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Sazetak

Ovaj rad fokusira se na rudarenje podataka, te metode rudarenja podataka koje nam
sluze za rudarenje podataka u poduzetniStvu. U ovome radu objasniti ¢e se &to je to rudarenje
podataka, koje metode rudarenja poznajemo, te koje metode su nam najkorisnije za primjenu u
poduzetniStvu. Takoder objasniti ¢e se $to su to GEM podaci, kako se oni prikupljaju te koja je
njihova svrha. Na kraju rada biti ¢e opisano par oglednih primjera kako bi se prikazalo kako se
rudarenje podataka i GEM podaci koriste u poduzetni§tvu. U ovome radu kao izvori informacija

koriStene su knjige i internetski ¢lanci, te ostali dostupni internetski sadrzaj.

Klju€ne rijeéi: rudarenje podataka, GEM podaci, poduzetni$tvo, stablo odlu€ivanja.
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1. Uvod

U danasnjem svijetu, gdje se veéina poslovanja odvija na webu, broj podataka koji su
izrazito vazni za poduzece raste. U tim podacima poduze¢e moze otkriti nove i korisne, do sada
nepoznate informacije za poduzec¢e. Kako bi poduzec¢e otkrilo te nove i korisne informacije
koristi se rudarenjem podataka, to jest jednom od metoda rudarenja podataka. Dobivanjem tih

informacija poduzeée mozZe prognozirati ponasanje u buduc¢em poslovanju.

U ovome radu u prvom poglavlju objasniti ¢u sto je to rudarenje podataka, te koje
metode su nam najpogodnije za primjenu u poduzetniStvu. Takoder opisati ¢u i proces
rudarenja podataka, te ¢u ukratko objasniti pojedine metode. U drugome poglavlju fokusirat ¢u
se na GEM podatke. Objasniti ¢u 8to su to GEM podaci, kako ih dobivamo i za §to nam sluze.
Nakon toga u tre¢em poglavlju odabrati ¢u par primjera iz poduzetnidtva u kojima su koriStene
neke metode rudarenja podataka te ¢u objasniti koje metode su koriStene za koji slu¢aj, ulazne

podatke i izlazne vrijednosti. Na kraju dolazi zaklju¢ak gdje ¢u sumirati bit cijelog ovoga rada.



2. Rudarenje podataka

Kroz niz godina u poduzec¢ima dolazi do gomilanja velike koli¢ine poslovnih podataka. Ti
podaci mogu skrivati do sada neke nepoznate, ali korisne informacije. Kako bi otkrili te podatke
koristimo se nekom od metoda rudarenja podataka. Svrha tih podataka je da nam pomognu u

donosenju poslovnih odluka na osnovu znanja koja smo otkrili u podacima.

2.1. Definicija rudarenja podataka

Rudarenje podataka (engl. data mining) mozemo opisati kao netrivijalan postupak kojim
pronalazimo nove, valjane, razumljive i potencijalno korisne oblike podataka. Kao oblik
podataka misli se na neke nove otkrivene pravilnosti medu podatkovnim varijablama. Rudarenje
podataka veéinom se provodi na velikim koli¢inama podataka iz baza podataka radi otkrivanja

novoga znanja i donoSenja boljih poslovnih odluka. [1]

Rudarenje podataka takoder moZzemo definirati kao i proces pronalazenja zakonitosti u
podacima. Ti podaci mogu biti organizirani u baze podataka, ali to mogu biti i neki drugi podaci
kao Sto su: tekstualni podaci, nestrukturirani podaci koji su proizasli sa weba ili neki podaci koji

su organizirani u vremenske serije. [2]

Pojam rudarenja podataka moZemo gledati na dva nacina, to jest Sire i uze poimanje.
Sire poimanje se odnosi na cjelokupni proces otkrivanja znanja iz raspolozivih podataka, a uze
poimanje se odnosi na specificnu fazu obrade podataka [3]. Cjelokupni proces rudarenja
podataka uklju€uje sljedece faze [3]:
o Odredivanje cilja prema potrebama korisnika
e Priprema podataka(odnosi se i na izgradnju skladista podataka)
¢ Rudarenje podataka

e Ocjena i upotreba otkrivenog znanja

Rudarenje podataka oslanja se na znanja iz informatike, matematike i statistike pri
otkrivanju odnosa izmedu podataka i generiranja novoga znanja [4]. lako su znhanja iz svih
podru¢ja vazna, mozemo reCi kako je napredak informatike i tehnologije najznacajniji za

intenzivnije uvodenje rudarenja podataka u poduzecéa [1].



U osnovi je to analitiCki proces koji rezultira novim znanjem [4]. Podaci koji se koriste za
rudarenje podataka Cesto su pohranjeni u skladiSta podataka koja sadrZze povijesne,
nepromjenjive podatke koji su tolerantni na pogreske u transakcijama [3]. Takoder rudarenje

mozemo vrsiti i na XML dokumentima, vezanim pojavama ili bioloskim mreZzama.

Mozemo reci kako rudarenje podataka u danasnje vriieme postaje sve korisnije i kako
ozbiline organizacije ne mogu dobro poslovati, to jest donositi bithe odluke bez rudarenja
podataka. Takva novo ste€ena znanja ne sluze nam samo kako bi dobili poveznice izmedu
podataka nego i tome kako bi unaprijedili naSu prodaju, marketing, poslovanje i druge bitne
stvari za svako poduzece. Rudarenje podataka u poduzeéu veéinom obavljaju poslovni
analitiCari koji se koriste nekim od programskih alata namijenjenim za rudarenje podataka, a za
njegovo upravljanje nije potrebno poznavanje metoda rudarenja podataka. Treba navesti kako
se rudarenje podataka moze primijeniti i u drugim podrucjima kao $to su: mehanika, medicina,
genetika, farmacija, itd. [2]. Tako na primjer ako istraZzujemo neki novi lijek rudarenjem podataka
mozemo otkriti koje su to karakteristike ljudi kod kojih je odredeni lijek djelovao, a koje kod kojih
nije djelovao. Neovisno o podrucju primjene upotreba pravilne i dobro iskoriStene metode
rudarenja podataka sposobne su nam otkriti zakonitosti iz velike mase podataka. Opéenito
gledajucu rudarenje podataka moZemo primijeniti u svim podruéjima u kojima se raspolaze sa

velikom masom podataka na osnovu kojih Zelimo otkriti odredene pravilnosti, veze i zakonitosti.

(2]

U poduzecima rudarenje podataka se najviSe koristi u podruéju marketinga. Marketing je
sve viSe usmjeren kupcu, to jest zadrzavanju postojec¢ih kupaca, te stvaranju novih. Za to je
zasluzno upravljanje odnosima s kupcima ( engl. Customer Relationship Managment — CRM)
[1]. Upravo na tom podrucju rudarenje podataka je naroCito ucinkovito ako postoji dovoljna
koli¢ina kvalitetnin podataka koje je poduzeée prikupilo o kupcima. Poduzece na podrucju
marketinga rudarenje podataka najviSe upotrebljava za [1]:

¢ Direktni marketing — ponude se Salju kupcima za koje postoji najvec¢a vjerojatnost odziva

e lIzradu profila kupaca - utvrduje se uzorak pona$anja kupca da bi mu se kasnije poslala
prilagodena ponuda

e Segmentaciju — utvrdivanje grupa kupaca s jednakim karakteristikama

e Istrazivanje povezanosti prodaje razli€itih proizvoda — analiza kupovne koSarice

e Stimulaciju kupovine drugih artikala istog poduzeca

e Zadrzavanje kupaca



Osim u marketingu najve¢a upotreba rudarenja podataka je u bankarstvu i osiguranju.
Kao posebna podrucja rudarenja podataka razvijaju se rudarenja teksta i Web rudarenja [1].
Rudarenje Weba je analiza podataka o posjeti pojedina Web stranici, te analiza puta kojim
posjetitelj dolazi do portala s podacima. Takve nam analize omogucuju prac¢enje zanimanja
kupca i personalizaciju prikaza Web stranica. Kod rudarenja tekstova analiziraju se tekstovi i

unutar njih se traze pravila i uzorci. [1]

2.2. Zadaci rudarenja podataka

U ovome poglavlju nastojati ¢u objasniti zadatke rudarenja podataka. Postoji Sest
zadataka rudarenja podataka, a zadaci su [5]:
e Deskripcija
o Klasifikacija
o Estimacija (regresija)
o Predikcija
o Klasteriranje

e Asocijacija

2.2.1. Deskripcija

IstraZivadi i analitiCari ponekad Zele pronaci nacine kako da opiSu pravilnosti i trendove
koji leze u podacima. To moZemo objasniti na primjeru tako $to recimo ljudi koji su dobili otkaz
za vrijeme vladajuée stranke ¢e manje vjerojatno podrzati tu stranku tijekom iduéih izbora. U
vecini slucaja ti ljudi ¢e svoj glas dati nekoj drugoj stranci zbog zelje za promjenom. To smo
mogli zakljuciti opisom trendova i pravilnosti za takav slu€aj. Zbog toga modeli rudarenja
podataka moraju biti §to je vise moguce transparentni, to jest rezultati modela moraju opisivati
jasne pravilnosti koje se mogu intuitivno objasniti i interpretirati. Neke metode rudarenja
podataka mozemo razlikovati od drugih po tome koliko je njihova interpretacija transparentna.
Kao primjer ljudima lako razumljive metode rudarenja podataka moZemo navesti stabla
odlu€ivanja. Ona su vec¢inom intuitivna i lako razumljiva, dok s druge strane imamo metodu
rudarenja podataka neuronske mrezZe koja je nhamijenjena za stru¢njake u odredenom podrucju

zbog nelinearnosti i kompleksnosti modela. [6]



2.2.2. Klasifikacija

U klasifikaciji varijablu €iju vrijednost predvidamo nazivamo ciljnom varijablom. Ciljna
varijabla je kategorijska. Jedan od primjera takve varijable moze biti mjeseCni prihod, a njega
mozemo podijeliti u tri kategorije: niski, srednji i visoki. PoSto proces rudarenja podataka
obraduje veliku koli¢inu podataka, svaki podatak mora sadrzavati informaciju o ciljnoj varijabli i
skup nekih ulaznih varijabli. Ulazne varijable mogu biti dob, spol i zanimanje. Na temelju ulaznih
vrijednosti za postojeCe zapise u bazi podataka analitiCar pokusava odrediti prihode za one

osobe koje jos nisu zabiljeZene u bazi. [6]

U iduc¢ih nekoliko re€enica opisat ¢u kako bi izgledao proces za klasifikacijsku zadacu.
Prvi korak bio bi pregledavanje skupa podataka koji sadrzava ulazne i ciline varijable. Na taj
nacCin algoritam uci koje kombinacije vrijednosti ulaznih varijabli su povezane sa ciljnim
varijablama. Na kraju algoritam pregledava zapise koji nemaju zabiljezene nikakve vrijednosti i
dodjeljuju im odredene klasifikacije. Podaci na kojima algoritam uli nazivaju se podaci za

trening. [6]

Primjeri koridtenja klasifikacijskih zada¢a uklju€uju: odredivanje je li neka transakcija
kreditnom karticom ilegalna, dijagnosticiranje bolesti kod pacijenta, procjena odredene hipoteke
kao dobar ili lo$ rizik, odredivanje je li neka oporuka krivotvorena, odredivanje pokazuje li

financijsko i osobno ponasanje na teroristi¢ku aktivnost. [6]

2.2.3. Estimacija (regresija)

Estimacija (regresija) sli€na je klasifikaciji, ali je razlika u tome $to je ciljna varijabla
numeri¢ka, a ne kategori¢ka. Modeli su izgradeni pomoéu kompletnih zapisa, to jest onih koji
sadrzavaju ciljne varijable uz ulazne varijable. Zatim se procjenjuje vrijednost ciljne varijable na
temelju vrijednosti ulaznih varijabla. VecCina modela estimacije dolazi iz podruCja statistiCke
analize, ali mogu se koristiti i neuronske mreze. Primjer zadac¢a estimacije uklju€uju: procjena
potrosSnje slu¢ajno odabrane obitelji, procjena smanjenja brzine nogometasa nakon ozljede
koljenja, procjena prosje¢ne ocjene studenta na preddiplomskom studiju na temelju ocjena iz

srednje Skole. [6]



2.2.4. Predikcija

Kod predikcije ciljna varijabla nam predstavlja buduéu vrijednost. Pod pravilnim
okolnostima bilo koja metoda koju smo koristili kod klasifikacije i estimacije mozemo koristiti i
kod predikcije. Mozemo koristiti i tradicionalne metode kao $to su procjena to¢ke i intervala
pouzdanosti, jednostavna linearna regresija i korelacija, viSestruka regresija, ali mozemo
ukljuciti i metode rudarenja podataka kao Sto su neuronske mreze, stabla odlu€ivanja i k-najblizi

susjed. Primjer predikcije je predvidanje cijena dionica u odredenom vremenu u buduénosti. [6]

2.2.5. Klasteriranje

Odnosi se na grupiranje podataka u klastere. Klaster je skup podataka koji su
medusobno sli¢ni, ali se razlikuju od skupa podataka u drugim klasterima. Kod klasteriranja ne
postoji cilina varijabla. Klasteriranje nam sluzi za segmentiranje cijelog skupa podataka u
relativno homogene podgrupe ili klastere, s tim da slicnost podataka u klasterima bude
maksimalna, a sliénost podataka jednog klastera s drugim minimalna. Cesto se koristi kao pred
korak u procesu rudarenja podataka, a klasteri koji se dobiju koriste se kao ulazna varijabla za
daljnje tehnike, na primjer neuronske mreze. Primjer klasteriranja je smanjenje broja atributa

skupa podataka sa stotinama atributa. [6]

2.2.6. Asocijacija

Cilj asocijacije je otkrivanje koji atributi su medusobno povezani, odnosno odredivanja
pravila koja odreduju odnos izmedu dva ili viSe atributa. Ve¢inom se koristi u poduzetnistvu gdje
je poznata pod nazivom analiza potroSacke koSarice ili analiza afiniteta. Pravila asocijacije su
oblika ,Ako uvjet, tada posljedica®, zajedno s mjerom znacaja i pouzdanosti vezanima za
pravilo. Na primjer, odredena trgovina ima podatke da je u subotu navecer od 300 kupaca 150
kupilo alkohol, a od njih 150, 100 ih je kupilo i cigarete. Asocijacijsko pravilo na temelju ovih

podataka izgledalo bi ovako: ,Ako je kupac kupio alkohol, tada c¢e kupiti i cigarete. Znacaj ove

tvrdnje je %= 50%, a pouzdanost %= 66.6 %. Primjeri koriStenja asocijacije mogu biti:

istrazivanje proporcije djece Ciji roditelji im €itaju, a i sami su dobri €itaci; otkrivanje koji artikli se

prodaju zajedno; otkrivanje koji se artikli nikad ne prodaju zajedno. [6]



2.3. Proces rudarenja podataka

Rudarenje podataka je proces za koji ne postoji recept kako bi uvijek bio uspjesan, to
jest kako bi rezultirao pronalazenjem vrijednih informacija. Vjerojatnost uspjeha moZemo

povecati ako slijedimo korake procesa prikazane na Slika 1.

f/ - Definicija \
'\ 1;;;2:1? /: Korak 1: Definicija poslovnog problema
/" Cativae
pume’ttﬁe \:
\ podataka /
-
= l i
.-// Trm&_’mfaclija ! \, Eorak 2: Pnprema podatka
| uzorkovanje }
\ podataka /
T _——-\.\__\__.
.'/ Vrednovame \.
! odataka /
N %
-~ - B
Odabir tehnike \\1 Korak 3: Modeliranje
rudarenja /
\q__ - ____,/
/f- Izrada1 -5‘\\
| vrednovanje ;'
\ modela /f

/ Interpretacija i \, Korak 4: Implementacija

konstenje }

\ rezultata /f

Slika 1. Proces rudarenja podataka [7]

U prvom koraku definira se poslovni problem, a drugi korak uklju€uje pripremu podataka
koje ukljuuje njihovu pripremu, transformaciju, uzorkovanje i vrednovanje. Iduéi korak je
modeliranje koje ukljuCuje odabir modela rudarenja podataka i vrednovanje samoga modela.
Zadnji korak je implementacija koja se sastoji od interpretacije dobivenih rezultata i njihove

primjene. [7]



Proces rudarenja podataka je iterativan $to nam omogucuje da se u svakom trenutku
mozZemo vratiti na neki od prethodnih koraka. U nastavku ovoga poglavlja objasniti cu pojedine

korake u procesu rudarenja podataka.

2.3.1. Definicija poslovnog problema

Prvi korak u procesu rudarenja podataka je definicija poslovnhog problema. Kod
definiranja poslovnog problema, poslovni problem moramo izraziti u obliku pitanja na koja ¢emo
na kraju procesa moci odgovoriti. Najbolji pristup definiranju problema je analiziranje podrudja u
kojemu je rudarenje podataka vel bilo uspjeSno, a nakon upoznavanja sa uspjeSnhim

primjenama mozZemo odabrati podrucje koje je najkritiCnije za nase poduzede. [7]

Ovaj korak sluzi nam i za odredivanje koje osobe ¢e raditi na projektu rudarenja
podataka, a najceS¢e su to: specijalisti za rudarenje podataka, informatiCari koji poznaju baze i
skladiSta podataka i struénjaci koji su vezani za podruéje u kojemu vr§imo rudarenje podataka.
Takoder je vazno da tim za rudarenje nadgleda netko od struénih osoba iz menadZmenta koja
ne mora biti direktno ukljuéena u projekt, ali mora pomoéi u rieSavanju nekih ne planiranih

problema. [7]

2.3.2. Priprema podataka

Priprema podataka, kao faza procesa rudarenja podataka, vremenski je najzahtjevnija i
moze obuhvacati 60% do 90% vremena koje je potrebno za rudarenje podataka [8]. Podaci koje
koristimo za rudarenje mogu biti pohranjeni u razli€itim oblicima, ali najéeSc¢e su to relacijske
baze ili skladista podataka. Specijalist za rudarenje, informati€ar i struénjak odreduju koji ¢e se
podaci koristiti. Ovaj korak procesa sastoji se od sliedeCih dijelova koji ¢e biti objasnjeni u
daljnjem tekstu [7]:

e Odredivanje potrebnih podataka
¢ Transformacija podataka
e Uzorkovanje podataka

e Vrednovanje podataka



2.3.2.1. Odredivanje potrebnih podataka

U ovome koraku odredujemo podatke koje ¢emo Koristiti za izradu modela. Podaci koji
se obiCno koriste za rudarenje pohranjeni su u obliku neke baze. Ta baza moze biti baza
klijenata, transakcija, narudzbi, itd. U ovome koraku odredujemo joS i koje ¢emo varijable
izbaciti iz analize i koja ¢e nam varijabla biti cilina. Na primjer, ako radimo analizu kreditnog
rizika tada ¢e nam ciljna varijabla biti ona koja opisuje je li klijent vratio kredit ili jo$ uvijek duguje

banci. Kona&an rezultat ovog koraka je popis varijabli koji ¢emo koristiti u izradi modela. [7]

2.3.2.2. Transformacija podataka

Ovaj korak sluzi nam za transformiranje varijabla iz baza u podatke koje mozemo Koristiti
pri rudarenju podataka. Dobiveni podaci moraju biti u tabelarnom obliku gdje su stupci varijable,

a redci opazanja. Svaki redak mora opisivati jedan podatak zna€ajan za poduzece. [7]

2.3.2.3. Uzorkovanje podataka

Korak uzorkovanja sluzi nam kako bi iz velikih koli€ina podataka koje se nalaze u nasoj
bazi izdvojili manji dio podataka koji je potreban za nas model. Kod ovog koraka ¢esto se javlja
pitanje: ,Koliko je podataka dovoljno ?“. Podaci koji se izabiru za uzorak najceS¢e se izabiru
slu€¢ajnim odabirom. Nakon §to je izabran uzorak za izradu modela on se mora podijeliti na dva
dijela i to tako da jedan dio podataka koristimo za izradu modela, a drugi dio podataka za
testiranje modela. Ovakav pristup tipi€an je za proces rudarenja podataka jer na taj nacin

provjeravamo efikasnost modela na podacima koji nisu koridteni za izradu samoga modela. [7]

2.3.2.4. Vrednovanje podataka

Ovaj korak sluzi nam za analiziranje postojanja nekih netipiénih vrijednosti ili prljavih
podataka. Netipicne vrijednosti postoje u svim bazama podataka, a u bankarstvu u bazi
podataka klijenata to bi mogao biti klijent sa izrazito visokim ili niskim primanjima. Mozemo reci
kako za prliave podatke vrijedi da su oni neke nepostojeée vrijednosti, nejasne definicije
podataka ili neke netocne vrijednosti. Nepostojeée vrijednosti su one vrijednosti koje hemamo
upisane kod klijenta u bazu podataka, na primjer spol klijenta. Nejasne definicije podataka
javljaju se tijekom prebacivanja podataka iz jedne baze u drugu, a netoéne vrijednosti su one

vrijednosti koje nastaju tijekom pogreSnog unosa podataka u racunalo. [7]



2.3.3. Modeliranje

Na pocCetku modeliranja u procesu rudarenja podataka potrebno je napraviti analizu
profila klijenta u kojoj se analiziraju odabrane karakteristike klijenta. Tijekom procesa rudarenja
podatka obic¢no se koriste metode: statistike, baze i skladiSta podataka, umjetne inteligencije i
vizualizacije [7]. Metode rudarenja podataka mozemo podijeliti u tri kategorije [9]:

e Otkrivanje
o Klasifikacija

e Predvidanje

Metode otkrivanje odnose se na one metode koje traZe pravilnosti u podacima bez
prethodnog znanja o samim podacima. U te metode spadaju segmentiranje i asocijativha
pravila. Metode klasifikacija varijable koriste za predvidanje odredene kategorije, a u ovu
metodu ubrajamo stabla odlucivanja, logit regresiju i neuronske mreze. Metode predvidanja
koriste varijable kako bi predvidjele neku numeri¢ku vrijednost. Koristi neuronske mreze,
linearnu regresiju i metode vremenskih serija. Nakon odabira jedne od metoda koja nam koristi
u naSem procesu rudarenja podataka dobivene podatke potrebno je vrednovati, a za to nam

sluze podaci koje smo odabrali za testiranje metode. [7]

2.3.4. Implementacija

Ovaj korak odnosi se na interpretaciju samih rezultata procesa rudarenja podataka i na
primjenu dobivenih rezultata. Ovdje je kljuéna uloga odredenog stru¢njaka za podrucje na
kojem smo rudarili podatke zbog mogucnosti interpretacije podataka. Zbog lakSe razumljivosti
rezultata oni su najéesce prezentirani u obliku grafikona ili nekih pravila. KoriStenje dobivenih

rezultata ovisi o tome koliko su oni dobro predstavljeni. [7]

2.4. Metode rudarenja podataka

Kao znanstveni algoritmi vec¢ina metoda rudarenja podataka postoji ve¢ dugo godina.
Njihova primjena u komercijalnom rudarenju pocinje tek negdje u zadnjih 10 godina gdje
dobivaju strateSki znacaj u poslovaniju [3]. Ve¢ je prije navedeno kako su metode za rudarenje
podataka preuzete iz razli€itih znanstvenih podruCja kao Sto su statistika, matematika,
informatika. lIzbor odredene kombinacije tehnika koje ¢emo primijeniti kod odredene situacije

ovisi nam o prirodi problema, dostupnosti podataka i vjestinama stru¢njaka [3].
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Kod rudarenja podataka u vecini slu€ajeva bavimo se izradom modela koji predstavija

algoritam. Taj algoritam povezuje ulaze i ciljne varijable ili izlaze. Za rudarenje podataka koristi

se niz analitickih metoda, a specifi¢tna faza obrade rudarenja podataka obi¢no koristi jednu od

sliedec¢ih metoda [3]:

Odredivanje najblizeg susjeda
Grupiranje

Asocijativna pravila

Stabla odludivanja

Neuronske mreze

Genetski algoritmi

Gore nabrojane metode samo su neke od dostupnih metoda rudarenja podataka, to jest

to su neke od najpopularnijih metoda. Jo§ neke metode rudarenja podataka su [2]:

Metoda potro$acke koSarice
Memorijsko temeljno razlucivanje
Klasteriranje

Bayesove mreze

Neizrazita logika

U Tablica 1. moZemo vidjeti uCestalost koriStenja pojedine metode rudarenja podataka

prema odgovorima korisnika jednog od relevantnih internetskih izvora o otkrivanju znanja iz

baza podataka koji se zove KDnuggets [3]. Prema Tablica 1. moZzemo vidjeti kako su

najpopularnije metode za rudarenje podataka stabla odluCivanja, regresija i klasteriranje.

Metode rudarenja podataka ucestalo koriStene u posljednjih 12 mjeseci (N=203)

Stabla odlugivanja/pravila (127) 62.6%
Regresija (104) 51.2%
Klasteriranje (102) 50.2%
Deskriptivna statistika (94) 46.3%
Vizualizacija (66) 32.5%
Asocijativna pravila (53) 26.1%
Analiza vremenskih serija (35) 17.2%
Neuralne mreze (35) 17.2%

Tablica 1. Metode rudarenja podataka prema ucestalosti koriStenja [10]
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U danasnje vrijeme postoje razliCite metode kojima se mogu analizirati prikupljeni podaci
i otkrivati uzorci ponasanja. Sve te metode imaju isti cilj, a to je prikaz dosadasnjih kretanja
podataka i izvodenje zaklju¢ka Sto ti podaci znae u nekom Sirom kontekstu [3]. Svaka od ovih
metoda nastala je kao dugotrajni proces rada i istrazivanja, te razvoja statisti¢kih algoritama koji

se mogu primjenjivati nad podacima.

UspjesSnost rudarenja podataka ovisi o odabranoj metodi i o kvaliteti samih podataka.
Takoder potrebno je i jasno definirati problem koji istrazujemo. Kod rudarenja podataka
preporu¢a se upotreba viSe metoda na istom skupu podataka, kako bi se rezultati razli€itih
metoda mogli medusobno usporediti. Time se postize raznovrsnost, te viSe mogucih rjeSenja

koja mozemo primijeniti za odredeni sluca;.

U nastavku ovoga poglavlja objasniti ¢u neke od metoda rudarenja podataka. Metode
koje ¢u objasniti su: stabla odluCivanja, neuronske mreZe, metoda potroSatke koSarice,

klasteriranje.

2.4.1. Stabla odluc¢ivanja

Za razliku od tablice odlu€ivanja koja je stati¢ka, stabla odlu€ivanja mozZzemo gledao kao
dinami¢ku formu odludivanja, a namjena im je klasificiranje atributa s obzirom na zadanu ciljinu

varijablu [2].

Stablo odlu€ivanja moze se formirati na temelju raznih algoritama, a neki od
najpoznatijin su: ID3, c4.5, CHAID, CR&T i QUEST. Svim stablima odlu€ivanja neovisno o
koristenom algoritmu zajedniko je to da ih je rezultate vrlo lako interpretirati u obliku

odgovarajucih pravila. Struktura stabla odlucivanja vidljiva je na Slika 2. [2]

Korijen(ciljna varijabla)

List 1 List 2 List n

Slika 2. Struktura stabla odludivanja [2]
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Osnovni postupak konstrukcije stabla odlucivanja zapocCinje tako da se definira
jedinstveni korijen, odnosno ciljna varijabla koja reprezentira cijeli uzorak. Zatim ukoliko uzorci
pripadaju istoj klasi ¢vor postaje list i oznaCava se tom klasom. Ako to nije slu€aj koristi se
algoritam za selekciju atributa koji ¢e najbolje razdijeliti uzorke na pod klase koje se nazivaju
testnim atributom. Nakon toga stablo se dalje grana za svaku vrijednost testnog atributa. Ovi

koraci ponavljaju se rekurzivno sve dok se ne dostigne odredeni kriterij. [2]

Stabla odlucivanja spadaju u klasifikacijske metode rudarenja podataka i uz njih se Cesto
koriste metode klasteriranja. Glavna primjena stabla odluCivanja je kod analize sklonosti
potroSaca kupnji nekog proizvoda ili usluge. Tako mozemo otkriti koji potroSaci kupuju koji
proizvod, to jest kakve su karakteristike odredenih potroSaca koji kupuju neki proizvod. Ova
metoda moze koristiti i za segmentaciju trziSta pri Cemu kao rezultat segmentacije dobijemo
lako Citliiva pravila segmentacije. Na kraju treba naglasiti da prilikom formiranja stabla
odlucivanja treba pratiti procjene pouzdanosti modela koje se temelje na uzorcima za treniranje

i uzorcima za testiranje. [2]

2.4.2. Neuronske mreze

Neuronske mreze zami$ljene su tako da djeluju sli¢no ljudskom mozgu, a koriste se u
analizi rizika i prognoziranju [1]. Kod ove metode rudarenje podataka pocinje ucenjem mreze
pomoc¢u podataka za koju je poznata vrijednost koju Zelimo prognozirati, a nakon toga nauc¢eno
Zznanje primjenjujemo na nekoj drugoj testnoj skupini podataka sve dok ne dobijemo

zadovoljavajuce rezultate [1].

Metoda neuronskih mreza u posljednje vrijeme ima sve vecéu primjenu. Ove metode su u
poCetku bile koristene za prepoznavanje uzoraka kao S§to su prepoznavanje rukopisa ili
geometrijskih likova, a proces se temeljio na principu podudarnosti [11]. Ideja o neuronskim
mreZama potjece iz neuropsihologije iz koje su iskoriStena znanja o pona$anju Ziv€ane stanice.
Moze se reci kako ne postoji jedan univerzalni model neuronskih mreza koji bi bio primjenjiv za
sve, nego se za svako podrucje mora raditi poseban model koji ima odredene prednosti i

moguénosti u tome podrucju [11].
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Osnovni element neuronske mreze nazivamo neuron, a mozemo ga opisati kao ¢vor

grafa s ulaznim i izlaznim granama [12]. Neuron mozemo vidjeti na Slika 3.

ulaz

=y izlaz

Slika 3. Neuron [12]

Sa Slika 3. mozemo vidjeti kako ulazni dio neurona c¢ini vektor ulaznih vrijednosti
(1, %2, ...x,), a izlazni je jedna realna vrijednost y. Ulazne jedinice kombiniraju ulaze
(w1, wy, ...wy,) U jedinstveni rezultat koji se preusmjerava u funkciju transformacije. Funkcija
transformacije zatim kalkulira izlaznu vrijednost i najéeSée poprima vrijednost izmedu 0 i 1.
Kombinacijska i transferna funkcija Cine zajedno aktivacijsku funkciju neurona. Kod
kombinacijske funkcije najéedce se primjenjuje funkcija sume s tezinskim koeficijentima, a za

funkciju transformacije najc¢edc¢e se rabe funkcije sigmoida, te linearna i hiperboli¢na tangentna

funkcija. Naj¢eSce rabljenja sigmoidna funkcija: S(x) = U ovoj formuli x je rezultat

1+e ¥’
kombinacijske funkcije koja je sumarna funkcija produkta tezinskih koeficijenata i ulaznih

parametara. [11]

Kako bi neuronske mreze to bolje odgovarale odredenom zadatku one moraju uditi.
Temeljni princip u€enja neuronskih mreza su veze izmedu eksperimentalnih uzoraka, a
razlikujemo: autoasocijativno u€enje i heteroasocijativho ucenje. Kod autoasocijativhog ucenja
uzorci se pridruzuju sebi samima, a u heteroasocijativnom ucenju dva razli€ita tipa uzorka se
pridruzuju jedan drugom [2]. Postupke uéenja ovisno o tome Koriste li vanjske signale dijelimo
na [2]:

e Nadzirano ucenje
¢ Nenadzirano ucenje

e PridruZeno poja¢avajuée ucenje
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Kod nadziranog uc¢enja metodama povratne veze uklanjaju se razlike izmedu Zeljenog
izlaza i stvarnog izlaza. Kod nenadziranog uéenja naglasak je na samoorganizaciji, to jest

klasteriranju. Kod nenadziranog u€enja ne postoji povratna veza. [2]

Pridruzujuée pojaCavajuée uCenje ima povratnu vezu koja indicira kada se aktualni i
zeljeni uzorci podudaraju. U modelu Sirenja pogreSaka u neuronskoj mrezi indikator uspjesnosti
je sveukupna pogreska. To je ukupna vrijednost svih razlika i trebala bi biti null. Na osnovu ove
vrijednosti varijable u procesu u€enja neuronske mreze odlu€uje treba li prekinuti ili nastaviti
proces ucenja. Temeljna ideja ovih sustava je predvidanje buducih dogadaja, no mogu imati i

Siri spektar primjene. [2]

Kao $to je veC re€eno ne postoji univerzalni model neuronskih mreza primjenjiv u svim
sluajevima. Svi do sada razvijeni modeli koriste se u odredenom, za to namijenjenom,
podru€ju. Jedan od prvih modela u praksi bio je McCulloh i Pittov model. Njihov princip se
temelji na delta pravilu, a sam model koristi se u prepoznavanju uzoraka rukopisa i izgleda
objekata. Nedostatak ovoga modela je nemoguénost uoCavanja parnosti, povezanosti i simetrije

8to mozZe biti problem kod rjeSavanja odredenih problema. [2]

Iduéi model koji se mozZe primijeniti u praksi bio je Hopfieldov model koji se temelji na
autoasocijativnosti. Ovaj model namijenjen je za rjeSavanje numeri¢kih problema i ima visok
stupanj primjenjivosti. Hopfieldov model nedostatke, kao §to su problem lokalnih minimuma i
maksimuma, rjeSava nadogradnjom Boltzmanovog nadela preuzetog iz podrudja fizike.
Kohonenove samoorganizirajute mape su model neuronskih mreza koji se temelji na
nenadziranom ucenju. Ovaj model ima veliki potencijal primjene u podrucju poslovne

inteligencije. [2]

Sam tijek rjeSavanja problema biti ¢e opisan u ovom odlomku. Nakon otkrivanja
problema donosi se odluka o njegovom rjeSavanju, odnosno je li problem prigodan za
rieSavanje metodom neuronskih mreza. Ukoliko se moZe rijeSiti primjenom neuronskih mreza
odabire se odredeni model i odreduje broj skrivenih slojeva i ulazno, izlaznih neurona. Nakon
izbora skupa podataka pocinje etapa inicijalizacije i u¢enja mreze. Po zavrSetku uCenja mreza
se testira, a ako su rezultati zadovoljavaju¢i mreza se primjenjuje u praksi. Ukoliko rezultati nisu

zadovoljavajuci vracamo se na neki od prethodnih koraka i ponavljamo proces. [2]
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Neuronske mreze snazan su alat, ali ih karakterizira skromna moguénost interpretacije.
Zbog toga se u vecini slu¢ajeva metode neuronskih mreza kombiniraju sa ostalim koncepcijama
i metodama koje mogu pomoéi pri interpretaciji rezultata. Neuronske mrezZe najvie se koriste
kod prognoziranja trendova i predvidanja na temelju povijesnih podataka. Isto tako uspjesno se
mogu Koristiti i u robotici i za prepoznavanje uzoraka kod alarmnih sustava. One mogu biti samo
jedna karika u procesu rudarenja podataka gdje se mogu koristiti za segmentiranje ili predikciju,

a na dobivene rezultate mozemo primijeniti ostale metode rudarenja podataka. [2]

2.4.3. Metoda potrosacke kosarice

Metoda potroSacke koSarice najvecu primjenu ima u manjim poduzec¢ima kao $to su
maloprodajni centri, a podaci koji se koriste tijekom obrade su podaci s raCuna koji se izdaju na
POS aparatima. Naj¢e3¢e se ti podaci nalaze u dvije relacijske tablice od kojih prva sluzi za
registraciju broja raCuna, vremena, datuma i sata; a druga je povezana sa relacijskim klju¢em.
U njoj se nalaze podaci o Siframa proizvoda i koli€ini kupljenih proizvoda. Analizom potrosacke

koSarice otkrivamo neka skrivena pravila koja se odnose na prodaju robe. [11]

Kao temeljnu definiciju metode potroSacke koSarice mozemo reci da je to metoda koja
se svodi na otkrivanje asocijativnih pravila koja prikazuju koji se parovi artikala i s kojom
vjerojatnoS¢u kupuju zajedno. MatematiCki to moZzemo opisati kao asocijativno pravilo: x —
y,gdjejexny=0. Mjera podrSke skupa artikala X izrazava se kao omjer transakcija koje

sadrze skup transakcija u odnosu na ukupni broj transakcija. [2]

Pouzdanost se moze definirati kao postotak transakcija. Ako te transakcije sadrze artikl
X onda sadrze i artikl Y. Pouzdanost mozZemo iskazati preko sliede¢e formule:
(Pouzadnost(X —» Y) = podrska(X UY)/podrska(X). [2]

Metoda potroSaCke kosSarice zanimljiva je po tome Sto pruza odredenu slobodu pri
utvrdivanju pravila s obzirom na vjerojatnosti koje se pojavljuju u transakcijama, a koje su
povezane s pojavama parova proizvoda. Dizajner metode potroSacke koSarice mora odrediti

donju granicu vjerojatnosti koja utje€e na formiranje pravila. [2]

NajCesSée koriStena metoda u procesu analize potroSacke koSarice je a prior algoritam.
Njegov glavni nedostatak je njegova kompleksnost i osjetliivost na umnozZavanje elemenata
analize. UmnoZavanje elemenata analize dovodi do povec¢anja broja kombinacija, ali postoje i

odredenje tehnike kojima se to poveéanje moze smanijiti ali ne i u potpunosti rijesit. [2]
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Tehnike koje nam sluze za smanjivanje elemenata prilikom koristenja a prior algoritma
su. metoda formiranja prividnih varijabli i metoda grupiranja skupa proizvoda na temelju
zajedniCkih karakteristika. Ukoliko se odlu¢imo za smanjivanje elemenata a prior algoritma
pojavijuje se nedostatak preciznosti analize [2]. Osnova funkcija a prior algoritma mozZe se
opisati u dva koraka [2]:

¢ Pronalazenje frekventnih artikala ili skupova artikala

e Generiranje asocijativnih pravila na temelju frekventnih artikala ili skupova artikala

Efikasnost a prior algoriima moze se povecati redukcijom broja transakcija ili
particioniranjem baze. Redukcija broja transakcija teZi smanjivanju broja kombinacija, a metoda
particioniranja baze dijeli bazu u nekoliko osnovnih particija. Nakon podjela u svakoj particiji

racuna frekvenciju pojavnosti skupa artikla u svakoj particiji i odabire najfrekventnije skupove.

(2]

2.4.4. Klasteriranje

Klasteriranje moZemo opisati kao princip koji nam sluzi za algoritamsko pronalazenje
skupine podataka koji imaju zajedni¢ka svojstva. Navodi se kao jedna od glavnih metoda
rudarenja podataka i kao nezaobilazna metoda pretprocesiranja podataka [13]. Algoritmi za
klasteriranje pokuSavaju naéi slicnosti unutar neke skupine podataka, po nekom odredenom
atributu. Sli¢nost izmedu podataka unutar neke skupine naj¢esce se raCuna primjenom funkcije
udaljenosti kao $to je Euklidska ili Manhattan udaljenost [2]. Postoji Citav niz algoritama za
metodu klasteriranja, ali medu njima mozemo izdvojiti najpopularnija dva koja ¢e biti objasnjena
u daljnjem tekstu [2]:

e k-means algoritam

e aglomerativni hijerarhijski algoritam

2.4.4.1. K-means klasteriranje

Osnova ove metode svodi se na dijeljenje populacije na k segmenata gdje svaki
segment ima n sli¢nih elemenata. Slicnost tih elemenata algoritama raCuna na temelju neke od
funkcija udaljenosti [2]. Kod K-means klasteriranja za racunanje udaljenosti u vecini sluajeva
koristi se funkcija udaljenosti Euklidska distanca. Isto tako za raCunanje udaljenosti koriste se i
samoorganiziraju¢e mape koje spadaju u metodu neuronskih mreza. Ovaj algoritam Kkoristi se

za pretprocesiranje podataka kod rudarenja podataka i u kasnijim analizama. [13]
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Ovu metodu mozemo objasniti na sliedeci nacin. Na pocetku se izabire proizvoljno k
segmenata koji predstavljaju klastere. Nakon toga odabire se srediste za svaki od k segmenata.
Zatim slijede ponavljaju¢e radnje, a to su: pridruzivanje pomocu funkcije udaljenosti elemente
populacije najblizim klasterima; raCunanje nove vrijednosti sredidta klastera za svaki klaster
pojedinaéno kao prosje¢nu vrijednost svih elemenata unutar klastera. Ovi koraci se ponavljaju

sve dok se mijenjaju vrijednosti sredista klastera. [2]

Ovaj algoritam razvio je J. B. MacQueen 1976. godine. U njegovoj originalnoj verziji za
pocCetne vrijednosti klastera uzima se prvih k vrijednosti iz populacije, gdje k predstavlja Zeljeni
broj klastera. Koristi se i metoda gdje se odabire slu€ajni broj k elemenata koji postaju centralne
vrijednosti. Takoder postoje i verzije algoritma odabira pocetnih vrijednosti koje bi trebale
optimizirati proces klasteriranja, a u tu skupinu moZemo uvrstiti postupak sortiranja osnovne
populacije. Kao glavni nedostatak ove metode navodi se to Sto analitiCar izabire broj klastera, te
je u praksi potrebno proc¢i nekoliko iteracija procesa klasteriranja kako bi se dobio

zadovoljavajuéi broj reprezentativnih klastera. [2]

2.4.4.2. Hijerarhijsko klasteriranje

Ova vrsta klasteriranja pocinje grupiranjem objekata u stablo klastera. Na Hijerarhijsko
klasteriranje moZemo gledati kao na aglomerativno ili divizijsko hijerarhijsko klasteriranje, ovisno
o tome kre¢emo li se od vrha prema dnu ili od dna prema vrhu. Glavni nedostatak ovog
algoritma je to Sto ponavljanje procesa klasifikacije nije moguce na istoj razini stabla nakon to

je izvrSeno dijeljenje populacije u klastere na toj razini. [2]

Aglomerativho hijerarhijsko klasteriranje je klasteriranje metodologijom od dna prema
vrhu svrstavanjem svakog pojedinacnog elementa u njegov posebni klaster. Nakon toga
stvaraju se novi klasteri koji povezuju temeljne klastere u sve veée grupe sve dok svi elementi

na kraju ne formiraju zajednicki klaster ili dok se ne ostvari uvjet prekida daljnjeg klasteriranja.

(2]

Divizijsko hijerarhijsko klasteriranje od aglomerativhog se razliku jedino po tome $to je
smjer klasteriranja od vrha prema dnu. Kod ovog algoritma temeljni klasteri, koji sadrze sve
elemente populacije, se dijele na manje klastere sve dok svaki od elemenata ne formira vlastiti

klaster ili dok se ne ostvari uvjet prekida daljnjeg klasteriranja. [2]
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3. Global Entrepreneurship Monitor (GEM)

Global Entrepreneurship Monitor (GEM) je najvaznija svjetska studija o poduzetniStvu.
Na pocetku ovoga poglavlja objasniti ¢u kako je nastala GEM inicijativa, a nakon toga sto su to

GEM podaci, kako se prikupljaju i za $to se koriste.

3.1. Povijest i definicija GEM-a

Osnovali su je 1997. godine Michael Hay iz London Business School i Bill Bygrave sa
Babson College kao prototipno istraZivanje. Pod vodstvom Paul Reynoldsa 1999. istraZivanju
se priklju€uje deset drzava od kojih je sedam bilo ¢lanica G7 ekonomije (Kanada, Francuska,
Njemacka, Italija, Japan, Ujedinjeno Kraljevstvo i Sjedinjenje AmeriCke Drzave), a ostale tri su
bile Danska, Finska i Izrael. Pod njegovim vodstvom projekt je do 2003. godine narastao do 31
¢lana. Kako bi mogli upravljati interesima drzava ¢lanica projekta, 2004. godine osniva se
Global Entrepreneurship Research Association (GERA) koja sluzi kao nadzorno tijelo GEM-a.
GERA je neprofitna organizacija kojom upravljaju predstavnici drzava ¢lanica, dvije osnivacke

institucije i sponzorske institucije. [13]

Kroz ogroman i srediSnje koordiniran, medunarodno proveden nacin skupljanja podataka
GEM nam omogucéuje pristup visokokvalitetnim informacijama, izvje$¢ima i pri€ama koje nam
omogucuju bolje razumijevanje poduzetnidtva. Takoder to je i stalno rastuéa zajednica ¢lanova
koji imaju korist od tih podataka. GEM je pouzdan izvor podataka za neke od najvecih
medunarodnih organizacija kao $to su Ujedinjeni narodi, Svjetski ekonomski forum, Svjetske
banke i Organizacije za ekonomsku suradnju i razvoj. Oni nude prilagodene skupine podataka,

posebna izvjesca i stru¢no miSljenje. [14]

U svakoj ekonomiji GEM promatra dva elementa, a to su [14]:
o Poduzetni€ko ponasanje i stavovi pojedinaca

¢ Nacionalni kontekst i kako to utjeCe na poduzetnistvo
Informacije koje se dobiju promatranjem pazljivo analiziraju GEM istrazivaci koji nakon

analize dobivaju saznanja o kvaliteti okruzenja za poduzetnistvo. Cilj GEM istrazZivanja, zbog

kojega je i pokrenut, bio je otkriti zasto su neke drzave viSe poduzetnitke od drugih. [14]

19



GEM je jedinstven jer [15]:
e Prikuplja primarne podatke o poduzetnistvu
e Fokusira se na individualnog poduzetnika
o Ima isti pristup u cijelome svijetu
e Prepoznaje poduzetniStvo kao proces
¢ Ima povijesne baze podataka koje su izuzetno opsezne
o Dom je preko 500 stru€njaka koji istraZuju poduzetnistvo

e U stanju je pratiti neformalne poduzetni¢ke aktivnosti koje sluzbene statistike ne biljeze

Glavni nacin kojim se GEM sluzi za prikupljanje podataka sastoji se od dva
komplementarna alata: Ispitivanje populacije odraslih (APS) i Ispitivanje nacionalnih stru¢njaka
(NES). Oba nacina prikupljanja biti ¢e objasnjena u daljnjim poglavljima. Samo prikupljanje
podataka je srediSnje koordinirano, a svaka drzava u kojoj se prikupljaju podaci prije samog
prikupljanja je podvrgnuta nizu provjera. Takoder i nakon prikupljanja podataka i sami podaci se
provjeravaju prije nego se objave. Takav proces prikupljanja osigurava da su GEM podaci
najviSe kvalitete. U GEM-u svaku drZzavu predstavlja ,Nacionalni tim“ koji vodi neka istrazivacka

ili akademska institucija odgovorna za prikupljanje podataka u toj drzavi. [16]

3.2. GEM podaci

Kao tri glavne karakteristke GEM istrazivanja mozZemo navesti dostupnost baze
prikuplienih podataka, specificnu organizacijsku strukturu, te procjene na godiSnjoj razini i
izvjeS¢a o poduzetniCkoj aktivnosti. Kao Sto sam vec¢ prije naveo kod GEM istrazivanja su nam
najkorisnija dva komplementarna alata Ispitivanje populacije odraslih (eng. Adult Population
Surveys — APS) i Ispitivanje nacionalnih struénjaka (eng. National Expert Survey — NES). Kao
rezultat Ispitivanja nacionalnih struénjaka u bazu se zapisuju podaci koji nam govore o
poduzetniCkoj prirodi u drzavama Globalne poduzetnicke mreze. U bazama podataka koje su
nastale kao rezultat Ispitivanja populacije odraslih upisuju se podaci o poduzetni€kim

aktivnostima u zemljama kroz njihovu usporedbu. [17]

Kod prikupljanja GEM podataka GEM prati poduzetni¢ki proces i mijeri razliCite
komponente tog procesa. Pod komponente misli se na razli€ite etape prilikom poduzetni¢kog
poduhvata, na primjer od percepcije drustvenih vrijednosti fokusiranih na poduzetnidtvo,
percepcije o prilikama, poduzetni¢kih namjera, pa sve do poduzetni¢kog poduhvata u nastajanju
i u ranoj fazi djelovanja. Svaki taj indikator poduzetni¢ke aktivhosti moze se analizirati s obzirom
na odredena obiljeZja (individualni atributi, industrija, utjecaj). Komponente poduzetnickog

procesa i GEM operativne definicije mozemo vidjeti na Slika 4. [18]
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Slika 4. Poduzetni¢ki proces i GEM operativne definicije [18]

Isto tako vazno je i napomenuti kako GEM istrazivanja razlikuju viSe kategorija

poduzetniCke aktivnosti.

Kategorije koje razlikuju GEM istrazivanja su:

Pocetnici,

Novi

poduzetnici, Poduzetnici, Zaposlenici, Poduzetnici uklju€eni u ranu poduzetni¢ku aktivnost.

Prikaz tih kategorija i njihova obiljezja mozemo vidjeti na Slika 5. [18]
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Slika 5. Kategorije poduzetnic¢ke aktivnosti [18]
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Hrvatska se pridruzila GEM istrazivanjima 2002. godine. U Hrvatskoj ispitivanje
populacije odraslih provodi Agencija za istrazivanje trziSta IPSOS zajedno s GEM istrazivackim
timom Hrvatske i globalnim GEM koordinacijskim timom. Ispitivanje nacionalnih stru¢njaka
provodi Centar za politiku razvoja malih i srednjih poduzeca i poduzetnistvo CEPOR i GEM
istrazivacki tim [18]. U daljnjem tekstu objasniti ¢u detaljnije Sto je to Ispitivanje populacije

odraslih, a sto Ispitivanje nacionalnih strué¢njaka.

3.2.1. Ispitivanje populacije odraslih

Ispitivanje populacije odraslih jedinstveni je instrument koji koristi GEM za mjerenje
razine i prirode poduzetni€ke aktivnosti u drzavama Sirom svijeta. Nacionalni timovi upravljaju
ovim istrazivanjem Ciji se uzorak sastoji od najmanje 2000 ispitanika. Samo ispitivanje provodi
se svake godine u isto vrijeme koje je uglavnom izmedu travnja i lipnja. Ispitivanje obavlja
neovisni dobavlja¢ ankete kojeg je odabrao ekonomski GEM tim neke drzave. IspitivaC predaje
prikupliene GEM podatke, koje zatim pregleda GEM srediSnji tim po nekoliko odredenih kriterija.
Sirovi podaci Salju se izravno GEM timu na pregled, provjeru kvalitete i kako bi se izradili

izraCuni prije nego se sami podaci objave javnosti. [19]

Cilj ovog ispitivanja je istraZiti ulogu pojedinca u Zivotnom ciklusu poduzetni¢kog
procesa. Fokus istrazivanja nije samo na opcenite karakteristike poslovanja, nego i na ljudsku
motivaciju za pokretanjem vlastitog poduzecéa, radnje koje poduzima prilikom pokretanja
poduzeca, kao i stavove pojedinca vezane uz poduzetnistvo [19]. Do ispitanika u ovome
istrazivanju dolazi se jednim od sljedecCih nacina: kontaktom preko telefona ili mobitela;
intervjuom oci u o€i. Odabir jednog od ovih nacina ovisio je o tome koliko je nacin komunikacije

bio razvijen u odredenim drzavama [17].

Ispitivanje populacije odraslih sastoji se od dvije glavne strukturne komponente: moduli i
blokovi. Na pocetku istraZzivanje se sastoji od viSe razli€itih modula. Moduli su grupe pitanja koja
se razlikuju po tome Sto su obavezna ili neobavezna i na temelju teme pitanja. Ti moduli se
raspodjeljuju unutar upitnika u razli€itim blokovima. Blokovi se mogu razlikovati prema vrsti
ispitanika kojima su pitanja namijenjena. Na primjer mozemo reci da je modul koji sadrzi pitanja
vezana o poslovnim mrezama uklju¢en u jedan blok pitanja koji je namijenjen vlasnicima tvrtki, a

drugi blok je namijenjen pocetnicima. [19]
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Temeljni modul ispitivanja populacije odraslih odnosi se na skup obaveznih pitanja koja
se ne mijenjaju iz godine u godinu i ta pitanja moraju biti prisutna u svim anketama koje vrse
GEM nacionalni timovi. Ta pitanja su rastrkana po blokovima a podaci dobiveni iz njih koriste se
za dobivanje glavnih pokazatelja GEM-a kao $to je stopa poduzetni¢ke aktivnosti u ranoj fazi

(TEA) o kojoj ¢u pisati kasnije. [19]

Kod ispitivanja populacije odraslih postoji i tako zvani ,Special Topic* modul pitanja koji
se mijenja svake godine. Ta se pitanja usredotoCuju na razliCite aspekte poduzetnisStva koji nisu
pokriveni u temeljnom modulu ispitivanja populacije odraslih. Pitanja ovog tipa mogu biti
uklju€ena u jedan ili viSe blokova ovisno o vrsti ispitanika. lako je ovaj modul obavezan za sve
GEM nacionalne timove najéesce se u njemu postavljaju neobavezna pitanja. Isto tako, ukoliko

zeli, GEM nacionalni tim moze uklju€iti skup neobaveznih pitanja kako bi proSirili anketu. [19]

3.2.2. Ispitivanje nacionalnih struénjaka

Od svojega osnutka GEM je predlozio da se dinamika poduzetniS§tva moze povezati s
uvjetima koji poboljSavaju ili otezavaju stvaranje novih poduzec¢a. U GEM metodologiji ti uvjeti
se nazivaju Poduzetni€ki okvirni uvjeti (eng. Entrepreneurial Framework Conditions — EFC). Oni
su jedna od najvaznijih sastavnica bilo kojeg poduzetnickog ekosustava. Mogu se smatrati
jednim od najvaznijih razloga razumijevanja stvaranja i rasta poduzeéa. Ovisno o stanju ovi
uvjeti utjeCu na postojanje poduzetnicke mogucnosti, sposobnosti i sklonosti §to odreduje
dinamiku poslovanja. Oc¢ekivano je kako razliCite regije i gospodarstva imaju razliCitu kvalitetu
EFC-a koji izravno utjeCe na ulazne i izlazne rezultate poduzetniCkih aktivnosti. Ispitivanje

nacionalnih stru¢njaka sluzi nam za procjenu stanja EFC-a. [20]

Ispitivanje nacionalnih struénjaka dio je standardnog GEM istrazivanja i ono sluzi za
procjenu EFC-a i ostalih tema koje se vezu uz poduzetnistvo. Namjera ovog istrazivanja je
pribaviti stavove dodatnih stru€njaka o temama kao $to su: podrska u Zenskom poduzetnistvu,
poslovnom poticanju visokog rasta, nekim pitanjima vezanima za trenutni GEM ciklus
istrazivanja. Ispitivanje nacionalnih stru¢njaka pokrenuto je zbog nedostatka uskladenih mjerila
koja bi se mogla koristiti kao specifi€ni EFC indeksi. Ovo ispitivanje je jedini izvor medunarodno
usporedivih podataka koji se posebno bave ¢imbenicima koji poveéavaju ili smanjuju poslovanje
novih ili rastuéih tvrtki. MoZe se reci kako je ovo ispitivanje slicno drugim istrazivanjima koja
obuhvaéaju struéne prosudbe za procjenu specifi€nih nacionalnih uvjeta, ali ovo se ispitivanje

najvise razlikuje po tome $to se usredotoCuje samo na EFC. [20]
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Ispitivanje nacionalnih stru¢njaka koristi upitnik za prikupljanje misljenja struCnjaka o
razli¢itim temama od koje je svaka dizajnirana tako da dotakne odredenu dimenziju specificnog
EFC-a. Teme ukljuCene u ispitivanje nacionalni stru¢njaka su [20]:

¢ Poduzetni¢ke financije — dostupnost financijskih sredstava

Vladina politika — u kojoj mjeri politika podrzava poduzetnistvo

e Vladin program za poduzetniStvo — prisutnost i kvaliteta programa koji pomazu malim i
srednjim poduzetnicima

e Poduzetni¢ko obrazovanje — do koje je mjere obrazovanje i osposobljavanje odgovorno
za upravljanje malim i srednjim poduzecima

e Prijenos istraZivanja i razvoja — u kojoj ¢e mjeri nacionalna istraZivanja i razvoj dovesti
do novih poduzetnickih prilika u malim i srednjim poduzecima

e Komercijalna i pravna struktura — prisutnost pravnih, komercijalnih, racunovodstvenih
institucija koja promi¢u mala i srednja poduzeca

e Uredba o unosu — Cine je dinamika trzista i otvorenost trzista

o FiziCka infrastruktura — jednostavnost pristupa fiziCkim resursima

e Kulturne i drustvene norme — u kojoj mjeri drustvo prihvaca nove poslovne metode koje

mogu povecati prihode

Ispitivanje nacionalnih stru¢njaka bira struénjake koji ¢e vrsiti istrazivanje na temelju
ugleda i iskustva u odredenom podrucju. Svake godine bira se najmanje 36 struCnjaka za svako
GEM gospodarstvo koji se osobno ispituju ili anketiraju. Nakon ispitivanja svi podaci, nacionalni
i regionalni se srediSnje uskladuju. Proces uskladivanja podataka uklju€uje njihovu provjeru
kvalitete i izraCunavanje varijabli za odredenu temu namijenjenu za mjerenje odredenog
aspekta EFC-a. KoriStenjem ovog ispitivanja svaki odabrani stru¢njak u svakoj drzavi dodjeljuje
pojedinaéne ocjene vrijednosti i tako omoguéava medunarodne usporedbe sa ostalim

stru€njacima. [20]

Ispitivanje nacionalnih struénjaka koristi Likertovu ljestvicu kod anketiranja. Kod
Likertove ljestvice, u ovom slu€aju, 1 znaci da stru¢njak ponudenu izjavu oznaCava kao potpuno
laznu, a 5, 7 ili 9 (ovisno o verziji ljestvice) oznaCuju da je izjava potpuno istinita. Takoder kod
anketiranja struCnjaka trazi se njihovo miSlienje o nekim, prema njima, najvaznijim
institucionalnim uspjesima i ograni¢enjima za poticanje poduzetniStva u njihovoj drzavi. Isto tako
stru€njaci mogu davati i preporuke, a na kraju se biljeze informacije o anketiranom stru¢njaku.
[20]
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Od 2015. godine Likertova ljestvica koja se koristi kod ispitivanja nacionalnih struénjaka
proSirena je na 9 bodova. Postoje jos ljestvice od 5 i 7 bodova. Ljestvica od 5 bodova Koristi se
od 2000. godine pa sve do danas. Ljestvica od 7 bodova sluZi nam u istraZivacke svrhe jer
omogucuje kombiniranje podataka GEM stru¢njaka sa podacima stru¢njaka Globalnog izvjes¢a
o konkurentnosti (eng. Global Competitiveness Report — GCR). Zadnja na redu je ljestvica od 9
bodova koja daje detaljniju sliku poduzetni¢kog okvira, te nam zbog toga omogucuje primjenu

sofisticiranijih statistickih metoda koje zahtijevaju Sirenje podataka. [20]

3.2.3. Indeksi

Na temelju konceptualnih okvira GEM-a i prikuplijenih podataka putem ispitivanja
izraCunavaju se brojni pokazatelji koji se uklju€uju u globalna i nacionalna izvjeSéa. Tri osnovna
GEM indeksa koja pruzaju dobar uvid u stanje poduzetniStva su [21]:

o Ukupna poduzetni¢ka aktivnost u ranoj fazi (eng. Total Early-Stage Entrepreneurial

Activity — TEA)

e PoduzetniCka aktivnost zaposlenika (eng. Entrepreneurial Employee Activity - EEA)

e Drustvena poduzetniCka aktivnost (eng. Social Entrepreneurial Activity - SEA)

TEA indeks je pojam koji obuhvaca pojedince starosti izmedu 18 i 64 godina koji tek
pocinju poduzetniCki pothvat ili one koji se ve¢ neko vriieme, najteSée do 42 mjeseca, bave
poduzetnistvom. Ovaj indeks moze se dodatno poboljSati pruzanjem informacija povezanih
inkluzivnoS¢u (spol, dob), utjecajem (rast, poslovanja, inovacije, internacionalizacije) i
industrijom (sektori). TEA indeks biti e viSe objasnjen u daljnjem tekstu. EEA indeks je pojam
koji nam govori o stopi uklju¢enosti zaposlenika u poduzetni¢ke aktivnosti. U te poduzetni¢ke
aktivnosti spadaju: razvoj, lansiranje nove robe ili usluge, pokretanje nove poslovnice, nova
oshivanja. SEA indeks pokazuje nam stopu pojedinaca koji se bave poduzetni¢kim aktivnostima
s drustvenim ciliem [21]. U novije vrijeme pojavljuje se jedan novi indeks naziva Indeks
poduzetni¢kog duha (eng. GEM's Entreprenurship Spirit Indeks - GESI). Sam indeks sastoji se
od tri DA/NE pitanja. Ta tri pitanja sadrze teme percepcije prilika, poduzetniCke
samoucinkovitosti i svijesti, a za njih se koriste podaci dobiveni putem ispitivanja populacije
odraslih [22].
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Posto je minimalna veli€ina uzorka kod ispitivanja 2000 ispitanika GEM je uveo TEA
indeks kako bi se §to viSe smanijila mogucénost pogreske. Svim ispitanicima koji se vode kao
pocetnici ili vlasnici novih poduzeca dodjeljuje se broj 1, a svima ostalima 0. U Tablica 2.
mozemo vidjeti podatke koji se odnose za razdoblje od 2000. do 2014. godine. Ovi podaci
temelje se na odgovorima preko 2 milijuna ispitanika iz 104 drzave i ukljuCuju osobe od 18 do
64 godina. U Tablica 2. mozemo vidjeti kako u globalnom prosjeku poduzetnici pocetnici €ine
8,1 na 100 odraslih, vlasnici novih poduze¢a 5,9 na 100 odraslih, a globalni prosjek TEA
indeksa iznosi 13,6. [17]

Broj na 100 odraslih izmedu 18 i 64 godina (Globalni prosjek)

Poduzetnici pocetnici 8.1
Vlasnici novih poduzeca 5.9
TEA indeks 13.6
Vlasnici ostvarenih poduzeca 9.3

Tablica 2. Globalne mjere sudjelovanja u stvaranju poslovanja 2000. - 2014. [17]

Podaci pokazuju kako postoje odredeni faktori koji utjeCu na razinu TEA indeksa.
Takoder postoje i odredenje €injenice koje su otkrivene, a vezane su za istrazivanje, na primjer
postoje varijacije izmedu drzava u rasprostranjenosti stvaranja novih poduzeca, veza izmedu
ekonomskog rasta i stvaranja poslova, te kako razvijenije drzave stvaraju manje poslova.
Razliku TEA indeksa izmedu poduzetnika po€etnika i vlasnika novih poduzeéa mozemo vidjeti
na Slika 6. [17]
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Slika 6. Razlika TEA indeksa izmedu poduzetnika poCetnika i vlasnika novih poduzeca [17]
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Usporedujuci 2013. i 2014. godinu uoceno je postojanje visokog stupnja stabilnosti koja
sve viSe postaje zajedniCka karakteristika promatranih drzava. Smatralo se kako zemlje s vrlo
niskim ili vrlo visokim BDP-om imaju vecu vjerojatnost stvaranja poslova. Ta tvrdnja dovodi se u
pitanje jer se pokazalo da ne postoji ,U“ oblik kada se radi o razvijenosti drzave i stvaranju posla

i zaklju€eno je da siromasnije drzave imaju mnogo vedéi stupanj stvaranja poslova. [17]
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4. Pregledni primjeri

U ovome poglavlju pisati ¢u o nekoliko primjera vezanih uz poduzetnistvo koji su koristili
neku od metoda rudarenja podataka u svrhu Zeljenog istrazivanja. Za svaki primjer ukratko ¢u
navesti 8to se istrazivalo, koji podaci su koridteni tijekom istrazivanja, kojom metodom rudarenja

podataka je izvrSeno istrazivanje i kakvi su bili rezultati istrazivanja.

4.1. Klasifikacija poduzetni¢kih namjera studenata

Kako bi studentima omogudili $to bolju obrazovnu podlogu koja ¢e podrzati njihove
poduzetni¢ke namjere potrebno je u pocCetku takve poduzetniCke namjere i prepoznati. Cilj
ovoga istrazivanja bio je razviti model koji ¢e klasificirati studente prema poduzetnic¢kim
namjerama koriste¢i metode neuronskih mreza, rudarenja podataka i strojeva za podrsku
vektora. Istrazivanje je provedeno na hrvatskom sveuciliStu, a za uzorak su uzeti studenti prve

godine studija. [23]

Veliki broj istrazivaCa usredotoCen je na faktore koji odreduju izbor karijere uenika i na
faktore koji objasnjavaju njihovu neuskladenost stavova i namjera. Istrazivaci Luethje i Franke
su napravili model koji je za uzorak imao studente strojarstva. Tim modelom pokazali su da je
poduzetniCki stav studenata usko povezan s namjerom da se pokrene novi pothvat, ali i da
osobnost studenata nije izravno povezana s poduzetnickim namjerama. Zatim, Krueger je
testirao dva najpopularnija modela namjere (Ajzenova teorija planiranog pona$anja i Shaperov
model poduzetnitkog dogadaja) i pronasao snaznu statistiCku podrsku za oba modela. U ovom
istrazivanju ta dva modela se kombiniraju kod izbora ulaznih varijabli. U prethodnim
istraZivanjima veéinom su koristene metode viSestruke regresije i strukturnog modeliranja, dok
se u ovom koriste metode strojnog u€enja: neuronske mreze, stabla odluCivanja i strojevi za

podrsku vektora. [23]

U ovome istraZivanju koriste se tri metode rudarenja podataka: neuronske mreze, stabla
odlucivanja i strojevi za podrsku vektora. Posto sam u ovome radu objasnio neuronske mreze i
stabla odlugivanja, u ovome odlomku poku$ati ¢u ukratko objasniti strojeve za podrdku vektora.
To je metoda strojnog uCenja koja se koristi za nelinearno preslikavanje ulaznih vektora u
prostor s velikim dimenzijama. Ova metoda proizvodi binarni klasifikator. Osnovno nacelo ove
metode je da trazi optimalni rezultat koji udovoljava zahtjevu za klasifikaciju. Nakon toga koristi

algoritam za izradu granica uz istovremeno osiguravanje to¢nosti ispravne klasifikacije. [23]

28



Uzorak podataka koji se koristio za ovo istrazivanje sastoji se od 237 redovnih studenata
poslovne administracije koji su pohadali prvu godinu studija na Sveucilistu J.J. Strossmayera u
Osijeku, Hrvatska. Samo istrazivanje provedeno je u srpnju 2010. godine. Kod izbora ulaznih
varijabli u ovome istraZivanju autori su se vodili prema dva svjetski priznata modela, a to su:
Ajzenova teorija planiranog ponaSanja i Shaperov model poduzetniCkog dogadaja. Osim
podataka o studentu koriSteni su i neki drugi prediktori koji su grupirani u tri skupine: o€ekivani
poduzetniCki ishod, drustvene norme i uvjerenja o poduzetnistvu i poduzetnic¢koj karijeri. U
modelu 1 koristeno je 46 ulaznih varijabli, dok je u modelu 2 koristeno njih 17. Cetiri ulazne
varijable bile su kategoricke, dok se ostatak ulaznih varijabli ocjenjivao ocjenama od 1 do 5. U
svrhu treniranja modela, skup podataka podijelijen je na podatke za treniranje i podatke za
testiranje. Izlazni sloj svih modela sastojao se od dvije vrijednosti, vrijednost 1 za postojanje
namjera bavljenja poduzetniSstvom i 0 za nepostojanjem poduzetniCke namjere. Kako bi
osigurali jednaku vjerojatnost za obje izlazne vrijednosti koristi se slojevito uzorkovanje. Ono
nam Koristi kako bi sacuvali jednaku raspodjelu studenata s pozitivnim i negativnim namjerama

u uzorku za treniranje. Struktura uzoraka u ovome istrazivanju prikazana je u Tablica 3. [23]

1 (postojanje | 0 (ne postojanje
Uzorak poduzetnickih poduzetnickih Ukupno %
namjera) namjera
Treniranje 69 69 138 58.23
Testiranje 82 17 99 41.77
Ukupno 151 86 237 100.00

Tablica 3. Struktura uzoraka [23]

Cili ovoga istrazivanja bio je analizirati uspjeSnost tri metode strojnog ucenja u
modeliranju poduzetni¢kih namjera studenata. Sve tri koriStene metode upotrijeblijene su na
istom uzorku podataka. Rezultatima ovog istraZivanja pokazano je kako je model s najvecom
preciznoscu u klasifikaciji model neuronskih mreza, iako se njegova brzina pogodaka rezultata
ne razlikuje previse od ostala dva modela. Rezultati pokazuju kako model neuronskih mreza
pokazuje najvecu osjetljivost, dok je model stabla odlu€ivanja najspecifiniji u prepoznavanju
pozitivnih poduzetnickih namjera. Model stabla odluivanja mogao bi se i Kkoristiti za
potvrdivanje rezultata jer je uspjesniji u prepoznavanju stvarnih pozitivnih u€enika. Rezultati
ovog istrazivanja ograniCeni su samo za promatrani skup podataka, te se na njima trebaju

provesti daljnja testiranja kako bi se mogli generalizirati. [23]
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4.2. Primjena rudarenja podataka u poduzetni€koj analizi

Kreativho poduzetnistvo smatra se jednim od najvaznijih faktora gospodarskog razvoja,
pogotovo u drustvu koje se temelji na znanju. Kod procesa poduzetniCkog razvoja temeljnu
ulogu imaju sveucilista i poduzetniCki ekosustav. U ovome istraZivanju koristeno je rudarenje
podataka kako bi se pobolj8alo odlucivanje kod poduzetnitkog menadzmenta, a podaci
koriSteni u istrazivanju su podaci CCEEmprende projekta. Ovo istrazivanje koristi metode
rudarenja podataka: pravila asocijacije, stabla odlu€ivanja i logi¢ku regresiju. Glavni cilj ovog
istrazivanja je predvidanje uspjeha i identificiranje najvaznijin ¢imbenika koji su povezani s

uspjehom ili neuspjehom projekata u poduzetnistvu. [24]

U ovome istrazivanju koriste se nadzirane metode rudarenja podataka. Pod nadzirane
metode rudarenja misli se na klasifikacijske metode, a ovom slucaju koriste se metode: pravila
asocijacije, stabla odlucCivanja i logiC¢ka regresija. PoSto sam vec objasnio stabla odlucivanja i
pravila asocijacije u daljnjemu tekstu ukratko ¢u objasniti metodu logiCke regresije. Metoda
logiCke regresije koristi se u situacijama u kojima je potrebno predvidjeti prisutnost ili odsutnost
nekih karakteristika ili ishoda na temelju vrijednosti varijabli predvidanja. Metoda logicke
regresije slicna je metodi linearne regresije, ali je uvjetovana modelima gdje je ovisna varijabla
binarna. Koeficijenti logi¢ke regresije mogu se koristiti za procjenu neparnih omjera za svaku
neovisnu varijablu u modelu. Logi¢ka regresija pomaze u izradi veza viSe opcionalne regresije

izmedu ovisne i nekih neovisnih varijabli. [24]

KoriStenjem rudarenja podataka i statistiCkih metoda u ovome istrazivanju prikazani su
najvazniji €imbenici koji se odnose na uspjeh poduzetnickih projekata na sveucilistu. Podaci koji
se koriste u ovom istrazivanju prikupljeni su na Ekonomskom fakultetu (FCCEEA) Univerziteta
Republike (spa. Facultad de Ciencias Economicas y de Administracion (FCCEEA) of the
Universidad de la Republica) programom CCEEmprende. Podaci su prikupljeni putem ankete o
svim polaznicima programa CCEEmprende Entrepreneurs Program. Obuhvacao je 63
poduzetnika od kojih je 41% Zena i 59% muskaraca, a sudjelovali su u programu u razdoblju od
2007. do 2010. godine. [24]

Samo istrazivanje obuhvaéa sliedeée podatke: sociodemografske karakteristike
poduzetnika, razlog pokretanja poduzeéa, razliCite vrste podrSke (obiteljska, moralna,
ekonomska), razlozi za polazenjem CCEmprende programa, financiranje projekta i pokazatel;
uspjeha. [24]
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Metodom stabla odludivanja u ovome istrazivanju pokazalo se kako je najveca znacajka
kod otvaranja novoga poduzec¢a mogucénost financiranja i kako vecéina poduze¢a ne moze
opstati bez toga. U rezultatima istrazivanja koristenjem metode asocijacije doSlo je do zakljucka
kako su moguénost financiranja i neovisna radna situacija najvazniji sporedni slu¢ajevi kod
pokretanja poduzeéa i kako ¢emo, ukoliko to zadovoljavamo, vjerojatno otvoriti poduzece. S
druge strane ukoliko nemamo novaca za financiranje poduzeca i ukoliko imamo ovisnu radnu
situaciju istrazivanje je pokazalo da ¢emo teSko otvoriti poduzece. Model logi¢ke regresije u
ovome istrazivanju govori nam da je kod pokretanja poduzec¢a najvaznije imati izvor financija i

vec postojeCa zaposlenost kao poduzetnik. [24]

Prema dobivenim rezultatima mozemo =zakljuciti kako rezultati ovog istrazivanja
izdvajaju dva Cimbenika o kojima ovisi uspjeSnost poduzetni¢kog projekta, a ta dva €imbenika
su: poduzetnikovo financiranje i poduzetnikov prethodni status zaposlenja. Ovo istrazivanje
otvorilo je mogucnosti za buduée radove kao $to su razmatranje drugih nacina uspjeSnosti
projekta, primjene ostalih metoda rudarenja podataka, te proSirenje rada na druge skupine

poduzetnika i poduzeca. [24]

4.3. Upotreba rudarenja podataka u menadzmentu

U danasnje vrijeme kada postoji puno konkurentnih poduzeca i organizacija, promjene
koje se dogadaju u poslovnome okruzenju Cine strateSki menadzment ucinkovitim oblikom
menadZzmenta u poduzecima. Stratedki menadZzment je suvremena strategija i ona zahtjeva
postavljanje odredenih strategija i planova, te njihovo izvrSavanje kako bi poduzeéa mogla
postizati cilieve. Rudarenje podataka pokazalo se jako dobrom metodom kod planiranja
aktivnosti strateSkog menadzmenta u poslovnom procesu. U ovome istrazivanju prikazane su
discipline strateSkog menadZmenta i metode rudarenja podataka koje se upotrebljavaju kod

strateSkog menadzmenta. [25]

U ovome istraZivanju kod rudarenja podataka koriStena su pravila asocijacije, a algoritmi
pravila asocijacije koji su se koristili su: apriori, prediktivni apriori i tertius algoritam. Metodu
rudarenja podataka pravila asocijacije objasnio sam ranije u radu, ali nisam ulazio detaljno u
algoritme pravila asocijacije stoga ¢e oni biti objasnjeni u daljnjem tekstu. Apriori algoritam je
jedan od najpopularnijin algoritama koji se koristi kod pravila asocijacije. Ovaj algoritam
pronalazi skupove podataka Cija potpora nije manja od minimalnog praga potpore. Glavna svrha
ovoga algoritma temelji se na pretrazivanju po razinama k skupova podataka od kojih se
dobivaju k + 1 skupovi podataka. Jedna od vaznijih karakteristika ovog algoritma je ta da ukoliko

neki skup podataka nije frekventan, nisu frekventni ni njegovi nadskupovi. [25]
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Prediktivni apriori algoritam temelji se na apriori algoritmu. Ovaj algoritam pretrazuje
najbolja n pravila koja imaju veze s ispravljenom vrijednoS¢u pouzdanosti, a koje se temelje na
potpori. Cilj ovog algoritma je maksimalno povecati oCekivanu tocnost pravila asocijacije. Kod
rangiranja rezultata prediktivni apriori algoritam u obzir uzima pouzdanost, potporu i prediktivhe
mjere toCnosti. Tertius algoritam je algoritam pravila asocijacije koji trazi re€enice s najveéom
vrijednosti poklapanja. Ovaj algoritam se koristi logikom prvoga preda, a skeniranje same baze

ovisi o broju re€enica u pravilima. Zbog toga izvrSavanje ovog algoritma je relativho dugo. [25]

Skup podataka koji je koristen u ovome istrazivanju dobiven je na Sveudilistu Celala
Bayara. U tome skupu podataka nalazilo se 692 studenta preddiplomskih studija smjera
Poslovne administracije. Od ukupnog broja svih studenata koji su sudjelovali u istrazivanju bilo
je 349 muskaraca i 343 Zene. Glavni atributi koji su koriSteni u skupu podataka su: klasa, dob,
spol, nacionalnost, mjesto rodenja, obiteljsko i bracno stanje, posljednji stupanj obrazovanja
majke i oca, broj brace i sestara, vrsta studija, primanja i status roditelja. Kako bi se na ovom
skupu podataka mogla primijeniti pravila asocijacije potrebno je obraditi skup pomocu
konverzijskog filtra koji pretvara podatke numeri¢kog tipa u nominalni oblik. Kako bi se pronasla
jaka asocijativna pravila svi studenti podijeljeni su u dvije skupine ovisno o ocjenama studenata

(skupina uspjesnih i skupina neuspjesnih studenata). [25]

U rezultatima istrazivanja u kojem je koriSten apriori algoritam najbolje je utvrdeno
pravilo koje govori da su studenti u dobi od 19 godina koji su redovno upisali studijski program
na prvoj godini preddiplomskog studija. Kod rezultata prediktivhog apriori algoritma utvrdene su
poveznice izmedu sljedeca Cetiri uvjeta: klasa, status uspjesSnosti, status primanja i posljednji
stupanj obrazovanja majke. Rezultati tertius algoritma nisu tako C&vrsti kao kod apriori i
prediktivnog apriori algoritma. Sva pravila koja su dobivena tertius algoritmom upucuju na to da
studenti s niskim obiteljskim primanjima i s majkama koje imaju nizi stupanj obrazovanja,

takoder imaju i oCeve niZzeg stupnja obrazovanja. [25]

Potreba rudarenja podatak u strateS8kom menadZzmentu je neizbjezna. U ovome
istrazivanju prikazana je jedna od metoda rudarenja podataka u obrazovanju na podacima o
studentima koji su prikupljeni sa informacijskog sustava Sveucilista Celala Bayara. Rezultati
ovoga istraZivanja pokazuju kako postoji jaka veza izmedu obrazovanja roditelja, obiteljskih
primanja i uspjeSnosti studiranja. Prema tim rezultatima strateSki menadZment bi trebao
isplanirati da ve¢ na prvoj godini studija organizira savjetovanja za studente za koje se oCekuje

da ¢e biti neuspjesni. [25]
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5. Zakljuéak

U ovome radu u tri glavna poglavlja opisao sam rudarenje podataka, Global
Entrepreneurship Monitor i nekoliko preglednih primjera. U prvome poglavlju objasnio sam
rudarenje podataka, njegovu definiciju, koje su mu zadacde, proces samog rudarenja podataka i
neke od metoda. Nakon toga u poglavlju Global Entrepreneurship Monitor opisao sam kako je
nastala GEM inicijativa i njenu povijest, GEM podatke i kako se oni prikupljaju i koriste, te
indekse koje GEM koristi. U zadnjem poglavlju analizirao sam par primjera koji su koristili

rudarenje podataka u poduzetniStvu i podrucjima vezanima za poduzetnistvo.

Mogu zakljuéiti kako je rudarenje podatak sve viSe prisutno u poduzetnistvu zbog velikog
gomilanja podataka koje se stvara u poduze¢ima. U tom velikom skupu podataka sama
poduzecéa mogu naci neke vrlo korisne informacije za samo poslovanje i samim time poduzeéa
u tim podacima vide veliku korist. Potrebno je navesti kako poduzeéa koja ne rudare vlastite
podatke i na taj naCin vrSe analizu zaostaju za konkurencijom koja uspjesno iskoriStava znanja
ste€ena iz rudarenja podataka. Isto tako bitno je da podaci koje poduzece analizira budu
kvalitetni, to jest korisni za poduzeée. Takoder za kvalitetno rudarenje podataka potrebno je
izabrati pravilnu metodu rudarenja podataka za odredeni skup podataka. Tu u fokus dolaze
stru€njaci za rudarenje podataka koji su sve viSe trazeni. Ukoliko poduzec¢e pravilno rudari
dostupne podatke i uspjeSno ih analizira i primjenjuje u poslovanju tada ono moze ocekivati

pozitivhe rezultate razvoja i poslovanja.
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