodaje, servisiranja i ostalih usluga. Ova vrsta trgovine ukljucuje elektronski
transfer novca, upravljanje lancem snabdevanja, elektronski marketing, elektronsku
razmenu i sakupljanje podataka. Elektronska trgovina je znac¢ajan napredak u poslovanju,
jer omogucava poslovanje bez geografskih, vremenskih i nacionalnih ogranicenja.
Glavne osobine elektronske trgovine su sveprisusnost, globalna dostupnost, univerzalni
standardi, bogastvo, interakcija, gustina informacija i prilagodavanje zahtevima odnosno
personalizacija.
Vrste elektronske trgovine: [3]

- B2B - kompanija ka kompaniji (business to business)

- B2C - kompanija ka potrosacu (business to consumer)

- B2E - kompanija ka zaposlenima (busines to employee)

- C2B - potrosac prema kompaniji (consumer to business)

- C2C - potrosac ka potroSacu (consumer to consumer)

- B2G - kompanija ka vladi / ministarstvu - javni sektor (business to goverment)

- P2P - pojedinac prema pojedincu (peer to peer)

- m-commerce - mobilna trgovina (mobile commerce)

B2B trgovina je je tip elekronske trgovine u kojoj kompanije trguju izmedu sebe, odnosno
sa drugim kompanijama. Ovakav vid e-trgovine predstavlja njenu najvecu formu.

B2C trgovina predstavlja najéeséi oblik e-trgovine u kome kompanije putem interneta
prodaju svoje prozvode individualnim kupcima. Ova vrsta e-trgovine ima konstantan
porast od svog nastanka. B2C trgovina poseduje viSe podkategorija: portali, internet
prodavnice, kreatori trzista, transakcioni brokeri, provajderi usluga i provajderi sadrzaja.

B2E trgovina koriste¢i intra-biznis mrezu omogucava kompanijama da obezbedi
proizvode 1 usluge svojim zaposlenima. To ukljucuje korporativna saopStenja, specijalne
ponude zaposlenima i snabdevanje resursima.

C2B trgovina je oblik e-trgovine gde kranji potrosac ili korisnik, pravi proizvod ili uslugu
koju kompanija koristi sa ciljem da se zavrsi poslovni proces i stekne konkurentsku
prednost. Jedan od primera za ovaka vid poslovanja je sajt za zaposljavanje UpWork
(bivsi Elance), takode Google AdWords i Amazon Affiliates.

C2C trgovina predstavlja obik e-trgovine u kome potrosa¢ prodaje proizvod drugom
potrosacu. On proizvod postavlja na jedan od sajtova za takvu vrstu prodaje ili aukcije,
sa svim obezbedenim alatima koja ovakva vrsta sajta (market mejker) moze posedovati.
Od pretrage, postavke, do kompletne transakcije (naplate i dostave) proizvoda.
Najpoznatiji su eBay, kupujem-prodajem, limundo, kupindo i drugi.

B2G trgovina je izvedena od B2B trgovine i predstavlja usluge na razli¢itim nivoima
vlasti (savezne, drzavne i lokalne) preko integrisanih marketing tehnika komunikacije.
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P2P trgovina odnosno tehnologija omogucava korisnicima razmenu fajlova i drugih
resursa direktno bez posrednika ili servera putem interneta. Primeri su Gnutella, Napster,
BitTorrent, eMule, BearShare, FireWire i mnogi drugi. Za kori$¢enje fajlova na nivou
lokalne mreze koristi se IMB SMB protokol, koji je od 2000. uvrsten na Majkrosoftovim
operativnim sistemima.

Mobilna trgovina koristi bezi¢nu (wireless) tehnologiju za obavljanje transakcija na
internetu preko bezi¢nih digitalnih uredaja kao $to su mobilni telefoni, tablet ili Palm
uredaji.

4 SkladiStenje i analiza podataka

4.1 SkladiStenje i analiza podataka

Svaka kompanija sakuplja podatke o svom poslovanju, kako bi ih kasnije obradivala i
analizirala. Svrha obrade i analize podataka je dobijanje informacija neophodnih za
sticanje potrebnih znanja. Naj¢eS¢e se analiziraju podaci iz baze podataka (Databases)
koju mozemo definisati kao skup povezanih informacija, koje se organizovano ¢uvaju
tako da se mogu brzo izabrati i preuzeti za koris¢enje. [7] Baze podataka su odli¢no
razvijena tehnologija. Pouzdane su i efektivne, ¢ime su povoljne za operativnu podrsku
odlucivanju. One su razvijane kako bi se upravljalo podacima. Osim baza podataka
podaci mogu biti i tekstualnog tipa, podaci sa interneta odnosno web-a ili podaci koji su
organizovani u odredenim vremenskim serijama. SQL baze transformiSu podatke u
informacije.

U savremenim poslovnim sistemima postoji potreba za koriS¢enjem podataka iz
razli¢itih izvora. Cest je slu¢aj da se bitni podaci ne nalaze na jednom mestu ili u jednoj
bazi podataka, pa ¢ak i da nisu deo samo jednog informacionog sistema. Prebacivanje
podataka sa sekundarnih sistema na glavni moZe da prouzrokuje niz problema oko
nestabilnosti, nepouzdanosti pa ¢ak i do pada sistema. Kako se to ne bi desilo pribegava
se metodi skladiStenja podataka. [12] Skladistenje podataka (Data Warehousing) je jedna
od metoda poslovne inteligencije kojom se analizira i obraduje velika koli¢ina podataka
za potporu odlucivanju i upravljanju kompanije. Skladistenje podataka na ovaj nacin
omogucava osnov za analizu, lak pristup podacima, moguénost menjanja podataka i
bezbednost podataka. Razvojem skladistenja podataka doSlo se i do Real Time Data
Warehousing-a koji osvezava podatke ¢im dode do promena, ¢ime se zadovoljavaju
trenutni zahtevi korisnika.

Za stvaraoca skladiStenja podataka smatra se Viliam Bil koji je 1991. godine napravio
priru¢nik za upotrebu, 1 ako je koncept postojao jo$ ranije. Karakteristike skladiStenja
podataka su organizacija, konzistentnost, vremenski podaci, multidimenzionalnost i web
zasnovanost. Sarazvojem informatickih tehnologija, razvijane su i tehnicke moguénosti
za skladiStenje, obradu i analizu velikog broja baza podataka. Koje su bivale svakim
danom sve vece i prevazilazile ¢ovekove moguénosti da ih tradicionalno obraduje i
analizira. To je dovelo do potrebe za novim i drugacijim, automatskim sredstvima za
analizu podataka. Uporedno u drugim oblastima istrazivanja (bazama podataka, statistici,
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masinskom ucenju, vestackoj inteligenciji 1 drugima) razvijaju se procesi za
automatizovane analize podataka u okviru slozenih skupova. Proces u oblasti statistike u
kojima se sve to dostize naziva se "Data Mining" ili rudarenje podataka.

4.2 Rudarenje podataka - Data Mining

Data Mining oznac¢ava automatizovani analiti¢ki proces podrske odlu¢ivanju, otkrivajuci
obrasce i trendove u njihovim informacijama. Tehnike i alati koji otkrivaju potrebna
znanja u bazama podataka nazivaju se Knowledge Discovery in Databases (KDD). KDD
1 Data Mining su termini koje ne treba mesati, jer KDD se bavim pripremom podataka,
izborom obrazaca i procenjivanjem znanja u interaktivnom i iterativnom procesu
otkrivanja korisnog znanja iz podataka, dok se Data Mining bavi aplikacijama algoritama
za izvlacenje obrazaca iz podataka. [2] Data Mining aplikacije su od pomoc¢i na
osiguranju, auto industriji, zdravstvenim ustanovama, radio difuziji, maloprodaji i
prodaji, proizvodnji i produkciji, policiji, unutrasnjoj bezbednosti, ministarstvu odbrane
i ra¢unarskim hardverima i softverima. [5] Data Mining-a sluzi za otkrivanje odredenih
Sablona i veza, ¢ime bi se pojasnile odredene pojave koje kompanija moze da iskoristi za
unapredivanje svog poslaovanja.
Ceo proces pronalazenja i tumacenja obrazaca koji su dobijeni iz podataka prolazi kroz
viSe koraka:

- razumevanje i prepoznavanje problemske situacije, postavljanje ciljeva i

razumevanje mogucih reSenja problema

- selekcija i odabir podataka koji su nam potrebni za analizu

- (isc¢enje podataka 1 predprocesiranje nepotrebnih podataka radi brze analize

- izbor metoda Data Mining-a koje ¢e se Koristiti za trazenje najrelevantnijih

obrazaca u podacima odnosno odabir samog modela i parametara
- tumacenje i vrednovanje obrazaca radi koriS¢enja za procese podrske odlucivanju
- sredivanje svih otkrivenih podataka i znanja iz predhodnih faza

4.2.1 Tehnike i algoritmi Data Mining-a: [2]

Tehnike Data Mining-a su uvodenje algoritama radi pronalazenja obrazaca u velikim
bazama podataka. U Analysis Services SQL Server-u 2005 integrisani su modeli Data
Mining-a. [1]

Decision Trees (stablo odlué¢ivanja) je jedan od najpopularnijih metoda za predpostavke
i klasifikaciju.

Association Rules (pravila asocijacije) je algoritam koji grupise artikle i grane artikala po
sli¢nosti i pronalazi relacije izmedu razli¢itih elemenata. Dobro radi i na ogromnom broju
artikala.

Clustering (klasering) je tehnika koja sluzi za grupisanje podataka koji su sli¢ni u
prethodnim dogadajima, a moze i da grupisSe klijente.

Classification (klasifikacija) sluzi za otkrivanje odredene grupe klijenata koji su korisnici
ili nisu korisnici odredenih vrsta usluga. To se vr§i posmatranjem ponaSanja kllijenata
¢ime se smanjuju troSkovi promocija.

Sequential Pattern Discovery (sekvencionalno otkrivanje obrazaca) je tehnika najsli¢nija
tehnici asocijacije, sa tim da ona sekvencionalno vezuje dogadaje vremenski. Takode
odreduje povezanost elemenata tokom odredenog vremenskog perioda.
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Naive Bayes je algoritam koji se zasniva na Bajesovoj teoremi 0 nezavisnosti promenjivih
izmedu razli¢itih elemenata. Pomocu njega se izraCunava verovatno¢a izmedu ulaza i
predvidljivih kolona.

Neural Nets (neuronske mreze) kao deo masinskog uc¢enja (Machine Learing) imitiraju
neurone u ljudskom mozgu i simuliraju ucenje na osnovu datog iskustva.

Forecasting (predvidanje) je tehnika koje se obavlja iz dva dela. Prvi deo je regresiona
analiza (regression analysis) koja koristi vrednost podataka iz proSlosti radi predvidanja
budué¢ih dogadaja i vrednosti. Dok druga analiza, slicna prethodnoj je otkrivanje
vremenske sekvence (time sequence discovery) i razlikuje se po tome Sto predvidanja vrsi
za jedan odredeni vremenski period.

4.2.2 Text Mining i Web Mining

Text Mining pregledava neizdefinisane podatke tekstualnog tipa koje kompanije mogu
da analiziraju. One mogu biti i komentari koje klijenti ostavljaju radi poboljSanja usluga
| proizvoda.

Otkrivanje i izdvajanje odredenog potrebnog sadrzaja preko interneta postaje sve tezi i
duzi posao zbog konstantnog rasta broja sajtova, dokumenata i fajlova drugog tipa. Zato
se koriste metode Data Mining-a i KDD-a da bi se izdvojili potrebni podaci iz Web
dokumenata.

4.2.3 Poslovna analitika

Poslovna analitika (Business analytics - BA) je skup znanja, vestina, tehnologije i
iskustva odnosno prakse u istrazivanju iz proslosti poslovanja. Ona se fokusira na razvoj
novih saznanja i razumevanje poslovanja na osnovu podataka i statistickih metoda.
Poslovna analitika predvida i optimizuje poslovne procese i trendove. [7]

5 OLAP sistemi

5.1 OLAP sistemi

OLAP (On Line Analytical Processing) sistemi su softverski sistemi za analiticko
procesuiranje velikog i kompleksnog broja podataka za kratak vremenski period. Cime
se postize sazet 1 interaktivan uvid u obradene informacije sa moguénostima Sirokog
sprektra pogleda na njih, pa te informacije koriste krajni korisnici (analiti¢ari i
menadzeri). [8] Za razliku od OLTP (On Line Transakction Processing) sistema, koji sluzi
za azuriranje baza podataka i u procesima transakcija, OLAP sistemi su namenjeni
analizama velikim brojem podataka. OLAP sistemi su osmisljeni kada OLTP sistemi vise
nisu mogli da daju odgovore u kratkim 1 odgovaraju¢im vremenskim intervalima. OLAP
sistemi su znatno brzi sistemi koji podrzavaju kompleksne analize. Oni omogucavaju
analizu podataka iz razli¢itih perspektiva prema krajnim korisnicima, odnosno
analiticarima. Osnovni elementi ovih sistema su OLAP serveri. baze podataka, korisnicki
interfejs i alati za administriranje. OLAP baza podataka sadrzi numeri¢ke mere, dimenzije
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1 kocke. [2] U OLAP dimenzije spadaju dimenzije, nivoi i ¢lanovi. OLAP kocke
predstavljaju strukturu skladistenja OLAP baza podataka, kombinujuéi dimenzije i mere.

Dimensional hierarchies

Country Industry Year
V]
12 Region Category Quarter
- ‘ ‘ Week Month
City Product E{

Slika 7 OLAP kocka

OLAP baze podataka omogucavaju fleksibilne modele pronalaZzenja podataka.
Fleskibilnost omoguéavaju dimenzije i hijerarhije. Kod dimenzija Slice i Dice, a kod
hijerarhije su to Drill Down i Drill Up.

Slice ili kriske (podskup kocke) ¢ine izbor ¢lana iz dimenzije.

Dice ili domine su postavka vise ¢lanovaiz dimenzije na osu, kao i vi$e ¢lanova iz druge
dimenzije na drugu osu.

Drill Down omogucava fokusiranje samo na odreden podatak ili na odreden deo uz pomo¢
viSe pregleda nivoa hijerarhije po jednom c¢lanu.

Drill Up sluzi za sagledavanje opste slike jer poznaje samo zbirne informacije ¢lanova.
OLAP pristup mora da ima poseban racunar koje se ponasa kao server, kao i zaseban
interfejs za komforan rad i izvodenje analitickih operacija i pregleda. OLAP analiza
poseduje definisanje izvora podataka, definisanje strukture kocke, podesavanje dimenzija
1 mera i izvr§avanje upita nad kockom.

5.2 Arhitektura OLAP sistema

Osnove arhitekture OLAP-a su MOLAP (Multidimensional On Line Analytical
Processing) i ROLAP (Relational On Line Analytical Processing). Akronim HOLAP
(hybrid OLAP-a) je tehnologija koja kombinuje obe prethodne arhitekture. Najbitnije
razlike su u nacinu skladiStenja podataka 1 pristupu podacima.

Svaka arhitektura OLAP-a ima svoje dobre i lose strane, §to dovodi u razmisljanje koju
treba koristiti u datim trenucima. To se reSava na osnovu kriterijuma kao Sto su
performanske, veli¢ina podataka, rad sa obimnim i teskim racunima i agregacijama.
ROLAP sistemi su prvenstveno namenjeni za pristupanje podacima, za razliko od
MOLAP sistema koji zluze za prikupljanje podataka. Prvi proizvod koje je posedovao
funkcije OLAP i pre pojave naziva OLAP je MDS’s Express iz 1970. godine. Trenutno
najpoznatiji proizvodi ove vrste su Business Object, Brio, IBM DB2 Olap Server, SAP
BW, Cognos, Microsoft Analysis Services i MicroStrategy.
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5.2.1 Multidimenzionalni OLAP (MOLAP)

Koriste¢i online analiticke obrade i multidimenzionalne baze podataka (MDD) direktno
skladisti podatke u multidimenzionalne "kocke" §to ga ¢ini klasicnim sistemom OLAP-
a. Zahteva prethodnu obradu podataka pre smestanja u OLAP kocke. Obezbeduje visoke
performanse celog sistema i mogucnost obavljanja zahtevnih izraGunavanja, $to su
najvece prednosti ovog sistema. Odgovori su brzi zbog unapred uradene konsolidacije
kao 1 prikazivanje podataka, naroCito prema upitima "Dicing" i "Data Slicing". U
ROLAP-u je sve unapred izra¢unato kada su kocke kreirane, pa se brzo mogu povratiti.
Glavni nedostaci ROLAP sistema su ograni¢ena koli¢ina podataka, necomogucavanje
detaljnog upita "Drill Down", obrada moze dugo da traje u nekim koracima gde je veliki
obim podataka.

Proizvodi bazirani na MOLAP-u: Cognos Powerplay, Oracle Database OLAP Option,
Microsoft Analysis Services, Essbase, TM1, Lilith Hicare, Daptech Keystone, Palo
(open source MOLAP server).
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Slika 8 MOLAP arhitektura

5.2.2 Relacioni OLAP (ROLAP)

ROLAP se Koristi relacionim bazama podataka i radi sa velikom (neograni¢enom)
koli¢inom podataka. Takode koristi SQL upite 1 hardverske mogucénosti kao $to je
paralelno procesuiranje. Kod ROLAP-a nema potrebe za prethodnu obradu podataka i
dodatno memorisanje kao kod MOLAP-a. Sve to dovodi do dobrih performansi
viSekorisnickog rada 1 dobre zaStite. Postoji moguénost da implementacija Data
Warehouse-a bude zavrSena prema standardnom ili prema proSirenim sistemima za
upravljanje bazom podataka.ROLAP se koristi u sluc¢aju sa dosta atributa pa ih je zbog
toga nemoguce staviti u kocke. Sluze za Siru sliku od MOLAP-a, jer sadrzi tekstualne 1
numericke podatke. Nedostaci su mu: sporija obrada u odnosu na ostale varijante,
Najpoznatiji softveri bazirani na ROLAP-u su: Microsoft Analysis Services,
MicroStrategy, Oracle Business Intelligence Suite Enterprise Edition (ranije Siebel
Analytics), Tableau Software, Mondrian (besplatni ROLAP server).
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5.2.3 Hibridni OLAP (HOLAP)

HOLAP kombinuje obe tehnike tako $to uzima najbolje karakteristike iz njih, $to ujedno
predstavlja i najbolje reSenje. HOLAP koriste OLAP kocke, ali i "Drill Down" upite za
detaljnije informacije. HOLAP tehnika uzima najbolje karakteristike iz obe OLAP
tehnologije (brzu obradu i ve¢u koli¢inu podataka), a jedan deo podataka moze da smesta
u ROLAP, a drugi u MOLAP. Takode podrzava horizontalno i vertikalno particioniranje.

Vertikalno particioniranje sve agregacije memoriSe u MOLAP kako bi poboljsao

performanse, dok podaci ostaju u ROLAP-u zbog optimizacije.
Horizontalno particioniranje - U ovom modu HOLAP memorise u MOLAP tehnologiji
sloj podataka dobijen slicing operacijom, obi¢no najnoviji (tj. dobijen operacijom slicing
u funkciji vremena — podaci u datom trenutku) da bi upiti brze radili, a ostale podatke
koriste¢i ROLAP, ¢ime uvaZava Cinjenicu da u velikoj OLAP kocki moZe biti "gustih"
(sa mnogo podataka) i "retkih™ regiona (oskudnih u podacima).

Hibridna online analiticka obrada je u stvari ROLAP koji moze da radi sa
visedimenzionalnim bazama. Najpoznatiji HOLAP alati su Oracle Express, Holos
proizvod kompanije Crystal Decisions (prvi proizvod koji je koristio HOLAP memoriju),
Microsoft Analysis Services, MicroStrategy, SAP AG BI Accelerator, Microsoft SQL
Server 7.0 OLAP Services (podrzava hibridni OLAP server).

HOLAP nije jedini akronim, postoje jo§ i destkop OLAP (DOLAP) i Web OLAP
(WOLAP) koji se takode koriste, ali nisu toliko popularni.
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Slika 10 HOLAP arhitektura
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6 Opis metoda i tehnika preporucivanja sadrzaja na sajtu
"Amazon"

Algoritmi za preporucivanje proizvoda su najpoznatiji za koriS¢enje u elektronskoj
trgovini. Koriste¢i ulaz o interesima potroSaca za generisanje liste preporucenih
predmeta. Mnoge aplikacije koriste samo stavke koji potrosaci kupuju, ali se mogu
koristit 1 drugi atributi kao Sto su pregledani i omiljeni sadrzaji, demografski podaci,
interesovanje i drugi. Kada Amazon preporucuje proizvod na svom sajtu to nije nikakva
slucajnost. [9] Njihov sistem preporucivanja zasniva se na velikom broju jednostavnih
elemenata, od toga Sta je potroSac¢ kupio u proslosti i koje je sadrzaje pregledao i ocenio
pa do stvari koje je video i kupio. Koristeci algoritme za preporucivanje proizvoda kojim
personalizuje svakog potrosaca posebno i menjajuéi preporucivanje na osnovu njegovih
interesovanja, pokazuju¢i programske knjige i literaturu softverskom inzenjeru i bebi
opremu novim majkama. [7] Postoje standardne tehnike za reSavanje problema u
preporuéivanju, a to su kolaborativno filtriranje (collaborative filtering), filtriranje po
sadrzaju (content based filtering), metode istrazivanja znanja (Data Mining) i
kontekstualne metode (context aware). [4]

Amazon koristi "item to item" algoritam za zajednicko filtriranje kojim preporucuje
proizvode potrosac¢ima koji se vracaju na sajt. Uporedujuéi standardne tehnike sa "item
to item" algoritmom, dolazimo do zaklju¢ka da Amazon algoritam nezavisno i on-line
pravi preporuke u realnom vremenu, odabir odgovarajuc¢ih podataka iz baza podataka i
generiSe visok kvalitet preporuke. Posle uvodenja ovog algoritma Amazon ima porast
prodaje od 30% do 35% samo od tehnika preporucivanja koje koristi. Pre pocinjanja
kori$¢enja "item to item" algoritma, Amazon je koristio BookMatcher algoritam.

6.1 Struktura sajta ""Amazon"

Amazonov sistem preporu€ivanja proizvoda 1 pracenja ponaSanja korisnika je
kompleksan jer istovremeno koristi viSe metoda:
- Your Recently Viewed and Featured Recommendations - nedavno pregledani
proizvodi i izdvojene preporuke
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- More items to Consider - pogledaj jos proizvoda
- Inspired by Your Browsing History - preporuceni proizvodi prema istoriji
pretrazivaca

Got Unimited FIREE
Two-Day Shipping

Slika 12 Amazon struktura sajta 2

- Related To Items You've Viewed - sli¢ni proizvodi od videnih
- Additional Items To Explore - dodatni proizvodi za gledanje

1 —— 7 =
.o »
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fEAnRANg

l

ITE oo

y

Slika 13 Amazon struktura sajta 3
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- Listmania - potrosaci kreiraju svoje liste omiljenih proizvoda

amazon

sl
Departrannt

Slika 14 Amazon Listmania

- People Who Bought This (kupci koji su kupili ovaj proizvod ) - medusobno
poredenje kupaca

- Alerts (Upozorenja) - sistem $alje poruku (e-mail) kada se prodaje proizvod koji
se dopada kupcu

- Customer Revies (misljenja posetilaca) - Korisnici ocenjuju proizvode (od 1 do 5)
1 daju svoja misljenja u vidu komentara.
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7 Market Basket analiza

7.1 Uvod u Market Basket analizu

Market Basket analiza je tehnika modeliranja zasnovana na teoriji da u slu¢aju kupovine
odredene grupe ili pojednacnog proizvoda od strane potrosaca postoji manja ili veca
verovatno¢a da ¢e potrosa¢ kupiti jo§ jednu drugu grupu ili pojedinacan proizvod.
Drugacije receno analiza potrosacke korpe pronalazi odnose izmedu kupovine odredenih
proizvoda.[1]

MARKET BASKET ANALYSIS

98% of people who purchased items A and B

also purchased item C

Slika 15 Market Basket analiza

Namera ovakve analize i njenih metoda je da se identifikuju jaka pravila izmedu
raspolozivih podataka. U maloprodaji ova tehnika analize pomaze prodavcima da nadu
najc¢eS¢e kupljenje proizvode. Izvucene informacije se mogu koristiti kao osnova za
donoSenje poslovnih odluka, kako bi nasao moguénost za prodaju povezanih proizvoda,
optimatizaciju rasporeda proizvoda, upravljanje inventarom, marketin§ke aktivnosti
(plasman i promocija proizvoda), unakrsnu prodaju (cross-selling) i dodatnu prodaju (up-
selling). [2] Analiza potroSacke korpe je transakcija podataka koja sadrzi: kupce, naloge
I proizvode odnosno stavke. Sva tri nivoa su veoma vazna za davanje odgovora na sledeca
pitanja:

- Koji je prose€an broj naloga po potrosacu?

- Koji je prosecan broj odredenih proizvoda po nalogu?

- Koji je prose€an broj proizvoda po nalogu?
Koji je procenat klijenata koji su kupili odredeni proizvod?
Koji je prosecan broj naloga potrosaca koji sadrzi odredeni proizvod?
Upotreba market basket analize je znacajno porasla uvodenjem elektronskog poslovanja.
Iako sam naziv analize asocira na usku primenu u supermarketima i trgovini, vazno je da
napomenemo da postoje mnoge druge oblasti u kojima se ovaj tip analize moze
primenjivati, kao sto su: [7]

- pretrazivanje koriS¢enja veba

- detekcije upada na mrezu

- neprekidna proizvodnja

- bankarstvo

- bioinformatika
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Analiza potroSacke korpe se ne odnosi samo na jednu tehniku, to je skup tehnika koje
sagledavaju poslovne procese i probleme u cilju razumevanja potrosaca i njihovih
transakcija. Postoji Sirok spektar algoritama za obavljanje ovog tipa analize koji je
dostupan na raznim platformama. Mi ¢emo koristiti jedan od najcesc¢ih i najpoznatijih
algoritama, a to je Apriori algoritam. [2]

7.2 Pravila asocijacije

Potrebe za koriS¢enje ovih pravila su otkrivanje potrosackih navika kupaca, otkrivanje
niza transakcija koje sugeriSu na prevare u poslovanju, otkrivanje navika i tipova
posetilaca web portala radi bolje personalizacije istih itd. Postoji mnogo nacina da se vidi
sli¢nost i povezanost izmedu podataka, ova pravila su samo jedan od njih. Pravila
asocijacije koriste if this / then that (ako ovo/onda to) pravila koja pomazu da se otkriju
veze izmedu naizgled nepovezanih podataka u relacionoj bazi podataka. Ova pravila se
lako razumeju, ali nisu uvek korisna za analizu. Korisna pravila sadrze visok kvalitet
adekvatnih informacija.

U terminologiji ovih pravila najcesce se sreCemo sa: [8]

Elementom (item) kao sastavnim delom transakcija

Skupom elemenata (itemset) koji predstavlja vise spojenih delova transakcije
Transakcijom (transaction) koje se sastoje od viSe skupova elemenata i razlikuju se po
broju elemenata i rednim brojem transakcije. Vise transakcija ¢ine skup transakcija koje
daju informacije za elemente koji se zajedno pojavljuju. KoriS¢enjem tablica koje su
napravljene uz pomo¢ transakcija mozemo utvrditi frekventnost pojavljivanja odredenih
parova elemenata.

Podrskom/znacajem (support) kao merom frekventnosti parova (X, y), gde je N ukupan
broj transakcija. Obelezava se sa: supp(xy)=% i odnosi se na elemente ili skup elemenata.

frq(X.Y)

Support =

Pouzdanost/verovatnoca (confidence) se odnosi na pravila

Confidence= fra(X.1)
fra(X)

Poboljsanje (lift) sluzi za ocenjivanje kvaliteta odredenih pravila, odnosno koliko smo
sigurni da ¢e potrosac kupiti proizvod koji €¢ini desnu stranu pravila, znajuci levu stranu
pravila u odnosu na slu¢ajno pogadanje.

Support

Lift =
U Supp(X) x Supp(Y)
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7.3 Apriori algoritam

Apriori algoritam je jedan od najpoznatijih algoritama za pretraZivanje pravila asocijacije,
koji je dizajniran da radi u bazama podataka koji sadrze transakcije. Izvlaci potrebne
informacije iz seta podataka i transformiSe ih u razumljivu strukturu radi lakSeg i daljeg
koris¢enja. Osnovna definicija ovog algoritma glasi: “Svaki podskup velikog skupa,
takode mora biti veliki skup”. Apriori koristi funkciju pretrage u Sirinu (BFS) 1 nalazenje
kandidata sa osobinom zatvaranja na dole. Problem otkrivanja svih pravila mozemo
podeliti u vise delova i time smanjiti vremensko trajanje analize: ograni¢enje broja
elemenata i transakcija, otkrivanje velikih skupova (frequent itemsets) i uvodenje pravila.
[4] Uvodenje pravila predstavlja traZzenje povezanosti medu skupovima elemenata. Broj
kombinacija skupova raste skoro eksponencijalno sa brojem elemenata. Upravo zbog
ovog povecanja elemenata je vremenski neizvodljivo izvrSiti analizu. Tada primenjujemo
kategorizaciju elemenata odnosno taksonomiju. Drugi nacin je podela baze podataka na
viSe particija koje ne moraju biti iste veliine. Zatim u svakoj particiji treba pronaci velike
skupove elemenata. Algoritam primenjujemo sve dok ne izfiltriramo sve velike skupove
i viSe ne mozemo pronaci nijedan novi koji je veéi od prethodnog ili su skupovi prazni.

Slika 16 Generisanje kandidata Slika 17 Izostavljeni nadskupovi - pruning
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8 Opis softvera

8.1 R studio

R studio je besplatno (open-source) softversko okruzenje i programski jezik za
racunarsku statistiku i graficku analizu. Glavne karakteristike R programa jeste ¢injenica
da je besplatan 1 da ima dosta podrske na internetu. Sasvim je sli¢an drugim programskim
paketima koji nisu besplatni, kao $to je MatLab. Takode je razumljiv programskim
jezicima C++ i Fortran. [3] Njegova primena je Siroko rasprostranjena. Koriste ga
istrazivaci i kompanije za statistiCke analize i rudarenje podataka. Prva verzija ovog
programa je izasla 2009. godine. U nastavku su opisane neke od njegovih najosnovnijih
opcija i mogucnosti. [5]

8.1.1 Radno okruzenje

Radno okruzenje R studija sadrzi sledece osnovne tabove:

Konzola (Console) - mesto za kucanje i pregled komandi

Ambijent / okruzenje (Environment) - prikazuje sve aktivne objekte, vrednosti i funkcije
koje su kreirane tokom sesije. Koji se mogu pregledati i na levoj strani klikom na
preseceni kvadratic.

Istorija(History) - pokazuje spisak do sada uradenih komandi ¢ime pomaze pri testiranju
i pokretanju procesa. Postoji mogucnost Cuvanja cele istorije kao zaseban fajl ili deo
komandi koji Zelite mogu biti vracene u konzolni tab.

Fajlovi (Files) - prikaz svih fajlova i foldera u osnovnom radnom prostoru, koji se moze
podesavati odnosno menjati i birati po projektu (slike 5,6,7,8)

Plotovanje (Plots) - pokazuje sve trazene grafikone

Paketi (Package) - pokazuje sve pakete i dodatke koji su potrebni za odredene procese.
Dodatni paketi se mogu instalirati po potrebi klikom na ikonicu “Install”

Pomoc¢ (Help) - daje dodatne informacije 1 objasnjenja

Pregled (Viewer)

P el e ey Ve
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Pored svih nabrojanih komandi u radnom okruzenju ovog softvera nalazi se i R sript(s),

koji sluzi kao dnevnik evidencije o radu projekta. Za kreiranje nove skripte idite na
File/New File/ R Script ili jednostavno putem komande Ctrl+Shift+N otvorite novu
skriptu. Ovde mozete kucati komande i klikom na ikonu “Run” ili pre¢icom Ctrl+R

ubaciti komandu u konzolu. Naravno svaki Vas skript moZzete i saCuvati.
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| . Plot(md, methods"grapie” , et ar At fyneTaug )
plot (nd  methude"graph”, intaract fyws TRUE  shasting = 1)
Save. tnagel — Rmat /StrgidunaDrag! pristigel radSrugt pelstgnl red. g
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8.1.2 Podesavanje pocetnog radnog direktorijuma

Pocetni radni direktorijum se menja ulaskom u meni Tools/Global Optionsl (slika 8) i u
odeljku General promeniti putanju Default working directory klikom na dugme Browse
(slika 9), a u slucaju vise razli¢itih projekata mozete promeniti privremeni radni
direktorijum samo za odredeni projekat (slika 10 i 11) ili kucati slede¢e komande:

¢ = Wnpadt Dutavet ¢
# Shows the working directory (wd) = ***
Rwvervare
geth () L |Defau] DU Irataleci AVR-3.2.2 Change..
- Geneul
# Changes the Wd SEth 4 Defauit working deectory (when nat in & progect)
" - L1 c
C:/myfolder/data™) q = ~RestSingetunam Browe.
Code
ql 4 Rstore mosl recently epened praject st slintop
. s J Bopasrsiice # Rmitore previously open scurce docamaents & slartsp
Somen Bt Owieg | Took | Ml o Bantore ADats imto wockspace o startup
| Impot Dataset > Save warkspaceto RDits o ext Ak *)
: Pane Layoun ]
Itak Packages... " 4 Ay save Patory [even when net wong ROuta)
Creckfor Mackage Lpdates . 4 ’ Pamcce duplcats enkwn n bistory
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| H
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vegert Project Cptiont ! L L [Aak] Change .
o » h e | Spareg
- - . . e '
{its ot Dptons ‘ o » ZAuneematically notiy me of updates to RStudio
Eutte VY -y N
GRSVN
-
¢ % e
"o (e PtTS bua Publahing -~
‘e
| ox Camcet Agphy
TR NT e e
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8.1.3 Instaliranje paketa i dodataka

Package tab pokazuje spisak svih dodataka koji su ukljuceni u instalaciju R studija.
Provereni paket se uéitava, a u slu¢aju neucitavanja nijedna komanda vezana za taj paket
nece raditi i trazi¢e da ga selektujete. Paketi se instaliraju klikom na ikonu “Install” u
meniju Packages. Drugi nacin da instalirate paket je kucanje komande library(Zeljeni
paket) u konzoli, tada se paket automatski proverava i bi¢e spreman za dalji rad. Pakete
mozete 1 azururati klikom na ikonu “Update”, ako u tom trenutku ima novijih verzija.

Fies  Plots  Pachages Melp Views

intar @ vpdate ) Peckrm

fes Moy Packages Melp Viewsr

Olinstall @) Update ) Packrat
e cerge Systess Library
N Install R packages | SEpion ¥ e
. . B . ¥ wdeVi
Slika 26 Dugme za instaliranje paketa e
Pihe o ar s danut o boo
Titsd Packages peerr
Tretadl froere ! Contigueng Repastarie; fon
Rapocsory (CRAN, CRANwtn) - "~ e
Packages (separste multple with tpece o comma) ‘

il

Iratal! to Libeary

DU nstalotye B/ 3 22/ Mnary [Defaudt] X

4 dchromat
4 Imitael dependence
digest

doPandiel

Slika 27 Instaliranje pageta rgl Slika 28 Lista ponudenih i instaliranih paketa

U ovom primeru instaliramo paget rgl (paket za plotovanje 3D grafikona preko OpenGl-
a) koga nema u osnovnim paketima R studija. Klikom na ikonu “Install” u meniju
Packages, otvara se iskac¢uci prozor gde ispisujemo ime zeljenog paketa i klikom na
“Install” u dodnjem desnom uglu potvrdujemo i zavrSavamo instalaciju. Zatim ¢e se
instalirani paket naci u listi ponudenih paketa.
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8.1.4 Plotovanje - vizualizacija rezultata

“Plots” meni prikazuje trazene grafikone koji se mogu listati pomocu strelica levo i desno
u slucaju da postoji vise grafikona u projektu i zumirati u samom prozoru R studija.
Grafikoni se mogu eksportovati klikom na ikonu “Export” u jedan od formata za slike ili
PDF format. U pod meniju ikone “Export” postoji i opcija “Copy to Clipboard” u kojoj
mozete birati veli¢inu exportovanja i direktno kopirati u druge programe. Postoje opcije
za parcijalno i za celokupno brisanje uradenih grafikona, kao i njihovo osvezavanje.
Sledeca opcija je dugme “Publish” koja sluzi za direktno publikovanje grafikona. Postoji
1 plotovanje 3D grafikona, ali se oni ne mogu izvesti odnosno sacuvati jer se otvaraju u
posebnom prozoru.

> itemFrequencyPlot (Groceries,topN=20,type="absolute")
>

Slika 29 Komanda za plotovanje najcescih 20 proizvoda
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Slika 30 Plotovanje najéescih 20 proizvoda




Marko Stalmatovié¢ Master rad

9 Studija slucaja

9.1 Uvod u analizu

Set podataka ‘“Namirnice” (Groceries) koji ¢emo koristiti u analizi sadrzi transakcije svih
proizvoda koje su kupljeni u jednoj radnji od strane potroSaca za odredeni vremenski
period. Elementi ovih transakcija su elementi skupa svih proizvoda. [3] 1z seta podataka
zelimo da generiSemo odredena pravila. Zbog ustede vremena za dobijanje trazenih
pravila iz velike baze podataka uvodimo pojedina ograni¢enja. [6] Analizom ovog seta
podataka dolazimo do podataka koji su najc¢esc¢i proizvodi kupljeni u toj radnji. Zatim
¢emo dobiti 1 informaciju koja je verovatnoca da ¢e potrosac sa odredenim kupljenim
proizvodima kupiti dodatni proizvod. Takode ¢emo videti koliko postoji pravila u setu
podataka i sa koliko proizvoda ima najvise pravila. Sortiracemo pravila po verovatno¢i i
suzavati i proS$irivati pretragu po potrebi. Na kraju analize bi¢e uradena vuzalizacija
dobijenih podataka.

9.2 Analiza seta podataka “Namirnice” [8]

9.2.1 Ucitavanje radnih biblioteka i baze podataka:
- Ucitavanje biblioteka

Tibrary(arules)
Tibrary(arulesviz)
Tibrary(datasets)

vV VYV

- Ucitavanje baze podataka "Groceries"

data("Groceries')

\'%

9.2.2 Prikaz grafikona prvih (naj¢esc¢ih) 20 proizvoda iz baze podataka

> itemFrequencyPlot(Groceries,topN=20,type="absolute")
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Slika 31 Plotovanje najc¢escih 20 proizvoda iz nase baze podataka

9.2.3 Uvodenje algoritma i prvih pravila

- Ubacujemo algoritam Apriori i stavljamo parametre SUPPORT i
CONFIDENCE na minimum cime suzavamo pretragu i testiramo

> ml <- apriori(Groceries, parameter = 1ist(supp = 0.001, conf = 0.8))
Apriori

Parameter specification:
confidence minval smax arem aval originalSupport support minlen maxle
n target
0.8 0.1 1 none FALSE TRUE 0.001 1
10 rules
ext
FALSE

Algorithmic control:
filter tree heap memopt load sort verbose
0.1 TRUE TRUE FALSE TRUE 2 TRUE

Absolute minimum support count: 9

set item appearances ...[0 item(s)] done [0.00s].
set transactions ...[169 item(s), 9835 transaction(s)] done [0.00s].
sorting and recoding items ... [157 item(s)] done [0.00s].
creating transaction tree ... done [0.00s].
checking subsets of size 1 2 3 4 5 6 done [0.01s].
writing ... [410 rule(s)] done [0.00s].
creating S4 object ... done [0.00s].
( 1
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9.2.4 Prikazujemo prvih pet pravila i postavljamo prikaz sa dve cifre.

- Ovim dobijamo da ako potrosac kupuje supu i flasirano pivo, postoji verovatnoc¢a od
92% da ce kupiti i mleko.

> options(digits=2)
> inspect(ml[1:5])

Ths rhs support confidence Tift
1 {Tiquor,red/blush wine} => {bottled beer} 0.0019 0.90 11.2
2 {curd,cereals} => {whole miTk} 0.0010 0.91 3.6
3 {yogurt,cereals} => {whole milk} 0.0017 0.81 3.2
4 {butter,jam} => {whole milk} 0.0010 0.83 3.3
5 {soups,bottled beer} => {whole milk} 0.0011 0.92 3.6

9.2.5 Sumiramo set podataka i dobijamo slede¢e informacije

Sumiramo c¢ime vidimo moguce nepravilnosti i generalni opis podataka. Broj pravila je
410, najvise pravila (229) sadrzi Cetiri proizvoda, zatim su tu minimum i maksimum
proizvoda koji sadrze pravila, pregled pravila asocijacije (support, confidence, lift) i
ukupni podaci sa minimumom.

> summary(ml)
set of 410 rules
rule length distribution (lhs + rhs):sizes

3 4 5 6
29 229 140 12

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
3.0 4.0 4.0 4.3 5.0 6.0
summary of quality measures:
support confidence 1ift
Min. :0.00102 Min. :0.80 Min. : 3.1
1st Qu.:0.00102 1st Qu.:0.83 1st Qu.: 3.3
Median :0.00122 Median :0.85 Median : 3.6
Mean :0.00125 Mean :0.87 Mean : 4.0
3rd Qu.:0.00132 3rd Qu.:0.91 3rd Qu.: 4.3
Max. :0.00315 Max. :1.00 Max. :11.2

mining info:
data ntransactions support confidence
Groceries 9835 0.001 0.8
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9.2.6 Sortiranje parametara (proizvoda) po verovatnoc¢i (CONFIDENCE)

> ml<-sort(ml, by="confidence", decreasing=TRUE)
> inspect(ml[1:5])

Ths rhs support confidence Tift
1 {rice,

sugar} => {whole milk} 0.0012 1.00 3.9
2 {canned fish,

hygiene articles} => {whole milk} 0.0011 1.00 3.9
3 {whipped/sour cream,

house keeping products} => {whole milk} 0.0012 0.92 3.6
4 {rice,

bottled water} => {whole milk} 0.0012 0.92 3.6
5 {soups,

bottled beer} => {whole miTk} 0.0011 0.92 3.6

9.2.7 Suzavanje pretrage na tri proizvoda
- Pravilo broj tri je veoma dugo, pa smanjujemo pretragu na maksimalno tri
proizvoda dodavanjem parametra MAXLEN

> ml <- apriori(Groceries, parameter = list(supp = 0.001, conf = 0.8,m
axlen=3))

Ths rhs support confidence 1ift
1 {Tiquor,red/blush wine} => {bottled beer} 0.0019 0.90 11.2
2 {curd,cereals} => {whole miTk} 0.0010 0.91 3.6
3 {yogurt,cereals} => {whole milk} 0.0017 0.81 3.2
4 {butter,jam} => {whole milk} 0.0010 0.83 3.3
5 {soups,bottled beer} => {whole milk} 0.0011 0.92 3.6

9.2.8 Otpustanje viskova
- Ponekad ée se pravila ponoviti. Na analiticarima je odabir da li ¢e suziti pretragu ili
eleminisati ponovljena pravila

subset.matrix <- is.subset(ml, ml)
subset.matrix[Tower.tri(subset.matrix, diag=T)] <- NA
redundant <- colsums(subset.matrix, na.rm=T) >= 1
ml.pruned <- ml[!redundant]

ml<- ml.pruned

subset.matrix <- is.subset(ml, ml)

VVVVYVYV
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9.2.8.1 Ciljanje proizvoda
- Znajuci kako se generisu pravila i ogranicava izlaz mozemo postaviti da ciljani
proizvodi stvaraju pravila. Sta kupci verovatno kupuju pre kupovine mileka?

> ml<-apriori(data=Groceries, parameter=1ist(supp=0.001,conf = 0.08),
appearance = list(default="1hs",rhs="whole milk"), control = 1list(verb
ose=F))

> ml<-sort(ml, decreasing=TRUE,by="confidence")

> inspect(ml[1:5])

Ths rhs support confidence Tift
1 {rice,

sugar} => {whole milk} 0.0012 1 3.9
2 {canned fish,

hygiene articles} => {whole milk} 0.0011 1 3.9
3 {root vegetables,

butter,

rice} => {whole milk} 0.0010 1 3.9

4 {root vegetables,
whipped/sour cream,

flour} => {whole milk} 0.0017 1 3.9
5 {butter,

soft cheese,

domestic eggs} => {whole milk} 0.0010 1 3.9

9.2.9. Menjanje pravila
- SUPPORT ostavljamo isti, a CONFIDENCE menjamo na 0,15 i ubacujemo
MINLEN proizvoda da je 2. Odnosno stavljamo mleko sa leve strane.

> ml<-apriori(data=Groceries, parameter=1ist(supp=0.001,conf = 0.15,mi
nlen=2),

+ appearance = list(default="rhs",Ths="whole milk"),

+ control = Tist(verbose=F))

> ml<-sort(ml, decreasing=TRUE,by="confidence")

> inspect(ml[1:5])

Ths rhs support confidence Tift
6 {whole milk} => {other vegetables} 0.075 0.29 1.5
5 {whole milk} => {rolls/buns} 0.057 0.22 1.2
4 {whole milk} => {yogurt} 0.056 0.22 1.6
2 {whole milk} => {root vegetables} 0.049 0.19 1.8
1 {whole milk} => {tropical fruit} 0.042 0.17 1.6
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9.2.10. Vizualizacija

- Poslednji korak je vizualizacija. Uradi¢emo mapu pravila u grafikonu uz pomo¢
biblioteke ARULESVIZ koju smo prethodno instalirali.

> library(arulesviz)
> plot(rules,method="graph",interactive=TRUE, shading=NA)
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Slika 32 Vizualizacija postojecih pravila
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10 Zakljucak

Oslanjanje na podatke i njihovo znacenje u donoSenju poslovnih odluka jedne kompanije
neprestano raste. Gotovo svaki podatak zahteva analizu, radi izvlaCenja njegovog
znacenja koji ¢e se koristiti u daljim poslovnim odlukama. Uvodenje sistema poslovne
inteligencije u kompanije je u porastu, Sto samim tim dovodi do veceg oslanjanja na njene
procese. Takode sve viSe postoji potreba za uvodenje analiza poslovne inteligencije u
realnom vremenu (Real time) i za konstantnim svezim informacijama. Cemu teze
najnovije tehnologije poslovne inteligencije. Napredak tehnologije, narocito memorije
doveo je do pojave operativne inteligencije, koja ima sposobnost da analizira uzivo, brzo
menja podatke i odmah daje povratne informacije ¢ime poslovnu inteligenciju stavlja na
jedan visi nivo 1 pruza nove mogucnosti. Sve vece potrazivanje ove oblasti stvara i sve
viSe poslova za stru¢njake kao $to su ekonomisti, data i biznis analiti¢ari, data IT
inzenjeri, IT inZenjeri poslovne inteligencije i statisticari, a istrazivanja pokazuju da ¢e se
taj trend nastaviti i u buduénosti.

Transakcijski podaci sa POS terminala predstavljaju bogat i vredan izvor informacija o
potrosackim navikama kupaca, ali za pronalazenje svih korisnih informacija nisu
dovoljne samo OLAP analize (On-Line Analitical Processing), ve¢ je potrebna primena
novih tehnika kako bi se dobili odgovori na sva interesantna pitanja. Tehnike analize
rudarenjem podataka (Data Mining) su relativno nove metode analize podataka koje
omogucavaju izvlacenje informacija koje na prvi pogled nisu vidljive niti su dostupne
klasi¢énim metodama.

Primer takve analize je analiza pravilima asocijacije. Koris¢enje odgovarajuceg softvera
i integrisanog programskog jezika omogucava analizu velikih koli¢ina transakcijskih
elemenata i podataka. Softver R studio radi na proverenim tehnologijama ¢ijom se
primenom dobijaju dobre performanse i skalabilan sistem za dubinsku analizu podataka.
Performanse se ocrtavaju u moguénostima analize velikih koli¢ina podataka (preko 1GB),
a skalabilnost u moguénosti koriséenja aplikacije od strane vise korisnika analize istih.
Analizom dobijamo informacije o tome koji se proizvodi ili grupe proizvoda zajedno
Kupuju sa svim ostalim informacijama koje omogucavaju vrednovanje otkrivenih pravila
asocijacije (podrska, pouzdanost, poboljsanje i interesantnost. Informacije dobijene na
ovaj nacin mogu biti znacajne za razumevanje kupovnih navika potrosaca, §to se moze
iskoristiti u CRM-u, marketingu, prodaji i organizaciji supermarketa.
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