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Sazetak

Ovaj rad odnosi se na primjenu podatkovne analitike u poduzetni$tvu. Oznacava metode i
nacine pomocu kojih se moze analizirati odabrani skup podataka kako bismo mogli donositi
neke znacajne poslovne odluke u poduzetnistvu. Pokazat ¢emo nekoliko sli¢nih primjera
vec provedenih istrazivanja o primjeni analitike u poduzetniStvu. Opisati metodologiju i skup
podataka vezan uz prodaju u supermarketima kako bismo uz pomo¢ podatkovne analitike
predvidjeli zadovoljstvo kupaca i jediniénu cijenu proizvoda. Na kraju ¢e se provesti

interpretacija dobivenih rezultata analize.

Kljuéne rije€i: Skupovi podataka; Podatkovna analitika; Rudarenje podataka;

Poduzetnistvo.



SAAIZA] .o iii
R U 1Yo T PSS 1
2. Pregled sliCnin iStraZivanja ... 2
2.1. Procjena kreditnog rizika primjenom rudarenja podataka ..................eeeveiiiiiiiiniiiiiiinn. 2
2.2. Rudarenje podataka u poduzetniStVu ..o 3

3. Metodologija i OPiS POUALAKAL. ..........uuuiieie e e e 5
3.1. Dinamicki rasprSeni graf (eng. Scatterplot)............cceeiiieeiiiiiiiiiii e 9
3.2. Redukcija podataka pomocu ekstrakcije atributa..............ccccoei i, 12
4. ANAliZa POALAKE ........cooeiiiiiiiiiii e 17
4.1, KIASTEI @NAIIZA .....uuueiitiiiiieiiiiii e 17
4.2, NEUIONSKE MITEZE.... . ettt 21
4.2.1. Predvidanje zadovoljstva kupaca danom uslugom ...........ccccccevvviiiiiiiiiiiiiiiiinnnnnn, 21
4.2.2. Predvidanje kretanja jedini€ne cijene proizvoda ............cccccvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee 25

VARG TS =1 o] (o T oo | 10Tt AVZ= T o - T 30
4.3.1. Predvidanje zadovoljstva kupaca danom uslugom ............ccccuiiiiiiiniieiiiiiiiinnnnnn. 31
4.3.2. Predvidanje kretanja jedini€ne cijene proizvoda............ccccccvvveviiiiiiiiiiiiiiiiiiieee 36

5. Interpretacija i evaluacija MOdela............coooiviiiiiiiiii i 42
B. ZAKIUCEK ... 44
POPIS TIEETAIUIE ...ttt 45
POPIS SIKA ...ttt 46
POPIS TADIICA . ...ttt 48



1.Uvod

Svakodnevnim koristenjem interneta i aplikacija proizvodimo veliku koli¢inu podataka
smijestenih u razliitim bazama podataka. 2017. godine The Economist objavljuje ¢lanak
naziva ,Najvrijedniji svjetski resurs nije viSe nafta ve¢ podaci® iz ¢ega je uslijedilo misljenje da
su podaci nova nafta odnosno podaci koje proizvedemo se prikupljaju, Ciste, organiziraju i
analiziraju te naposljetku koriste za donoSenje poslovnih odluka. Svi navedeni procesi su dio
podatkovne analitike koja se danas koristi kao uobiCajena praksa danasnjih poduzeca za

donos$enje poslovnih odluka.

Koridtenjem podatkovne analitike poduze¢e moze uspjesno predvidjeti kretanja trzidnih
cijena i odabrati najpovoljnije trenutke za odredene poteze, pravodobno otkriti i smanijiti
poslovni rizik i donijeti pravovremene i to¢nije poslovne odluke iz ega proizlazi i vaznost

podatkovne analitike za poduzeca.

Motivacija za odabir ove teme je to $to smatram da je vjestina podatkovne analitike
veoma trazena u danasnjem svijetu te je poZeljno poznavati metode i tehnike kako pripomodi

pojedinom poduzecu prilikom donoSenja odluke.

Rad ¢e obuhvatiti poglavlje u kojem ¢emo pregledati vec sli¢na istraZivanja koja su
provedena kako bi mogli vidjeti primjenu podatkovne analitike u razli¢itim podrucjima. Nadalje
¢e biti navedeno poglavlje u kojem ¢emo obraditi metodologiju pomocéu koje ¢emo odabrati i
procistiti podatke. Podatke ¢emo opisati kako bismo znali za $to i s kojim ciliem ¢emo
obradivati te podatke. Sljedeée poglavlje ¢e biti analiza pripremljenih i odabranih podataka
gdje ¢emo provesti podatkovnu analitiku o prodaji u 3 velika supermarketa, a za kraj ce nam
ostati interpretacija nakon analize kako bismo mogli evaluirati dobiveni model i vidjeti na koje

sve nacine mozemo dobivene rezultate primijeniti u nasu korist.

Na kraju rada éemo navesti zaklju€ak koji sam izvukao nakon izrade i provedbe svih

potrebnih postupaka za podatkovnu analitiku. Takoder c¢emo dati svoj osvrt na zadanu temu.



2. Pregled sliénih istrazivanja

Podatkovna analitika u poduzetnistvu je Cesta tema istrazivanja. U ovom poglavlju
opisano je nekoliko istrazivanja koja su provedena na sliénu temu analize podataka za
primjenu u poduzetnistvu. Navedeno je nekoliko istrazivanja razli€itih namjena za razliCita

podrucja.

2.1. Procjena kreditnog rizika primjenom rudarenja

podataka

Prvo istrazivanje otkriva analizu kandidata za kreditiranje. Banke i sliche organizacije
dolaze do raznih rjeSenja kako bi prepoznale pojedinca koji je dobar kandidat za kredit pri
¢emu se sluze rudarenjem podataka. Rudarenjem podataka se na kraju odluéuje je li pojedinac
kreditno sposoban. IstraZivanje je provedeno nad bazom podataka, sa skupom numeri¢kih i
kategorijskih podataka koji pripadaju njemackoj banci. [1]

Za istrazivanje je koristena metoda stabla odlucivanja za analiziranje podataka koja je
primjenjiva za potrebe klasificiranja, predvidanja, procjenjivanja, klasteriranja, opisivanja i
vizualizaciju podataka. Zbog jednostavnosti i drugih prednosti prvo se selektira reprezentativni
uzorak, iz podataka koji su vec¢ prosli kroz €is¢enje neto€nih podataka, integraciju, redukciju i
transformaciju.
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Slika 1. Stablo odlucivanja u alatu BigML [1]



Baza podataka za istraZivanje sastoji se od 1000 instanci i 20 vrsta atributa. Za
precizniji opis skupa podataka u istrazivanju je koristen alat BigML pri ¢emu su generirane
slike koje odgovaraju svakom atributu. [1]

Prema stablu odluke na slici izvedeni su podaci za svakog klijenta odredenih atributa.
Iz tih podataka napravljen je presjek dobrih kandidata — odnosno koji su njihove karakteristike
iste i prema tome je zaklju¢ak da sve dobre klijente karakterizira nepostojanje otvorenog
teku¢eg raCuna, nepostojanje duznika ili jamaca, nemaju kasnjenja prilikom isplaéivanja.
Naspram toga loSim klijentima su zajednicke sljedeée karakteristike: otvoren tekuci racun,

prijavljeno prebivaliste duze od godinu dana, posjed automobila. [1]

2.2. Rudarenje podataka u poduzetnistvu

Tema ovog rada je bilo rudarenje podataka u poduzetniStvu. Isto tako opisano je u

detalje GEM (Global Entrepreneurship Monitor) te su navedeni primjeri rudarenja podataka.

GEM je najvaznija svjetska studija o poduzetniStvu. Omogucuje pristup visoko
kvalitetnim informacijama, izvjed¢ima i priama koje omogucuju bolje razumijevanje podataka.
Neke od najvaznijih svjetskih organizacija koriste skupove podataka od GEM-a (Ujedinjeni
narod, Svjetski ekonomski foru, Svjetske banke ...). U svakoj ekonomiji GEM promatra dva
elementa, a do su:

1. Poduzetni¢ko ponasanje i stavovi pojedinaca

2. Nacionalni kontekst i kako to utjeCe na poduzetnistvo
Informacije koje se dobiju se pazljivo analiziraju od strane GEM istraziva€a koji nakon analize
dobivaju saznanja o kvaliteti okruzenja za poduzetnistvo. Cilj GEM istrazivanja je kako bi se

otkrilo zasto su neke ekonomije odnosno drzave viSe poduzetnicke od drugih.

Rudarenje podataka je proces za koji ne postoji recept kako bi uvijek bio uspjesan to
jest kako bi rezultirao uspjeSnim pronalaskom vaznih informacija. Proces rudarenja podataka
moguce je opisati u 4 vazna koraka pomocu kojih se moze povecati vjerojatnost uspjeha, a to
su redom:

1. Definicija poslovnog problema

2. Priprema podataka
3. Modeliranje
4
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Od primjera bih izdvojio primjer pod poglavljem 4.2. koji se odnosi isklju¢ivo na
rudarenje podataka u poduzetni¢koj analizi. Navedeno istrazivanje Kkoristi podatke
CCEEmprende projekta. Metode rudarenja podataka koji su uklju€eni u istrazivanje su [4]:

1. Pravila asocijacije

2. Stabla odlugivanja

3. Logi¢ku regresiju
Istrazivanje je imalo za cilj pokazati odnosno predvidjeti uspjeh odnosno identificirati najvaznije

Cimbenike koji su povezani s uspjehom ili neuspjehom projekata u poduzetnistvu. [4]

Prema primjeru ovog projekta mozemo vidjeti da u rezultatima istrazivanja stoji da se
uz pomo¢ metode asocijacije doslo do zakljuéka kako su mogucnost financiranja i neovisna
radna situacija najvazniji sporedni slu€ajevi kod pokretanja poduzeca i kako ¢e se ukoliko su
te dvije stavke zadovoljene najvjerojatnije i otvoriti poduzece. 1z toga slijedi da ukoliko nemamo
novca za financiranje poduzeca i ukoliko imamo ovisnu radnu situaciju poduzece vrlo tedko
otvoriti. Prema modelu logi¢ke regresije najvaznije je kod otvaranja poduzec¢a imati izvor

financiranja te ve¢ postoje¢a zaposlenost kao poduzetnik. [4]

Na kraju za zaklju¢ak bi se moglo izvesti iz rezultata da postoje dva imbenika o kojima
ovisi uspjeSnost poduzetnitkog projekta. Oni su poduzetnikovo financiranje i poduzetnikov
prethodni status zaposlenja. Uz pomoc¢ tog rada otvorile su se nove mogucnosti za istraZivanje
kao Sto su promatranje uspjesnosti projekta prema drugim nacinima. Moguénost primjene

ostalih metoda rudarenja podataka te proSirenja istrazivanja na ostale aspekte projekata. [4]



3. Metodologijai opis podataka

Kao primjer primjene podatkovne analitike u poduzetni$tu odlu€io sam analizirati
podatke o prodaji iz supermaketa. Za skup podataka odabrao sam popis prodaje 3
supermarketa razliCitih bransi u najmnogoljudnijim gradovima Yangon, Mandalay te
Naypyitaw. Popis podataka sastavljen od atributa kao $to su identifikacijski kod racuna,
bransa, grad, tip kupca, spol kupca, cijena proizvoda, koli€ina proizvoda i dr. Kompletni popis
atributa navest ¢emo u nastavku ovog poglavlja. Popis prodaje ima 1000 jedinstvenih raéuna

sa svim svojim informacijama. [3]

Popis ima 17 atributa. Pripremom skupa podataka uolio sam kako su svi podaci
ispravno uneseni te ne bi trebalo biti problema sa kasnijom obradom. Samim time obrada i

predvidanja ¢e biti tocnija ukoliko nema praznih zapisa u skupu podataka.
Atributi koji su sacinjeni u samom popisu podataka navedeni su u nastavku:

ID rauna (engl. Invoice ID) — raCunalno generiran ID svakog izdanog racuna
Bransa (engl. Branch) — naziv branse kojoj trgovacki supermarket pripada (A, B, C)

Grad (engl. City) — grad u kojemu se nalazi odredeni supermarket

P w0 NP

Tip kupca (engl. Customer Type) — tip kupaca koji mogu biti ¢lanovi kluba potro$aca

ili obi¢ni kupci

o

Spol kupca (engl. Gender) — spol kupca, muski ili zenski

6. Skupina proizvoda (engl. Product line) — skupina proizvoda kojima pripada odredeni
proizvod

7. Cijena jedinice proizvoda (engl. Unit price) — cijena po jedinici proizvoda odredenog
proizvoda

8. Koli¢ina proizvoda (engl. Quantity) — koli¢ina kupljenih proizvoda

9. Takse (engl. Tax 5%) — PDV na cijenu proizvoda

10. Ukupna cijena (engl. Total) — ukupna cijena racuna nakon uracuna PDV-a

11. Datum kupovine (engl. Date) — datum izdavanja racuna na dan kupovine

12. Vrijeme kupovine (engl. Time) — vrijeme kupovine na racunu

13. Nacin pla¢anja (engl. Payment) — nacin pla¢anja moguc je gotovinski, karticno te
elektronski

14. Cijena raCuna bez poreza (engl. Cost of goods sold) — cijena rauna umanjena za
vrijednost poreza

15. Postotak bruto marze (engl. Gross margin percentage) — kolika je marza na

vrijednost prodanog proizvoda

16. Bruto dohodak (engl. Gross income) — krajnja zarada supermarketu



17. Ocjena (engl. Rating) — ocjena kupaca na zadovoljstvo usluge supermarketa

> supermarket_sales - Sheetl.csv (128.45 KB) & B o

Detail Compact Column 10 of 17 columns v

About this file
Supermarket sales data

A Invoice ID = A Branch = A City = A Customer type = A Gender = A Product line = # Unit pri

Computer generated Location of supercenters Gender type of customer Price of ea

sales nvoice

identification number

without member card

A 34% Yangon 34% Membe 50% Female 50% Fashion accessories  18%
1000 B 33% Mandalay 33% Normal 50% Male 50% Food and beverages 17%
unigue values

750-67-8428 A Yangon Member Female Health and beauty 74.69

226-31-36881 c Naypyitaw Normal Female

631-41-3188 A Yangon Normal Male Home and lifestyle 46.33
123-19-1176 A Yangon Member Male Health and beauty 58.22
A Yangon Normal Male el 86.3
c Naypyitaw Normal Male 85.39
355-53-5943 A Yangon Member Female 68.84

Slika 2. Prikaz popisa podataka supermarket_sales s web stranice Kaggle

Kao $to mozemo vidjeti pregledom danih podataka na web stranici Kaggle (slika 2) svi
podaci su ispravno uneseni te je svaki atribut objasnjen posebno za lakSe razumijevanje
Citatelju odnosno korisniku. Takoder svaki atribut mozemo i posebno pregledati Sto se moze
vidjeti na slici 3 ukoliko odaberemo opciju ,,Column® pokazati ¢e nam se detalji za svaki atribut.
Njegova ispravnost podataka, podudaranje, nedostajanje informacija te isto tako koli€ine,
aritmetiCka sredina, naj¢eSc¢a vrijednost, standardna devijacija, minimalna te maksimalna

vrijednost ovisno o kojem tipu atributa se radi.



> supermarket_sales - Sheetl.csv (128.45 KB) & B

Detail Compact | Column 10 of 17 columns v
Unigue 2
Most Common Female

A Product line

General item categorization groups

Fashion accessories 18%  validm 1000
Mismatched m 4]
Food and beverages 7% Missingm 0
Unigue 6
Most Common Fashion acc...
# Unit price

Price of each product in §

Valid m 1000

Mismatched m 0

Missing m 0

Mean 557

Std. Deviation 26.5

Quantiles 101
329 2

55.4

78

100

# Quantity

Number of products purchased by customer
Valid m 1000
Mismatched m 0
Missing B 0

Slika 3. Prikaz s popisom detalja 3 atributa

Nakon 3sto smo preuzeli skup podataka u obliku Excel datoteke pod nazivom
supermarket_sales.csv sa zapisom i izgledom podataka kao na slici 2 moZzemo ga ucitati u
alat BigML kako bismo pogledali poblize Sto sve salinjava popis podataka te kakva je

distribucija unutar razliitih atributa.



@ MDIMINIC - My Dashboard m BigML Intro Project :

Supervised - Unsupervised - Predictions - Tasks

=T, OB, sees datasets 205965 451952 supermarket_sales ... W B G @ @
g ,:-Ex $Rating [ 122 ERE Q x
MName Type Count Missing Errors Histogram
| - wo oo MBI
Branch [ ABC | 1,000 0 0
City [ ABC ] 1,000 0 0
Customer type [ ABC ] 1,000 0 0
Gender [ ABC ] 1,000 0 0
Product line [ ABC ] 1,000 0 0
Unitrice . ' T
Quantity [ 123 ] 1,000 0 0 IIIIIII.II
Tax 5% [ 123 | 1,000 0 0 |“_
Total [ 123 ] 1,000 0 0 |“_
Date [ OATE-TiME ] 1,000 0 i
Time [ ATE-TiME ] 1,000 0 0
Payment [ ABC ] 1,000 0 0
comE . 1000 ’ ||III||||IIIIIII||||"|-u---uu
gross margin percentage ! m 1,000 o 0 _

Slika 4. Prikaz skupa podataka supermarket_sales ucitan u alat BigML

Pregledom ucitanih podataka u BigML mozemo vidjeti kako imamo numeriCke,
vremenske, tekstualne te kategorijske vrste atributa (Slika 4). Postoji 1 tekstualni tip podatka
te je to Invoice ID koji oznaCava broj raCuna te je kao takav nepotreban za analize, 6
kategorijskih tipova podataka te su to Branch, City, Customer type, Gender, Product line,
Payment. Sljede¢e imamo 8 numerickih tipova podataka te su oni redom Unit price, Quantity,
Tax 5%, Total, cogs, gross margin percentage, gross income, Rating. Za kraj nam ostaju
vremenski tipovi podataka kojih je 2 i oni su Date, Time. Takoder na slici 4. mozemo vidjeti da
se svaki atribut sastoji od to€no tisuéu zapisa te da nijedan atribut nema nedostajucih

podataka.



Uz pomo¢ histograma mozemo uoc€iti da imamo devet atributa s uniformnom
distribucijom (Branch, City, Customer type, Gender, Product line, Unit Price, Quantity,
Payment, gross margin percentage). ID se sastoji od eksponencijalne distribucije isto kao i Tax

5%, Total i cogs.

.

Dateyear ! m 1000 ’ 0 _
-

Date. month YYYY-MM-DD 1,000 0 0 -
+

— : o Nl el
-

Date.day-of-week 1,000 0 0 .l...l.
+

Time hour [ hueuiss 1,000 0 0 IIII.I..II.
+

T @ ’ T

Slika 5. Prikaz generiranih atributa

3.1. Dinamicki rasprseni graf (eng. Scatterplot)

Dinamicki rasprseni grafovi (eng. Scatterplot) su grafovi koji koriste to¢ke koje predstavljaju
vrijednosti razlicitih atributa. Toc¢ka je postavljena izmedu x-o0si i y-0si na kojima su vrijednosti
dva razli¢ita atributa te se pomocu takvih grafova gleda ovisnost nekih atributa o drugome,

ovisno o tome Koji s kime usporedujemo. [6]



@ MDIMINIC - My Dashboard

mm BigML Intro Project

Supervised - Unsupervised - Predictions =

datasets 205965 451952 supermarket sales ...

LI M
= & Ratng - |-
Y Unit price ¥ K )"‘ EZ;SJ @
DATAINSPECTOR
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E’ * o D' . !
wegh F e e s A0 e
v _ ® . @§
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p T I
1.0k gﬁ
[ )
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0.00
0.00 100k 200k 300k 400k 0.0k G0.0k T0.0k 80.0k 0.0k
Pearzon (1 Spearman (p) X cogs v Z Color | Time.minute hJ U

0.e1082 0.64447 e —

Slika 6. Prikaz ovisnosti varijable cijene proizvoda i nabavne cijene proizvoda

Kako bi prikazali povezanost izmedu dva atributa odabrali smo dva numericka tipa
podataka COGS (Cost of goods sold) i cijena po jedinici proizvoda (eng. Unit price). Na slici 6
je oznaceno crvenim pravokutnikom povezanost izmedu ta dva tipa podataka. Pearsonov
koeficijent korelacije iznosi 0.61082. Vrijednost koeficijenta prikazuje se u rasponu od -1 do 1
Sto oznacava jaku ili slabu povezanost. MoZzemo donijeti zaklju€ak da su ova dva atributa jako
povezani jer je blizu pozitivnoj jedinici. [9]

Spearmanov rank koeficijenta korelacije isto tako pokazuje veoma jaku povezanost
zbog toga Sto je takoder pozitivan broj i veoma blizu je vrijednosti jedinice. Takoder se

vrijednost Spearmanovog koeficijenta krece izmedu 1i -1 te oznacava jaku ili slabu povezanost

izmedu dva atributa ovisno o predznaku. [8]
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LogiCan zaklju€ak je taj da su jako povezani zbog toga Sto se oboje odnose na cijenu
prodanih proizvoda i troSak prodanih dobara je sadrzan u cijeni proizvoda samoga. Odnosno

troSak nabave nekog proizvoda i marza su sadrzani u finalnoj cijeni nekog proizvoda.

-0.01826 -0.00429
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Slika 7. Prikaz ovisnosti varijable cijene jedinice proizvoda i ocjene kupca

Na slici 7 mozemo vidjeti slabe ovisnosti varijabli ocjena kupca i cijena jedinice
proizvoda. MoZemo vidjeti da se ocjena kupca rasporedila na skali od 0 do 100 iako je u skupu
podataka bila spremljena od 0 do 10.

Odabrane dvije varijable nisu povezane, odnosno imaju jako nisku povezanost zbog
toga Sto im koeficijenti Pearson i Spearman odlaze u negativne vrijednosti. Isto to se moze
reci i za realni svijet jer prodajna cijena proizvoda ne ovisi 0 ocjeni kupca koji ocjenjuje uslugu
u supermarketu.
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3.2. Redukcija podataka pomocu ekstrakcije atributa

Redukcija podataka se provodi sa svrhom da maknemo atribute ili karakteristike koje
su nevazne za na$ problem. Stvorena dimenzija mora biti s manjim brojem atributa. Sto manje
podataka imamo za obradu i gledanje to ¢e se algoritmi efikasnije provoditi nad danim skupom
podataka. Isto tako $to su podaci bolje reducirani moguce je primijeniti sve veéi broj algoritama
razli¢itih funkcija. [7]

U radu je prikazana redukcija podataka koja bi se provodila ukoliko bi odabrani skup
podataka bio prevelik ili ukoliko bi bio previse kompliciran za provodenje istrazivanja, a s
obzirom da je na$ skup podataka ne sastoji od previSe zapisa za daljnju analizu nije bila
potrebna redukcija.

Kako bi reducirali podatke kao mijeru odredivanja komponenata odabrali smo

aritmeti¢ku sredinu.

FPercent YWariance Explained
5 !
)

40%

S———
% r’I‘-: Cumulative variance:

Slika 8. Prikaz odabira kumulativne varijance
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Imamo 17 pocetnih atributa te s generiranim atributima 23 ukupno no mi ¢emo gledati samo
pocetne atribute, a kako bi dobili 5 komponenata postavili smo kumulativnu varijancu na 40%
Sto se moze vidjeti na slici 8.

PCA skup podataka (eng. Dataset) koji smo dobili nakon generiranja i kreiranja novog izgleda
kao $to se vidi na slici 9. Sadrzan od 5 komponenti koje su sve numeri¢kog tipa.

PC1 komponenta ima unimodalnu distribuciju s pomakom u lijevo te se kre¢e od -2.04 do 9.86.
PC2 komponenta ima multimodalnu distribuciju te se kre¢e od -2.45 do 1.97.

PC3 komponenta ima multimodalnu distribuciju te se kre¢e od -2.11 do 2.38.

PC4 komponenta ima distribuciju jako sli€énu normalnoj, ali nekoliko vrijednosti odskace to jest
narusava pravilnu normalnu distribuciju. Zbog tih nekoliko odstupanja moze se reéi Cak i da se
radi o unimodalnoj distribuciji. Krece se od -3.11 do 2.96.

PC5 komponenta ima normalnu distribuciju te se kre¢e od -2.81 do 3.49.

Sto koja komponenta znagi te $to je odreduje opisano je u nastavku ovog zavr$nog rada.

@® MDIMINIC - \dy Dashboard im BigML Intro Project

Sources Supervised ~  Unsupervised -  Prediclions -  Tasks

mF B . eses datasets_205965_451952_supermarket_sales ... e % G- @ 0
———
= & & ros =T - |- Q x
Name Type Count Missing Errors Histogram
PC1 [ 123 | 1,000 0 0 I"II
I III'IIII ...................
PC2 [ 123 ] 1,000 0 0
|I||II||I|..|I|II||IIII|||II||..
PC3 [ 123 | 1,000 0 0
.|||III|II|.|||I||||||||IIII|I|
PC4 [ 123 ] 1,000 0 0
lllIlIII"I""“"l"ll"IIlIlll
PC5 1,000 0 0
G cantl ..
Eiz fields 1 fo 5 of 5 fields n

Slika 9. Prikaz dobivenih komponenti nakon provedbe redukcije
Dobili smo pet komponenata (PC1, PC2, PC3, PC4, PC5) i sastoje se od to¢no 1 000

zapisa. Isto tako mozemo uociti da su sve komponente koje su nastale numericki tip zapisa.

Ne postoje zapisi koji su fali¢ni ili imaju greSaka u sebi.
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datasets_205965_...t_sales - Sheet1 PC1 weights
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Slika 10. Prikaz komponente PC1

PC1 komponenta sastoji se od Tax (5%), Total, gross income, cogs, Unit price, Quantity,
Product line (Food and beverages), Date.month, Gender (Male), Gender (Female). Prikaz

komponente PC1 mozZemo vidjeti na slici 10.
PC1 komponentu odreduje Tax (5%), Total, gross income, cogs, Unit price, Quantity.

datasets_205965_...t_sales - Sheet1 PC2 weights
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Slika 11. Prikaz komponente PC2
PC2 komponenta sastoji se od Branch (C), City (Naypyitaw), Branch (B), City
(Mandalay), Branch (A), City (Yangon), Rating, Product line (Food and beverages), Product

line (Sports and travel), Gender (Male). Prikaz komponente PC2 mozemo vidjeti na slici 11.

Ta komponenta je odredena Branch (C), City (Naypyitaw), Branch (B), City (Mandalay).
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datasets_205965_...t_sales - Sheet1 PC3 weights
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Slika 12. Prikaz komponente PC3

PC3 komponenta sastoji se od Branch (A), City (Yangon), Branch (B), City (Mandalay),
Branch (C), City (Naypyitaw), Time.hour, Time.minute, Rating, Product line (Home and
lifestyle).

Komponenta je odredena uz pomo¢ Branch (A), City (Yangon), Branch (B), City (Mandalay).
Prikaz komponente PC3 mozZemo vidjeti na slici 12.
datasets_205965_...t_sales - Sheet1 PC4 weights
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Slika 13. Prikaz komponente PC4

Komponenta PC4 sastoji se od Date.day-of-month, Date.day-of-week, Product line
(Home and lifestyle), Quantity, Gender (Male), Gender (Female), Date.month, Product line
(Health and beauty), Time.hour, Product line (Fashion accessories). Prikaz komponente PC4
mozemo vidjeti na slici 13, a ona je odredena uz pomo¢ Date.day-of-month, Date.day-of-week,

Product line (Home and lifestyle), Quantity.
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datasets_205965_...t_sales - Sheet1 PC5 weights
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Slika 14. Prikaz komponente PC5

PC5 komponenta sastoji se od Date.month, Payment (Ewallet), Product line (Sports
and travel), Time.hour, Gender (Male), Gender (Female), Date.day-of-week, Product line
(Home and lifestyle), Time.minute, Payment (credit card). Prikaz komponente mozemo vidjeti
na slici 14, a ona je odredena pomocu Date.month, Payment (Ewallet), Product line (Sports
and travel).
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4. Analiza podataka

Analizu podataka odabranog skupa o prodaji u 3 razliita supermarketa iz 3 razliCite
branse ¢emo provesti u ovom poglavlju kako bismo vidjeli s ¢ime radimo i kakve mozemo
oCekivati vrijednosti kod zavrsne interpretacije odnosno koja predvidanja bi se mogla oekivati,
a da pomognu u donos$enju poslovnih odluka. Sam postupak bit ¢e proveden pomocu klaster
analize, stabla odlucivanja te neuronskih mreza kako bismo dobili $to bolji uvid s ¢ime radimo.
Sam postupak analize svake pojedinaéno bit ¢e prikazan u nastavku i objasnjen $to smo mogli

zakljuciti pomocu kreiranih dijagrama.

4.1. Klaster analiza

Klaster analiza je skupina tehnika i nacina koji su koridteni kako bi klasificirali objekte u
povezane skupine zvane klastere. Klaster analiza joS se naziva i klasifikacijska analiza ili
numericka taksonomija. U klaster analizi ne postoje podaci o grupi ili klasteru kojem bi neki

podatak trebao biti smjesten prije provodenja same analize. [10]

@ MDIMINIC - My Dashboard ]
Sources Datasels Supervised ~ Predictions ~ Tasks WhizzML ~
=, 9. datasets_205965_451952_supermarket_sales ... B @ & =@ O
K-MEANS YES MEAN NO 1,000
c _

1 outefs »

£

..... ||II||"""""IIIIIIlm a
@ 301instances

Centroid

Branch: B v

City: Mandalay v
Customer type: Normal
Gender: Male
Product line: Fashiona...
Unit price: 4,05423 v
Quantity: 3 v
Tax 5%: 10,959.31 v

Total: 230,145.49 v
Payment: Ewallet ~» ~

Slika 15. Prikaz klastera nakon kreiranja
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Prije kreiranja klastera morali smo odabrati proizvoljni broj klastera koji Zelimo da nam
generira. Bilo je bitno paziti da se uz pomo¢ broja klastera mora odrediti optimalni odnosno
podjednaki raspored instanci po klasterima. Znaci da je distribucija instanci po klasterima
podjednaka. Brojku 5 smo smatrali da je najoptimalnija i mozemo vidjeti da je broj instanci po
klasterima priblizno jednak odnosno proteze se od 4700 do 6400 instanci po klasteru te jedan

klaster oko 450 instanci i jo$ jedan sa samo 34 instance.

lako je klaster broj 2 klaster s najmanje instanci u sebi, ne mozemo ga nazvati strSilom
jer i dalje sadrzi dovoljan broj instanci u usporedbi s ostalim klasterima te smatram da ga nije

potrebno izbaciti iz analize.

1outcfs e < Zoutcfs e
# #
az "'“I_I}IDI.‘"I|||||,l||III"II" N |||||II|"II||_|||I|||I|III||I|I|I
T T T
Branch B w Branch C w
City Mandalay City’ Naypyitaw
Customer type Normal -~ Customer type Member -
Gender: Male Gender: Female
Product line: Fashiona... Product line: Fashiona...
Unit price: 4,054.23 W Unit price: 344892
Quantity: 341 v Cuantity: T.68 w
Tax 5%: 10,959.31 v Tax 5%: 18,873.99 w
Total: 230,145.49 Total: 396,353.82 v
Payment Ewallet » ™ Payment Ewallet » ™
i’ i’

Slika 16. i 17. Prikaz detalja o klasteru 0 i 1

Na slici 16 mozemo vidjeti detalje o klasteru O te da ima 301 instancu unutar sebe te
njegov histogram pokazuje da se radi o unimodalnoj s pomakom u desno distribuciji. Minimum
mu iznosi 0.18, a maksimum 0.48 dok srednja vrijednost iznosi 0.36. MozZemo vidjeti da je je
spol oko kojeg su grupirani podaci muski (eng. Male) te da je vrsta proizvoda odje¢a i obuca,
isto tako vidimo da je vrsta kupca normalna $to oznacCuje da se ne radi o ¢lanu kluba
supermarketa. Grad oko kojeg su grupirani podaci je Mandalay te nacin placanja je

elektronic¢ko placanje.
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Slika 17 nam prikazuje detalje o klasteru 1 koji ima 277 instanci $to je ve¢ posten broj
instanci odnosno mozemo sa sigurnoscu reci da to nije strsilo, histogram nam pokazuje da se
radi o normalnoj distribuciji te nekoliko vrijednosti odskace. Grad oko kojeg su grupirani podaci
je Naypyitaw te se radi o kupcima zenskog spola. Vidimo da je takoder odje¢a i obuca
zajedni¢ko podacima te da je nacin placanja elektroni¢ko pla¢anje. Minimum mu iznosi 0.24,

a maksimum 0.50 dok je srednja vrijednost 0.38.

< 3outofs « doutofs»
# #
III"|I“IIIII“I||I|I| e 9 |||I||““"I""III"II||I|||| o
@ 85instances @ 185 instances
Centroid Cenfroid
Branch C w Branch A w
City MNaypyitaw City Yangon
Customer type Normal Customer type Normal
Gender: Male -~ Gender: Male
Product line: Health an... ~ Product line: Sports an...
Unit price: T.273.58 ~ Unit price: 7,626.94
Cluantity: 1.36 v Ciuantity: 6.58 w
Tax 5%: 264,198.35 v Tax 5%: 42,514.52 v
Total: 5,548,165.... v Total: 892,805.02 v
Payment Creditcard ~» ™ Payment Ewallet ~» ¥

4 o
1]] 11}

Slika 18. i 19. Prikaz detalja o klasteru 2 i klasteru 3

Instanci u klateru 2 imamo 85 te je moguce da je ovaj klaster strsilo jer nije na skupu s
ostalim klasterima i ima nesto maniji broj instanci. Preko histograma mozemo reci da se radi o
uniformnoj distribuciji. Prikaz detalja o klasteru 2 mozemo vidjeti na slici 18. Instancama je
zajednicCko da su iz grada Naypyitaw te da im je vrsta kupca normalna odnosno da nisu ¢lanovi
nikakvih klubova, isto tako mozemo vidjet da su pretezno muski kupci i da se najviSe kupuje
na odjelu za zdravlje i ljepotu (end. Health and beauty), pla¢anje se najc¢eSce obavlja kredithom

karticom. Minimum iznosi 0.31, maksimum 0.67, a srednja vrijednost iznosi 0.44.
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Klaster 3 mozemo vidjeti na slici 19 te vidimo da on ima samo 185 instanci u sebi. Broj
instanci nam govori da ovaj klaster najvjerojatnije nije strSilo. Isto tako minimum iznosi 0.25,
maksimum 0.53, a srednja vrijednost 0.39. Preko histograma mozemo vidjeti da se radi o
normalnoj distribuciji koja nije potpuno pravilna. U ovom klasteru su podaci grupirani iz grada
Yangon te je vrsta kupca nije bila ¢lan nekog kluba sa posebnim pogodnostima. Kupci su
muskog spola te se kupuje na sporstkom odjelu. NajCeSce sredstvo plaéanja je elektronicki

novac.

4 5 outof§
F
I||II|“IIII"ll"l"lllllllul v
@ 152 instances
Centroid
Eranch C w
City MNaypyitaw
Customer type Member ~
Gender: Male »
Product line: Sportsan...
Unit price: 580551 w
Quantity: 358 w
Tax 5%: 21,2351 v
Total: 445893.24 W
FPayment Creditcard »~ ¥

+
il

Slika 20. Prikaz detalja o klasteru 4

Klaster 4 ima 152 instance u sebi. Prikaz detalja o klasteru 4 nalazi se na slici 20, a
prema histogramu mozemo reci da se radi o nepravilnoj normalnoj distribuciji koju narusava
nekoliko stupaca. Instancama je zajednicko da su iz grada Naypyitaw te da su kupci bili Clanovi

klubova s posebnim pogodnostima. Isto tako kupci su muskog spola i najvise se kupovalo na

20



sportskom odjelu. NajceSce sredstvo plac¢anja je kreditna kartica. Minimum iznosi 0.21,

maksimum 0.52, a srednja vrijednost je 0.39.

Na slici 21 mozemo vidjeti raspored podataka u svim klasterima po postotcima i koliki

je postotak u kojem klasteru od ukupnog broja instanci prebacen.

: 27.70%

: 8.50%
: 18.50% {

: 15.20%

Slika 21. Raspored podataka

4.2. Neuronske mreze

Prema Kevinu Gurney-u neuronska mreza je medusobno povezana nakupina
jednostavnih elemenata obrade, jedinica ili Evorova, Ciji se nacini djelovanja otprilike temelji na
neuronima kod zivotinja. Sposobnost obrade mreze je posljedica jadine veza medu tim
jedinicama, a postize se kroz proces adaptacije ili uCenjem iz skupa primjera za

uvjezbavanje.[11]

U ovom dijelu rada prikazani su prediktivni modeli primjenom neuronskih mreza. Za
dobivanje broja skrivenih neurona moramo izraCunati aritmeti¢ku sredinu. S obzirom da imamo
17 ulaznih i 1 izlazni atribut njihov zbroj je 18. Aritmeti¢ka sredina od 18 je 9 (dijeljeno s dva).
Broj 9 ¢e nam odredivati broj skrivenih neurona u konfiguracijama za postavljanje neuronske

mreze.

Obradit éemo dva predvidanja korisna za poslovanje, predvidanje zadovoljstva kupaca
danom uslugom te predvidanje kretanja jedini¢ne cijene nekog proizvoda. Predvidanja se rade
nad originalnim skupom podataka jer ne sadrzi previSe zapisa te je s njim moguce napraviti

predvidanja bez redukcije podataka.

4.2.1.Predvidanje zadovoljstva kupaca danom uslugom

Kako bismo predvidjeli zadovoljstvo kupaca danom uslugom moramo prvo postaviti
potrebnu konfiguraciju neuronske mreze prije kreiranja iste. Prvotno odabiremo ciljani atribut
prema kojem Zelimo odraditi predvidanje, a to ¢e kod nas biti ocjena kupaca odnosno
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zadovoljstvo (eng. Rating) i taj atribut je numericki tip podatka. Za postavke ¢emo staviti da se
prema aritmeti¢koj sredini vrSe izraCuni, a broj neurona u mrezi je 9 Sto smo izra¢unali u
uvodnom dijelu ovog poglavlja. Konfiguraciju mozemo vidjeti na slici 22 te smo nakon toga

pokrenuli samu izradu neuronske mreze koju ¢emo koristiti za ovo predvidanje
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Slika 22. Prikaz postavki neuronske mreze za zadovoljstvo kupaca danom uslugom

Na slici 23 mozemo vidjeti kreiranu neuronsku mrezu za prikaz prometa prema vrsti
proizvoda koji se prodaju. Y-os nam je ukupna prodaja, a x-os nam oznacCava kategoriju
proizvoda. Za primjer smo uzeli kategoriju proizvoda s najve¢om prodajom, a to je kategorija
elektroni¢kih naprava (eng. Electronic accessories) koja ima najvecéi porast u zadovoljstvu
kupaca kroz vrijeme. Takoder veliki porast u zadovoljstvu kupaca imaju i kategorije proizvoda
za hranu i pi¢e (eng. Food and beverages) te kuéna i zivotna pomagala (eng. Home and

lifestyle) i sportska i putna oprema (eng. Sport and travel).

Najmanji porast ¢e imati kategorije proizvoda vezanih uz modu i dodatke odjevne (eng.

Fashion and accessories) te kategorija proizvoda zdravlje i ljepota (eng. Health and beauty).
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Slika 23. Prikaz neuronske mreZe prema vrsti proizvoda i ukupnoj zaradi

Najvaznija varijabla za odlu€ivanje je cijena po jedinici proizvoda (eng. Unit price) i ona
iznosi 21.02%, sljedeca varijabla po vaznosti je varijabla koliina proizvoda (eng. Quantity) te
ona iznosi 19.46% prilikom donoSenja odluke i jo§ od bitnijih varijabli za donoSenje odluke je
cijena raCuna bez poreza odnosno u tablici cogs s postotkom od 12.50%. Ostale varijable

imaju neSto manje postotke u vaznosti prilikom dono$enja odluke.

Mozemo vidjeti na slici 24 predvidanje za zadovoljstvo kupaca ovisno o cijenama. Za
jediniénu cijenu proizvoda postavljenu na 1068 te koli¢inu proizvoda postavljenu na 9 dobili
smo zadovoljstvo koje je iznosilo 70.82 (na skali od 0 do 100) &to znaci da bi kupci bili priliéno
zadovoljni s takvim jedini¢nim cijenama proizvoda. Pomoc¢u samo ova dva parametra mozemo

primijetiti ovisnost jedinicne cijene proizvoda o koliCini kupljenih proizvoda.
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Slika 24. Prikaz predvidanja zadovoljstva kupaca danom uslugom ukoliko je cijena jedinice

Pomocu slike 25 mozZemo vidjeti $to se dogada s zadovoljstvom kupaca ukoliko se
jedini¢na cijena proizvoda poveca u neke krajnje granice, a koli¢ina kupljenih proizvoda ostane
ista. Mozemo primijetiti kako je zadovoljstvo kupaca veoma opalo odnosno iznosi 54.93 od
100 $to je skoro upola manje. Ovime smo dokazali da kao i u realnom svijetu moZemo vidjeti
da ¢e kupci biti zadovoljniji obavljenom kupnjom ako su cijene proizvoda manje te ukoliko se

cijene proizvoda povecaju ljudi postaju sve vise nezadovoljniji obavljenom kupnjom.

Mozemo zaklju€iti da bi trgovackim supermarketima bilo bolje drzati cijene $to je

moguce niZze od konkurencije kako bi zadovoljstvo kupaca bilo Sto viSe te samim time povecalo

dolazak novih klijenata u trgovinu.

proizvoda manja
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Slika 25. Prikaz predvidanja zadovoljstva kupaca danom uslugom ukoliko je cijena jedinice

proizvoda vecéa

4.2.2.Predvidanje kretanja jedini¢ne cijene proizvoda

Kao i u prethodnom primjeru moramo za izracun predvidanja postaviti vrijednosti za
konfiguraciju neuronske mreze. Za atribut koji Zelimo promatrati u predvidanju odabrali smo
jediniCnu cijenu proizvoda (eng. Unit price). Varijabla je numeri¢kog tipa te smo odabrali da ¢e
se po aritmeti¢koj sredini provoditi predvidanje. Isto tako odabrali smo 9 za broj neurona, tu
brojku smo dobili na isti na€in kao i u prethodnom primjeru. Nakon $to smo sve unijeli mozemo
pokrenuti izraCunavanje predvidanja i izrade neuronske mreze. Prikaz konfiguracije neuronske

mreZe mozemo vidjeti na slici 26.
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Slika 26. Prikaz postavki neuronske mreze za kretanje jediniCne cijene proizvoda

Slika 27. prikazuje takoder kreiranu neuronsku mreZzu, ali za kretanje jediniCne cijene
proizvoda. Na y-osi, odabran je atribut kategorija proizvoda (eng. Product line) koji se odnosi
na kategorije proizvoda kojima odredeni proizvod pripada, a na x-osi odabran je atribut koli¢ine

(eng. Quantity) koji se odnosi na koli€¢inu kupljenih proizvoda.

Ako promatramo kategoriju proizvoda na y-osi te koli¢inu proizvoda na x-osi mozemo
uociti jednu zanimljivost, a to je da ¢e proizvodi u kategoriji za zdravlje i ljepotu (eng. Health
and beauty) dozivljava pad vrijednosti jedini¢ne cijene proizvoda mnogo brze nego ostale
jedini€ne cijene proizvoda iz drugih kategorija proizvoda. Sve ostale kategorije proizvoda imaju
postepeni pad u vrijednosti jediniCne cijene proizvoda.

Moze se zakljuciti da bi se u buducnosti supermarketi trebali fokusirati na sve preostale

kategorije proizvoda osim kategorije vezane za zdravlje i ljepotu.
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Slika 27. Prikaz neuronske mreze prema kategoriji proizvoda i koli€ini proizvoda te jedini¢na

vrijednost proizvoda

Kod predvidanja jedini€ne vrijednosti proizvoda najvaznija varijabla za odlu€ivanje je
vrijednost prodanih proizvoda bez poreza dodanog odnosno u tablici cogs te on iznosi 71.15%
vaznosti prilikom donoSenja predvidanja. Sljedec¢i atribut po vaznosti za dono3enje odluke je
koli€ina proizvoda koji ima vaznost od 24.81% $to je isto veoma velika vrijednost. Ostali atributi
nemaju toliku ulogu o jedini€noj vrijednosti proizvoda te smo ih prilikom predvidanja iskljucili

kako bismo dobili $to tocnija predvidanja.

Slika 28 prikazuje predvidanje za vrijednost jedinice proizvoda ukoliko je varijabla cogs
(vrijednost raCuna bez poreza) postavljena veoma nisko odnosno u naSem slucaju na 22 484
te varijabla koli¢ina (eng. Quantity) na 9. MoZemo vidjeti da smo dobili jedini€nu cijenu

proizvoda 5 755 $to nije toliko velika cijena. Za samu usporedbu napravili smo dodanu analizu
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vezanu uz smanjenje koli¢Cine na 2. MoZzemo vidjeti na slici 29 kako je jedini€na cijena
proizvoda veoma porasla odnosno tada iznosi 7 274 §to je dosta vise nego u prvom slucaju.
Mozemo zakljuciti da koli€ina proizvoda i vrijednost rauna bez poreza utjeCu na iznos
jediniéne cijene proizvoda.
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Slika 28. Prikaz predvidanja jedini¢ne cijene proizvoda ukoliko je koliina veca
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Slika 29. Prikaz predvidanja jedini¢ne cijene proizvoda ukoliko je koli¢ina manja

Na slici 29 mozemo vidjeti postavke i izracun jediniéne cijene proizvoda ukoliko je
koli¢ina postavljena na manju vrijednost, a cogs (vrijednost racuna bez poreza) ostavljen na
istoj vrijednosti kao i prethodni izracun.

Povecavanjem vrijednosti varijable cogs (vrijednost rauna bez poreza) povecava se i
jedini€na vrijednost proizvoda. To znaci ukoliko se koliina poveca tada Ce se jedini¢na cijena
smanijiti i obrnuto, a ukoliko se cogs (vrijednost racuna bez poreza) poveca tada ¢e se povecati

i jedini€na cijena proizvoda i obrnuto. Prikaz predvidanja vidi se na slici 30.

Mozemo zakljuiti da ¢e jedini€na vrijednost proizvoda rasti ili padati ovisno o koli€ini

ili varijabli cogs (vrijednost racuna bez poreza).
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Slika 30. Prikaz predvidanja jediniCne cijene proizvoda ukoliko je cogs veci

4.3. Stablo odluéivanja

Stabla odlucivanja koriste se u dva podru¢ja znanosti, a to su prilikom analize
odluc€ivanja te u strojnom ucenju. Nas ¢Ce zanimati viSe strojno uc€enje kako bismo mogli
predvidjeti ponadanje nasih trziSta. Stabla odluCivanja su prediktivni modeli koji na temelju
podataka izvode njihove veze u cilju dobivanja izlaznih vrijednosti. Kao takvi modeli koriste se
u rudarenju podataka odnosno trazenju skrivenih veza izmedu podataka. Takva stabla temelje

se na podacima, a ne na odlukama eksperta. [12]
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4.3.1.Predvidanje zadovoljstva kupaca danom uslugom

Za prikaz predvidanja putem stabla odlu€ivanja, promatrat éemo varijablu koja opisuje
zadovoljstvo kupaca putem ocjena, tj. Rating. Navedena varijabla postavljena je kao Objective
field. Kako se radi o numerickoj varijabli, umjesto pouzdanosti prikazana je oCekivana greska

koja iznosi 14,63 Sto mozemo vidjeti na sljedecoj slici.
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Slika 31. Prikaz puta predvidanja putem stabla odlucivanja — zadovoljstvo korisnika
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Slika 31. prikazuje put predvidanja podebljan crnom bojom. Taj put prikazuje
zadovoljstvo korisnika od ¢ak 89,40 od maksimalnih 100. Put oznagen na slici opisuje korake
koji u konacnici dovode do visokog zadovoljstva korisnika. Ako promatramo put od vrha prema
dolje i pravilo prikazano na desnoj strani slike, mozemo vidjeti da je korijen uvjetovan
kuplijenom koli¢inom nekog proizvoda. Zatim se u sljede¢a dva koraka provjerava koji dan u
mjesecu je obavljena kupnja proizvoda, odnosno proizvod treba biti kupljen nakon 8-o0g. i prije
ili tijekom 22-o0g. u bilo kojem mjesecu. Sljedece pravilo provjerava kojeg dana u tjednu je
obavljena kupnja, odnosno to moze biti bilo koji dan nakon ponedjeljka, tj. kupnja ne smije biti
obavljena ponedijeljkom. Zatim se opet provjerava kojeg dana u mjesecu je obavljena kupnja,
odnosno kupnja treba biti obavlja prije ili tijekom 6.-og u mjesecu. Posljednji uvjet odreduje da

se plac¢anje vrsi gotovinom ili karti¢no, dakle ne smije se obaviti kupnja s elektroni¢nim novcem.

Kao rezultat odabranog puta predvidanja, dobili smo predvidanje zadovoljstva kupaca

od 89,40 s oCekivanom greSkom od 14,63 koja nije od velikog znacaja.

Slika 32. prikazuje koje od varijabli imaju najveci utjecaj prilikom predvidanja putem
stabla odlucivanja. Varijable s najveéim utjecajem su: ukupna cijena raCuna s PDV-om (Total),
minuta kupnje proizvoda u satu (Time.minute), mjesec kupnje proizvoda (Date.month),
jediniéna cijena proizvoda (Unit Price), kategorija proizvoda (Product Line). Navedene varijable
najviSe utjeCu na tok grananja. MoZemo uoCiti da sve varijable iznose iznad 8%. Ostale
varijable ispod 8% takoder imaju utjecaj, ali ne toliko zna¢ajan. U prikazanom primjeru, tok
grananja odredivali su manje znacajnije varijable, odnosno varijable s utjecajem manjim od

8% (koli¢ina, nacin pla¢anja, dan u mjesecu i dan u tjednu).
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Slika 32. Prikaz utjecaja varijabli kod stabla odlucivanja — zadovoljstvo korisnika
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Ako usporedimo slijedece dvije slike, slika 33 i slika 34, moZzemo uoditi da su razliCite.
Postojeca distribucija i predvidena distribucija nisu jednake. Postojeca distribucija zadovoljstva
korisnika uniformne je distribucije, dok je predvidena nepravilne unimodalne distribucije s
pomakom udesno.

Slika 33. Prikaz distribucije podataka — zadovoljstvo korisnika

Slika 34. Prikaz predvidene distribucije podataka — zadovoljstvo korisnika

Slika 35 prikazuje predvidanje zadovoljstva korisnika obavljenom kupnjom na temelju
stabla odlugivanja. U ovom slu€aju, ukupni iznos ra¢una s uracunatim PDV-om postavljen je
na 10434104, a jedini¢na cijena proizvoda postavljena na 10324. S obzirom da su ukupna
cijena i koli¢ina varijable od najveceg utjecaja na ishod predvidanja, u sljede¢ih nekoliko
primjera one ¢e se mijenjati. Takoder od najveceg utjecaja tu su i varijable vezane uz dan i
minutu kupnje, ali nas to u ovom primjeru ne zanima. Dobivena predvidena vrijednost iznosi

44.18, odnosno ta brojka predstavlja ne bas zadovoljnog korisnika.
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Slika 35. Prikaz zadovoljstva korisnika putem stabla odlugivanja 1

Na sljedecoj slici svi parametri su postavljeni jednako kao i u prethodnom slu¢aju, osim

ukupne cijene racuna bez PDV-a. U ovom slu€aju ukupna cijena je umjesto na 10434104

postavljena na 4375592, tj. umanjena je za dva. Dobivena predvidena vrijednost zadovoljstva

korisnika u ovom sluc€aju iznosi 74.92 (Slika 36).. Ocjena od 74.92 predstavlja vrlo zadovoljnog

korisnika. Dobiveni rezultati u oba primjera imaju smisla jer prikazuju ponasanje korisnika, {j.

zadovoljstvo korisnika ovisno o veli€ini racuna, tj. visini ukupne cijene. Ako je cijena racuna

veca, znaCi da je kupac kupio viSe proizvoda iste jedini¢ne cijene. Ako kupac kupuje vise

jednakih proizvodom vrlo je vjerojatno da je prema takvom proizvodu razvio preferenciju, tj. da

je zadovoljan tim proizvodom.
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Slika 36. Prikaz predvidanja zadovoljstva korisnika putem stabla odlucivanja 2

U zadnjem primjeru vezanom uz predvidanje zadovoljstva korisnika, prikazanom na
slici 37, promatraju se jednaki parametri kao i na proSlom primjeru prikazanom na slici 36.
Dakle, ukupna cijena racuna s PDV-om iznosi 4375592, ali je jediniCna cijena proizvoda
postavljena na 712 umjesto 10324. Dakle, u ovom slucaju radi se o jeftinijem proizvodu. S
navedenim parametrima, dobivena predvidena vrijednost zadovoljstva korisnika iznosi 74.92.

identi¢no kao i u prethodnom primjeru.

Mozemo primijetiti da se zadovoljstvo korisnika nije povecalo s promjenom cijene §to
zapravo nema smisla. Isto tako mozemo primijetiti da je i oCekivana greska kod predvidanja
velika te iznosi 41.69. OcCekivana greska je poprili€no velika zbog toga Sto se predvida da ¢e
zadovoljstvo kupaca biti 74.92, a ukoliko je greSka u prosijeku od te vrijednosti 41.69 mjernih
jedinica +/- moze se dogoditi da zadovoljstvo kupaca bude preko 100 ili ispod 40 $to nam ne
daje pouzdane rezultate za donoSenje poslovne odluke. U pravilu, zadovoljstvo korisnika
trebalo bi se povecati ukoliko je proizvod jeftiniji. Medutim, to ovisi o kakvom se proizvodu radi.
Ukoliko se radi o proizvodu koji si mogu priustiti samo osobe visokog statusa u drustvu,

zadovoljstvo korisnika moZe se povecati u tom slucaju.
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Slika 37. Prikaz predvidanja zadovoljstva korisnika putem stabla odlucivanja 3

4.3.2.Predvidanje kretanja jedini¢ne cijene proizvoda

Nakon predvidanja zadovoljstva korisnika, slijedi predvidanje kretanja jedini¢ne cijene
proizvoda. Kao Obijective field postavljena je varijabla Unit price, odnosno jedini¢na cijena
proizvoda. Takoder se radi o numeri¢koj varijabli, pa o¢ekivana greska u primjeru prikazanome
na slici 38 iznosi 277,79.
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Slika 38. Prikaz puta predvidanja putem stabla odlucivanja — jedini¢na cijena proizvoda

U navedenom primjeru, crnom bojom naglasen je put predvidanja za jedini€nu cijenu

proizvoda koji nije vezan uz elektroniku te se kupuje u koli€ini od 6 do 9 komada.

Put predvidanja sastoji od sljedecih pravila. U korijenu se provjerava ,cogs“, odnosno
cijena raCuna bez uraCunatog PDV-a i ona bi trebala iznositi iznad 6,646. Zatim se u sljedeéem
Cvoru takoder provjerava je li cijena raCuna bez uraCunatog PDV-a manja ili jednaka 36,960.
U sljedecéa dva ¢vora provjerava se koli¢ina, odnosno ona mora biti iznad 3 i manja ili jednaka
9. Nakon toga opet slijedi provjera cijene raCuna. Mora iznositi manje od ili to¢éno 21,852 u
prvom koraku, a u drugom manje od ili toéno 13,756. Sljedeéi korak provjerava radi li se o

elektroni€¢kom proizvodu, konkretnije nekom dodatku. Ako se ne radi o havedenom proizvodu
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put predvidanja se nastavlja. Zatim se provjerava koli¢ina koja mora iznositi vise od 5. U
posliednjem koraku ponovno se provjerava cijena racuna bez PDV-a te ona mora iznositi

manje od ili to¢no 8,179.

Kao rezultat odabranog puta predvidanja, dobili smo predvidanje jedini¢ne cijene

proizvoda u iznosu od 967,08.

Slika 39. prikazuje koje su varijable od najveéeg utjecaja za predvidanje jedini¢ne
cijene proizvoda. Od najvece vaznosti su cijena racuna bez PDV-a i to od ¢ak 60,5% te koli¢ina
od 31%. Ostale varijable imaju utjecaj manji od 2.5% te nisu od velikog zna¢aja za predvidanje.

U navedenom primjeru najéesce su koristene navedene dvije varijable.

Surnmary E;E E;ﬂ E.'F

60.5%

30.88%

1.58% 1.07% 0.81% 0.65% 0.55% 0.48% 0.4% =

N R T T R Y R

Slika 39. Prikaz utjecaja varijabli kod stabla odlucivanja — jedini¢na cijena proizvoda

Na sljedece dvije slike mozemo vidjeti distribucije postojece i predvidene jedinicne cijene
proizvoda. Sto se tie usporedbe postojeée i predvidene distribucije vezane uz odredivanje
jedinicne cijene, mozemo vidjeti da su, za razliku od predvidanja zadovoljstva korisnika,
identi¢ne. Medutim, ako pogledamo bolje, mozemo uociti da je u postojecoj distribuciji broj
instanci najveéeg stupca manji za oko 70 te se kre¢e u malo drugacije rasponu. Kako se radi
0 neznatnim razlikama, mozemo zakljuCiti da je predvidanje ispravno. Obje distribucije su

uniformne.
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Slika 40. Prikaz distribucije podataka — jedini¢na cijena proizvoda
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9,630.46 10 9,925.00

47 inztances

Slika 41. Prikaz predvidene distribucije podataka - jedini¢na cijena proizvoda

Na slici 42. moZemo vidjeti predvidanje jedini¢ne cijene proizvoda. Kako najveci utjecaj
ima cijena racuna bez PDV-a, u primjeru je postavljena na 22484. Takoder, velik utjecaj ima i
koli¢ina koja je u primjeru postavljena na 9. Dobiveno predvidanje pokazalo je da je cijena
proizvoda 2,535.

@® MDIMINIC - My Dashboard I BigML Intro Project :
Sources Datasets Supervised ~ Unsupervised - Tasks WhizzML ~
=T, Predict using datasets_205965_451952_super... &b.
Unit price: 2,535.33 386.06

Missing strategy: -d'bl ‘Qh

Allinput fields: =

cogs ¥  Quantity ™
0 112445 0 12
22484 _ 9
Rating O Tax5% a
Customer type a City a
Date.day-of-month 0  Timeminute O

Slika 42. Prikaz predvidanja kretanja jedini¢ne cijene proizvoda putem stabla odlucivanja 1
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Idu¢i primjer (Slika 43), takoder je postavljen kao i prethodni, osim parametra cijene
racuna bez PDV-a. Cijena racuna je u ovom slu€aju postavljena na 89936, dakle cijena racuna
je povecéana Cetverostruko. U ovom primjeru jedini€na cijena proizvoda se oCekivano povecala
i to na 9,879. Ocekivano je povecanje jedini¢ne cijene ako se radi o istoj koli€ini proizvoda, a
cijena racuna se povecala. Isto tako u suprotnom smijeru, ukoliko je koli¢ina ostala ista a cijena

racuna se smanijila, znaci da je i jedini¢na cijena proizvoda pala. Prema tome, predvidanja su

ispravna.
@ MDIMINIC - My Dashboard L] :
Sources Datasets Supernvised ~ Unsupervised - Tasks WhizzML ~
= Predict using datasets 205965 451952 super... -
Unit price: 9,879.67 260.21

Missing strategy: d'b ‘Q.

Allinput fields: [S)

cogs [  Quantity 4]
] 112445 0 12
89936 9
Rating O Tax5% O
Customertype O City O
Date.day-of-month [0 Time.minute O
Product line O Date.day-of-week O

Slika 43. Prikaz predvidanja kretanja jedini€ne cijene proizvoda putem stabla odlucivanja 2

U posljednjem primjeru prikazanom na slici 44 svi parametri postavljeni su jednako kao
i na primjeru prikazanom na slici 42, osim koli€ine. Koli€ina je u ovom primjeru smanjena sa 9
na 2. Kao rezultat predvidanja dobivena je jedini¢na cijena od 9,898. U primjeru gdje je koli¢ina
postavljena na 9, predvidena jedini€na cijena bila je 2,535. Dakle, cijena se povecala
poprilicno. Prema tome, mozemo zakljuciti da s porastom kupljene koli¢ine, smanjuje se
jediniCna cijena proizvoda. Isto tako, kod kupnje manjih koli¢ina proizvoda, jedini¢na cijena

proizvoda se povecava. Takoder se takvo ponasanje moZze usporediti sa popustom na koli¢inu.
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MDIMINIC - My Dashboard m BigML Intro Project
Y g ]

Sources Dataseis Supervised = Unsupervised - Tasks WhizzML -~
=~ Predict using datasets 205965 451952 super... &
Unit price: 9,898.83 406.81

Missing strategy: ﬁ, ‘ﬂh

Allinput fields: [E)

cogs Quantity =
0 112448 0 12
& 22484 > 2
Rating O Tax5% O
Customer type a City O
Member v Mandalay v
Date.day-of-month [0 Timeminute O

Slika 44. Prikaz predvidanja kretanja jediniéne cijene proizvoda putem stabla odlucivanja 3
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5.Interpretacija i evaluacija modela

Nakon provedbe analiza i procesa predvidanja pomoc¢u stabla odlucivanja te neuronskih

mreza mozemo izvuéi potreban zaklju€ak. Stablo odlucivanja te neuronske mreze smo koristili

nad istim atributima kako bismo usporedili rezultate oba predvidanja.

Neuronske mreze

Tablica 1. Interpretacija dobivenih predvidanja

Stablo odluéivanja

Zadovoljstvo

korisnika

Predvidanjem se pokazalo

da je smanjenjem jedini¢ne

cijene proizvoda
zadovoljstvo kupaca
poraslo, a povecanjem
jedini¢ne cijene
zadovoljstvo kupaca se
smanijilo.

Atribut S najvecim
prioritetom prilikom
predvidanja je jediniCna

cijena proizvoda (21,02%)
te koli¢ina (19,46%)

Predvidanje zadovoljstva
korisnika radeno je
pomicanjem vrijednosti

ukupne cijene racuna s PDV-
om te jedini¢ne cijene nekog
proizvoda. Pokazano je da
se povecanjem  ukupne

cijene raCuna, smanjuje i

zadovoljstvo korisnika, a
smanjenjem ukupne cijene
racuna, povecava
zadovoljstvo korisnika.
Pomicanjem jedini€ne cijene
proizvoda nije doSlo do
promjene zadovoljstva
korisnika Sto ne mora biti
sluca.

Atributi S

prioritetom su ukupna cijena

najvecim

racuna s PDV-om (Total),
minuta kupnje proizvoda u
satu (Time.minute), mjesec
kupnje

(Date.month),

cijena proizvoda (Unit Price),

proizvoda
jediniéna
kategorija proizvoda
(Product Line). Sve varijable
imaju utjecaj od oko 10%.
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Kretanje
jedini¢éne cijene

proizvoda

Predvidanjem se pokazalo

da c¢e jedinicha cijena
proizvoda rasti ukoliko se
koli€ina smaniji. U
suprotnom, jedini¢na cijena
proizvoda ¢e se smanijiti
ako se poveca koli€ina. Isto
to vrijedi i za pomicanje
ukupne cijene racuna. Ako
je ukupna cijena raCuna
veca, jediniCha cijena
proizvoda je veca, a ako je
ukupna cijena  raCuna
manja tada je i jediniCna

cijena proizvoda manja.

Atribut S najvecim
prioritetom je ukupna cijena
racuna bez PDV-a
(71.15%), a slijedi je

koligina (24.81%)

Predvidanje jedinicne cijene
proizvoda radeno je
pomicanjem vrijednosti

cijene racuna bez PDV-a te

koli€ine. Povecanjem
ukupne cijene racuna,
poveCava se i jediniCna

cijene proizvoda. Suprotno
tome, smanjenjem ukupne
cijene raCuna smanjuje se
jedinicna cijena proizvoda.
Ukoliko se koli¢ina poveca,
smanjuje se jedini€na cijena
proizvoda, a ako se koli€ina
smanji, jedinihna cijena
proizvoda se povecava.

Atribut s najve¢im prioritetom

je ciena raCuna bez
uracunatog PDV-a (60,5%)
te ga slijedi koli¢ina
(30,88%).

Nakon provedene analize i pregledanog skupa podataka mogli smo doc¢i do zakljuka da

je odabrani model podataka bio dobar izbor. Obavljene analize i predvidanja nad odabranim
skupom podataka, pokazale su rezultate koji se mogu poistovjetiti sa stvarnim svijetom.
Primijenjene analize, stablo odlu€ivanja i neuronska mreza, takoder su pokazale ista

predvidanja koja su vidljiva u prikazanoj tablici.

Prilikom provodenja analiza, o€ekivane greske bile su prisutne, ali ne u velikim postotcima.
Na temelju veli€ine o€ekivanih greSaka mozemo zakljuciti da je odabrani skup podataka dobar
te se na njemu mogu izraditi razne korisne i zanimljive analize. U ovom zavrSnom radu fokus

je bio na prou€avaniju kretanja jediniCne cijene proizvoda te zadovoljstva korisnika.
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6. Zakljucak

Na kraju ovog zavrSnog rada doSao sam do zaklju¢ka da bi se podatkovna analitika
trebala Sto viSe primjenjivati, ne samo u poduzetnistvu nego i u drugim aspektima zivota zbog
toga Sto se dosta stvari moze predvidjeti. U danasnjem svijetu mozemo vidjeti da se dosta
poduzeca koristi podatkovnom analitikom kako bi donijeli $to bolju odluku vezanu uz korekciju

cijena i plasiranje proizvoda na trziste.

Prakti¢nim dijelom ovog rada smo dosli do zaklju¢ka da se mogu vazne informacije
saznati upotrebom podatkovne analitike. Prikazali smo kako je moguée vidjeti da se cijena
jedinice proizvoda mijenja ukoliko se mijenja i koli¢ina proizvoda. Cesta praksa supermarketa
je da se cijena proizvoda smanjuje $to se veca koli€ina kupuje pa smo to isto tako dokazali i u
nadoj analizi. Druga stavka predvidanja nam se odnosila primarno na zadovoljstvo kupaca.
Primarno smo se bazirali na promatranje zadovoljstva kupaca danom uslugom te ukoliko smo
mijenjali cijenu proizvoda koji se prodaje dosli smo do zakljucka ako je cijena proizvoda
prevelika zadovoljstvo kupaca pada, a ukoliko je manja tada njihovo zadovoljstvo raste. To
nam govori kako bi supermarketi trebali drzati cijene $to nize kako bi im kupci bili zadovoljniji,
a samim time bi privukli i vise novih kupaca. U tu svrhu supermarketi u danasnje vrijeme

prakticiraju funkciju snizenja i rasprodaja.

Smatram da sam odabrao veoma dobru i zanimljivu temu za zavr$ni rad te svakako
nadogradio svoje znanje koje sam vec imao steCeno kroz fakultetsko obrazovanje. Nakon
kreiranja ovog zavrSnog rada probudio sam u sebi znatizelju da svakako kroz svoje slobodno
vrijeme pregledam joS poneko predvidanje za druge industrije te svakako smatram da ¢u
podatkovnu analitiku koristiti ukoliko otvorim svoje poduzece kako bih donosio ispravne

odluke.
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