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Skladista podataka i poslovna inteligencija

Alen Lesar

Sazetak: U ovom radu su objasnjeni pojmovi skladista podataka i poslovne
inteligencije. Navedene su tri najceSc¢e arhitekture skladista podataka kao i vrlo bitan
ETL proces te dimenzijsko modeliranje. Takoder su navedeni neki od stilova poslovne
inteligencije kao i prednosti njezina uvodenja te neki od uobiajenih problema koji se

javljaju u poslovnoj inteligenciji.

Klju€ne rije€i: skladiSte podataka, poslovna inteligencija, ETL proces, dimenzijsko

modeliranje

Data warehouses and business intelligence

Abstract: This bachelor thesis explains concepts of data warehousing and business
intelligence. Three most commonly used data warehouse architectures, as well as a
very important ETL process and dimensional modeling have been mentioned. Also,
some of the business intelligence styles as well as the advantages of its introduction

and some of the common problems that arise in business intelligence are listed.

Keywords: data warehouse, business intelligence, ETL process, dimensional

modeling
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1. Uvod

DonoSenje ispravnih poslovnih odluka je vrlo zna€ajno kod pracenja i zadovoljavanja
sve zahtjevnijeg trziSta. Da bi se donosile ispravne poslovne odluke potrebno je imati
znanje o samome poduzec€u i naravno o okruZzenju u kojemu to poduzece posluje. Za
stjecanje znanja je potrebno imati odgovaraju¢e informacije koje se temelje na
razli€itim izvorima. Prikupljanje podataka te dobivanje potrebnih informacija iz tih
podataka mora biti Sto krace, jer je podataka sve viSe a vremena za njihovo prikupljanje
i analiziranje sve manje. Potrebno je obratiti pozornost na kvalitetu podataka jer se
samo na temelju kvalitetnih podataka mogu dobiti pouzdane informacije na temelju

kojih se mogu donositi ispravne poslovne odluke.

Kako bi se dobile kvalitetne informacije iz raznih podataka koristi se skladiste
podataka. Skladistenje podatka sluzi za prikupljanje potrebnih podataka kako bi se
dobile kvalitetne informacije te steklo potrebno poslovno znanje pomoc¢u kojega se
mogu donositi ispravne poslovne odluke. SkladiStenje podataka odnosi se na potrebnu
podatkovnu infrastrukturu koja ukljuCuje sveobuhvatne, istinite i pravodobne
integrirane podatke, transformirane u obliku koji je pogodan za dobivanje potrebnih
informacija. Skladiste podataka je konsolidacija podataka iz razli€itih izvora koje je
osmisljeno kako bi podrzalo strateSko i taktiCko odlucivanje. Glavna svrha skladista

podataka je pruziti koherentnu sliku poslovanja u odredeno vrijeme.

Poslovna inteligencija donosi rieSenja koja pomazu u dobivanju jasnije slike internih
informacija, kupaca, opskrbnog lanca i financijske uspjeSnosti u tvrtkama. Takoder
omogucava znacajan povrat ulaganja, u€inkovitije reagiranje na hitne slucajeve te brze
reagiranje na nove moguénosti. RjeSenja poslovne inteligencija stvaraju organizacije
za ucCenje tako Sto omogucuju tvrtkama da prate ciklus prikupljanja i analiziranja
informacija, osmisljavanja i djelovanja na buduce planove. Kako bi se podrzao taj ciklus
i stekao uvid u mogucénosti poslovne inteligencije, organizacije moraju implementirati
sustav poslovne inteligencije koji obuhvaca skladiStenje podataka i analitiCka

okruzenja.

Dobro dizajnirani sustavi poslovne inteligencije su prilagodljivii, omogucuju
kontinuirano mijenjanje kako bi odgovorili na nova i drugacija poslovna pitanja.

RjeSenja poslovne inteligencije se mogu nositi s velikom koli¢inom  strukturiranih a



ponekad i nestrukturiranih podataka kako bi se identificirale, razvile i na drugi nacin
stvorile nove strateSke poslovne mogucnosti. Poslovna inteligencija koristi tehnologije
koje se usredotoCuju na statistiku i poslovne ciljeve za poboljSanje uspjesSnosti

poslovanja.

U ovom zavrSnom radu ¢e na pocetku biti objasnjeni osnovni ciljevi skladiSta podataka
i poslovne inteligencije. Nakon toga Ce biti pojaSnjena definicija skladiSta podataka,
njegove tri razliCite arhitekture a to su pristup odozgo prema dolje, pristup odozdo
prema gore te hibridni pristup. Zatim ¢e detaljno biti pojasnjen ETL proces i njegovi
potprocesi nakon Cega slijedi dimenzijsko modeliranje, neki od modela shema i

dimenzijskog modeliranja.

U drugom dijelu bit ¢e rije¢ o definiciji poslovne inteligencije te njezinim osnovnim
svojstvima i nekim stilovima kao $to su poslovno izvjeStavanje, ad hoc upiti i analize,
rudarenje podataka i te analize pomo¢u OLAP kocke. Na samom kraju ovog rada bit
Ce objasnjene prednosti uvodena poslovne inteligencije u poslovanje te neki njezini

najcesci problemi.



2. Ciljevi skladista podataka i poslovne inteligencije

U nastavku slijede neki od glavnih ciljeva skladista podataka i poslovne inteligencije
(Kimball i Ross, 2013:3*, vlastiti prijevod):

»oustav mora ucinite informacije lako dostupnima. - Sadrzaj sustava skladista
podataka i poslovne inteligencije mora biti razumljiv. Podaci moraju biti intuitivni i oCiti
poslovnom korisniku, a ne samo razvojnom programeru. Strukture i oznake podataka
trebale bi oponasati procese i vokabular poslovnih korisnika. Poslovni korisnici zele
razdvojiti i kombinirati analiticke podatke u beskonacnim kombinacijama. Alati
poslovne inteligencije i aplikacije koje pristupaju podacima moraju biti jednostavne i
lake za koriStenje. Takoder moraju vratiti rezultate upita korisniku s minimalnim
vremenom Cekanja. MoZzemo sazeti ovaj zahtjev jednostavno govoreci da moraju biti

jednostavni i brzi.*

»Sustav mora dosljedno prezentirati podatke. - Podaci u sustavu moraju biti
vjerodostojni. Oni moraju biti paZljivo sastavljeni iz raznih izvora, oCiS¢eni, osigurani
kvalitetom i pusSteni samo kada su prikladni za korisniCku potroSnju. Dosljednost
takoder podrazumijeva zajedniCke oznake i definicije za sadrzaj sustava koji se koriste
preko izvora podataka. Ako dvije mjere izvedbe imaju isti naziv, oni moraju znaciti istu
stvar. Suprotno, ako dvije mjere ne znace istu stvar, one bi trebale biti drugacije

oznacene.”

»~Sustav se mora prilagodavati promjenama. - KorisniCke potrebe, uvjeti poslovanja,
podaci i tehnologija podlozni su promjenama. Sustav mora biti osmisljen tako da se
tim neizbjeznim promjenama nosi dostojanstveno kako ne bi ponistio postojece
podatke ili aplikacije. Postojeéi podaci i aplikacije se ne smiju mijenjati ili poremetiti
kada poslovna zajednica postavlja nove zadatke ili se novi podaci dodaju u skladiste.
Ako se deskriptivni podaci u sustavu moraju mijenjati, treba na odgovarajuci nacin

raCunati na izmjene i u€initi ih jasnima za korisnicima.”

»~Sustav mora pravodobno prikazati podatke. - Buduéi da se sustav intenzivnije koristi
za operativne odluke, neobradeni podaci mozda ¢e se morati pretvoriti u podatke koji
se mogu aktivirati u roku od nekoliko sati, nekoliko minuta ili ak sekundi. Tim sustava

poslovne inteligencije i skladiSta podataka i poslovni korisnici moraju imati realna



oCekivanja za ono Sto znaci dostaviti podatke kada ima malo vremena za cCiS¢enije |li

potvrdu tih podataka.®

»~Sustav mora biti siguran obrambeni sustav koji $titi imovinu informacija. - Najbitniji
informacijski podaci organizacije se €uvaju u skladistu podataka. Skladiste ¢e barem
minimalno sadrzavati informacije o tome $to organizacija prodaje, komu prodaje, po
kojoj cijeni i to potencijalno predstavlja Stetne pojedinosti u rukama pogresnih ljudi.

Sustav mora ucinkovito kontrolirati pristup povjerljivim informacijama organizacije.”

»~Sustav mora posluziti kao mjerodavan i pouzdan temelj za poboljSanje odlucivanja. -
Skladiste podataka mora imati prave podatke za podrSku odlucivanju. Najvazniji
rezultati iz sustava su odluke koje se donose na temelju prikazanih analitickih dokaza.
Te odluke daju utjecaj poslovanja i vrijednost koja se moze pripisati sustavu. lzvorna
oznaka koja prethodi skladistu podataka i poslovnoj inteligenciji joS uvijek je najbolji

opis onoga $to se dizajnira a to je sustav podrske odlucivanju.”

,Poslovna zajednica mora prihvatiti sustav kako bi se smatrao uspjeSnim. - Nije bitno
izgraditi elegantno rjeSenje pomoc¢u najboljih proizvoda i platformi. Ako poslovna
zajednica ne prihvaca okruzenje sustava i ne koristi ga aktivno, test prihva¢anja je
neuspjesan. Za razliku od implementacije operativnhog sustava u kojem poslovni
korisnici nemaju izbora nego koristiti novi sustav, koriStenje Sustav skladiSta podataka
i poslovne inteligencije ponekad je opcionalan. Poslovni korisnici ¢e prihvatiti sustav

ako on predstavlja jednostavan i brz izvor informacije u koje se mogu pouzdati.®

lako je svaki zahtjev na ovom popisu vazan, poslijednja dva su najkriti€nija, i Cesto
najnezavisnija. Uspjesno skladistenje podataka i poslovna inteligencija zahtijevaju vise
od odlicnog arhitekta, tehniCara, modela ili administratora baze podataka. S
inicijativom skladiSta podataka i poslovne inteligencije, njihovi korisnici se jednim
dijelom nalaze u svojoj komfornoj zoni informacijske tehnologije, a drugim dijelom se

nalaze na nepoznatom podrucju poslovnih korisnika (Kimball i Ross, 2013).



3. Skladiste podataka

3.1 Definicija skladista podataka

Pojam ,Skladiste podataka“ prvi je upotrijebio Bill Inmon 1990. godine. Prema Inmonu
skladiSte podataka je usmjereno podrucju, integrirano, vremenski obiljezeno te

nepromjenjivo/neizbrisivo (Curko i Spanié, 2016):

e Usmjereno podrucju (engl. subject oriented) - Pohranjeni podaci ciljaju
odredena podrucja. Primjer: moze pohraniti podatke o ukupnoj prodaji, broju

kupaca i slicno a ne op¢e podatke o svakodnevnom poslovanju.

e Integrirano (engl. integrated) — Skladiste podataka integrira podatke iz viSe
izvora podataka. Integriranje raznorodnih podataka iz razli€itih izvora je vazno
kako bi skladiste obuhvatilo i povezalo sve potrebne podatke bez obzira na izvor
i osiguralo podatke za cjelovit pogled na poslovanje. Na primjer, izvor A i izvor
B mogu imati razli€ite nacine prepoznavanja proizvoda, ali u skladi$tu podataka
postoji samo jedan nacin prepoznavanja proizvoda. Potrebno je voditi raCuna o
standardizaciji, verifikaciji te raznim transformacijama prilikom implementacije

skladista podataka.

e Vremenski obiljezeno (engl. time-variant) — Povijesni podaci se Cuvaju u
skladistu podataka. Na primjer, moze dohvatiti podatke iz 3 mjeseca, 6 mjeseci,
12 mjeseci ili Cak i starijin podataka iz skladiSta podataka. To je u suprotnosti s
transakcijskim sustavom, gdje se Cuvaju samo najnoviji podaci. Na primjer,
sustav transakcija moze imati najnoviju adresu Klijenta, gdje skladidte podataka

moZze sadrzavati sve adrese povezane s kupcem.

¢ Nepromjenjivo/neizbrisivo (engl. nonvolative) — Nepromjenjivost i neizbrisivost
je naglasena s obzirom na to da podaci ulaze u statichom obliku iz razliitih
izvora u skladiste podataka. Nakon sto se podaci nadu u skladistu podataka,
necCe se viSe izmjenjivati, stoga se tako mogu Cuvati povijesni podaci kojih u

izvorima podataka vise nema.

Skladista podataka pruzaju opcCe i konsolidirane podatke u viSedimenzionalnom

pogledu. Uz generaliziranu i konsolidiranu sliku podataka, skladiSta podataka pruzaju



i alate za online analiticku obradu podataka (engl. OLAP — Online analytical
processingl). Ti alati pomazu nam u interaktivnoj i ucinkovitoj analizi podataka u

visedimenzionalnom prostoru (Curko i Spanié¢, 2016).

SkladiSte podataka je baza podataka koja se Cuva odvojeno od operativne baze
podataka organizacije te u njemu nema Cestog azuriranja. Posjeduje konsolidirane
povijesne podatke koji pomazu organizaciji da analizira svoje poslovanje. Ono pomaze
rukovoditeljima da razumiju i koriste svoje podatke kako bi donijeli strateSke odluke.
Sustavi skladista podataka olakSavaju integraciju razliCitih aplikacijskih sustava te

pomaze u konsolidiranoj povijesnoj analizi podataka.

3.2 Arhitektura skladista podataka

Svako skladiste podataka jedinstveno je jer se mora prilagoditi potrebama poslovnih
korisnika u razliitim funkcionalnim podrucjima, Cije se tvrtke suoCavaju s razliCitim
uvjetima poslovanja i konkurentskim pritiscima. Ipak, postoje 3 glavna pristupa
izgradnji okruzenja za skladistenje podataka. Ove arhitekture opcenito se nazivaju:
pristup odozgo-dolje (engl. top-down), pristup odozdo-gore (engl. bottom-up) ihibridni
pristup.

Razlike izmedu dva najutjecajnija pristupa izgradnje arhitekture su zagovarani od
strane vec prije spomenutog Billa Inmona i Ralpha Kimballa. Obojica su plodni autori i
konzultanti u polju skladidta podataka. Inmon kojem se pripisuje osmisljenje pojma
,SkladiSta podataka®“, zagovara pristup odozgo-dolje a Ralph Kimball je zagovornik

pristupa odozdo-gore.

3.2.1 Pristup odozgo-dolje

Pristup odozgo-dolje gleda na skladiSte podataka kao kljuCni element cjelokupnog
analitickog okruzenja. Prvo se iz izvora podataka dohvate i transformiraju svi podaci te

se nakon toga spremaju u skladiSte podataka. Od tuda su podaci su  saZeti,

1OLAP - racunalna obrada koja korisniku omogucéuje jednostavno i selektivno izdvajanje i pregled
podataka s razli¢itih gledista.



dimenzionirani i distribuirani u jedan ili viSe ovisnih podru¢nih skladista podataka (engl.
Data Marts). Podru¢no skladiste podataka je podskup ili agregacija podataka
pohranjenih u primarno skladiSte podataka. UkljuCuje skup informacija koji su
relevantni za odredeno poslovno podrucje, korporacijski odjel ili kategoriju korisnika.
Podrucna skladista ¢esto se nazivaju nesamostalnima ili ovisnima jer izvode sve svoje
podatke iz centraliziranog skladista podataka. lako podru¢na skladista podataka nisu
potrebna, vrlo su korisna za sustave skladista podataka u srednje velikim poduzeéima
jer (Seiner, 2007):

e Koriste se kao gradevni blokovi dok se skladiSte podataka razvija
inkrementalno.

e Oznacavaju informacije koje zahtijeva odredena skupina korisnika kako bi

obavili upite.

e Mogu pruZiti bolje performanse jer su manji od primarnih skladista podataka.

lzvori Podruc¢na o
SkladiSte podataka skladitta Korisnici

podataka
podataka

Slika 1. Odozgo-dolje pristup

Glavna prednost odozgo-dolje pristupa je da on pruza integriranu, fleksibilnu
arhitekturu koja podrzava nizvodne strukture analitiCckin podataka. To znaci da

skladiste podataka predstavlja polaznu to¢ku za sve podatke, utjeCuci na dosljednost



i standardizaciju kako bi organizacije postigle ,jedinstvenu verziju istine (engl. SVOT -
Single version of the truth)“. SVOT je tehnicki koncept koji opisuje idealno skladistenje
podataka koji ima jednu centraliziranu bazu podataka ili barem distribuiranu
sinkroniziranu bazu podataka koja pohranjuje sve podatke organizacije u dosljedan i
ne-redundantni oblik (Seiner, 2007).

Atomski podaci u skladistu omogucuju organizacijama da ponovno Koriste te podatke
na bilo koji broj naCina kako bi zadovoljili nove i neoCekivane poslovne potrebe. Na
primjer, skladiSte podataka moze se koristiti za stvaranje bogatih skupova podataka
za statistiGare, isporuku operativnih izvieséa i sliéno. Stovise, korisnici mogu poslati
upite za podatke u skladiSte podataka ako trebaju visefunkcionalne ili poslovne

poglede na podatke.

S druge strane, pristupu odozgo-dolje moze trebati duze vremena za implementaciju
te implementacija moze kostat Ce viSe od ostalih pristupa, posebno u pocetnim
koracima. To je zbog toga Sto organizacije moraju stvoriti razumno detaljan model
podataka poduzeca, kao i fizicku infrastrukturu koja ¢e obuhvacati prostor i mjesto

skladista podataka prije razvijanja aplikacija ili izvjeS¢a (Seiner, 2007).

3.2.2 Pristup odozdo-gore

U pristupu odozdo-gore cilj je stvoriti skladiste podataka koje mora biti brzo i razumljivo.
Ovaj pristup dohvaca i transformira sve podatke, ali ih prvo sprema u podru¢na
skladista pa tek onda u centralno skladiSte podataka. Za razliku od odozgo-dolje
pristupa, podru¢na skladiSta podataka sadrze atomske i povijesne podatke koje
korisnici mogu pozZeljeti ili trebaju sada ili u buduc¢nosti. Smanjuje redundantnost
podataka i olakSava proSirivanje postojeih modela dimenzija za smjeStaj novih
podru€ja. Podaci su modelirani zvjezdastom shemom kako bi se optimizirala
upotrebljivost i izvedba upita. Zvjezdasta shema ¢e biti malo opSirnije objasnjena u

zasebnom poglavlju (Seiner, 2007).
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Slika 2. Pristup odozdo-gore

Glavna prednost odozdo-gore pristupa jest da se usredotoCuje na stvaranje
jednostavnih, fleksibilnih struktura podataka pomocu dimenzijskih, zvjezdastih shema.
Jos jedna prednost jest da, buduci da skladista podataka sadrze i povijesne i atomske
podatke, te korisnici ne moraju "kopati" iz podru¢nog skladiSta podataka u drugu

strukturu kako bi dobili detaljan ili transakcijski podatak.

Jedan od problema ovog pristupa je da zahtjeva od organizacija da nametnu koristenje
standardnih dimenzija i €injenica kako bi se osigurala integracija i SVOT. Kada su
podruc¢na skladista podataka logiCki rasporedena unutar fizicke baze podataka, lako
se postigne integracija. No, u distribuiranoj, decentraliziranoj organizaciji, moze biti
previSe traziti da se odjeli i poslovne jedinice pridrzavaju i ponovno Koriste reference i
pravila za izraCunavanje Cinjenica. Tu organizacija moze imati tendenciju stvaranja

"neovisnih" ili neintegriranih skladista podataka (Seiner, 2007).



3.2.3 Hibridni pristup

Hibridni pristup pokuSava spojiti najbolje od odozgo-dolje i odozdo-gore pristupa.
PokusSava iskoristiti brzinu i korisni€¢ku orijentaciju odozdo-dolje pristupa bez Zrtvovanja
integracije koju primjenjuje skladiste podataka s odozgo-dolje pristupom. Pieter
Mimno, nezavisni konzultant koji predaje na TDWI (Transforming Data with
Intelligence) konferencijama je trenutno najglasniji zagovornik ovog pristupa (Seiner,
2007).

Hibridni pristup preporucuje da se potroSe oko dva tjedna u razvoju poslovnog modela
(engl. Enterprise model?) u treéem normalnom obliku prije nego $to se razvije prvi
podatkovni program. Prvih nekoliko podrucnih skladiSta podataka su takoder
dizajnirana u treéem normalnom obliku, ali se koriste pomoc¢u fiziCkih modela
zvjezdane sheme. Ovaj dvostruki modelni pristup objedinjuje poslovni model bez
Zrtvovanja upotrebljivosti i performansi izvedbe upita zvjezdane sheme (Seiner, 2007).

Hibridni pristup se oslanja na ETL alat (dohvat, transformiranje, uc€itavanje — engl.
Extract, Tranform, Load) za pohranu i upravljanje poslovnim i lokalnim modelima
podataka u podruc¢nim skladistima podataka te sinkroniziranje razlika medu njima. To
omogucuje primjerice da lokalne skupine razviju vlastite definicije i pravila za elemente
podataka koji su izvedeni iz poslovhog modela bez Zrtvovanja dugoro€ne integracije.
Nakon implementacije prvih nekoliko podru¢nih skladista podataka, popunjava se
centralno skladiste podataka. Zatim se atomski podaci prenose iz podrucnih skladista
podataka u centralno skladiSte podataka i konsolidiraju se suvisSni podatkovni izvori
¢ime se organizaciji Stedi vrijeme, novac i resursi za obradu. Organizacije obi¢no
popunjavaju skladiste podataka kada korisnici tvrtke zahtijevaju prikaz atomskih

podataka u viSe podrucnih skladiSta podataka (Seiner, 2007).

2Enterprise model - NajviSa razina predstavljanja ciljeva organizacije te funkcija, procesa i tokova
informacija. Koristi se kao referenca za izradu svih ostalih modela.
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Glavna prednost hibridnog pristupa jest da kombinira brzu tehniku razvoja unutar

Slika 3. Hibridni pristup

okvira arhitekture poduzeca. Medutim, nadopunjavanje skladiSta podataka u ovom
pristupu moze biti vrlo razoran proces koji ne donosi nikakvu oc€itu vrijednost pa stoga
se moze dogoditi da nikada ne bude isplativ. Osim toga, samo nekolicina alata za upite
moze dinamicki i inteligentno pretrazivati atomske podatke u jednoj bazi podataka (tj.
skladi$tu podataka) i sumarne podatke u drugoj bazi podataka (tj. skladistu podataka).

Korisnici biti zbunjeni jer nece znati kada trebaju slati upite na koju bazu (Seiner, 2007).

3.3 ETL proces

Procesi dohvata, transformacije i ucitavanja podataka (engl. skraceno ETL3) su
odgovorni za operacije koje se odvijaju u pozadini arhitekture skladiSta podataka.
Detaljniji opis ETL procesa bi bio da se podaci dohvaéaju iz raznih izvora podataka koji
mogu biti iz transakcijske obrade podataka (engl. OLTP - Online Transaction
Processing?) ili bastinjenih sustava, datoteka u bilo kojem obliku, web stranica i
razli¢itih vrsta dokumenata kao $to su proraCunske tablice i tekstualni dokumenti.

SETL — Extract, Transform, Load

4 OLTP - klasa informacijskih sustava koji olak$avaju i upravljaju transakcijskim orijentacijskim
aplikacijama, obi¢no za unos podataka i obradu transakcija dohvata na sustavu upravljanja bazom
podataka.
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Obi¢no se dohvacaju samo podaci koje se razlikuju od prethodnog izvrSenja ETL
procesa, dakle novo umetnuti, azurirani ili izbrisani podaci. Nakon ove faze, izvuceni
podaci se prenose u prostor posebne namjene u skladiStu podataka koji se naziva
podrucje za obradu podataka (engl. DSA — Data Staging Area®), gdje se odvija njihova
transformacija, homogenizacija i CiS¢enje. Potrebno je posebno voditi raCuna o
potrebnim transformacijama, verifikaciji i CiS¢enju podataka jer upravo to najvise utjeCe
na uspjeSno funkcioniranje skladista podataka. NajceS¢e koriStene transformacije
ukljuCuju filtre i provjere kako bi se osiguralo da podaci koji su preneseni u skladiSte
podataka poStuju pravila i ograni€enja integriteta, kao i sheme transformacije koje
osiguravaju da se podaci uklapaju u shemu skladista podataka ciljanih podataka. Na
samom kraju, podaci se ucCitavaju u centralno skladiSte podataka i podru¢na skladista
podataka (Vassiliadis i Simitsis, 2009).

ETL proces
lzvor Odrediste
A |

=
= -

—

Slika 4. Grafi¢ki prikaz ETL procesa (Faizaan, 2015.)

3.3.1 Dohvacanje podataka

Dohvacanje podataka je konceptualno najjednostavniji zadatak od svih, njegov cilj je
utvrditi ispravni podskup izvornih podataka koji se moraju poslati na daljnju obradu.
Ovaj zadatak ima i odredenu tezinu zbog slijede¢a dva ograni€enja (Vassiliadis i
Simitsis, 2009):

e lzvor podataka tijekom dohvata mora pretrpjeti minimalne troSkove bududi da
se u tom razdoblju obavljaju i druge administrativne aktivnosti.

5DSA - privremeno skladiste izmedu izvora podataka i skladi$ta podataka.
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e Zbog tehniCkih razloga, administratori su vrlo neodlu¢ni prihvatiti velike
intervencije u svojoj konfiguraciji sustava, stoga mora postojati minimalno
ometanje konfiguracije softvera na izvornoj strani.

Ovisno o tehnolo$koj infrastrukturi i prirodi izvornog sustava (relacijskoj bazi podataka,
proracunskoj tablici, web stranici i slicno) kao i obujmu podataka koji se trebaju obraditi,
mogu se usvoijiti razliCita pravila za korak dohvata podatka. Najvise naivha moguénost
uklju€uje dohvat cijelog izvora podataka i njegovu obradu kao da se izvr§ava prvobitno
uCitavanje skladista podataka. Bolja mogucnost ukljuCuje dohvat snimke podataka koja
se naknadno usporeduje s prethodnom snimkom (bilo na izvoru ili na strani DSA), te
se otkrivaju dodavanja, brisanja i aZzuriranja. U ovom slucaju, nema potrebe daljnje
obrade podataka koji ostaju isti. Druga moguénost ukljuCuje upotrebu okidaca (engl.
trigger®) kod izvora podataka koji se aktiviraju svaki put kad se odvija izmjena u izvornoj
bazi podataka. Jasno, to se moZe uciniti samo ako je izvorna baza podataka relacijski
sustav. ZavrSna toCka u koraku dohvata podataka ukljuCuje nuznost Sifriranja i
komprimiranja podataka koji se prenose iz izvora u skladiSte zbog sigurnosti i

izvedbenih razloga mreze (Vassiliadis i Simitsis, 2009).

3.3.2 Transformacija podataka

Ovisno o primjeni i koristenom alatu, ETL procesi mogu sadrzavati puno
transformacija. Opcenito, poslovi transformacije i ¢iS¢enja se bave klasama sukoba i
problemima koji se mogu podijeliti u dvije razine a to su shema i razina instance. U
nastavku ce biti prikazana Sira klasifikacija problema koja ukljuuje i probleme na razini

vrijednosti (Vassiliadis i Simitsis, 2009):

Problemi na razini shema — Glavni problemi s obzirom na razinu sheme su imenovanje
sukoba, gdje se isto ime Koristi za razliCite objekte (homonime) ili se za isti objekt

upotrebljavaju razli€iti nazivi (sinonimi).

Problemi na razini zapisa - Naj¢eSc¢i problemi na razini zapisa odnose se na dvostruke
ili kontradiktorne zapise. Nadalje, pojavljuju se problemi dosljednosti u pogledu
preciznosti ili pravovremenosti podataka, buduci da se dizajner suoCava s problemom

integracije skupova podataka s razli€itim razinama agregacije (npr., prodaja po danu

6 Trigger - Pohranjeni program, koji se automatski izvrSava ili aktivira kada se dogode neki dogadaji
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u odnosu na godiSnju prodaju) ili upucivanjem na razliCite vremenske to¢ke (npr.,
trenutna prodaja od juCer za odredeni izvor u odnosu na prosli mjesec za neki drugi

izvor).

Problemi na razini vrijednosti — Brojni tehnicki problemi niske razine mogu se pojauviti
u razlicitim ETL scenarijima. Primjerice, mogu postojati problemi u primjeni i formata
podataka (npr., za spol: 'muski', ‘M, '1"), ili razliCita tumacenja vrijednosti (npr., formati
datuma: europski 'dd / mm / gggg' u odnosu na ameri¢ki 'mm / dd / gggg'). Ostali
problemi na razini vrijednosti ukljuCuju dodjelu zamjenskog upravljanja kljucem,
zamjenom konstanti, postavljanjem vrijednosti na NULL ili DEUFALT na temelju uvjeta
ili koriStenjem Cestih SQL operatora kao $to su UPPER (vraéa znakovni izraz s malim
slovima, pretvorene u velika slova ), TRUNC (vraéa datum skracen na odredenu
mjernu jedinicu) i SUBSTR (vraca dio znaka, binarnog, tekstualnog ili slikovnog izraza

u SQL serveru).

Da bi se takvi problemi rijesili, zadaci integracije i transformacije uklju€uju Sirok raspon
funkcija poput normalizacije’, denormalizacije®, reformatiranja, ponovnog izracuna,
spajanja podataka iz vise izvora, modifikacije klju€nih struktura, sazimanja, dodavanje
elemenata vremena, utvrdivanja zadanih vrijednosti i davanje naredbi za odlucCivanje

izmedu viSe izvora (Vassiliadis i Simitsis, 2009).

7”Normalizacija - proces organiziranja stupaca (atributa) i tablica (odnosa) relacijske baze podataka radi
smanjenja redundancije podataka i poboljSanja integriteta podataka.

8 Denormalizacija — proces koji se koristi na prethodno normaliziranoj bazi podataka radi povec¢anja
performansi.
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Slika 5. Primjer transformacije podataka

3.3.3 Ucitavanje podataka

Posljednji korak je ucitavanje transformiranih podataka u odgovarajuce tablice u
skladi$tu podataka. Mora se odrzavati dosljednost podataka jer se zapisi mogu
azurirati prilikom ucitavanja. UCitavanje se moze provesti na dva nacina (Vassiliadis i
Simitsis, 2009):

e Osvjezavanje (engl. Refresh) — Podaci skladiSta podataka se u potpunosti
prepisuju. To znaci da se stari podaci zamjenjuju. OsvjeZavanje se obi¢no
koristi u kombinaciji sa staticCkom ekstrakcijom kako bi se skladiSte podataka

popunilo u pocetku.

e AZuriranje (engl. Update) — U skladiStu podataka dodaju se samo one promjene
koje su primijenjene na izvornim podacima. Azuriranje se obi¢no provodi bez
brisanja ili mijenjanja postojeéih podataka. Ova tehnika se koristi u kombinaciji

s inkrementalnom ekstrakcijom kako bi se skladiSta podataka redovito azurirala.

15



3.4 Dimenzijsko modeliranje

Dimenzijsko modeliranje je Siroko prihvaceno kao pozeljna tehnika za prikazivanje

analitickih podataka jer se bavi s dva istovremena zahtjeva:
e Isporucuje podatke koji su razumljivi poslovnim korisnicima.
e |Isporucuje brzu izvedbu upita.

Dimenzijsko modeliranje je dugogodiSnja tehnika za izradu jednostavnih baza
podataka. Sa svakim novim sluCajem, vec viSe od pet desetljeca, IT organizacije,
konzultanti i poslovni korisnici prirodno teze ka jednostavnoj dimenzijskoj strukturi koja
odgovara temeljnoj ljudskoj potrebi za jednostavnos¢u. Jednostavnost je kritiCna jer
osigurava da korisnici mogu lako razumjeti podatke, kao i da softver omogucuje brzu i

ucinkovitu navigaciju i isporuku rezultata (Kimball i Ross, 2013).

Dimenzijski dizajneri pazljivo sluSaju kada je naglasak na proizvodu, trzistu i vremenu.
Vecina ljudi smatra da je intuitivno razmisljati o takvom poslu kao kocki podataka, s
rubovima oznacenim proizvodom, trziStem i vremenom gdje se kocka rastavlja na
manje dijelove. ToCke unutar kocke su mjesto gdje se pohranjuju mjere kao $to su
prodana koli¢ina i profit za odredenu kombinaciju proizvoda, trziSta i vremena.
Sposobnost da se zamisli neSto apstraktno kao $to je skup podataka na konkretan i
razumljiv nacin je tajna razumljivosti. Model podataka koji je u po€etku jednostavan
ima vecu vjerojatnost ostati jednostavan na kraju dizajna. Model koji je u pocCetku
kompliciran ¢€e zasigurno biti prekompliciran na kraju, Sto Ce rezultirati sporom

izvedbom upita i odbijanjem poslovnih korisnika (Kimball i Ross, 2013).

lako se dimenzijski modeli ¢esto instanciraju u sustavima za upravljanje relacijskim
bazama podataka, oni su poprilicno razli€iti od modela tre¢e normalne forme (skraceno
3NF?°) koji nastoje ukloniti suvisne podatke. Baza podataka o prodajnim nalozima moze
zapocCeti sa zapisom za svaku liniju narudzbe, ali se moze pretvoriti u sloZzeni mrezni

web dijagram kao 3NF model, koji moZe sadrzavati stotine normaliziranih tablica.

Industrija se ponekad odnosi na 3NF model kao entitet-veza, ER model? (engl. entity-

relationship). ER dijagrami su crtezi koji pokazuju komunikaciju izmedu tablica. Kako

93NF - normalna forma koji se koristi za normalizaciju dizajna baze podataka.
10 ER model - nacin grafickog prikazivanja logi¢kih odnosa entiteta (ili objekata) kako bi se stvorila baza
podataka.
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3NF, isto tako i dimenzijski modeli mogu prikazati ER dijagrame jer se oboje sastoje
od pridruzenih relacijskih tablica. Klju€na razlika 3NF i dimenzijskih modela je stupanj
normalizacije. Normalizirane 3NF strukture su korisne u operativnoj obradi jer
transakcije azuriranja ili umetanja dotiCu bazu podataka samo na jednom mjestu.
Dimenzijski modeli sadrze iste podatke kao i normalizirani model, ali dimenzijski modeli
pakiraju podatke u formatu koji daje korisnicima razumljivost, bolje performanse upita

i otpornost na promjene (Kimball i Ross, 2013).

3.4.1 Zvjezdana shema

Dimenzijski modeli implementirani u relacijskim sustavim za upravljanje bazama
podataka nazivaju se zvjezdanim shemama zbog njihove slinosti sa strukturom
zvijezde. Arhitektura sheme zvijezda najjednostavnija shema modela podataka. Zove
se zvjezdana shema jer dijagram sliCi zvijezdi, s vrhovima koje izlaze iz sredista.
Srediste zvijezde sastoji se od Cinjeni¢ne tablice i vrhova zvijezde koji su dimenzijske
tablice. Obi¢no se Cinjenice u tablici zvijezda nalaze u tre¢em normalnom obliku (engl.
3NF), dok se dimenzijske tablice denormaliziraju. Unato¢ Cinjenici da je shema
zvijezde najjednostavnija arhitektura, najéesce se koristi danas i preporucuje ju Oracle
(Kimball i Ross, 2013).

(C) 2008 datawarehouse4u.info
Dimension 5
PK |id_d5
attribute 1
attribute 2
Dimension 1 I Dimension 4
Fact Table
PK |id_d1 PK |id d2
PK |id d1
attribute 1 [ ———_|PK |id_d2 attribute 1
attribute 2 PK |id d3 Esdi attribute 2
PK |id d4
PK |id_d5
measure 1
measure 2
Dimension 2 Dimension 3
PK |id_d2 PK |id d3
attribute 1 attribute 1
attribute 2 attribute 2

Slika 6. Prikaz zvjezdaste sheme (Datawarehouse4u, 2008-2009)
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3.4.2 Cinjeniéne tablice

Cinjeniéna tablica u dimenzijskom modelu pohranjuje mjerenja performansi koja
proizlaze iz dogadaja poslovnih procesa organizacije. Bitno je nastojati pohraniti niske
razine mjernih podataka koji proizlaze iz poslovnog procesa u jednom dimenzijskom
modelu. Buduéi da su mjerni podaci pretezno najvecCi skupovi podataka, oni ne bi
trebali biti replicirani na vise mjesta za viSe organizacijskih funkcija oko poduzeca.
Omogucivanjem poslovnih korisnika iz viSe organizacija da pristupaju jednom
centraliziranom spremistu za svaki skup mjernih podataka osigurava koristenje
dosljednih podataka u cijelom poduzecu. lzraz cCinjenica (engl. fact) predstavlja
poslovnu mjeru. Za sve proizvode koji se prodaju, zapisuju se jedinice koli€ine i cijena
u svakoj prodajnoj transakciji, onda se te mjere biljeZze dok se proizvodi skeniraju kao

Sto je prikazano na slici 6 (Kimball i Ross, 2013).

Podaci o maloprodaji

Datum (FK)
Proizvod (FK)

y Prodavaonica (FK)
. Kupac (FK)
Prevodi se u Prodavaé (FK)
Transakcija

Prihod prodaje
Koli¢ina proizvoda
Prodajna jedinica

Slika 7.Skeniranje proizvoda i prijevod u Cinjeni¢ne tablice (Kimball i Ross, 2013.)

Svaki redak u Cinjeni¢noj tablici odgovara mjernom dogadaju. Podaci u svakom retku
nalaze se na odredenoj razini detalja, odnosno zrnatosti detalja. ViSa zrnatost znaci
manje detalja a manja zrnatost viSe detalja. Jedno od osnovnih nacela dimenzijskog
modeliranja jest da svi redovi s mjerama budu iste zrnatosti. Imajuéi mogucénost
stvaranja Cinjeni¢nih tablica s jednom razinom detalja osigurava da se mjere ne bi
nekim slu¢ajem brojile dva puta. Ideja je da mjerni dogadaj u fizickom svijetu ima vezu
jedan naprema jedan s jednim redom u odgovarajucoj €injenic¢noj tablici te je to temelj

za dimenzijsko modeliranje. Sve ostalo se gradi iz tog temelja (Kimball i Ross, 2013).

Najkorisnije Cinjenice su numericke i aditivne, kao $to je iznos prihoda. Aditivnost je

presudna jer aplikacije poslovne inteligencije rijetko dohvacaju samo jedan redak
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CinjeniCnih tablica. Umjesto toga, one dohvacaju stotine, tisuce ili ¢ak milijune
¢injeni¢nih redova u isto vrijeme, a najkorisnija stvar za napraviti s toliko puno redova
je dodati ih. Cinjenice su ponekad polu-aditivne ili ¢ak neaditivne. Polu-aditivhe
Cinjenice, kao $to su bilance raCuna, ne mogu biti sazete kroz dimenziju vremena.
Neaditivne Cinjenice kao Sto su jedinicne cijene, one nikad ne mogu biti dodane
(Kimball i Ross, 2013).

Teoretski je moguc¢e da mjerna Cinjenica bude tekstualna, medutim rijetko se
pojavljuje. U vecini slu€ajeva, tekstualne mjere su opis ne€ega i izvu€ene su iz nekog
diskretnog popisa vrijednosti. Dizajner bi trebao uciniti sve kako bi tekstualne podatke
stavio u dimenzije gdje se mogu ucinkovitije korelirati s drugim tekstualnim
dimenzijskim atributima te potroSiti Sto manje prostora. Treba izbjegavati pohranjivanje
suviSnih tekstualnih podataka, osim ako je tekst jedinstven za svaki redak u €injeni¢noj
tablici i pripada dimenzijskoj tablici. Pravi tekstualna Ccinjenica je rijetkost jer
nepredvidljiv sadrzaj teksta Cinjenice, poput komentara slobodnog teksta, gotovo je

nemoguce analizirati (Kimball i Ross, 2013).

Ako ne postoji prodajna aktivnost za odredeni proizvod, u tablicu se ne stavlja niti
jedan redak. Vazno je ne ispunjavati Cinjeni¢nu tablicu s nulama koje ne predstavljaju
nikakvu aktivnost, jer bi te nule preopteretile vecinu Cinjenicnih tablica. Uklju€ivanjem
samo istinskih aktivnosti, Cinjeni¢ne tablice nastoje biti poprilicno oskudne. UnatoC
njihovoj oskudnosti, €injenicne tablice obi€no Cine 90% ili viSe od ukupnog prostora
koji trosi dimenzijski model. Cinjeni¢ne tablice nastoje da budu $iroke u smislu redaka,

ali uske u odnosu na broj stupaca (Kimball i Ross, 2013).

Sve c¢injeniéne tablice imaju dva ili viSe stranih klju¢eva (oznaka FK! na slici 7.) koje
se povezuju s primarnim kljuCevima dimenzijskih tablica. Na primjer, klju¢ nekog
proizvoda u Ccinjeni¢noj tablici uvijek odgovara odredenom klju€u proizvoda u
dimenzijskoj tablici proizvoda. Kada svi klju¢evi u Ccinjeni¢noj tablici ispravno
odgovaraju primarnim kljuCevima u odgovaraju¢im dimenzijskim tablicama, tablice
zadovoljavaju referencijalni integritet, prema kojemu veze tablica moraju uvijek biti
konzistentne. Pristup €injeni¢noj tablici se odvija preko dimenzijskih tablica koje su joj
pridruzene (Kimball i Ross, 2013).

11 FK — engl. Foreign Key — Strani klju¢
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Cinjeniéna tablica obiéno ima svoj primarni klju¢ sastavljen od podskupina stranih
kljuCeva. Taj se klju¢ €esto naziva kompozitni klju¢ te svaka tablica koja ima kompozitni

klju€ je €injeni¢na tablica. One izraZzavaju veze viSe-prema-vise.

Uobicajeno ima pregrst dimenzija koje jedinstveno identificiraju svaki redak Cinjeni¢nih
tablica. Nakon Sto se identificira taj podskup ukupnog popisa dimenzija, ostatak
dimenzija preuzima jednu vrijednost u kontekstu primarnog klju¢a retka cinjenice
(Kimball i Ross, 2013).

3.4.3 Dimenzijske tablice

Dimenzijske tablice sadrze tekstualni kontekst povezan s poslovnim procesom
mjernog dogadaja. Opisuju ,tko, Sto, gdje, kada, kako i zasto“ je povezano s
dogadajem. Kao $to je prikazano na slici 9., dimenzijske tablice ¢esto imaju puno

atributa.

Dimenzija proizvoda

Kljuc proizvoda (PK)
Opis proizvoda

Naziv marke

Naziv kategorije
Naziv odjela

Vrsta paketa

Velicina paketa
TefZina

Mjerna jedinica tezine
Vrsta pohrane

Slika 8. Primjer dimenzijske tablice (Kimball i Ross, 2013.)

Nije neuobi¢ajeno da dimenzijska tablica ima 50 ili ¢ak 100 atributa, iako neke po
prirodi imaju samo nekoliko atributa. Dimenzijske tablice obi¢no imaju manje redaka

nego Cinjeni¢ne tablice, ali mogu biti Siroke s mnogim velikim tekstnim stupcima. Svaka
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dimenzija je definirana jednim primarnim klju¢em (primjer na slici 8., oznaka PK*'?), koji
sluzi kao osnova za referencijalni integritet s bilo kojom €injeni€nom tablicom kojoj je
pridruzen (Kimball i Ross, 2013).

Dimenzijski atributi sluze kao primarni izvor ograniCenja upita, grupiranja i oznaka
izvijeS¢a. U upitu ili zahtjevu za izvjeSce, atributi se identificiraju kao po rije€ima.
Primjerice, kada korisnik zeli vidjeti prihod po odredenoj robnoj marki proizvoda, robna

marka proizvoda mora biti dostupna kao dimenzijski atribut.

Atributi dimenzijskih tablica igraju vitalnu ulogu u sustavima skladiSta podataka i
poslovne inteligencije. Oni su bitni jer su izvor gotovo svih ograni€enja i oznaka
izvjeSca, te su kriticni za izradu sustava skladiSta podataka i poslovne inteligencije koji
je korisnicima koristan i razumljiv. Atributi bi se trebali sastojati od stvarnih rijeCi a ne
od kriptirane kratice. Treba teziti smanjivanju upotrebe kodova u dimenzijskim
tablicama zamjenjujuci ih s vise opSirnim tekstualnim atributima. PreporucCuje se
napraviti standardno dekodiranje za operativne kodove da budu dostupni kao
dimenzijski atributi kako bi se osigurala konzistentna oznaka upita i izvjeSca.
Vrijednosti dekodiranja nikada ne bi smjele biti zatrpane u aplikacijama za izvjeScivanje

gdje je nedosljednost neizbjezna (Kimball i Ross, 2013).

Ponekad operativni kodovi ili identifikatori imaju legitimno poslovno znacenje za
korisnike ili su potrebni za povratnu komunikaciju u operativnom svijetu. U tim
sluCajevima, kodovi se trebaju pojaviti kao eksplicitni atributi dimenzija uz
odgovarajuce tekstualne deskriptore koji su ugodni za koristenje. Operativni kodovi
ponekad imaju ugradeno znacCenje u sebi. Primjerice, prve dvije znamenke mogu
identificirati poslovnu djelatnost, dok sljedece dvije mogu identificirati globalnu regiju.
Umjesto prisiljavanja korisnika na ispitivanje ili filtriranje podniza (engl. substring)
unutar operativnih kodova, preporuCuje se izvlaCenje ugradenih znacenja i njihovo
predstavljanje korisnicima kao zasebnih dimenzijskih atributa koji se jednostavno

mogu filtrirati, grupirati ili izvijestiti (Kimball i Ross, 2013).

Na mnoge nacine, skladiSte podataka je jednako dobro kao i dimenzijski atributi,
analiticka snaga okruzenja skladiSta podataka i poslovne inteligencije izravno je

proporcionalna kvaliteti dimenzijskih atributa. Sto je vise vremena provedeno u

12 PK — engl. Primary Key — Primarni klju¢
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pruzanju atributa s opseznom poslovhom terminologijom kao i popunjavanjem

vrijednosti domene u stupcima atributa, to bolje.

Pri odabiru operativnih izvora podataka, ponekad je nejasno je li numeri¢ki podatkovni
element atribut Cinjenice ili dimenzije. Ta odluka Cesto se rjeSava tako da se provjeri
da li je stupac (Kimball i Ross, 2013):

e mjera koja uzimo puno vrijednosti i sudjeluje u izraCunima Cineci ga tako
¢injenicom ili
e diskretno vrijedni opis koji je manije ili vise konstantan i sudjeluje u

ograni¢enjima i oznakama redova €ineci ga dimenzijskim atributom.

Na primjer, standardna cijena proizvoda izgleda kao konstantan atribut proizvoda ali

se moze tako Cesto mijenjati da ipak izgleda kao mjerna Cinjenica.

Dilema dizajnera o tome je li numericki podatkovni element cinjenica ili atribut

dimenzija, rijetko je problematicna odluka. Kontinuirano vrijedna numericka
promatranja gotovo su uvijek Cinjenice, dok diskretna numeri¢ka opazanja izvuc€ena iz

malog popisa gotovo su uvijek atributi dimenzija (Kimball i Ross, 2013).

Slika 10. prikazuje da dimenzijske tablice ¢esto predstavljaju hijerarhijske odnose.

Kljuc€ proizvoda |[Naziv proizvoda |Robna marka [Naziv kategorije
1|Mission 24' Boy |X Fact Brdski bicikl
2|Cross Sport X Fact Cross bicikl
3|Chronos LC KTM Cross bicikl
4|Peak 27,5 KTM Brdski bicikl
5|Benger Comfort |Benger Treking bicikl
6|Dirt Rider 24 Cygnus Brdski bicikl
7|Pic Nic Alu Cygnus Treking bicikl
8|Life Classic Scirocco Treking bicikl
9|Peak XT 29 KTM Brdski bicikl

10{Jumper 16 Scirocco Gradski bicikl
11|City Queen 20 |Scirocco Gradski bicikl

Slika 9. Primjer redaka iz tablice dimenzije s denormaliziranim hijerarhijama.
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Primjerice, proizvode se uklapaju u robne marke, a zatim u kategorije. Za svaki redak
u dimenziji proizvoda je potrebno pohraniti odredenu robnu marku i opis kategorije.
Hijerarhijske deskriptivne informacije pohranjuju se redundantno s ciliem lakSeg

koriStenja i boljih performansi upita (Kimball i Ross, 2013).

3.4.4 Pahuljasta shema

Normalizacija podataka pohranjivanjem samo oznake robne marke u dimenziju
proizvoda i stvaranjem zasebne tablice za pretrazivanje robne marke, a isto tako i za
opis kategorije u zasebnoj tablici za pretrazivanje kategorije naziva se pahuljiziranje
(engl. snowflaking). Umjesto trece normalne forme, dimenzijske tablice su obi¢no
izrazito denormalizirane s izravnim viSe-naprema-jedan vezama unutar jedne
dimenzijske tablice. Buduc¢i da su dimenzijske tablice obicno geometrijski manje od
¢injeni¢nih tablica, poboljSanje u€inkovitosti pohrane normalizacijom ili pahuljiziranjem

gotovo da nema utjecaja na ukupnu veli€inu baze podataka (Kimball i Ross, 2013).

Dimenzija Trgovina
- — - —Id |
Dimenzija Dan u tjednu Broj trgovine Dimenzija Geografija
rid . Geografski Id Id
Dan u tjednu Driavna pokrajina
Dimenzija Mjesec Driava
Naziv mjeseca Id Z Datum Id
Datum Trgovina Id — . - _
Dimenzija Kvartal Dan Proizvod 1d L Dimenzija Proizvad
id & Mjesecu tjednu Id Prodano jedinica 1d . . = 5 e >
Naziv kvartala Mjesec Id Naziv proizvoda imenzija hobna marka
Kvartal id Naziv robne marke Id
Kategorija proizvoda Id Robna marka
Dimenzija Kategorija proizvoda

Id
Kategorija proizvoda

Slika 10. Primjer pahuljaste sheme
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4. Poslovnainteligencija

4.1 Definicija poslovne inteligencije

Poslovna inteligencija je naCin i metoda poboljSanja poslovnih performansi pruzajuci
veliku pomo¢ izvrsnim donositeljima odluka tako Sto im omogucuje da imaju
djelotvorne informacije. Alati poslovne inteligencije se gledaju kao tehnologija koja
omogucuje ucinkovitost poslovanja pruzajuéi povecanu vrijednost poduzetnickim
informacijama, a time i nacin koriStenja tih informacija. U nastavku slijedi nekoliko

razli¢itih definicija poslovne inteligencije (Panian i Klepac, 2003):

Larrisa T. Moss i Shaku Atre (2003.) - Poslovna inteligencija nije ni proizvod niti sustav,
ve¢ arhitektura koju Cini skup povezanih operativnih aplikacija i baza podataka
potrebnih za poslovno odluivanje te koja omogucuje poslovnim korisnicima

jednostavan pristup do poslovnih podataka.

Steve Murfitt (2001.) — Poslovna inteligencija je nacin dostavljanja pravih informacija u
pravom formatu u prave ruke u pravom trenutku. Dobar sustav poslovne inteligencije
prikuplja informacije iz svih dijelova tvrtke, analizira ih, priprema potrebna izvjeSca i

Salje ih ljudima koji ih trebaju.

Ravi Kalakota, Marcia Robinson (2001.) — Zadatak poslovne inteligencije je
pretvaranje podataka u znanje. Poslovna inteligencija je skupina novih aplikacija
oblikovanih tako da mogu organizirati i strukturirati podatke o poslovnim transakcijama
na nacin koji omogucuje analizu korisnu u potpori odluivanju i operativnhim

aktivnostima kompanije.

Vinod Badami (2003.) — Pojednostavljeno definirano, poslovna inteligencija je proces
prikupljanja raspolozivih internih i relevantnih eksternih podataka, te njihove konverzije

u korisne informacije koje mogu pomo¢i poslovnim korisnicima pri dono$enju odluka.

Robert Stackowiak — Poslovna inteligencija je proces uzimanja velikih koliCina
podataka, analiziranja tih podataka i prezentacije skupa izvjeS¢a visoke razine koji
saZzimaju sustinu tih podataka u osnove poslovnih aktivnosti, omogucéujudi

menadZerima da donose temeljne dnevne poslovne odluke.
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4.1.2 Osnovna svojstva poslovne inteligencije

Na temelju prethodno navedenih definicija mogao bi se ste¢i dojam da poslovna
inteligencija tezi stvaranju Sto vece koliine podataka i informacija o svim vaznim
aspektima djelovanja tvrtke za Cije se potrebe stvara i razvija. No to nije to¢no jer s
obzirom na koli¢inu generiranih informacija, poslovna inteligencija se temelji na

sliedec¢im temeljnim zamislima (Panian i Klepac, 2003):

e Cilj poslovne inteligencije nije stvaranje Sto vecCe koliCine podataka, vec
stvaranje kvalitetnijin i boljih informacija koje su potrebne kod donoSenja
poslovnih odluka.

e Upravo to je ono svojstvo poslovne inteligencije koje joj daje moc¢ poticanja i

stvaranja pozitivnih promjena u sredini u kojoj stvara i u kojoj se primjenjuje.

e Ona pruza korisnicima samo one informacije koje su im potrebne, te ih pruza

pravovremeno i na nacin koji korisnicima najviSe odgovara.

e Ako se poslovna inteligencija primjenjuje kako treba, njen koncept ¢e smanijiti
koliCinu podataka s kojom se susre¢u zaposlenici tvrtke te ¢e istovremeno

povecati kvalitetu tih podataka.

Osnovne znacajke poslovne inteligencije mogu se ubrojiti u sljede¢e a to je da se
zasniva na personalizaciji, proaktivha je i nastaje iz operativhih podataka.
Personalizacija znacli primjenu tehnologije u svrhu proaktivnog zahvaéanja,
organiziranja i dostavljanja informacija pojedincima. Poslovna inteligencija
automatizira dostavu informacija primateljima, koriste¢i pritom posebne uvjete

odstupanja od planiranih aktivnosti kao poticaje za takvu komunikaciju.

Tradicionalni sustavi za podrsku odlucivanju (engl. Decision Support System!3) ne
personaliziraju informacije, te ih je stoga potrebno u svakoj novoj primjeni mijenjati i
poboljSavati. Poslovna inteligencija funkcionira prema modelu koji se sastoji iz pet
glavnih komponenata a to su informacije, analize i segmentacije, personalizacije,

dostave informacija putem viSe kanala te akcije, interakcije i/ili transakcije. Tako

13 Decision Support System - racunalni informacijski sustav koji podrzava poslovne ili organizacijske
aktivnosti odlucivanja.

25



ona utire put novim sustavima potpore odluCivanja, odnosno sustavima upravljanja

znanjem (engl. Knowledge Managment Systems?!4) (Panian i Klepac, 2003).

. Analiza i o Dostava.v Akcija, )
Informacija segmentacija Personalizacija putem vise interakcija,
kanala transakcija

)

STVARANJE POSLOVNE INTELIGENCUE

Slika 11. Komponente modela poslovne inteligencije (Panian i Klepac, 2003)

Kada su navedene komponente konfigurirane i uskladene, one ¢ine snaznu, prosirivu
i prilagodljivu platformu poslovne inteligencije. Takve aplikacije pretvaraju tradicionalne
sustave potpore odlucivanju (funkcioniraju prema na nacelu pitanja i odgovora) u
sustave upravljanja znanjem. Personalizacija zahtjeva prilagodbu korisni¢kog iskustva
njegovim potrebama. lako je doslo do promjene nacina dolazenja do informacija i
samog komunikacijskog medija, korisnik bi uvijek trebao dobivati podjednako
kvalitetnu informaciju. Primjena poslovne inteligencije pretpostavlja da korisnici ne vole
dobivati nepotrebne informacije te ¢e zbog toga rado iznijeti svoja misljenja o tipu
informacija koje ¢e primati, ucestalosti primanja tih informacija te naravno

komunikacijskog medija putem kojega dobivaju informacije (Panian i Klepac, 2003).

4.2 Stilovi poslovne inteligencije

Sama priroda poslovne inteligencije i njeni dometi joS uvijek nisu u potpunosti razumljivi

te stoga ne postoji ni dovoljno poznavanja i razumijevanja svih oblika u kojima se ona

14 Knowledge Managment System - odnose se na bilo kakav informaticki sustav koji pohranjuje i prima
znanje, poboljSava suradnju, smjesta izvore znanja, spremista rudnika za skriveno znanje, biljezi i koristi
znanije, ili na drugi nacin pojaCava proces upravljanja znanjem.
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danas pojavljuje. Funkcionalnosti alata za poslovnu inteligenciju posljednjih godinasu

evoluirale u nekoliko smjerova te zbog toga postoje razni stilovi.

4.2.1 Poslovno izvjeStavanje

Poslovno izvjeStavanje (engl. Enterprise reporting) se odnosi na Siroku lepezu
izvjesStaja raznih formata koji su namijenjeni operativnhom poslovnom izvjestavanju te
poredbenih tablica rezultata poslovanja i poslovnih kontrolnih plo€a namijenjenih

primjeni od strane korisnika informacija razli€itih profila.

Poslovno izvjeStavanje je popularni je model poslovne inteligencije koji proSiruje
mogucnosti izvjeStavanja i analize tako Sto poslovni izvjestaji mogu biti namijenjeni
svim tipovima korisnika, zaposlenicima tvrtke na svim razinama organizacijske
strukture, na svim radnim mjestima, u svim poslovnim funkcijama i sluzbama pa ¢ak i
partnerima u vrijednosnom lancu i klijentima tvrtke. Upravo zbog toga, ovo je najéeSce
primjenjivani stil poslovne inteligencije, koji obuhvaca mnostvo operativnih izvjeStaja
generiranih izravno iz unutarnjeg informacijskog sustava tvrtke ili njenog sustava za

upravljanje odnosima s klijentima (Panian et al., 2007).

Inicijativa za poslovno izvjeStavanje o poduzecu je veliki pothvat jer razliite korisnicke
skupine trebaju razliCite informacije u razli€itim formatima. Stoga platforma za
poslovnu inteligenciju koja je odabrana kako bi se olak8alo izvjeStavanje o
poduzeéima, mora biti u moguénosti savladati zahtjeve velikog broj korisnika bez da to
utjeCe na performanse. Ona treba pruziti Siroku ponudu mogucénosti kao $to su ad hoc
izvjeStavanje, dinamicna distribucija izvjeS¢a i drugih sadrzaja poslovne inteligencije,
financijsko izvjeS¢ivanje i fleksibilno izlazno oblikovanje kako bi podrzala najSiru paletu

strateSkih, operativnih i analitickih potreba za izvjeS¢ivanjem (Panian et al., 2007).

Prilikom odabira platforme za poslovno izvjeStavanje, organizacije trebaju potraziti

sliedeée znacajke i funkcije (Panian et al., 2007):

o Siroki pristup podacima tako da se sve informacije u bilo kojem izvoru,
uklju€ujuci real-time transakcijske sustave, relacijske skladiSta podataka, kocke
i sve aplikacije planiranja resursa poduzeca (engl. ERP - Enterprise resource
planning) ili bastinjene aplikacije mogu iskoristiti za podrsku aktivnostima

odlucivanja.
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e Veliku skalabilnost, tako da u okruzenje se moze uvesti na stotine, tisuce ili

desetke tisuéa korisnika.

e Maksimalnu upotrebljivost, tako da i ne-tehiCki poslovni korisnici mogu lako

dohvatiti i komunicirati s podacima poduzeca, bez opsezne obuke.

e Fleksibilan pristup, tako da korisnici mogu pregledavati informacije putem svog

uredaja po izboru — osobno racunalo, laptop, smartphone ili tablet.

4.2.2 Ad hoc upiti i analize

Ovaj stil poslovne inteligencije predstavlja softver koji korisnicima omoguduje
postavljanje praktiCki neograniCenog broja i vrsta upita prema svim raspolozivim
podacima i OLAP analizu cjelokupnih baza podataka, sve do razine detaljnih
transakcijskih podataka ako je to neophodno. Namijenjen je naprednijim korisnicima
kojima trebaju mogucénosti ispitivanja svake moguée kombinacije podataka. Osnovni
nacin osiguranja podrSke sustava ad hoc upitima i analizama jest pruziti korisnicima
mogucnost kreiranja potpuno novih izvjestaja koji ¢e nastati bilo kakvom kombinacijom
podataka u izvjeStaja te se tako otklanja potreba za prethodnim oblikovanjem svih

mogucih kombinacija izvjesStaja (Panian et al., 2007).

Ad hoc upiti i analize se mogu koristiti u bilo kojem podrucju poslovanja i to zahvaljujudi

sljedeéim obiljezjima (Panian et al., 2007):

e Parametarski vodeno izvjeStavanje uz usmjeravanje analiza. Ovo obiljezje
omogucuje korisnicima stvaranje radikalno razli¢itih izvjeStaja tako $to
jednostavno odgovaraju na pitanja ili popunjavaju zahtjeve neposredno prije
generiranja izvjeStaja. Sadrzaj i izgled izvje$¢a korisnici mogu prilagodavati
pomocéu odredenih parametara. Parametarski vodeno izvjeStavanje je jako
korisno jer omogucuje brze iteracije uz primjenu niza parametara i pohranjivanja
rezultata takvih iterativnih obrada za neku buducu uporabu. Kako bi poboljsali
svoje analize, korisnici mogu Koristiti razliCite parametre za generiranje istih

izvjestaja.
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e Svrdlanje (engl. drill*>)“ bilo gdje. KoriStenjem OLAP funkcionalnosti, korisnici
su u mogucnosti ,skakati“ po bazi podataka. Mogu ,svrdlati prema gore® (engl.
drill-up) i ,svrdlati prema dolje“ (engl. drill-down) po hijerarhijski strukturiranim
podacima. Takoder mogu obavljati raznovrsne unakrsne analize. Svakom

novom akcijom ,svrdlanja“ moze se dinamicki stvarati novi izvjesta;j.

e OLAP analiza na razini cjelokupne baze podataka. Korisnici bez ikakvih
ogranicenja mogu manipulirati izvjestajima. Primjer tih manipulacija bi bio da
mogu filtrirati podatke koji Ce biti prikazani u izvjestaju koriste¢i grani¢ne
vrijednosti ili intervale dopustenih vrijednosti. Mogu razvrstavati i sortirati
vrijednosti u izvjeStaju prema razliCitim kriterijima te prelamati (engl. break)
izvjeStaje u pojedinacne stranice prema razli€itim atributima. Omoguceno im je

izvoziti podatke iz izvjeStaja u dokumente nekog drugog tipa.

e Sofisticirano filtriranje podataka. Korisnici imaju moguénost podjele podataka
prema razliCitim poslovnim kriterijima s cillem dotjerivanja i detaljnijeg

prikazivanja odredenog skupa podataka.

e Grupiranje podataka prema definicijama koje daju korisnici. Korisnicima se
omogucuje dotjerivanje poslovnog modela bez potrebe za mijenjanjem ustroja
baze podataka ili opéeg poslovnog modela. Skladista podataka se obi¢no
organiziraju u strukture koje vjerno odrazavaju poslovni model cjelokupnog
poduzecéa, no ne moraju uvijek dobro odrazavati i poslovne potrebe pojedinih
odjela, radnih timova i pojedina¢nih zaposlenika koji moraju donositi neke
specificne odluke. Zbog toga dolazi do poteSko¢a na koje se nailazi u
pokusSajima spajanja podataka koji ¢e pogadati takve specificne potrebe u
jednom izvjestaju. Ovaj stil poslovne inteligencije nudi rjeSenje tako $to
omogucuje grupiranje podataka prema samostalnim, neovisnim definicijama
korisnika koje po njihovom misljenju imaju smisla jer im omogucuju provodenje

nekih specifi¢nih analiza.

15 Drill - odnosi se na bilo koju od razli¢itih operacija i transformacija na tabli¢nim, relacijskim i
visedimenzionalnim podacima.
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4.2.3 Rudarenje podataka

Rudarenje podataka je definirano kao dohvacanje podataka iz ogromnih skupova

podataka. Drugim rije€ima, mozemo reci da je rudarenje podataka postupak rudarenja

znanja iz podataka. Ovaj stil poslovne inteligencije namijenjen je naprednijim

korisnicima koji redovito provode korelaciju i analizu trendova te proizvode specificne

projekcije buducih trendova i dogadaja. Uvid u poslovanje stvoren ovim stilom

poslovne inteligencije je kljuCanje za svako poduzece. Medutim problem stvaraju

pojedini specijalizirani alati za rudarenje podataka zbog teskoée njihovog koristenja,

stoga se proizvodaci trude uciniti ih to jednostavnijima (Panian et al., 2007).

Informacije ili znanje izvadene ovim stilom se tako mogu Koristiti za bilo koju od

sljedecih primjena (Tutorialspoint, 2014):

Analiza trzista
Otkrivanje prijevara
Zadrzavanje korisnika
Kontrola proizvodnje

Istrazivanje znanosti

Rudarenje podataka vrlo je korisno u sljede¢im podrucjima (Tutorialspoint, 2014):

Analiza trzista i upravljanje — Koristi se za profiliranje korisnika, odnosno
pomaze u odredivanju koja vrsta ljudi kupuje koju vrstu proizvoda. Pomaze u
prepoznavanju najboljih proizvoda za razliite korisnike tako Sto koristi
predvidanja za pronalazenje Cimbenika koji mogu privuci nove kupce. Takoder
pomaze pronaci skupine korisnika koji dijele iste karakteristike kao Sto su
interesi, navike potrosnje, prihod i sli€no. Koristi se za odredivanje uzorka
kupnje kupca, odnosno tipichog nacina Kkupovine te pruza razna

viSedimenzionalna sazeta izvjeSc¢a.

Korporativna analiza i upravljanje rizicima — Koristi se za planiranje financiranja
i procjena imovine, $to ukljuCuje analizu i predvidanje nov€anog toka. Takoder

se koristi za planiranje resursa Sto ukljuuje sazimanje i usporedivanje resursa
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i potroSnje te analizu konkurencije Sto ukljuCuje prac¢enje konkurenata i trziSnih

smjernica.

e Otkrivanje prijevara — Koristi se u podru€ju usluga kreditnih kartica i
telekomunikacija za otkrivanje prijevara. U telefonskim prijevarama pomaze
pronaci odrediSte poziva, trajanje poziva, doba dana ili tiedna i slicno. Takoder

analizira obrasce koji odstupaju od o€ekivanih normi.

4.2.4. Analize pomocu OLAP kocke

Online analiticka obrada (engl. OLAP - Online Analytical Processingl6) se koristi za
pripremu podataka za analizu. Sustav izravnih analitiCkih obrada upravlja velikim
koliC¢inama povijesnih podataka, ukljuCuje sazimanja, spremanja i upravljanja
informacijama i predstavlja naj¢eSc¢i nacin analiziranja podataka iz skladista podataka

(Mailvaganam, 2007).

Analize pomocu OLAP kocke su primjerene za predvidanje i anticipiranje nekih
procesa koji bi se mogli dogoditi u blizoj buducnosti. Primjer primjene ovog stila
poslovne inteligencije bi bile analize prodaje po odredenim proizvodima ili
zemljopisnim podrucjima za odredeno vremensko razdoblje. Te analize uvelike mogu
pomodi regionalnim voditeljima prodaje ako ih zanimaju neki odredeni dijelovi rada

njihovih zaposlenika i/ili sluzbe.

Store 1
Store 2

Store 3

Product 3

Store 4
Product 2

Product 1

Mar

Apr

Slika 12. OLAP kocka (Houston, 2011.)

16 OLAP — Online analiticka obrada
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OLAP kocke se smatraju najjednostavnijim oblikom analize koji omogucuje skoro pa
svakom zaposleniku analiziranje podataka s kojima se susre¢e u svom radu, no njima
se najCesc¢e koriste menadzeri koji Zele bolje razumjeti osnovne uzorke zasto su podaci
u poslovnim izvjeStajima ba$ takvi kakvi jesu. Omogucuju korisnicima da promatraju
podatke koji su sadrzani u poslovnim izvjestajima iz razliCitih aspekata. To je moguce
zbog sljedec¢ih OLAP obiljezja: listanje po stranicama, rotacija oko neke osi kocke,
razvrstavanje odnosno sortiranje prema odredenom kriteriju, filtriranje i produbljivanje
analize prema gore ili dole ve¢ spomenutim ,svrdlanjem®. Te funkcije omogucuju
korisnicima ,rezanje i presijecanje” (engl. Slice and Dice) kocke podataka (Panian et
al., 2007).

Kocke se osnovne komponente OLAP sustava te se kocka odnosi na podskup
medusobno povezanih logickih podataka koji su unaprijed organizirani tako da korisnik
moZe kombinirati bilo koje atribute obuhvacene kockom (primjer proizvodi,
prodavaonice, dobavljaci, skladista i sli€¢no) s pokazateljima uspjeSnosti poslovanja koji
su takoder obuhvacéeni kockom (primjer prodaja, dobit, starost i sli€no). Tako korisnik
kreira razliCite dvodimenzionalne isjeCke koji se mogu prikazati na zaslonu racunala
(Panian et al., 2007).

&
NS
o i \o&e . ~o°A : N
Poslovna ledmnc: A‘l\ Zalihe O° Proizvod Qg
c 7] =
5 z £
E £ %
= K]
=)
» Ulaganje u imovinu » Ostvarenje planova » Uspjesnost po proizvodima
u % od prihoda « Ostvarenje prognoza » Uspjeénost po regijama
« Operativni troskovi po * Ostvarenje budZeta « Vrijednost prodaje
poslovnim jedinicama + Uskladenost sa po klijentu
» Radni kapital sezonskim trendovima * Trendovi povrata ulaganja

po prodajnim mjestima

Slika 13. Razlicite analize pomoc¢u OLAP kocke (Panian et al., 2007)

32



4.3 Prednosti uvodenja poslovne inteligencije u poslovanje

Poslovna inteligencija pruza mnoge pogodnosti tvrtkama koje ju koriste. Moze
eliminirati mnoga nagadanja unutar organizacije, poboljSati komunikaciju izmedu
odjela tijekom koordinacije aktivnosti i omoguciti tvrtkama da brzo reagiraju na
promjene u financijskim uvjetima, preferencijama kupaca i operacijama lanca opskrbe.

Poslovna inteligencija poboljSava ukupnu ucinkovitost tvrtke koja ga koristi.

Najvaznija imovina tvrtke su njezini ljudi, a Informacije se Cesto smatraju drugim
najvaznijim resursom tvrtke. Dakle, kada tvrtka mozZe donijeti odluke temeljem
pravovremenih i to€nih informacija, tvrtka moze poboljsati svoju izvedbu. Poslovna
inteligencija takoder ubrzava donosSenje odluka i poboljSava korisnicko iskustvo, tako

Sto omogucava pravovremeni i odgovaraju¢i odgovor na probleme kupaca.

U nastavku su navedeni neki opéeniti razlozi zbog ¢ega je poslovna inteligencija vazna
(Ranjan, 2005-2009):

e S alatima poslovne inteligencije zaposlenici mogu jednostavno pretvoriti svoje
poslovno znanje putem analitiCcke inteligencije kako bi rijeSili razne poslovne
probleme kao Sto su povecanje stope odgovora od izravne poste, e-poste i

internetskih marketinskih kampanja.

e S poslovnom inteligencijom, tvrtke mogu identificirati svoje najprofitabilnije
kupce i temeljne razloge lojalnosti tih klijenata, kao i identificirati buduce kupce.

e Brzo prepoznaje prijavljene probleme u vezi jamstva kako bi se smanijili u¢inci

nedostatka dizajna proizvoda.

e Omogucuje analizu podataka klikova (engl. clickstream data) za poboljSanje e-
trgovinske strategije.

e Otkriva kriminalne aktivnosti pranja novca.

e Analizira profitabilnost potencijalnog rasta potroSa¢a i smanjuje izlozenost

rizicima pomocu toc€nijih financijskih bodovanja svojih klijenata.

e Pomaze u odredivanju koje ¢e se kombinacije proizvoda i usluga korisnici vrlo
vjerojatno kupiti i kada.
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e Smanjuje prekide rada opreme tako $to omogucuje prediktivno odrzavanje.

e Omogucuje odrediti analizom odstupanja i uklanjanja zbog ¢ega odredeni kupci

napustaju konkurente i/ili postanu kupci.

e Otkriva i sprjeCava neovlasteno ponasanje kao sto je koriStenje ukradene
kreditne ili telefonske kartice.

Klijenti su najkriticniji aspekt uspjeha tvrtke. Bez klijenata tvrtke ne mogu postojati
stoga je vrlo vazno imati informacije o korisni¢kim Zeljama. Tvrtke se moraju brzo
prilagoditi njihovim promjenjivim zahtjevima. Poslovna inteligencija omogucuje
tvrtkama prikupljanje informacija o trendovima na trzistu i pronalazenje inovativnih

proizvoda ili usluga u oCekivanju promjenjivih zahtjeva kupaca (Ranjan, 2005.-2009.).

Konkurenti mogu biti velika prepreka na putu do uspjeha tvrtke. Njihovi ciljevi kao i
cilievi svih drugih tvrtki je povecanje profita i zadovoljstva kupaca. Kako bi bile
uspjeSne, tvrtke moraju ostati jedan korak ispred konkurenata kako ne bi izgubili
dragocjeni trziSni udio. Poslovna inteligencija pokazuje koje akcije poduzimaju

konkurenti te tako omogucuje dono$enje boljih poslovnih odluka (Ranjan, 2005-2009).

4.4 Najcesci problemi poslovne inteligencije

Za mnoge tvrtke, poslovna inteligencija ne daje oCekivane rezultate. Ne daje im jasan
pogled na poslovanje te ne nudi trenutne odgovore koje tvrtke o¢ekuju. Nekim tvrtkama
se to deSava jer jednostavno imaju prevelika oCekivanja i pretpostavljaju da njihova
rieSenja poslovne inteligencije mogu pruZiti rezultate koji su zapravo van njenih

mogucnosti.

Jedan od problema bi mogao biti da poslovna inteligencija ne odgovara poslovanju.
Sustav poslovne inteligencije je nepotpun i tvrtke pokusavaju raditi s rjeSenjima koja
ne odgovaraju u potpunosti njihovom poslovanju. Nesporazum je jedan od Cestih
krivaca za to. Cesto se gube neki detalji u tumacgenju ili su zanemareni tijekom faze
prikupljanja zahtjeva. Kada IT odjel pokuSava implementirati rjeSenje na temelju
nepotpunih zahtjeva, to rjeSenje nikad nece odgovarati tvrtki. lzgradnja sustava

poslovna inteligencije treba biti suradnicki projekt izmedu IT-a i poslovanja tvrtke.
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Cesto IT jo$ uvijek izvodi projekte metodom vodopada, koja ne funkcionira u

kontinuiranom poslovnom okruZenju danasnjice (Stangarone, 2015).

Drugi problem poslovne inteligencije bi bio da podaci nisu Cisti odnosno nisu kvalitetni.
Tvrtka implementira najbolje rjeSenje za poslovnu inteligenciju i oCekuje da Ce rijesiti
svoje probleme s podacima, no zanemaruju njihovu kvalitetu podataka. Sustavi
poslovne inteligencije ovise o dobroj kvaliteti podataka, bez ikakvog naclina da

automatski prikupljaju te podatke (Stangarone, 2015).

Sljedeéi problem su slijepe toCke u podacima. U svakom projektu poslovne
inteligencije, treba obratiti pozornost na dvije vazne razlike u podacima a to su vrsta
podataka koja se prikuplja i koli€ina prikupljenih podataka. Vrsta podataka koja se
prikupi razlikuje se ovisno o tome gdje je pohranjena. Ponekad se podaci nalaze u
razliCitim sustavima, ili u oblacima podataka te se Cesto pohranjuju u razli€itim
formatima. Ovo obi¢no nije velik problem jer sustav poslovne inteligencije treba
omoguciti ETL sposobnosti za povezivanje tih podataka iz viSe izvora. Medutim, i dalje
treba paziti na razlike u koli€ini podataka koji se prikupljaju u razli€itim odjelima. Kao
Sto je objasnjeno u nastavku, te razlike mogu stvoriti slijepe toCke, Sto dovodi do
neispravne analize. Postoje dijelovi tvrtke gdje se lako prikupljaju velike koliCine
preciznih informacija, primjerice prodajnih mjesta ili raCunovodstva, dok podaci iz
drugih dijelova tvrtke mogu biti teZi za odredivanje koli€ine, primjerice ljudski resursi.
Posljedica toga je da svaka analiza ovih podataka pati od pristranosti odabira
podataka, odnosno dolazi do pogreSaka koje uzrokuju da se jedna skupina podataka

odabire ¢eS¢e od druge skupine (Stangarone, 2015).

Jos jedan od problema bi bio da korisnici ne koriste novi sustav. Korisni¢ko prihvacanje
jedan je od najvecih izazova s kojima se poslovna inteligencija danas suocava.

Uobicajeno su sljedeci problemi kod prihvaéanja (Stangarone, 2015):

e Korisnicima se ne svida rijeSenje — Ponekad se sustav poslovne inteligencije
odabire bez prisustva korisnika. Kada je sustav konano implementiran,
korisnici ga smatraju zbunjuju¢im ili da ne zadovoljava njihove potrebe. Kada

se to dogodi, vjerojatno ¢e se vratiti na stari nacin rada.

e Korisnici nisu valjano osposobljeni — U drugim slu¢ajevima, sustav poslovne
inteligencije se implementira bez odgovaraju¢e obuke korisnika. Ako korisnici

ne razumiju alat, i kako ¢e im pomoci, nece ga upotrebljavati.
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e Korisnici ne zele promjenu — Jedan od vrlo Cestih problema koji se pojavljuje
gotovo u svim organizacijama. Mala grupa ljudi koji se suprotstavljaju svakoj

novoj tehnologiji jer misli da stari nacin radi sasvim dobro.
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5. Zakljuc¢ak

Poslovna inteligencija i poslovna znanja od presudne su vaznosti za uspjeSno
upravljanje i ostvarenje prednosti nad konkurentima. Potrebno je imati pravodobne i
kvalitetne podatke transformirane u obliku koji je pogodan za dobivanje potrebnih
informacija kako bi se mogle donositi ispravne poslovne odluke a te podatke sadrze

skladiSta podataka.

Volumen podataka i dalje raste kako se skladiSta podatka pune sve vec¢im atomskim
podacima i kako se sve ucCestalije azuriraju. U pocCetku su baze podataka bile od
megabajta pa su se dalje poveéavale na gigabajte, terabajte i petabajte, ali osnovni
izazov skladista podataka i poslovne inteligencije sustava ostao je izuzetno
konstantan. Njihov posao je zapisivanje podataka organizacije i pravovremeno

donoSenje tih podataka poslovnim korisnicima.

Dimenzijsko modeliranje je Siroko prihvaceno kao dominanta tehnika za prezentaciju
skladi$ta podataka i poslovne inteligencije. Kako bi prezentacija podatka bila uspjesna,
struCnjaci i korisnici su uvidjeli da ona mora biti utemeljena na jednostavnosti.
Jednostavnost je temeljni klju¢ koji omogucuje korisnicima da lako razumiju baze
podataka i softver kako bi se mogli u€inkovito kretati bazama podataka. Dimenzijsko

modeliranje na puno nacina omogucava jednostavnost.

Jedno od vaznijih sredstava bilo koje organizacije je njegova informacija. Ona se
gotovo uvijek koristi u dvije svrhe a to su operativno vodenje evidencija i analiticko
odlucivanje. Jednostavno reCeno, operacijski sustavi su mjesto na koje se postavljaju
podaci a sustavi skladiSta podataka i poslovne inteligencije su mjesto gdje se podaci

dobivaju.

Poslovna inteligencija temelji se na skladistenju podataka te je poslovni i korisnicki
pristup, a skladiStenje podataka tehnoloski je pristup dohvaéanja podataka, razlicit
prikaz tih podataka kako bi se dobile potrebne informacije, omogucila analiza tih

podataka i steklo poslovno znanje i poslovna inteligencija.

Mnoge uspjesSne tvrtke ulazu velike iznose novca u alate i tehnologije za poslovnu
inteligenciju i skladistenje podataka. Vjeruju da su aZurne, toCne i integrirane
informacije o njihovom opskrbnom lancu, proizvodima i korisnicima kljuéne za njihov

opstanak.

37



10.

11.

Literatura

Curko K. i Spani¢ Keznan M. (2016), Skladistenje podataka: put do znanja i
poslovne inteligencije, SveuciliSte u Zagrebu, Ekonomski fakultet

Datawarehouse4u (2008-2009), Star schema, <raspoloZzivo na:
http://datawarehouse4u.info/Data-warehouse-schema-architecture-star-
schema.html>, [pristupljeno: 4.8.2017]

Houston N. (2011), Business Inteligence 101 — A Begginer's Guide to Bl
Software <raspoloZzivo na: http://www.plottingsuccess.com/beginners-guide-to-
bi-software-1113011>, [pristupljeno: 17.8.2017]

Kimball R. i Ross M. (2013), The Data Warehouse Toolkit, Third Edition
<raspolozivo na:
http://www.essai.rnu.tn/Ebook/Informatique/The%20Data%20Warehouse %20
Toolkit,%203rd%20Edition.pdf>, [pristupljeno: 2.8.2017]

Mailvaganam H. (2007), Introduction to OLAP, <raspolozivo na:
http://www.dwreview.com/OLAP/Introduction_ OLAP.html>, [pristupljeno:
17.8.2017]

Panian Z. i Klepac. G (2003), Poslovna inteligencija, Masmedia

Paninan Z. i suradnici (2007) : Poslovna inteligencija: studije sluéajeva iz
hrvatske prakse, Narodne novine

Ranjan, J. (2005-2009), Business intelligence: concepts, components,
techniques and benefits, <raspolozivo na:

http://www jatit.org/volumes/research-papers/Vol9N01/9Vol9Nol.pdf>,
[pristupljeno: 18.8.2017]

Seiner R. (2007), Four Ways to Build a Data Warehouse, <raspoloZivo na:
http://tdan.com/four-ways-to-build-a-data-warehouse/4770>, [pristupljeno:
9.8.2017]

Stangrone J. (2015), 5 problems that create ,,Unintelligent” Business
Intelligence, <raspolozivo na: http://www.mrc-productivity.com/blog/2015/09/5-
problems-that-create-unintelligent-business-intelligence/>, [pristupljeno:
22.8.2017]

Tutorialspoint (2014), DATA MINING — data pattern evaluation, <raspoloZivo

na: https://www.tutorialspoint.com/data_mining/data_mining_tutorial.pdf>,
[pristupljeno: 10.8.2017]

38


http://datawarehouse4u.info/Data-warehouse-schema-architecture-star-
http://www.plottingsuccess.com/beginners-guide-to-
http://www.essai.rnu.tn/Ebook/Informatique/The%20Data%20Warehouse
http://www.dwreview.com/OLAP/Introduction_OLAP.html
http://www.jatit.org/volumes/research-papers/Vol9No1/9Vol9No1.pdf
http://tdan.com/four-ways-to-build-a-data-warehouse/4770
http://www.mrc-productivity.com/blog/2015/09/5-
http://www.tutorialspoint.com/data_mining/data_mining_tutorial.pdf
http://www.tutorialspoint.com/data_mining/data_mining_tutorial.pdf

12. Vassiliadis P. i Simitsis A. (2009) Extraction, transformation, and loading,
<raspolozivo na:
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.450.9541&rep=repl
&type=pdf>, [pristupljeno: 16.8.2017]

13. Yousuf Faizaan (2015), ETL (Extract, Transform, and Load) Process &

Concept, <raspolozivo na: http://blog.appliedinformaticsinc.com/etl-extract-
transform-and-load-process-concept/>, [pristuplieno: 16.8.2017]

39


http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.450.9541&amp;rep=rep1
http://blog.appliedinformaticsinc.com/etl-extract-

