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2. ANALITIKA POSLOVNIH PODATAKA

Autor: Dejan Mirceti¢

U eri digitalizacije, zbog ogromne koli¢éine podataka koji se svakodnevno generiraju,
tradicionalna znanja i pristupi ne mogu se Koristiti za upravljanje poslovnim procesima u
razlicitim podrucjima, pa tako ni za upravljanje logistikom i opskrbnim lancima (Nikolici¢ et al.,
2019). Web 2.0, zajedno s industrijom 4.0, racunalstvom u oblaku, Internetom stvari (IoT),
RFID-om i drugim digitalnim tehnologijama doveli su do stvaranja, pohrane i prijenosa velikih
koli¢ina podataka. Kako se obujam i slozenost podataka povecava, tako raste i slozenost i

vrijeme potrebno za analizu tih podataka i izvlaenje uvida iz njih.

Koncept Big data prvi su predstavili Cox i Ellsworth u listopadu 1997., u ¢lanku objavljenom na
ACM Digital Library (Tiwari et al., 2018). Proucavanje velikih podataka i njihova
konceptualizacija kontinuirano se razvijaju. U pocetku je Big data karakterizirao koncept 3V,
koji je obuhvacao volumen, brzinu i raznolikost, kao Sto je objasnjeno u prethodnom
poglavlju. Kasnije se ovaj koncept proSirio na koncept 5V, ukljuCivsi dva dodatna atributa:
istinitost (eng. Veracity) i vrijednost (eng. Value) (Nguyen et al., 2018; Tiwari et al., 2018).
Volumen se odnosi na koli¢inu generiranih podataka buduéi da koli¢ina digitalnih podataka
eksponencijalno raste (Arunachalam et al., 2018.). Raznolikost se odnosi na Cinjenicu da se
podaci mogu generirati iz heterogenih unutarnjih i vanjskih izvora, u strukturiranim,
polustrukturiranim i nestrukturiranim formatima. Brzina se odnosi na brzinu generiranja i
isporuke podataka, koji se mogu obradivati u serijama, u stvarnom vremenu ili gotovo u
stvarnom vremenu. Istinitost naglaSava vaznost kvalitete podataka jer mnogi izvori podataka
sami po sebi sadrze odredeni stupanj nesigurnosti i nepouzdanosti. Vrijednost se odnosi na
pronalazenje nove vrijednosti sadrzane u podacima koja se moZze koristiti za bolje poslovno

planiranje (Nguyen et al., 2018).

Analitika velikih podataka (Big Data Analytics - BDA) ukljuCuje dvije dimenzije: velike
podatke - Big data (BD) opisan konceptom 5V i poslovna analitika (BA) koja omogucuje
dobivanje informacija iz podataka primjenom statistike, matematike, ekonometrije, simulacija,
optimizacija ili drugih tehnika koje pomazu da poslovne organizacije donose bolje odluke
(Wang et al., 2016). Analitika velikih podataka ukljuCuje koriStenje naprednih analitickih
tehnika za izvlacenje vrijednog znanja iz golemih koli¢ina podataka razlicitih tipova kako bi se

izvukli zaklju€ci otkrivanjem skrivenih obrazaca i korelacija, trendova i drugih poslovno
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vrijednih informacija i znanja, s ciliem povecanja poslovne koristi, operativne ucinkovitosti i
istrazivanja novih trzista i prilika (Nguyen et al., 2018; Tiwari et al., 2018). BDA je privukao
znacajnu pozornost u razlicitim podrucjima, kako akademskim tako i poslovnim, posebice u

logistici i upravljanju opskrbnim lancem.
2.1. BDA u logistici i upravljanju opskrbnim lancem

Opskrbni lanci (eng. Supply chains - SC) predstavljaju mrezu tvrtki uklju¢enih u transformaciju
sirovina u gotove proizvode i distribuciju gotovih proizvoda krajnjim kupcima. U opskrbnim
lancima postoje fizicki, financijski i informacijski tokovi medu razli¢itim tvrtkama. Svakim
danom opskrbni lanci postaju sve sloZeniji, proSireniji i globalniji. Stoga, za uspjesnu
implementaciju i upravljanje postojecim procesima u opskrbnim lancima i njihovo kontinuirano
uskladivanje s trziSnim uvjetima, suvremeni opskrbni lanac treba vjeste strucnjake. Kako bi
odgovorili na ove izazovne zadatke, strucnjaci iz podrucja upravljanja opskrbnim lancima
trebaju formalno obrazovanje koje Ce im pruziti znanja i vjestine iz razli¢itih podrucja,

prvenstveno iz logistike, informacijskih tehnologija i ekonomije.

Opskrbni lanac je skup fizickih elemenata, njihovih aktivnosti i procesa kroz koje se odvija
njihova interakcija. Fizicki elementi, koji Cine lanCanu strukturu, predstavljaju fiksni dio
opskrbnog lanca. Na strateskoj razini donose se odluke o oblikovanju strukture opskrbnog
lanca, a na taktickoj i operativnoj razini odluke o modalitetima i pravilima realizacije pojedinih
logistickih procesa. Oblikovanje fiksnog opskrbnog lanca i upravljanje izvrsnim radom zajedno
osiguravaju upravljanje opskrbnim lancem koje definira izvedbu lanca. Sukladno tome,
upravljacki okvir opskrbnog lanca sastoji se od tri osnovna elementa: (1) strukture opskrbnog
lanca; (2) poslovni procesi; (3) i upravljacke komponente. Svaki od ovih elemenata izravno je
povezan s ciljevima opskrbnog lanca, odnosno sa stupnjem ispunjenosti zahtjeva krajnjih
korisnika, uz uvazavanje kriticnih dimenzija poslovanja o kojima ovisi nastup na trzistu (kljucni
pokazatelji performansi — KPI). U modernom svijetu ne natjecu se viSe poduzeca, ve¢ njihovi
opskrbni lanci. Uéinkovito upravljanje opskrbnim lancem je stoga postalo potencijalno vrijedan

nacin osiguravanja konkurentske prednosti i poboljSanja organizacijskog ucinka.

Poduzecéa su pod velikim pritiskom da poboljSaju planiranje i performanse opskrbnog lanca
zbog sve veca neizvjesnosti i konkurencije. PoboljSanje performansi opskrnog lanca postalo je
kontinuirani proces koji zahtijeva analiticki sustav mjerenja performansi. S obzirom na brojnost
i raznolikost logistickih procesa i procesa u opskrbnim lancima, resurse koji se koriste za
njihovu realizaciju, parametre koji ih karakteriziraju, velik broj podataka koristi se kao temelj
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za odredivanje performansi opskrbnog lanca. To su podaci o: geografskim, vremenskim i
koli¢inskim odrednicama robe, transportna sredstva, transportno - manipulativna sredstva,
skladisni kapaciteti, zaposlenici itd. Podaci generirani kroz interno poslovanje, kao i transakcije
s dobavljacima i kupcima, mogu se koristiti za otkrivanje malih promjena koje mogu imati veliki
utjecaj na organizaciju s obzirom na povecanje ucinkovitosti, pa ¢ak i usteda troskova. Drugim
rije¢ima, koli¢ina podataka u svakom opskrbnom lancu eksplodira iz razli¢itih izvora podataka,
poslovnih procesa i IT sustava. Kako se obujam i slozenost podataka povecava, tako raste i
sloZzenost i vrijeme potrebno za analizu tih podataka i izvlacenje uvida iz njih. Odredivanije,
pracenje i poboljSanje logistike i izvedbe opskrnog lanca postaje slozeniji i ukljucuje mnoge
procese kao Sto su identificiranje mjera, definiranje ciljeva, planiranje, komunikacija, praéenje,
izvjeScivanje i povratne informacije. Posljedi¢no, konvencionalni pristupi ne mogu se koristiti

za donosenje odluka i upravljanje opskrbnim lancem.

U podrucju upravljanja opskrbnim lancem, interes za poslovnu analitiku raste. Ona se naziva
jos i analitika opskrbnog lanca (SCA). SCA se koristi kao sinonim za pojmove kao Sto su
'Big Data analitika i 'poslovna analtika’” unutar poslovnih i akademskih zajednica (Srinivasan i
Swink, 2018.). SCA se odnosi na koriStenje podataka i kvantitativnih alata i tehnika za
poboljSanje operativnih performansi, Cesto mjerenih metrikama kao Sto su ispunjavanje
narudzbi i fleksibilnost. Analitika u opskrbnim lancima nije nuZzno nova ideja jer se razlicite
kvantitativne tehnike i metode modeliranja ve¢ dugo koriste u proizvodnim tvrtkama. Nedavni
porast interesa za SCA popracen je novim izazovima i prilikama u poslovnom i informacijskom
okruzenju. Ti izazovi ukljuCuju probleme koji proizlaze iz upravljanja velikim koli¢inama
podataka (npr. dostupnost podataka i kvaliteta podataka) i suoCavanje s neizvjesnostima u
okruzenju. Pravilno primijenjen SCA moZe utjecati na nekoliko podruéja u opskrbnom lancu i
moze generirati znacajne prednosti u logistickim performansama: poboljSano planiranje i
rasporedivanje; poboljSani odziv; poboljSano planiranje potraznje; optimizacija narudzbi;
optimizirano upravljanje zalihama; poboljSano planiranje popunjavanja zaliha. Posljednjih
desetlje¢a, pod utjecajem tehnoloskog razvoja, globalizacije i sve zahtjevnijih kupaca,
promijenile su se i poslovne paradigme. Slika 2.1 prikazuje tipicna razdoblja (s kratkim opisom)

u evoluciji logistike, SCM i BDA.
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Slika 2.1 Evolucija logistike, SCM-a i BDA

Izvor: Prilagodeno prema Arunachalam et al. (2018).
2.2. Alati u analitici poslovnih podataka

Slika 2.2 prikazuje razlicite trendove, alate i prednosti koje se koriste u BDA ili SCA. Sve
predstavljene analiticke tehnike mogu se kategorizirati u tri vrste: deskriptivne, prediktivne i
preskriptivne. Deskriptivna analitika gleda podatke i analizira prosle dogadaje radi uvida u
to kako pristupiti buduénosti. Trazi se odgovor iza proslih neuspjeha i uspjeha. Prediktivna
analitika koristi povijesne podatke kako bi odredila vjerojatni bududéi ishod nekog dogadaja
ili vjerojatnost da se situacija dogodi. Ona iskoriStava obrasce pronadene u podacima za
prepoznavanje bududih rizika i prilika. Preskriptivna analitika automatski sintetizira velike
podatke, poslovna pravila i strojno ucenje za predvidanje buducnosti. Ona nadilazi predvidanje
buduénosti sugerirajuéi radnje koje je potrebno poduzeti kako bi se postigli Zeljeni ciljevi.
Takoder, njome je mogucée pokazati implikacije svake moguce odluke i djelovati kao alat za
podrsku odlucivanju za strucnjake iz podruéja SCM-a. U sljede¢im potpoglavljima bit ce
predstavljeni i opisani razliciti analiticki alati koji se koriste za BDA u SCM-u. Dodatno, fokus
Ce biti na strategijama o tome kako unaprijediti znanje o BDA za stru¢njake 21. stoljeca, putem

nekoliko studija slucaja.
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Slika 2.2 Trendovi, alati i koristi SCA

Izvor: Autor.

2.2.1. Deskriptivna analitika

Deskriptivna analitika daje sazetak deskriptivne statistike za odredeni uzorak podataka, na
primjer: srednja vrijednost, mod, medijan, raspon, histogram i standardna devijacija.
Deskriptivna analitika opisuje sto se dogodilo u proslosti i izvodi informacije iz znacajnih koli¢ina
podataka kako bi odgovorila na pitanje Sto se dogada. Na temelju informacija u stvarnom
vremenu o lokacijama i koli¢inama robe u opskrbnom lancu, menadzeri donose odluke na
operativnoj razini (npr. prilagodavaju raspored otpreme, rasporeduju vozila, izdaju naloge za
obnavljanje zaliha proizvoda itd.) (Souza, 2014). Deskriptivna analitika pokusava identificirati
prilike i probleme koristenjem online sustava analiticke obrade i alata za vizualizaciju podrzanih
informacijama u stvarnom vremenu i tehnologijom izvjesc¢ivanja (npr. GPS, RFID, transakcijski
bar-kod). Uobicajeni primjeri deskriptivne analitike su izvjeS¢a koja pruzaju povijesne uvide u

proizvodnju, financije, poslovanje, prodaju, financije, zalihe i kupce tvrtke (Tiwari et al., 2018.).

2.2.2. Predictive analytics

Prediktivna analitika koristi povijesne podatke kako bi odredila vjerojatni bududi ishod.
Prediktivna analitika u opskrbnim lancima izvodi prognoze potraznje iz proslih podataka i
odgovara na pitanja koja se odnose na ono Sto ce se dogoditi ili Sto ¢e se vjerojatno dogoditi
(Tiwari et al., 2018.). Koristi umjetnu inteligenciju, optimizacijske algoritme i ekspertne sustave
za predvidanje bududih ponasanja na temelju obrazaca otkrivenih u proslosti i pretpostavke
da ¢e se povijest ponoviti. IskoriStava obrasce pronadene u podacima za prepoznavanje
buducih rizika i prilika te predvidanje buduénosti. Na ovaj nacin se popunjavaju informacije
koje nedostaju i istrazuju obrasci podataka pomocu statistike, simulacije i programiranja.

BUSINESS INTELLIGENCE
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2.2.3. Prescriptive analytics

Preskriptivna analitika izvodi preporuke za donoSenje odluka na temelju deskriptivnih i
prediktivnih analitickih modela kao i na temelju matematicke optimizacije, simulacija ili
visekriterijskih tehnika odlucivanja. Preskriptivna analitika nadilazi predvidanje buduéih ishoda
tako Sto takoder donositelju odluka pokazuju i implikacije svake opcije odluke. Preskriptivna

analitika odgovara na pitanje sto bi se trebalo dogadati.
2.3. BDA ekosustav

Glavna svrha BDA ekosustava je isporuka vrijednosti za donositelja odluka. Sukladno tome,
BDA ima primarni cilj omoguciti uvid u poslovne procese i odgovoriti kako smanijiti troskove i
povecati razinu usluge za krajnje kupce. Kako bi se ispunio cilj, BDA rjeSenja obi¢no se
isporucuju u obliku sustava za podrsku odlucivanju (DSS) ili ekspertnog sustava (ES). Stoga
¢e se u ovom i nadolazedim potpoglavljima pojasniti kljucni stupovi BDA: poslovni podaci,
rudarenje podataka i otkrivanje znanja (analiza podataka, DSS, ES platforme itd.).

2.3.1. Poslovni podaci

Pojam podatka detaljno je objasnjen u prvom poglavlju ove knjige. Podaci su kljucni faktor za
provodenje bilo kakve analize. Poslovni podaci nastaju kao rezultat izvodenja procesa u
odredenom poslovnom okruzenju. U slucaju opskrbnog lanca, postoji mnogo procesa i

podprocesa ukljucenih u isporuku usluge krajnjem korisniku (slika 2.3).

Slika 2.3 predstavlja strukturu opskrbnog lanca gdje se u slu¢aju SCA-a svaki od navedenih
procesa moze promatrati kao generator poslovnih podataka. Generirani podaci razliCiti su po
vaznosti i utjecaju na krajnje ciljeve poduzeca. Sukladno tome, poslovni podaci mogu se
podijeliti na interno vodene i eksterno vodene podatke. Interno vodeni podaci su podaci
koji nastaju kao rezultat strukture tvrtke, hijerarhije i nacina na koji je tvrtka odlucila poslovati
(na primjer, podaci o proizvodnji, podaci o ljudskim resursima, podaci o isporuci,
racunovodstveni podaci itd.). Ovi podaci su razliCiti za svaku tvrtku i sluze za izvjeScivanje,
analiziranje i zakonsko izvjeséivanje nadleznih tijela (racunovodstveni podaci). Ono Sto je
zanimljivo kod ovih podataka je da tvrtke izravno kontroliraju i utjeCu na te podatke i oni imaju

vrijednost samo za odredenu tvrtku.

BUSINESS INTELLIGENCE
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Slika 2.3 Evolucija logistike i opskrbnog lanca

Izvor: Hesse i Rodrigue (2004).

Vanjski podaci odnose se na podatke generirane izvan organizacije, koji mogu biti javni,
nestrukturirani ili prikupljeni od strane trecih organizacija (privatni podaci). Za analitiCare
opskrbnog lanca posebno su znacajni vanjski podaci koji se dijele izmedu tvrtki unutar
opskrbnog lanca, ukljucujuci podatke o trziSnoj potraznji. Ova vrsta podataka vazna je za tvrtke
buducdi da su rezultat reakcije trziSta na proizvode i usluge tvrtke. Tvrtka nema izravan utjecaj
na dane podatke, iako tvrtke pokuSavaju putem procesa potraznje i njegovog podprocesa
planiranja potraznje neizravno poboljati trziéni odgovor kupaca. Stovide, tvrtke pokusavaju
oblikovati trziSni angaZman za svoje proizvode putem aktivnosti planiranja potraznje kao Sto
su pakiranje, promicanje proizvoda, promicanje prodaje, koriStenje nekoliko distribucijskih

kanala itd.

Tvrtke ulaZzu puno vremena, novca i truda kako bi bolje razumjele i modelirale svoje procese
prema podacima o potraznji na trzistu. Ovo je vrlo zahtjevan zadatak iz nekoliko razloga. Prije
svega, tvrtke moraju uspostaviti infrastrukturu, procedure i ugovore s trgovcima za pracenje i
biljeZzenje podataka o potraznji. Obicno tvrtke koriste podatke o prodaji od nizvodnog partnera
u opskrbnom lancu kao zamjenu za podatke o potraznji. U stvarnosti, to nisu podaci o potrazniji,
ve¢ podaci o nabavi koji mogu znacajno iskriviti podatke o potraznji. Ovo je vrlo uobicajena
praksa buduéi da tvrtke ne Zele dijeliti svoje podatke i velik dio tvrtki ne zna da je to losa
praksa. Jedna od loSih strana ovog pristupa jer uzrokuje efekt bica medu partnerima u

BUSINESS INTELLIGENCE
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opskrbnom lancu. Drugi pristup je da tvrtke koriste podatke prodajnih mjesta trgovaca (POS)
kao zamjenu za podatke o potraznji (Syntetos et al., 2016.). Ovo takoder ima svoje prednosti
i nedostatke, buduci da ne uzima u obzir situaciju sa zalihama na policama u maloprodaji. Ovaj

pristup takoder zahtijeva jaku IT infrastrukturu i ugovore s trgovcima.

Drugi ,problem” s trziSno generiranim podacima je taj Sto ne slijede uobicajene statisticke
procese. To je problem jer vec¢ina matematickih i statistickih metoda pretpostavlja da podaci
slijede neki statisticki proces. Ovo je vrlo vidljivo u opskrbnom lancu, gdje modeli zaliha
pretpostavljaju da potraznja tijekom vremena isporuke slijedi normalnu distribuciju i razvijaju
jednadzbe za izracun sigurnosnih zaliha na temelju te pretpostavke. Prema Mirceticu et al.
(2017), Mirceticu et al. (2022) i Mirceticu et al. (2018.), 90% podataka iz skupa od 97 serija u
empirijskoj studiji industrije piva ne slijedi normalnu distribuciju. Takoder, modeli zaliha
pretpostavljaju da je potraznja deterministicka i ravnhomjerno rasporedena kroz sva razdoblja,
Sto u stvarnosti nije bas tako. Na primjer, na slici 2.4 prikazana je potraznja za unaprijed
narezanim salamama u razdoblju od 2015. do 2022. za talijanskog proizvodaca. Potraznja
pokazuje jasno nedeterministicko, tj. stohasticko ponasanje (sa nasumicnim fluktuacijama i
trendom).

Fig 1. Total consumption

,,,,,

Slika 2.4 Potraznja za unaprijed narezanim salamama u razdoblju od 2015.-2022.

Izvor: Autor.
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Dodatno, dnevna potraznja pokazuje vrlo nestabilno ponasanje, stoga agregacija potraznje

kroz razli¢ita vremenska razdoblja (tjedno, mjesecno itd.) pokazuje jasan galopirajuéi trend

potraznje (slika 2.5).

Demand through time horizonts
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Slika 2.5 Agregacija potraznje kroz razlic¢ite vremenske periode

Agregacija potraznje pokazuje jasnu novu stvarnost od pocetka COVID-19 (uzlazni trend u
procesu pracenja potrodnje)! Ovo su neprobojni dokazi da potraznja nije deterministicka. Sto
se tiCe pretpostavke o normalnosti, slika 2.6 pokazuje znacajno odstupanje od normalne

Izvor: Autor.

distribucije, imajuci na umu da je to ekstremno desno usmijerena distribucija.

Slika 2.6 pokaze da je doslo do znacajne promjene u potraznji salame od pocetka pandemije
COVID-19. Prvi lockdown u Italiji bio je 21. veljace 2020. (okomita crvena linija na slici 2.4),
nakon ¢ega je potraznja za narezanim salamama eruptirala i dosegla povijesni maksimum.

Potraznja je bila u stalnom trendu, dosegnuvsi vrhunac 20. prosinca 2021., s 21.280 narezanih

komada prodanih u jednom danu.
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Slika 2.6 Empirijska distribucija potraznje

Izvor: Autor.

Osim problema s gore navedenim teorijskim pretpostavkama o podacima, trenutna situacija u
svijetskom gospodarstvu i posljedicno opskrbnim lancima postavlja jos jedno pitanje pred
poslovne analitiCare. Ova se pitanja pojavljuju kao rezultat pandemija, ratnih kriza, nedostatka
resursa, rastuce inflacije, slomljenog svjetskog opskrbnog lanca, itd. Pitanje koje suvremeni
poslovni analitiCari trebaju rijesiti kada se bave podacima nakon pocetka COVID-19. koliko
dugo razdoblje je sada potrebno uzeti za promatranje i modeliranje? To se jasno vidi na slici
2.4. Ako pomnije pogledamo brojku, primijetit cemo da prije pandemije COVID-19 i lockdowna,
potroSaci nikada nisu konzumirali prethodno narezanu salamu u koli¢inama kao iz prvog
lockdowna. Primjetno je da je dosSlo do naglog rasta potrosnje odredenog proizvoda. Sada se

namece nekoliko pitanja:

= Je li to samo hype u potrosnji zbog specificnih uvjeta tijekom pandemije;
= Hoce li se ovaj trend nastaviti i u buduénosti i treba li tvrtka povecati svoju proizvodnju;
= Imaju li podaci prije COVID-19 (od 2015. do 2020.) ikakvu vrijednost danas i treba i

ih odbaciti pri modeliranju podataka o potraznji za prethodno narezanom salamom?

Na sva ova pitanja tesko je odgovoriti bez odgovarajuéeg postupka analize podataka koji ¢e

biti predstavljen u sljede¢im poglavljima.
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