Primjena prosirene inteligencije u alatima poslovne
inteligencije

Bartoli¢, Augustin

Master's thesis / Diplomski rad
2019

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Economics and Business / Sveuciliste u Zagrebu, Ekonomski fakultet

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:148:249560

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-04-25

Repository / Repozitorij:

REPEFZG - Digital Repository - Faculty of Economcs
& Business Zagreb

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL

zir.nsk.hr


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:148:249560
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.efzg.unizg.hr
https://repozitorij.efzg.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/efzg:4439
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/efzg:4439
https://dabar.srce.hr/islandora/object/efzg:4439

AUGUSTIN BARTOLIC

PRIMJENA PROSIRENE INTELIGENCIJE U ALATIMA
POSLOVNE INTELIGENCIJE

DIPLOMSKI RAD



Augustin Bartoli¢

PRIMJENA PROSIRENE INTELIGENCIJE U ALATIMA
POSLOVNE INTELIGENCIJE

DIPLOMSKI RAD

SveuciliSte u Zagrebu

Ekonomski fakultet

Kolegij: Otkrivanje znanja u bazama podataka

Mentor: Prof. dr. sc. Mirjana Peji¢ Bach

Broj indeksa: 0067527543, D10730R18

Zagreb, rujan 2019.



AUVEUSTIV  TARTOLIC

Ime 1 prezime studenta/ice

1ZJAVA O AKADEMSKOJ CESTITOSTI

Izjavljujem i svojim potpisom potvrdujem da je MPLOMSiKI  LAD

(vrsta rada)
isklju¢ivo rezultat mog vlastitog rada koji se temelji na mojim istrazivanjima i oslanja se na

objavljenu literaturu, a Sto pokazuju koristene biljeSke i bibliografija. 1zjavljujem da nijedan
dio rada nije napisan na nedozvoljen nacin, odnosno da je prepisan iz necitiranog rada, te da
nijedan dio rada ne krsi bilo ¢ija autorska prava. Izjavijujem, takoder, da nijedan dio rada nije
iskoristen za bilo koji drugi rad u bilo kojoj drugoj visokoskolskoj, znanstvenoj ili obrazovnoj

ustanovi.

Student/ica:

U Zagrebu, 2¢.04.2014 _ /?6\{04/( 4.

(potpis)




Sazetak i kljucne rijeci

Prosirena inteligencija je kombinacija ljudske i strojne inteligencije. Treba ju razlikovati od
umjetne inteligencije koja po svojoj definiciji zamjenjuje ljudsku inteligenciju, dok
proSirena nadopunjuje. U ovom radu cilj je prikazati dio ponude mogucnosti proSirene
inteligencije u alatima poslovne inteligencije na trziStu kako bi se prikazao kratak uvid u §to
danas sve mogu alati poslovne inteligencije. Napravljena je studija slucaja sa jednom od
prikazanih aplikacija gdje se pokusalo do¢i do detaljnih zakljuc¢aka o tome Sto 1 u kojoj mjeri
je jedan alat poslovne inteligencija sposoban. Rezultati su pokazali da postoje odredena
ograni¢enja U radu ovog alata, no isto tako da postoji veliki potencijal da se jednog dana
aplikacija unutar tog alata po¢ne koristiti u realnom svijetu u mjeri u kojoj se koriste i druge

aplikacije unutar istog alata.

Kljuéne rijeci: proSirena inteligencija, poslovna inteligencija, umjetna inteligencija, strojno

ucenje, alati poslovne inteligencije



Abstract and keywords

Augmented intelligence is a combination of human and machine intelligence. It should be
distinguished from artificial intelligence, which by definition replaces the human
intelligence, while the augmented complements it. In this paper, the aim is to present part of
the augmented intelligence offering in business intelligence tools in the market to give a
brief overview of what all business intelligence tools can do today. A case study was made
with one of the applications presented, where detailed conclusions were drawn as to what
and to what extent a business intelligence tool is capable. The results have shown that there
are some limitations to the usability of this tool, but there is also a great potential that the
application within this tool could be used in the real world to the extent that other

applications within the same tool are used.

Keywords: augmented intelligence, business intelligence, artifical intelligence, machine

learning, business intelligence tools
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1. Uvod

1.1. Predmet i cilj rada

Prosirena inteligencija (eng. augmented intelligence) je kombinacija ljudske i strojne
inteligencije. Treba ju razlikovati od umjetne inteligencije koja po svojoj definiciji
zamjenjuje ljudsku, dok proSirena nadopunjuje. ProSirena inteligencija, u perspektivi
poslovne inteligencije, omogucuje npr. puno brzu obradu podataka pomocu koje Covjek
donosi zakljucke. Stroj zamjenjuje samo one zadatke kojima ustedi ¢ovjeku vrijeme, kao
npr. napredne statisticke i matematicke izra¢une. U ovom diplomskom radu ¢ée se govoriti
kako prosirena inteligencija pomaZe korisnicima odredenih aplikacija koje se koriste u
svijetu poslovne inteligencije tj. za analizu i obradu podataka te prezentaciju rezultata tih
analiza. Aplikacije koje ¢e se opisivati su Cognos Analytics Report Studio od IBM-a, Power
Bl od Microsofta, Qlik Analytics Platform i Tableau. Sve te aplikacije su u posljednjih
godinu dana izdale inacice u kojima su predstavile svoje izvedbe proSirene inteligencije,
medu kojima je pomoc¢nik u radu i koriStenju aplikacije. Ostale moguénosti imaju za cilj
pomo¢i korisnicima tih aplikacija od otkrivanja zanimljivih informacija koje na prvi pogled
nisu dostupne, pa do prezentacije rezultata na brzi 1 drugaciji nacin. Takoder opisat ¢e se 1
procesi, matematicki 1 statisti€ki izracuni koji se dogadaju u pozadini pomocu kojih

proSirena inteligencija radi u navedenim aplikacijama.

Ciljevi ovog rada su prikazati nacin rada aplikacije Exploration u IBM Cognos
Analytics Report Studiu te izvesti zakljucak na temelju istrazivanja gdje ¢e se predociti
predvidanja 1 pretpostavke o daljnjem razvoju tehnologije proSirene inteligencije, u svijetu
poslovne inteligencije, pokusati ¢e se dati odgovor na pitanja kao Sto su trebaju li podaci biti
dobro pripremljeni ili je proSirena inteligencija sposobna raditi sa zadanim, koliko je
vjerodostojan rezultat kojeg aplikacija izbaci, kakvo znanje je potrebno za tumacenje tih

rezultata 1 sli¢no.

1.2. lzvori podataka i metode prikupljanja

Kao izvor podataka za teorijski dio koristit ¢e se literatura poput knjiga, ¢lanaka i pojedinih
web izvora. Za prakti¢ni dio koristit ¢e se aplikacija IBM Cognos Analytics Report Studio
kojeg je na koriStenje ustupila tvrtka Megatrend poslovna rjeSenja €iji je zaposlenik autor
ovog rada. Set podataka na kojem ¢e se vrsiti analize su demo podaci poduzeéa Megatrend

Poslovna Rjesenja d.o.o., koji sadrze informacije o kupcima, artiklima koji se prodaju,
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profitnim centrima poduzeca i referentima. Podaci su razvrstani po godinama i mjesecima,
grupama proizvoda i klasama kupaca, a sastoje se od koli¢ine prodaje, vrijednosti prodaje,

marze i troSkovima prodaje.

1.3. Sadrzaj i struktura rada

U drugom poglavlju rada se opisuju osnovni pojmovi, prepri¢avaju se stavovi drugih autora
i radi se pregled literature kako bi se dobio dojam odakle je zapocelo sve. U trecem poglavlju
se predstavljaju nekih od svjetskih primjera alata koji se mogu pronaéi na trzistu, a nude
funkcionalnosti prosirene inteligencije. U Cetvrtom poglavlju se prikazuje studija slucaja
rada jedne od aplikacija iz treceg poglavlja te njene moguénosti po pitanju proSirene
inteligencije na temelju ¢ega se na kraju izvlaci sve op¢i zakljuak donesen na temelju ¢itanja

literature 1 provadanja studije slucaja.



2. OSNOVNI POJMOVI POSLOVNE I PROSIRENE
INTELIGENCIJE

2.1. Poslovna inteligencija

Informacija je danas jedan od najvaznijih resursa svake kompanije. Kako bi se informacija
bolje iskoristila kroz povijest razvitkom tehnologije su se razvijali sustavi i nacini koristenja

tih informacija iz ¢ega je naposljetku i proizasla poslovna inteligencija.

2.1.1. Povijest poslovne inteligencije
Pojam ,,poslovna inteligencija“ (eng. business intelligence) prvi put koristi Devens (1865)
kojim opisuje nacin na koji je bankar po imenu Sir Henry Furnese iskori§tavao informacije

kako bi ostvario zaradu.

Po mnogima otac poslovne inteligencije, Hans Peter Luhn (1958) u svojem radu
povezuje dva pojma posao i inteligenciju. Posao objasnjava kao: ,,... skup aktivnosti
izvrSenih u svrhu znanosti, tehnologije, ... ", a inteligenciju kao: ,, ... sposobnost uvidanja
medusobnog odnosa prezentiranih cinjenica na nacin da usmjerava akciju prema zZeljenom

cilju. “ (Luhn, 1958, str. 314).

Pojavom informacijskih sustava upravljanja (eng. management information systems
— MIS) 1960-ih ocekivalo se da ¢e oni predstavljati centralni sustav za organizacije, ali su

samo proSirili sustav izvjeStavanja nize rangiranih menadzera (Watson et al., 1991).

Pocetkom 1970-ih razvili su se koncepti za sustave potpore odlu¢ivanju koje se moze
objasniti kao prete¢im sustavima poslovne inteligencije. U tablici 1. se prikazuje okvir kojeg

su Gorry i Scott-Morton predstavili 1971. godine za sustav potpore odlucivanju.

Scott-Morton je definirao sustav potpore odlu¢ivanju (eng. decision support system
—DSS) kao: ,,... interaktivan racunalno utemeljen sustav, koji pomaze donositeljima odluka
da koriste podatke i modele u rjesavanju nestrukturiranih problema.* (Gorry i Scott-
Morton, 1971). 1z ove definicije i tablice 1. moZe se zakljuciti kako je svrha takvog sustava
bila da racunalo pomaze korisnicima koristiti podatke kojima bi donijeli bolje odluke pri

npr. odobravanju zajmova, pregovaranju ili planiranju istraZivanja i razvoja.



Tablica 1. Okvir potpore odlu¢ivanju

Tip kontrole

MenadZerska kontrola

Stratesko planiranje

Tip odluke Operativna kontrola
Strukturirana - PotraZivanja
- Obveze

- Naredba unosa

- Analiza budzeta

- Kratkoro¢no prognoziranje
- Izvjesca o osoblju

- Napravi-ili-kupi

- Financijski menadzment
- Portfelj investicija

- Lokacija skladista

- Distributivni sustav

Polu- - Planiranje proizvodnje

. - Kontrola zaliha
strukturirana

- Procjena kredita

- Pripremanje budzeta
- Raspored tvornice

- Planiranje projekta

- Dizajniranje sustava
nagradivanja

- Kategorizacija zaliha

- Izgradnja nove tvornice
- Spajanja i pripajanja

- Planiranje novog
proizvoda

- Planiranje nadoknada

- Osiguranje kvalitete

- Politike ljudskih resursa
- Planiranje zaliha

Nestrukturirana - Kupovina softwarea
- Odobravanje zajmova
- Upravljanje sluzbe za podrsku

- Odabir naslovnice za ¢asopis

- Pregovaranje

- Zaposljavanje direktora
- Kupovina hardwarea

- Lobiranje

- Planiranje istrazivanja i
razvoja

- Razvoj novih tehnologija
- Planiranje druStvene
odgovornosti

Izvor: Obrada autora prema Gorry i Scott-Morton (1971)

Prema Power (2008, str. 235), Howard Dresner je 1989. izraz ,,poslovna
inteligencija“ opisao kao skup koncepata i metoda koji se koriste za poboljsanje poslovnog

odluc¢ivanja pomocu sustava podrske utemeljenog na ¢injenicama.

U posljednjem desetljecu proslog stoljeca poceli su se razvijati sustavi namijenjeni
vrhovnim menadZerima. Do tada su se oslanjali na niZe rangirane menadZere da identificiraju
probleme (Elam et al., 1995). Izvr$ni informacijski sustav (eng. Executive information
system — EIS) su Elam et. al (1995, str. 89) definirali kao informacijski sustav na ra¢unalu
dizajniran tako da vthovnom menadZeru omoguc¢i pristup informacijama vaznim za njegove

aktivnosti.

Vedder et al. (1999) su poistovjetili pojam ,,konkurentska inteligencija® (eng.
competitive intelligence — CI) sa pojmom ,poslovne inteligencije”. Konkurentsku
inteligenciju su definirali kao proces, koji ¢ini skup pravnih i etickih metoda koje kompanija
koristi za skupljanje informacije koje joj pomazu ostvariti uspjeh na globalnom okruzenju,
te kao proizvod gdje se on definira kao informacija o konkurentskim aktivnostima iz javnih

I privatnih izvora.

Poslovna inteligencija je prema Foley et al. (2010) kombinacija procesa, politika,
kultura i tehnologija za skupljanje, manipulaciju, pohranu i analizu podataka prikupljenih iz
internih i1 eksternih izvora sa svrhom komuniciranja informacije, stvaranja znanja i

informiranja donosenje odluka.



Sharda et al. (2014, str. 14) kaze:

,,...poslovna inteligencija je pojam koji kombinira arhitekture, alate, baze podataka,
analiticke alate, aplikacije i metodologije, ali da je, isto kao i DSS, slobodan pojam tj.
razlicitim ljudima predstavlja razlicito znacenje. ... Glavni cilj poslovne inteligencije je da
omoguci interaktivan pristup podacima, manipulaciju istih i da daje poslovni menadzerima
i analiticarima mogucnost sprovesti odgovarajuce analize. ... Proces poslovne inteligencije

se svodi na transformaciju podatka u informaciju, zatim u odluku i na posljetku u akciju.

Iz svih ovih navedenih definicija moze se primijetiti kako se u srzi nalazi poznavanje
prave informacije. S vremenom su se te informacije negdje morale zapisati zbog ¢ega su se
razvili informacijski sustavi pomoc¢u kojih su se podaci sakupljali, spremali, obradivali i
analizirali kako bi se na kraju dobila odredena informacija koja je poduze¢ima donijela

prednost nad konkurencijom.

2.1.2. Tehnoloske znacajke poslovne inteligencije
Kako bi sve definicije iz proslog pod poglavlja bile i empirijski potvrdene u ovom pod

poglavlju ¢e se opisati tehnoloska podloga poslovne inteligencije.

Podaci prema strukturi mogu biti strukturirani, polu-strukturirani ili nestrukturirani
(Varga, 2016). Strukturirani podaci su tipi¢no poslovni transakcijski ili analiticki podaci koji
se zapisuju u bazama 1 skladiStima podataka. Polu-strukturirani podaci su pretezno tekstni
dokumenti poput ¢lanaka. Nestrukturirani podaci su necitljivi 1 primjer je slika, glazba 1
multimedijski sadrzaj (Varga, 2016). Neovisno o njihovoj vrsti prema strukturi oni se moraju
negdje pohraniti. Za ovaj rad su bitniji strukturirani podaci pa ¢e se pri sljedeCem

spominjanju podataka misliti na strukturirane podatke.

Podaci se pohranjuju u skladiSte podataka putem procesa ETL (eng. extract,
transform and load). ETL oznacuje proces izvla¢enja podataka iz jedne baze podataka, zatim
transformaciju tj. prilagodbu podataka za citanje i na posljetku pohranu podataka u ciljnu
bazu tj. skladiste podataka (Kimball et al., 2004).

SkladiSte podataka definirano prema Inmonu (2002, str 31) je ,,subjektno-
orijentirana, integrirana, neizbrisiva i vremensko-definirana zbirka podataka kao podrska
odlukama menadzmenta®. Svaki podatak se odnosi na odredeni subjekt, npr. 100kn samo
po sebi nista ne znaci, ali 100kn je odredena osoba duzna banci ve¢ ukazuje na to da odredeni
subjekt je vezan za podatak od 100kn. Skladiste podataka zapisuje podatke iz viSe izvora.

Svaki izvor ima svoj nacin zapisivanja podataka, a skladiste podataka ih integrira u
5



unificiranu zbirku svih tih podataka koji imaju bilo kakvu vremensku oznaku. Podaci se ne

azuriraju nego se svaki novi zapis zapisuje posebno (Inmon, 2002).

Podaci iz skladista podataka se koriste u alatima poslovne inteligencije za izradu
izvjestaja, npr. IBM Cognos Analytics Report Studio. Ukoliko podaci u skladistu nisu
organizirani na poslovni na¢in moze se koristiti alat po nazivu IBM Cognos Framework
Manager u kojem se izraduje model podataka naj¢esce u tri sloja. Prvi sloj predstavlja izvorni
sloj podataka iz skladista podataka. Drugi sloj predstavlja sloj poslovne logike gdje se podaci
prilagodavaju poslovnom zahtjevu, a treci i najvisi sloj je prezentacijski sloj koji mora biti
prilagoden krajnjim korisnicima za ¢itanje tih izvjeStaja. Nakon $to se model izradi prema

njemu se izraduju izvjestaji.

Izvori podataka mogu biti takoder iz OLAP (eng. online analytical proceesing)
tehnologije koji mogu ukljucivati OLAP kocke npr. izradene u alatu Cognos PowerPlay
Transformer ili IBM Cognos Dynamic Cube Designer. OLAP tehnologija se koristi kod
multidimenzijskog nacina modeliranja podataka gdje se dimenzije slazu u hijerarhije
(Chaudhuri et al., 1997). Tipi¢na vremenska hijerarhija bila bi organizirana kao dan-mjesec-
kvartal-godina. OLAP operacije ukljucuju rollup (povecanje razine agregacije), drill-down
(smanjenje razine agregacije ili povecanja detalja) izmedu jedne ili viSe dimenzija
hijerarhije, slice and dice (selekcija i projekcija) i pivotiranje (ponovno orijentiranje

multidimenzijskog pogleda na podatke) (Chaudhuri et al., 1997).

Na slici 1. se vidi kako navedene tehni¢ke znacajke mogu biti povezane i §to je sve

potrebno da bi nastao jedan izvjestaj u alatu poslovne inteligencije.

Slika 1. Primjer tehnicke arhitekture sustava poslovne inteligencije

Dats ETLTOOLS

(Stuctured / Unstructured) [Exteact, transtomm, load) DATA WAREHOUSE

> oLap Dashboard
.
4 3 y »
')th DATA MART / —_—
b \ OPERATIONAL DATA STORES
—_—

Izvor: Foley i Guillemette (2010)



2.2. ProSirena inteligencija

Rani koncept prosirene inteligencije spominje Engelbart (1962) gdje kaze da proSirenjem
ljudske inteligencije podrazumijevamo povecéanje sposobnosti ¢ovjeka da pristupi slozenoj

problematici, da shvati §to odgovara njegovim potrebama i da pronade rjeSenja za njih.
Prema Pasquinelli (2015, str. 203):

»Prosirena inteligencija je krovni pojam koristen u medijskoj teoriji, kognitivnim
znanostima, neuroznanostima, filozofiji uma i politickoj filozofiji kako bi se obuhvatio slozen
odnos izmedu ljudske inteligencije na jednoj strani i mnemo tehnikama i racunarskih masina
na drugoj — a obje se podrazumijevaju kao nadogradnja (drustvenog i politickog stupnja)

ljudskih kognitivnih sposobnosti.*

Dickson (2017) kaze da je prosirena inteligencija komplement, a ne zamjena ljudske

inteligencije kojoj je cilj pomoc¢i ljudima brze i bolje u rjeSavanju zadataka.

Prosirenu inteligenciju Pan (2016) definira kao hibridni inteligentni sustav koji je

formiran kao kooperacija racunala i ljudi koji stvaraju sinergiju ,,1 + 1 > 2%,

Zheng et al. (2017, str. 154) takoder definiraju proSirenu inteligenciju kao hibridnu
inteligenciju i proSiruju je za ¢ovjeka-u-petlji (eng. human-in-the-loop) $to oznacava da je
covjek uvijek u interakciji sa sustavom gdje u slucaju slabo pouzdanog rezultata danog od

strane sustava ¢ovjek moze donijeti konacnu odluku.



Slika 2. Gartner ,,Hype“ Ciklus 2019

Gartner Hype Cycle for
Emerging Technologies, 2019
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Izvor: Gartner (2019)

Naslici 2. prikazan je Gartnerov ,,Hype ciklus kojim se vizualno reprezentira zrelost
i prihvacanje tehnologija i aplikacija te kako ¢e se tehnologije razvijati kroz vrijeme
(Gartner, N/A). Prosirena inteligencija je 2019 godine prvi put dozivjela pojavu na ovom
grafikonu. Gartner (2019) prema grafikonu 1. kaze da se proSirena inteligencija sada nalazi
na uzlaznoj putanji krivulje gdje se uglavnom samo pric¢a o toj tehnologiji i napuhuju se
ocekivanja. Uskoro ¢e dosti¢i vrhunac napuhanih o¢ekivanja nakon kojih ¢e ona naglo pasti
jer ¢e ljudi shvatiti da su imali prevelika o¢ekivanja od ove tehnologije. Nakon toga se
oc¢ekuje razdoblje davanja prilike toj tehnologiji i na posljetku treba do¢i do produktivnosti
1 vrhunca koristenja te tehnologije. Oc¢ekivanje trajanja ,,hype* razdoblja je izmedu dvije do

pet godina za proSirenu inteligenciju prema Gartneru (2019).



2.3. Mogucénosti povezivanja poslovne i proSirene inteligencije

ProSirena analitika (eng. augmented analytics) pojam je koji Gartner (2018) opisuje kao
koriStenje metoda strojnog ucenja i umjetne inteligencije za prosirenje ljudske inteligencije,
transformaciju upravljanja podacima, analitike i poslovne inteligencije te mnoge druge

poglede na znanost o podacima i modele strojnog uc¢enja/umjetne inteligencije.

Castafion (2019) kaze da algoritam strojnog ucenja, poznat kao i model, je
matematicki izraz koji predstavlja podatak u kontekstu problema, ¢esto poslovnog tipa koji
ima cilj za do¢i od podatka do uvida u informaciju. Castafion (2019) predlaze sljede¢ih 10

metoda kao osnovu strojnog ucenja:

e Regresija (eng. Regression)

o Kilasifikacija (eng. Classification)

e Kilasteriranje (eng. Clustering)

e Smanjenje dimenzija (eng. Dimensionality Reduction)

e Ensemble metode (eng. Ensemble Methods)

e Neuronske mreze i duboko u€enje (eng. Nerual Nets and Deep Learning)
e Prijenosno ucenje (eng. Transfer Learning)

e Ucenje ojacanja (eng. Reinforcement Learning)

e Obrada prirodnog jezika (eng. Natural Language Processing)

e Umetanja rije¢i (eng. Word Embeddings)

Opisom poslovne inteligencije u pod poglavlju 2.1. i proSirene inteligencije u pod
poglavlju 2.3. moze se pretpostaviti kako bi alati poslovne inteligencije mogli na temelju
metoda strojnog ucenja/umjetne inteligencije ukazati korisnicima na neke podatke koji na
prvo oko nisu vidljivi §to ¢e se pokusati prikazati u poglavlju 4. Iako nije jednostavno izraditi
jedan takav alat ili nadograditi postoje¢i s funkcijama strojnog uc¢enja i umjetne inteligencije,
prvi pokusaji izlaze na vidjelo posljednjih godinu dana od strane IBM-a i Microsofta, a i
drugih. U sljede¢em poglavlju slijedi prikaz primjera aplikacija koje su na pocetku stvaranja
sustava proSirene inteligencije gdje koriste svoje alate poslovne inteligencije pomocu kojih
covjek, kao korisnik tih alata, dolazi do zaklju¢aka uz pomo¢ ra¢unala koje u pozadini samo,
bez ljudske kontrole i upravljanja, ponudi odredene informacije covjeku kao uvid na temelju

algoritama pomocu kojih su te funkcije podeSene.



3. PRIMJERI APLIKACIJA PROSIRENE INTELIGENCIJE
U ALATIMA POSLOVNE INTELIGENCIJE

3.1. IBM Cognos Analytics Exploration

U rujnu 2018. godine izaSla je inacica 11.1.0 IBM Cognos Analytics kojom je predstavljena
nova aplikacija po nazivu ,,Exploration®. Ova aplikacija u alatu IBM Cognos Analytics
Report Studio ¢e se obraditi detaljnije kao studija slucaja u poglavlju 4 kao inacica 11.1. R2.

U ovom dijelu ¢e se samo ukratko opisati Sto nudi.

Exploration je fleksibilan radni prostor namijenjen otkrivanju i istrazivanju ad-hoc
podataka. Tokom rada, preporuke i napredni analiticki uvidi na suptilan nain dojavljuju

korisniku informacije. (IBM, N/Aa)

Na slici 3. se vidi pocetna stranica Exploration aplikacije, a ostali detalji ¢e se opisati

u poglavlju 4.

Slika 3. Exploration aplikacija u IBM Cognos Analytics

% @ &0l
.

Explore relationships in your data

Dana odgods placanja kupcu

aaaaaaaa

Kupac

Koltina

Izvor: Autorski uradak
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3.2. Microsoft Power Bl

Power Bl je servis poslovne analitike od tvrtke Microsoft-a koji pruza u uvid kako bi se
omogucile brze i informirane odluke. Pomocu njega je moguce transformirati podatke u
vizualne prikaze i podijeliti ih s kolegama na bilo kojem uredaju, vizualno istraziti i
analizirati podatke lokalno i u oblaku, suradivati i dijeliti dashboard-e i interaktivne
izvjestaje te proSiriti platformu na cijelu organizaciju pomocu ugradenog upravljanja i

sigurnosnim postavkama.
(Microsoft, N/A)

Na slici 4. je prikazano kako se koristi ovaj alate, neke od njegovih funkcionalnosti

1 mogucnosti te kako izgleda izvjestaj kad se jednom napravi.

Slika 4. Power Bl alat

Supply Chain Report

Back order analytics

Key influencers Top segments

S saleciedt 4 698

Izvor: Microsoft, N/A

Power BI koristi mogucnosti umjetne inteligencije poput obrade prirodnog jezika,
gdje omogucuje korisnicima da dobe odgovor postavljanjem pitanja na engleskom jeziku te
Quick Insight (hrv. Brzi Uvid), koji automatski trazi povezani uzorak izmedu podataka
(Ulag, 2018). Generalni menadzer sektora inzenjeringa u Microsoft-u Arun Ulag je u

studenom 2018. godine na sluzbenoj web stranici Microsoft Power Bl-a objavio da se
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sljede¢e moguénosti Al (artificial intelligence - Al, hrv. umjetna inteligencija) uvadaju u
Power BI (Ulag, 2018):
e Prepoznavanje slika i analiza teksta
¢ Analiza klju¢nog pokretaca (eng. Key driver analysis)
e Izrada modela strojnog ucenja izravno u Power BI pomoc¢u automatiziranog
strojnog ucenja
e Integracija Azure Machine Learning-a unutar Power Bl-a
Azure Cognitive Services (hrv. Azure Kognitivne Usluge) su sofisticirani unaprijed
obuceni modeli strojnog ucenja koji mogu izvuéi uvid iz podataka. Cilj njihovi usluga u
Power Bl-u je izvlacenje informacija iz dokumenata, slika i povratnih informacija sa
drustvenih medija. Ovi algoritmi su sposobni identificirati imenovane entitete kao Sto su
organizacije, ljudi i lokacije te mogu prepoznati objekte u slikama, prepoznati jezik i

prepoznati klju¢ne izraze. (Ulag, 2018)
Na slici 5. se moze vidjeti kako izgleda primjena tih Azure Kognitivnih Usluga.

Slika 5. Primjena Azure Machine Learning u Power Bl

HOTEL REVIEWS

& O
S 2

Ewa Beact i Gordens Dty Clean  Poo
Honolulu bzt HotelLobby  BatheoBi
3 10

Izvor: Ulag (2018)

Analiza klju¢nog pokretaca pomaze shvatiti §to donosi tj. utjece na rezultat. Na slici

6. se vidi kako bi se ta analiza mogla iskoristiti.

12



Slika 6. Analiza klju¢nog pokreta¢a u Power BI

Key influencers Top profiles

‘What influences a student’s plans to attend college?

‘When... the probshility & student to plan
to attend college increases by
Parental Encoursgement i

True

Falve

Flans to attend college

Izvor: Ulag (2018)

Na slici 7. je prikazan primjer izgradnje modela strojnog ucenja bez da korisnik zna

napisati ijednu liniju koda.

Slika 7. Prikaz izgradnje modela strojnog ucenja u Power Bl

Mew to machine learning models? Here's what you'll be doing

1, Create and train your model &, Improve it 3. Apply it

W]« ==

Chosse & madel bge Sebert Wrpinang dals g [ herane el veivain

Wl by e ek Gebeal your i dala
. o e e sRrTd rpe i

Izvor: Ulag (2018)
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3.3. Qlik Sense

Qlik Sense je alat poslovne inteligencije od tvrtke Qlik koji koristi asocijativni mehanizam
analitike, sofisticirani Al te skalabilnu arhitekturu u vise oblaka kojim je moguce ukljuditi
svakog zaposlenika organizacije. Njime je moguce izradivati interaktivne izvjesStaje,
dashboard-e, prilagodene analitike, mobilne izvjestaje i sli¢no. Asocijativni mehanizam
analitke (eng. The Qlik Associative Engine) indeksira i razumije sve odnose u podacima,
otkrivajuéi pritom skrivene informacije koje u suprotnom ne bi bile vidljive Sto alati na

temelju upita u bazu (eng. query-based tools) ne mogu omoguciti. (Qlik, 2019)
Na slici 8. je prikazan primjer izvjestaja u Qlik Sense alatu.

Slika 8. Qlik Sense alat

@ - E v @ Store Site Sefection and Performance . v E [ Potential Reach of Stoces &l v € >
A - ‘. g Insights

@ Cost of Goods Qlik@ LEAD WITH DATA

Average Margin Delivery areas (US)

Store Site Selection and...

o 308, o

CSAT over time Customer profitability

Izvor: Qlik, N/Aa

Mogucnost prosirene inteligencije koju Qlik Sense nudi je nazvana Qlik Insight
Bot™ koji je zapravo programirani robot koji daje odgovor na postavljena pitanja. On nudi
brz i jednostavan nacin postavljanja pitanja 1 otkrivanja informacija putem obrade prirodnog
jezika. Sa svaki pitanje nudi relevantne grafove i informacije, ukljucujuci i klju¢ne pokretace
(eng. key drivers), usporedbe, predvidanja i ostalo, a Qlik tvrdi i da je Al samouceéi §to ga
¢ini progresivno pametnijim. (Qlik, N/Ab)

Na slici 9. je prikaz kako radi Insight Bot™,
14



Slika 9. Insight Bot™ u Qlik Sense

v @ Retall Convenience nsight Bot v2 E] \ 7 O~ Store Sales Performance &) v < >

No selections applied

‘ Insight Bot @ X

Shoe expense by expense type

Total Sales Transactions

19M 895041

Sales by Product

District g OIS
&
o 2 I I I I I
=

L

Total Sales Sales by Week
ted 72.45% of
$19,174,764.90 pense of Travel Ex; e Type
$433,643.85 centrated on Marketing Expense Sub Type
h is 60.9%.

Izvor: Qlik, N/Ab

Qlik zagovara kako njihov alat nudi ,,Smarter Analytics Experience* (Qlik, N/Ac).
Kazu kako vecina kompleksnih poslovnih problema trazi interakciju ¢ovjeka sa strojem i
zato su izgradili kognitivni mehanizam koji nudi kontekstualne prijedloge koji pomazu

korisnicima uvidjeti skrivene informacije. Nazivaju ga formulom: (Qlik, N/Ac)
Associative Indexing (x) Augmented Intelligence = Al? 1)
Na slici 10. je prikazano kako radi taj mehanizam.

Slika 10. Kognitivni (asocijativni) mehanizam u Qlik Sense

# Eéit | SalesInsights Dashboar £ |12
‘Q pptied ‘w 1o Insights
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= Q gin -Iv [
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coS 2 -/\‘;f_\'gx"-\l\} ‘,;‘ M
| R (4
Covmtry r A 5 ';5,»
2 b ‘>> AVewn

a a . : : 3 ¥

Q@ CounnyCode W2

Custo PO st oener Num y . ‘. o §

5 s . ' ) % S < 5 A% & ) A = <X

¢
. e
Addtosheet v Sales Insights Dashboard [
S hraban dan b sl Qatas) cnd aivna Masala' hvaban dam b 'Catanandloma’ an

Izvor: Qlik, N/Ac
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3.4. Tableau

Tableau je posljednji u nizu alata poslovne inteligencije koji ¢e se opisati u ovom radu.
Tableau nudi interaktivne, vizualne analize koje omogucuju davanje odgovor na teska

poslovna pitanja. Baziraju ga na njihovoj patentiranoj VizQL tehnologiji. (Tableau, N/Aa)

VizQL je tehnologija koju je Tableau razvio 2003. godine sa Stanford sveudilista, a
koja omogucuje rad s podacima na nacin drag and drop (hrv. povuci i ispusti) kako bi se
izradile sofisticirane vizualizacije. Temelj ove inovacije je patentirani query (hrv. upit) jezik
koji prevodi akcije povlacenja i ispustanja u upit u bazu podataka i zatim odgovara graficki.

(Tableau, N/Ab)

Tableau je moguce koristiti kao desktop aplikaciju, preko browsera, mobitela ili

ugradenog u bilo koju aplikaciju. Na slici 11. je prikaz izvjestaja u Tableau alatu.

Slika 11. Tableau alat

Data Analytics 3 || Marks jii Columns [] WEEK( Date)
Dimensions v ;
Date e I - Weather Tren
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untr,
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g Detadl | Tooltip| | Path 3 J r‘,\
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s G 4 N M
[ u ) \/ UM D, ,
: / 'A- . ‘A\“‘\,‘“ _} l"A Ay .\f\u
v AGG(Rainfall) ~

v AVG(Hourly T.. A 2
AN £ 50 M
’ E )
15
3 v,
10 v.3 N J

Week of Date

Hourly Temp

Measures

p

Wind

Izvor: Tableau, N/Aa

Tableau pod prosirenu inteligenciju takoder nudi funkcionalnost za obradu prirodnog
jezika kojeg su nazvali Ask Data gdje se postavi pitanje ili se upiSu klju¢ne rijeci, a odgovor

stigne u obliku vizualizacije. (Tableau, N/Ac)

Na slici 12. je prikazana Ask Data funkcionalnost.
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Slika 12. Ask Data u Tableau

o0 e < [T # 10ax.onfine.tableau.com ¢ ) ()

Analysis complete ©  Rofresh ¢
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Dimensions average Points by Country, Vintage starting in 2012
& Country
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s Description % Map
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© Province
sz: Taster Name
soc Taster Twitter Handle
soc Title
« Variety
M Vintage
sse Winary

Measures
# Number of Records
& Points
Price

Feacback Learn More ©°

Izvor: Tableau, N/Ac

Explain data (eng. Objasni podatak) je druga funkcionalnost koju Tableau nudi, a
ona se temelji na naprednim statistickim modelima kojim se prikazuje usredotoceni skup

objasnjenja kako bi se izbjeglo gubljenje vremena na traZzenje odgovora.

Na slici 13. je prikazana funkcionalnost Explain data.

Navigatior
Insight Bot

Search paused
Headings  Page
Word paused soye

Use the amows to1
closest result

Izvor: Tableau, N/Ac
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4. STUDIJA SLUCAJA KORISTENJA PROSIRENE
INTELIGENCIJE U ALATU POSLOVNE
INTELIGENCIJE

4.1. Metodologija

S obzirom da ovi alati nisu besplatni, dapace vrlo su skupi, u studiji slucaja obradit ¢e se
samo IBM Cognos Analytics alat kojem autor ovog rada ima pristup jer je zaposlenik tvrtke

Megatrend poslovna rjeSenja d.o.o. koja koristi alat za izradu izvjestaja kod klijenata.

Opisat ¢e se svaki korak, mogucnost, nacin rada i ostalo kako bi se dobio potpuni

uvid u moguénosti koje nudi aplikacija prosirene inteligencije u alatu poslovne inteligencije.

Opcenito, za optimiziranje korisnickog iskustva u Exploration aplikaciji potrebno je
odraditi obogacivanje (eng. enrich) paketa podataka. Proces obogacivanja povezuje
karakteristike podataka u Cognos Analytics okruzenju, poput vremena i zemljopisne
lokacije, sa podacima koji se dohvacaju upitima u bazama podataka. Informacije iz postupka
obogacivanja dopunjuju informacije, poput tipa podataka, naziva stupca ili vrstu koristenju
podatka, dobivenih iz meta podataka paketa. Obogaceni paket ukljucuje podatkovne
karakteristike koje su neophodne za funkcionalnosti Exploration aplikacije temeljenih na
umjetnoj inteligenciji (Al), poput preporuka za vizualizaciju i inteligentno postavljenih
vrijednosti na svojstvima stupaca, u suprotnom se dijagram veza nece prikazivati. Vazno je
napomenuti da je obogacivanje potrebno napraviti ukoliko su paketi podataka napravljeni u
Framework Manager-u (IBM, N/ADb). Kod obogacivanja paketa, minus je to §to on uzima
samo prvih maksimalno 10.000 (moguce je rucno odrediti koliko) zapisa, $to u slucaju baze
podataka tj. skladiSta podataka sa mjernom tablicom od milijun zapisa, rezultati mogu biti
nevjerodostojni 1 nereprezentativni jer taj uzorak zapisa moze imati vrlo visoke ili vrlo niske
vrijednosti mjerni podataka, a ostatak tablice drugacije rezultati Sto ¢e prikazivati potpuno
neistinite informacije na temelju tog uzorka od maksimalno 10.000 zapisa. S obzirom da ¢e

se u istrazivanju ovog rada koristiti Excel tablica, obogac¢ivanje paketa nije potrebno.

Za izvor podataka nad kojim ¢e se radit analiza napravljena je Excel tablica, a sastoji

od sljedecih stupaca:

Godina

Mjesec

Grupa artikla
Podgrupa artikla
Kupac
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Klasa kupca
Mijesto kupca

Dani odgode plac¢anja kupcu
Distributivni centar
Regija

Referent

Sprema referenta
Staz u firmi
Koli¢ina

Prodaja

Razlika u cijeni
Troskovi artikla

Set podataka sastoji se od ukupno 34.405 zapisa (redova) u Excel tablici. Excel
tablice je moguce ucitati i koristiti kao izvor podataka. Postoje zapisi za 2010., 2011. i 2012.
godinu za svih 12 mjeseci u godini. Grupe artikala su kruh, mlijeko, mrvice, ostalo, peciva i
sendvici, pivo, sokovi i toaletni pribor. Podgrupa artikla moze biti hrana, pice ili kuéne
potrepstine. Postoje zapisi za 77 razlicitih kupaca. Klase kupaca mogu biti javne ustanove,
trgovacka poduzeca, trgovacki obrti i ugostitelji. Mjesto kupaca je unutar Republike
Hrvatske. Distributivni centar moze biti Bjelovar, Dubrovnik, Karlovac, Osijek, Pula,
Rijeka, Sisak, Split, Varazdin, Vinkovci, Zagreb. Regija moze biti Bjelovar, Osijek, Rijeka,
Split, Zagreb. Postoje zapisi za 21 razli¢itog referenta. Sprema moze biti srednja, visoka i
visa.

Slika 14. Prvotno stanje podataka u IBM Cognos Analytics

v HE KiM xlsx
© Godina
fL, Mjesec
abe Grupa
abe Podgrupa artikla

abc Kupac

o
&
a

Klasa kupca
abe Mjesto kupca
fL, Dana odgode placanja kupcu
@ Distributivni centar
Q Reqija
abc Referent
sbe Sprema referenta
fL, Staz ufirm
fL, Koli¢ina
fL, Prodaja
fL, Razlika u cijeni
fL, Trokovi artikla
Izvor: Autorski uradak
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Kao sto je vidljivo iz slike 14., odredene podatke je prepoznao ispravno, a druge nije.
Godinu je prepoznao ispravno kao vremenski identifikator. Mjesec je prepoznao kao mjeru,
Sto je krivo, stoga je potrebno promijeniti vrstu koriStenja podatka iz mjere u vremenski
identifikator. Grupa, podgrupa artikla, kupac, klasa kupca i mjesto kupca su ispravno
prepoznati kao tekstualne identifikatore jer se oni mogu grupirati ili sumirati po mjernom
stupcu s kojim imaju vezu. Dane odgode placanja kupcu je prepoznao kao mjeru, §to ovisi o
poslovnoj perspektivi kako ¢e se gledat. U slu¢aju ovog istrazivanja ostaviti ¢e se kao mjera.
Distributivni centar i regiju je ispravno prepoznao kao geografske lokacije. Referent i sprema
referenta je takoder ispravno prepoznata kao tekstualni identifikatori. Staz u firmi ima isti
slucaj kao dani odgode placanja kupcu stoga ¢e biti ostavljen kao mjera. Koli¢ina, prodaja,
razlika u cijeni i troSkovi artikla su prepoznati kao mjera $to je ispravno. Zakljucak je da je
svaku vrstu podataka koja je u brojéanom obliku prepoznao kao mjeru S§to nije uvijek

ispravno, osim godine koju je ispravno prepoznao.

Za svaki stupac iz Excel tablice moguce je u postavkama promijeniti vrstu njegovog
koristenja, nacin agregiranja i Sto predstavlja. Na slici 15. je prikazan prozor postavki u
kojem se gore navedeno moze napraviti te je prikazan potrebna promjena koje se trebala

odraditi na podacima o Mjesecu.

Slika 15. Postavke podataka
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Close

Izvor: Autorski uradak
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Ukoliko set podataka nije ispravno pripremljen Al funkcije koje se odraduju u
pozadini Exploration aplikacije ¢e iznijeti krive zakljucke 1 krivo ¢e povezati podatke Sto

moze dovesti do nezeljenih rezultata stoga je potrebno znati $to podaci predstavljaju.

4.2. Opis koristenog alata
Kada su podaci jednom pripremljeni, moguce je poceti koristiti samu aplikaciju.

U sucelju pocetne stranice s lijeve strane nalazi se 8 alata za koristenje, prikazanih

na slici 16. Alati su redom:

e Save —spremanje Exploration-a ili izmjena na postojecem

e Undo — vracanje do 8 koraka unazad

e Redo — ponovi zadnje napravljeno

e Home — predstavlja povratak na pocetnu stranice cijelog IBM Cognos Analytics

e Explorations — predstavlja kartice koje je najbolje opisati kao Sheet-ove u Excel tablici.
Kartica je moguc¢e dodavati viSe, a postoje zasebne ili usporedne. U usporednim karticama
moguce je usporediti dvije vizualizacije jednu pored druge.

e Source — predstavlja odabiranje izvora podataka

e Pins — predstavlja spremljene vizualizacije koje se moZda trenutno koriste ali bi se mogle
koristiti kasnije, pa je svrha da se ve¢ napravljeni uradci ne rade vise puta nego spreme sa
strane dok ne bude potreba iste koristiti

o Assistant — predstavlja Al funkcionalnost. Ima istu svrhu kao Quick Insight u Power B,
Ask Data u Tableau i Insight BotTM kod Qlik Sense gdje se ,,asistentu® postavljaju pitanja
na engleskom jeziku, nakon ¢ega on obraduje prirodni jezik i vra¢a odgovor u obliku teksta
ili vizualizacije §to ¢e kasnije biti prikazano.
Sa desne strane stranice se takoder nalaze alati za dijeljenje izvjestaja s drugima,

notifikacije, postavke korisnickog rauna i pomoc¢.

Slika 16. Alati na pocetnoj stranici
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Na pocetnoj stranici aplikacija automatski napravi dijagram veza gdje pokazuje
jacinu veze izmedu podataka. Dijagram iscrtava polja na temelju statisticke procjene
povezanih stavki (IBM, N/Ac). Odabire se polje interesa, u slu¢aju ovog istrazivanja je to
Koli¢ina na temelju koje Exploration aplikacija prikazuje koji podaci koliko ovise o Koli€ini.
Odabrano polje interesa je moguée mijenjati, kao i koli¢ina polja (maksimalno 50) na koje
se radi potencijalna veza. U svrhu istrazivanja odabran je maksimalna broj veza, to¢nije 17
koliko i ima stupaca u tablici. Naslici 17. je prikazan dijagram veza nakon $to su napravljene
izmjene na podacima. Debljina crte ukazuje na jaCinu veze izmedu podataka. Vidljivo je da
je poveznica izmedu Kupca 1 Klase kupce (90% jacina veze) te Kupca i Mjesta kupca (82%
jacina veze) debela Sto oznacava jaku vezu, §to je i po samim podacima poprili¢no logi¢no
da Klasa kupca ovisi o Kupcu, te da Mjesto kupca ovisi o Kupcu. Exploration je nasao vezu

u iznosu od 43% jacine izmedu Kupca i Kolicine.
Slika 17. Dijagram veza

Explore relationships in your data

To get started, select your field of interest to see how other fields relate to it

Field of interest  Reset to original

Enter field name m | Dana eodgode placanja kupcu | | Prodaja | | Razlika u cijeni | | TroSkovi artikla

Filter the number of fields 2 —) 50
Distributivni centar
Regija
Referent Klasa kupca
StaZ u firmi Podgrupa artikla
Kupac
~ Mjesto-ktipca

Grupa
Sprema referenta \ Koli€ina - Kupac Kaoligina p
p— =

Dana odgede placanja kupcu Trodkovi artikla

Prodaja Razlika u cijeni

Izvor: Autorski uradak

U Exploration aplikaciji moguce je izraditi niz vizualizacija koje su podijeljene u
kategorije, prikazano na slici 18. Posto je dio teme ovog rada proSirena inteligencija, koja
koristi metode strojnog ucenja 1 umjetne inteligencije, fokus ¢e biti na vizualizacijama iz

kategorije Napredne analitike (eng. Advanced analytics), a to su stablo odlu¢ivanja (eng.
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Decision tree), analiza pokretaca (eng. Driver analysis), spiralni (eng. spiral) grafikon 1

sunburst grafikon.

Slika 18. Vrste vizualizacije prema kategorijama u Exploration

Choose visualization type xX
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Hierarch... Packedb... Pie Tree map Area Line Line and... Point Radial
Relationships Tables and summary Advanced analytics
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Bubble Heat map Network Scatter Crosstab List Summary Table Decision ... Driver an... Spiral Sunburst
Geospatial
H@ b |
Legacy... Map

Izvor: Autorski uradak
U nastavku ¢e se opisati svaka od vizualizacija iz kategorije Napredne analitike.

Slika 19. Primjer stabla odludivanja
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Izvor: IBM, N/Ac

Primjer stabla odlucivanja prikazan je na slici 19. Stablo odlu¢ivanja (eng. Decision
tree) je vrsta grafikona koja prikazuje povezanu hijerarhiju okvira kako bi pokazalo
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vrijednosti zapisa. Zapisi su segmentirani u grupe, koje se nazivaju ¢vorovi (eng. nodes).
Svaki ¢vor sadrzi zapise koji su statisti¢ki sliéni jedni drugima s obzirom na ciljno polje.
Svaka grana u stablu odlucivanja odgovara pravilu odlu¢ivanja. Pravilo odlu¢ivanja
predvida ishod u ciljnom polju. Pregledavanje pravila za odlu¢ivanje pomaze odrediti koji
uvjeti mogu rezultirati odredenim ishodom. Kako bi uéinkovitost bila bolja, zbog broja
redaka u izvoru podataka, analiza se temelji na reprezentativnom uzorku cjelokupnih
podataka. Stablo odlucivanja koristi se za ilustraciju kako temeljni podaci predvidaju
odabrani cilj i naglasava klju¢ne uvide. Stablo odlu¢ivanja ima jedan cilj kao $to je vidljivo
naslici 19. Ako je ciljno polje kontinuirano, pokazatelji uvida isticu neobi¢no visoke ili niske
skupine, a ako je ciljno polje kategori¢no, onda je klju¢ni uvid mod ¢vora, Sto predstavlja
najcescu pojavu kategorije. U slucaju kontinuirane mjere ciljnog polja boja pokazuje je li
vrijednost ¢vora povezana s visokim, srednjim ili niskim vrijednostima cilja. Boja ¢vora
temelji se na prosjeku cilja za mjeru. Sto je vida prosje¢na vrijednost cilja za &vor, tamnija
je boja. U slucaju kategori¢ne mjere ciljnog polja boja pokazuje koje su vrijednost/i najvise
predstavljene. (IBM, N/Ac)

Slika 20. Primjer sunburst grafikona

Tree sunburst Tree diagram Rules
Marital Status
W Married
/ B Single
Divorced

&

Nodes

{ rc> 5o

Izvor: IBM, N/Ac

Sunburst grafikon je prikazan primjerom na slici 20. On je poprilicno povezan sa
stablom odluc¢ivanja gdje se moze vidjeti da ako su mjere unutar stabla odlucivanja jake

prediktore za ciljanu vrijednost/i tada boje prevladaju u tom ¢voru, a neznacajne vrijednosti
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se izostavljaju. Koristi se za ilustraciju kako temeljni podaci predvidaju odabrani cilj i isticu

kljuéne uvide. (IBM, N/Ac)

Slika 21. Primjer analize pokretaca

l @ Ie® @b @ rivier] b
Izvor: IBM, N/Ac

Na slici 21. je prikazan primjer analize pokretaca. Analiza pokretaca (eng. driver
analysis) pokazuje kljuénog pokretaca, ili prediktora, cilja. Sto je pokretad vise desno na
grafikonu, to je on ja¢i. Sofisticirani algoritmi koji se koriste u pozadini pruzaju vrlo
interpretativni uvid koji se temelji na slozenom modeliranju. Za pokretanje ove analize nije
potrebno znanje statistickih testova, koje Cognos Analytics automatski ispravno odabire, ve¢
je potrebno znanje kako interpretirati dobivene rezultate. Kako bi uc¢inkovitost bila bolja,
zbog broja redaka u izvoru podataka, analiza se temelji na reprezentativhom uzorku
cjelokupnih podataka. (IBM, N/Ac)

Slika 22. Primjer spiralnog grafikona
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Izvor: IBM, N/Ac
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Na slici 22. je prikazan spiralni grafikon. Radi na istom principu kao i analiza
pokreta¢a. Prikazuje kljuéne pokretade, ili prediktore, za odredeni cilj. Sto je pokreta¢ blize
centru, to je on jaci. Kako bi u¢inkovitost bila bolja, zbog broja redaka u izvoru podataka,

analiza se temelji na reprezentativnom uzorku cjelokupnih podataka. (IBM, N/Ac)
Statisticki testovi koje se izvode u pozadini grafikona su: (IBM, N/Ac; IBM, N/Ad):

e Analiza varijance (ANOVA) (eng. Analysis of variance)— metoda linearnog modeliranja za
procjenu odnosa medu poljima. Za klju¢ne pokretace i za uvide koji su povezani s veéim
brojem grafikona, ANOVA testira razlikuje se srednja ciljna vrijednost u kategorijama s
jednim inputom ili kombinacijama kategorija s dva inputa.

e Stablo klasifikacije (eng. Classification tree) — vrsta stabla odlu¢ivanja. Koristi Gini mjeru
necistoce za razvrstavanje zapisa u kategorije ciljanog polja. Predvidanja se temelje na
kombinacijama vrijednosti u input polju.

e Regresijsko stablo (eng. Regression tree) — vrsta stabla odlu¢ivanja. Koristi zbroj kvadrata i
regresijsku analizu za predvidanje vrijednosti ciljnog polja. Predvidanja se temelje na
kombinacijama vrijednost u input polju.

o Hi-kvadrat test jednakih frekvencija (eng. Chi-square test of equal frequencies) —
provjerava jesu li frekvencije (broj vrijednosti) u svakoj kategoriji ili grupi statisticki
razlicite jedna od druge.

e Hi-kvadrat test neovisnosti (eng. Chi-square test of independence) — odreduje jesu li dva
kategori¢na polja neovisna. Ako nisu neovisna, tj. ako su ovisna, onda se pridruzuju.

o Test utjecaja (eng. Influence test) — je hi-kvadrat test koji provjerava je li broj zapisa u
grupi znacajno razlicit od ocekivane frekvencije. Grupa moze biti kategorija ili
kombinacija kategorija. Uzimajuci u obzir vrijednost znacaja i veli¢inu ucinka, test
identificira utjecajne skupine.

e T test utjecaja (eng. Influence t test) — usporeduje srednju vrijednost mjere u grupi s
ukupnom srednjom vrijednos¢u mjere.

e ViSestruka linearna regresija (eng. Multiple linear regression) — predstavlja statisticki
model za procjenu odnosa kontinuiranog cilja i prediktora.

o Ispitani rezidualni test (eng. Studentized residual test) — izraCunava se kao zaostali
regresijski model podijeljen s prilagodenom standardnom greskom.

e Test usporedbe zbroja (eng. Sum comparison test) — je hi-kvadrat test koji provjerava je li
zbroj odredene mjere jednak u svim kategorijama objasnjenog polja.

o Test utjecaja zbroja (eng. Sum influence test) — usporeduje zbroj mjere u kategoriji s

prosjecnom vrijednosti zbroja za mjere u svim kategorijama objaSnjenog polja.
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4.3. Rezultati

U ovom posljednjem pod poglavlju pokuSat ¢e se napraviti analiza seta podataka kroz
grafikone napredne analitike te interpretacija rezultata, te ¢e se isprobati iskoristivost

asistenta kojem je moguce postaviti pitanja.

Prvo ¢e se izraditi stablo odlu¢ivanja. Za ciljno polje ¢e se odabrati Koli¢ina, a za
pokretace Koli¢ine ¢e se odabrati Godina, Mjesec, Regija, Grupa, Podgrupa artikla, Kupac i
Prodaja.

Prema slici 23. rezultati kazu da je prediktivna snaga ovog modela je 82,9% te kako
se najveca vrijednost nalazi kod kombinacije kupca ,,Velika trgovina d.d.“ 1 ,,TrZi8ni centar
Gavro® koji su kupili zajedno prosje¢no Koli¢inu od 8.194.130 artikala iz grupe Kruha 1
Mlijeka, s time da je u tome slucaju prodaja bila veca ili jednaka od 7.056.

Slika 23. Rezultati stabla odlu¢ivanja

Koligina . i Detail Data slots
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Treesunburst  Treediagram  Rules Predic Required ficld
— 82
© Target*
Kolié
Nodes
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KAUH MLIJEIC @ Drag and drop data to the slots above to
o 2 [EREAEEY buld and fter the visualization.
H 2577810
ANITADD, BIC.
MRVICE, PEC: M 251540
Proddja Kupac VELIKA TRGO
a B 1237590

BETONMIX B
OSTALO, PO OSTALD, SOK.
=7058 Kupac  ANITADD, DU. OSIEK, BJEL
Grupa S

Regia  RIEKA ZAGR
BICKLISTIEK.

ANITADD, DU..
KRUH, MLIJEKD
Kupae  aaa TRGOVA

VELIKA TRGO.

Izvor: Autorski uradak

Na slici 24. je prikazana prosjecna koli¢ina koju su kupili navedeni kupci, standardna
devijacija i ukupan broj zapisa. Moglo bi se do¢i do zakljucka kako bi u ovom poslovnom
modelu, ova dva kupca bili identificirani kao klju¢ni kupci grupa Kruha 1 Mlijeka. Problem
je Sto je stablo odlucivanja napravilo model ne na temelju svih podataka, nego na temelju
13.260 zapisa gdje rezultat podataka kaze da su u 89 zapisa ova dva kupca zajedno kupili
prosjecnu koli¢inu od preko 8 milijuna ne moZe biti reprezentativan dokle god se ne uzmu u

obzir svi podaci u modelu, tj. setu podataka.
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Slika 24. Top kupci prema analizi pokretac¢a

BICIKLISTICK..
AMITA DD, DU
Kupac = VELIKA TRGOVINA D.D., TRZNI CENTAR GAVRO SOVA-
: A
Average Kolicina: 8,194,130 TRGO.
.
Std. dev.: 686,274
Total: 80 (<1%)

Izvor: Autorski uradak

Na slici 25. je prikazan sunburst grafikon koji prikazuje isto kao i stablo odlu¢ivanja

samo na drugaciji vizualni prikaz.

Slika 25. Rezultati sunburst grafikona

Koli¢ina a Details  Dataslots
Tree sunburst  Tree diagram Rules + Required fiekd
Koligina © Target*
B Keitina
Kupac = VELIKA TRGOVINA D.D, TRZNI CENTAR GAVRO
Nodes
Average Koligina 8,104,130
Std. dev. 686,274 To alves
Total 80 (<1%) WS Il 504130
_ . @ Drag and drop data to the siots above to
[ 5 B3 v5,0? B 4140120 build and filter the visualization.
4
< o
&
P 5778
= & H 2577810
i A 251540
3 Kolicina B 123759

Izvor: Autorski uradak

Na slici 26. je prikazan popis pravila koji su dobiveni ovom analizom, sa detaljima s
desne strane slike, koje je umjetna inteligencija primijetila u ovom modelu 1 zakljucila da

mora napomenuti korisniku.
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Slika 26. Popis pravila modela
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Izvor: Autorskl uradak

Analiza pokretaca prikazuje na slici 27. da je kombinacija Grupe i Kupca glavni
prediktor Koli¢ine sa prediktivnom snagom od 87%. Nakon Sto se klikne najdesnija
kombinacija 2 pokretaca, Grupa i Kupac, prikaze se automatski odabrana vrsta grafikona po

nazivu Toplinska mapa (eng. Heat map) kao na slici 27.

Slika 27. Rezultati analize pokretaca

Koli¢ina
W Driver
Il 2 Drivers
Predictive strength of
¢ Weake Koliina
s | o .(ﬁ: - | - +| The combination of Grupa and Kupac is a predictor of Koli¢ina L I | .$.
0 20 30 40 Predictive strength: 87% B

Izvor podataka: Autorski uradak

Nakon $to se odabere taj grafikon, otvara se isti u novoj kartici, gdje se prikazuju
detalji kao na slici 29. Detalji daju na uvid sljedece informacije. Prosjek koli¢ine vrijednosti
svih Grupa 1 Kupaca je 466.859,32. Prosjecna vrijednost svih kombinacija inputa (Grupa i
Kupaca) ide od minimalno 154.236 do maksimalne prosje¢ne vrijednosti od 11.507.098,46.
Ta maksimalna vrijednost je neobi¢na visoka pri razini povjerljivosti od 95% a odnosi na
kombinaciju grupe ,,Kruh* i kupca ,,Velika trgovina d.d.“. Zaklju€ak koji bi se prema ovoj
analizi mogao izvu¢i je blizak zakljuCku stabla odlucivanja, iako na koli¢inu ne utjece
kombinacija kupaca ve¢ samo jedan, i to ,,Velika trgovina d.d.“. I dalje postoji isti problem

o ograni¢enom uzorku podataka.
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Slika 28. Kombinacija analize pokretaca i toplinske mape
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Izvor: Autorski uradak

Slika 30. prikazuje isti rezultat kao analiza pokretaca, tj. slika 26. samo na drugaciji

vizualni nacin, u obliku spiralnog grafikona.
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Slika 30. Rezultati spiralnog grafikona
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Izvor: Autorski uradak

Posljednja analiza koja ¢e se provesti je na asistentu kojemu je moguce postaviti
pitanja. Prvo pitanje je bilo ,,show razlika u cijeni gdje nije prepoznao naredbu. Set
podataka je zatim promijenjen gdje su naslovi napisani na engleskom jeziku. Ponovljen je
upit samo u potpunosti na engleskom ,,show margin“ gdje asistent ponovno nije prepoznao
naredbu. Nakon naredbe ,,help* razgovor je tekao prema slici 31. Naredbe ru¢no napisane
nisu funkcionirale. Radili su samo hyperlinkovi koje je asistent sam ponudio. Vidljivo je da
postoji puno mjesta za napredak. Do kraja 2019. godine bi trebala iza¢i i nova inac¢ica IBM

Cognos Analyticsa gdje ¢e mozda ovakve stvari biti popravljene.
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Slika 31. Razgovor s asistentom
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Welcome!

You can use text input to interact with Cognos
Analytics and discover your data.

Ask about datasets, create visualizations with data
columns, select recommended visualizations, look up
key drivers, explore relationships and distributions,
identify trends and breakdowns as well as generate
predictive models.

To list all datasets, enter or click show data.

Click on a particular dataset to obtain more
infarmation about its contents. For example, to display
fields from a source, enter “show source <source-
name:".

Alternatively, if you're familiar with the contents of your
datasets, you can create visualizations comparing
columns. For example,

show sales by region

show revenue and profit

Finally, you can drag and drop visualizations from this
panel onto the Explore or Dashboard canvas.
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Here are the fields that have great influence on
Quantity in source KiM - eng xisx. Select one to
explore in more detail
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Buyer location

Distributive center

COGS

Days of payment delay

Margin

Buyer

Buyer type
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Group

Qualifications

Subgroup

Years on job

show chart Quantity and Group @

Here is the chart from source 'KiM - enguxlsx':

Quantity by Group

¥ <

B  Askagquestion

Izvor: Autorski uradak

EREEIE

EEETET O

For KiM - engxlsx, here is a list of relevant fields and
some basic information about them:

Columns Concepts

Continuous, HasOutlier,
LowValusRepetition,
Margin, PositiveValue

Margin

Gentinuous, HasOutlier,
LowValueRepetition,
PosttiveValue, Quantity

Quantity

Continuous, HasOutlier,
LowValueRepetition,
PositiveValue, Revenue

Sales

Gentinuous, HasOutlier,
LowValueRepetition,
PosttiveValue, Measure

COGS

Categorical, HasOutlier
Nominal, Delay,
Monetary

T O

From source KiM - engaxsx, here is some information

Days of payment delay

about Quantity:

Usage Measure

Aggregate Sum

Data type Double

Concepts Continuous, HasOutlier,

LowValueRepetition,
PositiveValue, Quantity

and here are some interesting fields related to
Quantity in source KiM - engaxisx. Select one to

Ask a question

2 KiM - engxisx o)

L KiM - engxisx o
and here are some interesting fields related to 2
Quantity in source KiM - eng.xisx. Select one to

explore in more detail.

Buyer location

Buyer

Margin

coes

Days of payment delay

You can also take a look at what influences column
Quantity.

[ L)

Here is the chart from source 'KiM - eng.xisx':
Buyer and Quantity ®

Quantity ...

VELIKA_-TRGOVINA D.D

show related visualizations
show chart quantity and group @

Ask a question

70 &
T Magn
Buyer
Buyer type
Correspodent
Group
Qualifications
Subgroup
Years on job

e O

Here is the chart from source 'KiM - engxisx':

Quantity by Group

show related visualizations

(o s Yo

Sorry, please try again later. If this error persists,

contact your system administrator.

Ask a question

KiM - eng.xlsx Il
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5. ZAKLJUCAK

Na temelju analize literature moze se izvesti zaklju¢ak kako koncepti, teorijski okviri i
definicije poslovne inteligencije, strojnog ucenja i umjetne inteligencije postoje i pretvoreni
su u praksu ve¢ dugi niz godina. No, pojam oko kojeg se dize praSina i razvijaju alati u
posljednje vrijeme je proSirena inteligencija. ProSirena inteligencija je kombinacija ljudske
sposobnosti razmisljanja i donoSenja odluka u situacijama u kojima stroj to ne moze. Ona
nije isto §to i umjetna inteligencija, ve¢ je umjetna inteligencija dio proSirene inteligencije.
ProSirena inteligencija koristi mogucnosti umjetne inteligencije kako bi ljudima omogucila
lakSe 1 brze donoSenje odluka i dobivanje prikrivenih informacija koje na prvo oko mozda
nisu vidljive. Provjerom ponude razli¢itih ponudaca alata poslovne inteligencije, vidljivo je
da u sustini svi nude iste stvari. Asistenta kojem se postavljaju pitanja, svi vode pridjevom
,sofisticiranim® kako bi opisali svoj alat, nude moguénost mnostvo vizualno privla¢nih
prikaza, grafikona, dijagrama i sli¢no. U ovom radu je ispitano §to sve trenutno moze
prosirena inteligencija posti¢i kada se stroj i ¢ovjek ujedine da doznaju neke informacije.
Dio u kojem je umjetna inteligencija u ovoj studiji sluc¢aja pomogla je brzo racunanje i
davanje odredenih informacija. Za koristenje ove aplikacije nije potrebno znanje statistickih
izraCuna ve¢ je potrebno znanje interpretiranja dobivenih rezultata na temelju tih izracuna,
znanje interpretiranja grafikona napredne analitike. Dio u kojem nije pomogla je
odgovaranje na pitanja kod asistenta, gdje nije mogao prepoznati runo napisan zahtjev
kojeg je on netom prije predstavio kao rezultat, te kvaliteta informacija. Postoji moguénost
da model, tj. set podataka nije bio dovoljno dobro postavljen, to¢nije da je bio
prejednostavan. Problem je §to vecina grafikona napredne analitike za sada radi na uzorku
podataka, a ne na cijelom setu podataka zbog performansi. Predlaze se nudenje moguénosti
odabir opsega podataka, sa zadanim minimum 1 neograni¢enim maksimum podatak kako bi
se dobili realni rezultati odredenih analiza. No, 1 dalje, odredene informacije autor ne bi tako
brzo dobio ru¢nim racunanjem, koliko brzo je stroj uspio u par klika miSem prikazati. U
realnim uvjetima u poslovanja, pretpostavka je da ova aplikacija trenutno ne moze zazivjeti
bez ulaganja puno resursa poduzeca u samo istrazivanje srzi aplikacije, metodama pokusaja
1 pogresaka postaviti model koji odgovara algoritmima koji se u pozadini aplikacije vrte.
Veliki potencijal je vidljiv i o¢ekuju se samo koraci unaprijed za proizvodace ovakvih

kompleksnih software-a. Suradnja strojeva i covjeka je buduénost.
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