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SAZETAK

Tematika ovog rada je usmjerena na poslovnu analitiku i faktore koji su neophodni za
uspjeSnost iste. Trziste je sve dinamicnije i i¢i u korak sa digitalnim dobom i
tehnologijama postaje sve vaznije. Pojavljuje se potreba za $to brzim i jasnijim podacima,
posebno u uslovima zrelosti i kompleknosti poslovanja kada se zaista i ne moze
funkcionisati bez analitike podataka. U teorijskom dijelu ovog zavrSnog rada odraden je
pregled raznih naucno-istrazivackih radova i izvuceni su odredeni zakljucci, a zatim se i
kroz kvalitativno istrazivanje dolazilo do jo§ dubljih i detaljnih saznanja o odredenim
temama i specifi¢nostima za bh trziste. U svrhu prikupljanja podataka za ovo istrazivanje
uspjes$no je organizovano 10 intervjua iz 10 razli¢itih kompanija, u ukupnom trajanju od
423 minute. Intervjui su bili organizovani od jula 2023. do novembra 2023. godine online
putem. Tokom intervjua koristio se upitnik kao vodilja tema i sastojao se iz 9 segmenata
(prikazan u prilogu 1.). Pokusali smo posti¢i dovoljno varijacija medu organizacijama u
pogledu industrije, veli¢ine organizacije, uloge sagovornika(ca), kako bismo dobili
odgovore iz razli¢itih perspektiva. Kvalitativnom analizom utvrdeno je nekoliko
karakteristika kompanija registrovanih na podru¢ju BiH koje primjenjuju analitiku
podataka. To su kompanije koje karakterise visok nivo zrelosti i kompleksnosti procesa,
rade za inostrana trziSta, privatne su kompanije, tehnoloski orijentisane kompanije ili su to
kompanije sa znaCajnim obavezama izvjeStavanja. Na temelju prikupljenih podataka
utvrdeno je da postoje mnogi faktori koji mogu uticati na uspje$nost poslovne analitike,
raznoliki su i vezani za drugacije aspekte poslovanja i kulture u kompanijama. U velikoj
mjeri se naglasava podrska od menadzmenta, vaznost postojanja fokusa i cilja koji je u
skladu sa strategijom kompanije, otvorenost prema novim idejama i pristupima. Za
upravljanje podacima bitno je odrzavanje kvaliteta i integracije, te dostupnosti i
organizovanosti podataka, ulaganje u tehnologije, sigurnost i privatnost podataka. Kvalitet
podataka se Cesto spominje, kako kroz naucno-istrazivacke radove, tako i kroz intervjue
kao veoma bitan faktor, ali i veliki izazov od kojeg sve zavisi, jer ako podaci nisu dobri
dolazi do tzv. efekta ,,garbage in, garbage out”. Od uposlenika na pozicijama koji rade sa
podacima se svakako o¢ekuju i odredene vjestine i kvalifikacije. U zavisnosti od pozicije,
procesa, organizacije, ali i same veli¢ine i kompleksnosti kompanije, razlikuju se trazene
vjestine, ali svakako da je veoma bitno tehnicko znanje alata i programa sa kojima se radi.
Zatim se naglasava i vaznost poznavanja biznisa, interpretacije podataka, iskustva i
spremnosti za ucenje novih stvari. Za uspjeSnost poslovne analitike bitno je imati
adekvatan tim ljudi koji ¢e voditi procese i komunicirati sa odgovaraju¢im stakeholderima.
Obradeni su razni faktori koji mogu uticati na uspjesSnost, ali i na samo razumijevanje
analitike, sa osvrtom na primjenu analitike u BiH.

Kljucne rijeci: poslovna analitika, faktori uspjesnosti, metodologije, tehnike i alati,
kvalitet podataka, efekat primjene analitike na organizacijske performanse



ABSTRACT

The topic of this work is focused on business analytics and the factors that are necessary
for its success. The market is increasingly dynamic and keeping pace with the digital age
and technologies is becoming increasingly important. There is a need for faster and clearer
data, especially in conditions of maturity and complexity of business when it really cannot
function without data analytics. In the theoretical part of this final thesis, a review of
various scientific research works was carried out and certain conclusions were drawn, and
then through qualitative research even deeper and detailed knowledge was obtained about
certain topics and specifics for the B&H market. In order to collect data for this research,
10 interviews from 10 different companies were successfully organized, with a total
duration of 423 minutes. Interviews were organized from July 2023 to November 2023
online. During the interview, the questionnaire was used as a guiding topic and consisted
of 9 segments (shown in attachment 1). We tried to achieve enough variation among
organizations in terms of industry, size of organization, role of interviewees, to get answers
from different perspectives. Qualitative analysis determined several characteristics of
companies registered in B&H in which data analytics is used. These are companies
characterized by a high level of maturity and process complexity, they work for foreign
markets, they are private companies, technologically oriented companies or they are
companies with significant reporting obligations. Based on the collected data, it was
determined that there are many factors that can influence the success of business analytics,
they are diverse and related to different aspects of business and culture in companies.
Support from management, the importance of having a focus and a goal that is in line with
the company's strategy, and openness to new ideas and approaches are largely emphasized.
Maintaining quality and integration, as well as availability and organization of data,
investment in technologies, security and privacy of data is essential for data management.
The quality of data is often mentioned, both through scientific research papers and through
interviews, as a very important factor, but also a big challenge on which everything
depends, because if the data is not good, we have so-called "garbage in, garbage out”
effect. Certain skills and qualifications are certainly expected from employees that work
with data. Depending on the position, process, organization, but also the size and
complexity of the company, the required skills differ, but it is certainly very important to
have technical knowledge of the tools and programs you work with. The importance of
business knowledge, data interpretation, experience and willingness to learn new things is
also emphasized. For the success of business analytics, it is important to have an adequate
team of people who will lead the processes and communicate with the appropriate
stakeholders. Various factors that can influence the success, but also the understanding of
analytics, with reference to the use of analytics in Boshia and Herzegovina, were
discussed.

Keywords: business analytics, success factors, methodologies, techniques and tools,
data quality, effect of analytics on organizational performance
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1. UVOD

1.1. Predmet i obrazloZenje teme zavr$nog rada

Internet 1 pametni telefoni su doveli podatke koji se svakodnevno generiSu do
nevjerovatnog nivoa kolicine 1 vrijednosti. Svaka naSa aktivnost pocinje ostavljati digitalni
trag. ,Svakog dana proizvedemo 2,5 kvintiliona bajtova podataka, to je
2.500.000.000.000.000.000¢ (Bartley, 2023). Ovolika koli¢ina podataka, sama od sebe,
nestruktuirana, i poredana na hrpi ne znaci nista. Upravo tu nastupa analitika podataka.
Razvoj poslovne analitike je iSao od deskriptivne, koja podrazumijeva fokus na desavanja
iz proslosti, preko dijagnosti¢ke analitike, Big data ere, razvoja tehnologija za skladistenje
podataka, prediktivne analitike, pa sve do preskriptivne analitike. Preskriptivna analitika je
jedina od spomenutih vrsta poslovne analitike ¢iji je fokus na donosenju odluka i odgovoru
na pitanje ,,Sta uraditi? (Delen i Ram, 2018). Poslovna analitika je pojam koji iz godine u
godinu ima sve viSe znacaja i interesovanja. Sa ve¢im i dubljim istrazivanjem koncepta
poslovne analitike, pojavljuje se i1 sve vise pristupa i definicija. Analitika se definiSe kao
primjena procesa i tehnika koje pretvaraju sirove podatke u smislene informacije kako bi
se poboljsalo donosenje odluka (Wilder i Ozgur, 2014). Analitika se definiSe i kao Siroka
upotreba podataka, statisticke 1 kvantitativne analize, istrazivackih i prediktivnih modela, i
upravljanja zasnovanog na ¢injenicama za donosenje odluka i akcija (Davenport i Harris,
2007).

,Dobri podaci ne garantuju dobre odluke“ (Shah, Horne, i Capella, 2012), ve¢ nain na
koji uposlenici koriste alate poslovne analitike 1 podatke, te na¢in na koji organizacije koje
koriste poslovnu analitiku donose i sprovode odluke (Tamm, Seddon, i Shanks 2020) — to
je ono S$to organizaciji donosi benefite 1 poboljSava poslovanje. Korisnici poslovne
analitike se mogu podijeliti u dvije vrste: stru€njaci za analitiku, koji koriste alate za
interakciju, razna vrste modeliranja, rudarenje podataka, simulacije i tehnike optimizacije;
1 krajnji korisnici poslovne analitike, koji obi¢no imaju dobro znanje o poslu 1 procesima,
ali ne i jake statistiCke i analiticke vjeStine (Tamm, Seddon, i Shanks 2013). Nesredeni
podaci svoju vrijednost imaju tek kada ih analitikom korisnici pretvore u smislene
informacije. Upravo zbog toga je poslovna analitika, kao §to je ve¢ spomenuto, dobila
znaajan dio paznje posljednjih godina. Ipak, i dalje postoji nedostatak literature sa
istrazivanjima o povezanosti koriStenja poslovne analitike i njenog uticaja na poslovanje
organizacije, te o faktorima koji uticu na uspjeSnost implementacije poslovne analitike.

Faktori uspjeSnosti poslovne analitike su prema modelu uspjeha i uticaja poslovne
analitike: organizacija (kultura, analiticke vjestine, resursi), proces (medusobno
uskladivanje odjela IT-Business, mjerenje, najbolje prakse), tehnologija (upravljanje
podacima, tehnike poslovne analitike, infrastruktura poslovne analitike) (Parks i
Thambusamy, 2017). Analizom podataka sa intervjua sa uposlenicima na polju ITa i
poslovne analitike, identifikovani su, sintetizovani i grupisani kljucni faktori uspjeha u
cetiri dimenzije: organizacija, tehnologija, ljudski faktor i proces (Daradkeh, 2019). Prema
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Chen i Nath (2017) integracija i podrSska od menadZmenta je jedan od faktora zrelosti
poslovne analitike koji svakako uticu na sami uspjeh poslovne analitike, a pored ovoga,
ubrajaju jo$ 1 tehnologiju, tj. mogucnosti analitike podataka sa tehnoloske strane, te
razdvajanje benefita na nivou procesa.

Implementacija 1 uspjesnost poslovne analitike se svakako susrece i sa izazovima kao $to
su: ljudski faktor (zaposljavanje stru¢njaka za analitiku), cost-benefit analiza (skupi
poduhvati Cije je benefite Cesto teSko kvantificirati i jasno prepoznati), upravljanje
podacima 1 tehnologija (izbor tehnologije koja ¢e se koristiti, osmisljavanje adekvatne
strategije za upravljanje hrpom nesredenih podataka), sigurnost i privatnost podataka
(Delen i Ram, 2018).

Poslovna analitika se moze koristiti u razli¢itim industrijama u skladu sa individualnim
potrebama neke organizacije. Koriste¢i analitiku, velike kompanije mogu znacajno
smanjiti troSkove potrebne za proizvodnju proizvoda, jer umjesto da troSe resurse na
proizvodnju razli¢itih proizvoda, firme mogu Koristiti analitiku na osnovu prikupljenih
podataka 1 uciniti proizvodni proces jednostavnijim (Amadebai, 2021). Davenport, 2006
navodi upotrebu analitike za: bolje raspologanje skladiStima robe, identifikovanje cijene
koja ¢e maksimizirati profit, unaprjedenje kvaliteta, i gdje je to moguce, sigurnosti
proizvoda i usluga, identifikaciju kupca sa najve¢im potencijalom zarade, ranu detekciju
problema i rjeSavanje istih. KoriStenjem analitike u domenu ljudskih resursa moze se
posti¢i sljedece: prepoznavanje relevantnih kurseva stru¢nog usavrSavanja zaposlenih i1
mjerenje njihovog napretka, analiza efikasnosti obuke, poboljsanje procesa zaposljavanja
prikupljanjem podataka iz prethodnih sesija (Patil, 2021). Finansijska analitika nudi uvid u
finansijsko stanje organizacije, poboljsava profitabilnost, novéani tok, vrijednost
poslovanja i bilans uspjeha (Bernstein, 2019). Sirok je dijapazon podru¢ja primjene
poslovne analitike: finansije, ljudski resursi, poslovni procesi, marketing, bankarstvo,
osiguranje, odnosi sa kupcima, itd. Uz pomo¢ akvizicije podataka i nabavke alata za
analizu mogla bi se poboljsati poslovna vrijednost organizacije jacanjem njenih
organizacijskih performansi, jer poslovna analitika ima znacajan uticaj na performanse
poslovnih procesa organizacije i donoSenje odluka, Sto zauzvrat znacajno uti¢e na
performanse organizacije (Chatterjee, Rana i Dwivedi, 2021). Analitika moZze otvoriti vrata
raznim prilikama za uspjesSnije poslovanje - optimizira poslovne procese 1 pomaze u
automatizaciji, omogucava mjerenje gdje je kompanija trenutno u odnosu na ono gdje Zeli
biti, omogucava diferencijaciju kroz bolje upoznavanja klijenata 1 prilagodavanje
proizvoda / usluga, moze pomo¢i u smanjenju rizika u poslovanju, pomaze kompanijama
da ostvare veci profit 1 da smanje operativne troSkove, dolazi do boljeg donoSenja odluka
sa svim novim informacijama i znanjima koje moze pruziti.

Studija o digitalnoj transformaciji BiH je dosla do zakljucka da 9% kompanija na podrucju
BiH (od ispitanih 211) koristi analitiku u poslovanju - ,,Stanje adopcije big data i analitike
podataka kompanija u BiH se najbolje oslikava u odgovoru dobivenog u intervjuu sa
jednim od menadzera: ,,Nemamo niSta da koristimo, ovo §to imamo uglavnom su neki nasi
interni podaci koje mi analiziramo kroz Excel tabele® — kompanija srednje veliCine,
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gradevinarstvo* (Turulja et al., 2021). Upravo zbog toga biramo temu iz polja poslovne
analitike sa ciljevima boljeg razumijevanja: koncepta poslovne analitike, determinanti
uspjeha poslovne analitike, benefita koje je moguce ostvariti, izazova sa kojima se susrece,
te sa ciljem doprinosa postojeceg znanja o poslovnoj analitici na podrucju BiH.

1.2. Istrazivacka pitanja i ciljevi istraZivanja

Kroz pregled dostupnih dosadaSnjih istrazivanja, te kroz intervjue sa stru¢njacima iz
oblasti poslovne analitike na podru¢ju BiH cilj je odgovoriti na sljedeca pitanja:

e Kaoje su klju¢ne teorijske postavke vezane za oblast poslovne analitike?

o Kako pristupiti dizajnu i implementaciji projekta poslovne analitike u kompaniji?

e Koja vrsta analitike se naj¢eS¢e primjenjuje u kompanijama?

e Koji su to faktori koji odreduju uspjesnost poslovne analitike?

e Koji su izazovi i prepreke za uspjeSnu implementaciju poslovne analitike unutar
organizacije?

e Na koji nacin je upotreba poslovne analitike uticala na procese kompanije, te na
zaposlenike i eksterne strane?

e Koje su benefite kompanije iskusile kao rezultat implementacije inicijativa
poslovne analitike?

e Da li je bilo zapaZenih konkretnih, prakticnih primjera poslovne analitike koja se
efikasno koristi u organizaciji?

e Da li je upotreba poslovne analitike promijenila na¢in na koji kompanija pristupa
podacima i analitici?

e Koje se lekcije mogu nauciti iz iskustva kompanije sa poslovnom analitikom koje
bi se mogle primijeniti na druge organizacije?

e Kako kompanija zamislja razvoj uloge poslovne analitike u buduénosti?

Poslovnu analitiku mnogi smatraju pozitivnom stavkom, ali ne i u potpunosti jasnom.
Ostaje nejasno na koji nacin je koristiti, Sta je to Sto odreduje uspjeh projekta poslovne
analitike koji Cesto zahtijeva ulaganja, i sl. Cilj ovog rada je bolje razumijevanje koncepta
poslovne analitike i upotrebe, te faktora koji uticu na uspje$nost implementacije i
koriStenja poslovne analitike u organizaciji. Zatim, doprinijeti postoje¢em znanju u Bosni 1
Hercegovini o konceptu poslovne analitike i njenom mogucéem uticaju na organizaciju, a
svakako je cilj i odgovoriti na istrazivacka pitanja kroz teorijsko i kvalitativno istrazivanje.

1.3. Metodologija istraZivanja

Shodno podatku iz obrazloZenja teme o malom procentu koriStenja analitike u
kompanijama na podru¢ju BiH (9% kompanija, od ispitanih 211), izabran je kvalitativni
pristup - polustrukturiani intervju, kako bismo dosli do detaljnijih odgovora, misljenja i
obrazloZenja o istrazivackim pitanjima. ,,Svrha kvalitativnog istrazivanja je da sistematski



opisu 1 protumace probleme ili fenomene sa stanovista pojedinca ili populacije koja se
proucava, te da generiSe nove koncepte i teorije” (Haradhan, 2018). Intervju daje priliku
stru¢njacima na odredenom polju da iskazu svoja znanja iz prakse o predmetu istrazivanja,
pa nije rijetko da se koristi kod tema o kojima nema puno prethodnih istrazivanja. Tako su
ga npr. koristili Tamm, Seddon i Shanks (2020) prilikom istrazivanja kako razli¢iti
korisnici poslovne analitike doprinose organizacijskom poslovanju. Kuvalitativno
istrazivanje su koristili i Brohman et al. (2000) za istrazivanje teme skladiStenja podataka i
kako to moze uticati na organizaciju. Pitanja za intervju e biti vezana za determinante
uspjeha prema modelu uspjeha 1 uticaja poslovne analitike: organizacija (kultura, analiticke
vjestine, resursi), proces (medusobno uskladivanje odjela IT-Business, mjerenje, najbolje
prakse), tehnologija (upravljanje podacima, tehnike poslovne analitike, infrastruktura
poslovne analitike) (Parks i Thambusamy, 2017). Ovaj rad ¢e kroz polustruktuirani
intervju, po uzoru na istrazivanje Parks i Thambusamy (2017), imati kategorije koje ¢e
sluziti kao vodilje intervjua, a sve sa ciljem prikupljanja informacija koje ¢e unaprijediti
znanje o poslovnoj analitici na podruc¢ju BiH - uporediti gore navedene determinante
uspjeha i izazove dosadasnjih istrazivanja sa saznanjima sa intervjua, produbiti saznanja o
istome, te istraziti konkretne primjere mogucih efekata poslovne analitike na organizaciju.

1.4. Prijedlog strukture rada

Uvod ¢e sadrzavati obrazloZenje teme, problem 1 predmet istraZivanja, ciljeve istrazivanja,
istrazivacka pitanja, metodologiju istrazivanja, prijedlog strukture rada kao i ocekivani
doprinos rada. U narednim poglavljima, bit ¢e istraZzene teorijske postavke na temu
poslovne analitike, od evolucije poslovne analitike, preko definicija, vrsta, alata, pa do
determinanti uspjeha, efekata i izazova, uz pronalazak nekih od primjera iz prakse o
upotrebi poslovne analitike i njenog uticaja na kompaniju. Finalno poglavlje ¢e sadrzavati
informacije o sprovedenom kvalitativnom istrazivanju, modelu koji ¢e biti primjenjen u
ovom radu, postupku prikupljanja podataka, te detalje o uzorku istrazivanja. Kroz analizu
rezultata istraZivanja, bit ¢e prezentovana metodologija istraZivanja, te rezultati
istrazivanja. Zaklju€ak ¢e sadrzavati najvaznije rezultate istraZivanja koji se odnose na
postavljena istraZzivacka pitanja, ogranicenja istrazivanja, kao 1 prijedloge za buduca
istrazivanja.



2. TEORIJSKI PREGLED POSLOVNE ANALITIKE

U ovom poglavlju, bit ¢e istrazene teorijske postavke na temu poslovne analitike, od
evolucije poslovne analitike, preko pregleda definicija i pojmova, do vrsta poslovne
analitike.

2.1. Evolucija poslovne analitike

Analitika se upotrebljava dugo kroz historiju, ali ne u takvom obliku kakvom je danas
poznajemo i tumacimo — to je bilo kroz razna izvjeSatavanja, grafikone, vizualizacije, ali
bez podrske tehnologije i naprednijih softvera.

Prvi znakovi moderne verzije poslovne analitike se pojavljuju sa rac¢unarom koji je bio
dizajniran za rjeSavanje komplikovanih matemati¢kih problema za vojne primjene tokom
Drugog svjetskog rata (Sharafuddin, 2020). Sa pocetkom upotrebe racunara i u privatnim
kompanijama i domaéinstvima, te pojavom world wide web-a 90tih, rastu i moguénosti
kompanija da prikupljaju podatke. Ovaj vremenski period je takoder obiljezio razvoj i
koristenje alata kao sto su Excel i ODBC (Open Database Connectivity) $to je omogucilo
jednostavniju analizu (Berg, Seymour i Goel, 2013). Prvu eru poslovne analitike
karakteriSe upotreba deskriptivne analitike — fokus na deSavanja i podatke iz proslosti, bez
otkrivanja uzroka, te bez mogucénosti predikcije trendova, ponasanja kupaca i sl.

Druga era evolucije poslovne analitike nastupa sa pojavom Web 2.0 koji je omogucio
interakciju korisnika na sajtovima, tj. omogucen je tzv. ,,user-generated content™ . User-
generated content (sadrzaj generisan od strane korisnika) se odnosi na sadrzaj koji
svakodnevno 1 na dobrovoljnoj osnovi, ,,0bi¢ni korisnici Interneta dijele kroz razne
podatke, slike, video zapise itd., a koji se onda pojavljuju pred drugim korisnicima na
koristan ili zabavan nadin - naprimjer ocjene ugostiteljskih objekata kroz recenzije
(Krumm, Davies i Narayanaswami, 2008). Sa komunikacijom kompanije sa njenim
korisnicima, povecavaju se mogucnosti razumijevanja trziSta, te razumijevanja potreba
razlicitih segmenata kupaca. Fokus poslovne analitike u ovom periodu je bio na koriStenju
»-..deskriptivnih statistickih metoda, tehnika optimizacije 1 simulacije, mogucnosti
klasi¢nog izvjeStavanja i1 vizuenih prezentacija podataka® (Soldi¢-Aleksi¢, Chroneos-
Krasavac, i Karamata, 2020). Druga era poslovne analitike, ili kako su Soldi¢-Aleksic,
Chroneos-Krasavc i Karamata, 2020 opisali Analitika 2.0, odnosi se na period od 2005. do
2012. koji karakterise eksponencijalni rast upotrebe tehnologija, a §to nas dovodi do velike
koli¢ine razli€itih podataka sa moguénos$¢u brzih promjena (pojava pojma Big Data).
Analitika takvih podataka je postala pravi izazov zbog ogranicavajucih moguénosti do tada
razvijenih tehnologija i snage racunara. Sa sve ve¢om koli¢inom podataka koja je bila na
raspolaganju, postaje neophodno da se sve vise, pored baza podataka, razvijaju i adekvatni
sistemi za skladistenje podataka, ¢iji je konacni cilj podrika poslovnom odluéivanju. Sta se
pojavilo kao problem sa standardnim bazama podataka? Wang, 2006 iznosi da su korisnici
baza podataka koristili centralizovanu bazu koja je bila prevelika za izvlacenje adekvatnih
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upita i odgovora - svaki odjel odredene organizacije izvlaéi za sebe dio baze koju mogu
kontrolisati, zbog c¢ega se stvarala ,paukova“ mreza unutar organizacije sa
nekoordinisanim 1 necistim podacima izmedu razlicitih odjela. SkladiSte podataka daje
direktan pristup podacima, odgovara na upite korisnika o poslovanju i trendovima, pruza
jednu jedinstvenu verziju podataka, te pruza moguénost sagledavanja podataka iz razli¢itih
perspektiva (Ponniah, 2001). Kako navodi Davenport (2013) na polju velikih koli¢ina
podataka se pojavila i prilika da se profitira razvijanjem novih alata i pruzanjem novih
usluga. Kompanije su pozurile da izgrade nove moguénosti. Davenport, 2013 takoder
navodi kao primjer LinkedIn Kkoji je, upravo tokom ove ere, stvorio brojne podatkovne
proizvode, kao $to su: ljudi koje mozda poznajete, poslovi za koje biste mogli biti
zainteresovani, grupe koje bi vam se mogle svidjeti, kompanije koje biste mozda zeljeli
pratiti, azuriranje mreze, vjestina i stru¢nosti.

Davenport i Dyche, 2013 za narednu eru analitike (analitika 3.0) iznose sljedece
karakteristike:

o kombinacija viSe vrsta podataka, internih i eksternih izvora, struktuiranih 1
nestruktuiranih formata kako bi se doslo do novih saznanja

o novije i1 brze tehnologije za rad sa podacima; nova tehnoloska okruzenja —
cloud tehnologije, Hadoop, open-source softver; alati: Apache Kafka i
Storm

o analitika je integrisana u pojedine poslovne procese, pa ju menadZeri ne
mogu izbjeci prilikom donoSenja odluka

o nove pozicije na trziStu rada — Data Analysts, Data Scientists, Chief Data
Officer, Chief Analytics Officer itd.

o fokus na preskriptivnu analitiku. Svakako da preskriptivna analitika ne
iskljucuje prethodne vrste analitike (deskriptivnu i prediktivnu), ali analitika
3.0 stavlja naglasak na preskriptivnu vrstu analitike.

Za Cetvrtu eru analitike, Soldi¢-Aleksi¢, Chroneos-Krasavac, i Karamata, 2020 navode da
je na samom pocetku razvoja, te da je glavna razlika u odnosu na prethodne tri Sto
pokusava iskljuciti krucijalni znacaj ljudskog faktora za analizu podataka. To bi se postiglo
sa sve jaCom tehnologijom — vjeStaCka inteligencija, masSinsko ucenje, kognitivno
racunarstvo. Slika 1. daje sumarni prikaz Cetiri ere analitika na osnovu gore navedenog.



Slika 1. Evolucija poslovne analitike
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lzvor: Samostalna izrada autorice na osnovu: Soldi¢-Aleksié¢, Chroneos-Krasavac i Karamata,
2020; Davenport i Dyche, 2013; Ponniah, 2001

2.2. Pregled definicija poslovne analitike

Sam naziv poslovna analitika nam sa gramaticke strane govori da je rije¢ o slozenoj
imenici sastavljenoj od pridjeva ,,poslovna“ i imenice ,,analitika®“, te je upravo i njeno
znaCenje povezano sa ova dva nezavisna koncepta. Prema Needle (2004) biznis / posao je
organizovana aktivnost sa ciljem proizvodnje dobara ili pruzanja usluga kako bi se
zadovoljile potrebe drustva. Analitika se definiSe kao primjena procesa i tehnika koje
pretvaraju sirove podatke u smislene informacije kako bi se poboljsalo donosenje odluka
(Wilder i Ozgur, 2014). Na nekom nivou generalizacije, poslovna analitika je primjena
analitike na poslovne probleme (Power et al., 2018).

Analitika se definiSe 1 kao Siroka upotreba podataka, statisticke i1 kvantitativne analize,
istrazivackih i prrediktivnih modela, 1 upravljanja zasnovanog na ¢injenicama za donoSenje
odluka i akcija (Davenport i Harris, 2007).

Poslovna analitika ukljucuje statisticku analizu, vizualizaciju podataka, prediktivno
modeliranje i1 predvidanje, te se koristi kao krovni termin koji ukljucuje ranije,
komplementarne sisteme kao Sto su podrska odlucivanju i sistemi poslovne inteligencije
(Abai, Yahaya i Deraman, 2016).

Poslovnu analitiku su za potrebe istrazivackog rada Trkman et al. (2010) definisali kao
primjena naprednih analitickih tehnika na podatke sa ciljem pronalaska odgovora na
odgovarajuca pitanja ili rjeSavanje problema vezano za upravljanje lancem snadbjevanja.
Takoder, navode da poslovnu analitiku ne ¢ini tehnologija, ve¢ grupa pristupa,



organizacionih procedura i alata koji se koriste u kombinaciji jednih s drugima da bi dobili
informacije, analizirali te informacije i predvidjeli ishode rjeSenja problema.

Analitika podrazumijeva ekstenzivnu upotrebu podataka, statisticku 1 kvantitativnu analizu,
prediktivne modele, upravljanje zasnovano na Cinjenicama, pokretanje odluka 1 akcija;
moze biti input za proces odlucivanja ili se odluke mogu u potpunosti automatizovati
(Kapoor i Kabra, 2014).

Poslovna analitika op¢enito se odnosi na Siroku upotrebu razlicitih analitickih alata kao Sto
su statisticke tehnike, rudarenje podataka, alati za optimizaciju, simulacije podrzZane
mehanizmom upita i izvjeStavanja, a sve sa ciljem pomaganja u procesu odlu¢ivanja kako
bi donosioci odluka/politika imali viSe informacija i na kraju donijeli dobro promisljenu
odluku uz zadrZavanje kulture traZzenja kontinuiranog poboljSanja procesa kroz pracenje 1
ucenje iz velikih podataka (Min, 2016).

Poslovna analitika je zapravo tu da unaprijedi analiti¢ke alate, tehnike i metode, kako bi se
doslo do donoSenja odluka koje su zasnovane na ¢injenicama; to je postavljeno poslovno
pitanje 1 upravo ¢e nivo razvijenosti 1 mo¢i analitike vezan za odgovor na pitanje
diferencirati vrijednost (Nacarelli i Gefen, 2021).

Konsolidacija rjeSenja za baze podataka i skladiSta, dovela je do toga da je poslovna
analitika postala krovni termin koji pokriva §irok raspon IT tehnologija: upravljanje
podacima, skladiStenje podataka, OLAP, statistika, rudarenje podataka, masinsko ucenje,
istrazivanje, vizualizacija podataka, i sl. (slika 2.) (Frazzetto et al., 2019).

Slika 2. Poslovna analitika kao krovni termin za tehnologije

Rudaranje

Statistika podataka

Skladistenje IstraZivanje
podataka operacija

Upravljanje Poslovna e
podacima analitika Vizualizacija

Izvor: Frazzetto et al. (2019).




2.3. Pojmovi Poslovna Inteligencija, Analitika, Big Data

Uz pojam poslovna analitika, Cesto se kroz literaturu spominju i pojmovi Poslovna
inteligencija i Analitika velikih podataka. Zbunjenost, dvosmislenost i nerazumijevanje
terminologije u vezi sa razliitim pristupima koji se odnose na analizu masivnih skupova
podataka identificirani su kao znacajan problem s kojim se suocavaju mnogi akademici,
istrazivaci i profesionalci u ovoj domeni (Dedi¢ i Stanier, 2017). Naprimjer, Chen i Siau
(2020) iznose da izmedu pojmova Poslovna inteligencija i Poslovna analitika postoji
veoma tanka, zanemarljiva razlika te ih posmatraju kao dva sinonimna pojma. Neki autori
navode da je poslovna analitika jednostavno samo drugaciji naziv za Poslovnu
inteligenciju, ali sa druge strane, postoje razni istrazivacki radovi sa iznoSenjem razlika
izmedu ova dva pojma, posmataraju¢i ih kao dvije razli¢ite discipline, svaku sa svojim
karakteristikama.

Jedno od ranijih spominjanja pojma ,,Poslovna inteligencija“ je od strane Richard Millar
Deevens-a 1865-te u svojoj knjizi ,,Cyclopedia of Commercial and Business Anecdotes®.
Pojam je koristen kako bi opisao Sir Henry Furnese, bankara, i njegovo profitiranje od
informacija. Svakako je poimanje drugacije u odnosu na danas, ali se ve¢ tada prvi put
upotrijebio izraz ,,poslovna inteligencija.*

Ne postoji precizna ili univerzalna koncepcija o tome $ta je zapravo poslovna inteligencija.
Glavna ideja poslovne inteligencije leZi u identifikaciji potreba za informacijama, obradi
prikupljenih podataka i informacija, pretvaranje istih u korisno i vrijedno znanje;
definisana je kao obavjeStajni proces koji ukljucuje niz sistematskih aktivnosti vodene
informacijskim potrebama donosilaca odluka, a sve sa ciljem postizanja konkurentske
prednosti (Pirttimaki, 2007). Slika 3. prikazuje osnovno razumijevanje pojma poslovne
inteligencije. Poslovna inteligencija je rezultat paZljive analize podataka; moZe se smatrati
rezultatom upotreba tehnologije, metodologije, prakse, sistema i tehnika ukljuenih u
analizu podataka kako bi se pomoglo organizaciji da razumije svoje operacije, §to dovodi
do pravovremenih odluka (Paulino, 2022). Poslovna inteligencija je, kako navode Delen i
Ram (2018), jedan od najpopularnijih tehnoloskih trendova za informacione sisteme
dizajnirane da podrZze donoSenje menadzerskih odluka od pocetka stolje¢a. Poslovna
inteligencija je kao ulazni nivo u svijet analitike, i zapravo se moze poistovjetiti sa
deskriptivnom vrstom analitike, dok prelazak sa deskriptivne na prediktivnu i/ili
preskriptivnu predstavlja znac¢ajan pomak u nivou sofisticiranosti i predstavlja ,,naprednu‘
analitiku (Delen i Ram, 2018). Foley i Guillemette (2010) su zakljucili da je Poslovna
inteligencija funkcija u sklopu poslovne analitike. Glavna razlika izmedu poslovne
inteligencije 1 poslovne analitike je Cinjenica da je analitika specificnija u svom fokusu
(Mashingaidze i Backhouse, 2017). Analitika je podskup poslovne inteligencije: skup
tehnologija i procesa koji koriste podatke za razumijevanje i analizu poslovnih performansi
(Kapoor i Kabra, 2014). Poslovna analitika se koristi kao krovni termin koji ukljucuje
ranije, komplementarne sisteme kao S§to su podrSka odlucivanju i1 sistemi poslovne
inteligencije (Abai, Yahaya i Deraman, 2016). Poslovna Inteligencija integriSe znanje 1



uvide iz proslosti i sadasnjosti, 1 pruza informacije bitne za pomo¢ pri donoSenju odluka, a
sa druge strane poslovna analitika koristi alate 1 softvere kako bi napravila predvidanja u
buduénosti na osnovu postojecih podataka, pomazu¢i kompaniji da privuce kupce sa ve¢im
potencijalom, da doda personalizaciju za ciljanu skupinu i da poboljsa svoje performanse
(Zhao, 2021).

Na osnovu svega navedenog zaklju€ujemo da se poslovna inteligencija viSe odnosi na
pregled historijskih podataka i1 podrZzavanje donosioca odluka u kompaniji, a poslovna
analitika pokriva puno kompleksnije operacije koje omoguéavaju pronalazak uzro¢no-
posljedi¢nih veza medu vraijablama, te projekciju scenarija. Svakako da su pojmovi
neodvojivi jedan od drugoga.

Slika 3. Osnovno razumijevanje poslovne inteligencije

Sirovi podaci i Skladiste

baze podataka podataka Alati poslovne

inteligencije

Centar

NQ

\ . Uvid Rezultati

Prodaja =

8 Graph

2 g 3 \ S

5 = P=X3v2v miiis

a 23 iid

_g 2 Report

] 3 RO
Alert

=

Qrecmng
? =)
Query Data Mining

Izvor: Ranjan, 2009



Pored pojma poslovne inteligencije, nerijetko se spomene i Big Data Analytics / Analitika
velikih podataka. U samoj osnovi Big data analitike je, kako 1 sam naziv kaZe,
procesuiranje velike koli¢ine podataka. Razlika izmedu ,,malih* 1 ,velikih® podataka
prikazana je u Tabeli 1.

Tabela 1. "Small data" vs "Big data"

Karakteristike “Small data” “Big data”

Izvor podataka Tradicionalni podaci iz Podaci generisani izvan kompanije
- kompanije iz netradicionalnih izvora podataka
Gigabajt - terabajt Terabajt - exabajt
Centralizovana Distribuirana
Blizu realnog vremena Cesto u realnom vremenu

Raznolikost Struktuirani, nestruktuirani Struktuirani, nestruktuirani,
- polustruktuirani, kvazi struktuirani

Operacija Pruza informaciju o Integrisani sa prcesuiranjem
- dnevnim des$avanjima operacija

Vrijednost Poslovna inteligencija, Kompleksna, prediktivna I
- analiza 1 izvjeStavanje napredna analiza
Ruéno ili serijski Podaci iz stvarnog vremena
Ne zahtijeva odgovor Zahtijeva odgovor odmah

odmah

Izvor: Pant i Tanwar, 2016

U prethodnim studijama su se generalno navodila tri glavna svojstva koja definiSu velike
podatke - zapreminu, brzinu i raznolikost, ili ,,3Vs*, koji su ipak kasnije proSireni na ,,5Vs*
uz dodatak ta¢nosti i vrijednost (Jin i Kim, 2018). Novija istrazivanja navode plus 2 ,,V* —
varijabilnost i vizualizaciju (Pant i Tanwar, 2016). Dakle, 7V komponenti Analitike velikih
podataka su: volumen (engl. volume) - koli¢ina podataka koji se obraduju, raznolikost
(engl. variety) - razlicite vrste podataka koji se koriste, brzina (engl. velocity) - brzina
kojom se podaci obraduju i analiziraju, ta¢nost podataka (engl. veracity), vrijednost (engl.
value), varijabilnost (engl. variability) i vizualizacija (engl. visualization). Navedene
komponente u sustini znace da se, budu¢i da se radi sa velikom koli¢inom podataka, mora
prvenstveno dobro znati sa kakvim vrstama podataka se radi (struktuirani, nestruktuirani,
pulustruktuirani). Zatim se treba obezbijediti i velika brzina obrade tacnih podataka,
budu¢i da, kako su naveli Jin 1 Kim (2018), ti podaci imaju kratak zivotni ciklus, brzo
opadajucu efektivnu vrijednost, i sve to otezava istrazivanjima da odrze korak sa tako
brzim tempom. Krajnji cilj je §to visi procenat sigurnosti u rezultate analitike. Varijabilnost
u sustini znac¢i da sa obimnim podacima prava znacenja i interpretacije sirovih podataka
zavise od konteksta, te organizacije grade sofisticirane programe koji pokuSavaju uhvatiti
stvarno znaCenje i kontekst podataka (Pant i Tanwar, 2016). Prezentacija podataka je
postala kljucna, jer sa vizualizacijom definiSemo prikaz pronalazaka na ¢itljiv 1 razumljiv
nacin (Pant i Tanwar, 2016).
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Analitika velikih podataka, u odnosu na poslovnu analitiku, kontekstualizira podatke u
mnogo vec¢em obimu. Ovi podaci nemaju ogranicenja u pogledu vrste, oblika, razmjera, a
njihov obim je preveliki da bi ih se moglo suziti na odredeno podruéje proucavanja (Jin i
Kim 2018). Zbog zamrSenosti koja dolazi sa obimom i raznoliko$¢u velikih podataka, ova
vrsta analitike ima mnogo vecu barijeru za ulazak od poslovne analitike. KoriStenje
Analitike velikih podataka podrazumijeva naprednija tehnoloska rjeSenja, softvere, te
svakako 1 stru¢njaka sa znanjem o koriStenju istih. Sa druge strane, poslovna analitika se
moze Koristiti 1 sa jednostavnijim programima. Iako 1 poslovna analitika ide ka S$to
naprednijim sotverskim i tehnoloSkim rjeSenjima, smatra se da je jo$ uvijek fokusirana na
ljude 1 ljudski zakljuc¢ak izvucen iz podataka - podrazumijeva osobu sa stru¢nim znanjem
kako bi se maksimalno iskoristila vrijednost podataka na raspolaganju, kako bi se uocili
novi trendovi, uzorci, te kako bi se na kraju donijele dobre odluke za buduce poslovanje.
Sa druge strane, Analitika velikih podataka zahtijeva previSe obrade da bi ju bilo moguce
sprovesti bez procesa automatizacije, tj, bez pomoc¢i softvera u svakom koraku — od
izdvajanja i transformacije, preko ulitavanja i analize, do vizualizacije i modeliranja
(Sivarajah et al., 2017).

2.4. Vrste poslovne analitike

Najjednostavnija taksonomija poslovne analitike je: opisna, prediktivna i preskriptivna
analitika, gdje opisna predstavlja ulazni nivo sa fokusom na historijske podatke;
prediktivna dolazi iza opisne i predvida deSavanja; preskriptivna pomaze u donoSenju
odluka sa moguénos¢éu izbora izmedu razli¢itih alternativa. Generalno prihvatanje
Klasifikacije na ove tri vrste analitike, Kkoristili su naprimjer Bedely et al. (2016);
Davenport i Dyche (2013); Lepenioti et al. (2020). Pored ove tri, pojedini autori spominju
jos 1 dijagnosticku analitiku (Delen i Ram, 2018) i analitiku otkrica (Raghupathi i
Raghupathi 2021) kroz svoje radove (grafikon 1. i grafikon 2.) U nastavku ¢e svaka vrsta
biti detaljnije predstavljena.
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Izvor: Delen i Ram, 2018

Grafikon 2. Vrste poslovne analitike 2
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Izvor: Raghupathi i Raghupathi, 2021
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2.4.1. Opisna analitika

Opisna analitika je sigurno analitika koju svi najbolje razumiju. Kategorizacijom,
karakterizacijom, agregiranjem i Klasifikacijom podataka, deskriptivna analitika pretvara
podatke u korisne informacije za analizu poslovnih odluka i ishoda, te postavlja sljedeca
pitanja: Gdje je taéno problem? Sta se desilo? Koliko puta / &esto? Gdje? Koja upozorenja
mozemo prepoznati? Kako mozemo prezentovati podatke? (Raghupathi i Raghupathi,
2021).

Budu¢i da je najranija vrsta analitike koja je uvedena, daleko je najjednostavnija za
implementaciju, jer daje opis podataka kao §to jesu bez ikakvih sloZzenih proracuna. Vecina
analitickih aktivnosti na ovom nivou se bavi kreiranjem izvjeStaja za sumiranje poslovnih
aktivnosti (Delen i Ram, 2018) Sto znaci da se koristi Cesto vizualizacija i1 razne vrste
grafikona. Opisna analitika pruza informacije o trendovima u pros$losti ili aktuelnim
dogadanjima (Bayrak, 2015), Sto zna¢i da ne daje moguénost otkrivanja uzro¢no-
posljedi¢nih veza ili predvidanja trendova. Deskriptivna analitika koristi naprimjer,
poslovno izvjeStavanje 1 web analitiku da opiSe kontekst i trendove informacija o proslim
ili trenutnim dogadajima, da odgovori §ta se desilo i Sta se deSava (Cao 1 Duan, 2017). Radi
sa historijskim i sada$njim podacima, kako bi se bolje razumjelo trenutno stanje.

2.4.2. Prediktivna analitika

Kroz statisticko modeliranje, rudarenje podataka i druge napredne tehnike, prediktivna
analitika moze identifikovati skrivene odnose ili obrasce u ogromnim koli¢inama podataka,
te odgovoriti na sljedeéa pitanja: Sta ¢e se vjerovatno dogoditi? Kakvi se trendovi
predvidaju? Koje su moguce alternative i scenariji? (Raghupathi i Raghupathi, 2021).
Prediktivna analitika ide korak naprijed u odnosu na deskriptivnu, pa pokusSava predvidjeti
buduce akcije na temelju historijskih podataka. Koriste se rudarenje podataka, masinsko
ucenje 1 sl. kako bi se oslobodila mo¢ podataka i omogucilo donosiocima odluka da uce od
podataka kako da predvide ponaSanje pojedinaca (Bayrak, 2015). Za razliku od
deskriptivne, prediktivna analitika pokuSava pronaci uzro¢no-posljedi¢ne veze izmedu
podataka.

Prediktivna analitika koristi: predvidanje i prediktivnho modeliranje za predvidanje buducih
desavanja i obrazloZenja, optimizaciju i interaktivnu vizualizaciju podataka, sa ciljem
propisivanja jednog ili viSe pravaca djelovanja i prikazivanja vjerovatnog ishoda svake
odluke (Cao 1 Duan, 2017). Postoje opc¢enito naznake da velina organizacija koristi
deskriptivnu analitiku razli¢itih nivoa, dok mnogo manje koristi prediktivnu (Cao i Duan,
2017).

MIT SLOAN Management Review, cCasopis zasnovan na istrazivanjima objavljuje
interesantan ¢lanak vezan za prediktivnu analitiku u kojem kao primjer navodi filmsku
industriju. Naime, 2007. godine jedan veliki izuzetak po uspjeSnosti filma bio je Will
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Smith, ¢iji je film "I Am Legend" postavio rekord na blagajnama, a uspjesi su se nastavili
nizati i tokom 2008. godine. Davenport i Harris (2009) navode da iza ovih uspjeha postoji
pri¢a vezana za koriStenje prediktivne analitike, u kojoj Smith sebe naziva "ucCenikom
univerzalnih obrazaca" i nakon svakog vikenda prouCava rezultate na blagajni, trazeci
obrasce uspjeha. U ¢lanku se navodi da je Smith sa njegovim poslovnim menadzerom
proucavao filmove sa najve¢im zaradama, na nacin da su trazili obrasce i shvatili npr.
sljedece: 10 od 10 filmova ima specijalne efekte, devet od 10 ima specijalne efekte sa
nekim stvorenjima, osam od 10 ima specijalne efekte sa stvorenjima plus ljubavnu pricu,

itd.
2.4.3. Preskriptivna analitika

Glavni fokus u akademskim i industrijskim sferama je na deskriptivnoj i prediktivnoj
analitici, ali ipak, preskriptivna analitika sve viSe privlaci istrazivacki interes (Lepenioti et
al., 2020), a sve to jer je ova analitika najsofisticiranija vrsta poslovne analitike i moze
donijeti veliku vrijednost preduze¢ima kroz pronalazak i ocjenjivanje najboljeg smjera
akcije za postizanje poslovnog cilja (Siksnys i Pedersen, 2016).

Ova vrsta analitike logi¢no prati put koji vode dvije prethodne faze poslovne analitike:
Ako je proslost shvacena (opisna analitika) i predvidanja o budu¢im dogadajima su
dostupna (prediktivna analitika), tada je moguce aktivno predlagati (propisivati) najbolji
smjer djelovanja za buduénost (Siksnys i Pedersen, 2016). Slika 4. prikazuje faze i zadatke
procesa donoSenja odluka od opisne preko prediktivne, pa sve do preskriptivne analitike.

Preskriptivna analitika se ¢esto smatra sljede¢im korakom ka povecanju zrelosti analitike
podataka i vodi do optimiziranog donosenja odluka za poboljsanje poslovnih performansi
(Lepenioti et al., 2020).

Deskriptivna 1 prediktivna analitika omogucavaju analizu proslih 1 predvidanje buduc¢ih
dogadaja, ali ne pruzaju direktnu podrSku za donoSenje odluka — jaz izmedu podataka i
odluka upravo popunjava preskriptivna analitika (Siksnys i Pedersen, 2016). Preskriptivna
analitika podrazumijeva koriStenje naprednijih tehnologija i sistema, kako bi se doslo do
odgovora na pitanja kao Sto su: Kako mozemo posti¢i najbolji rezultat? Kako da donesemo
odluke pored nesigurnosti i nekompletnih informacija? Kako i koju akciju treba poduzeti i
koji je moguci uticaj? (Raghupathi 1 Raghupathi, 2021).
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Slika 4. Faze i zadaci procesa donosenja odluka

Skupiti 1 konsolidovati podatke

[Napraviti predvidanja na osnovu

Prediktivna
dluk
R analitika
=
! Identifikovati alternativne
; odluke i ciljeve Preskriptivna
%: analitika
& Modelirati 1 simulirati

alternativne odluke

—{  Izabrati optimalnu odluku

— Izvesti analizu

lzvor: Siksny, 2015
2.4.4. Dijagnosticka analitika i analitika otkric¢a

Ova vrsta analitike se spominje kao prirodni dodatak opisne analitike (Delen i Ram, 2018),
koja pruZza moguénost analiziranja razloga nekog dogadaja iz proslosti, ili iz sadasnjosti, te
koristi grafikone, tablice i kontrolne table da analizira trendove (Whitelock, 2018). Kako
joj 1 sam naziv kaze - u osnovi joj je da odgovori na pitanje zasto se nesSto desilo, da
definiSe uzrok i postavi ,,dijagnozu®.

Dijagnosticka analitika omogucuje analiticarima da pronadu glavne uzroke odredenih
deSavanja. Poslovne informacije i dobro dizajnirana kontrolna tabla koja ukljucuje podatke
vremenske serije omogucila bi analiti¢arima da brzo pronadu pregled pozicije organizacije
(Siow, Tiropanis i Hall, 2018). Ova analitika je korak naprijed koji zagovara koristenje
naprednijih alata za odgovor na pitanje zasto se nesto dogodilo, moze pruziti dubok uvid u
neki problem, koji moze biti od pomo¢i za buduce dogadaje.

Raghupathi i Raghupathi (2021) spominju analitiku otkrica kao jo§ jednu od vrsta
analitike. Odgovara na pitanja: Kako mozemo kreirati / otkriti nove proizvode i usluge?
Kako mozemo primijeniti ,,znanje o znanju*“? Primjeri iz zdravstva su: otkrivanje novih
lijekova, alternativnog tretmana, nepoznate bolesti 1 sl. U slucaju otkrivanja nepoznate
¢injenice kao $to je korelacija izmedu lijeka i njegovih nuspojava, aplikacija ,,uci® i
oznacava farmaceutsku kompaniju. Koriste se simulacije kako bi se povecala klini¢ka
ispitivanja i ubrzala studija efikasnosti novih lijekova.
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3. 1IZAZOVI POSLOVNE ANALITIKE

Ljudski faktor

Ljudski faktor, odnosno zaposljavanje stru¢njaka za analitiku, se navodi kao jedan od
izazova za uspjeSnu implementaciju poslovne analitike - tesko je pronaci kvalitetan kadar
koji ¢e zaista moci prepoznati u podacima uzro¢no-posljedni¢ne veze, te ih na ispravan
nacin interpretirati (Delen i Ram, 2018). Analitika je relativno noviji pojam, tako da se jo$
uvijek razvijaju programi na univerzitetima, kursevi i seminari kako bi se pokusala
popuniti potraznja za ovim kadrom. Takoder, promjene su cesto teSko prihvacene od
uposlenika sa duzim radnim iskustvom koji odredene stvari rade na jedan nacin - upravo je
to slucaj i sa menadzerima i njihovim tradicionalnim nac¢inom upravljanja, koji se Cesto
veze za intuiciju, te je teSko to promijeniti na nacin upravljanja koji se zasniva na
podacima, modelima i analizama (Delen i Ram, 2018).

Cost-benefit analiza

Uobic¢ajeno negodovanje je da su projekti vezani za poslovnu analitiku veoma teski za
opravdati ulaganje u isto, te da je jedan od najtezih aspekata upravo pokazati adekvatan
ROI — povrat investicije (Moss i Atre, 2003). Analiticki projekti su u kompleksnijim
okruzenjima skupi poduhvati, a njihovi efekti nisu jasni i nije ih mogucée pretociti u brojeve
sa kojima bi se opravdala investicija (Delen i Ram, 2018). Benefite je teze kvantificirati
nego troskove, pa kao efektivhu metodu za opravdavanje ulaganja u poslovnu analitiku,
Moss i Atre (2003) navode povezivanje direktno sa poslovnim problemom mijerljive
proporcije. Treba se jasno prikazati kako ¢e poslovna analitika rijeSiti problem ili
omoguciti novu poslovnu priliku, koje vrste informacija ¢e biti dostupne, kako ¢e se te
informacije koristiti da se donesu bolje poslovne odluke, te kada i kako ¢e te informacije
biti prezentovane, te se na kraju treba pokazati da ¢e takva inicijativa donijeti najmanje
jednu od sljedecih pet kategorija benefita: porast prihoda, porast profita, poboljSanje
zadovoljstva kupaca, smanjenje troskova, veéi udio na trzistu (Moss i Atre, 2003).

Upravljanje podacima i tehnologija

Veliki izazov jeste prepoznati vrste podataka 1 moguénosti koje kompanija ima za analizu
istih, a svakako je i ulaganje u tehnologiju izazov, i to pogotovo za manja preduzeca. Kada
govorimo o velikim skupovima podataka, to su najées¢e nestruktuirani, neuredeni, te stizu
1 mijenjaju se velikom brzinom, te stoga treba imati dobro osmiSljenu strategiju za
rukovanje podacima kako bi se mogli pretvoriti u djelotvoran uvid (Delen i Ram, 2018).
Najznacajniji izazov u poslovnoj analitici odnosi se na podatke, jer se podaci iz viSe izvora
moraju sastaviti, o€istiti, integrisati, staviti u standardni format i pripremiti za analizu
(Raghupathi i Raghupathi, 2021). Odabir odgovaraju¢e platforme za implementaciju je
velika prepreka jer treba da podrzava kljucne funkcije koje su neophodne za obradu
podataka; kriterijumi za evaluaciju platforme mogu obuhvatiti kontinuitet, dostupnost,
skalabilnost, jednostavnost upotrebe, omogucavanje privatnosti i sigurnosti, osiguranje
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kvaliteta i sposobnost rada sa razli¢itom granularno$¢u (Raghupathi i Raghupathi, 2021).
Kako je sve vise podataka dostupno za obradu i analizu, upotreba alata za rudarenje
podataka postaje neophodnost, a podaci se sastoje ne samo od tradicionalnih diskretnih
podataka, ve¢ i od podataka generisanih od digitalnih senzora (Lee i Lee, 2015). Spajanje i
standardiziranje podataka je zahtjev svake aplikacije, ali to nije ba$ tako lako postici.
Podaci dolaze iz razli¢itih izvora, u razli¢itim formatima, a ono Sto proces ¢ini puno tezim
jeste to Sto se kljucni podaci koji se odnose na iste objekte razlikuju u zavisnosti od izvora
(Moss i Atre, 2003). Dodatno, u jednoj organizaciji razni odjeli izvlace i tumace podatke
na svoje nacine, zbog ¢ega nastaju neslaganja i nejasnoc¢e (Moss i Atre, 2003).

Sigurnost i privatnost podataka

Sigurnost 1 privatnost su pojmovi koji se ¢esto spominju uz pricu o ,,podacima* kao velike
kritike. Baze podataka ukljucuju i li€ne podatke (npr. klijenata, dobavljaca, i sl.). Na koji
nacin se pohranjuju i obraduju ti podaci? Ko sve ima pristup tome i do koga mogu
»procuriti® ti podaci? Sve su to pitanja koja zabrinjavaju i koja se pokuSavaju rijesiti
uvodenjem adekvatnih zakona. Najpoznatiji primjer takvog zakona je GDPR (General
Data Protection Regulation) koji se usvojio u aprilu 2016., a stupio na snagu u maju 2018.
(Li, Yu i He, 2019). S obzirom na ¢injenicu da je GDPR jedan od najsveobuhvatnijih
zakona o zastiti podataka ikad, njegov uticaj na poslovanje je o¢igledan — posebno za one u
oblastima analitike.

Uz implementaciju GDPR-a, sve organizacije koje koriste analitiku moraju:

o biti transparentniji o tome koje informacije prikupljaju, kako ih prikupljaju, za Sta
¢e se koristiti 1 s kim ¢e se dijeliti;
uzeti saglasnost korisnika (bez saglasnosti se podaci moraju brisati)
jasno navesti kako ¢e prikupljene informacije biti date potroSacima
u slucaju bez pristanka ukloniti informacije iz svih sistema sa kojima je informacija
podijeljena

o obavijestiti korisnike o kr§enju prava na privatnost podataka u roku od 72 sata
(Anon., 2021 — Inteliment)

Wolford (2018) objasnjava kroz Official Journal of the European Union kazne za
nepoStivanje GDPRa u zavisnosti od teZine prekrSaja: 20 miliona Eura ili 4% ukupnog
godiSnjeg prometa (u zavisnosti Sta je vece) ili 10 miliona Eura ili 2% ukupnog godi$njeg
prometa (u zavisnosti Sta je vece). Slika 5. predstavlja prikaz postojecih regulativa za
zaStitu li€nih podataka, gdje EU 1 EEA drZave imaju usvojen GDPR, neke od drZava imaju
svoje lokalne regulative, a neke ipak nemaju nijedan specifican zakon koji bi se bavio
ovom tematikom.
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Slika 5. Regulacija zastite podataka Sirom svijeta
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Izvor: CNIL, 2023

Naprimjer, neke IoT aplikacije podrzavaju osjetljive infrastrukture kao Sto je pametna
zaStita mreze 1 objekata, druge loT aplikacije ¢e sve vise stvarati ogromne koli¢ine licnih
podataka o domacinstvu, zdravlju i finansijskom stanju koje ¢e preduzeca moci iskoristiti
za njihove poslove, a upravo ¢e nedostatak sigurnosti i privatnosti stvoriti otpor prema
usvajanju loT-a od strane firmi i pojedinaca (Lee i Lee, 2015). Istrazivanja po pitanju
sigurnosti su pridobila znacajan dio paznje, pogotovo zato Sto sve viSe raste zavisnost
poslovnog, globalnog drustva od digitalizacije — sigurnosni problemi su glavna briga za
mnoge organizacije (Chen, Chiang, Storey, 2012).

4. FAKTORI USPJESNOSTI POSLOVNE ANALITIKE

Analizom podataka sa intervjua sa uposlenicima na polju 1Ta i poslovne analitike,
identifikovani su, sintetizovani i grupisani kljucni faktori uspjeha u cetiri dimenzije:
organizacija, tehnologija, ljudski faktor i proces (Daradkeh, 2019). Organizacioni kontekst
se sastoji od tri faktora: podrSka od strane menadZmenta, jasna strategija i uskladenost,
kultura (efektivno upravljanje promjenama); tehnoloski kontekst podrazumijeva dobru
infrastrukturu, kvalitetno upravljanje podacima, obezbjedivanje privatnosti i sigurnosti;
ljudski faktor ukljucuje adekvatne vjeStine, znanje i iskustvo, te posvecenost korisnika;
dimenzija procesa podrazumijeva prisustvo osobe koja ¢e izgraditi adekvatan proces,

usvajanje procesa implementacije, stavljanje korisnika u centar deSavanja (Daradkeh,
2019).
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Determinante uspjeha prema modelu uspjeha i uticaja poslovne analitike su: organizacija
(kultura, analitiCke vjeStine, resursi), proces (medusobna saradnja odjela IT-Biznis,
mjerenje, najbolje prakse), tehnologija (upravljanje podacima, tehnike poslovne analitike,
infrastruktura poslovne analitike) (Parks i Thambusamy, 2017) — tabela 2. i slika 6.

Tabela 2. Faktori uspjeha poslovne analitike

Dimenzija Teme drugog reda Koncepti prvog reda
Organizacija Kultura - Prihvatanje od lidera
kompanije

- Prihvatanje od drugih
funkcija i odjela

Vjestine - Tehnicke vjestine
- Poslovne vjestine
- Soft vjestine

Resursi - Trosak poslovne
analitike
- TroSak ljudskih resursa
Proces Najbolje prakse - Jedinstven prikaz

integracije podataka od
razliitih sistema
Saradnja Business-IT - Fokus na biznis

Mijerenja - KPI Metrika

- Dimenzije

- Skala zrelosti poslovne
analitike

- Scorecards

Tehnologija Upravljanje podacima - Kvalitet podataka

- Integracija podataka
- Rad sa podacima

- Zrelost podataka
Tehnike poslovne analitike - Prediktivna analitika
- Programiranje

- Rudarenje podataka

Infrastruktura  poslovne - Alati i tehnologije
analitike - Cloud
- Outsourcing i in-house

Izvor: Parks i Thambusamy, 2017
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Za razliku od drugih sistema, procjena uspjeha sistema poslovne inteligencije je
problemati¢na buduci da su to sistemi za cijelu organizaciju gdje su mnogi benefiti
dugoro¢ni, indirektni i teski za izmjeriti (Popovi¢ et al., 2012). Popovi¢ et al. (2012)
spominje kvalitet sadrzaja, kvalitet pristupa informacijama, kulturu koja podrzava
donoSenje odluka na osnovu podataka i analitike, te koriStenje informacija u poslovnim
procesima, kao faktore koji odreduju uspjesSnost sistema poslovne inteligencije.

Liu, Han i DeBello (2018) navode 6 pravila za uspjeSnu implementaciju poslovne
analitike:

- Identifikovati poslovne potrebe

Kako bi se adekvatno i1 uspjesno implementirao sistem poslovne analitike, organizacija
treba jasno identifikovati 1 dokumentovati potrebe i zahtjeve za koje se zeli da sistem
»proizvede*, §to ¢e na kraju pomo¢i u identificiranju vrste sistema i procesa koji se trebaju
implementirati, te koje vjestine traziti prilikom uposljavanja.

- Izgraditi dobar tim

Dobar tim uposlenika moze iskoristiti velike koli¢ine podataka za dobijanje uvida koji ¢e
se iskoristiti za donoSenje odluka, ali sastavljanje jednog takvog tima nije nimalo lako.
Takav tim zahtijeva jedinstven set vjeStina i1 kvalifikacija, gdje je veoma bitno, ali nije
dovoljno samo znanje tehni¢ke prirode ve¢ i1 sposobnost vizualizacije podataka. Podaci
mogu biti veoma teski za razumjeti u sirovom formatu i ba$ zato je neophodan ljudski
faktor koji ¢e ih uciniti razumljivim i za uposlenike ostalih odjela.

- Identifikovati talenat, vjestine 1 potrebne certifikate

U zavisnosti od trazene pozicije, svakako ¢e 1 traZene vjeStine varirati. Potrebno je
poznavanje odgovarajuc¢ih programskih jezika (R i Phyton su dva najpopularnija), dobre
komunikacijske vjestine, inovativnost, te dobro razumijevanje poslovanja organizacije.

- Ukljuciti stakeholdere

Uspjeh poslovne analitike u velikoj mjeri zavisi od uklju€enosti stakeholdera, Trebaju se
menadzmentu jasno komunicirati i predstaviti benefiti kako bi se imala odgovarajuca
podrska. Iz komunikacije izmedu menadzmenta i lidera tima za poslovnu analitiku se
trebaju jasno izvuéi zeljeni ciljevi kako bi daljnji rad na sistemu poslovne analitike iSao u
zeljenom smjeru. Pored izvrSnog menadZzemnta, svakako je bitno ukljuciti 1 tim lidere
ostalih odjela, kao i sve korisnike podataka kako bi se znalo da li sistem poslovne analitike
ispunjava njihove potrebe, na koji nacin koriste podatke, te kako bi se uvijek iSlo ka
poboljSanjima procesa.

- Kreirati kulturu unutar organizacije koja ¢e podrzati poslovnu analitiku
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Veoma je bitno da prvo visi menadZzment prihvati kulturu vodenja analitikom 1 podacima 1
u potpunosti joj se posveti. Ovakva kultura unutar organizacije ¢e osigurati da su svi
uposlenici na istoj strani kada je rije¢ o poslovnim ciljevima koje analiticki sistem nastoji
rijesiti, jer oni moraju biti svjesni znacaja analitike 1 njenim ciljevima. Nedostatak jasno
definisanih, specifi¢nih poslovnih ciljeva je Cest razlog za neuspjeh poslovne analitike.
Moraju se otvoreno razmjenjivati podaci i informacije medu odjelima kako bi se razvijala
ovakva vrsta kulture.

- identifikovati skup podataka 1 najbolje statisticke prakse.

Bez adekvatnog skupa podataka iz kojeg ¢e se vr$iti analiza i donositi zakljucci, analitika
¢e pruziti nerelevantne informacije donosiocima odluka, te je stoga veoma bitno
identifikovati odgovaraju¢i skup podataka. Kada se odrede najbolje statisticke prakse,
donosioci odluka su sigurniji u procese poslovne analitike i u odluke.

Prema Chen i Nath (2017) integracija i podr§ka od menadzmenta je jedan od faktora
zrelosti poslovne analitike koji svakako uti¢u na sami uspjeh poslovne analitike, a pored
ovoga, ubrajaju jo$ i tehnologiju i moguénosti analitike podataka, te benefite na nivou
procesa.

Slika 7. Model zrelosti poslovne analitike

Integracija poslovne analitike
1 podrika menadZmenta

v

Benefiti poslovne analitike na
nivou procesa

f

Tehnologija i tehnoloske
mogucnosti analitike podataka

Percipirani uticaj ITa
na nivou kompanije

Uspjeh poslovne
analitike

Percipirana stratelka
uloga ITa

U

lzvor: Chen i Nath, 2017

Prema modelu sa slike 7. za svaki faktor zrelosti poslovne analitike je pretpostavljeno da
pozitivno utice na kompletan uspjeh poslovne analitike. Za uticaj ITa na nivou kompanije 1
strateSku ulogu ITa je pretpostavljeno da pozitivno uti¢u na svaki od faktora zrelosti
poslovne analitike. Medusobni odnosi izmedu faktora zrelosti poslovne analitike su
povezani hipotezama da postoji pozitivan uticaj kako integracije poslovne analitike i
podrske od menadzmenta, tako i tehnologije i tehnoloskih moguénosti analitike podataka
na benefite na nivou procesa. Hipoteze su postavljene na osnovu socio-tehnoloske
perspektive koja zagovara da se benefiti informacionih sistema postizu kroz simultanu
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optimizaciju tehnoloskih (tehnologija, vjestine, upravljanje podacima) i socioloskih (posao,
menadzment i organizacija) podsistema (Chen i Nath, 2017).

Za procjenu uspjesnosti arhitekture skladiSta podataka, Ariyachandra i Watson (2006) su
koristili 4 mijere: kvalitet informacija, kvalitet sistema, uticaji pojedinaca i uticaji
organizacije.

Faktori efikasnosti poslovne inteligencije su prema Qushem, Zeki i Abubakar, (2017):

- faktori upravljanja,

Podrska od strane menadZzmenta je preduslov za efikasnost sistema poslovne
inteligencije. U ovoj studiji pod faktorima upravljanja misli se i na upravljanje
podacima, gdje se navodi da su konzistentnost i kompletnost podataka krucijalni za
fukncionisanje sistema, kako bi posluzili kao vodilja donosiocima odluka (Qushem,
Zeki, i Abubakar, 2017)

- tehnoloski faktori, organizacijski faktori, faktori sredine

Tehnoloski kontekst se odnosi na interne i eksterne tehnologije primjenjive na
firmu. Organizacioni kontekst se odnosi na jedinice kao §to su veliina 1 obim
firme, centralizacija, formalizacija 1 sloZenost upravljacke strukture i kvalitet
ljudskih resursa. Kontekst okoliSa odnosi se na industriju firme, konkurente i
vladine politike (Low, Chen i Wu, 2011)

Yeoh i Koronios (2010) su kriticne faktore za uspjeh sistema poslovne inteligencije
podijelili na tri dimenzije (prikazane i na slici 8.)

- Organizacijska dimenzija

Ova dimenzija podrazumijeva predanu podr§ku menadZmenta i sponzorstvo, koji su
Siroko priznati kao najvazniji faktor za implementaciju sistema poslovne
inteligencije iz razloga §to olakSavaju obezbjedivanje neophodnih operativnih
resursa kao Sto su finansiranje, ljudski resursi i drugi zahtjevi, te iz razloga Sto ruSe
barijere na putu ka promjeni i stanju u organizaciji. Sistem poslovne inteligencije
mora biti uskladen sa strateSkom vizijom, ¢ime se ispunjavaju poslovni ciljevi i
potrebe. Mnogi ucesnici ovog istraZzivanja su tvrdili da glavni razlog neuspjeha
nekih projekata poslovne inteligencije nije tehnicki izazov, ve¢ taj Sto inicijativa
poslovne inteligencije nije u skladu s poslovnom vizijom pa kao rezultat sistem
poslovne inteligencije nec¢e zadovoljiti poslovne potrebe, niti ¢e zadovoljiti kupce.

- Dimenzija procesa
Sastav 1 vjeStine tima koji radi na projektima poslovne inteligencije imaju veliki
uticaj na uspjeh implementacije sistema. Tim treba biti medufunkcionalan i treba se
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sastojati od onih koji razumiiju tehnologiju, ali i onih koji dobro razumiju poslovne
procese organizacije. Svi zadaci kojima se projektni tim mora baviti (razliCitim
platformama, viSestrukim interfejsima, vezom sa sistemima, nizom alata i tako
dalje) zahtijevaju ljude s razliCitim vjeStinama 1 kompetencijama, pa je
odgovarajuci spoj tehnicke 1 poslovne stru¢nosti klju¢ uspjeha. Mnogi stru¢njaci su
izjavili da je preporucljivo zapoceti s malim promjenama, a zatim takozvani
'iterativni' pristup koji ¢e ostaviti prostora fleksibilnosti i pobolj$anjima. Sto vise
korisnici ucestvuju u procesu promjene, to moze dovesti do bolje komunikacije
njihovih potreba Sto pomaze u ispunjavanju zahtjeva 1 ocekivanja krajnjih
korisnika, jer nema sumnje da korisnici bolje znaju Sta im treba od programera koji
nema direktno iskustvo sa proizvodom.

Tehnoloska dimenzija

Za ovu dimenziju kao veoma bitni faktori navode se skalabilnost i fleksibilnost
infrastrukture koja ¢e dozvoliti povremeno prilagodavanje potrebama poslovanja 1
korisnika. Takoder, kvalitet podataka u samim izvorima je veoma bitan ako se
sistem Zeli uspjeSno implementirati. Primarna svrha sistema poslovne intelignecije
jeste analitika podataka kako bi se poboljSao proces donosenja odluka, ali ¢esto se
desava da se problemi vezani za podatke uvide tek kada se popune 1 ispitaju unutar
sistema poslovne inteligencije. Ba§ zato je kvalitet podataka u samom izvoru
veoma bitan. Tipian sistem poslovne inteligencije ima tendenciju da bude
viSefunkcionalan 1 rasprostranjen medu odjelima, tako da ako je u pocetnoj fazi
obuhvaéen samo jedan specifi¢ni poslovni dio, poslovne definicije i poslovna
pravila moraju se kasnije standardizirati kako bi se dosljedno razumjeli na nivou
preduzeca.
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Slika 8. Kljucni faktori uspjeha za implementaciju sistema poslovne inteligencije
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Ali El-Adaileh i Foster (2019) su sistematskim pregledom literature izvukli najcesce
spomenute faktore uspjesnosti implementacije sistema poslovne inteligencije:

- podrska od menadzmenta — kao jedan od naj¢es¢e spomenutih faktora koji uti¢e na
uspjesnost implementacije

- sistemi izvora podataka — mnoga istrazivanja su pokazala da osiguranje kvaliteta i
integriteta podataka iz sistema iz kojih zapravo dolaze ti podaci pozitivno i direktno
uti¢e na uspjeh implementacije

- organizacijski resursi — tehnoloski, finansijski i ljudski resursi

- IT infrastruktura

- vizija— jasna vizija pomaze kompaniji da usmjeri misiju

- LSampion“ / Lider projekta — osoba sa veoma dobrim liderskim vjeStinama, a
istovremeno sa dobrim poznavanjem biznisa i tehi¢ke strane projekta

- vjeStine tima — gdje se naglaSava balans izmedu tehnickih 1 soft vjeStina

- projekt menadzment — planiranje i adekvatna alokacija resursa

- ukljucivanje korisnika — sa ukljuc¢ivanjem korisnika povecava se moguca korisnost
sistema

- upravljanje promjenama

Sumarni prikaz faktora koje su opisali autori kroz objavljene nau¢no-istrazivacke radove je
prikazan na slikama u nastavku.

Slika 9. Sumarni prikaz faktora uspjesnosti poslovne analitike / Faktori sredine

Faktori sredine

Industrija, konkurenti, politika

Qushem, Zeki, i Abubakar, 2017
Low, Chen, i Wu, 2011

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu poglavija ,, Faktori uspjesnosti poslovne analitike “

27



Slika 10. Sumarni prikaz faktora uspjesnosti poslovne analitike / Faktori organizacije

( )
— Faktori vezani za organizaciju

\ J

( )
— Podrska od strane menadzmenta

. J

Daradkeh, 2019

Chen i Nath, 2017

Yeoh i Koronios, 2010

Qushem, Zeki, i Abubakar, 2017
El-Adaileh i Foster, 2019

Jasna strategija, uskladenost sa
poslovnim potrebama

—

Daradkeh, 2019

Liu, Han, i DeBello, 2018
Yeoh i Koronios, 2010
El-Adaileh i Foster, 2019

—

4[ Kultura, uticaj organizacije

Daradkeh, 2019

Parks i Thambusamy, 2017
Popovic et al., 2012

Liu, Han, i DeBello, 2018
Ariyachandra i Watson, 2006

4[ Resursi, sponzorstvo

Parks i Thambusamy, 2017
Yeoh i Koronios, 2010
El-Adaileh i Foster, 2019

4[ Analiticke vjestine

Parks i Thambusamy, 2017

~—

—

—

4[ Upravljanje promjenama

El-Adaileh i Foster, 2019

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu poglavija ,, Faktori uspjesnosti poslovne analitike “
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Slika 11. Sumarni prikaz faktora uspjesnosti poslovne analitike / Faktori tehnologije

Faktori vezani za tehnologiju

Dobra, skalabilna i fleksibilna
infrastruktura

Daradkeh, 2019

Parks i Thambusamy, 2017
Yeoh i Koronios, 2010

Qushem, Zeki, i Abubakar, 2017
El-Adaileh i Foster, 2019

Kvalitetno upravljanje podacima, kvalitet
sadrzaja i informacija u samom izvoru

Daradkeh, 2019

Parks i Thambusamy, 2017
Popovic et al., 2012
Ariyachandra i Watson, 2006
Yeoh i Koronios, 2010

Qushem, Zeki, i Abubakar, 2017
El-Adaileh i Foster, 2019

Obezbjedivanje privatnosti 1 sigurnosti

Daradkeh, 2019
Parks i Thambusamy, 2017

Tehnike poslovne analitike
Parks i Thambusamy, 2017

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu poglavija ,, Faktori uspjesnosti poslovne analitike *
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Slika 12. Sumarni prikaz faktora uspjesnosti poslovne analitike / Ljudski faktori

~N

Ljudski faktori

Adekvatne vjestine, potrebni certifikati

o

Daradkeh, 2019
Liu, Han i DeBello, 2018
El-Adaileh i Foster, 2019

Izgradnja dobrog tima, znanje i iskustvo W

Daradkeh, 2019
Liu, Han i DeBello, 2018
Yeoh i Koronios, 2010

|—[ Posvecéenost korisnika

Daradkeh, 2019

—___J

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu poglavija ,, Faktori uspjesnosti poslovne analitike
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Slika 13. Sumarni prikaz faktora uspjesnosti poslovne analitike / Faktori procesa

|
)

Faktori vezani za interne procese

Lider projekta koji ¢e izgraditi adekvatan W

proces J

Daradkeh, 2019
Ariyachandra i Watson, 2006
El-Adaileh i Foster, 2019

Korisnik u centru deSavanja, ukljuéivanjew
stakeholdera J

Daradkeh, 2019

Liu, Han, i DeBello, 2018
Yeoh i Koronios, 2010
El-Adaileh i Foster, 2019

Medusobno uskladivanje odjela IT-
Business, koriStenje  informacija u
poslovanju

\_______J

Parks i Thambusamy, 2017
Popovic et al., 2012

Mijerenje, najbolje prakse

SN I = B T B

\_______J

Parks i Thambusamy, 2017
Liu, Han, i DeBello, 2018

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu poglavija ,, Faktori uspjesnosti poslovne analitike *
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5. PRIMJENA POSLOVNE ANALITIKE

Zbog kompleksnosti i raznolikosti analitickih sistema i1 procesa, potrebno je dati odgovore
na razlicita pitanja prije dizajna i implementacije analiticke strategije. Pa tako Ranjan,
2009 navodi sljedece upite koje je potrebno razraditi:

- uskladivanje ciljeva koji podrazumijevaju odredivanje svrhe programa,

- osnovni upiti vezani za prikupljanje informacija: Da li organizacija prati izvore
informacija, koje podatke prikuplja i kako ih pohranjuje? Parametri podataka i
njihovo mjerenje?,

- pitanja o troskovima i rizicima koji sa sobom nose finansijske posljedice nove
inicijative ,

- pitanja kupaca i zainteresovanih strana,

- koje ¢e se metrike koristiti za svaku informaciju koja se prikuplja, te uspostavljanje
metodologije ili procedure za izbor prihvatljivog nacina mjerenja,

- upiti u vezi s rezultatima - pracenje programa u svrhu osiguranja ispunjavanja
ciljeva; testiranja na tacnost, pouzdanost i valjanost, te na kraju odgovoriti na
pitanje kako se moze pokazati da je ba$ ova inicijativa (a ne drugi faktori)
doprinijela promjeni rezultata?

Anjariny i Zeki (2011) su kroz svoju studiju razradili model implementacije sistema
poslovne inteligencije sa iznoSenjem faktora koje treba uzeti u obzir, bududi da statistike
pokazuju da uz svu ovu ogromnu potroSnju na ove sisteme, visSe od polovine projekata ne
ostvari prave prednosti. Model je predstavljen na slici 14. gdje su predstavljeni faktori
spremnosti kao §to su naprimjer jasno definisana strategija, podrSka od menadZmenta,
solidna infrastruktura, itd. 1 faktori uspjeSnosti, ¢ija kombinacija na kraju dovodi do
spremnosti za uspjesnost poslovne inteligencije.
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Slika 14. Faktori spremnosti za uspjesnu poslovnu inteligenciju

Jasno definisana strategija

Sna¥no sponzorstvo

Jasna i hitna potreba

Podrika srednjeg menadzmenta ]\

Odgovarajuéa skala i djelokiug ]—————

Faktori
spremnosti

- . . . —'-_'-'_'-'_H_
SnaZan tim i dostupni resursi ]———-“"’

Kultura mjerenja

Saradnja Biznis - IT

Pouzdani 1 dostupni podaci -
Spremnost za uspjesnu

poslovnu inteligenciju

Solidna tehni¢ka infrastruktura

e e N e e N Y S T S T S

Uspostaviti viziju

wEvangelizovati” viziju

Faktori

uspjesnosti

Alocirati dovoljno resursa

[ Prioritizirati portfolio

[ Uskladiti biznis 1 IT na duge staze

[ Izgraditi povjerenje u sistem

Izvor: Anjariny i Zeki, 2011

5.1. Metodologije poslovne analitike

Dok je definisanje metodologija Cesto u oblastima razvoja informacionih sistema, od onih
fokusiranih na softvere do onih fokusiranih na organizaciju, istraZivanje literature je sa
druge strane pokazalo da one nisu toliko dominantne u poslovnoj analitici i podacima — sa
izuzetkom oblasti rudarenja podataka koje predstavlja jednu od tehnika poslovne analitike
(Hindle i Vidgen, 2017).

Jedna od takvih metodologija je CRISP-DM (The Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) i sastoji se od 6 faza prikazanih na slici 15.
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Slika 15. Faze CRISP-DM modela

Razumijevanje Razumijevanje
biznisa podataka
Yy Priprema
— podataka
divanj .
Rasporedivanje Podaci
e Modeliranje
Evaluacija

Izvor: Chapman et al., 2000
Marbén, Mariscal i Segovia (2009) objasnjavaju faze ove metodologije na sljede¢i naéin:

- Razumijevanje poslovanja je faza koja se fokusira na razumijevanje ciljeva i
zahtjeva iz biznis perspektive, te dizajniranja preliminarnog plana za postizanje tih
ciljeva.

- Razumijevanje podataka je faza koja pocinje prikupljanjem podataka i nastavlja se
preko upoznavanja sa podacima, identificiranjem problema sa kvalitetom podataka,
do otkrivanja prvih uvida u podatke kako bi se formirale hipoteze za skrivene
informacije.

- Priprema podataka pokriva sve aktivnosti potrebne za izgradnju konacnog skupa
podataka iz pocetnih sirovih podataka i vjerovatno ¢e se obavljati viSe puta, a ne
nekim propisanim redoslijedom.

- Modeliranje je faza u kojoj se biraju 1 primjenjuju razlicite tehnike modeliranja koje
imaju posebne zahtjeve u pogledu oblika podataka, te je stoga ¢esto potrebno vratiti
se na fazu pripreme podataka.

- Evaluacija podrazumijeva detaljniju procjenu modela i pregled koraka kako bi se
uvjerili u ispravnost postizanja poslovnih ciljeva postavljenih u prvoj fazi.

- Rasporedivanje je faza koja svakako ne predstavlja kraj projekta, jer se ni izgradnja
modela generalno ne smatra krajem projekta. Svrha modela moze biti npr.
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povecanje znanja o podacima, ali 1 sa tim steCenim znanjem se dalje mora raditi,
morat ¢e biti organizovano i predstavljeno na nacin da ga korisnik moze koristiti.

Tabela 3. prikazuje genericke zadatke kroz faze koje CRISP-DM predlaze za razvoj data
mining projekta:

Tabela 3. zadaci kroz faze CRISP-DM projekta

Razumijeva- Razumijeva- Priprema  Modelir- Evaluaci Rasporediv-

nje biznisa  nje podataka podataka anje ja anje
Odrediti Sakupiti Izabrati Izabrati Evaulirati Isplanirati
ciljeve biznisa inicijalne podatke tehnike rezultate  rasporedivan;j
podatke modeliranja e
Procijeniti Opisati Ocistiti Generisati Pregled Isplanirati
situaciju podatke podatke  testni dizajn  procesa pracenje i
odrzavanje
Odrediti Istraziti Izgraditi Izgraditi Odrediti  Izraditi finalni
ciljeve podatke podatke model sljedece izvjestaj
rudarenja korake
podataka
Izraditi Ispitati Integrisati  Procijeniti Pregled
projektni plan kvalitet podatke model projekta
podataka
Formatirati
podatke

Izvor: Marbéan, Mariscal i Segovia, 2009

SEMMA proces je razvijen od strane SAS Instituta, a akronim SEMMA oznacava faze
kojima se proces implementacije rudarenja podataka treba voditi:

- engl. Sample — pronaci uzorak podataka koji je dovoljno velik da sadrzi znacajne
informacije, ali dovoljno mali da se moze njime brzo manipulirati,

- engl. Explore — istraziti nepredvidene trendove i anomalije kako bi se steklo
razumijevanje i kako bi se dobile nove ideje,

- engl. Modify — modificirati kreiranjem, odabirom i transformacijom varijabli,

- engl. Model — modeliranje podataka omoguéava softveru da automatski trazi
kombinaciju podataka koja pouzdano predvida zeljeni ishod,

- engl. Assess — procijeniti korisnost i pouzdanost nalaza iz procesa rudarenja
podataka i koliko dobro funkcioniSe (Azevedo i Santos, 2008).
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Slicno SEMMA metodologiji, KDD (Knowledge Discovery in Databases) metodologija se
takoder sastoji od faza, koje su predstavljene na slici 16., a to su:

- odabir — kreiranje ciljnog skupa podataka ili uzoraka podataka,

- predobrada — ¢iséenje podataka iz odabira kako bi se dobili konzistentni podaci,

- transformacija — podaci se transformiSu upotrebom metoda redukcije
dimenzionalnosti ili drugih metoda transformacije,

- rudarenje podataka - traZenja obrazaca u zavisnosti od cilja samog rudarenja
podataka,

- interpretacija / evaluacija — pronadenih obrazaca (Fayyad et al., 1996).

Slika 16. Faze KDD metodologije

Interpretacija/
Rudarenje Evaluacija
podataka

II

Predobrada
' Transformisani
- Podaciu ' podam
predobradi '

Ciljani
podaci

Y

Uzorci

Podaci

________________’.
S

Fr—=======-r

Izvor: Fayyad et al., 1996
,»Input KDD procesu je podatak, a output znanje“ (Hindle i Vidgen, 2017).

lako se KDD metodologija satoji od gore spomenutih faza, bitno je napomenuti da
prethodno treba postojati razumijevanje aplikacije, prethodnog znanja i ciljeva krajnjeg
korisnika, te da se nakon dobijanja znanja kao outputa dalje mora nastaviti sa
konsolidacijom znanja i ugradivanjem ovog znanja u sistem (Azevedo i Santos, 2008).
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Tabela 4. Sazetak KDD, SEMMA i CRISP-DM metodologija

KDD SEMMA CRISP-DM

PreKDD e Razumijevanje biznisa
Selekcija Odrediti uzorak Razumijevanje podataka
Predobrada Istraziti

Transformacija Modificirati Priprema podataka
Rudarenje podataka Izgraditi model Modeliranje
Interpretacija / Evaluacija Procijeniti Evaluacija

PostKDD  —memmeeeeeeee- Rasporedivanje

Izvor: Azevedo i Santos, 2008

Hindle i Vidgen (2017) su defnisali metodologiju BAM (Business Analytics Methodology
— metodologija poslovne analitike), ¢ija je svrha podrSka organizaciji u kreiranju

vrijednosti kroz upotrebu poslovne analitike i ukljucuje sljedece 4 aktivnosti:

- Struktuiranje problema — osmi$ljavanje konteksta u kojem c¢e analitika biti
koriStena. Bitno je u ovoj fazi vidjeti kako poslovni model funkcionise kao cjelina,

te da perspektive i interesi svih strana budu uzete u obzir.
- Mapiranje poslovnog modela

- Snaga poslovne analitike — uocene prilike poslovne analitike su povezane sa
poslovnim modelom. Mapa poslovnog modela iz faze 2 se koristi da se identifikuju
snage poslovne analitike, te da se krene u koriStenje na onim podrucjima gdje je

najvjerovatnije da ¢e kreirati dodatnu vrijednosti.

- Implementacija analitike — postojec¢i podaci se skupljaju, pregledaju i kontroliSe se

kvalitet. Prvi uvidi se generiSu iz obrade tih podataka koriste¢i deskriptivnu
analitiku, te se ustanove dalje potrebe. Interni podaci se kombinuju sa eksternim, te
se nakon toga kreiraju modeli predvidanja koji ¢e posluziti poboljsanom procesu

donoSenja odluka. Na kraju se analitika integriSe sa operativnim aktivnostima

organizacije i primjenjuje se preskriptivno po potrebi.

5.2. Tehnike poslovne analitike

Rosseel, 2021 objasnjava kroz Udemy kurs ,,Introduction to Business Analytics* tehnike

poslovne analitike (slika 17.)
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Slika 17. Tehnike poslovne analitike
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lzvor: Rosseel, 2021

Rosseel, 2021 navodi historijsku analizu, analizu varijanse i analizu trenda kao tehnike
opisne analitike; komparativnu analizu, analizu baziranu na vrijednosti i korelaciju kao
tehnike dijagnosticke analitike; analizu vremenskih serija, regresiju i analizu stabla odluka
kao tehnike prediktivne analitike; te maSinsko ucenje 1 vjeStacku inteligenciju / prirodnu
obradu jezika kao tehnike preskriptivne analitike, a svaku ponaosob objasnjava na sljedeci
nacin:

- Analiza trenda je praksa otkrivanja uzoraka u podacima i oslanja se na historijske
podatke kako o internim faktorima (npr. radna snaga, ciljevi, poslovni planovi,
kapital) tako i o eksternim faktorima (kompetitori, zakoni, ekonomsko i politicko
okruzenje). Tri najceSéa primjera iz prakse su: performans menadzment, projekt
menadzment i analiza kretanja cijena (berza, roba — npr. nafta, celik, valute). Kod
analize trenda uvijek su bitni datumi jer otkriva kako varijable evoluiraju u
odredenom vremenskom periodu.

- Komparativna analiza podrazumijeva uporedivanje dvije ili viSe varijabli, te je
veoma bitno da se te dvije stvari mogu uporedivati. Moze biti interna (unutar dva
odjela) ili eksterna (gleda se benchmark drugih kompanija). Prednosti ove tehnike
su: objektivnost na osnovu Cinjenica, vodenje podacima, duboko razumijevanje
prilika, adresiranje osnovnih uzroka gapova u performansama. Sa druge strane
nedostaci su: potrebne investicije za odredivanje pouzdanog benchmarka, podaci
moraju biti usporedivi §to podrazumijeva zrelost na polju upravljanja podacima, te
neophodno sponzorstvo od senior levela.

- Analiza bazirana na vrijednosti naglasava aktivnosti koje donose najvise vrijednosti
kompaniji, gdje se fokus moze orediti u odnosu na jedan od dvije vrste ciljeva:
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finansijski (prihod, marze, itd.) i nefinansijski (porast udjela na trzistu, uposlenici,
itd.) Podrazumijeva izvodenje 4 koraka: definisanje strategije, analiza osjetljivosti,
prediktivna ili deskriptivna metrika, ,,Sta ako** analiza.

Korelacija izmedu pokretaca vrijednosti i o¢ekivanog rezultata. Statisticka tehnika
koja ukazuje na to da li su varijable povezane, koja to varijabla uti¢e na Zeljeni
rezultat, ali ne govori o uzroku. Koeficijent korelacije ukazuje na jacinu veze
izmedu dvije varijable. Prednosti ove tehnike su: niski trosSkovi (moze se sprovesti
koriste¢i excel, open source programske jezike), jednostavna za razumijeti
(koeficijent korelacije izmedu -1 1 1), te pruza dobre uvide. Nedostaci su: ne
dokazuje uzrok - ako se ne odradi dobro moze se do¢i do zakljucka da su neke
varijable povezane, ali da one ipak ne uzrokuju jedna drugu; moraju prvo definisati
sa kojim varijablama krenuti; postoje limiti za pouzdan rezultat jer nam trebaju
numericki podaci plus odredeni broj observacija.

Analiza vremenskih serija gdje vremenska serija predstavlja tacke podataka
indeksirane u vremenskom redu. Sa ovom analizom moze se kvantificirati uticaj
odluka menadZmenta na buduce rezultate. Tehnika je koja pruza moguénost
predikcije, i koja se oslanja na ideju da se buduca realizacija varijable moze
predvidjeti izuCavanjem proslih ponasSanja same varijable.

Regresija je model koji se koristi za kvantificiranje uzro¢nih veza izmedu razli¢itih
varijabli uklju€enih u analizu, te odgovara na pitanja: Da li je zavisna varijabla pod
uticajem nezavisnih varijabli? Koje su najznacajnije varijable? Koje moZemo
ignorisati? Kako su te varijable povezane jedna sa drugom? Jednostavna je tehnika,
lako se da provjeriti kvalitet outputa, moZe se testirati viSe varijabli istovremeno, te
se moze Koristiti i sa jednostavnijim programima (excel, phyton). Nedostaci su:
potreban je optimalan kvalitet podataka, limitiran broj varijabli, oduzima mnogo
vremena.

Masinsko ucenje podrazumijieva kreiranje algoritma koji kompjuter koristi da
pronade model koji najbolje odgovara podacima i pravi veoma ta¢ne predikcije na
osnovu toga. Algoritam je ustvari proces pokuSaja i greSaka gdje je svaki uzastopni
pokusaj barem jednako dobar kao i prethodni. Sa tehnicke strane govoreci sastoji se
od: podataka, modela, funkcije cilja i algoritma optimizacije.

VjestaCka inteligencija / Obrada prirodnog jezika koja moze biti: pod nadzorom
(vodena zadacima 1 predvida sljedecu vrijednost), bez nadzora (vodena podacima,
identifikuje klastere) i pojacana koja uéi iz greSaka. (Rosseel, 2021)

Tehnike 1 metode poslovne inteligencije mogu imati razlicite ciljeve, a svakako da se

nekoliko metoda sa razli¢itim ciljevima moze sukcesivno primjenjivati kako bi se postigao
zeljeni rezultat (Goebel i Gruenwald, 1999). Neke od tih tehnika su prema Goebel i
Gruenwald, 1999 sljedece:

Prediktivno modeliranje. Zahvaljuju¢i ovoj tehnici se moze, naprimjer, predvidjeti
vjerovatnoca da je neka transakcija pokuSaj prevare.
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- Regresija. Naprimjer, postoji skup podataka o transakcijama kreditnim karticama,
regresija je izgradnja modela koji moze predvidjeti vjerovatnoc¢u prevare.

- Klasifikacija. Naprimjer, pacijenti sa odredenim simptomima su grupisani u klase, i
dolazak novog pacijenta podrazumijeva prvo odredivanje kojoj klasi taj pacijent
pripada, a zatim dodjela medicinskog tretmana u zavisnosti od klase.

- Grupisanje i analiza outlier-a. Naprimjer, s obzirom na skup podataka kupaca,
mogu se identifikovati podgrupe kupaca koji imaju sli¢no ponasanje.

- Asocijacija, korelacija, analiza uzro¢nosti, koje identifikuje veze izmedu atributa.
Primjer: Od kupaca koji su kupili mlijeko, njih 64% je kupilo i hljeb.

- OLAP (engl. Online Analytical Processing). Omogucava korisnicima analizu
razli¢itih dimenzija multidimenzionalnih podataka (npr. pruza uvide u vremenske
serije i analizu trenda).

- EDA (engl. Exploratory Data Analysis). Istrazuje set podataka ¢iji je cilj
identificiranje uzoraka.

- Vizualizacija modela. Podrazumijeva prikaz otkrivenog znanja na razumljiv nacin.

Kada je rije¢ o vizualizaciji rezultata poslovne analitike, postoje mnogi ¢lanci koji
naglasavaju vaznost iste. Budu¢i da se poslovna analitika obi¢no bavi slozenim podacima i
koristi sofisticirane algoritme i statisticke modele za generisanje uvida (Davenport i Harris,
2007), Cesto se javljaju problemi sa tumacenjemima i uvidima, te sa kontekstualizacijom
analitike u cjelokupni proces donosenja odluka (Daradkeh, 2021).

Kako organizacije stvaraju kulturu analitike, od donosioca odluka i poslovnih partnera se
trazi da ne samo razumiju uvide generisane iz poslovne analitike, ve¢ i da budu ucesnici u
cjelokupnom toku rada analitike — od trenutka generisanja uvida do konaéne odluke ili
akcije (Daradkeh, 2021).

»Ljudska interakcija i ljudsko razumijevanje su kljucni za tumacenje podataka“ (Yaqoob et
al., 2016.), zbog Cega se upravo sve vise pojavljuje pojam ,.storytelling* ili pripovjedanje
koje u kombinaciji sa tehnikama vizualizacije pruza moc¢no sredstvo za poboljSanje
kvaliteta donoSenja odluka.

Namjera prica je da ilustruju, korak po korak, upotrebu poslovne analitike vode¢i korisnika
kroz proces: tumacenja podataka, razumijevanja poslovnih izazova koje rjeSava, i
donosenja ispravne odluke, ¢ime se pruza rjeSenje problema (Boldosova i Luoto, 2019).

Vizualizacija moze igrati klju¢nu ulogu u stvaranju razumljivih pojedina¢nih analitickih
komponenti 1 povezati th zajedno u razumljivu Siru sliku, a osim toga, vizualizacija se
moze koristiti na nekoliko razli¢itih na¢ina da pomogne ukrotiti obim 1 slozenost podataka
tako da se mogu lakse tumaciti (Keahey, 2013). Jedan primjer efektivnosti vizualizacije se
moze vidjeti na slici 18.
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Slika 18. Komparacija tehnika vizualizacije
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Izvor: Keahey, 2013
5.3. Efekat poslovne analitike na organizacijske performanse

Sprovedena je analiza dostupnih istraZivanja na teme uticaja poslovne analitike na
organizacijske performanse. Naprimjer, na oshovu podataka prikupljenin od 204
uposlenika na pozicijama rukovodilaca srednjeg i visokog nivoa u razli¢itim industrijama
(uzorak se odnosio na firme sa podrucja Turske), rezultati ove empirijske studije pokazuju
da usvajanje poslovne analitike pozitivno uti¢e na performanse internih poslovnih procesa
(Aydiner et al., 2019).

Uz pomo¢ akvizicije podataka i nabavke alata za analizu mogla bi se poboljsati poslovna
vrijednost organizacije jaCanjem njenih organizacijskih performansi; poslovna analitika
ima znacajan uticaj na performanse poslovnih procesa organizacije i donosenje odluka, Sto
zauzvrat znacajno uti¢e na performanse organizacije (Chatterjee, Rana i Dwivedi, 2021).

Koriste¢i analitiku, velike kompanije mogu znacajno smanjiti troSkove potrebne za
proizvodnju proizvoda, jer umjesto da troSe resurse na proizvodnju razli¢itih proizvoda,
firme mogu koristiti analitiku na osnovu prikupljenih podataka i u€initi proizvodni proces
jednostavnijim (Amadebai, 2021) Npr. Intel je kompanija koja je provodila mnoga
testiranja kako bi testirala proizvedene Cipove; uz pomo¢ analitike podataka kompanija je
znacajno smanjila troskove, zato Sto analitika sada govori koji tip Cipa zahtijeva koje
testove za validaciju i Stedi milijarde dolara (Amadebai, 2021).
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Finansijska analitika nudi uvid u finansijsko stanje organizacije, poboljSava profitabilnost,
novcani tok, vrijednost poslovanja i bilans uspjeha (Bernstein, 2019).

KoriStenjem analitike u domenu ljudskih resursa, moze se posti¢i sljedece: prepoznavanje
relevantnih kurseva strunog usavrSavanja zaposlenih 1 mjerenje njihovog napretka;
analiza efikasnosti obuke i troskova po ucesniku tokom obuke, poboljSanje procesa
zaposljavanja prikupljanjem podataka iz prethodnih sesija zapoSljavanja, uocavanje
probleme unutar organizacije (Patil, 2021). Znacajan napredak sistema koji se koriste u
odjelima ljudskih resursa kao §to su HRIS (Human Resource Information System), cloud
platforme 1 sl. omogucio je i upotrebu analtike na polju ljudskih resursa u smislu da je
omoguceno prikupljanje i1 analiza velike koli¢ine podataka o zaposlenima u odnosu na
ranije. KoriStenjem napredne HR tehnologije za prikupljanje i analizu podataka o
kandidatima 1 zaposlenicima, Googleov tim za HR analitiku je razvio proces zaposljavanja
1 odabira kroz identificiranje elemenata koji bi mogli predvidjeti vjerovatnoc¢u kandidata za
uspjeh (McCartney i Fu, 2021).

Istrazivanje Barnes et al. (2008) pokazuje da postoji rastuéa grupa vrlo pozeljnih
potrosaca: 25-55 godina, fakultetski obrazovani, dobra zarada - vrlo moéna grupa u smislu
ponaSanja pri kupovini koji koriste u velikoj mjeri Internet i druStvene mreze za
istrazivanje kompanija. Oni svakako ne¢e podrzati kompanije sa loSim recenzijama i
podrSkom kupcima, te ¢e o svemu otvoreno razgovarati sa drugima putem online kanala
kako bi ih ,zastitili*. Obi¢no se analitika podataka o kupcima bazira na izvjeStavanja o
tome Sta se ve¢ dogodilo, pa istrazivanje Nauck et al. (2008) naglasava vaznost
proaktivnosti 1 koriStenja analitike u svrhu 1 previdanja Zelja kupaca i njithovog reagovanja.

Pored Sirokog pojma analitike 1 na¢ina upotrebe, Sirok je i dijapazon podrucja gdje se moze
primijeniti — finansije, marketing, zdravstvo, javna uprava, bankarstvo, osiguranje, odnosi s
kupcima, itd. Kopanakis (2018) pise o kompanijama i konkretnim primjerima o primjeni i
efektima analitike, pa kao prvi primjer se navodi Coca Cola i to kao primjer koristenja
analitike za povecanje akvizicije 1 zadrZzavanje kupaca. Odnos sa klijentom je svakako
veoma bitna stvar u poslovanju. Sa uspostavljanjem dobre baze kupaca te analizom iste,
preduzeée moze uciti Sta kupci traZe, isporuciti proizvod/uslugu u skladu sa Zeljama, te
samim time privuci 1 zadrZati kupce. Kao primjer brenda koji koristi Big Data analitiku za
ciljane oglase spominje se Netflix. Sa preko 100 miliona pretplatnika, Netflix raspolaze sa
velikom koli¢inom podataka. Slanje prijedloga za sljede¢i film koji biste trebali pogledati
se radi na osnovu upravo Big Data analitike, koriStenjem proSlih podataka i1 historije
pretrazivanja. Big Data se koristi i na polju risk managmenta, tj. upravljanja rizikom, te
kao pokreta¢ inovacija 1 razvoja proizvoda. UOB banka iz Singapora koristi sistem za
upravljanje rizikom baziran na Big Data analitici. Prije sistema je trebalo cca 18 sati da se
naprave neophnodne kalkulacije procjene rizika, a sa novim sistemom svega nekoliko
minuta. Amazon Fresh and Whole Foods je pravi primjer kako Big Data Analytics moze
uticati na inovaciju i1 unapredenje proizvoda. Sa fokusom na podatke, Amazon moze
razumjeti i prepoznati trendove kupovine namirnica te kako dobavlja¢i saraduju sa
potroSacem.
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Poslovna analitika moze podrzati formiranje sistema za pracenje trosSkova kroz definisanje
raznih varijabli izmedu resursa, aktivnosti, outputa, definiSuci pokretace troskova, resurse i
kapacitet (Nielsen, 2015).

Rezultati istrazivanja od Khan et al. (2022) ukazuju na to da moguc¢nosti poslovne analitike
poboljsavaju poslovne resurse kao Sto su naprimjer kvalitet informacija i inovativne
mogucnosti, koje na kraju znacajno uticu na agilnost kompanije.

Rezultati studije od Chaudhuri et al. (2021) navode da organizacija vodena podacima ima
znaCajan uticaj na inovacije proizvoda i poboljSanje procesa, $to na kraju dovodi do vece
vrijednosti kroz cjelokupne performanse kompanije.

Davenport, 2006 u Tabeli 5. navodi primjere koriStenja analitike za poboljSanje procesa u
organizacijama.

Tabela 5. Primjeri iz prakse

FUNKCIJA OPIS PRIMJER IZ PRAKSE

Simulirati i optimizirati
tok lanaca nabave,
smanjiti zalihe

Lanac nabavke Dell, Wal-Mart, Amazon

Identifikovati klijente sa
najveéim potencijalom,
povecati vjerovatnocu da
¢e zeljeti proizovd ili
uslugu koja im se nudi,
zadrzati lojalnost

Identifikovati cijenu koja
¢e maksimizirati profit

Izabrati najbolje
uposlenike za odredene
zadatke i poslove, na
odredenim nivoima
kompenzacije
Uodciti rano probleme sa

Selekcija klijenata,

. ) Harrah's, Capital One, Barclays
lojalnost i usluga

Cijene Progressive, Marriott

New England Patriots, Oakland

Ljudski resursi A's, Boston Red Sox

Kvalitet proizvoda i

kvalitetom i minimizirati Honda, Intel
usluge ih
Bolje razumjeti pokretace
Finansijske finansijskih performa_nm i MCI, Verizon
performanse efekte nefinansijskih

faktora

Istrazivanje i razvoj

Poboljsati kvalitet,
efikasnost, i gdje je
primjenjivo sigurnost
proizvoda i usluga

Novartis, Amazon, Yahoo

Izvor: Davenport, 2006
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Liu, Han i DeBello (2018) kroz primjere pokazuju izazove i uspjehe poslovne analitike.
Kmart (maloprodajni lanac) nije bio u moguénosti da prati trendove trziSta zbog nedostatka
analitickih vjestina 1 nije postojalo vodstvo ¢ije bi se donoSenje odluka zasnivalo na
podacima, te ga upravo zbog toga Liu, Han i DeBollo (2018) navode kao primjer
neuspjeSne implementacije poslovne analitike. Sa druge strane, Wallmart je Kkoristio
najbolje prakse, uskladivanje podataka iz viSe izvora, razvio jako dobru sposobnost
prikupljanja 1 pohranjivanja podataka kroz sloZzenu mrezu, te je zbog svega navedenog u
stanju razumjeti i ste¢i viSe perspektiva o tome kako ponasanje kupaca uti¢e na prodaju
(Liu, Han i DeBello, 2018).

Implementacija sistema poslovne inteligencije moze poboljsati kvalitet informacija na
mnoge nacine: brzi pristup informacijama, lakSa analiza i1 pronalazak istih, veéi nivo
interaktivnosti, poboljSana konzistentnost podataka zbog integracije i ostalih aktivnosti
vezanih za upravljanje podacima (Popovi¢ et al., 2012).

Poslovna analitike ima niz benefita, koje su Liu, Han, i DeBello (2018) podijelili na:
transakcione, informativne i strateSke, a kada se kombinuju, ovi benefiti u konaénici
pruzaju konkurentsku prednost kompaniji. Liu, Han, i DeBello (2018) navode objasnjenja
za tri vrste benefita koje poslovna analitika omogucava organizacijama:

o Transakcioni benefiti - opipljivi, direktni rezultati sistema poslovne
analitike, koji ukljuCuju naprimjer uStedu vremena, manje sastanaka,
smanjen broj zaposlenih, te poslovne metrike koje mogu biti isporuc¢ene
automatski krajnjim korisnicima na vrijeme.

o Informativni benefiti - Program poslovne analitike mora biti u stanju da
pretvori sirove podatke u upotrebljive informacije; naprimjer konkretne
prednosti  ukljucuju potkrijepljene Cinjenice, sposobnost uocavanja
poslovnih obrazaca i povecanje transparentnosti u cijeloj organizaciji.

o Strateski benefiti — Dobra poslovna analitika stoji iza jake strategije jer:
omogucava kompanijama da bolje razumiju, donose odluke i rjeSavaju
probleme; sa koriStenjem podataka za donoSenje boljih odluka, kompanije
se mogu fokusirati na ono §ta je zaista bitno; poslovna strategija treba biti
refleksija promjenjljivog trziSta koje ¢e analitika podataka otkriti.

Neki od benefita upotrebe poslovne inteligencije i analitike su prema Ranjan, 2009
sljedeci:

- Uz vrhunske alate, zaposleni mogu lako spojiti svoje poslovno znanje i analitiku
kako bi rijeSili mnoga poslovna pitanja (npr. povecana stopa odgovora putem
raznih kanala i1 razne marketinske kampanje),

- Firme mogu identificirati svoje najprofitabilnije kupce i osnovne razloge za njihovu
lojalnost, kao i identificirati buduce kupce sa velikim potencijalom,

- Analiza podataka o klikovima kako bi se poboljsala strategija online kupovine,
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- Brzo otkrivanje problema i nedostataka proizvoda, koji su prijavljeni kroz garanciju
kako bi se minimizirali uticaji nedostataka,

- Otkrivanje kriminalnih aktivnosti,

- Analizira potencijalnog rasta profitabilnosti klijenata 1 smanjenje izlozenosti riziku
kroz preciznije finansijsko kreditno ocjenjivanje klijenata.

Na osnovu svega navedenog mozemo zaklju€iti da analitika moze otvoriti vrata raznim
prilikama za uspjesnije poslovanje - optimizira poslovne procese 1 pomaze u
automatizaciji, omogucava mjerenje gdje je kompanija trenutno, u odnosu na ono gdje zZeli
biti, omogucava diferencijaciju kroz bolje upoznavanje Klijenata i prilagodavanja
proizvoda / usluga, moze pomo¢i u smanjenju rizika u poslovanju, pomaze kompanijama
da ostvare veci profit, te da smanje operativne troskove, bolje donoSenje odluka sa svim
novim informacijama i znanjima koje analitika moze pruziti. Sa analiziranjem podataka
kojima kompanija raspolaze svakako je bolja upuéenost u stanje na trziStu, trendove,
promjene i sl. Analize mogu pomo¢i da kompanija bude u toku, te da se uvedu adekvatne
promjene i procesi na vrijeme.

6. KVALITATIVNO ISTRAZIVANJE

6.1. Metodologija i uzorak istraZivanja

Za potrebe istrazivackog dijela ovog rada, sprovelo se kvalitativno istrazivanje kroz
polustruktuirane intervjue sa osobama koje imaju radnog iskustva na podrucju analitike
podataka - Data engineer, Business Analytics Manager i Specialist, Data analyst i Scientist,
Business Intelligence Analyst, COO (Chief Operating Officer). Upitnik za polustruktuirani
intervju, koriSten kao vodilja tema intervjua, se sastoji iz nekoliko segmenata. Prvi se
odnosio na opce informacije o radnom iskustvu sagovornika(ce), industriji 1 veli€ini
kompanije za koju radi, te na definiciju i ciljeve poslovne analitike iz perspektive
sagovornika(ce). Drugi dio se odnosio na pitanja o dizajnu i implementaciji poslovne
analitike unutar kompanije. Naredni dio je bio vezan za upravljanje podacima kroz pitanja
o izvorima podataka, skladiStenju, integraciji, koriStenju, kvalitetu, sistemima koji se
koriste, vizualizaciji 1 koli¢ini podataka. Zatim su pitanja bila vezana za kulturu kompanije,
za podrsku od strane menadzmenta, te 0 otvorenom pristupu prema novim idejama. Peti
segment se odnosio na kreiranje dodatne vrijednosti iz poslovne analitike uz pokrivanje
tema o pokretacima uspjeSnog prihvatanja poslovne analitike, najboljim praksama i
mjerenju uspjeha poslovne analitike. Nakon toga, pitanja su se odnosila na izazove i
prepreke sa kojima se sagovornici susreéu na polju analitike podataka. Posljednja tri dijela
su ukljucivala pitanja o privatnosti i sigurnosti podataka, zatim o vjeStinama, obrazovanju i
certifikatima potrebnim za posao analitiCara, te na samom kraju i o trendovima u poslovnoj
analitici 1 ocekivanjima za buduénost.

Osobe koje su mogle biti adekvatni sagovornici su kontaktirani putem LinkedIn mreZe, a
tokom razgovora se primjenjivala i tzv. tehnika ,,grudva snijega®“ kako bismo pokusali
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identifkovati Sto vise sagovornika. Potraga za osobama je iSla na osnovu naziva pozicija
preko LinkedIn mreze, zatim pregleda LinkedIn profila, a na kraju bi se i oni sami izjasnili
da li se smatraju adekvatnim sagovornikom za ovu oblast. Ukupno su kontaktirane 43
osobe. Pokusali smo posti¢i dovoljne varijacije medu organizacijama u pogledu industrije,
veli¢ine organizacije, uloge sagovornika(ce), kako bismo dobili odgovore iz razli¢itih
perspektiva.

U svrhu prikupljanja podataka za ovo istrazivanje uspjes$no je organizovano 10 intervjua iz
10 razli¢itih kompanija u ukupnom trajanju od 423 minute. Intervjui su bili organizovani
od jula 2023. do novembra 2023. godine putem Zoom-a ili Teams-a. Sagovornici su
dobrovoljno pristupali intervjuima, te je svakome zagarantovana anonimnost kako li¢nog
imena i prezimena, tako i imena kompanije za koju radi.

Tabela 6. Lista intervjua

Redni Datum DuzZina
broj Pozicija u kompaniji Djelatnost . . trajanja
. : intervjua . .
intervjua intervjua
1 Data engineer Freelance 7/21/2023 30 min
2 Data engineer IT 7/26/2023 55 min
3 EEITEES AIEITES T 7/31/2023 74 min
Manager
4 Business Intelligence ¢ commerce  8/10/2023 26 min
Analyst
5 Chief Operating Officer Ljuasia 8/18/2023 42 min
resursi
6 Data scientist Proizvodnja 8/22/2023 33 min
7 EIEESS LI e Bankarstvo 9/6/2023 51 min
Analyst
8 System analyst Bankarstvo 10/13/2023 37 min
9 B e hiles IT 10/14/2023 40 min
Specialist
10 Senior Data Analyst Osiguranje 11/2/2023 35 min

Izvor: Samostalna izrada autorice

Za svaki intervju odraden je audio zapis, a zatim 1 Word transkripcija istog. Za
transkripciju intervjua se koristio tool Cockatoo, koji bi dao prvu verziju transkpricije, a
zatim se sa dodatnim preslusavanjem (dva-tri puta) vrSila korekcija i finalna provjera
transkripcija. Za kvalitativnu analizu Word dokumenata koristen je softver MAXQDA
kroz koji se radilo kodiranje u cilju organizovanja, boljeg razumijevanja 1 izvlacenja
zakljucaka iz podataka. Analizirano je 10 Word dokumenata sa ukupno 47.207 rijeci;
kreirana su 222 koda, te kodirano 560 segmenata. ProsjeCan procenat pokrivenosti
kodiranog teksta je 81%.

Tabela 7. exportovana iz MAXQDA sadrzi informacije da od 10 sagovornika(ca), troje
radi u kompanijama koje imaju preko 500 uposlenika, takoder troje u kompanijama koje
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imaju izmedu 250 1 500, jedan(na) u kompaniji koja broji izmedu 50 i 250 uposlenika,
dvoje u kompanijama ispod 50 uposlenika, te je jedan sagovornik(ca) trenutno zaposlen(a)
kao freelancer. Kada govorimo o godinama iskustva, dvoje sagovornika(ca) ima ispod 3
godine iskustva na podrucju analitike podataka, troje izmedu tri 1 pet godina, takoder troje
izmedu 5 i 10 godina, te dvoje imaju ¢ak 10+ godina iskustva u radu sa podacima. Iskustvo
su sagovornici sticali radom u razli€itim oblastima, pa su tako kroz intervjue spominjali
iskustva u djelatnostima najvise ITa, zatim finansijskih institucija (bankarstvo, osiguranje),
a neki od njih i u djelatnostima marketinga, e-commerce, ljudskih resursa, proizvodnje, itd.

Tabela 7. Detalji o iskustvu sagovornika(ca)

Code System Frequency

Velic¢ina kompanije (broj zaposlenih)
>500
250 - 500
50 - 250
<50

N | P | W | W

Godine radnog iskustva
10+
5-10
3-5
<3

N W Ww | N

Iskustvo u industrijama

Marketing

E-commerce

Osiguranje

Freelance
IT

Ljudski resursi

Proizvodnja

Bankarstvo

Medunarodna organizacija

RPlRr|lw|Rr|lRPlO|[RLr|RL,|[N]|R

Agencija za istrazivanje

Izvor: Export iz MAXQDA softvera na osnovu kodiranja
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6.2. Definicije i ciljevi poslovne analitike

Neke od definicija poslovne analitike predstavljene su kroz Teorijski pregled analitike,
tacnije kroz poglavlje 2.2. Jedno od pitanja intervjua je bilo upravo o definiciji poslovne
analitike, gdje smo dobili deset dodatnih definicija iz razli¢itih perspektiva od ucesnika.

I1: ,,Ja bih to ukratko rekao u stilu profesora Goran Klepaca. On je nesto slicno rekao.
Analitickim metodama otkrivamo obrasce iz dogadaja koji nam se ¢ine slucajni.*

12: ,,Rekao bih generalno, to je koriStenje podataka za unapredenje kojekakvih procesa.*

I3: ,,Ja bih rekao pojednostavljeno optimizacija, optimizacija i optimizacija - na svim
mogucim frontovima.*

I4: ,...ovo Sto ja radim je najviSe skupljanje podataka i onda pravim te izvjeStaje i
pretvaram ih u taj neki data storytelling koji ustvari podatke i brojeve pretvara u vizuale
koje su tim nekim krajnjim korisnicima najviSe razumljive.*

I5: ,,Po meni poslovna analitika bi podrazumijevala obradu podataka koji su vezani uz
biznis te kompanije koji moze biti vezano za klijente, finansijske rezultate, ljude unutar
kompanije i sl. 1 koji bi trebali pomo¢i top menadzmentu i ostalim nivoima unutar
kompanije da donose bolje odluke u svim sferama poslovanja - da li je to da bolje razumiju
svoje klijente, da naprave bolji proizvod jer shvataju kako klijenti koriste taj proizvod ili
ovo $to mi radimo da shvate koliko su ljudi zadovoljni, koji je neki troSak gubitka ljudi,
zamjene ljudi i sl. 1 kako to u konacnici utice na sami finansijski performans u kompaniji.*

I16: ,,Pa poslovnu analitiku bih definisala kao analizu podataka koje je neki biznis uspio
prikupiti u odredenom periodu, struktuirati i onda analizirati te iste podatke na osnovu
kojih moZe donijeti neke poslovne odluke, uticati na poslovanje u buduénosti.*

I7: ,,Poslovna analitika je usmjerena na prikupljanje, obradu i prezentaciju podataka
nastalih u procesu nekih poslovnih aktivnosti.*

I8: ,,Jz mog nekog ugla videnja, analitika podataka jeste jedan ogroman skup samih
podataka nad kojima se vrSe razne pretrage po razli¢itim kriterijjumima, po razli¢itim
zahtjevima od samih biznis korisnika,...*

19: ,,Znaci, u principu skup metodologija za pracenje, analizu i unapredenje poslovnih
ciljeva. Ja bih to tako definirala. Znaci, a Sta je cilj te poslovne analitike? Prepoznati one
slabe tocke, tzv. uska grla 1 poboljsati ih. Na kraju krajeva, kod poslovne analitike, ono $to
je najvaznije je da iz hrpe informacija koju svaka kompanija ima, da te informacije
pretvorimo u nekakvu poslovnu vrijednost. Evo ja bih to tako deifnirala - znaci pretvaranje
informacije u nekakvu vrijednost.*
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110: ,,0Ono $to mogu ukratko tu da kazem da je to realno mjerenje uspjesnosti kompanije,
ali ne u smislu mjerenje samo zavr$nih ra¢una - racun dobiti, gubitka ili ono §to smo mi na
fakultetu ucili izratun ROA, ROE, nego je to cjelokupan screening jedne firme od svih
pozicija, ulazak u dublju analizu, da svaku poziciju prihoda u bilansu, da svaku poziciju
rashoda u bilansu, da se detaljno izanalizira, da se dobije taj finalni proizvod. Ne samo
gledati na kraju nego svaku stavku u duboko analizirati da bi dobili neki podatak. To je
cijeli screening kompanije.*

Svaka definicija je razlicita, ali ipak i sa uo¢enim zajednickim faktorima, pa smo odlucili
iskoristiti i ChatGPT za izvlaCenje sumarne definicije na osnovu gore navedenih. Na upit
»Sumarna definicija na osnovu navedenih* plus kopiranje svih gore navedenih definicija,
ChatGPT je pokazao da je:

»Poslovna analitika je proces prikupljanja, obrade i analize podataka vezanih za poslovne
aktivnosti kako bi se identifikovali obrasci, stvorile korisne informacije 1 omogucilo
donoSenje boljih poslovnih odluka. Ova analiza obuhvata koriStenje razli¢itth metoda 1
tehnika kako bi se iz podataka izvukla vrijednost koja doprinosi optimizaciji poslovnih
procesa, prepoznavanju slabih tacaka te krajnjem stvaranju poslovne vrijednosti iz
informacija.« (Open Al, 2023)

Pored definicija, sagovornici su dali i Sirok spektar ciljeva upotrebe analitike podataka
(slika 19.).

Slika 19. Ciljevi poslovne analitike

o Ciljevi poslovne analitike
o Yoditi slabe tacke L L]
o Kreiranje strategija L L
o Poboljganje poslovnog rezultata

o Povecanje prihoda L u L

@ Smanjenje troska L] L

o Unapredenje procesa

o Mitigacija rizika L] [
o Unapredenje usluga i proizvoda L L L L u L]
@ PribliZzavanje "real-time" podacima L]
o Optimizacija vremena L] L] ] ] [
o Automatizacija procesa L] L] [
o Dobiti korisne informacije za dono3enja odluka = L L L = u L] L L] L
o Ispitati zadovoljstvo uposlenika L L

Izvor: Screenshot iz MAXQDA softvera na osnovu kodiranja

Jedan od ciljeva poslovne analitike jeste §to moZe uociti na vrijeme problem, slabe tacke,
uska grla poslovanja, te pravovremeno reagovati 1 poboljSavati situaciju. Izvjestaji koje
sastavljaju analiticari, business intelligence odjeli 1 sl. se koriste za izrade strateSkih
planova 1 za pracenje odredenih pokazatelja u kompaniji. Ono $to se najviSe Zeli ¢uti u
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kompanijama, pogotovo od strane menadzmenta i uprave, jeste poboljSanje poslovnog
rezultata kroz ili povecanje prihoda ili smanjenje troskova. A da je to itekako moguce
upotrebom analitike podataka ispricali su i sagovornici na nekim svojim primjerima. Pa je
tako jedan primjer gdje je odjel poslovne analitike uocio problem, pokrenuo automatizaciju
notifikacija prema klijentima, te su sa time:

,...uticali na marzu tih automatiziranih accounta, gdje je povecanje marze doslo do 15-
20%, zavisi, na ukupnom nivou...” (I3)

Sa druge strane, kada govorimo o troskovima, primjer je algoritam koji je:

,»---Uspio optimizirati isporuke u prosjeku za oko 15 %, §to znaci da su komercijalisti bez
algoritma ranije dostavljali vece koli¢ine artikala koje su bile onda podloZne povratu i
rashodovanju, samim tim i gubicima.* (I1)

ili npr. uocavanje znacajnog troska za usluge koje ne donose veliki prihod:

»--kada sam im pokazala te brojeve, skroz su izbacili binding booking kao opciju. Posto je
to dosta memorije zauzimalo, a memorija opet crpi i novac, onda su uspjeli ustedjeti.” (14)

Unapredenje procesa unutar kompanije direktno ili indirektno utiCu i na poboljSanje
poslovnog rezultata kompanije. To unapredenje se moze odvijati na razli¢ite nacine kroz:

- unapredenje proizvoda i usluga, kao npr. osluSkivanjem 1 istraZivanjem potreba i
ponasanja kupaca:

»Znaci, imali smo zaista podatke, zive podatke, iz prve ruke iz Latinske Amerike
gdje smo osluskivali §ta to stanovni$tvo Latinske Amerike voli,...Sta vole igrati,
kako se ponaSaju, u koje doba dana igraju... I onda smo mi na osnovu te analitike
poboljsali svoje poslovanje u Latinskoj Americi.” (I9)

- Automatizaciju procesa i optimizaciju vremena potrebnog za reakciju i razvoj
novog rjesenja, metrike, novog toola-a ili sli¢no

»Uspjeli smo da napravimo neko rjeSenje koje je ujedno i ustedilo vrijeme nasim
kolegama na Salterima, a sa druge strane klijentu donijelo mnogo veci benefit, a
onda samim tim na kraju banci donijelo mnogo veci profit od nekih naknada koje
se uzimaju prilikom transakcija itd.* (I8)

- Priblizavanje real-time podacima kako bi se omogucila baS ta pravovremena
reakcija na deSavanja, pogotvo u dinami¢nim okruzenjima

- Mitigacija rizika od npr. ljudske greske kroz smanjivanje manuelnog posla, te npr.
blagovremeno upozoravanje na odredene stvari
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Analitika podataka itekako svoju primjenu moze nac¢i i u domeni ljudskih resursa gdje se
prikupljeni podaci mogu obradivati kako bi kompanije mogle da:

“...shvate koliko su ljudi zadovoljni, koji je neki troSak gubitka ljudi, zamjene ljudi i sl. 1
kako to u konacnici uti¢e na sami finansijski performans u kompaniji.” (I5)

Ono §to su svi spomenuli jeste da analitikom podataka mozemo do¢i do korisnih
informacija i zakljuc¢aka koji ¢e se dalje upotrebljavati za adekvatnije donosenje odluka,
jer:

. -..Sve vise firmi zele biti data driven. To znaci da koriste podatke, da se ne vode nekim
instinktima ili nekim iskustvom svojih menadzera, nego da se vode stvarnim podacima,
¢injenicama, statistikama..." (I12)

Korisne informacije su tacne, relevantne i pravovremene informacije i u zavisnosti od
potreba 1 ciljeva organizacije mogu varirati, pa tako mogu ukljucivati: finansijske
pokazatelje, trendove na trziStu, pokazatelje o zadovoljstvu uposlenika, podatke o
konkurenciji, podatke o kupcima, pracenje inovacija, i slicno. Svaki drugi benefit poslovne
analitike ne bi bio mogu¢ u sustini bez donoSenja odluka, jer koji god rezultat, informaciju,
uvid da analitika podataka iznjedri, neko sa moguénoséu donoSenja odluka u kompaniji
mora reagovati i usmjeravati akcije u adekvatnom smjeru.

"Na kraju krajeva, kod poslovne analitike, ono $to je najvaznije je da iz hrpe informacija
koju svaka kompanija ima, da te informacije pretvorimo u nekakvu poslovnu vrijednost."

(19)
6.3. Primjena analitike u BiH

Inspiracija za fokus istrazivanja ove teme bas za podrucje BiH lezi u ¢injenici objavljenoj u
Studiji o digitalnoj transformaciji BiH da samo 9% kompanija na podrué¢ju BiH koristi neki
vid analitike u poslovanju. Ispitanici su tokom intervjua dali svoja miSljenja o stanju
prihvatanja poslovne analitike u kompanijama na podru¢ju BiH, te je analiza iznjedrila
zajednicCke faktore karakteristi¢ne za ovo pitanje.

Karakteristike kompanija registrovanih na podru¢ju BiH koje primjenjuju analitiku
podataka su:

- Kompanije koje su dostigle visok nivo zrelosti i kompleksnosti svojih procesa u
takvoj mjeri da ne mogu funkcionisati bez analitike,

- Rade na podrucju BiH, ali rade analitiku podataka za inostrana trZista,

- Privatne, a ne drzavne kompanije,

- Tehnoloski orijentisane kompanije,

- Konglomerati 1 kompanije iz sektora koji imaju neki vid obaveza izvjeStavanja bilo
interno, bilo eksterno prema odgovaraju¢im regulatorima i revizorima.
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BiH je malo trziste kojem analitika predstavlja ,,luksuz* jer:

“...to dode poslije odredenog nivoa zrelosti poslovanja firme. To je neki luksuzni dio.
Imamo nesto Sto funkcionise, kako mozemo pospjesiti to? Da bi doSao do toga mora$ imati
neki stabilan model poslovanja. A dosta firmi nisu dosle do toga, ili nemaju ambicije za
takvo nesto. Sve od toga zavisi. Mi smo generalno malo trziSte u svakom smislu, tako da
definitivno ti takvi procesi nisu kod nas rasprostranjeni kao u nekim ve¢im ekonomijama.

(12)

Ukoliko kompanija nije dostigla veli¢inu, zrelost i kompleksnost onda nije realno ocekivati
da se zaposli osoba koja ¢e se baviti analitikom podataka jer:

“to je poprilicno nepotrebno kada nemate neke ogromne koli¢ine novca i ako se zaista
isplati ulagati u te sisteme. Jer vi kada niste dovoljno veliki, vi ne generiSete dovoljno
potrebe za nekim ozbiljnijim analizama u sustini.”

Potpuno je razumljivo da mala preduze¢a nemaju obim podataka kao $to to imaju velike
kompanije, ali sa druge strane, jedna sagovornica je istakla da:

»---J0S uvijek dosta nasih kompanija ne pridaje neki znacaj ne samo analitici, ve¢ i
generalno skupljanju podataka, ¢uvanju podataka i koriStenju istih za donoSenje nekih
odluka u budu¢nosti.” (16)

Sasvim je logican slijed da rast kompanije donosi ve¢i obim podataka, 1 da je sasvim
moguce da kompanije dodu u fazu takvog obima da ne mogu poslovati bez analitike
podataka. Primjer iz intervjua 2 su trgovacki lanci koji imaju ogromne koli¢ine robe koju
prevoze 1 skladiste, 1 koji su angaZovali firme za analitiku podataka i organizaciju procesa
na osnovu podataka, jer su ih okolnosti dovele do toga da je to postala potreba i nije
moguce funkcionisati bez analitike. Tu se niko ne moze osloniti na tradicionalniji nacin
upravljanja i voditi se osjecajem ili instinktom kada su ogromne koli¢ine u pitanju.
Medutim, kompanija iz bilo koje industrije ne mora do¢i u fazu da je to prijeka potreba pa
da se tek tada posveti analitici podataka. Manje kompanije, koliko god da generiSu manje
prihoda, bi u sustini trebale i manja ulaganja za neki vid analitike podataka. Dakle, nije
veli¢ina kompanije jedini razlog zaSto se ne koristi u ve¢em procentu analitika podataka,
vec i svijest ljudi, ta¢nije menadzmenta, o znacaju i moguéim prednostima koje ta analitika
moze donijeti. Kako svijest ipak moze promijeniti u kojoj fazi zrelosti poslovanja ¢e se
poceti baviti analitikom podataka, pokazuje 1 primjer gdje sagovornica istice kako imaju

... klijente koji imaju kompaniju od 200 ljudi, medutim, osnivaci su jako, kako mi
kazemo, data-driven. VVole da donose odluke na bazi podataka, ne samo na bazi nekog
osjecaja. Tako da recimo u tim kompanijama se vrlo rano uspostavlja neki vid poslovne
analitike, jer to nekako nalazu, top menadzment konstantno trazi neke podatke. Imamo
drugi tip kompanija koji dodu do toga da imaju 3.000 ljudi, a vrlo bazi¢ne analiticke
sisteme 1z razloga $to su bili fokusirani na razvoj, rast i sl. 1 dok ne dodu u fazu da zaista ne
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mogu da menadzuju... ili naprimjer traZze eksternu investiciju pa im onda investitori

nametnu da trebaju nesto reportat... oni sami ne dodu do tog istog levela zrelosti.” (I5)

Svjesnost o vaznosti analitike 1 moguénostima njene upotrebe i prije dostizanja prijeke

potrebe da se koristi je izuzetno bitna. Ali, Cesto se deSava da to nije slucaj pa se bas zato

analitika 1 najvise upotrebljava u:

IT sektoru — i to u velikim kompanijama koje imaju visoku zrelost i kompleksnost
poslovanja,

finansijkom sektoru — ta¢nije u bankama i osiguravaju¢im drustvima, koje imaju
redovne mjesecne, kvartalne, godiSnje, kao i ad-hoc upite od strane agencija za
njihov nadzor. Uz visoke kazne o nepostivanju rokova, neta¢nosti podataka i sl.
poslovna analitika u ovom sektoru je:

“... jedna od klju¢nih komponenata poslovanja i jako ozbiljno shvaceno - postojao
je veliki tim, redovno se vrSila analiza, prikupljanje podataka, sortiranje,
strukturisanje istih, tako da se zadavalo jako dosta paznje...” (I6)

Pored dosta regulacija i pravila kojima podlijeze finansijski sektor, tu je svakako 1
¢injenica da su to kompanije koje po prirodi poslovanja moraju raditi sa podacima i
provjerama tih podataka.

»Mozda najviSe u BiH banke imaju podataka. Zato $to moraju imati i zakonski, a 1
zato $to imaju nacina da ih prikupe kroz razne forme, §to ih ¢ini ogromnim
prikupljac¢em podataka. Bili ste u banci - predat ¢ete svoje licne dokumente, predat
¢ete potrebne papire, a pogotovo ako dizete kredit, ispitat ¢e se vlasnistvo - dosta,
dosta podataka tu bude i dosta uvezanih podataka. Onda zamislite jo§ kada
povezete sisteme jedne banke koji funkcioniSu, pa odredene atribute koji se
dodjeljuju odredenim klijentima, pa rizikofaktore, kalkulacije, pa se to sve veze po
klijentu, po racunu, po account-U, na kraju se svede na ID-eve...” (17)

Vrste analitika koje se najéesce koriste, a koje su spominjali sagovornici su prikazane na
slici 20.

Slika 20. Vrste analitika koje se koriste

1 12 13 14 15 16 17 18 19 110
@ Vrste analitike koje se koriste
@ Preskriptivna n L
o Prediktivna u | [ |
o Deskriptivna n u n L n u n L n L

Izvor: Screenshot iz MAXQDA softvera na osnovu kodiranja
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Deskriptivnu analitiku su svi spomenuli ili u smislu da oni to konkretno rade ili da je
njihovo misljenje da se ta vrsta analitike najceS¢e primjenuje u BiH. Deskriptivna analitika
je usko vezana i uz izvjesStavanje, jer kad se izanalizra historijski set podataka, ocekuje se
izvjestaj sa zaklju¢cima, uvidima i sl. Rad sa deskriptivnom analitikom dalje nadovezuje i
nadograduje prediktivna analitika, koja se koristi u sektorima rizika radi predvidanja kao
Sto su naprimjer koliko ¢e od plasiranih kredita oti¢i u nevracene, predvidanje cijena,
trendova na trzistu, i sl. Preskriptivnu analitku su spomenuli samo dva sagovornika koji se
bave Machine learning algoritmima u radu sa podacima, uz naglasak da je jedino uz
koristenje ovakve vrste analitike moguca apsolutna iskoristivost podataka.

“Dakle, bez primjene naprednih algoritamskih postupaka nije moguce raditi poslovnu
optimizaciju koja stvara dodatnu vrijednost za kompanije i apsolutnu iskoristivost
podataka. Analize koje se rade u BiH kompanija uglavnom se radi sa ciljem izvjeStavanja
odredenih slojeva menadzmenta 1 na tome se zavrsava.” (I1)

6.4. Upravljanje podacima

Izvori koji se koriste u kompanijama za prikupljanje podataka mogu biti interni i eksterni.
U zavisnosti od cilja analize koriste se jedni, ili drugi, ili kombinacija. Intervjui su pokazali
da IT kompanije koje imaju svoje proizvode, a ne rade po principu projekata, koriste
interne izvore. Takve vrste kompanija su velike, posluju globalno i1 dosta ulazu u interne
sisteme prikupljanja i skladiStenja podataka.

»3ve su to nekako interni podaci koji su nama prili¢no dostupni, jer je kompanija dosta
ulagala, a ulaZe i dan danas, u tom modeliranju podataka i skupljanju podataka na jednom
mjestu 1 mogu¢nost da mi manipuliSemo podacima 1 sl. Nije isklju¢eno, mada rjede
radimo, ali 1 to Zelimo u budu¢nosti popraviti, da pored tih internih podataka sve vise
koristimo i neke eksterne podatke, koje su nam ili provajdane od nekih third party
kompanija ili do kojih mi moZemo sami do¢i ili slicno. Medutim, naravno, svaki eksterni
podatak bi trebao onda biti integrisan sa nasim podacima, $to nije uvijek lako postici.« (I3)

»--- 1 Uglavnom imamo mnostvo, mnostvo baza podataka - strukturiranih, nestrukturiranih,
open source, licenciranih, svakakvih. Znaci ogromne, ogromne koli¢ine i1 skladiSta
podataka. | uglavnom je to sve interno.” (19)

Banke i osiguranja se prvenstveno oslanjaju na interne izvore, ali moraju komunicirati i
provjeravati 1 eksterne izvore kao $to su CRK, FIA, APIF, berza, itd. Druge industrije, kao
Sto je naprimjer koriStenje analitike u djelatnosti e-commerce, kombinuju interne baze i
podatke od Google ads, Facebook ads, i sl. Koli¢ina podataka koja se koristi za analize je
takoder razli€ita u zavisnosti od zadatka ili projekta na kojem se radi, pa tako naprimjer
ukoliko se radi sa struktuiranim podacima, tj. sa tabelama, to moze biti od nekoliko
desetina hiljada pa do ¢ak milion redova, dok za Machine learning algoritme to ide 1 do
desetine miliona redova. NajceS¢a rije¢ koju su sagovornici(e) upotrebljavali kada su
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opisivali koli¢inu podataka je ogromna, navodec¢i da se nekada zaista radi sa jako velikim
brojem i baza, tabela, kolona i redova, itd.

Za skladiStenje podataka takoder imamo razli¢ita deSavanja u odnosu na razliCite
industrije. Pa tako se neke kompanije odluCuju izdvajati sredstva za lokalna skladista
podataka. Sa druge strane, finansijski sektor ograni¢en pravilima raznih institucija zbog
osjetljivosti poslovnih aktivnosti, je u obavezi imati interna skladiSta podataka, bez
koristenja cloud tehnologija. Neke kompanije se odmah odluc¢uju na cloud tehnologije
(spomenute tehnologije koje se koriste, slika 21.)

Slika 21. Tehnologije koje se koriste

Microsoft
Azure

Fivetran |
Snowflake

\ertica Databricks

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu kodiranja u MAXQDA
Kvalitet i integritet podataka se ostvaruje kroz:

- interne projekte i procedure kontrole podataka u kompaniji u zavisnosti od njihovih
sistema i procesa:
o redovne provjere i kontrole, kako tacnosti tako i lokacija na kojima su
smjesteni kako bi se obezbijedila sigurnost
o ,konzumacija®“ jednost te istog podatka od strane razli¢itih uposlenika vise
puta
cross kontrola
kreiranje ,,DataHealth™ izvjeStaja koji prilikom integracije podataka
pokazuje procenat ta¢nosti podataka, ukazuje na moguce outliere 1 sl.
- kupovinu dobrog licenciranog programa,
- koristenje funkcionalnosti raznih programskih jezika i alata za ¢iS¢enje podataka,
- saradnju sa Engineering timovima - u kompanijama gdje postoje odjeli zaduzeni
iskljucivo za podatke koje poslije analiticari koriste za analize,
- parametrizacije:

... koje nama omogucavaju da osiguramo kvalitet podataka bar na onim poljima

koja su mandatorna, koja moraju biti prisutna. Primjer - mati¢ni broj - mora biti
duZzine 13 karaktera ili, naprimjer, kada se provjerava broj racuna nekog klijenta,
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ima kontrolne cifre na kraju samog tog polja koje se provjeravaju i to sam
mehanizam provjerava, to je sve u sklopu softvera, znaci sve ve¢ postoji. Mi
mozemo da to sami parametrizujemo, da podeSavamo drugacije ako zelimo, da
neka polja ozna¢imo da su mandatorna ili da nisu mandatorna, ali u sustini sve §to
se skladisti u bazu podataka je omoguéeno kroz parametrizaciju tim kontrolama. Mi
th mozemo postaviti.© (I8)

Velike IT kompanije koje imaju dobre development kapacitete se mogu odluciti na inhouse
razvoj programa i alata, ali:

“Nekad ¢e se raditi procjena da li ima smisla in-house raditi nesto od nule ili i¢i sa third
party rjeSenjem. Tu naravno zavisi 1 kompleksnost naSeg sistema, Sto nekad zna biti
problem za taj outsourcing ili third party da bi se neko integrisao, ali i nekih troskova s
jedne strane developmenta, s druge strane tog third party rjeSenja, tako da se uvijek
procenjuje Sta nam ima vise smisla u odredenom trenutku.* (I3)

Dosta provjerenih 1 kvalitetnih outsourcing alata ¢e svakako privuéi kompanije na
koristenje istih. Tako naprimjer za vizualizaciju koja je jako bitan aspekt analitike
podataka Cesto se spominju alati kao Sto su Power BI, Tableau i sl. koje kompanije na
podrucju BiH upotrebljavaju.

Kao §to je ve¢ spomenuto u teorijskom dijelu, vizualizacija moze igrati klju¢nu ulogu u
razumijevanju podataka i rezultata analitike, a nije lagan zadatak to odraditi.

»10 je neSto Sto nije ba§ lako uvijek odraditi 1 to dosta, recimo, i data scientista ima
problem s time, kako prilagoditi neku prezentaciju i kako prezentovati, zavisno od
pozadine onoga kome prezentujes to.” (12)

Pored poboljSanja standardnih vizualizacija, grafova, tabela i1 sl. nekada se kompanije
odluce 1 oti¢i korak viSe u trudu da osoba koja to gleda istinski razumije podatke.

»Medutim, ono $to dodatno radimo pored toga, obzirom da smo primijetili da vrlo Cesto
ljudi nemaju isti level razumijevanja i sposobnosti da Citaju grafove i da shvate Sta ustvari
ti podaci govore, nego nekako trebaju nekog da im interpretira to §to se nalazi na samom
grafu. Zbog toga smo se fokusirali da izradimo Al feature koji ustvari sumira graf i osoba
koja koristi alat s jedne strane moZe pitati pitanje na nekom normalnom engleskom jeziku,
naprimjer moze pitati u nekom ovom Al search baru koliki je turnover rate kompanije, to
jeste koliko odlaze ljudi iz kompanije, koji je procenat odlaska ljudi iz kompanije. | sama
platforma ¢e prvenstveno izbaciti sazetak grafa i ispod toga sami graf koji onda ljudi mogu
dalje detaljno analizirati, filtrirati po razli¢itim demografijama... naprimjer za velike
kompanije je to jako bitno ukoliko posluju na raznim geografskim lokacijama i imaju jako
puno odjela unutar kompanije. Ta mogucénost, ustvari, da gledaju podatke kroz prizmu
cijele kompanije, ali i kroz prizmu jednog dijela kompanije za koju su oni odgovorni.“ (I5)
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6.5. Faktori uspjesSnosti poslovne analitike

Kroz teorijski pregled, tacnije kroz poglavlje 5., izdvojeni su faktori uspjesnosti poslovne
analitike prema razli¢itim istrazivackim radovima i razvrstani su u nekoliko kategorija.
Jednu od kategorija ¢ine upravo faktori vezani za organizaciju, pa tako unutar te skupine
razmatrajuc¢i kulturu u organizacijama, pokazuje se da je jako bitno da postoji podrska od
menadzmenta. Ta podrSka moze biti u vidu ulaganja 1 motivacije za koriStenje novih
tehnologija ili budZeta za dodatne edukacije. Za uspjeh poslovne analitike za menadzment,
ili kako jedna sagovornica kaze za ,,one koji drze budzet, je veoma bitno prvenstveno da
imaju afinitet prema analitici, a zatim i afinitet prema tehnologiji, te da na kraju krajeva,
uvide potrebu za analitikom.

.. DItNO je da menadZzment, da board, da ljudi koji donose odluke, da oni shvate potrebu i
znacaj poslovne analitike. Ako u vrhu nemamo razumijevanja onda je teSko da iSta
mozemo napraviti... kod kad se napise, ima jo§ mnostvo onih stvari koje development ne
moze odraditi. I zaista sada imamo podrSku od menadzmenta jer na kraju krajeva u
menadzmentu sjedi neko ko je doSao skupa s nama, ko je radio s nama jedno vrijeme
analitiku, i tako da podrsku imamo.” (19)

Usko povezana sa faktorom podrske je i kultura unutar organizacije, tj. da postoji svijest o
vaznosti podataka i Sta zapravo analitika znaci i ¢emu moZze pridonijeti. Naglaseno je da je
usko povezana sa faktorom podrske iz razloga Sto se opet taj dio gradi zahvaljujuéi podrsci
od menadZmenta.

,»Ali bez menadZmenta, i1 bez uprave niSta nema, ni u jednoj firmi. Zaista mislim tesko da
moze neki odjel re¢i koliko je on zapravo bitan 1 vaZan menadzmentu, ako to menadZment
ne prepoznaje. Ja vam govorim iz osobnog iskustva gdje su se mnogi u po¢ecima, sigurno,
prvih nekoliko godina, pitali ko smo mi i §ta to mi radimo. Nikom nije bilo jasno Sta je na$
zadatak. Nismo programeri, nismo ni biznis odjel, a nesto tamo uvijek ¢vr¢kamo 1 radimo,
nekakve grafike pravimo. Svijest ljudi koji su izvan poslovne analitike, njih treba
probuditi, ali njih se moze probuditi kada uprava zaista kaze - da, ovo nam je potrebno i
ovo je to Sto nam treba, ovo vrijedi i to je to. Znaci, niSta bez menadzmenta.* (19)

Negdje ta svijest o vaznosti kvaliteta podataka i njihovoj iskoristivosti postoji kod osoba
koje rade na poslovima analitike, ali sa druge strane osobe koje naprimjer unose te podatke
ili sli¢no nisu svjesni koliko je bitno da to bude §to preciznije 1 tanije. Ne postoji dovoljno
razumijevanja i znanja za podatke.

Otvorenost prema novim idejama 1 pristupima je takoder bitan faktor u pogledu kulture
kompanije, jer je analitika upravo ta kojoj je cilj i¢i korak naprijed 1 pospjesiti dodatno
stvari koje mozda ve¢ 1 trenutno funkcioniSu na neki nacin. Preispitati 1 otvoriti mogucnosti
1 u takvim situacijama je izuzetno vazno. Ta otvorenost i fleksibilnost se najvise veze za IT
kompanije koje posluju na dinami¢nim trziStima 1 potrebna su im ,,out of the box“
razmiSljanja kako bi se prilagodili trZiStu 1 pronalazili nova rjeSenja. Takoder, 1 druge
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industrije, sa razvijanjem raznih tehnologija pokusavaju uvidjeti mogucnosti 1 koliko
propustaju ne koristeci iste.

,,Rekla bih da ljudi treba da budu dosta open-minded ka novim stvarima i novim bransama,
jer eto u Bosni je to ¢ini mi se se najveci problem, jer ve¢ina oglasa je fokusirana samo na
software developere. Veoma mali broj firmi ima business intelligence developera ili
business analysta. Ali isto tako, to moze biti vezano i za budZet, jer opet, business analyst
nisu osobe koje su neophodne firmi, to je vise kao neki aksesori. Znaci, nije neophodno da
imas tu osobu, ali je dobro da je imas. Tako da rekla bih taj neki open-mindness, u sluc¢aju
da nema tih finansijskih prepreka.* (14)

lako je naglaSena vaznost podrS§ke od menadZmenta, ta podrSka postoji ukoliko se
menadZzmentu predstavi ,,dobra prica“ i ukoliko se kvantifikuje uticaj koji ¢e ta analitika
imati. To mjerenje analitike je takoder naglaSavano kroz teorijski pregled kao bitan faktor
uspjesnosti poslovne analitike. Osjetljiv, ponekad nejasan 1 tezak za kvantifikaciju faktor
naveden je kao jedan od faktora vezan za interne procese.

“Ideja ¢e uvijek dobro pro¢i ako ima svoju opravdanost, ali tu opravdanost je potrebno
dobro predstaviti menadzmentu kroz ¢injenice tj. brojeve.” (I1)

»Zato sam 1 rekao, nerijetko mi dolazimo do ideja za nove projekte, za nove procese, za
poboljSanja 1 pristup je jednostavan ako postoji poslovna argumentacija, i ako postoji
argumentacija u brojevima, u smislu da ako se nesto desi - pa da li je to tool, da li nova
procedura, da li novi pristup klijentima, da ¢emo mi imati benefit smanjenja costa ili
podizanja revenua ili poboljSanja kvalitete zavisi - sve dok moZemo kvantificirati taj uticaj,
nebitno kakva je nova ideja ili pristup, obi¢no ¢e biti podrzana. Tako da stvarno postoji i
otvorenost, a i znacajna podrska.* (I3)

Takoder je bitno naglasiti da postoje razli¢ite metrike u kompleksnijim projektima, te da su
jako bitni dogovori sa stakeholderima o odgovaraju¢im kriterijima mjerenja.

»-..Ccesto ima razli€itth metrika. obi¢no §to bi ljudi radili je izaberu neku metriku koja
najbolje prikazuje rezultate i onda nastoje to prezentovati klijentu. I onda klijent naravno
bude zadovoljan. Medutim po nekim drugim metrikama, taj algoritam moZzda nije tako
dobar, tako da je to isto pitanje dogovora sa klijentom. Kad radi§ bilo kakav projekat, to
treba Cesto napomenuti i dogovoriti sa klijentom - koji su Kkriteriji prihvatljivosti. Mi sad
radimo ovo, kako Zelite da ocijenimo to? Jer vrlo ¢esto klijenti ne znaju Sta zele 1 ono $to
se desi, ako ti to dobro ne ugovoris, ti mozes poceti nesto raditi na neCemu 1 oni kazu: ali
ne zanima nas to, zanima nas da bude bolje po ovom kriteriju.* (12)

Pored kvantifikacije uticaja analitike na performans kompanije, koja nije uvijek jasna i
moguca, analiti¢ari pronalaze 1 druge nacine da pokaZu benefite:

- koristenje ,,naucenih lekcija®“ i uzimanje kao primjer negativnih case-ova iz
proSlosti Sta se desavalo ili Sta se moze desiti ukoliko se analiza ne odradi,
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- prikazati stvari karakteristicne za podrucje analize koje se ne mogu kvantifikovati,
ali mogu posluziti kao dobri argumenti (,,... ako ode osoba koja je deset godina u
kompaniji i nosi sa sobom odredeni level znanja i produktivnosti koju ne mozemo
lako nadoknaditi kada zaposlimo novu osobu. I to su sve stvari koje analitika moze
vrlo dobro prikazati i onda samim tim napraviti dobar argument zasto ulagati u
neke stvari.” — 15),

- prodati pricu (,,... iako je ovo strogo bazirano na nekim ¢injenicama, statistikama,
isto tako je bitno kako ti prodas neku pric¢u.“ — 12),

- komparacija planova i stvarnih realizacija.

Prikazati uspjeh poslovne analitike kroz brojeve ili na neke druge nacine je i vazan
pokreta¢ za uspjeSno prihvatanje poslovne analitike unutar kompanije. Pored toga,
pokreta¢i mogu biti:

- mogucénost da interno razvijas svoje procese 1 modele bez zavisnosti od eksternih
saradnika,

- dostizanje zrelosti i kompleksnosti u poslovanju gdje postaje tesko voditi biznis bez
uvodenja analitike podataka,

- ve¢ spomenuta otvorenost prema novim idejama,

- pozitivno iskustvo menadzmenta sa analitikom jer

»--. neko ko nije vidio rezultat poslovne analitike u smislu bilo nekakvog grafikona, bilo
podataka, bilo zadovoljstva klijenata, teSko da moze dobiti dojam da ta poslovna analitika
danas zaista ima vrijednost.* (19)

»--. kada vide da je odluka donesena koristeci te neke insighte posredstvom analitike dovela
do ili povecanja revenue-a, smanjenja troskova, ili optimizacije odredenih procesa, koja na
kraju krajeva uvijek dovodi do povecanja profita. To je svakoj kompaniji primarni cilj.
Tako da definitivno je to njihovo pozitivno iskustvo i pozitivan feedback koji oni mogu
dati, ili na kraju krajeva, ¢uti od klijenata s kojima su u komunikaciji, svakako je nesto Sto
utice na to da oni viSe vjeruju i toj analitici 1 timu 1 Zele viSe reporta, imaju viSe zahtjeva za
taskove 1 viSe ideja na kojima se moZze raditi.“ (16)

Razumijevanje izazova i prepreka i1 uspjesno upravljanje njima dovode do otkrivanja
dodatnih faktora koji uticu na uspjeSnost poslovne analitike. Kvalitet podataka je
definitivno jedan od vecih izazova - osjetljivo pitanje jer nije neSto Sto je lako posti¢i 1
odrzati, a analize u sustini zavise od toga.

»Za masinsko uCenje ima$ spektar razliCitih algoritama koji moze§ ti koristiti za svoj
problem - bilo da je to regresija, predikcija, ili neka klasifikacija. Medutim, puno je bitniji
kvalitet 1 izvor podataka. Sve to $to ti radis, nije to neka magija, tako da ti ne mozes stvoriti
nesto iz ni¢ega. Ako podaci nisu... to se kaze, garbage in - garbage out, ako su podaci
smece 1 rezultati ¢e biti smece. Bez obzira koliko kompleksne procese koristio, koliko
kompleksne matematicke algoritme koristio - ako podaci nisu dobri, sve je uzalud.* (12)
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Dosta manuelnog rada unutar procesa kompanije, puno ljudi i odjela od kojih zavisi ta¢nost
podataka, pocetak skupljanja podataka tek kada kompanija dosegne veli¢inu i kompleksnot
- sve to dovodi do tezeg odrzavanja kvalitete podataka, te povecava sumnju u njihovu
ta¢nost i njihov integritet.

Pored samog kvaliteta podataka, problem znaju biti i neorganizovani i nedostupni podaci —
,--.podaci koji su all over the place, na razli¢itim bazama, dokumentima, reportima, nekim
lokalnim storage-ima kod jedne ili dvije osobe unutar tima, drugog tima, ...“(16)

Ukoliko podaci nisu organizovani, dostupni i pregledni onda u sustini i nema jasne slike
Sta se iz tih podataka moze dobiti, koja korisna informacija se moze izvucéi i analitika koja
bi dovela do korisnih zakljucaka postaje veoma teska misija.

»Raditi analitiku iz mnoStva, iz hrpe tih baza, koje su nestrukturirane, koje jedna drugu ne
podrzavaju, jedna s drugom ne pric¢aju... i onda smo se mi spajali na raznorazne baze,
dobivali pristupe i Cupali podatke kako smo znali na raznorazne nacine.* (I9)

U velikim kompanijama, gdje ima puno odjela, ¢esto se deSava da svi odjeli djeluju
neovisno te koriste sisteme onako kako njima treba, odgovara i olakSava. Svi izvlace
podatke na svoj nacin i po potrebi rade analize, §to dovodi do nepostojanja tzv. tacke
»Single Source of Truth*

,,Ali u nekom idealnom setup-u kompanija bi mogla povezati svoje podatke o zaposlenim,
o Kklijentima, finansijske pokazatelje, eksterne podatke, kako Kkotiraju na raznim
benchmarking izvorima. | onda sve te podatke staviti u odnosu jedne na druge. To ¢ini
jedan tehnicki izazov, da se ti podaci dovedu na jedno mjesto, da se napravi takozvani data
warehouse 1 da je moguce sve te podatke staviti u isti kontekst i1 analizirati th.* (I5)

Kada je rije¢ o podacima, jo§ jedan izazov se naglaSava, a to je nepostojanje ,,real-time*
podataka, posebno kada se koriste 1 eksterni izvori, te kada se ispituje trziSte 1 konkurencija
gdje bi ,,real-time* podaci mogli igrati znacajnu ulogu u donosenju odluka. Brzina je Cesto
bitan faktor u poslovnim okruZenjima i jednostavno se nekada ulaze u projekte bez ¢ekanja
da se u pozadini cijela analitika poslozi. Rezultati se traze odmah. Kako bi se imala brzina
potrebna su i veca ulaganja u tehnologije i infrastrukturu, dobre licencirane programe i
naravno, ljude.

Spominjati podatke, a uz to ne spomenuti obezbjedivanje sigurnosti i privatnosti je
nemoguce. Sigurnost 1 privatnost su kljucni aspekti u digitalnom svijetu, koji osiguravaju
povjerenje 1 smanjuju rizike. Nacini na koje kompanije pristupaju tome mogu biti razliciti
(slika 22.)
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Slika 22. Nacini obezbjedivanja sigurnosti i privatnosti podataka
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\\ podataka/"'
Anorm\

|

fokus zastita
podataka

Certifikacije

Ual "’ GDPR,
limitacija | (GDPR,
vidljivosti SOC, itd))

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu kodiranja u MAXQDA

Imati jasnu strategiju ¢e pomoci analiticarima da se fokusiraju na odredene zadatke 1i
projekte kako bi se dostigao zeljeni cilj. Ranjan (2009) navodi da kao prvi korak prilikom
dizajna 1 implementacije analiticke strategije treba odrediti svrhu i odgovoriti na to kojim
strateskim ciljevima organizacije ¢e se program baviti. To podrazumijeva da postoji dobar
tim ljudi koji vode projekte u dobrom smjeru.

Rad sa podacima zahtijeva odredene vjeStine i znanja koje mogu biti specificne za
kompaniju ili djelatnost poslovanja. Pronalazak ljudi i njihov onboarding iz tog razloga
mogu biti 1 izazovni. Da bi neko u specifi¢noj kompaniji mogao dati svoj puni doprinos
neophodno je da prvo dosta toga nauci i uvidi o prirodi podataka konkretne kompanije, o
procesima, deSavanjima, o samoj industriji 1 kretanjima na trziStu. Jer analitika .,... nije
neSto u ¢emu moze§ biti dobar direktno sa fakulteta uz neko minimalno iskustvo. Tek
godinama sti¢e§ odredeni osjecaj i taj skillset da bi mogo raditi na nekom nivou.“ (12) Zato
je jako bitno imati proces zaposljavanja na visokom nivou, da kompanija zna §ta se Zeli, Sta
trazi, kako se ta osoba moze uklopiti u timu, te da ima neke od vjestina i kvalifikacija
prikazane u tabeli 8.
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Tabela 8. Trazene vjestine i kvalifikacije za analiticara

Vjestine i kvalifikacije

Izjave

Poznavanje programskih jezika i alata za
vizualizaciju

»Pa vrlo je vazna tehnicka strucnost jer
teSko je neSto napraviti bez te tehnicke
podloge. Poslovni analiti¢ar danas treba da
ima tehnicke vjestine da bi bilo kakvu
analizu mogao napraviti iz te ogromne
koli¢ine podataka.* (I19)

,»Ukoliko neko ne posjeduje tehnicke
vjestine da napravi analizu, to jeste ne zna
da koristi bilo koji tool koji mu treba da
napravi analizu, onda tu nekako prica
prestaje. Prije svega dolazi ta tehnicka
analiza.” (I5)

Balans izmedu biznis i tehnicke strane

,Mora biti dobar balans izmedu tehnicke
stru¢nosti i poznavanja biznisa, jer mozemo
upasti u zamku da stvarno imamo tehnicki
struéne ljude, ali oni to ne mogu iskoristiti
jer nisu in to depth sa biznisom. Tako da su
obje stvari jako bitne.« (I3)

Dobro poznavanje biznisa

,,1 kada se dobiju rezultati i u samoj postavci
analize - $ta ¢e se analizirati, na koji nacin -
jako je bitno da osoba koja radi analizu
razumije Sta je neki krajnji cilj. I kada dobije
neki rezultat, da li taj rezultat ima smisla.*

(15)

LMislim da svako ko Zzeli da se bavi
analitikom podataka, mora prvo da poznaje
procese, da poznaje bransu u kojoj se ta
firma krece, da poznaje koji su trendovi u
toj bransi, da vidi konkurenciju, da vidi sve
druge inovacije u tom nekom sektoru i onda
da bude dobar analitiar u smislu detalja...”

(18)

Iskustvo

,Jer podaci koje nailazi§ u stvarnosti su vrlo
drugaciji od onoga §to nailazi§ u tim nekim
kursevima i teoretskim problemima. Jer oni
su svi vrlo ¢esto formatirani 1 o¢i§¢eni. Ono
Sto se u stvarnosti desava je da vrlo Cesto tu
ima nekih improvizacija. A ta improvizacija,
sve je to neko iskustvo jer nije bas
lako...“(12)

,Ako ste tehnicki dosta stru¢ni, a nemate
iskustva, opet smo na samom pocetku, jer
znate kako treba napraviti, ali ne znate $ta s
tim.” (19)

Spremnost na ucenje novih stvari

,Nekako iz mog iskustva, posebno kad smo
zapoSljavali nove ljude, kako je industrija
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specificna 1 nema puno na naSim trziStima
sli¢nih kompanija, jako je bitna spremnost
da neko u¢i i da neko zeli saznati nesto
novo.“ (I3)

“U svakom slucaju certifikat nije garancija
da ¢e neko biti dobar analitiCar, veé
kontinuirano ucenje i eksperimentisanje za
poslovnim problemima.” (I1)

Analiticko razmisljanje

,-. 11 sustini to neko analiticko razmisljanje,
da vi mozete razloziti stvari, da mozete
pomiriti taj sukob. U sustini, s jedne strane
pristup ogromnoj koli¢ini podataka i
ogromnih detalja do kojih mozete do¢i, a sa
druge strane ta neka Sire perspektiva |
pogled odozgo.“ (13)

Statistika »statistika je vrlo podcijenjen predmet koji
je kasnije jako, jako bitan i ustvari moze
mnogo doprinijeti sposobnosti da se podaci
bolje analiziraju i razumiju...” (15)

Storytelling ,Ono §to je jako, jako bitno i postaje sve

bitnije je sposobnost analitiCara da ispricaju
pricu iza podataka. Naprave neku analizu, a
kako sada da tu analizu pretvore u neku
pricu koja je lako razumljiva i povezana
iskljucivo sa biznisom te kompanije. Tako
da, vrlo Cesto ustvari, kada se prezentiraju
odredeni podaci top menadZmentu, oni ne
zele suhe podatke - zaposlili smo toliko
ljudi, otpustili smo toliko ljudi, itd. nego Sta
to zna¢i za naSu kompaniju? Da li mi
rastemo dovoljno brzo ili ne rastemo?...”

(15)

,»l §to je jako bitno kako ti prezentujes$ taj
report biznisu, taj neki storytelling je od
velike ~ vaznosti, S§to za  njihovo
razumijevanje stvari koje si proizveo, $to za
dokazivanje da si ti stvarno siguran u ono
Sto si proizveo 1 da to jednostavno ima
smisla. Ako ti ne zna$ objasniti ono na ¢emu
si radio 1 $ta ti brojevi predstavljaju 1 $ta na
kojem chartu odredeni brojevi i1 vizualizacije
predstavljaju - taj report jednostavno ili ¢e
biti gurnut negdje sa strane kao nepovjerljiv,
lako su vjerovatno podaci dobri i imaju
smisla, ili ¢e tu biti mnogo viSe iteracija
kako bi se doslo do onoga Sto je razumljivo
biznisu.* (16)

Izvor: Export ,,Summary Table* iz MAXQDA
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Tehnicke vjestine su neophodne za poslovnu analitiku. ,,Znaci rad sa bazama podataka, s
programskim jezicima i alatima za vizualizaciju. Bez to troje nema uspjeSne poslovne
analitike.” (I9) Iako na trziStu ima mnoStvo programa 1 alata za analitiku podataka, ipak
izdvajamo najpopularnije i najcesée spomenute kroz analizu intervjua (slika 23.).

Slika 23. Alati i programski jezici koji se koriste

Rad sa bazama podataka « SQL

Rad sa programskim * Phyton
jezicima * Ri R studio
. * Tableau
Rad sa alatima za . Power Bl
vizualizaciju
* Excel

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu kodiranja u MAXQDA

Iako su tehnicke vjestine neophodne, bitno je napomenuti i da to ne podrazumijeva uvijek
sloZzeno tehnicko znanje (programiranje, pisanje kodova, skripti) koje plasi ljude, a
pogotovo starije generacije. Sama tehnologija ide u smjeru da se svaki alat napravi sa §to
viSe user friendly karakteristika, da je jednostavan, pristupacan, intuitivan i da ne zahtijeva
slozeno tehni¢ko znanje. Osobe koje se bave analitkom podataka u velikim fimrama
naprimjer, gdje postoje posebni inZinjering timovi koji vode rauna o skupljanju, kvalitetu
i integritetu podataka, ne moraju znati toliku dubinu kodova da bi mogli odraditi analize i
vizualizacije putem drugih alata. To svakako zavisi od same potrebe kompanije. Svakako
se ta potreba za tehnickim zannjem moZze podijeliti i na dvije grupe korisnika. Oni koji rade
sa podacima i oni koji koriste te podatke. Korisnici dobivenih izvjestaja i sl. ne moraju biti
tehnicki potkovani, njihovo je da sa biznis strane razumiju pripremljene podatke.

Vjestine 1 kvalifikacije bez dobre infrastrukture i bez tog dobro organizovanog
pozadinskog dijela oko skupljanja podataka ne idu. ,,Jer ne moze tek tako unajmiti nekog
analitiCara ili data scientista i re¢i: E hajd sad ti nama neSto... a oni nisu prikupljali
nikakve podatke. Recimo nemaju nikakav pipeline za obradu podataka, za pohranjivanje
podataka. A te podatke ne moze§ stvoriti, tako da tu je potrebna odredena investicija,
potreban je odreden vremenski period prije nego se uopste moze pric¢ati o nekom povratu
investicije. Ukoliko kompanija nema dovoljno dobre podatke, ona mora poceti da prikuplja
te podatke.* (12)

Vjestine se najvise stiCu tokom radnog iskustva, i zaista, iako je bitno u svakoj domeni
poslovanja, posebno se naglaSava na polju analitike podataka. Pored iskustva, svakako da i
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odredeni programi kroz formalno i neformalno obrazovanje mogu stvoriti dobru odsko¢nu
dasku za rad dalje. Sto se tiGe formalnog obrazovanja naglasava se bitnost izu¢avanja
statistike i razvijanja logike, zatim studiji poput elektrotehnike, informacionih tehnologija i
matematike mogu pruziti dobru podlogu za karijeru na podrucju analitike podataka.
Karakteristi¢no za razvoj digitalnog doba, u kojem formalne obrazovne insitucije ne mogu
pratiti razvoj programa 1 alata na trZiStu, naglasava se vaznost neformalnog obrazovanja,
samostalnog istrazivanja i1 rada zahvaljuju¢i raznim, nekim ¢ak i besplatnim kursevima, na
raznim platformama. Platforme koje se naj¢es¢e spominju kao korisni izvori kurseva koji
pruzaju dobro znanje o programskim jezicima i alatima su prikazani na slici 24.

Slika 24. Platforme najcesce korisene za samostalno istraZivanje i rad

Microsoft, Google,
Amazon programi

Youtube LinkedIn Learning Cloudera

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu kodiranja u MAXQDA
6.6. Dizajn i implementacija

Poslovna analitika je u zavisnosti od kompanije do kompanije organizovana na razlicite
nacine. Pa tako neke kompanije imaju posebne inZinjering timove koji se brinu o bazama
podataka, kvalitetu, integraciji, dok sa druge strane analiticari koriste te ,,gotove* podatke
za daljnje analize. U nekim kompanijama jedan odjel pokriva sve te aspekte analitike, dok
opet u nekim kompanijama, zadaci analitike podataka su integrisani unutar drugih odjela.
Ne sadrze uvijek sve te pozicije eksplicitno naziv ,,analitika® ali su usko vezani za istu
zbog toga Sto se obraduju podaci i na kraju prezentuju biznis strani. Kompanije koje rade
na projektima nemaju osnovan poseban odjel, ve¢ dovode strucnjake za analitiku po
potrebi i zahtjevima od Klijenata. Zasebni odjeli poslovne analitike imaju standardne
dnevne zadatke, ad-hoc projekte i rjeSavanje zadatih upita. Takoder, takvi odjeli su ¢esto
sami sebi generatori novih projekata.

»Znac¢i mi smo neko, ko uz pomo¢ brojeva, analize 1 svega ostaloga, vidimo prostor nekog
poboljSanja 1 onda pokuSavamo definisati kako moZemo do¢i do tog poboljsanja... I onda
gledamo ko nam je potreban da bi dosli do toga. Da li su to development resursi, da li su to
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neki razvoji na data warehouse-u ili su to neki Cisto na$i interni procesi...” (I3). Odjeli
analitike takoder mogu imati dio autonomije za donoSenje odluka, dok sa druge strane
mogu biti tu kao odjel podrske zahtjevima od ostalih internih odjela. Mogu koristiti svoj
afinitet prema tehnologiji i podacima da budu poveznica izmedu IT i biznis strane, ili kako
jedan sagovornik opisuje da budu ,,ljepilo* izmedu odjela i njihove potrebe za analizom 1
izvjestajima, ,,.. da jednostavno poboljsate tu komunikaciju izmedu podataka i donoSenja
odluka - da se to prije desava, da je ljudima koji donose odluke $to prije na stolu podatak i
da oni $to prije mogu uvidjeti Sto se desava...” (I7) Jedan od nacina organizacije poslovne
analitike je prikazan na slici 25. s tim da u nekim kompanijama postoji korak oznacen sa
zvjezdicom * (IT sektor priprema slozena teni¢ka rjeSenja), dok u nekima cijeli proces

obavlja jedan odjel.
Slika 25. Organizacija procesa analitike
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Izvor: Samostala izrada autorice na osnovu analize intervjua
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Najbolje prakse prilikom implementacije analitike jesu:

- poceti rano 1 strukturno pratiti podatke kako bi se oni kasnije mogli lakse izvuci 1
analizirati. Iako neka kompanija skuplja podatke, veoma je bitan i nacin na koji to
radi, jer se organizovanim skupljanjem podataka ne mogu nazvati razni excel
sheetovi, folderi, mailovi, baze podataka itd.,

- kreirati centralizovani sistem gdje se svi ti podaci mogu konsolidovati,

- ulagati u tehnologije i ljude koji ¢e kvalitetno voditi procese unutar kompanije,

- ukljuciti stakeholdere u procese, traziti inpute i feedbacke od njih kako bi se dobro
iskomunicirali i razjasnili zahtjevi, te kako bi se analizom pruzilo ono §ta oni zaista
zele, bilo da su to interni odjeli ili eksterne agencije, investitori 1 sl.

,Nije uvijek jasno kako neki problem koji neki business ima predstaviti u tom
nekom obliku koji moZe§ kroz matematiku 1 algoritme rijesiti.” (I12) Upravo zbog
toga je veoma bitna dobra komunikacija sa stakeholderima.

Sa kojim odjelima to sve analiticari najviSe saraduju prikazano je na slici 26.

Slika 26. Stakeholderi analiticara

Interni
odjeli

— MenadZzment i uprava

Eksterni
stakeholderi

Agencije i regulatori

— IT — Klijenti

Produkt menadzment — Investitori

Ljudski resursi

— Finansije

— Marketing

— Prodaja

Izvor: Samostalna izrada autorice na osnovu kodiranja iz MAXQDA
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6.7. Trendovi u poslovnoj analitici i primjeri primjene

Na pitanje o trendovima u poslovnoj analitici i planovima za budu¢nost sagovornici(e) su
spominjali svakako upotrebu vjestacke inteligencije, Big Data, masSinsko ucenje, skladista
podataka, automatizacije, koristenje jednostavnijih alata za koje nije neophodno slozeno

tehnicko znanje. Pored toga, tu su ulaganja u tehnologije ukoliko ima potrebe za time,

budenje svijesti o vaznosti analitike podataka, te svakako 1 otvaranje pozicija na podrucju

BiH bas za ove poslove.

Primjeri primjene su zaista razliCiti, a konkretno iz prakse kako je analitika uspjela uticati
na procese prikazano je u tabeli 9.

Tabela 9. Primjeri primjene analitike

Documents and
variables

Primjeri primjene

11, Data engineer,
Freelance

Optimizacija isporuka koli¢ina razli¢itih peciva 1 hljeba u lancu
snadbjevanja putem algoritma.

"Algoritam je uspio optimizirati isporuke u prosjeku za oko 15 %,
Sto znaci da su komercijalisti bez algoritma ranije dostavljali vece
kolicine artikala koje su bile onda podlozne povratu i rashodovanju,
samim tim i gubicima."

12, Data engineer,
IT

Analiza podataka vezanih za ponaSanje kupaca prilikom pristupanja
web stranici za online kupovinu, koja se klijentu predstavlja u vidu
data dashboarda.

"Mi bi analizirali sav moguci promet na njihovim sajtovima... odakle
dolazi promet, da li su ljudi kliknuli na neke reklame ili su dosli
direktno na njihovu stranicu, zatim sta su kupili, da li su odustali od
kupovine u bilo kojem trenutku - zrnaci, generalno sve moguce
podatke koje se ticu ponasanja kupaca na njihovoj stranici. I vidis...
ljudi mi najvise koriste ovaj nacin placanja, medutim odustaju vrlo
Cesto od ovog. Mozda nesto nije jasno sa tim nacinom kako smo mi
prezentovali na stranici.... Ako se ovaj produkt najvise prodaje,
mozda ga mozemo staviti na recommended page. To su neki primjeri
kako se moze ostvariti neki profit ili dobit iz tih podataka. Imali smo
podatak da je taj jedan klijent ustedio zahvaljujuci ovome."

I3, Business
Analytics
Manager, IT

Cjenovno pozicioniranje usluga i proizvoda, optimizacija troskova,
podizanje aktivnosti na accountima kupaca, podrska customer facing
odjelima, automatizacija procesa.

"Mi smo kao neki back office u smislu predlaganja cijena,
optimizacije costova i generalno nekog podizanja aktivnosti tog
accounta sa ciljem podizanja i prihoda i gross profit-a generalno.
Takoder smo viasnici preporucenih cijena za sve kanale u nasoj
kompaniji... Predstavljamo neku podrsku tim customer facing
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odjelima - sto reaktivno u smislu kad njima treba direktna pomoc,
kod cjenovnika, u nekim optimizacijama platforme ili nekim
specificnim case-0vima, risk assessment-ima i slicno, sto proaktivno
u sustini gdje mi radimo svoje vrste analize najvecih klijenata,
najvecih rizika, na trzistu specificnih deal-ova koje imamo, a
posebno ako to nadilazi neke znacajne iznose, deal-ove Koji
zahtijevaju nekako fokusiran pogled..."

14, Business
Intelligence
Analyst, E-
commerce

Kreiranje izvjestaja, data dashboarda, KPI-eva, briga o korisnicima,
usteda, poboljSanje kvaliteta usluga.

"...napravim kao dashboard, odnosno taj vizual korisnika koji su
veoma brzo napustili platformu i onda se sa tim korisnicima (to
dalje rade ekonomisti), obavi razgovor gdje im predloze neke
benefite kako bi ih zadrzali na platformi."

"Kad sam pregledala bazu vidjela sam da je mozda samo 1% ovog
binding bookinga, a na to je islo dosta memorije i islo je dosta
resursa. Kada sam im pokazala te brojeve, skroz su izbacili binding
booking kao opciju, i onda naravno, posto je to dosta memorije
zauzimalo, a memorija opet crpi i novac, onda su uspjeli ustedjeti.
Sad ne znam koju svotu, ali poveliku svotu novca na tome."

"Onda smo mi primijetili da dosta ljudi ne blokiraju svoj kalendar, i
onda osoba koja je to zeljela da iznajmi moze biti isfrustrirana,
moze skroz oti¢i sa platforme... I onda smo ubacili ovaj dio
blokiranja kalendara..."

I5, Chief
Operating Officer,
Ljudski resursi i
IT

Unapredenje procesa zapoSljavanja.

"Primjer jednog klijenta koji je, zahvaljujuli analitici, shvatio da
postoji odredena neefikasnost u procesu zaposljavanja, koja je prije
svega vodena time da nemaju dovoljno rekrutera interno, pa samim
tim kandidati cekaju jako dugo u recruitment procesu i zbog toga
odustaju od aplikacije. To vodi do toga da kompanija ne moze da
zaposli ljude na vrijeme kada im trebaju, $to onda negativno utice
na cjelokupni biznis. Kada su to identificirali bili su u mogucnosti da
zaposle nove ljude, da ih na pravi nacin rasporede i samim tim
smanje to vrijeme potrebno da se osoba zaposli."

16, Data scientist,
Proizvodnja

Promjena pristupa podacima u prodaji.

"Analitika je direktno uticala na predikcije salesa... Na samo
planiranje inventorija, odnosno optimizacije tih proizvoda pri
isporukama klijentima, na samu provjeru kvalitet tih i proizvoda, i
kvalitete tog proizvoda, i kada dode do krajnjih korisnika i kada on
pruza neku vrstu feedbacka."”

17, Business
Intelligence
Analyst,
Bankarstvo

Automatizacija izvjeStavanja.

"Trenutno razvijamo in-house Power BI rjesenje za automatizovane
izvjestaje koji ¢e da prave live data reportove, koje ¢e da budu
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lagane za podijeliti, koje ce da pruze brzinu primanja informacija,
poboljsat ¢e brzinu donosSenje odluka itd. "

18, System
analyst,
Bankarstvo

Usteda vremena, smanjenje manuelnog posla, veéi profit u
dugoro¢nom smislu.

"Uspjeli smo da napravimo neko rjesenje koje je ujedno i ustedilo
vrijeme nasim kolegama na Salterima, a sa druge strane klijentu
donijelo mnogo veci benefit, a onda samim tim na kraju banci
donijelo mnogo veci profit od nekih naknada koje se uzimaju
prilikom transakcija itd... postoje takvi primjeri definitivno gdje smo
s jedne strane ustedili, a s druge strane ostvarili veliki benefit sto se
tice samog profita. I to u dugorocnom smislu."”

19, Business
Analytics
Specialist, IT

Poboljsanje poslovanja na odredenom geografskom podrucju,
ispitivanje zadovoljstva uposlenika.

"On nam prikuplja neke podatke o klijentima i onda na osnovu tih

podataka radimo analize. Znaci nekako, Sirenje samog tog spektra
djelovanja firme. Imali smo zaista podatke, Zive podatke iz prve
ruke iz Latinske Amerike gdje smo osluskivali Sta to stanovnistvo
Latinske Amerike voli - sta vole igrati, kako se ponasaju, u koje doba
dana igraju... Zaista smo jednu odlichu analizu uradili Sto se tice
same Latinske Amerike... i na kraju krajeva i poboljsali svoje
poslovanje u Latinskoj Americi."

"...bas smo radili svaku mogucu vrstu analitike - ne samo poslovne
koja se tice vrijednosti same firme... Imamo neku anonimnu anketu
koju HR provodi o zadovoljstvu djelatnika na poslu i onda smo mi iz
tih odgovora radili analize....Kasnije su nastale razne promjene
unutar firme na osnovu te anonimne ankete i nase analize."”

110, Senior Data
Analyst,
Osiguranje

Kriticki osvrt na historijski trend podataka koji moze dovesti do
potpune drugacije slike u finansijskim izvjestajima.

"U saradnji sa kolegama i u saradnji naravno sa direktorom smo
dali prijedlog i upravi i svima, kako bismo imali Sto bolju
pokrivenost tehnickih rezervi, kako bi to sto bolje drustvo izgledalo,
da promijenimo standard vrednovanja nekretnina..."

Izvor: Export ,, Summary Table“ iz MAXQDA
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7. ZAKLJUCAK

Poslovna analitika je komponenta koja dolazi nakon stabilizacije odredenog nivoa
poslovanja kompanije, pa to u jednom trenutku moze biti odli¢an i koristan dodatak
se moze poceti upotrebljavati tek kada se dosegne tolika kompleksnost da se ne moze dalje
poslovati bez upotrebe iste. U BiH analitika je prisutna u kompanijama koje su dostigle
visok nivo zrelosti i kompleksnosti svojih procesa, koje rade za inostrana trzista, tehnoloski
su orijentisane kompanije, ili su to kompanije sa znaCajnim obavezama izvjeStavanja.
Analitika se upotrebljava sa razli¢itim ciljevima kao $to su: automatizacija, optimizacija
vremena, uociti slabe tacke, kreirati strategije, poboljsati poslovni rezultat, unaprijediti
procese, usluge, proizvode, i sl. Cilj poslovne analitike koji se posebno naglasava jeste
dobiti korisne informacije za donoSenje odluka jer, sve u svemu, svaki drugi benefit
poslovne analitike ne bi bio mogu¢ bez donosenja odluka. Koji god rezultat, informaciju,
uvid da analitika podataka iznjedri, neko sa mogu¢noS¢u donosenja odluka u kompaniji
mora reagovati i usmjeravati akcije u adekvatnom smjeru. Kroz kvalitativnhu analizu
spominjala se deskriptivna i prediktivna analitika, dok se o preskriptivnoj analitici puno
manje pri¢a, a upravo je ona ta koja kako navode Siksnys i Pedersen (2016) popunjava jaz
izmedu podataka i odluka. Faktori uspjesnosti poslovne analitike su raznoliki i vezani za
drugacije aspekte poslovanja i kulture u kompanijama. U velikoj mjeri se naglaSava kako
kroz nauc¢no-istrazivacke radove, tako i kroz kvalitativnu analizu ovog rada, bas ta podrska
od menadzmenta, tacnije od ljudi zaduZenih za ve¢ spomenuto donosSenje odluka. Da bi
postajala ta podrska, bitno je prvo da nema finansijskih prepreka, a zatim i da ljudi u
menadZmentu imaju afinitet prema analitici 1 tehnologiji, da im se kvantifikuje ili na neki
drugi nacin predstavi uticaj analitike, da imaju neki vid iskustva gdje su direktno ili
indirektno mogli uvidjeti pozitivne aspekte analitike. Kultura unutar organizacije, tj. svijest
ljudi i prikaz znacaja analitike u svim odjelima i na svim nivoima, te otvorenost prema
novim idejama i pristupima svakako pospjeSuje mogucénosti koriStenja analitike. Sa
sagovornicima se dosta razgovaralo 1 o izazovima sa kojima se susrecu kada je u pitanju
analitika podataka. Razumijevanje izazova i prepreka i uspjesno upravljanje njima dovode
do otkrivanja dodatnih faktora koji uticu na uspjeS$nost poslovne analitike. Kvalitet i
inetgracija, dostupnost i organizovanost podataka, je definitivno neSto $to se posebno
naglaSavalo kao ve¢i izazovi i osjetljiva pitanja jer nije nesto Sto je lako postiéi 1 odrzati, a
analize u sustini zavise od toga. Upravo je par sagovornika(ca) spomenulo americki izraz
»garbage in, garbage out” odnosno losi ulazni podaci ne mogu nas nikako dovesti do ta¢nih
zakljucaka, §to na kraju dovodi do visokog rizika od ne samo nekvalitenih i neta¢nih
informacija, ve¢ i do rizika od donoSenja pogresnih odluka, $to je najgori moguci scenario.
Kvalitet, organizovanost i dostupnost podataka kroz centralizaciju sistema i kroz ulaganja
u adekvatne tehnologije su takoder veoma bitni faktori, kako iz navedenih razloga, tako i
Sto bez toga i ne mozZe postojati jasna slika Sta se iz podataka moze dobiti. Spominjati
podatke, a ne voditi racuna o sigurnosti i privatnosti podataka je neodvojivo. Svaka
organizacija ima svoje interne procese vezane za ovo pitanje, kao §to su npr. sigurnosne
provjere, limitacija vidljivosti, anonimizacija, specifican nacin rada sa podacima, ali
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svakako 1 da se moraju postovati lokalni zakoni drzava u kojima se podaci prikupljaju.
Kompanije koje rade sa podacima iz drzava koje imaju posebne zakone, ili koje posluju u
viSe drzava, svakako teZe i odredenim certifikacijama. Za sav taj rad sa podacima, veoma
je bitno za uspjeh, da i ljudi koji obavljaju te poslove, imaju odredene vjeStine i
kvalifikacije. Bez poznavanja programskih jezika i alata za vizualizaciju u mnogim
industrijama nema analitike. Svakako da u zavisnosti od kompleksnoti i potreba
organizacije, to mogu biti jednostavniji alati, ali koji god da su alati u pitanju bitno je da
osoba zna raditi sa time, jer bez toga nekako i prica zavrSava. Veoma je bitno da osoba
pored tehni¢kog znanja vezanog za potrebe kompanije, ima i Zelju da uci o toj industriji,
bransi, i sl. jer svaka kompanija ima svoje procese, tehnologije i alate koje koriste. Tu su
svakako jo$ i analiticko razmisljanje, balans izmedu tehnicke i biznis strane, poznavanje
statistike, imati osjecaj za storytelling, tj. interpretaciju podataka. Iskustvo je faktor koji se
takoder u velikoj mjeri naglasava jer rad sa podacima nerijetko zahtijeva improvizacije
koje svakako bolje idu ljudima sa raznim iskustvima. lako postoje razni alati i programi,
kako oni dostupni kroz razne licence, tako i interno razvijeni od strane kompanija koje
imaju development resurse, ipak je analiza pokazala da postoje i oni vise rasprostranjeni
koji se Cesto spominju od strane uposlenika(ca) iz razli¢itih industrija. To Su naprimjer
SQL za rad sa bazama podataka, Phyton i R kao programski jezici za rad sa podacima, te
Tableau, Power Bl i Excel kao KkoriSteni alati za vizualizacije. Kada govorimo o
trendovima na podrucju poslovne analitike u buduénosti, svakako je neizostavno
spomenuti da ¢e se sve vise teziti koriStenju vjestacke inteligencije, zatim automatizaciji
izvjeStavanja, upotrebi alata bez sloZzenog tehnickog =znanja koji imaju razne
fukncionalnosti. Trend jeste svakako i posveéivanje veée paznje podacima i samom
ulaganju u analitiku podataka. Istrazivanje pruza osnovu za dalje obrade ove tematike i
podizanje svijesti o znacaju analitike podataka koja ima sve jaci uticaj na sami proces
donoSenja odluka. Iako smo ovim kvalitativnim istrazivanjem dosli do puno saznanja o
tome S$ta je bitno za uspjeh poslovne analitike, ipak je bitno spomenuti i ograni¢enost
ovakve vrste istrazivanja, a to je upravo taj manji uzorak kojim raspolazemo, pa su i
rezultati ograniceni iskustvom 1 perspektivom sagovornika(ca). Prijedlog za dalja
istrazivanja je fokus na kompanijama srednje veli€ine (ni mikro kompanije koje nemaju
potrebu za analitikom, ni velike kompanije koje ne mogu funkcionisati bez analitike) kako
bi se ustanovilo da li zaista nema potrebe za analitikom u tim kompanijama i tom stadiju
poslovanja, ili ipak ne postoji ta doza svijesti i zrelosti o mogucnostima koje pruza
analitika. Neko od narednih istrazivanja moze staviti i fokus samo na jednu industriju
naprimjer kako bi se doSlo do detaljnijih uvida o razlozima koristenja ili nekoriStenja
analitike. Takoder, jedan od prijedloga bi bilo 1 mjerenje efekta analitike na organizacijske
performanse kako bi se doSlo do dubljih saznanja koje to sve nacine analiti¢ari koriste kako
bi pokazali uticaj analitike. lako BiH nije veliko trzZiSte kojem analitika predstavlja prijeku
potrebu, ipak ,,...imamo dosta obrazovanih ljudi u pogledu ove oblasti koji mogu
pojedina¢nim djelovanjima promijeniti pristup analitici u firmama BiH.* (11)
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PRILOZI






Prilog 1. Upitnik za intervju
1. Opce informacije

-  Mozete li se kratko predstaviti (vasa pozicija u kompaniji, godine iskustva na
podrucju poslovne analitike).

- U kojoj industriji radite? Koliko vasa kompanija ima uposlenika?

- Kako biste vi definisali poslovnu analitiku i kako biste je objasnili nekome ko nije
upoznat sa konceptom? Koji su kljucni ciljevi upotrebe poslovne analitike u vasoj
kompaniji?

- VaSe misljenje o stanju prihvatanja poslovne analitike u kompanijama na podrucju
BiH. Gdje se naj¢esce primjenjuje?

2. Dizajn i implementacija projekta poslovne analitike

- Dali vasa kompanija ima poseban odjel za poslovnu analitiku?

Ukoliko da: Na koji nacin su organizovani procesi i zadaci uposlenika poslovne
analitike? Kako je implementirana poslovna analitika, na nivou odjela ili ipak na
organizacijskom nivou? Koji odjeli najvise saraduju sa odjelom poslovne analitike?

Ukoliko ne: da li imate zaposlene osobe koje rade isklju¢ivo poslove analiti¢ara?
3. Upravljanje podacima

- Iz kojih izvora se prikupljaju podaci?

- Na koji nacin se vodi racuna o skladistenju, integraciji i koriStenju podataka? Koje
tehnike, programi i metodologije se koriste?

- Kako osiguravate kvalitet i integritet podataka s kojima radite?

- Dali je razvijen inhouse sistem poslovne analitike ili se ipak koristi outsourcing?

- Koje su neke efikasne tehnike ili alati koje koristite da vizualizirate podatke i

- Kolic¢ina podataka koja se koristi za analize?
4. Kultura kompanije

- Dali postoji podrska od viseg menadzmenta i uprave vezano za poslovnu analitiku?
- Dalli postoji otvorenost prema novim idejama i pristupima?

5. Kreiranje dodatne vrijednosti iz poslovne analitike

- Koji su to najveci pokretaci za uspjesno ,,prihvatanje* poslovne analitike?

- Najbolje prakse u kompaniji?

- Da li mjerite uspjeh poslovne analitike? Ako da, na koji nacin se vr$i mjerenje
uspjeha poslovne analitike?



6. lzazovi i prepreke

Najveci problemi sa kojima ste se suocili kada je u pitanju poslovna analitika?

Koje su to barijere za usvajanje i uspjeSnu implementaciju poslovne analitike?
Ukoliko ste upoznati, koji su troSkovi generisani, a da su vezani za sisteme
poslovne analitike?

7. Privatnost i sigurnost podataka

Koje zakone i regulacije vaSa kompanija trazi da postujete?
Prakse u vasoj kompaniji vezane za ovo pitanje.

8. Talent 1 vjeStine

Koje su osnovne vjestine i kvalifikacije za poslovnog analiticara u kontekstu
donosenja odluka na osnovu podataka?

Koliko je vaZzna tehnicka stru¢nost (npr. poznavanje programskih jezika, alata za
statistiCku analizu) u ulogama poslovne analitike?

Postoje li neki posebni certifikati ili programi obuke za koje smatrate da su vrijedni
za buduce poslovne analiti¢are?

Da 1i biste preporucili neke programe za srednjoskolske i fakultetske programe?

9. Trendovi u poslovnoj analitici i planovi za buduénost

Koji su neki od najnovijih trendova ili napretka u poslovnoj analitici za koje
smatrate da su posebno zanimljivi ili relevantni?

Najuspjesnije prakse iz kompanije (konkretni primjeri kako je poslovna analitika
uticala na neke procese). Na kojim podru¢jima poslovanja ste uspjeli kreirati
dodatnu vrijednost?

Da li ima planova ulaganja u poslovnu analitiku ili ako nemate takvih informacija,
da li se neSto ve¢ uloZzilo u naprimjer posljednjih 12 mjeseci?



