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Abstract: Search and analysis of company data by applying information and
communication technologies and modern business intelligence tool that allows
information hidden in these data are not lost, but to be used for optimization of
technological processes, improve service quality, improving the planning and
introduction of new services, retain profitable customers and prevent their leaving
the competition, etc. Masterly use of business intelligence tools is a powerful tool for
business decision making.
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SaZetak: PretraZivanje i analiza podataka kompanije primjenom informaciono-
komunikacionih tehnologija i savremenih alata poslovne inteligencije omogucava da
informacije skrivene u tim podacima ne budu izgubljene, ve¢ da budu iskoristene za
optimizaciju tehnoloskih procesa, poboljsanje kvaliteta usluga, unaprijedenje
procesa planiranja i uvodenje novih usluga, zadriavanje profitabilnih klijenata i
sprijecavanje njihovog odlaska konkurenciji, itd. Znalacka upotreba alata poslovne
inteligencije predstavlja mocno orude poslovnog odlucivanja.
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1. Uvod

Telekomunikacioni sistemi se danas suocavaju sa velikom konkurencijom i stalno
rastu¢im zahtjevima korisnika. Telekomunikacioni operatori moraju da prilagode
svoje poslovne modele prema tim trendovima odrzavajuci istovremeno standarde
kvaliteta, pouzdanosti 1 operativne uspjesSnosti koji im omogucavaju da se takmice sa
konkurencijom na globalnom trzistu. Telekomunikacione kompanije su uvidjele da je
upravljanje odnosima sa kupcima (eng. customer relationship management - CRM)
klju¢ni faktor koji diferencira najbolje u odnosu na ostale. Izbor strategije koja je
usmjerena ka korisniku usluga zavisi od raspolozivih savremenih tehnologija koje
omogucavaju brzo i efikasno razumijevanje njegovih potreba 1 ponaSanja, Sto
omogucava konkurentnost kompanije.

Telekomunikacioni sistemi su primjer sistema gde se svaki dan generiSu terabajti
(10") informacija, koji se onda skladiSte u transakcijske baze podataka, spremista
podataka ili na neke druge nacine. Ovi podaci se odnose na razlicite aktivnosti unutar
sistema: informacije o telefonskim pozivima, informacije o radu sistema, informacije
o smetnjama 1 kvarovima u mrezi, informacije o korisnicima usluga, informacije
potrebne za naplatu koriStenih usluga (eng. billing system), itd. Radi se o
dinami¢nom sistemu koji stvara veliku koli¢inu podataka koju je nemoguce u
potpunosti analizirati metodama poput OLAP-a (eng. online analytical processing).

U ovom radu je opisana tenologija 1 neki aspekti primjene alata poslovne inteligencije
u pretrazivanju 1 analizi podataka kompanije, sa ciljem brzog 1 efikasnog
prepoznavanja potreba 1 zahtjeva trziSta, a samim tim 1 povecanja poslovnog uspjeha.

2. Modeli i arhitektura pretraZivanja podataka

Razumijevanje korisnickog ponaSanja 1 neiskoriStenog mreznog Kkapaciteta
omogucava telekomunikacionim kompanijama da ponude servise koji bi apsorbovali
neiskoriStene mrezne kapacitete. Da bi mogli vrSiti kvalitetnu analizu, neophodno je
uvodenje tzv. sistema za podrsku odlu¢ivanju (eng. decision support system -DSS).
DSS sistem omogucava dubinske analize velikih koli¢ina podataka, daju¢i mogucénost
pogleda na informacije iz viSe uglova. Prilikom kreiranja DSS-a u mobilnoj telefoniji,
jedan od zahtjeva je 1 da se analiza vrSi na viSe nivoa 1 sa viSe nivoa, omogucavajuci
krajnjim korisnicima mogucnost postavljanja raznih pitanja na koja treba da se dobije
jasan 1 precizan odgovor.

Ucitavanje podataka u skladiSte podataka iz izvornih sistema vrsi se koriStenjem ETL
(eng. extraction, transformation, load) procesa. ETL proces u sebi objedinjuje sve
korake neophodne da se podaci iz viSe sistema prikupe, integriSu po formatima i
ucitaju u skladiSte podataka.

KoriStenjem ovih podataka mogu se u optimalnoj mjeri iskoristiti postoje¢i mrezni
resursi, te precizno planirati potrebna proSirenja i optimizacija mreZe. Da bi se pristup
tim podacima omoguc¢io u nekom duZem vremenskom periodu i na taj nacin
omogucilo njithovo efikasno praenje 1 posmatranje trendova, oni se smjeStaju u
odgovaraju¢em obliku u skladiSte podataka.
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Informacije od interesa za skladiSte podataka u korisnickim izvornim sistemima
smjeStene su u bazama podataka, dok su kod mreznih izvornih sistema ti podaci
smjeSteni u fajlovima. Zbog toga se u ETL procesu koriste dva nezavisna pristupa,
odnosno dvije paralelne tehnike. Za podatke koji su smjeSteni u bazama podataka
koriste se alati relacionih baza podataka. PoSto su u mobilnoj telefoniji sve relacione
baze zasnovane na rjeSenjima Oracle-a (Oracle Corporation), sa eventualnom
razlikom u verziji RDBMS-a (eng. Relational Database Management System) na
razli¢itim sistemima, a i samo skladiSte podataka je izradeno kao Oracle analiticka
baza podataka, zbog kompatibilnosti, kao ETL alat iskljuCivo se koristi Oracle-ov
proceduralni jezik PL/SQL (eng. Procedural Language/Structured Query Language).
Za punjenje skladiSta podataka sa podacima iz mreznih izvornih sistema, zbog
smjeStanja tih podataka u fajlove, potrebno je izvrSiti njihovu dodatnu transformaciju.
Prilagodavanje se vr$i u dva koraka. Prvi korak je pretprocesiranje tih izvornih
fajlova u oblik pogodan za unos u bazu podataka, u XML format (eng. Extensible
Markup Language), dok je drugi korak procesiranje tih fajlova (unos u bazu
podataka).

Kao $to je 1 kompletan sistem prikupljanja podataka podijeljen na korisnicki 1 mreZzni
dio, tako su 1 moduli na platformi poslovne inteligencije podijeljeni na dva dijela:
poslovni 1 tehnicki. Poslovni dio ve¢im dijelom koristi DSS alat za analize 1
donoSenje poslovnih odluka. Tehnicki dio koristi alate poslovne inteligencije 1 vrsi
pripremu odgovarajucih specijalizovanih izvjeStaja za poslovni dio sistema. Ovo
nikako ne znaci da su ova dva sistema poslovne inteligencije nezavisna, ustvari se oni
vecim dijelom 1 preklapaju.

3. Metodoloski pristup u analizi podataka

U okviru naSeg istraZzivanja vrSili smo pretraZivanje i analizu podataka u okviru
uzorka telefonskih poziva uzetog iz sistema za naplatu usluga mobilne telefonije u
Republici Srpskoj, za posmatranu godinu. PretraZzivanjem podataka se dobija model
za grupisanje podataka kako bi se identifikovali entiteti sa slicnim karakteristikama.
Grupisanje korisnika je osnova za preduzimanje akcija za svaku grupu korisnika.

U telekomunikacionim preduzeima osnove za grupisanje korisnika mogu biti:
ponasanje korisnika (obavljeni pozivi i broj koriStenih servisa); demografski podaci
(starost, pol, zanimanje); posebni podaci za profilisanje svake grupe (varijable koje
daju mogucnost boljeg razumijevanje svake grupe).

U naSem primjeru, zbog koriStenja numerickih varijabli za izrazavanje ponaSanja
korisnika, koristicemo demografsko grupisanje 1 model neuronske mreze.
Demografsko grupisanje automatski odreduje broj grupa. Za automatsko odredivanje
broja grupa potrebno je ocijeniti koliko sli¢ni trebaju biti korisnici unutar jedne
grupe, 1 takvim ocjenama dodati vrijednosti od 0 do 1. Vrijednost 1 znaci da svi
korisnici u jednoj grupi moraju biti identi¢ni, dok vrijednost O znaci da su korisnici u
grupi potpuno razli¢iti. Ako dva korisnika imaju vise sli¢nosti nego Sto to pokazuje
dodijeljena vrijednost, vjerovatno ¢e biti pridruzeni istoj grupi.
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Kako je skladiSte podataka formirano na Oracle bazi podataka, pri pretprocesiranju
podataka koriSten je PL/SQL jezik.

Za analizu je koriSten Data Mining APT Oracle 91 (verzija 9.2.0.4) baze podataka,
kao 1 softver za Data Mining analizu Weka (implementiran u programskom jeziku
Java). [10] Data Mining APT Oracle 91 je integriran u bazu podataka RDBMS, Sto
mu daje veliku prednost kod analiziranja velikih koli¢ina podataka.

Oracle 91 RDBMS ima implementirane algoritme za: deskriptivno modeliranje:
algoritam k- srednjih vrijednosti, demografsko grupisanje; prediktivno modeliranje:
Naive Bayes, Adaptive Bayes Network; pronalazenje pravila 1 obrazaca ponaSanja:
apriori algoritam; pripremu podataka za analizu; vizualizaciju. [6]

Metode pretrazivanja su komplementarne 1 mogu se zajedno koristiti.

Ostali alati koriSteni u istrazivanju su SPSS verzija 12.0, Hugin Lite 6.4 kao 1 rjeSenja
Python Orange modul. SPSS kao popularan alat za analizu koriSten je za deskriptivnu
statistiku, grupisanje, te neke vizualizacije. Hugin Lite 6.4 posluZio je za izradu
Bayes-ove mreze. Python Orange modul primijenjen je za analizu relevantnosti
atributa.

4. Neuronske mreze

Osnovna ideja o neuronskim mrezama (eng. neural networks) potie i1z
neuropsihologije. IskoriStena su saznanja o ponaSanju nervne Celije mozga Covjeka
koje funkcioniSu po principu aktivizacije, odnosno povecanja potencijala na
sinapsama.

Funkcionisanje mozga covjeka nije u potpunosti poznato, ali prema postojecim
saznanjima smatra se da vazi sljedece: [7]

1. procesiranje informacija u mozgu Covjeka ostvaruje se kroz mreZu miliona
jednostavnih procesnih jedinica, koje se zovu neuroni (ljudski mozak sadrzi
oko 10" neurona);

2. svaki neuron je jednostavan procesor: prima signale od velikog broja drugih
neurona, kombinuje ih 1 Salje signale drugim neuronima;

3. znanje je u mozgu ¢ovjeka distribuirano kroz veliki broj veza izmedu neurona.

Postojece bioloSke neuronske mreze su neuporedivo kompleksnije u odnosu na
matematicki model koji se koristi u praksi. U matematiCkom modelu neuronske
mreZze osnovna jedinica je dizajnirana po uzoru na bioloSki neuron. Jedinice
kombinuju ulaze u jedinstveni rezultat (najéesce funkcija sumiranja), koji, zatim, biva
preusmjeren u funkciju transformacije koja izraCunava izlaznu vrijednost i1 najcéesce
poprima vrijednosti 0 1 1. Kombinovana i transferna funkcija ¢ine aktivacijsku
funkciju neurona.
Iako ima na stotine arhitektura neuronskih mreza, ovdje ¢e biti rijei samo o
najpopularnijoj arhitekturi: viSeslojnom perceptronu (eng. multilayer perceptron) ili
Back-propagation neuronskoj mrezi (BNP mreza). BNP mreZa je organizovana u tri
ili viSe slojeva neurona (ulazni, skriveni 1 izlazni), gdje podaci putuju u jednom
smjeru. Svaki neuron je zapravo nezavisna logicka jedinica koja prima informacije u
obliku podrazaja na svojim receptorima koji imaju razliit nivo znacaja (zavisno o
tezinskom koeficijentu), te u skladu s tim podrazaje jacaju ili slabe.
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Ukoliko je suma svih podrazaja veca od praga osjetljivosti neurona, onda neuron Salje
(prenosi) impuls na izlazu koji sluzi kao ulazni impuls neuronima u sljede¢em sloju.
Bitno je uociti da ne postoji jedinstveni model neuronske mreze koji bi se
primjenjivao na sve vrste problema. Karakteristika svakog (do sada) razvijenog
modela je da ima odredene prednosti kod primjene u nekom specificnom podrucju.
Prednost neuronskih mreza je da se mogu lako implementirati 1 provoditi u velikom
broju paralelnih procesora, pri ¢emu svaki procesor istovremeno provodi svoju
vlastitu kalkulaciju.

Neuronske mreze predstavljaju snazan alat, naroito za prognoziranje trendova i
predvidanje na temelju istorijskih podataka. One sluZe za davanje odgovora na
pitanja kao $to je, na primjer: Ako se cijena proizvoda X smanji za odredeni procenat,
za koliko ¢e se povecati traznja za tim proizvodom?

Problem modela baziranih na neuronskim mreZama je odredivanje odgovarajucih
vrijednosti za tezinske koeficijente i1 pragove osetljivosti. Postojeci algoritmi
rjeSavaju taj problem trazenjem lokalnog minimuma u nelinearnom prostoru.

Drugi problem sa neuronskim mreZama je taj Sto znanje u njima nije deskriptivno,
odnosno ne moze se pretoc€iti u ljudima citljiv oblik, pa ih treba posmatrati kao crne
kutije. To je ujedno 1 razlog zaSto nisu prihvatljive u sluCajevima kada je opis
dobijenog znanja od velike vaZznosti, 1 kada analiti€ari zapravo Zele dobiti odgovor na
pitanje na koji nacin je mreza dosla do rezultata.

5. Prakti¢ni primjer

Sto se ti¢e obradunskih intervala, od pustanja u komercijalni rad, mobilna telefonija
Srpske (m:tel) imala je ,,60+1° sekundni interval. Zbog konkurencije na trziStu Bosne
i Hercegovine, m:tel (Mobi's) je bio primoran da razmatra prijedlog o promjeni
obraCunskog intervala. Slika 1. prikazuje pregled obracunskih intervala
primjenjivanih na trziStu BiH tokom godine na koju se naSe istrazivanje odnosi.

1+1
BH Mobile

Slika 1. Pregled obracunskih intervala na trziStu BiH

Pretpostavke koje su koriStene u analizi su:
1. promjene obracunskog intervala uti¢u samo na dio prihoda od govornih usluga;
2. roaming govorne usluge zadrZavaju postojeci obraCunske interval;
3. projekcija prihoda za posmatranu godinu sa postoje¢im obracunskim
intervalom;
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4. istovremen prelazak svih korisnika (prepaid & postpaid);
5. bez porasta saobracaja 1 korisnika — samo postojeci porast;
6. implementacija novog obracunskog intervala bila je planirana za februar
naredne godine.
U analizi su razmatrane Cetiri varijante obracCunskih intervala koje bi potencijalno
mogle da zadovolje obje strane, korisnike i upravu preduzeca, jer uvodenjem novog
obraCunskog intervala dolazi do gubitka prihoda m:tel-a (Mobi's-a) (slika 2.).

MOBI'S

Obracunski intervali

10+10 20+1 10+1 1+1

Sekundni interval,
bez obzira na trajanje
poziva

10 sekundni interval, 20 sekundni interval 10 sekundni interval

bez obzira na trajanje za pozive krace od 20
poziva sekundi, poslije slijedi
sekundni interval

za pozive kra¢e od 10
sekundi, poslije slijedi
sekundni interval

Slika 2. Varijante obracunskog intervala

Obrada podataka koriStenjem alata poslovne inteligencije pokazala je da Ce interval
“10+1* biti atraktivan, kada posmatramo sa korisnicke taCke gledista. Razmatran je 1
sekundni interval, ali zbog prostora za buduce ustupke prema korisnicima 1 razlike u
gubicima prihoda, zaklju¢eno je da je “10+1* interval u datom vremenu
najadekvatniji.

Dakle, prakti¢ni primjer primjene poslovne inteligencije koji smo prikazali u ovom
radu, obraduje problem prelaska sa minutnog na sekundno obraCunavanje cijene
impulsa: tj. promjenu obracunskog tarifnog intervala ,,60+1“ sekundi u ,,10+1°
sekundi. Nastojali smo da dobijemo potpuni uvid u rjeSenje problema prelaska sa
minutnog na sekundno obraunavanje cijene impulsa, da uo¢imo podrucja definisana
problemom, odredimo parametre koji definiSu ta podru¢ja, uoimo eventualna
pravila, uzorke ili interesantne pojave. U prakticnom primjeru su obuhvacdene sve
faze analize: faza razumijevanja problema, faza ¢iS¢enja i1 pripremanja podataka,
1izbor odgovaraju¢eg modela (algoritma), faza modeliranja, te evaluacija rezultata
modeliranja. Analiza je obavljena koriStenjem vizualizacijskih tehnika 1 metoda
(algoritama) pretrazivanja podataka.

6. Zakljucak

Za uspjeSno poslovanje savremenih kompanija neophodno je usmjeravanje pravih
informacija u odgovarajuce dijelove kompanije u pravo vrijeme.
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Primjena poslovne inteligencije 1 koriStenje savremenih alata poslovne inteligencije
neophodno je za sticanje konkurentske prednosti 1 opstanak na trziStu. Postoji sve
veli jaz izmedu sve mocnijih sistema skladiStenja podataka i sposobnosti efikasne
analize. Relacione i OLAP tehnologije imaju sposobnost analiziranja baza podataka,
ali to nije dovoljno. Za ovu namjenu zahtijevaju se vjeSte 1 sofisticirane analize
integrisanih podataka. Pretrazivanje podataka 1 otkrivanje znanja iz velikih baza
podataka je mo¢na nova tehnologija, sa velikim potencijalom za pomo¢ kompanijama
da se fokusiraju na najvaznije informacije u njithovim bazama podataka. Uz vjeStu
upotrebu, kvalitetne podatke 1 potrebnu koli¢inu poznavanja problema (ekspertize),
pretrazivanje podataka definitivno nudi kvalitetnija rjeSenja u marketingu 1
poslovnom odlucivanju, ali 1 u optimizaciji tehnoloskih procesa i servisa za klijente.
Sistem poslovne inteligencije omogucava dubinske analize velikih koli¢ina podataka,
daju¢i mogucnost pogleda na informacije iz viSe uglova. Kvalitet informacionog
sistema za pracenje poslovanja 1 pripadajueg skladiSta podataka preduslov su
uspjesSnosti pretrazivanja podataka u telekomunikacionim uslugama - tek kvalitetno
uobli¢ene 1 evidentirane poslovne informacije mogu biti temelj za analizu.
PretraZivanje podataka omogucava da informacije skrivene u skladiStima podataka ne
budu izgubljene, ve¢ da budu iskoriStene za poboljSanje kvaliteta usluge, planiranje 1
uvodenje novih usluga, zadrzavanje profitabilnih klijenata i sprijeCavanje njihovog
odlaska konkurenciji, pronalazenje nacina za izbjegavanje zaguSenja u mreZi, itd.
Dosadasnji primjeri iz prakse pokazuju da implementacija poslovne inteligencije u
preduzec¢ima donosi prednost u konkurentskom okruzenju.
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