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Sazetak

Rad se fokusira se ha implementaciju prediktivne analitike i "what if" simulacije u kontekstu
poslovne inteligencije u ERP sustavu. Rad ponajprije obraduje teorijski aspekt poslovne
inteligencije u vidu danas$njih trendova, njene vaznosti i tehnika. Drugo poglavlje se bavi
prediktivnom analitikom gdje se predstavljaju razli€iti alati za izvjeStavanje te se prelazi na
prediktivne scenarije i planiranje. Prakti¢ni dio diplomskog rada vezan je uz izradu modela
koristenjem SAP Analytics Cloud alata. temelju dinamickog izvjeStavanja kroz koriStenje
predikcije i simulacije. U prakticnom djelu rada prikazuju se podaci vezani uz istrazivanje
na vlastitom primjeru. Kroz diplomski rad ¢e se istraZiti i analizirati razli€iti alati i tehnike za
implementaciju prediktivne analitike te naposlijetku "what if* simulacije. Ponajprije se podaci
obraduju i strukturiraju, a zatim koriste za ,what if* simulaciju. Nakon provedbe simulacije
obraduje se primjena izradenog modela u poslovanju. Na kraju rada navode se vlastiti
zaklju€ci vezani za proveden model te se diskutiraju moguce prilike za poslovanje poduzeca
koristenjem dobivenih podataka. Cilj ovog rada je analizirati sposobnost ERP sustava da
predvida buduce rezultate i omoguci korisnicima da testiraju razliCite scenarije kako bi vidjeli

kako bi to utjecalo na poslovanije.

Kljuéne rije€i: ERP sustavi, poslovna inteligencija, prediktivna analitika, proSirena

analitika, SAP Analytics Cloud, what if simulacija



Summary
This thesis focuses on the implementation of predictive analytics and "what if" simulation in
the context of business intelligence in an ERP system. The paper primarily deals with the
theoretical aspect of business intelligence in the form of today's trends, its importance and
techniques. The second chapter deals with predictive analytics, where different reporting
tools are presented, and it moves on to predictive scenarios and planning. The practical
part of the thesis is related to the creation of models using SAP Analytics Cloud tools based
on dynamic reporting through the use of prediction and simulation. In the practical part of
the paper, data related to the research are presented using an example. The thesis will
explore and analyze various tools and techniques for the implementation of predictive
analytics and finally "what if" simulations. First of all, the data is processed and structured,
and then used for what if simulation. After the implementation of the simulation, the
application of the created model in business is processed. At the end of the paper, one's
own conclusions related to the implemented model are stated and possible business
opportunities for the company using the obtained data are discussed. The goal of this paper
is to improve the ERP system's ability to predict future results and allow users to test

different scenarios to see how it would affect the business.

Keywords: business intelligence, ERP systems, extended analytics, predictive analytics,

SAP Analytics Cloud, what if simulati
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1. Uvod

U diplomskom radu fokusira se na implementaciju prediktivne analitike i "what if" simulacije u
ERP sustavu, to¢nije SAP Analytics Cloudu. Istrazivanje se usredoto€uje na teorijski aspekt
poslovne inteligencije, danasnje trendove te razliCite tehnike koje se koriste u poslovnoj
inteligenciji. Takoder se prouCava prediktivna analitika i razliCiti alati koji se koriste u
izvjeStavanju, a zatim prelazi na prediktivne scenarije i simulaciju. Prakti¢ni dio rada uklju¢uje
izradu modela koriStenjem alata SAP Analytics Cloud-a, koji se temelji na dinami¢kom
izvjeStavanju i koristi predikciju i simulaciju kroz primjer vlastitog istrazivanja farmaceutskog
poduzeca koji se temelji na obradenim i strukturiranim podacima, te se kroz diplomski rad
analiziraju i istrazuju razliCiti alati i tehnike za implementaciju prediktivne analitike te "what if"
simulacije. Nakon provedbe simulacije, obraduje se primjena izradenog modela u poslovanju i
navode vlastiti zaklju€ci vezane za proveden model te diskutira moguée prilike za poslovanje

poduzeca koristenjem dobivenih podataka.

1.1. Predmet istrazivanja

Predmet istraZivanja rada je implementacija prediktivne analitike i "what if" simulacije u ERP
sustavu u svrhu poboljanja sposobnosti sustava da predvida buduce rezultate i omogudi
korisnicima da testiraju razliCite scenarije te vidjeti kako bi to utjecalo na poslovanje. Rad se
fokusira na teorijski aspekt poslovne inteligencije, danasnje trendove, tehnike koje se koriste
u poslovnoj inteligenciji te prediktivhu analitiku. Prakti¢ni dio rada ukljuCuje izradu modela
koristenjem alata SAP Analytics Cloud-a te analiziranje i istrazivanje razli€itih alata i tehnika

za implementaciju prediktivne analitike i "what if" simulacije.

1.2. Ciljevi istrazivanja

Cilj istrazivanja je analizirati sposobnost ERP sustava da predvida buduce rezultate i omoguci
korisnicima da testiraju razliCite scenarije kako bi vidjeli kako bi to utjecalo na poslovanje. Za

postizanje ovog cilja, istrazivanje ¢e se provoditi kroz teorijski i prakti¢ni dio rada.
Prakticni dio rada ce se fokusirati na izradu modela koriStenjem alata SAP Analytics Cloud-a
na temelju dinamickog izvjeStavanja kroz koriStenje predikcije i simulacije. U prakticnom djelu

rada prikazat ¢e se podaci vezani uz istrazivanje na vlastitom primjeru.



1.3.

Istrazivacka pitanja

Kako bi se konkretizirali ciljevi istraZivanja postavljena su sljedeca israZivacka pitanja, koja ¢ée

naposlijetku biti odgovorena u zakljucku:

1.
2.
3.

1.4.

Kako prediktivha analitika moZe poboljSati u€inkovitost ERP sustava?

Koje su glavne prednosti implementacije "what-if* simulacija u ERP sustavu?

Kako se prediktivna analitika i "what-if" simulacije mogu Koristiti u planiranju
poslovanja?

Koje su moguc¢nosti za implementaciju prediktivne analitike u ERP sustavu?

Struktura rada

Rad se sastoji od sljedeéih poglavlja:

1.

Uvod: U uvodnom djelu rada prikazuju se predmet, cilj istrazivanja te struktura rada. U
uvodu se takoder i ukratko opisuje o ¢emu govori diplomski rad.

Metodologija: Prikazuju se znanstvene metode koje su koriStene u svrhu izrade
diplomskog rada u pogledu teorijskog i prakticnog djela rada.

Poslovna inteligencija: U ovom poglavlju prikazuju se trendovi u poslovnoj inteligenciji,
njena vaznost te op¢e odrednice koje su vazne za ostatak rada.

Prediktivna analitika: Poglavlje prediktivne analitike prikazuje pregled alata za
izvjeStavanje, dinamicko izvjeStavanje te prediktivnu analizu koja ¢e se naposljetku
obradivati u prakti¢nog djelu rada.

Prakticna primjena: Prakti€na primjena obuhvaca prediktivnu analitiku i ,what if
simulaciju koje su izradene u alatu SAP Analytics Cloud.

ZakljuCak: Navode se glavne misli rada te objasnjava vaznost tematike na poslovanje

i buduénost. Naposljetku je odgovoreno na istrazivacka pitanja.



2. Metodologija

U ovom radu koriStene su razliite metode za istrazivanje i pisanje teorijskog aspekta. Prije
svega, koristena je deskriptivna metoda istrazivanja koja se koristi za opisivanje i analizu.
Koristila se kvalitativna analiza literature kako bi se utvrdili trendovi i tehnike koje se koriste u

poslovnoj inteligenciji, prediktivnoj analitici i "what if" simulaciji.

U prakticnom dijelu rada koriStena je eksperimentalna metoda istrazivanja kako bi se izradio
model koristenjem alata SAP Analytics Cloud-a i testirale razli€ite scenarije kroz prediktivhu
analitiku i "what if* simulaciju. Takoder je koristena kvalitativna analiza podataka kako bi se
izvrSila analiza rezultata i donijeli zaklju€ci. Konaéno, koriStena je i metoda statistiCke analize
podataka kako bi se utvrdile povezanosti i korelacije izmedu razli€itih faktora i njihov utjecaj na

poslovanije.



3. Primjena poslovne inteligencije

Varga (2004, str. 13-14) navodi da danasSnja poslovna okolina zahtijeva od poduzeéa
suoCavanje s nizom izazova, ukljuéujuci povecanu trziSnu konkurenciju, zahtjevnije kupce te
nuznost ostvarenja razli€itih poslovnih cilieva poput smanjenja troskova, povecanja dobiti i
upravljanja poslovnim sustavom. U tom kontekstu, velika koli¢ina poslovnih podataka se
pohranjuje u digitalnom obliku, ali se ¢esto ne koristi ili se gubi u mnostvu informacija. Stoga

se postavlja pitanje kako iskoristiti te podatke te ostvariti povrat od ulaganja u IT.

Poslovna inteligencija, kako istiCe Varga (2004, str. 14), ima za cilj pomo¢i u rjeSavanju ovih
problema kroz omogucavanje brzog i preciznog pribavljanja potpunih i pouzdanih informacija
relevantnih za poslovno odlucivanje. U tu svrhu, aplikacije poslovne inteligencije pruzaju
korisnicima prave informacije u pravo vrijeme, omogucéujuéi im da donose dobre poslovne
odluke. Koridtenjem poslovne inteligencije, poduze¢a mogu pretvoriti svoje podatke u vrijedne

informacije koje ¢e im omoguditi da postignu svoje ciljeve te ostvare profit.

Danasnji trendovi u poslovnoj inteligenciji su sljedeci (Nazarov i sur., 2021) te su procesi

prikazani na slici 1:

1. Umijetna inteligencija i strojno u€enje: Poslovna inteligencija sve viSe koristi tehnologije
umjetne inteligencije i strojnog uc€enja kako bi se postigla bolja analitika podataka i
predikcija.

2. Cloud-based BIl: Poslovna inteligencija sve viSe se prebacuje na cloud-based sustave
kako bi se pojednostavio pristup podacima i smanijili troSkovi odrzavanja infrastrukture.

3. Integracija s Big Data: Kako se koli€ina podataka koje tvrtke prikupljaju povecava,
poslovna inteligencija se sve viSe integrira s velikim koli¢inama podataka kako bi se
dobila bolja analitika i spoznaje.

4. Self-Service Bl: Kao i kod drugih tehnologija, trend samostalne poslovne inteligencije
(Self-Service Bl) je u porastu. Korisnici mogu sami pristupati i analizirati podatke kako
bi donijeli poslovne odluke bez pomoci strucnjaka za analitiku.

5. Mobilni Bl: Mobilna poslovna inteligencija je sve popularnija, jer korisnici zele pristupiti
podacima i analizama na svojim mobilnim uredajima. Ovo zahtijeva od tvrtki da

osiguraju da njihovi sustavi Bl budu prilagodeni mobilnom pristupu.



Slika 1. Poslovna inteligencija kroz procese i aktivnosti

Mining (izviaéenje) podataka:
koristenje baza podataka
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trendova u velikim
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analize podataka kako bi
se saznalo $to se dogodilo

Izvor: Inpro (2020)

Poslovna inteligencija (engl. Business Intelligence) je kljuéna za uspjeSno upravijanje
podacima i informacijama u poslovhom okruzenju. To je proces prikupljanja, analiziranja i
pretvaranja podataka u korisne informacije koje se mogu koristiti za donoSenje poslovnih
odluka. Poslovna inteligencija moze pomoci tvrtkama da (Nazarov i sur., 2021):

e PoboljSaju poslovne procese analiziraju¢i podatke o poslovanju, tvrtka mozZe
identificirati podrucja koja se mogu poboljSati i optimizirati poslovne procese kako bi se
smanijili troSkovi, povecala produktivnost i poboljSala kvaliteta proizvoda ili usluga.

e Donose informirane poslovne odluke; poslovna inteligencija pruza tvrtkama korisne
informacije o poslovanju, $to im omogucuje donosenje boljih i informiranih poslovnih
odluka.

e Predvidaju buduce trendove; analizom podataka o poslovanju, tvrtke mogu prepoznati
trendove i predvidjeti buduée potrebe trzista, sto im omogucuje planiranje buducih
poslovnih strategija.

e Povecéavaju konkurentsku prednost; koristenje poslovne inteligencije moze tvrtkama
pomoci u razumijevanju trziSta i konkurentskog okruzenja, Sto im omogucuje da se

bolje prilagode i poboljSaju svoju konkurentsku prednost.



3.1. Primjena poslovne inteligencije u ERP sustavima

Primjena poslovne inteligencije (BI) u modernom poslovanju postala je neizostavna za
unapredivanje odluka temeljenih na podacima. Bl omogucuje organizacijama da prikupe,
analiziraju i interpretiraju podatke iz razliitih izvora kako bi donijele informirane poslovne
odluke (Radmilovic, 2012, str. 23).

U danasnjem poslovnom okruzenju, s porastom koli€ine podataka koji se generiraju iz razli€itih
izvora poput drustvenih mreza, loT (Internet of Things) uredaja i drugih aplikacija, sve veca je
potreba za razvojem alata za analizu velikih koli¢ina podataka. Prema Deka (2014, str. 370),
analitika velikin podataka (Big Data) koristi se za prediktivnu analizu, omogucujuci
organizacijama da predvide buduée dogadaje i preporuCe primjene odgovarajucih strategija.
Upravljanje podacima klju€¢an je dio procesa poslovne inteligencije. Razvoj Bl alata koji su
sposobni prikupiti, obradivati i analizirati velike koli€ine podataka postaje klju¢an za postizanje
poslovnih ciljeva. U tom smislu, Bl alati pomazZu organizacijama da prikupe i obrade velike
koli¢ine podataka te ih pretvore u korisne informacije koje ¢e poduzecu omoguéiti donoSenje

informiranih poslovnih odluka.

Poslovna inteligencija obuhvaca razliCite tehnike, metode i alate za prikupljanje, obradu i
analizu podataka. Ovi alati omogucuju organizacijama da izvlace vrijednost iz svojih podataka
i dobiju dublje razumijevanje svojih poslovnih procesa, performansi i trendova. Na primjer, Bl
alati mogu generirati razli€ite vrste izvjestaja, nadzornih plo€a i prekretnica (pivot table) koje
vizualno prikazuju kljuéne pokazatelje performansi. Ovi vizualni prikazi olakSavaju
donositeljima odluka da identificiraju obrasce, trendove i anomalije te donesu informirane

poslovne odluke.

ERP sustavi (Enterprise Resource Planning) su informacijski sustavi koji integriraju sve kljuéne
poslovne procese i informacije unutar organizacije. To uklju€uje financije, upravljanje ljudskim
resursima, proizvodnju, nabavu, prodaju, marketing i druge poslovne procese. Implementacija
ERP sustava pruza organizaciji moguc¢nost boljeg upravljanja njezinim resursima, povecanja
efikasnosti poslovanja, poboljSanja kvalitete proizvoda i usluga te optimizaciju troSkova.Jedna
od klju¢nih mogucnosti poslovne inteligencije u ERP sustavima je prediktivna analitika. To je
proces koriStenja statistiCkin metoda i algoritama strojnog uCenja za predvidanje buducih
dogadaja i trendova na temelju postojeCih podataka. Primjena prediktivne analitike u ERP
sustavima omogucuje organizacijama da predvide buducu potraznju, optimiziraju zalihe,

unaprijede proizvodne procese i smanje troskove, kako navode Park i Kim (2017, str. 6).

Vazna mogucnost poslovne inteligencije u ERP sustavima je "what if* simulacija. Ova tehnika

omogucuje organizacijama da simuliraju razliite scenarije na temelju razli€itih varijabli i



parametara, kako bi se predvidjeli potencijalni rezultati i utjecaji na poslovanje. Primjena ove
tehnike omoguéuje organizacijama da procijene utjecaj promjena u proizvodnji, promjena

cijena, razli¢itih marketinskih strategija, i drugih faktora na njihovu poslovnu ucinkovitost.

U procesu implementacije prediktivne analitike, vazno je osigurati da sustav ima dovoljno
podataka, dobro definirane modele i algoritme te adekvatnu infrastrukturu za analizu i prikaz
podataka. Takoder je potrebno educirati zaposlenike o tome kako koristiti ove tehnike kako bi

se postigle najbolje rezultate.

Navest ¢e se nekoliko razli€itih ERP sustava kako bi se shvatio nacin poslovanja ERP sustava,

koji ¢e se naposljetku povezati s prediktivnom analitikom.

3.1.1. SAP ERP

Prema Culjak (2018, str. 24) SAP ERP pokriva &etiri glavna podrugja (SAP ERP financije, SAP
ERP upravljanje ljudskim kapitalom, SAP ERP operacije: nabava, logistika, razvoj proizvoda,
proizvodnja, prodaja i servis, SAP ERP usluge za poduzeéa: administracija). S obzirom da
paket standardizira osnovne sustave, poslovne prakse i upravljanje unutar organizacije, ¢esto
se koristi kao ucinkovit alat za pokretanje i potrebu redizajniranja poslovnih procesa, te
omogucuje jednokratni unos podataka i brzo dijeljenje, kao i informacije unutar uz visoku
integraciju i opsezne funkcije, SAP ERP rjeSenja mogu se brzo prilagoditi trziSnim
promjenama, razumijeti i odgovoriti na potrebe korisnika te uklju€iti korisnike, dobavljace i

poslovne partnere u poslovne procese, ¢ime se poboljSava produktivnost i uvid u poslovanje.

Tablica 1 prikazuje module koje nudi SAP ERP. SAP je kroz godine razradio mnoge odjele koji

su personalizirani ovisno o potrebama klijenta.

Tablica 1. Prikaz modula koje nudi SAP ERP

Modul Opis
Ugovaranje, prodaja i Planiranje prodaje, ugovaranje, upravljanje narudzbenicama kupaca,
distribucija izdavanje racuna, oprema




Robno, materijalno i
skladiSno poslovanje

Robni i materijalni tokovi nabava, odobrenje ulaznog ra¢una, upravljanje
zalihama, skladisno poslovanje

Pracenje proizvodnje

Upravljanje materijalima, planiranje potreba za materijalima, odredivanje
rokova i planiranje kapaciteta, upravljanje proizvodnim aktivnostima u
pojedinanoj ili serijskoj proizvodniji

Upravljanje kvalitetom

Planiranje i provjera kvalitete, nadzor, kontrola, revizija

Tehni¢ko odrzavanje
imovine

Modeliranje objekata, modeliranje povezivanja objekata, radni nalozi za
traZene usluge i odrzavanje

Planiranje, praéenje i
upravljanje ljudskim

Odabir kvalificiranih kadrova, stru¢no profiliranje i procjenu njihovih
kvalifikacija, u€inkovito upravljanje radnim vremenom, planiranje rada i dodjelu

resursima radnih naloga prema normama, kvalifikacijama i raspolozivosti radne snage

Financije i Glavna knjiga, bilanca dobiti, saldakonti kupaca, putni nalozi, blagajna,

raéunovodstvo Ziroraun, nalog za placéanje financijske kontrole, zakonsko izvjeSéivanje,
obra¢un PDV-a

Kontroling Racdunovodstvo troSkovnih centara, analiza profitabilnosti, analiza troSkova

usluga, analiza troSkova prema aktivnostima

Upravljanje osnovnim
sredstvima

Racdunovodstvo imovine, obracun amortizacije po razli¢itim metodama

Tijek poslova

Pracenije tijeka poslovanja i procesa




Industrijska rjeSenja moduli i rjeSenja za industrijska poduzeca

Izvor: prema Culjak (2018, str. 25)

3.1.2. Microsoft Dynamics NAV

Microsoft Dynamics NAV jedan je od vodecih informacijskih ERP sustava za upravljanje
poslovanjem malih, srednjih i velikih tvrtki. Neke od klju¢nih znacajki koje Cine Microsoft
Dynamics NAV uspjedSnim poslovnim programom za vodece tvrtke su fleksibilnost,
pouzdanost, stabilnost, jednostavna nadogradnja i jednostavan za koristenje, navodi
Komoréec (2018). Radu u NAV-u moze lako pristupiti netko tko je upoznat s poslovnim
procesima, pod uvjetom da poznaje rad u Microsoftovim operativnim sustavima. NAV osim
svojih osnovnih funkcija podrzava i izradu i analizu razli€itih izvjeStaja i ¢esto se koristi za
Hvaljen zbog sveobuhvatne integracije s financijskim granulama. Microsoft Dynamics NAV
pruza ucinkovit naCin usmjeravanja poslovanja i povecanja produktivnosti. Omogucuje

zamjenu postojecih sustava s potpuno integriranim novim sustavom.

Microsoft Dynamics NAV, isto kao i SAP ERP sustav, nudi moguénost izrade izvje$taja unutar
modula svog sustava, $to prikazuje slika 2. U danasnje vrijeme za poslovanje je neophodno
vrSiti izvjeStavanja kako bi zaposlenici i klijenti imali $to bolji uvod u trenutno stanje poduzeca
te planirali buduce pothvate. Slika 2 prikazuje prikaz NAV sucelja za izvjeStavanje, na kojem

su vidljivi razni trendovi i praéenje poslovanja.



Slika 2. Prikaz sucelja u NAV-u za izvjeStavanje

/
f

IllIl"“"I ‘ e

o 18

IIIIIIIH

Izvor: https://www.zapbi.com/solution/microsoft-dynamics-nav-reporting-solution/

3.1.3. Oracle Netsuite

Oracle Netsuite dopire do viSe od 40.000 organizacija, 10 puta veée od najblizeg ekvivalentnog
pruzatelja usluga. Opsezna funkcionalnost i podrSka u cijeloj industriji znaci da Netsuite radi
onako kako svako poduzece Zeli da posluje, smanjujuéi troSkove i jedinstveni podatkovni
model koji obuhvaca back-office financija do evidencije o klijentima do profesionalnih usluga
pruza sveobuhvatnu vidljivost i pojednostavljenu integraciju. Oracle Netsuite prema Culjaku
(2018, str. 29) karakterizira sljedece:

e lzgraden je na fleksibilnosti, odnosno fleksibilnost Netsuitea omogucéuje brze i
jednostavne promjene, a svaka nadogradnja, konfiguracija i podeSavanje rjeSavaju se
bez problema

¢ Analitika u stvarnom vremenu. Oracle Netsuite, korisnici znaju Sto trebaju uciniti kako
bi poboljsali poslovanje putem lako dostupnih podataka, izvie§¢a i metrike, vazni
poslovni podaci se analiziraju i prikazuju u sustavu, MICROSOFT DYNAMICS AX GP
NAV SL CRM RMS 29

o ERP spreman za trgovinu; poslovni sustav postaje sustav koji komunicira s klijentima,
s prilagodenim performansama,

o Dizajniran za modernu tvrtku - Netsuite pomaze tvrtkama da se odmaknu od starog

nacina poslovanja, na drustveno, mobilno i online poslovanje"
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3.2. Integracija poslovne inteligencije u ERP sustave:

Pregled funkcionalnosti i modula

U ovoj cjelini istrazuju se nacin kako se poslovna inteligencija integrira u razli€ite module ERP
sustave te se analiziraju razli¢ite funkcionalnosti koje Bl pruza u svakom modulu kako bi

korisnici imali pristup relevantnim informacijama za donosenje boljih poslovnih odluka.

Tablica 2 prikazuje razliCite module ERP sustava i pripadaju¢e poslovne inteligencije (Bl)
opcije koje su dostupne u tim modulima. Svrha ove tablice je pruZiti cjelovit pregled mogucnosti
analize podataka i vizualizacije u ERP sustavima kako bi korisnici mogli donositi informirane
poslovne odluke. Ova pruza sveobuhvatan pregled opcija poslovne inteligen cije u svakom
modulu ERP sustava, uklju¢ujuéi vrstu analize koja se provodi i alate za vizualizaciju podataka

koji se koriste. Opisati ¢e se svi moduli prema Chou i sur. (2005):

e U modulu Financije, korisnici imaju pristup izvjeStajima o financijskom stanju koji
pruzaju dublji uvid u poslovne rezultate. Takoder, mogu se provoditi analize troSkova
kako bi se identificirali klju¢ni aspekti troSenja i optimizirali poslovni procesi. Dodatno,
prediktivna analitika za financijsko planiranje omogucuje korisnicima da predvide
buduce financijske trendove i planiraju svoje poslovne strategije.

e U modulu Prodaja, korisnici mogu analizirati prodajne rezultate kako bi identificirali
uspjesne prodajne kanale i proizvode. Pracenje prodajnih performansi omogucuje bolje
razumijevanje uspjeha prodaje, dok segmentacija kupaca omogucuje prilagodavanije
marketinskih strategija prema razli¢itim segmentima kupaca.

e Modul Nabava pruza moguc¢nosti analize dobavljata kako bi se ocijenili njihovi
performansi i odabrali najbolji dobavljai za organizaciju. Optimizacija nabavnih
procesa pomaze u smanjenju troSkova i poboljSanju efikasnosti. Takoder, predvidanje
potreba za zalihama omogucuje organizaciji da planira svoje zalihe i izbjegne nezeljene
nestasice ili viSkove.

e U modulu Proizvodnja, korisnici mogu pratiti performanse proizvodnje kako bi
identificirali podru¢ja za poboljSanje. Analiza troSkova proizvodnje omogucuje bolje
razumijevanje troSkova proizvodnih procesa i identifikaciju potencijalnih usteda.
Planiranje kapaciteta omogucuje organizaciji da optimalno iskoristi svoje resurse i
optimizira proizvodne procese.

o Modul Ljudski resursi pruza analizu radne snage kako bi se bolje razumjela struktura i
performanse zaposlenika. Pra¢enje produktivnosti omoguéuje praéenje i usporedbu
radne ucinkovitosti. Planiranje potreba za zapoS$ljavanjem pomaZzZe organizaciji u

predvidanju buducih potreba za radnom snagom i planiranju zapoS$ljavanja.

11



e U modulu Logistika, korisnici mogu pratiti lanac opskrbe i analizirati isporuke kako bi

se poboljsala efikasnost.

Optimizacija

rute dostave omogucuje pronalaZzenje

najefikasnijih ruta dostave, smanjenje troSkova i povecanje zadovoljstva kupaca.

Tablica 2. Pregled Bl opcija po modulima ERP sustava

Modul ERP Bl Opcije Vrsta analize Alati za vizualizaciju
sustava

Financije Izvjestaji o financijskom stanju | Financijska analiza | Tablica, grafikon
Analiza troSkova Analiza troSkova Grafikon, tortni dijagram
Prediktivna  analitka  za | Prediktivha analiza Prognozne metode (npr.
financijsko planiranje vremenska serija predvidanja)

Prodaja Analiza prodajnih rezultata Prodajna analiza Grafikon, tablica
Pracenje prodajnih | Performansi prodaje | KPI mjeraci, grafikon
performansi
Segmentacija kupaca Analiza segmenata | Kruzni dijagram

kupaca
Nabava Analiza dobavljaca Analiza dobavlja¢a Tablica, grafikon

Optimizacija nabavnih

procesa

Procesna analiza

BPMN dijagram

Predvidanje  potreba za

Prediktivna analiza

Prognoza, trendovi

zalihama zaliha
Proizvodnja Pracenje proizvodnih | Performansi Ganttov dijagram
performansi proizvodnje

Analiza troskova proizvodnje

Analiza troSkova

proizvodnje

Tablica, grafikon

Planiranje kapaciteta

Kapacitetska analiza

Planovi, simulacije

Ljudski resursi

Analiza radne snage

Analiza radne snhage

Grafikon, tablica

Pracenje produktivnosti Performansi KPI mjeragi, grafikon
zaposlenika
Planiranje potreba za | Planiranje radne | Planovi, projekcije
zapoSljavanjem shage
Logistika Pracenje lanca opskrbe Analiza lanca | Flowchart, mrezZni dijagram
opskrbe
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Analiza isporuka

Analiza isporuka

Mapa, grafikon

Optimizacija rute dostave

Analiza logistike

Heatmap, planiranje rute

Izvor: vlastita izrada; prema Chou i sur. (2005)

13




4. Koristenje prediktivne analitike

Prediktivna analitika je tehnologija koja koristi statistiCcke metode i metode strojnog u¢enja kako
bi analizirala podatke i predvidjela budu¢e dogadaje. To je proces prikupljanja podataka,
njihove obrade, analize i donoSenja predvidanja koja ¢e pomoci organizacijama da donose
bolje poslovne odluke. Primjene prediktivhe analitike su raznolike, od financija do zdravstva, a
njeni rezultati mogu pomoc¢i u poboljSanju uc€inkovitosti, smanjenju rizika i povecéanju

produktivnosti (Bashski i Bates, str. 2).

Prema Bakhshi i Bates (2018, str. 2), prediktivna analitika je postala neophodna u danasnjem
poslovnom svijetu jer organizacije zele predvidjeti buduénost i donositi bolje poslovne odluke.
Uz to, autori tvrde da je prediktivha analitika korisna jer moze pomocdi u otkrivanju obrazaca

koji nisu oditi pri tradicionalnoj analizi podataka.

4.1. Korist prediktivne analitike u poslovanju

U danasnje vrijeme, poslovna inteligencija i Big Data su postali neizostavni dijelovi moderne
poslovne prakse. Pavlovi¢ i Dejanovi¢ (2014, str. 758) ukazuju na to da poduzeca posjeduju
ogromne koliine podataka, koji se skupljaju iz razli€itih izvora, kao §to su web stranice,
drustvene mreze, senzori, transakcije i mnogi drugi. No, ovi podaci su uglavhom neobradeni i
njihova vrijednost ostaje neiskoristena. U tom smislu, prediktivha analitika postaje sve vazniji
alat u poslovnoj inteligenciji. Kako navode Pavlovi¢ i Dejanovi¢ (2014), prediktivha analitika se
temelji na tehnologijama poput strojnog ucenja, statistike i obrade prirodnog jezika, koje su
usmjerene na analizu podataka s ciliem predvidanja buduc¢ih dogadaja. U poslovnom
kontekstu, prediktivna analitka moZe pomoé¢i poduzeéima u predvidanju trendova,

identificiranju rizika, optimiziranju poslovnih procesa te unaprjedenju odnosa s klijentima.

Uz pomo¢ prediktivne analitike, poduze¢a mogu razviti preciznije modele za predvidanje
trziSnih trendova, potroSackih preferencija i konkurencije. Modeli mogu pomoc¢i poduzeéima da
unaprijede svoju strategiju marketinga, prodaje i poslovanja. Takoder, prediktivna analitika
moze pomoci poduzecima da prepoznaju i upravljaju rizicima, Cime se moze smanijiti Steta koja
nastaje uslijed neplaniranih dogadaja. Uz sve ove Koristi, Pavlovi¢ i Dejanovic¢ (2014, str. 761)
upozoravaju da se prediktivha analitika ne smije koristiti samo zbog nje same. Umjesto toga,
poduzeca bi trebala pazljivo procijeniti kako prediktivna analitika moze unaprijediti njihovo
poslovanje i donositi odluke na temelju rezultata analize podataka. U konacnici, uspjeSno

koristenje prediktivne analitike zahtijeva suradnju izmedu analitiCara podataka i poslovnih
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struCnjaka, kako bi se osigurao maksimalni ucinak i povrat na ulaganje u tehnologiju poslovne

inteligencije.

4.2. Alati za izvjeStavanje

Alati za izvjeStavanje u danasnje vrijeme su veliki trend u poslovanju u pogledu razli¢itih trzista.
Kroz alate za izvjeStavanje moze se doci do raznih predikcija i rezultata koji mogu pridonijeti

poslovanju poduzeca.

Rasetina (2017, str. 14) navodi da je primjenom web analitike moguce dobiti uvid u mnoge
osnovne informacije, poput broja dnevnih posjetitelja, stopa konverzije, najposjecenijih
stranica, prosjecnog vremena koje korisnici provode na stranicama, geografske distribucije
posjetitelja i drugih slicnih podataka. Naprednije analize omoguéuju saznanja o slozenijim
informacijama, kao $to su vrijednost posjetitelja i distribucija vrijednosti po lokacijama,
vrijednost stranice, ponasanje novih posjetitelja u odnosu na postojeée, ili informacije o tome
koliko vremena i posjeta je potrebno prosje€nom posjetitelju da postane kupac. Sve te
informacije mogu biti od velike koristi u procesu donoSenja odluka koje se odnose na

poboljSanje online strategije, $to je zapravo i glavni cilj web analitike.

Alati za izvjeStavanje nisu samo tehnologija za izradu izvjestaja, ve¢ predstavljaju ciklicki
proces usmjeren na poboljSanje korisniCkog iskustva i optimizaciju web stranice s ciljem
povecanja profitabilnosti. Waisberg i Kaushik (2009) razvili su okvir za proces web analitike

temeljen na najboljim praksama koji uklju€uje sljedece korake:

1) Definiranje ciljeva,

2) Odredivanije klju€nih pokazatelja uspjesnosti (KPI),
3) Prikupljanje podataka,

4) Analiza podataka,

5) Implementacija promjena.

Slika 3 prikazuje proces web analitike. Web analitika se ponajprije treba zasnivati na
odredenom cilju prema kojemu Ce se izradivati daljnje metrike i prikupljati podaci. Alati za
izvjeStavanje se Kkoriste za analizu podataka pomocu koje se moze dobiti jasniji uvid u zeljene

promjene, predvidanja, moguce ishode i sli¢no.
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Slika 3. Proces web analitike

Deﬂlrjiranje Izrada KPl-a Prikupljanje Analiza Implemgntacija
cilieva podataka podataka promjena

t

ponoviti

Izvor: vlastita izrada; prema Waisberg i Kaushik (2009)

Postoje mnogi alati za izvjeStavanje dostupni na trZistu, a popularnost alata varira ovisno o
industriji, regiji i specificnim potrebama korisnika. Medutim, neki od najpopularnijih alata za

izvjeStavanje ukljucuju sljede¢e (Rasetina, 2017):

1. Microsoft Excel - alat za izvjeStavanje koji se koristi u mnogim industrijama i
organizacijama.

2. Tableau - Tableau je vrlo popularan alat za vizualizaciju podataka i izvjeStavanje, a
koristi se u razli¢itim industrijama poput poslovnih, financijskih i zdravstvenih usluga.

3. Power BI - Power Bl je jos jedan popularan alat za vizualizaciju podataka i izvjeStavanje
koji se koristi u poslovnim i financijskim industrijama.

4. SAP Analytics Cloud - SAP Analytics Cloud jedan je od SAP-ovih alata za
izvjeStavanje, o kojem govori prakti¢ni dio diplomskog rada.

5. Google Data Studio - Google Data Studio je besplatni alat za vizualizaciju podataka i
izvjeStavanje koji se koristi u digitalnom marketingu i oglasavaniju.

6. QlikView - QlikView je alat za izvjeStavanje i poslovnu inteligenciju koji se koristi u

razli¢itim industrijama poput financijskih usluga, proizvodnje i zdravstvene skrbi.

4.2.1. Trendovi u koriStenju naprednih analitickih funkcionalnosti

Uvodenje naprednih analitiCkih funkcionalnosti poput prediktivne analitike i what-if simulacije u
ERP sustavima postalo je sve popularnije u poslijednje vrijeme. Napredne analiticke
funkcionalnosti omogucuju organizacijama da rade analizu podataka na vi$oj razini i da dobiju
dublji uvid u svoje poslovanje. Kao takve, ove funkcionalnosti mogu biti kljuéne u poboljSanju

performansi poslovanja, smanjenju troSkova i povecanju prihoda.

Tablica 3 prikazuje neke od glavnih trendova u koriStenju naprednih analitickih funkcionalnosti

koji se trenutno primjenjuju u poslovnom svijetu.
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Tablica 3. Trendovi u koriStenju naprednih analitiCkih funkcionalnosti

Trendovi u koristenju
naprednih analitickih

funkcionalnosti

Opis trenda

Povecana integracija

analitike u poslovne procese

Integracija analitiCkih alata u ERP sustave kako bi se omogudéilo brze i

preciznije donoSenje poslovnih odluka.

Koridtenje strojnog ucenja i

umjetne inteligencije

Koristenje naprednih analitickih tehnika za automatsko donoSenje odluka,
predvidanje trendova i identifikaciju skrivenih uzoraka u velikim skupovima

podataka.

Veliki naglasak na

vizualizaciju podataka

Koristenje naprednih alata za vizualizaciju podataka kako bi se omogucila

brza i lako razumljiva interpretacija velikih skupova podataka.

Povecanje koriStenja

mobilnih aplikacija

Koristenje mobilnih aplikacija koje omoguéuju pristup i analizu podataka u

realnom vremenu, neovisno o lokaciji.

KoriStenje analitike u oblaku

Koristenje cloud-based analitickih alata koji omogucuju brzi pristup podacima

i njihovu analizu bez potrebe za instaliranjem lokalnog softvera.

Izvor: viastita izrada; prema Soldié¢-Aleksi¢ i sur. (2020)

Kako navode Soldi¢-Aleksi¢ i sur. (2020), postoji nekoliko trendova u koriStenju naprednih
analitiCkih funkcionalnosti u ERP sustavima koji su se pojavili u posljednjih nekoliko godina.
Jedan od glavnih trendova je uvodenje strojnog uenja u ERP sustave. Strojno uéenje
omogucuje ERP sustavima da se automatski prilagodavaju promjenama u poslovanju i da
donose bolje odluke u realnom vremenu. Ova tehnologija takoder mozZe biti koristena za
prediktivnu analitiku, $to omogucuje organizacijama da predvide buduce trendove i izazove te
da na njih odgovore na vrijeme. Jo$ jedan trend je koriStenje velikih podataka (engl. big data)
u ERP sustavima. ERP sustavi skupljaju velike koli¢ine podataka, a koriStenje naprednih
analitickih funkcionalnosti moze pomoci organizacijama da izvuku vrijednost iz tih podataka.
Primjerice, organizacije mogu koristiti algoritme strojnog ucenja kako bi pronaSle skrivene
uzorke u podacima i otkrile nove prilike za poslovanje.Takoder se primjeCuje sve vece
koristenje cloud tehnologije u ERP sustavima. Cloud tehnologija omogucuje organizacijama
da svoje podatke i aplikacije pohranjuju na udaljenim serverima i pristupaju im putem interneta.
Ova tehnologija takoder omogucuje organizacijama da Kkoriste napredne analiticke

funkcionalnosti bez potrebe za skupom hardverskom opremom ili stru¢njacima za IT.

Prema Soldi¢-Aleksi¢ i sur. (2020) napredne analiticke funkcionalnosti takoder se koriste u
svrhu poboljSanja korisni¢kog iskustva. ERP sustavi mogu koristiti napredne analiticke

funkcionalnosti kako bi se unaprijed predvidjela potraznja za proizvodima ili kako bi se
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personaliziralo iskustvo korisnika, to moZe biti posebno vazno u industrijama gdje je korisnicko

iskustvo kljuéno, poput maloprodaje.

4.2.2. Koristenje prediktivne analize u poslovanju

Zbog obilja podataka koje poduzeé¢a danas posjeduju, primjena prediktivne analitike u
kontekstu raznih klju¢nih pitanja vezanih uz poslovanje postaje sve znacajnija. Prediktivha
analitika predstavlja nadogradnju poslovne analitike koja primjenjuje statisticke i matematicke
metode na strukturirane i nestrukturirane podatke kako bi se dobili uvidi u uzorke i odnose
medu podacima, te kako bi se procijenila vjerojatnost da se u buduénosti dogodi odredeni
dogadaj. Primjena prediktivne analitike omogucéuje organizacijama da odgovore na klju¢na

pitanja vezana uz klijente, poslovanije, kapital i prijevare (Bokuli¢, 2021, str. 9).

Kako bi se povecala uspjeSnost prodaje, organizacije pokusavaju "dekodirati" prosle kupovne
navike potrodaca i projicirati njihove buduce kupovne navike kako bi mogle donijeti odluke na
temelju tih spoznaja. Stvaranjem baza podataka kupaca otvara se moguénost predvidanja
njihovog buduceg ponasanja. Modeli predvidanja temelje se na korelaciji izmedu proslih i
budu¢ih dogadanja te pomazu u provjeri to¢nosti predvidanja. Ovi rezultati se nazivaju
prediktivni modeli, a mogu se posti¢i s 90-95% to¢nosti u slu¢aju da se u odnosu na podatke

iz proSlosti nije nista znacajno promijenilo (Bokuli¢, 2021, str. 9).

Prediktivna analitika bavi se segmentacijom, asocijacijom, klasifikacijom, regresijskom
analizom i prognoziranjem. Segmentacija se odnosi na grupiranje analiziranih objekata na
temelju sli€nosti, dok asocijacija identificira uCestalost pojavljivanja odredenog dogadaja i
donosi zaklju¢ke "A i B vode prema C". Klasifikacija predvida pripadnost pojedinom elementu
grupi, dok regresijska analiza identificira veze medu pojedinim elementima. Prognoziranje
predvida buduce iznose. Primjena prediktivne analitike omogucéuje organizacijama da uoce
uzorke i odnose medu podacima kako bi mogli donositi odluke na temelju njihovih spoznaja.
Koristenje prediktivnih modela pomaze u predvidanju buduc¢ih dogadaja te omogucuje

organizacijama da uspjesnije planiraju i strategiziraju svoje poslovanje (Bokuli¢, 2021, str. 10).

4.3. Prediktivni scenariji

Prediktivna analitika u ERP sustavima omogucuje organizacijama da koriste svoje poslovne
podatke kako bi predvidjele buduce trendove, situacije i dogadaje. Na primjer, moguce je

predvidjeti buduce prodajne trendove na temelju trenutnih podataka o prodaiji i informacija o
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trziStu, to znanje moze pomoci tvrtkama u donoSenju boljih odluka, optimizaciji poslovnih

procesa i povecanju prihoda.

U literaturi postoje razliCiti pristupi prediktivnoj analitici. Prema Gartneru (Harris, 2019),
najcesce koristeni pristupi su strojno u€enje, statisti¢ka analiza i dubinsko uéenje. Strojno
ucenje je tehnika koja omoguéuje raCunalima da nauce iz podataka bez da ih je netko izri€ito
programirao. StatistiC¢ka analiza se koristi za identificiranje statistiCkih veza izmedu podataka.
Dubinsko ucenije je tehnika koja koristi umjetne neuronske mreze kako bi pronasla obrasce u
podacima. U kontekstu diplomskog rada, primjenom prediktivhe analitike na poslovne podatke
o prodaji mozemo predvidjeti buduée prodajne trendove te na temelju toga optimizirati procese
nabave, proizvodnje i distribucije. Takoder, implementacijom "what-if* simulacija mozemo

testirati razlicite scenarije u simuliranim uvjetima te donijeti bolje odluke o poslovaniju.

U literaturi se navodi da je implementacija prediktivhe analitike u ERP sustavima slozen proces
koji zahtijeva dobro razumijevanje poslovnih procesa i veliku koli¢inu kvalitetnih podataka
(Davenport i Harris, 2007). Uz to, nuzno je razumijevanije statistickih i strojno-uéenih tehnika

koje ¢e biti primijenjene te razumijevanje softverskih rjeSenja koja se koriste za implementaciju.

Uz koriStenje prediktivne analitike u ERP sustavu, moguce je razviti prediktivhe scenarije koji
se temelje na predvidanju buduéih dogadaja i trendova. Prema Shrouf et al. (2018, str. 267),
prediktivna analitika u ERP sustavima koristi razliCite algoritme strojnog ucenja kako bi se
analizirali podaci i stvorili prediktivni modeli. Ti modeli omogucuju tvrtkama da predvide buduce

trendove, $to im pomaZze u donoSenju boljih poslovnih odluka.

Primjena prediktivne analitike u ERP sustavima moze pomodi tvrtkama u predvidanju potraznje

za proizvodima ili uslugama, optimizaciji inventara i pracenju kretanja cijena.

Prediktivna analitika takoder omogucuje i koristenje razli€itih tehnika predvidanja kako bi se
predvidjeli buduci poslovni rezultati. Prema Davenportu i Harrisu (2007, str. 1), prediktivha
analitika moze se Kkoristiti za predvidanje buducih financijskih rezultata tvrtke, $to omogucuje
tvrtkama da unaprijed planiraju svoje poslovne strategije i donose bolje poslovne odluke. U
kontekstu ovog diplomskog rada, primjena prediktivhe analitike za predvidanje buducih
financijskih rezultata tvrtke moze se primijeniti na primjeru prodaje lijekova, gdje bi se na
temelju analize prodajnih podataka i drugih ¢imbenika, mogli razviti prediktivni scenariji o

buducim financijskim rezultatima tvrtke.

Vazan korak je odabrati odgovarajuci prediktivni model. Jedna popularna metoda za
predvidanje buducih ishoda je analiza regresije, koja se koristi za modeliranje odnosa izmedu
ovisne varijable i jedne ili viSe nezavisnih varijabli. Druge metode uklju€uju stabla odlucCivanja,

neuronske mreze i analizu vremenskih nizova (Gartner, 2018, str. 5).
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Nakon odabira modela, on se moZe trenirati pomocu povijesnih podataka. To uklju€uje davanje
modelu skupa podataka koji uklju€uje vrijednosti nezavisnih varijabli i odgovarajuce vrijednosti
ovisne varijable. Model tada koristi ove podatke za identificiranje obrazaca i odnosa koji se

mogu koristiti za predvidanje buducih vrijednosti ovisne varijable.

4.3.1. Vremenska serija predvidanja

Vremenska serija predvidanja je klju€ni alat u poslovnoj analitici koji se koristi za predvidanje
buducih vrijednosti na temelju povijesnih podataka. U ovom poglavlju ¢e se pruziti uvod u
vremenske serije, istraziti metode analize vremenskih serija te istaknuti primjene ovog
koncepta u poslovnoj analitici. Vremenska serija predstavlja niz podataka prikupljenih tijekom
odredenog vremenskog razdoblja. Ti podaci su zabiljezeni u redoslijedu prema vremenskim
toCkama ili intervalima, Sto omogucuje analizu promjena tijekom vremena. Primjeri vremenskih
serija u poslovnom kontekstu mogu obuhvaéati prodaju proizvoda tijekom mjeseci, dnevne
temperaturne podatke ili broj posjetitelja web stranice po satu (Radmilovi¢, 2012). Primjena
vremenskih serija u poslovnoj analitici je Siroka i obuhvacéa razli€ite industrije i sektore. Neki
primjeri primjene vremenskih serija uklju€uju predvidanje prodaje proizvoda, upraviljanje
zalihama, planiranje proizvodnje, optimizaciju resursa i donoSenje odluka temeljenih na
sezonskim ili cikli€¢kim promjenama. Analiza vremenskih serija omogucuje organizacijama da
steknu dublje uvide u svoje poslovanje, prepoznaju uzorke i trendove te donose informirane

odluke za buduci uspjeh.
Metode vremenskih serija su sljede¢e (Radmilovi¢, 2012):
1. Trend analiza

Trend analiza je tehnika koja se koristi za identifikaciju dugoro€nih trendova ili promjena u
vremenskim serijama. Ova analiza omogucuje identifikaciju opéeg smjera kretanja podataka,
kao Sto je rast, pad ili stagnacija. Trend analiza mozZe biti korisna u predvidanju buducih

vrijednosti i donoSenju strateskih odluka temeljenih na promjenama u trendu.
2. Sezonska analiza

Sezonska analiza se fokusira na identifikaciju periodi€nih uzoraka u vremenskim serijama. Ova
tehnika otkriva ponavljaju¢e obrasce koji se javljaju unutar odredenih razdoblja, kao Sto su
sezonske promjene tijekom godine, tjedna ili dana. Sezonska analiza omogucuje
organizacijama da pravovremeno reagiraju na sezonske fluktuacije i optimiziraju svoje

poslovanije.

3. Ciklicka analiza
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Ciklicka analiza prepoznaje dulje ciklicke obrasce koji nisu vezani za sezonalnost, ve¢ su
rezultat drugih ekonomskih, socijalnih ili tehnickih faktora. Ova analiza identificira trendove koji
se ponavljaju u duZzem vremenskom razdoblju, poput ekonomskih ciklusa ili trendova u
industriji. Razumijevanje ciklickin uzoraka moze pomoci organizacijama da se prilagode

promjenjivim uvjetima trZidta i iskoriste povoljne faze ciklusa.
4. Slucajne fluktuacije

Slu¢ajne fluktuacije predstavljaju neregularne promjene u vremenskim serijama koje nisu
povezane s trendovima, sezonskim ili ciklickim uzorcima. Ove fluktuacije esto predstavljaju
slu¢ajne i nepredvidive dogadaje ili greSke u podacima. Analiza sluc¢ajnih fluktuacija moze

pomodi u prepoznavanju iznimnih situacija ili odstupanja od ocekivanih vrijednosti.

4.3.2. Regresija

Regresija je statisticka tehnika koja se koristi u poslovnoj analitici za predvidanje vrijednosti
kontinuirane varijable temeljem njezine veze s drugim varijablama. Ova tehnika omogucuje
razumijevanje veza izmedu varijabli i identifikaciju faktora koji najviSe utje€u na ciljanu
varijablu. Regresija ima Siroku primjenu u poslovnoj analitici. Njena primjena obuhvaca
predvidanje prodaje, optimizaciju cijena, upravljanje rizicima, analizu trzista i mnoge druge
poslovne scenarije. Koristenje regresijskih modela pomaZe organizacijama u donoSenju

informiranih odluka temeljenih na kvantitativnim podacima (Montgomery i sur., 2012).

4.3.2.1. Linearna regresija

Razlikuju se sljedece linearne regresije (Montgomery i sur., 2012):
1. Jedna nezavisna varijabla

Linearna regresija s jednom nezavisnom varijablom koristi se za predvidanje vrijednosti ovisne
varijable temeljem samo jedne varijable. Ova tehnika pretpostavlja linearnu vezu izmedu

varijabli i koristi se za identifikaciju najbolje prilagodene linije podacima.
2. ViSe nezavisnih varijabli

Kada postoje viSe nezavisnih varijabli, koristi se viSestruka linearna regresija. Ova tehnika
omogucuje predvidanje vrijednosti ovisne varijable uzimajuci u obzir viSe faktora. Regresijski
koeficijenti pruzaju informacije o utjecaju svake nezavisne varijable na ovisnu varijablu.

Regresijski koeficijenti su mjerne vrijednosti koje opisuju vezu izmedu nezavisnih i ovisne
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varijable u linearnoj regresiji. Interpretacija ovih koeficijenata pomaze razumijeti koliko svaka

nezavisna varijabla doprinosi promjeni ovisne varijable.

4.3.2.2. Nelinearna regresija

Razlikuju se sljedece nelinearne regresije (Montgomery i sur., 2012):
1. Polinomijalna regresija

Polinomijalna regresija koristi se kada postoji nelinearna veza izmedu varijabli. Ova tehnika
modelira krivulje koje najbolje odgovaraju podacima koristenjem polinomijalnih funkcija.
Polinomijalna regresija omogucéuje modeliranje sloZenijih veza i prilagodbu podacima koji ne

slijede linearni obrazac.
2. Logisti¢ka regresija

LogistiCka regresija koristi se kada Zelimo predvidati binarnu ovisnu varijablu. Ova tehnika se
primjenjuje u situacijama gdje ZzZelimo klasificirati podatke u dvije kategorije temeljem

nezavisnih varijabli. LogistiCka regresija pruza vjerojatnosti pripadnosti odredenoj kategoriji.

4.3.3. Klasifikacija

Prema Hastelu i sur. (2009) klasifikacija je tehnika strojnog ufenja koja se koristi za
kategorizaciju podataka u odredene klase ili kategorije. Cilj klasifikacije je nauciti model koji
moze automatski dodijeliti ispravnu klasu novim, nevidenim primjerima na temelju njihovih
karakteristika. Klasifikacija je Siroko primijenjena tehnika u poslovnoj analitici za donoSenje
informiranih odluka i predvidanje buducih dogadaja. Za razliku od regresije, kod klasifikacije
se ne predvida kontinuirano vrijednost, ve¢ se ulaz x svrstava u jednu od klasa y. Ako se za
primjer uzme binarna klasifikacija, tada vrijednost y moze biti samo 0 ili 1. Klasifikacija se Siroko
primjenjuje u poslovnoj analitici za razli¢ite svrhe. Primjeri primjene ukljuCuju klasifikaciju
kupaca prema njihovim preferencijama, predvidanje korisni¢kog churninga, detekciju prijevara,
segmentaciju trziSta i personalizaciju marketinskih kampanja. KoriStenje klasifikacijskih
algoritama omogucuje organizacijama da donose informirane odluke i prilagodavaju svoje

strategije temeljem analize podataka o klasifikaciji.
Najpoznatiji algoritmi strojnog ucenja za klasifikaciju su (Hastle i sur., 2009):

1. Stabla odlu€ivanja
Stabla odludivanja su grafi¢ki prikazi koji pomazu u donoSenju odluka na temelju skupa uvjeta

ili atributa. Ovi algoritmi koriste hijerarhijsku strukturu stabla kako bi klasificirali podatke prema
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odredenim pravilima. Stabla odlu€ivanja su interpretabilna i mogu se koristiti za pronalazenje
klju€nih znacajki koje utjeCu na klasifikaciju.

2. Knajblizih susjeda (KNN)
Algoritam K najblizih susjeda (KNN) klasificira nove primjere na temelju slicnosti s poznatim
primjerima u skupu podataka. KNN koristi udaljenost izmedu primjera i pronalazi K najblizih
susjeda kako bi odredio klasu novog primjera. Ovaj algoritam je jednostavan za razumijevanje
i moze se Kkoristiti za probleme s klasifikacijom s kontinuiranim ili kategori¢kim znacajkama.

3. Logisticka regresija
LogistiCka regresija je algoritam klasifikacije koji se koristi za predvidanje vjerojatnosti
pripadnosti nekoj klasi. Ovaj algoritam modelira logistiCku funkciju kako bi predvidio
vjerojatnost da primjer pripada odredenoj klasi. LogistiCka regresija je popularna tehnika u
poslovnoj analitici zbog svoje jednostavnosti i interpretabilnosti rezultata.

4. Klasifikacijske neuronske mreze
Klasifikacijske neuronske mreze su slozeni modeli koji koriste neuronske mreze za klasifikaciju
podataka. Ovi algoritmi koriste skup slojeva neurona koji obraduju i transformiraju ulazne
podatke kako bi dobili klasifikacijski rezultat. Klasifikacijske neuronske mreze mogu modelirati
slozene veze izmedu znacajki i klasa te se Cesto koriste za probleme s velikim skupom

podataka.

4.4. Strukture podataka za prosirenu analitiku

Analitika podataka postaje sve sloZenija i sofisticiranija kako se organizacije susrec¢u s velikim
kolicinama podataka. Za kvalitetnu i ucinkovitu analizu podataka, kljuéno je imati dobro
strukturirane i organizirane podatke. U ovom poglavlju razmatraju se neke od struktura

podataka koje se koriste u pro8irenoj analitici.

4.4.1. Relacijska baza podataka

Varga (2020) navodi da je relacijska baza podataka jedna od naj¢eS¢e koriStenih struktura
podataka za organiziranje podataka u proSirenoj analitici. Relacijska baza podataka sastoji se
od skupa tablica koje su povezane prema odredenim pravilima. Tablice sadrze podatke koji se
organiziraju u retke i stupce. Svaki redak u tablici predstavlja jedan zapis, dok stupci
predstavljaju atribute ili karakteristike zapisa. Relacijska baza podataka omogucuje korisnicima

da brzo i lako pretraZzuju i organiziraju podatke.
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4.4.2. NoSQL baze podataka

NoSQL baze podataka su relativno nova tehnologija koja se koristi za pohranjivanje velikih
koli¢ina nestrukturiranih podataka. NoSQL baze podataka koriste razli€ite strukture podataka,
poput hijerarhijskih baza podataka, grafi¢kih baza podataka i klju¢-vrijednost baza podataka.
Ove baze podataka nude brzi pristup podacima u odnosu na relacijske baze podataka,

posebno kada je rije€ o velikim koli€inama podataka (MongoDB, 2022).

Prema MongoDB (2022) NoSQL (eng. Not Only SQL) baze podataka su nastale kao alternativa
tradicionalnim relacijskim bazama podataka, s ciljem rjeSavanja izazova vezanih za rukovanje
velikim koli¢inama podataka, brze promjene strukture podataka i potrebu za horizontalnom
skalabilnod¢u. One su posebno korisne u situacijama kada je potrebno pohraniti i obraditi
nestrukturirane ili polustrukturirane podatke, kao sto su tekstualni dokumenti, senzorski podaci,
log datoteke, drustveni mediji i sli€¢no. Jedna od kljuCnih karakteristika NoSQL baza podataka
je fleksibilna shema. To znaci da nema unaprijed definirane tablice ili stupci kao u relacijskim
bazama podataka. Umjesto toga, podaci se organiziraju u kolekcije, dokumente, grafove ili
kljué-vrijednost parove, ovisno o vrsti NoSQL baze podataka koja se koristi. Ova fleksibilnost
omogucuje brze prilagodavanje promjenama u strukturi podataka i pojednostavljuje rukovanje

raznolikim tipovima podataka.

NoSQL baze podataka nude i horizontalnu skalabilnost, Sto znaci da se mogu lako proSirivati
na viSe servera kako bi se nosile s velikim opterecenjem i zahtjevima za obradu podataka. Ovo
je osobito vazno u scenarijima gdje su potrebne visoke performanse i brzi odziv. Primjena
NoSQL baza podataka je raznolika. Na primjer, u web aplikacijama se Cesto koriste za pohranu
i obradu korisnickih profila, logova, preporuka, kao i podataka iz drustvenih mreza. U podrucju
velikih podataka (Big Data), NoSQL baze podataka se Cesto koriste za brzo pohranjivanje i
obradu ogromnih koli¢ina podataka.lako NoSQL baze podataka pruzaju brojne prednosti,
vazno je imati na umu da su one namijenjene za specifiCne scenarije i ne zamjenjuju relacijske
baze podataka u svim situacijama. Izbor izmedu NoSQL i relacijskih baza podataka ovisi o

specifi€¢nim zahtjevima projekta, tipu podataka i o€ekivanim performansama (MongoDB, 2022).

4.4.3. Dinami¢ka veza s podacima

DinamiCka veza s podacima je tehnologija koja omogucuje izravan pristup i koriStenje stvarnih
podataka iz izvora u stvarnom vremenu. Ova tehnologija ima sve veéi znacaj u podrucju
poslovne analitike i omogucuje organizacijama da donose informirane odluke temeljene na
najnovijim i azuriranim podacima.Live veza s podacima omogucuje direktnu vezu izmedu

analitickin alata i izvora podataka, Sto eliminira potrebu za prethodnim izvlagenjem,

24



transformiranjem i ucitavanjem podataka (ETL proces). Umjesto toga, podaci se mogu
prikazivati i analizirati u stvarnom vremenu, $to rezultira brzim pristupom informacijama i

mogucnoS¢u trenutnog reagiranja na promjene (SAP, 2020).

Za SAP Analytics Cloud, koji se obraduje u prakti€nom djelu ovog diplomskog rada, se koristi
struktura podataka nazvana "live data connection”. To je vrsta strukture podataka koja
omogucuje povezivanje izvora podataka u stvarnom vremenu, omogucéujuéi korisnicima da
vide najnovije podatke i donose odluke temeljene na azuriranim podacima. Live data
connection takoder omogucuje korisnicima da rade s velikim skupovima podataka koji se mogu
dinamicki filtrirati i agregirati, a istovremeno zadrzavajucéi brzinu i performanse. SAP Analytics
Cloud podrzava brojne vrste live data connection izvora podataka, uklju€ujuéi SAP HANA, SAP
BW/4HANA, SAP S/4HANA, SQL baze podataka, Excel i druge. Povezivanje s izvorom
podataka ostvaruje se putem odgovaraju¢eg konektora za svaki izvor podataka (SAP, 2020).

Slika 4 prikazuje nacin dinamicke veze s podacima u kontekstu SAP Analytics Clouda.

Slika 4. Dinamic¢ka veza s podacima

SAP Analyvtics

Cloud

Visualization

HANA Data |

Browser Interface

Izvor: https://www.trugua.com/sap-analytics-cloud-live-connections-first-step/

Live data connection omogucuje i "smart data discovery" funkcionalnost, koja korisnicima
omogucuje automatsko otkrivanje veza i uzoraka u podacima. Takoder podrzava "what-if"
analize i simulacije, omoguéujuéi korisnicima da naprave razliite scenarije i procjene kako bi
donijeli najbolje odluke. Uz live data connection, SAP Analytics Cloud takoder podrzava i

"import data" opciju, koja omoguéuje korisnicima da uvoze podatke iz razli¢itih izvora, poput
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CSV datoteka ili Excel tablica, i stvore "dataset" strukture podataka. Ove dataset strukture
podataka se mogu koristiti za kreiranje vizualizacija i izvjeStaja u SAP Analytics Cloud (SAP,
2022).

4.5. Dinamicko izvjeStavanje kroz predikcije i simulacije

Dinamicko izvjeStavanje je proces koji se koristi za stvaranje izvjestaja koji se aZuriraju u
stvarnom vremenu kako bi odrazavali najnovije podatke. Dinami€ko izvjeStavanje postalo je
kljuéno u proSirenoj analitici jer korisnicima omogucéuje da brzo i lako pristupe najnovijim
informacijama. Jedna od metoda dinamickog izvjeStavanja je koristenje predikcija i simulacija

za stvaranje projekcija buduéih trendova.

Predikcije se koriste za predvidanje buducéih dogadaja na temelju prethodnih podataka.
Predikcije se mogu koristiti za stvaranje izvjestaja o buduéim trendovima u prodaji, proizvodnii
ili financijama. Simulacije, s druge strane, simuliraju buduce scenarije na temelju prethodnih
podataka kako bi se procijenio ucinak odredenih strategija. Primjerice, simulacije se mogu
koristiti za procjenu ucinka razli€itih marketinskih strategija ili za odredivanje najbolje lokacije

za otvaranje nove prodavaonice (Varga, 2020).

Prediktivna analitika i what-if simulacija su dvije razli€ite metode analize podataka koje se
koriste u poslovhom okruzenju. Prediktivha analitika se bavi predvidanjem buduéih dogadaja
ili trendova temeljem povijesnih podataka i statistiCkih metoda. To uklju€uje primjenu razli€itih
algoritama strojnog ucenja, statistickih modela i drugih tehnika za izradu predikcija o tome Sto
¢e se dogoditi u buduénosti (Budgaga i sur, 2016, str. 368). S druge strane, what-if simulacije
se bave testiranjem razli€itih scenarija i situacija kako bi se vidjelo kako bi se mogli promijeniti
odredeni ishodi. To ukljuuje promjenu ulaznih parametara i analizu njihovog utjecaja na
izlazne vrijednosti. What-if simulacije se naj¢e8¢e koriste u planiranju i odlu€ivanju o
strategijama, a mogu se Koristiti za testiranje razlicitih moguénosti i pronalazenje najboljeg puta

prema cilju.

Prediktivna analitika se bavi predvidanjem onoga Sto ¢e se dogoditi u buduénosti, dok se what-
if simulacije bave testiranjem mogucih scenarija i njihovih posljedica. U mnogim slu¢ajevima,
ta dva pristupa se mogu Kkoristiti zajedno kako bi se izradile najbolje poslovne strategije i

odluke, Sto Ce se vidjeti u prakticnom djelu diplomskog rada.
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4.5. Primjeri primjene u industriji

Industrijski sektor predstavlja jedno od kljuénih podrucja primjene poslovne analitike. Kroz
analizu podataka i primjenu naprednih analitickih tehnika, organizacije u industriji mogu
ostvariti zna€ajne prednosti u poboljSanju efikasnosti, optimizaciji procesa te donoSenju
informiranih poslovnih odluka. U ovom potpoglavlju pruzit ¢emo pregled nekoliko primjera
primjene poslovne analitike u industriji, s naglaskom na prediktivnu analitiku (Chen i sur., 2012,
str. 1165-1188).

Prediktivna analitika, kao jedna od kljuénih grana poslovne analitike, omogucuje
organizacijama da predvide buduce dogadaje, identificiraju trendove, modeliraju rizike i
donose informirane odluke. U industrijskom kontekstu, primjena prediktivhe analitike donosi
brojne mogucnosti za optimizaciju poslovnih procesa i povecanje konkurentnosti. U ovom
potpoglavlju detaljnije e se istraZiti primjere primjene prediktivne analitike u nekoliko klju€nih
podru¢ja industrije. Fokusirat ¢e se na primjenu u proizvodnji, logistici, financijama i
marketingu. Kroz ove primjere, bit ¢e ilustrirane konkretne situacije u kojima organizacije
koriste prediktivhu analitiku kako bi ostvarile bolje rezultate i ostvarile prednosti na trzistu. Ovaj
pregled primjene poslovne analitike u industriji pruzit ¢e uvid u Sirinu mogucnosti koje ova
disciplina nudi te naglasiti vaznost koriStenja analitickih alata i tehnika za ostvarivanje

poslovnog uspjeha u industrijskom sektoru.

4.5.1. Primjena prediktivne analitike u proizvodniji

U proizvodnoj industriji, primjena prediktivne analitike ima znacajnu ulogu u optimizaciji
procesa proizvodnje i poboljSanju ukupne ucinkovitosti. KoriStenjem prediktivnih modela,
organizacije mogu predvidjeti potrebe za resursima, optimizirati planiranje proizvodnje,
identificirati potencijalne kvarove opreme te donositi informirane odluke o odrzavanju i
nadogradniji. Ovi modeli koriste podatke o proizvodniji, senzorima, kvaliteti i drugim relevantnim

faktorima kako bi predvidjeli performanse proizvodnje i pruzili smjernice za poboljSanja.

U proizvodnji, primjena prediktivne analitike omogucuje organizacijama da optimiziraju
proizvodne kapacitete, upravljaju zalihama, predvide potrebe za odrzavanjem i poboljSaju
kvalitetu proizvoda. Kroz analizu velikih koli¢ina podataka o proizvodnim linijama, sirovinama,
radnim uvjetima i drugim faktorima, mogu se identificirati klju¢ni pokazatelji performansi i
donijeti informirane odluke koje vode povecéanju ucinkovitosti i smanjenju tro§kova (Chen i
sur., 2012). U tablici 4 su prikazani primjeri primjene prediktivne analitike u proizvodnji, zajedno
s opisom svakog primjera i istaknutim prednostima koje organizacije mogu ostvariti koristenjem

prediktivne analitike. Ovi primjeri ilustriraju konkretne situacije u kojima se prediktivna analitika
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koristi za unaprjedenje proizvodnih procesa, optimizaciju planiranja i odrzavanje opreme te

poboljSanje kvalitete proizvoda.

Tablica 4. Primjeri primjene prediktivne analitike u proizvodnji

Primjer

Opis

Prednosti

Planiranje

proizvodnje

KoriStenje prediktivne analitike za procjenu potraznje, optimizaciju

proizvodnih kapaciteta i planiranje proizvodnih redova.

Smanjenje zaliha i

troSkova

Povecanje to€nosti

planiranja

Optimizacija resursa

Prediktivno

odrzavanje

Upotreba analitike za pra¢enje stanja opreme i predvidanje potrebe za

odrzavanjem kako bi se sprijecili kvarovi i smanijili zastoji proizvodnje.

Smanjenje troskova

odrzavanja

Povecanje
raspolozivosti

opreme

PoboljSanje

produktivnosti

Kvaliteta

proizvoda

Primjena analitike za pracenje kvalitete proizvoda i identifikaciju faktora

koji utje€u na kvalitet radi poboljSanja procesa proizvodnje.

Smanjenje
nekvalitetnih

proizvoda

PoboljSanje
zadovoljstva kupaca

Povecanje

ucinkovitosti procesa

Proaktivno
upravljanje

zastojima

KoriStenje analitike za pra¢enje parametara opreme i prepoznavanje
uzoraka koji ukazuju na moguée zastoje u proizvodnji te poduzimanije

preventivnih mjera.

Smanjenje vremena

zastoja

Povecanje

dostupnosti opreme

Optimizacija

rasporeda odrzavanja

Izvor: vlastita izrada; prema Chen i sur. (2012)

28




4.5.2. Primjena prediktivne analitike u logistici

Kako navode Chen i sur. (2012), u podrudju logistike, prediktivha analitika igra vaznu ulogu u
optimizaciji lanca opskrbe i poboljSanju operativne ucinkovitosti. KoriStenjem analize podataka,
organizacije mogu predvidjeti potraznju, optimizirati rute i planiranje dostave, upravljati
zalihama i smanijiti troSkove transporta. Primjena prediktivnih modela omoguéuje
organizacijama da donose informirane odluke o logistiCkim procesima, minimiziraju kadnjenja

i poboljSaju cjelokupnu kvalitetu usluge.

U logistici, prediktivha analitika omogucuje optimizaciju lanca opskrbe, upravljanje zalihama i
predvidanje potreba za transportom. Kroz analizu podataka o potraznji, vr.emenskim uvjetima,
prometu i drugim relevantnim faktorima, organizacije mogu usmijeriti svoje resurse na
najucinkovitije nacine isporuke proizvoda, smanijiti vrijeme isporuke i troSkove transporta te

poboljSati ukupnu logisti¢ku operativu (Chen i sur., 2012).

4.5.3. Primjena prediktivne analitike u financijama

U financijskom sektoru, prediktivha analitika ima Siroku primjenu u predvidanju financijskih
performansi, upravljanju rizicima i prevenciji prijevara. Koristenjem naprednih modela,
organizacije mogu predvidjeti buduce trendove trziSta, analizirati kreditni rizik, optimizirati
portfelje investicija te otkrivati nepravilnosti i sumnjive aktivnosti. Ovi modeli koriste podatke o
financijskim transakcijama, povijesnim podacima, ekonomskim indikatorima i drugim
relevantnim faktorima kako bi pruZili informacije za dono$enje financijskih odluka (Chen i sur.,
2012).

U financijama, prediktivha analitika igra klju¢nu ulogu u predvidanju financijskih trendova,
upravljanju rizicima i identifikaciji moguénosti za povecanje prihoda. Kroz analizu financijskih
podataka, trziSnih pokazatelja, makroekonomskih faktora i drugih informacija, organizacije
mogu donijeti informirane odluke o investicijama, upravljanju portfeljima, procjeni kreditnog
rizika i optimizaciji financijskih rezultata. Tablica 5 prikazuje primjere primjene prediktivhe

analitike u financijama.

Tablica 5. Primjeri primjene prediktivne analitike u financijama

Primjer Opis Prednosti

Predvidanje trendova | KoriStenje prediktivne analitike za predvidanje | Identifikacija povoljnih trenutaka

na trzistu dionica buduéih trendova na trZiStu dionica. za kupniju ili prodaju dionica
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Optimizacija ulaganja i

smanjenje rizika

PoboljSanje odluka temeljenih

na informacijama

Kreditno ocjenjivanje | Analiza podataka o Kklijentima i financijskim | Brze dono$enje odluka o

transakcijama radi procjene kreditne sposobnosti. | kreditiranju

Smanjenje rizika od neizvrsenja

placanja

Personalizirani pristup prema

klijentima
Analiza prevare Otkrivanje potencijalnih prijevara u financijskim | Smanjenje gubitaka zbog
transakcijama i aktivnostima. prijevara

Brze otkrivanje i reagiranje na

sumnjive aktivnosti

PoboljSanje sigurnosti

financijskih sustava

Predvidanje trendova | Predvidanje  buduc¢ih  trendova  potro$nje | Planiranje zaliha i opskrbe
potrosnje temeljeno na analizi podataka o prethodnim

potrosackim obrascima.

Personalizacija marketin3kih

kampanja

PoboljSanje korisnitkog

iskustva i zadovoljstva

4.5.4. Primjena prediktivne analitike u marketingu

U podruc¢ju marketinga, prediktivna analitika omogucuje organizacijama da bolje razumiju
svoje ciljno trziSte, personaliziraju marketinSke kampanje i poboljSaju stope konverzije.
Koristenjem prediktivnih modela, organizacije mogu predvidjeti potencijalne kupce,
segmentirati trziSte, prepoznati preferencije i potrebe kupaca te optimizirati marketinske
napore. Ovi modeli koriste podatke o kupovnom pona$anju, demografskim informacijama,
digitalnim tragovima i drugim relevantnim faktorima kako bi pruZili smjernice za kreiranje

u€inkovitih marketinskih strategija (Chen i sur., 2012)
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U marketingu, prediktivha analitika pruZza mogucnost ciljanja prave publike, personalizaciju
marketinSkih kampanja i optimizaciju marketindkih resursa. Analizom podataka o ponasanju
potroSaca, demografskim informacijama, preferencijama i drugim relevantnim faktorima,
organizacije mogu identificirati potencijalne kupce, predvidjeti njihove potrebe i preferencije te

prilagoditi marketinSke aktivnosti kako bi ostvarile bolje rezultate i povecale povrat ulaganja.

Prema Golubi¢ (2018, str. 23), u posljednjim godinama sve veci broj poduzeéa prepoznaje
kljuénu vaznost kupaca u svom poslovanju. Fokusiranje na kupca postavlja upravljanje
odnosima s kupcima kao jedan od najznacajnijih projekata mnogih poduzec¢a. Tom Peters,
renomirani americki stru€njak za upravljanje i poslovnu izvrsnost, istiCe potpunu orijentaciju
prema bliskosti s kupcima kao jedno od osam temeljnih naela za postizanje izvrsnosti u
poslovanju. U svakom poduzecéu postoje razli€ite informacije o kupcima koje su rasprSene na
razli¢itim mjestima, stoga je kljuéno objediniti ove informacije prikupliene kroz kontakte
poduzeca i kupaca na jednom mjestu. Upravljanje odnosima s kupcima zahtijeva sloZen
pristup koji pocinje s misijom, vizijom, kulturom i strategijom poduzeéa. Ove elemente je
potrebno preispitati i promijeniti kako bi se postiglo pozicioniranje kupca u sredistu razmisljanja
i djelovanja poduzeca. Prije nego $to poduzece implementira sustav upravljanja odnosima s
kupcima (CRM), vazno je temeljito razmotriti prednosti i nedostatke ove marketinSke strategije
te procijeniti koliko je ona prikladna za specifi¢no poslovanje poduzeéa. Promjena paradigme
od masovne proizvodnje i prodaje do direktnog kontakta s kupcima rezultirala je potrebom za
obnovom dugoroc€nih odnosa s kupcima. Marketing se transformirao od masovnog marketinga
do ciljanog marketinga i direktnog marketinga, koji karakterizira interaktivna segmentacija
trzista, zadovoljavanje trenutnih potreba potro$aca i interakcija izmedu poduzeéa i kupaca.

Alat koji omogucava direktni marketing je upravo CRM sustav.

Slika 5 prikazuje kombinaciju razli€itih mehanizama marketinS8ke automatizacije, iz koje je

trenutno neizostavan dio alati za predvidanje i CRM.

31



Slika 5. MarketinSka automatizacija
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Izvor: Perkuto (2023)

4.6. lzazovi i ograni€enja implementacije

Implementacija prediktivne analitike u poslovnom okruzenju donosi brojne izazove i
ogranienja koji mogu utjecati na uspjesnost projekta. U ovom poglavlju razmotrit ¢e se neki
od klju¢nih izazova i ograniCenja s kojima se organizacije suocCavaju prilikom implementacije

prediktivne analitike.

4.6.1. Ograni¢enja ERP sustava u integraciji s prediktivhom

analitikom

ERP predstavljaju temeljnu infrastrukturu za upravljanje poslovnim procesima u
organizacijama. Unato¢ svojoj vaznosti, ERP sustavi ¢esto imaju ogranienja u integraciji s
prediktivnom analitikom. Ovi sustavi su obi¢no dizajnirani za transakcijske procese i
prikupljanje podataka, dok je analiza i predikcija podataka sloZenija zadaca koja zahtijeva
specificne alate i tehnike. Integracija ERP sustava s prediktivnom analitkom moze biti
izazovna jer zahtijeva prilagodbu postojeée infrastrukture, ukljuujuci strukturu podataka,

modele i algoritme za analizu podataka (Davenport i sur., 2004, str. 17).
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Jedno od glavnih ograniCenja je nedostatak podrdke za naprednu analitiku unutar samog ERP
sustava. Tradicionalno, ERP sustavi su dizajnirani za prikupljanje, pohranu i obradu
operativnih podataka, ali nisu bili prilagodeni za napredne analiticke funkcionalnosti poput
prediktivne analitike. To moze predstavljati izazov za organizacije koje zele iskoristiti potencijal
prediktivne analitike u svom ERP okruzenju. Drugo ogranienje je vezano uz kompleksnost i
statiCnost ERP sustava. ERP sustavi ¢esto imaju sloZzenu strukturu i teSko se prilagodavaju
promjenama i inovacijama. To moze otezati integraciju novih tehnologija i modela prediktivne
analitike u postoje¢i ERP okvir. Potrebno je dodatno prilagodavanje i konfiguracija ERP
sustava kako bi se omogucila integracija s naprednim analitickim rieSenjima (Davenport i sur.,
2004, str. 18).

Takoder, prema Devenportu i sur. (2004) ograniéenja u vezi s kvalitetom podataka mogu
predstavljati izazov pri integraciji prediktivne analitike u ERP sustav. To ukljuCuje nedostatke
u strukturi podataka, nekonzistentnost, nedostatak relevantnih ili dovoljno detaljnih podataka
potrebnih za izgradnju i validaciju modela prediktivne analitike. Odrzavanje visoke kvalitete
podataka u ERP sustavu kljuéno je za uspjesSnu primjenu prediktivne analitike. Da bi se
prevladala ta ogranienja, organizacije mogu razmotriti dodatne alate i platforme za analitiku
koji se mogu integrirati s njihovim ERP sustavom. Takoder, vazno je uloziti napore u
poboljSanje kvalitete podataka unutar ERP sustava i uspostaviti jasne procese za prikupljanje,

pohranu i upravljanje podacima potrebnim za prediktivhu analitiku.

4.6.2. Eticka pitanja u koristenju prediktivne analitike

Primjena prediktivne analitike moZe se suociti s raznim etiCkim pitanjima koja proizlaze iz
prikupljanja, analize i koriStenja podataka. Kao Sto prediktivna analitika koristi podatke o
korisnicima, postavlja se pitanje privatnosti i sigurnosti podataka. Organizacije moraju biti
svjesne i poStivati zakonske i regulatorne zahtjeve vezane uz zastitu podataka i privatnost
korisnika. Takoder, postoji rizik od pristranosti i diskriminacije u analizi podataka, posebno u
kontekstu zapoSljavanja, kreditiranja ili profiliranja korisnika. Eticko koristenje prediktivne
analitike zahtijeva transparentnost, odgovornost i pazljivo upravljanje podacima kako bi se

osiguralo pravedno i pravilno koristenje tehnologije.

Navest ¢e se neki od primjera eti¢kih pitanja koja su obuhvacena u Okviru etiCkih aspekata

umjetne inteligencije, robotike i s njima povezanih tehnologija Europskog parlamenta (2020):

1. Transparentnost i odgovornost: Kako osigurati transparentnost i objasnjivost
algoritama koji koriste prediktivnu analitiku? Tko je odgovoran za rezultate i posljedice

njihove primjene?
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2. Diskriminacija i pristranost: Kako sprije€iti diskriminaciju i pristranost u algoritmima
prediktivne analitike? Jesu li kriteriji i podaci na kojima se temelje modeli dovoljno

raznoliki i reprezentativni?

3. Privatnost i sigurnost podataka: Kako osigurati zastitu privatnosti i sigurnost podataka
koji se koriste u prediktivnoj analitici? Koji su mehanizmi za sprje€avanje neovlastenog

pristupa ili zloupotrebe podataka?

4. Ljudska autonomija i nadzor: Kako osigurati da algoritmi prediktivne analitike ne
ograni€avaju ljudsku autonomiju i donoSenje slobodnih odluka? Kako se osigurava

nadzor nad primjenom tehnologije?

5. Eti¢ka upotreba: Kako osigurati da se prediktivna analitika primjenjuje na eti¢an nacin?

Jesu li definirani jasni etiCki okviri i smjernice za koristenje te tehnologije?

Kroz razumijevanje i adresiranje ovih izazova i ograni¢enja, organizacije mogu bolje pripremiti
se za uspjeSnu implementaciju prediktivne analitike i ERP sustava te iskoristiti njezine

potencijale za unaprjedenje poslovnih procesa i donoSenje informiranih odluka.

4.7. Buduéi razvoj i trendovi

Prediktivna analitika je podrucje koje se kontinuirano razvija i donosi nove trendove i inovacije.
U budu¢énosti, moZemo ocekivati sljedece trendove u prediktivnoj analitici (Hsieh, 2017, str.
35-40):

1. Povecana primjena strojnog u€enja i dubokog u€enja: Napredak u tehnologijama
strojnog ucenja, posebno dubokog ucenja, otvara nove mogucnosti za analizu i
predvidanje sloZenih uzoraka u podacima. Ovi algoritmi mogu donijeti dublje uvide i
poboljSati prediktivnhe modele.

2. Integracija s velikim podacima: Kako se koli¢ina dostupnih podataka stalno
povecCava, integracija prediktivne analitike s analizom velikih podataka postaje sve
vaznija. Kombinacija prediktivne analitike i analize velikin podataka omogucuje
organizacijama da pronadu skrivene uzorke i donesu informirane odluke.

3. Automatizacija i autonomija: U buduénosti, prediktivha analitika Ce se sve viSe koristiti
za automatizaciju procesa i donosenje autonomnih odluka. Napredni algoritmi mogu
prepoznati uzorke, predvidjeti buduce dogadaje i samostalno poduzeti odgovarajuce

akcije.
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4.7.2. Razvoj ERP sustava i integracija s analitickim alatima

ERP sustavi su vitalni dio poslovnih organizacija, a buduc¢i razvoj ovih sustava obuhvaca
integraciju s analitickim alatima radi poboljSanja njihove funkcionalnosti. Neki od buducih
trendova u razvoju ERP sustava i integraciji s analitickim alatima ukljucuju ugradenu analitiku.
Buduc¢i ERP sustavi ¢e sve vise imati ugradene analititke moguénosti koje ¢e omoguciti
organizacijama da izravno pristupaju i analiziraju svoje poslovne podatke unutar ERP sustava.
To ¢ée smanijiti potrebu za izvozom podataka u zasebne analiticke alate (Hsieh, 2017). Takoder
je vazno spomenuti i naprednu vizualizaciju podataka. Vizualizacija podataka postaje sve
vaznija za razumijevanje i prezentaciju rezultata analize. Buduéi ERP sustavi ¢e podrZzavati
napredne vizualizacijske alate koji ¢e omoguciti korisnicima da intuitivno istrazuju i prikazuju

rezultate analize.

Buduc¢i razvoj ERP sustava i integracija s analitiCkim alatima ide u smjeru povecane
automatizacije i umjetne inteligencije. OCekuje se da ¢ée ERP sustavi koristiti napredne
algoritme strojnog uéenja i tehnike obrade prirodnog jezika kako bi analizirali i interpretirali
velike koli€ine podataka te donosili prediktivne i automatizirane odluke. Integracija umjetne
inteligencije omogucit ¢e sustavima da prepoznaju obrasce, identificiraju trendove i pruze

korisne uvide koji ¢e podrzati donoSenje odluka na visoj razini (Hsieh, 2017).

4.7.3. Potencijalne primjene umjetne inteligencije u ERP sustavima

Umijetna inteligencija (eng. artificial intelligence) ima veliki potencijal za transformaciju ERP
sustava i unapredenje njihove funkcionalnosti. Neki od potencijalnih primjena Al u ERP

sustavima uklju€uju (Hsieh, 2017):

1. Automatizacija rutinskih zadataka: Al tehnike poput robotskog procesnog
automatizma (RPA) mogu automatizirati rutinske zadatke unutar ERP sustava,
oslobadajuci ljudske resurse za slozZenije i kreativnije poslove.

2. Poboljsana prediktivna analitika: Primjena Al u prediktivnoj analitici moze
rezultirati naprednim modelima koji mogu predvidjeti trendove, donositi odluke i
preporucivati akcije s ve¢om preciznoséu.

3. Unaprijedeno upravljanje podacima: Al tehnike poput strojnog u€enja i obrade
prirodnog jezika mogu poboljSati upravljanje podacima unutar ERP sustava. To
ukljucuije klasifikaciju, strukturiranje i pretrazivanje podataka radi brzeg pristupa
i analize.

4. Personalizirano korisniCko iskustvo: Primjena Al u ERP sustavima moze

omoguditi personalizirano korisni¢ko iskustvo prilagodeno individualnim
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potrebama korisnika. To moze ukljuCivati

prilagodene izvjestaje i intuitivno sucelje.

personalizirane preporuke,
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5. Prakti¢éna primjena

Prakti¢ni dio diplomskog rada izraden je koriStenjem SAP Analytics Clouda, koji je prethodno
bio opisan u teorijskom djelu rada. SAC je samo jedan od alata za prediktivhu analitiku i

izvjeStavanje te ¢e se on Koristiti kako bi se tema prikazala u praksi.

U praktiénom dijelu diplomskog rada, analizirat ¢e se podaci fiktivnog farmaceutskog poduzeca
koje se bavi prodajom lijekova. Cilj je prouciti njihov prodajni model i primijeniti what-if analizu
kako bi se istrazile moguénosti povecanja odredenih faktora (npr. cijena ili bruto marza). Skup
podataka sastoji se od informacija o razli¢itim lijekovima, identifikacijskim brojevima SKU,
klijentima, datumima prodaje i volumenima prodaje. Takoder, skup podataka sadrzi detalje o
karakteristikama svakog SKU-a, kao sto su marka, poslovna jedinica, terapijsko podrucje,
cijena po jedinici i trodak prodane robe (COGS) po jedinici. Osim toga, skup podataka ima

informacije o klijentima, ukljuCujuci postotke osnovnog popusta i popusta za promocije.

Promatra se poduzece i njegov prodajni model kako bi se razumjela njihova prodaja i
identificirale moguénosti za povecéanje bruto marze. Kroz what-if analizu, ima se moguénost
eksperimentiranja s promjenom cijena SKU-ova i postotaka popusta za odabrane klijente te

procjenjuje njihov utjecaj na poslovanje poduzeca.

Analiza ovog fiktivnog poduzecéa pruZzit ¢e vrijedan uvid u praksu primjene analitickih alata u
farmaceutskoj industriji. Ova vrsta istraZivanja omoguéuje donositeljima odluka da donose
informirane odluke o strategijama prodaje, optimizaciji cijena i upravljanju popustima kako bi
ostvarili ve€u bruto marzu i povecali uspjeSnost svog poslovanja. Kroz analizu ovih podataka,
pokusava se identificirati klju€ne pokazatelje prodaje, pratiti njihovu dinamiku tijekom vremena
i istraziti kako promjene u cijenama i popustima mogu utjecati na bruto marzu. Sveukupno,
ovaj prakti¢ni dio pruzit ¢e praktiCan uvid u primjenu analitickih alata u farmaceutskoj industriji

te ¢e pomodéi u razumijevanju i optimizaciji prodajnog modela ovog fiktivnog poduzeca.

5.1. Definiranje modela

U ovom poglavlju definira se model podataka kroz njegovu samu izradu te identifikaciju svih

faktora koji su medusobno povezani i utje€u na model.
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5.1.1. Skup podataka i postavljanje modela

Prakti¢ni dio diplomskog rada koncetrirat ¢e se na fiktivno farmaceutsko poduzece, Ciji su

podaci preuzeti s Farseera. Tablica koja je koriStena u radu sadrzi informacije o razli€itim

lijekovima, njihovim SKU (identifikacijskim brojevima), klijentima, datumima, volumenima

prodaje i godini. Skup podataka koji je koriSten za daljnju analizu u svrhu izrade diplomskog

rada radi se o razli€itim vrstama lijekova koji je podijeljen na sljedece listove u Farseer excel

dokumentu:

1.

"Master Data SKUs": Ovaj list sadrzi podatke o SKU-ovima (identifikacijski brojevi)
fiktivne farmaceutske tvrtke. Za svaki SKU su navedene karakteristike kao $to su
marka, poslovna jedinica, terapijsko podrucje, status promocije, cijena po jedinici i

troSak prodane robe (COGS) po jedinici.

"Master Data Clients": Ovaj list sadrzi informacije o klijentima tvrtke. Za svakog klijenta
su definirani postotak osnovnog popusta i postotak popusta za promocije. Ovi brojevi

sluze kao ulazni podaci za daljnje izraCune modela.

"Import Data 2021": Ovaj list sadrzi podatke o prodaji za 2021. godinu koji se koriste
za izraCune u modelu. Farmaceutska tvrtka prati kretanje volumena prodaje po SKU-u

i po klijentu u svrhu poslovne analitike.

"Sales Report 2021": Ovaj list sadrzi nadzornu plocu s kljuénim pokazateljima u prodaji
tvrtke. Koristec¢i Master i Import podatke, stvoren je izvjestaj o prodaji za farmaceutsku
tvrtku.

"Scenario SKUs List": Ovaj list sadrzi SKU-ove koji su ukljueni u scenarije what-if
analize. Mozete stvarati svoj popis SKU-ova koji su uklju¢eni u odredeni scenarij

promjenom oznaka "YES/NO" u stupcu "Price Change".

"Scenario Clients List": Ovaj list sadrzi popis klijenata Ciji ¢e se postotak popusta za
promocije promijeniti u scenarijima. Mozete stvarati svoj popis klijenata koji su ukljuceni

u odredeni scenarij promjenom oznaka "YES/NO" u stupcu "Promo Discount Change".

"Model Calculations 2021": Ovaj list sadrzi izraune potrebne za stvaranje tablice s
prekretnicama (pivot table) u listu "Sales Report". Kombiniranjem Import i Master

podataka, izraCuni za svaki kljuCni pokazatelj prodaje se izvode u izvjestaju o prodaji.

Glavne dimenzije koje se koriste u prakticnom djelu rada i poslovaniju fiktivnog farmaceutskog

poduzeca su sljedece:

Account. Predstavlja glavnu dimenziju koja povezuje ostale dimenzije, ova dimenzija

je mjerljiva te su joj hijerhijski podredene sljedece dimenzije:
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o Base_Discount__
o COGS__
o Price_

o Promo_Discount

Client. Predstavlja ID Klijenta.

vrijednosti (yes, no)

SKU. Predstavlja identifikacijski broj artikla

Volume. Predstavlja broj jedinica artikla
Year. Predstavlja godinu poslovanja
Brand. Predstavlja brend odredenog artikla

Business_Unit. Predstavlja poslovnu jedinicu.

Promo_Status. Trenutni status artikla, predstavlja je li na popustu ili nije
Price_Change. Predstavlja promjenu cijene u obliku boolean vrijednosti (yes, no)

Description. Description se odnosi na opis ID klijenta (Client 1, Client 2,...)

Therapeutic_Area. Predstavlja podrucje u kojem se koristi artikl (lijek); npr. za lijeenje

Promo_Discount_Change. Predstavlja promjenu promo popusta u obliku boolean

Prije u€itavanja podataka u SAP Analytics Cloud bilo je potrebno ponoviti iste datume za 2022.

godinu kako bi se napravila predikcija te kako bi se mogle usporedivati promjene u odnosu ha

2021. godinu, odnosno kako ¢e odredene poslovne odluke utjecati na poduzeée. Slika 6

prikazuje prikaz priijelaza iz 2021. u 2022. godinu po pitanju narudzbi lijekova.

691
692
693
694
695
696
697
698
699
700
701
702
703
704
705
706
707

AEROXAMINE 56x20
AEROXAMINE 14x40
AEROXAMINE 28x40
AEROXAMINE PROTECT
ZOLEDRONIC 4mg
VENRASE 30x650
VENRASE 50x650
OFLOPIRIN 225mg
AMPHEGENE 5mg
NORCLOTIDE 100 20x100
CEFTARINEX 10 mg
CEFTARINEX 15 mg
CEFTARINEX 30 mg
CEFTARINEX 5 mg
ARTICEL 10mg
ARTICEL 2,5mg
ARTICEL 5mg

C00001
Co0011
Cco0013
Co0009
C00007
C00001
C00003
Co0007
cooo11
C00005
Co0014
C00009
Cco0015
C00006
C00003
C00005

Izvor: vlastita izrada

Slika 6. Modelirana excel tablica

12/1/2021
12/1/2021
12/1/2021
12/1/2021
12/1/2021
12/1/2021
12/1/2021
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022
1/1/2022

4 da dmAan

5,270
5,216
2,722
5,278
1,816
1,879
1,056
5,498
4,969
1,824
4,372
4,945
4,116
4,449
3,402
1,100
4,745

2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2022
2022
2022
2022
2022
2022
2022
2022
2022
2022
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Uvoz podataka iz Excel datoteke u Modeler prvi je korak u analizi podataka i izgradnji modela
za daljnju obradu i vizualizaciju. Prvo je dodan list ,Import Data 2021 (slika 7) na kojeg ¢e se

kasnije vezati drugi listovi iz excel datoteke.

Slika 7. Uvoz podataka iz excel datoteke u SAC

Import Data From File
Select Source File | (7] MODEL_MasterData.xtsx X

Sheet
Import Data 2021 o

Leave the browser tab open and don't refresh while the data loads. We'll let
you know when it's done.

v| Use first row as column headers

Import. Cancel

Izvor: vlastita izrada

Slika 8 prikazuje izbornik pomocu kojeg se kombiniraju i druge tablice s glavhom tablicom excel

datoteke.

Slika 8. Kombiniranje podataka u SAC-u

Actions
B W A P B

Combine Data

Izvor: vlastita izrada

Na sljedecim slikama bit ¢e prikazan uvoz i kombiniranje ostalih listova excel datoteke i njihovo
povezivanje (slike 9, 10, 11 i 12). Povezivanje u vidu SAC-a je priliéno vazno zbog poslovanja
i donesenja poslovnih odluka zato Sto je su razli€iti skupovi podataka ve¢inom povezani s

odredenim dimenzijama jednog skupa podataka u drugi.

Slika 9. Uvoz Master Data SKU datoteke
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Select Source File

Sheet

Import Data From File

{1 MODEL MasterData.xlsx %

Master Data SKUS

+| Use first row as column headers

Import. Cancel

Izvor: vlastita izrada

Slika 10. Kombiniranje podataka sa SKU skupom podataka

Combine Settings (2)

MODEL_MasterData.xlsx 2]
Bs B 1392
Search columns Q| +

AA  SKU v

i A Volume 9

i AA  Client
P AA Year

Date

Combine Data

=) All primary data

MODEL_MasterData.xlsx H
Bs B 58

Search columns Q TN~ +
AR SKU v

i AA Brand
i AA  Therapeutic Area
i AA Promo Status

i AA  Business Unit

Combine Preview

HEY:Y MODEL_M... MODEL_M...
{12 Price €
i1 . Accepted Duplicated (@ Nulls @) Omitted
Data Sample Preview showing 20 of 1392 accepted rows
MODEL_MasterData.xlsx “ MODEL_MasterData.xlsx
#A Client #A Volume AA Year Date »A SKU 1 Price € 1# COGS € AA #A Brand
Combine. Back Cancel

Izvor: vlastita izrada
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Slika 11. Kombiniranje podataka s Master Data Clients skupom podataka

Combine Settings (7)

Combine Data

= All primary data

Combine Preview

o H 13 B 1392
MODEL_MasterData.xlsx 2] MODEL_MasterData.xlsx 2]
H 1 B 1392 H 3 B S8
Search columns Q T~ + Search columns Q| T~ +
AA SKU v AA SKU v
i AA Volume i AA  Price Change
i AA  Brand i AA
i AA  Client
i AA  Therapeutic Area
i AA Year MODEL_M... MODEL_M...
E Busi Unit
P AA usiness Ui . Accepted Duplicated @ Nulls ® Omitted
Data Sample Preview showing 20 of 1392 accepted rows
MODEL_MasterData.xlsx “ MODEL_MasterData.xlsx
AA Client #A Volume AA Year [ Date A AA SKU A »A Price Change
Combine. Back Cancel
Izvor: vlastita izrada
Slika 12. Kombiniranje podataka s Scenario Clients List skupom podataka
Combine Data
Combine Settings (?) =] All primary data Combine Preview
H 16 B 1392
MODEL_MasterData.xlsx 2] MODEL_MasterData.xlsx iz
B 12 B 1392 HS M 15
Search columns Q| T~ + Search columns Q| T~ +
AA  Client v AA  Client ID v
i A Volume i AA  Description
i pA SKU i AA
i MA Brand i 122 Promo Discount %
i AA  Therapeutic Area i 123 Base Discount %
i pA Year MODEL_M... MODEL_M...
: Busil Unit
i A usiness Lnf . Accepted Duplicated (@) Nulls @ Omitted
Data Sample Preview showing 20 of 1392 accepted rows
MODEL_MasterData.xlsx “ MODEL_MasterData.xlsx
#A SKU #A Volume #A Year Date A #A Client 1 Base Disco... | 1® Promo Disc... A #A Description
Combine. Back Cancel
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Izvor: vlastita izrada

U kona¢nom uredivanju modela (slika 13) su dodani zapisi za 2022. godinu u proracunsku
tablicu te je izraCunata godina iz datuma. Provjereno je da proracunska tablica sada sadrZi
ukupno 1.392 zapisa (696 x 2). Nakon toga je kreiran model podataka na temelju podataka za
2021.i2022. godinu. Takoder je postavljen format datuma da bude MM/DD/YYYY. Dodane su
veze (eng. relationshipts) izmedu klijenta, SKU-a, liste SKU-ova za scenarije i liste klijenata za
scenarije. Nepotrebne stupce su uklonjene. Prije kreiranja modela u SAC-u bilo je potrebno
ucitati excel datoteku, pri u€itavanju datoteke moglo se vidjeti da neki od zapisa ne daju

dodatnu korist za model pa su uklonjeni. U modelu su uklonjeni svi prazni zapisi.

Slika 13. Konacni izgled kreiranja modela sa odgovaraju¢im redovima

< SAP @ Modeler | New Model (X Trial ends in 23 days | Buy Now

~ Féqe u(EEE Ziplf)’ . HSF‘ S Transform Log

Create Transform X MODEL_MasterData
5 4 SKU 4 Client [ Date < Volume <+ Year

2 OFLOPIRIN 225mg 00007 01/01/2021 5498 2021 :"’l"'"""s g“"“e”g‘“‘"s 'r‘:""'"s‘”eg

3 AMPHEGENE 5mg 00011 01/01/2021 4969 2021

4 NORCLOTIDE 100 C00005 01012021 1824 2021 > Model Requirements

5 CEFTARINEX 10m C00014 01/01/2021 4372 2021 )

6 CEFTARINEX 15 m C00009 01/01/2021 4045 2021 v SRR e

7 CEFTARINEX 30 m C00015 01/01/2021 4116 2021 B

8 CEFTARINEX S mg C00006 01012021 4449 2021 HOBELHES -

9 ARTICEL10mg  €00003 01/01/2021 3402 2021 _

10 ARTICEL 2,5mg 00005 01/01/2021 1100 2021 ~ Model optlons

1 ARTICELSmg  CO0008 01012021 4745 2021 Enable Planning

12 DASAPINE FINAZC C00013 01012021 3073 2021 9] Fill ampty ID calls with the “# value

13 DASAPINE FINAZC C00012 01/01/2021 2612 2021

14 AMOXIRANON 101 €00007 01/01/2021 1036 2021 USD

15 AMOXIRANON 501 €00002 01012021 5086 2021

16 ULTRICADREN 30» C00008 01/01/2021 4234 2021

Izvor: vlastita izrada
Slika 14 prikazuje krajnju strukturu modela, nakon §to su izbaceni suvisli atributi i ostavljeni

podaci koji ¢e se koristiti za daljnji rad. Na slici je vidljivo koliko atributa ima odredena

dimenzija.
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Slika 14. Prikaz strukture modela

~ Workspace General Edit Data View Validation
| Model Structure v B 3 &~ + - e 93 {} Z o0 &
Search Q
Account
Account Account 4 1
Date
Date Date — —
Generic
SKU SKU 59 0
Client Client 16 0
Volume Volume 646 0
Year Year 3 0
Brand Brand 27 0
Business_Unit Business Unit 3 0
Therapeutic_Area Therapeutic Area 9 0
Promo_Status Promo Status 4 0
Price_Change Price Change 3 0
Description_2 Description 16 0
Promo_Discount_Change Promo Discount Change 3 0

Izvor: vlastita izrada

5.1.2. Izrada finalnog modela u SAP Analytics Cloudu

Kako bi model bio potpun bilo je potrebno dodatno izraditi kalkulacije unutar modela. Kako bi

se naknadno uredivao model koristi se sljede¢a opcija (Rebuild model), prikazan na slici 15:

Slika 15. Mogucnost ponovne izgradnje modela

Edit
+ v & %

Izvor: vlastita izrada

Ponovna izgradnja modela radi se kako bi se napravile kalkulacije koje ¢e se kasnije koristiti u
izgradi ,What-if simulacije“. Kakulacije se u piSu u integriranom JavaScriptu u SAC-u. Prikazat
Ce se izradene kalkulacije za koje su koristene ve¢ postojece mjere (slike 16, 17, 18, 19, 20,

21 22), te poslijetku i izgled dodatnih mjera unutar modela (slika 23):

Slika 16. Gross Revenue kalkulacija
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Calculated Columns

MName

Gross Revenue

Edit Formula @ Formula Functions

1 o] * [Fe]

Functions

IF()

SUBSTRING()

TRIM()

CONTAIN()

CONCAT()

REPLACE()

Format Conditions

Operators

Izvor: vlastita izrada
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MName

Base Discount

Edit Formula @

1 |[[Gross Revenue]| * [[Base Discount %]

Name

Promo Disocunt

Edit Formula @

1 | [[Gross Revenue]| * [[Promo Discount %]

Slika 17. Base discount kalkulacija

Calculated Columns

Formula Functions

Functions
IF()
SUBSTRING()

TRIM()

CONTAIN()

CONCAT()

REPLACE()

Conditions

Izvor: vlastita izrada

Slika 18. Promo discount kalkulacija

Calculated Columns

Formula Functions

Functions

IFQ
SUBSTRING()
TRIM()
CONTAINQ

CONCAT()

REPLACE()

Conditions

Izvor: vlastita izrada
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Slika 19. Net Revenue kalkulacija

Calculated Columns

Name

MNet Revenue

Edit Formula @

1 |[[Gross Revenue]| - [[Base Discount]| - [[Promo Discount]]

Izvor: vlastita izrada

Slika 20. COGS kalkulacija

Calculated Columns

Name

COGSs

Edit Formula @
1 *

Izvor: vlastita izrada

Formula Functions

Functions

IF()
SUBSTRING()
TRIM()
CONTAIN(Q

CONCAT()

REPLACE()

Conditions

Formula Functions

Functions

IF)
SUBSTRING()
TRIM()
CONTAINQ

CONCAT()

REPLACE()

Conditions
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MName

Gross Profitl

Edit Formula @
1 et Revemue] - (12065

Name

Gross Margin %

Edit Formula @

1 |[[Gross Profit1]| / [[Gross Revenue]|

Slika 21. Gross profitl kalkulacija

Calculated Columns

Formula Functions

Functions

IFQ)
SUBSTRING()
TRIM()
CONTAIN(Q

CONCAT()

REPLACE()

Conditions

Izvor: vlastita izrada

Slika 22. Gross Margin % kalkulacija

Calculated Columns

Formula Functions

m
c
3
2
o
=
w

IFQ
SUBSTRING()

TRIM()

CONTAIN()

CONCAT()

REPLACE()

(o]
=]
=1
=N
=
o
=1
o

Izvor: vlastita izrada
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Slika 23. Prikaz dodanih kalkulacija u model

"= Gross... f T BaseD... & 2 Promo.. /& 2 NetRe... /& X COGS & T Gross... W

Izvor: vlastita izrada

Na temelju prikupljenih podataka o prodaji farmaceutskog poduzeéa, kreiran je model koji
obuhvaca informacije o SKU-ovima, klijentima, volumenima prodaje, cijenama, popustima i
ostalim relevantnim pokazateljima. Modeliranje je ukljuCivalo korake kao $to su integracija
podataka, izrada veza izmedu entiteta, definiranje dimenzija i mjera, te primjena potrebnih
transformacija podataka. Na slici 24 prikazuje se model koji je generiran nakon $to je ureden

konacni skup podataka za model koji ¢e se koristiti za daljnji rad.
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Slika 24. Grafi¢ki prikaz strukture modela

# Promo_Discount_... [ # Business_Unit(B... (&

¥ Accourt (Account) (3

H Day
0 Yamo
+ Description 2 (De... (@ 4 Therapeutic_Area
1 1 Merrers s
o o oK | ICKT I Properties o
. 4 oHL E
[ 3 11 SKU (KLY : lerarchies ]
3 5
0 o
[ ]
wme) (@
) B
[ o
0 o
% Price_Change (Fr.. (3 % Promo_Status (Fr

Izvor: vlastita izrada

Na slici 25 prikazane su sve mjere kod hijerarhijski u modelu spadaju pod Account. Pomocu

prikazanih mjera racunaju se i ostali parametri u modelu te se isti koriste i u dimenzijama.

Slika 25. Mjere unutar dimenzije Account

< Account E ] Y Search Q
1D = Description Aggregation Type accType Formula %, Hierarchy

Base_Discount_ Base Discount % <root>

COGS_ COGS € <root>

Price_ Price € <root>

Promo_Discount_ Promo Discount % <root>

Izvor: vlastita izrada

5.2. Pregled poslovanja
Pregled poslovanja farmaceutskog poduzeca klju¢an je korak u razumijevanju njegovih

operacija, uspjeha i izazova. Kao Sto je navedeno, koristeno je nekoliko skupova podataka u

excel datoteci koji su u medusobno u relaciji.
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Analiza financijskih rezultata farmaceutskog poduzeca, ukljuCujuci prihode, troSkove, dobit i
bilancu stanja, omogucuje procjenu financijske stabilnosti i profitabilnosti poduzeca. Takoder
je vazno sagledati trendove u financijskim pokazateljima kako bi se identificirale snage i
slabosti te potencijalne prilike za poboljSanje. Pregled poslovanja farmaceutskog poduzeca
omogucuije cjelovit uvid u njegove kljuéne aspekte i utje€e na donosenje informiranih odluka.
Razumijevanje prodaje, istraZivanja i razvoja, kvalitete proizvoda, regulatornih zahtjeva i
financijskih rezultata klju€no je za upravljanje uspjeSnim farmaceutskim poduzeéem. Uzimajudi
u obzir financijske pokazatelje kao $to su dobit i konaéni prihodi, farmaceutsko poduzec¢e moze
donositi informirane odluke, optimizirati poslovanje i osigurati dugorocnu profitabilnost, $to je

klju€no za uspjesno poslovanje na trzistu farmaceutskih proizvoda.

Kako bi se bolje razumjelo poslovanje te i sami definirani cilj na po¢etku poglavlja izraduje se

analiticka aplikacija.

5.3. Prediktivna analitika

Prediktivha analitika, u sklopu prakticnog djela rada, bavi se modelima predvidanja kroz
klasifikaciju, regresiju i vremenske serije. Slika prikazuje moguénosti u prozoru ,Predictive
Scenarious®. Nakon Sto se odabere Zeljena vrsta prelazi se na treniranje modela prema

odabranom skupu podataka, influencerima i ciljanoj vrijednosti.

U kontekstu ovog diplomskog rada, primjena prediktivnih scenarija moze se primijeniti na
primjeru poslovanja poduzeca fiktivne farmaceutske tvrtke. Slika 26 prikazuje vrste prediktivnih

scenarija koji se mogu koristiti u SAC-u.

Slika 26. Prikaz odabira prediktivhog scenarija

Recent Files (4)

Izvor: vlastita izrada
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5.3.1. Klasifikacija

U ovom poglavlju se usredotoCuje na primjenu klasifikacije u prediktivnim scenarijima u analizi
podataka farmaceutskog poduzeca. Klasifikacija je izvedena na temelju lista Excel tablice pod
nazivom "Scenario SKU list" (slika 27), u kojoj se analizira stupac "price change" (yes i no).
Ova metoda klasifikacije omoguéuje razvrstavanje SKU-ova prema promjeni cijene i

identifikaciju skupina proizvoda koji su podloZni promjeni cijene i onih koji nisu.

Kroz proces Klasifikacije, mogu se donijeti informirane odluke o prilagodbi cijena odredenih
SKU-ova kako bi se postigli Zeljeni rezultati u poslovanju. Analizirajuci stupac "price change",
moze se identificirati SKU-ove koji zahtijevaju promjenu cijene kako bi se poboljSala bruto
marza ili stvorile konkurentske prednosti. Takoder, mogu se prepoznati SKU-ove koji
zadrZavaju stabilne cijene i fokusirati se na druge aspekte poslovanja kako bi se ostvario rast

i profitabilnost. Slika prikazuje podatke unutar navedenog lista.

Slika 27. Scenario SKU list

SKU Price Change
AEROXAMIMNE 14x40 NO
AEROXAMIMNE 28x20 YES
AEROXAMIMNE 28x40 YES
AEROXAMIMNE 56x20 YES
AEROXAMIMNE PROTECT NO
AFINIMNALIN 30x1.5 YES
AGETIZA 100 YES
AGETIZA 50 NO
ALCAFSTRYL 28x10 YES
ALCAFSTRYL 28x5 YES
ALCAFSTRYL gran. NO
AMOXIRANON 10mg YES
AMOXIRANON 50mg YES
AMPHEGEME 5mg YES
AQUAVAMNCE 20mg YES
AQUAVANCE 20mg YES
ARTICEL 10mg YES
ARTICEL 2,5mg YES
ARTICEL 5Smg YES
BUTATASOL 30x300 YES
CEFTARIMEX 10 mg YES
CEFTARIMEX 15 mg YES
CEFTARIMEX 20 mg YES
CEFTARIMEX 5 mg NO
CERETRIENE 50x300 YES
CERETRIEMNE 50x600 YES
DASAPINE FINAZOLID 12x40 YES
DASAPINE FINAZOQLID 28x20 MO
INVATANE 684x10 NO
INVATAMNE 684x20 MO
NORCLOTIDE 100 20x100 NO
OFLOPIRIN 225mg YES
PRAXITEN 30x15 YES
PRILEM PLUS 30x2,5 YES
PRILEM FLUS 30x5 YES
PRILEM PLUS 60x2,5 YES
PRILEM FLUS 60x5 YES
RINOLAN 10mg MO
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lzvor: Farseer

U nastavku Ce se istraziti rezultati klasifikacije i razmotriti kako ove informacije mogu biti
korisne za donoSenje strategijskih odluka u podrucju prodaje farmaceutskog poduzec¢a. Nakon
Sto je treniranje modela u svrhu klasifikacije izvrSeno otvaraju se izvjeStajni prozori na kojima

se mogu vidjeti rezultati klasifikacije, Sto je vidljivo na slici 28.

Slika 28. Prikaz izvjestajnih prozora nakon izvr$enja klasifikacije

Cheerview Influencer Contributions Confusion Matrix Prrofit Simulation Ferformance Cunses

Izvor: vlastita izrada

Na slici 29 je prikazana klasifikacija na temelju toga sadrzi li SKU popust ili ne. Rezultati su
grupirani u skupine prema kojima se mogu promatrati dobiveni rezultati klasifikacije. U prozoru
Overview, vidljivo je da je koristen Random Forest klasifikator sa 100 stabala i koriStena su
sva dostupna svojstva (znacajke) u klasifikaciji, 3to je prikazano na slici 29. Skup podataka s

kojim je model treniran sastoji se od informacija 0 SKU-ovima.

Slika 29. Prikaz performansi izvrSene klasifikacije u Predictive Scenarious

Global Performance Indicators GH
Predictive Power Prediction Confidence

Target Statistics &
Data Partition Target Category Frequency
Training NO | EER
Validation NO I =
Validation YES

Izvor: vlastita izrada

U prozoru Confusion Matrix, na slici 29, prikazana je to¢nost klasifikacije za svaku klasu.

Tocnost za klasu koja sadrzi popust iznosi 76.19%, a to€nost za klasu koja ne sadrzi iznosi

23.18%.
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Slika 29. Matrica konfuzije

Contacted Population Detected Target

Percentage: 00 + Percentage: 00 +

Confusion Matrix

Total Predicted NO Predicted YES

100.00% 0.00% 100.00%

Actual NO

23.81% 0.00% 23.81%

Actual YES Y
76.19% 0.00% 76.19%

Izvor: vlastita izrada

Na slici je prikazana krivulja %detected target, ona moze pruziti uvid u to koliko je dobro model
identificirao lijekove koji sadrze popust na ukupan broj pozitivnih primjera. Krivulja Lift daje
informacije o tome koliko je model bolji u identificiranju u odnosu na nasumic¢no odabiranje
lijekove. Na slici se vidi da je ostvarena 100%-tna validacija.

Slika 30. Krivulja %Detected target

= = i
=R oW

% Detected Target

@ Feriect Model
@ aicason
@ Rantom

% Population

Izvor: viastita izrada
U prozoru Performance Curves, prikazane su krivulje za preciznost i odziv za svaku klasu.

Krivulja preciznosti pokazuje koliko je klasifikator to€no identificirao primjere za svaku klasu,

dok krivulja odziva pokazuje koliko primjera za svaku klasu je klasifikator to€¢no identificirao.
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Krivulja Lift (ili krivulja poboljSanja), prikazana na slici 31, je metoda koja prikazuje koliko je
bolje model u usporedbi s nasumiénom klasifikacijom. Ova krivulja usporeduje postotak
pozitivnih primjera koje je model identificirao u odnosu na postotak pozitivnih primjera koji se

oCekuje ako bi se koristila nasumicna klasifikacija.

Slika 31. Krivulja Lift

Lift a a S

[ X X
z v

Izvor: vlastita izrada
Krivulja Lorenz (ili Lorenzova krivulja), prikazana na slici 32, je metoda koja se koristi za
prikazivanje distribucije ciljne varijable u odnosu na predvidene vrijednosti modela (SAP blog,
2022). Ova krivulja prikazuje koliko su dobro ciljne vrijednosti modela rasporedene u odnosu
na stvarne ciljne vrijednosti te one obje iznose 100%.

Slika 32. Lorenzova krivulja

Laorenz 1-Sensitvity - | @ & 5

% Population

Izvor: vlastita izrada

Krivulja Density, prikazana na slici 33, (ili gustoca krivulje) je metoda koja prikazuje distribuciju
vjerojatnosti predvidenih vrijednosti modela u odnosu na stvarne ciljne vrijednosti. Ova krivulja
pruza uvid u to kako model funkcionira u pogledu identifikacije pozitivnih i negativnih primjera
u odnosu na stvarnu distribuciju ciljne varijable (SAP blog, 2022).
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Slika 33. Krivulja Density

3 o=

Density Validetion -~ | & & &

o @ Fositrves
@ Negalves
@ Randem

Score

Izvor: vlastita izrada

5.3.2. Regresija

Regresijski predikcijski scenarij se koristi za predvidanje numerickih vrijednosti ciljne varijable,

8to je u ovome slu€aju numeri¢ka vrijednost Volume.

Nakon &to je odabrana baza podataka koja ¢e se trenirati u prediktivnhom scenariju regresije
model pocinje s treniranjem. Nakon $to je treniranje zavr§eno, u desnom prozoru se prikazuje
sazetak vezan uz izvrSenje treniranja, vrijeme koje je provedeno treniraju¢i model, tip modela

te status modela (slika 34).

Slika 34. Prikaz sazetka treniranja za regresiju

~ General

Description

Training Data Source:* (1)
ZaRegresiju =
/2 Edit Column Details
~ Predictive Goal
Target:* @)
Volume =
~ Influencers

Exclude As influencer: @
No Column iy

A mabar OF Influansarc: )
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Izvor: vlastita izrada
Influencer contributions je prikaz koji pokazuje koje su dimenzije, odnosno utjecajne varijable,
najviSe utjecale na vrijednost ciljne varijable. Regresija takoder daje uvid u predict vs actual
analizu, Sto je usporedba izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti ciljne varijable. U predictive
scenariju Regresija, cilj je bio predvidjeti vrijednost ,Volume® na temelju ostalih dimenzija u
odabranom skupu podataka, prikazanih na slici 35.

Slika 35. Prikaz Influencer Contributionsa

Global Performance Indicators {}

Root Mean Square Error (RMSE)  Prediction Confidence

1,365.53 80.53%

Target Statistics {}
Data Partition Minimum Maximum Mean Standard Deviation
Training 1,014 5,999 3,515.97 1,478.64
Validation 1,039 5,978 3,501.7 1,366.84

Izvor: vlastita izrada

Influencer contributions, koje su prikazane na slici 34, su dimenzije koje su utjecale na konagni
rezultat, a koje su u ovom sluaju sve ostale dimenzije u skupu podataka. Influencer
contributions prikazuje koje dimenzije su imale najveci utjecaj na konacni rezultat. Grouped
category influence prikazuje kako svaka kategorija utje€e na konacni rezultat, Sto je korisno za
razumijevanje koja kategorija ima najveci utjecaj na konacni rezultat. Group category statistics
prikazuje statisticke podatke o kategorijama koje su koristene u analizi, ukljuujuci broj

uzoraka, srednju vrijednost i standardnu devijaciju.
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Slika 34. Utjecaj dimenzija na ,Volume* vrijednost

Influencer Contributions &
Influencer Contribution
Productld _ 705
Accountld _ 29.35%
ProductDescription - a1
DateDATE_Y . 5.6
StoreDescription . 5
DateDATE_M . 479
DateDATE_DoY . 4.3
Sales_Managerld l 1174
Sales_ManagerDescription . 2615
Grouped Category Influence ProductDescript.. (2| & & &

All Measures

Cantribution
fa
&
O
]
o

a0 20 .80
Grouped Category Statistics Validation - | | Accountld | &

N

Caanlity_sakd

Freque ney

2000.00 400000 E000.00 800000 10000.00 12000.00 14000.00 16000.00 1800000 20000.00 22000.00 24000.00

Target Mean

Izvor: vlastita izrada

Na slici 35 prikazan je predicted vs actual grafikon. Predicted vs. actual grafikon u regresijskom
scenariju koristi se za vizualno prikazivanje usporedbe izmedu predvidenih vrijednosti i
stvarnih (actual) vrijednosti u regresijskoj analizi. U idealnom scenariju, sve toCke na grafikonu
bi se nalazile na liniji koja predstavlja idealno poklapanje predvidenih i stvarnih vrijednosti.
Medutim, u stvarnosti, toCke ¢e se Cesto rasprsiti oko te linije. Grafikon omogucuje vizualnu
procjenu koliko dobro predvideni model odgovara stvarnim podacima. Ako su toCke na

grafikonu rasporedene blizu linije, to ukazuje na dobru uskladenost izmedu predvidenih i
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stvarnih vrijednosti, $to znaci da je regresijski model dobro uspio predvidjeti vrijednosti zavisne
varijable. S druge strane, ako su toCke rasprSene i udaljene od linije, to ukazuje na vecu
pogresku predvidanja i manju preciznost regresijskog modela (SAP, 2020). Kao §to je vidljivo

na slici, ako se izuzme min i max tocke su prili¢no blizu savr§enog modela.

Slika 35. Predicted vs. Actual

Predicted vs. Actual /R QU @
5369.01 R
_________ @ Perfect Model
500000 & - . e - fect
1 gl - @ Validation - Actual
é . g =l -.,\ - -
.. =" @ Validation - Error Min
. o
4000.00 ‘o @ Vvalidation - Error Max
I-F-‘:\ —
3000.00 \‘_\/
A am -
- * et T e
et ‘i’ \“ =T N
1758.70 T hLEFN -'I"- T T 1
3473.43 3500.00 3550.00 3600.00 3650.00 3703.95
Predicted

Izvor: vlastita izrada

Na slici 36 je prikazano grupiranje utjecajnih varijabli. Cilj grouped category influence analize
je razumjeti kako te grupirane kategorije utjeCu na varijablu interesa. To se postize
usporedbom srednjih vrijednosti ili udjela varijable interesa medu razli€itim grupiranim

kategorijama (SAP, 2020). Na slici se moZe vidjeti koji lijekovi se nalaze u istim skupinama te

tako planirati poslovanje.

Slika 36. Grupiranje utjecajnih varijabli

Grouped Category Influence e @ e @

All Measures

Contribution
{C00001, CO0003 }

{C00011, CO0014, CO0006, CO0012, CO0013}

Category

{ C00005, C00009, CO0008, CO0004, CO0007, CO0002

-006 0.04 -002 0.00 0.02 004 006
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Izvor: vlastita izrada

Kada se podaci grupiraju, to znaci da se uzorak ili populacija dijeli na nekoliko kategorija ili
skupina temeljem odredenih karakteristika ili atributa (SAP, 2020). Grouped category statistics,
prikazan na slici 37, omogucuje analizu svake grupe zasebno, $to moze pruziti korisne uvide

u razlike i varijacije medu grupama (slika 37).

Slika 37. Statistika grupiranih kategorija

@
o

Grouped Category Statistics Training  ~  Client

B0 Category

{ C00005, CO0009, CO00...
{C00001, CO0003 }
{ C00011, CO0O014, CO000...

.
[an]
=)
=

Frequency

20%

0% - T T T T T T T T 1

0.00 500.00 1000.00 1500.00 2000.00 2500.00 3000.00 3500.00 4000.00 4500.00

Target Mean

Izvor: vlastita izrada

5.3.3. Vremenske serije predvidanja

Vremenske serije predvidanja izradene u Canvas story-u. Story je jedna od mogucénosti za
kreiranje vremenskih serija predvidanja, a drugi nacin je kreiranje putem prediktivnih scenarija,

u istom pregledu kao $to su izradene i klasifikacija i regresija u ovom modelu.

Kako bi se moglo uopcée kreirati vr.emensku seriju predvidanja potrebno je upotrijebiti dovoljno
dimenzija na koje ¢e ona utjecati. Kod vremenske serije predvidanja nuzno je ukljuciti dimenziju
datuma, koja se hijerarhijski moze staviti na razliite razine. Zbog detaljnosti izrade ona je
postavljena na razinu 4. Na slici 38 je prikazan Builder pomoc¢u kojega se odreduju

performanse grafikona.
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Slika 38. Prikaz Buildera za grafikone u CANVAS storyu

2¢  Builder Pt
hd art Structure cse
Comparison Trend Distribution
- Yy
Correlation Indicator More

2 @~ G-

¢ Recommended Comparisons (5) v
Measures
Left Y-Axis

Promo Discount ass

+ Add Measure

Right Y-Axis
+ Add Measure

Dimensions

Date ean W oW

<+ Add Dimension

Color

Measures LT
Member Pattemn Color

Promo Discount ® - -

<+ Add Dimension

000000000 | <

Filters

Category (1)
Actual

@

v Properties

Izvor: vlastita izrada

Na proSloj slici su prikazane postavke u Builderu koje su naposljetku dovele do grafikona
prikazanog na slici 39.
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Slika 38. Predvidanje iznosa promo popusta za 2023. godinu

Promo Discount - forecast

%, | A Forecast
2,166,486.66 2,166,486.66

1,920,174.30 1,920,174.30
1,796,261.27

1,740,002.14 1,740,002.14
1,667,684.29 1,685,599.30 1,667.684.29 1,685,599.30

1,515{641 88 1,5154611.88 1,515,206.70
1,473,572.08 1,473,572.08
1,4331859.02 1,433859.02

1.1781112.74 11781112.74

1,052,199.98 1,052,199.98

Izvor: vlastita izrada

Nakon $to se izradi grafikon prema Zeljenima dimenzijama, kalkulacijama, odabranom
vremenu i koriStenim filterima postoji moguénost za pregled ,Smart insights®. Ovaj nacin
pregleda koristi se za prikaz zaklju€aka na temelju modela kroz odredenu traZzenu vremensku
jedinicu. Analizom CANVAS storya primjecuje se zanimljiv trend u Promo Discountu tijekom
razdoblja prvog mjeseca u 2023. godini. Postoji lagani pad Promo Discounta za 400 eura u
prvom mjesecu, $to ukazuje na potencijalne promjene u marketinskim strategijama ili potrazniji

za proizvodima farmaceutskog poduzeca.

Analiza Promo Discounta unutar CANVAS storya omogucuje farmaceutskom poduzecu da
identificira optimalan popust kako bi ostvarilo profitabilnost u buduéim razdobljima. Ovaj
rezultat je vazan jer pruza informacije o o€ekivanom smanjenju popusta u buduénosti. To moze
imati utjecaj na planiranje prodajne strategije i profitabilnost poduzeca, a koriStenje storya
omogucuje vizualno privlacan i intuitivan prikaz vremenskih serija predvidanja, Cime se

olak8ava razumijevanje trendova i donoSenje informiranih odluka.

Takoder, u pogledu CANVAS storya postoje i pametni uvidi nakon izradenog grafikona.
Pametni uvidi pruzaju vrijedne informacije i uvide u razli¢ite aspekte poslovnog uspjeha. Jedno

od kljuénih saznanja je znaCajan doprinos Aquavancea 30 mg kao vodeceg SKU-a (Stock
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Keeping Unit). Ovo ukazuje na to da Aquavance 30 mg ima vaznu ulogu u generiranju prihoda

i poticanju opéeg poslovnog uspjeha, &to je i vidljivo na slici 39.

Slika 39. Pametni uvid u poslovanje — promo discount

Promo Discount in May Q2 2022

What are the top contributors?

~ AQUAVANCE 30mg is the top SKW contributor. The top
10 values contribute 2,024,141.93 (93%) overall.

-~
Proma Discount per SKU for Actual
570,178.19

479,244.06

271,277.76
205,925.37
188,461.50
117,976.09
77.867.70
50,444.69
35,603.40

26,863.17
Total Promo Discount per SKU for Actual

I op10 M Others (48)

Close

Izvor: vlastita izrada

5.4. ,What if* simulacija

U ovom poglavlju prikazuje se izrada analitiCke aplikacije kako bi se postigao definirani cilj

poduzeca te naposlijetku prikazao ,What if* simulacijom.
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5.4.1. Definiranje cilja

Definiranje cilja je vazan korak u poslovnom procesu jer pruza smijer i fokusiranost. Cilj
postavljen na jasan i mjerljiv na¢in omogucuje organizaciji da ima jasnu viziju zeljenog ishoda
i usmjerava sve aktivnosti prema postizanju tog ishoda. U poslovnom problemu koji je opisan,
tvrtka nije ostvarila profit u 2021. godini, buduc¢i da je ukupan bruto prihod negativan. To
rezultira i negativnim neto prihodom, Sto znaci da je tvrtka zapravo izgubila novac u toj godini.
Prodaja tvrtke iznosila je 2,44 milijuna jedinica, 3to je generiralo bruto prihod od 144,241
milijuna. Medutim, tvrtka je primijenila 10,039 milijuna u osnovne popuste. Do tog trenutka
tvrtka je bila profitabilna. No, daljnjih 9,045,375 milijuna kuna je utroSeno na promocije, §to je

rezultiralo stvarnim gubitkom novca:
Neto prihod = 144,241 — 10,039 — 9,045,375 = —8,911,173.

Definiranje cilja u ovom slu€aju bio bi postizanje profitabilnosti tvrtke. Smanjenjem popusta za
promocije kako bi se postigla pozitivha neto prihoda i izbjegla gubitak, tvrtka ¢e stvoriti odrziv
poslovni model i povecati ukupnu profitabilnost. Postavljanje cilja omogucuje fokusiranje na

konkretan ishod i donoSenje potrebnih odluka i akcija kako bi se taj cilj ostvario.

5.4.2. Izrada kalkulacija ovisnih o 2021. godini

Kako bi se doslo do Zeljenih rezultata bilo je potrebno izraditi kalkulacije za vrijednosti koje ne
postoje u skupu podataka. Kako bi se naposlijetku izradile kalkulacije koje ¢e se primjenjivati
na tablicu i grafikone i prikazivati promjene u 2022. godini bilo je potrebno povezati kalkulacije
(slika 40-49) iz modela s kalkulacija u analitickoj aplikaciji koje se primjenjuju samo na 2022.

godini te su one uvjetno povezane s dimenzijom Yeatr:
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e Scenario promo

Slika 40. Scenario promo

Calculation Editor

Type Name

Scenario Promo

Edit Formula Formula Functions

Functions

1 [['Model_di iRad(1)":Promo_Discount_]] +

2 IF ([[dI'Model_diplomskiRad(1)":Year]] = "2022" , [[@ScriptVariable_Proma]] , 0 )

ABS()

(o]c]

FLOAT()

=
(=]

DOUBLE()

Izvor: vlastita izrada

e Scenario price

Slika 41. Scenario price

Calculation Editor

Type Name

Scenario Price

Edit Formula Formula Functions

Functions
1 *
2 (1 + IF ([[@rModel_diplomskiRad(L)":Year]| = "2022" , [[@ScriptVariable_Price]| , 0 ))

OK| Cancel

Izvor: vlastita izrada

« COGS

Slika 42. COGS
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Type
Calculated Measure

Edit Formula

Calculation Editor

Name
v COGS

;
1 [['Model diplomskiRad(1)":Volume]| * [['ModeL_diplomskiRad(1)":COGS_]|

Izvor: vlastita izrada

Ex factory (primjena popusta od 5%)

Type
Calculated Measure

Edit Formula

1 ROUND ( ‘["ModeLﬁdichmskiRad(l)":Volume]| *1.005

,0)

Slika 43. Ex factory

Calculation Editor

Name

~ Ex Factory (5%)

Izvor: vlastita izrada

Base discount

Formula Functions

hul
c
=
o
|-
o
>
o

LOGQ

LOG10()

FLOAT()

DOUBLE()

Formula Functions
Functions

OKY| Cancel
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Slika 44. Base discount

Calculation Editor

Type Name

Base Discount

Edit Formula Formula Functions
Functions

i |[#Gmss Revenue]l * ‘[“Mudeu i iRad(1):Base Discount %]l / 100

OK" Cancel
Izvor: vlastita izrada
e Gross revenue
Slika 45. Gross revenue
Calculation Editor
Type Name
Gross Revenue
Edit Formula Formula Functions
Functions
1 ‘["ModeLﬁdipLomskiRad(l)”:Valume]‘ * |[#Scenar'\o Fr'\ce]|
OK" Cancel

Izvor: vlastita izrada
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Net revenue

Slika 46. Net revenue

Calculation Editor

Type Name
Calculated Measure v Net Revenue
Edit Formula Formula Functions
Functions
1 [[#Gross Revenue]| - [[#Base Discount]| - [[#Promo Discount]]
OKY Cancel
Izvor: vlastita izrada
Promo discount
Slika 47. Promo discount
Calculation Editor
Type Name
Calculated Measure ~ Promo Discount
Edit Formula Formula Functions
Functions
1 |[ﬁGmss Revenue]l * ‘[#SCEI'IB!’iCI Prumu]l
OK'| Cancel

Izvor: vlastita izrada
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e Gross Profit

Slika 48. Gross profit

Calculation Editor

Type Name
Calculated Measure ~ Gross Profit
Edit Formula Formula Functions

Functions

1 [[Net Revenue]| - [#COGS]|

LOG()

LOG10()

FLOAT()

DOUBLE()

Izvor: vlastita izrada

e Gross Margin %

Slika 49. Gross Margin %

Calculation Editor

Type Name
Gross Margin %

Edit Formula Formula Functions
Functions

i} ‘[#Gross Frofil]| f|[#Gross Revenue]|

OK| Cancel

Izvor: vlastita izrada

D
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5.4.3. Kreiranje analiti€ke aplikacije

U SAP Analytics Cloud implementiran je JavaScript, on omogucuje izradu vlastitih dodatnih
mogucnosti. Jedna od klju€nih mogucnosti SAC-a je koristenje skriptnih varijabli u JavaScriptu
za stvaranje interaktivnih i prilagodljivih vizualizacija. Jedna od moguénosti koju JavaScript
nudi u SAC-u je dodavanje kliza¢a (slidera) kao interaktivne varijable za filtriranje podataka.
To je korisno za ograniCavanje prikaza podataka na odredeni vremenski raspon ili recimo
dodavanje popusta unutar mjera kalukacija. JavaScript u SAC-u takoder omogucuje
dodavanje raznih objekata na stranice, poput slika, tekstualnih okvira, gumba itd. Analitic¢ka
aplikacija koju je bilo potrebno izraditi sastoji se od mnostvo elemenata koji su medusobno
interaktivni. Kako bi se postigla interakcija izmedu grafikona, tablica, buttona, slidera i drugih
objekata bilo je potrebno isprogramirati aplikaciju u JavaScriptu. Aplikacija se treba sastojati
od dva grafikona i jedne tablice koje prikazuju bruto prihode i promo popuste. Ideja ove
aplikacije je prikazati promjene koje se mogu donijeti u 2022. godini u odnosu na 2021. godinu.
Kako bi podaci bili $to vjerniji koridteni su isti datumi, ali za 2022. godinu. Kroz grafikone i
tablicu promjene cijene proizvoda i promo popusta utje¢u samo na 2022. godinu kako bi se

vidio krajnji rezultat.

Kako bi se promjene prikazivale na grafikonima nakon promjene vrijednosti na slideru

koriStena je funkcija onResultChanged(): Kod koji je ovdje kreiran je prikazan u isjeCku 2.

IsjeCak kdda 1. Primjena filtriranja dimenzija
console.log('onResultChanged");
Chart_2. getDataSource().copyDimensionFilterFrom(Chart_1. getDataSource(),"Brand");
Chart_2. getDataSource().copyDimensionFilterFrom(Chart_1. getDataSource(),"Client");
Chart_2. getDataSource().copyDimensionFilterFrom(Chart_1. getDataSource(), "Therapeutic_Area");
Table_1. getDataSource().copyDimensionFilterFrom(Chart_1. getDataSource(), "Brand");
Table_1. getDataSource().copyDimensionFilterFrom(Chart_1. getDataSource(), "Client");
Table_1. getDataSource().copyDimensionFilterFrom(Chart_1. getDataSource(), "Therapeutic_Area");

Osim za pozivanje promjena bilo je potrebno i kreirati vezu izmedu buttona i sadrZaja koji se

prikazuje (isjeCak kdda 2). Za ovaj slu€aj koristena je funkcija onClick(): Sljedeci kod prikazuje

funkciju za koriStenje buttona koji daje rezultat za Klijenta 1 (njegov ID je C00001):
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IsjeCak kbda 2. Primjena filtra dimenzije Client
var selectionl = this. getText();

Chart_1. getDataSource(). setDimensionFilter ("Client", selectionl);

U analiti¢koj aplikaciji kreirane su dvije skriptne varijable koje ¢e se koristiti unutar pozivanja

slidera u aplikaciji. Slika 50 prikazuje kreiranje varijable za promjenu cijene.

Slika 50. Kreiranje varijable za promjenu cijene
{p Script Variable

~ Structure

Mame

ScriptVariable_Price

Description
Type

number o
Set As Array

Default Value (&)
]

Expose variable via URL parameter

Izvor: vlastita izrada

Na slici 51 prikazana je druga skriptna varijabla koja je kreirana u aplikaciji, pod nazivom

ScriptVariable_promo.
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Slika 51. Kreiranje varijable za promjenu promo popusta

 Structure

MName

ScriptVariable_Promo

Description
Type

number e
Set As Array

Default Value (2
]

Expase variable via URL parameter

Izvor: vlastita izrada

Na slici 52 je vidljiv prikaz mogucnost koje se mogu vrsiti skriptiranjem u JavaScriptu. Mogu se

vidjeti i varijable koje su prethodno dodane.
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Slika 52. Prikaz mogucnosti koriStenja JavaScripta u SAC-u

~  File
£ B G- ==-

22 Qutline

Search Q
= ALCAFSTRYL fx
= AEROXAMINE fx
= All_Brands fx

A4 Text_Area_Brand

&4 Shape_1

B Chart_2

E Chart_1 fx
£ Summary_Table

A Teut_2

A Text_1

54 Scenario_Title

71 Popups +
W Scripting
“ {lp Script Variables -+

i ScriptVariable_Price

i ScriptVariable_Promo
(7 Seript Objects

¥ Search to Insight

¥ Planning Models

=t Data Actions

= OData Services

7 Export to PDF

Calendar Integration

= Timer

7 Export to Excel

) Data Explorer Configu...
7 Export to CSV

42 Data Change Insights

M Bookmark Set

+ + + + + + + + + + + + + +

oo Multi Actions

Izvor: vlastita izrada

Bitna stavka aplikacije je i dodavanje mogucnosti odabira brenda, podrucja lijeCenja i klijenta.

Ovaj nacin rada aplikacije je napravljen pomocu dodavanja interaktivnih gumba.
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Prikazat ¢e se jedan od primjera, lijek brenda, Zoledronic, prikazan na slici 53. Prva linija koda
var selectionl = this.getText(); izdvaja tekst unesen u polje teksta (textbox) ili drugi element
korisnickog sucelja. Tekst koji se izdvaja predstavlja odabir korisnika koji se odnosi na odredeni
ljek. Druga linijja koda Chart_1.getDataSource().setDimensionFilter("Brand", selectionl);
koristi metodu getDataSource() kako bi pristupila izvoru podataka koji se koristi u grafikonu
(npr., bazi podataka). Nakon toga, metoda setDimensionFilter() se primjenjuje na izvor
podataka kako bi se postavio filtrirajuéi uvjet. U ovom sluéaju, filtrirajuéi uvjet odnosi se na
dimenziju "Brand" u izvoru podataka. Vrijednost odabira korisnika (tj. odabrani lijek) se
pridruzuje kao vrijednost tog filtriraju¢eg uvjeta. Rezultat ovog koda je da ée se prikazani
grafikon ili drugi vizualni element azurirati i prikazati samo podaci koji su povezani s odabranim
liekom. To omogucuje korisniku da vizualno prati i analizira specificne rezultate ili trendove

vezane uz taj lijek. "Chart_1" prikazuje grafikon na kojem ¢e se naposlijetku i prikazati rezultati.

Slika 53. JavaScript kod za prikaz podataka za lijek brenda Zolodronic

ZOLEDRONIC — onClich

Called when the user clicks the button.
function oncClick() : veld
var selectionl = this.getText(};

Chart_1.getDatasouwrce().setDimensionFilter{"Brand”, selectionl);

Izvor: vlastita izrada

Isti postupak napravljen je i za sve ostale brendove kako bi se ostvarila moguc¢nost odabira
bilo kojega brenda. Prikazat ¢e se primjer odabira dva razli€ita brenda, slika 54 i 55, u ovom
sli¢aju Articel i Zolodronic. Vidljivo je da se prikazuju drugaciji rezultati za Gross profit i Promo
discount kada se klikne na razliCite brendove te su rezultati brendova striktno vezani uz gumb

tog brenda.
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Slika 54. Prikaz rezultata za Articel

Gross profit Promo Discount
% | 1Filter *._| 1 Filter
N 0z 022

5537 25561 =y
2488 : 24068
HmE 22508 21800 Freery 22,54

Izvor: vlastita izrada

Slika 55. Prikaz rezultata za Zolodronic

Gross profit Fromo Discount
+. | LFilter %, | LFilter
N zoz1 2022 Wz oz

273293 Fap b 81923 81923

241708 241708

180318 180,518

12588 N 12589
23,669 067 83560

Izvor: vlastita izrada

Bilo je potrebno i izraditi kod koji ¢e se koristiti za odjel podrucja lije€enja pojedinih lijekova.
Prikazan ¢e se primjer za CNS na slici 56. Ovaj kod predstavlja akciju koja se izvr§ava prilikom
pritiska na gumb u korisnickom sucelju. Cilj ovog koda je postavljanje filtriranja po dimenziji
"Therapeutic_Area" u izvoru podataka povezanom s odredenim grafickim prikazom ili
vizualnim elementom. Prva linija koda var selectionl = this.getText(); izdvaja tekst unesen u
polje teksta ili drugi element korisnickog sucelja. Tekst koji se izdvaja predstavlja odabir
korisnika koji se odnosi na odredeno terapijsko podruje. Druga linifja koda
Chart_1.getDataSource().setDimensionFilter("Therapeutic_Area", selectionl); koristi metodu
getDataSource() kako bi pristupila izvoru podataka koji se koristi u grafikonu ili vizualnom
elementu. Nakon toga, metoda setDimensionFilter() primjenjuje se na izvor podataka i
postavlja filtriranje po dimenziji "Therapeutic_Area". Vrijednost odabira korisnika (tj. odabrano
terapijsko podrucje) pridruzuje se kao vrijednost tog filtriranja.

75

21390

25561




Rezultat ovog koda je azuriranje prikaza grafikona kako bi se prikazali samo podaci koji su

povezani s odabranim terapijskim podru¢jem. To omoguéuje korisniku da vizualno prati i

analizira specificne rezultate ili trendove vezane uz to podrudje.

Slika 56. JavaScript kod za prikaz podataka za podrucje lijeCenja

CMNS — onClick

Called when the user clicks the button.
function onClick() : wveoid

var selectionl = thisz.getText();
Chart_1.getDatasource().setDimensicnFilter("Therapeutic_area", selectiecnl);

Takoder, izradeni su i gumbi za odabir Zeljenog klijenta, ova stavka je takoder bitna kako bi se
moglo pratiti poslovanje ovisno o klijentu. Klijent se poziva na isti nacin kao i podrucje lije¢enja

i brend lijeka. Na slici je prikazan primjer za klijenta C00002.

Slika 56. JavaScript kod za prikaz podataka za zeljenog klijenta

: wodd

function onClick()

var selectionl = thisz.getText();
Chart_1.getDatasource().setbimensicnFilter("Client”, selectionl);

Naposljetku, slika 57 prikazuje konacni izgled aplikacije. Na slici su vidljivi slider s kojima
postoji moguénost promjene cijene i popusta, tablica koja je interaktivna s promjenama,
grafikoni za 2021. i 2022. godinu te podrucja kao Sto su klijenti, podrucje lije€enja i brend.
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Model_diplomskiRad(1)

Slika 57. Konacni izgled aplikacije

Premjena SKU cijene i popusta

®

Date Vi » 2021 >2022
Account
Walume 4081 534 00 2,444 26700 2,844 467 .00
Ex Factony {534) 4,813,388.00 2,456,699.00 2,856, 638,00
Grass Revenue 415,118,622.42 209,550,611.21 209,550,011
Bame Discount 4,191 196 2% 2,085,558 11 2,085,508 11
Promo Disoount 37,624,881 54 18,812,440.77 18,812 440.77
Met Revenue 377,203,544 65 184,651,772.23 184,651,772.33
COGE 131 776,021 36 55,888,010 68 E5,888,010.68
Grass Prafitl 265.527,52320 132,763,761.65 132,763, T6L.E5
Grass Margin % 80023 450.12 45012
Gross profit
LY

Mo ooz

SKU's Price Change Y ®

Prome Discount Change _Ei
-10 100

| EHE

E—— -
s |
onne | [rowme | [wen | [ s | || [ | [ | [ owo | [ ome
Kowsm | [mowmo]  [meeome | [ | | [ os | [ ews | [Cows | [ o
e | [owen | [comenex | [coemee | || [ mws | [ oe | [ e | [ ows
e ) [ | o | [ oo
owe | [ o
o | [ owe
Comws | [ coone

Izvor: vlastita izrada
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5.4.4. Kreiranje stabla pokreta¢a vrijednosti

Value Driver Tree je alat koji se koristi za analizu i vizualizaciju kljuénih faktora koji utje€u na

financijske rezultate i vrijednost poslovanja. Ova metoda omogucéuje organizacijama da

razumiju i kvantificiraju razliite faktore koji doprinose ukupnoj vrijednosti njihovog poslovanja.

Izrada stabla vrijednosti je vazan korak u procesu upravljanja performansama i strategijama

poduzeca. Stablo identificira kljuCne vozace vrijednosti, odnosno faktore koji imaju najveci

utjecaj na ostvarenje ciljeva i financijski uspjeh organizacije (SAP, 2020).

U ovom poglavlju prikazat ¢e se izrada jednog jednostavnijeg stabla, kako bi se dobio uvid u

veze izmedu mjera u modelu. VDT je kreiran unutar analitiCke aplikacije, a slika 58 prikazuje

putanju do njega.

Slika 58. Izrada stabla pokretacCa vrijednosti

Insert Tools

= ﬁ-_'[-‘?if@i

B2 Panel
B3] Tab Strip

& Page Book

Flow Layout Panel

Text

B
I=

Input Field
Text Area

Dropdown

Checkbox Group

Radio Button Group

Button

== Slider

=c  Range Slider

—=  Input Control
Filter Line

[«] Image

Shape

More Widgets

#

Data Display
Y =, {} v =y 53 £

L

List Box

= Switch

Geo Map

Clock

) Comment Widget

v RSS Reader

H Web Page

Value Driver Tree

=L Data Action Trigger

]
LII

lzvor:

o Multi Action Trigger

BFC Flanning Seguence
R Visualization

Symbol

vlastita izrada
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Kod izrade modela stabla pokreta¢a vrijednosti potrebno je odrediti koji vremenski period ¢e
se promatrati. Odabran je period od 2021. do 2022. godine, $to je vidljivo na slici 59.

Slika 59. Raspon promatranog vremena

Set Data Range for Date

e Year, Quarter, Month, Day hd
& @
2020 2021 2022 2023 2024

v Range 1 : 2021 - 2022

Granularity

Year b 2021 V| to | 2022 b

Izvor: vlastita snimka zaslona

U proSlom poglavlju su bile objadnjene i prikazane skriptne varijable i njihova primjena, stoga
se u ovom poglavlju prelazi na unos skriptne varijable u mjeru kalkulacije. lzradena je
kalkulacija za izracuvanje COGS-a, prikazana na slici 60.

Slika 60. Koristenje kalkulacija u stablu pokretaca vrijednosti

Calculation Editor

Type Name

COGS

Edit Formula Formula Functions

Functions

1 [’Model_diplomskiRad(1)":Volume]| * [["Model_diplomskiRad(1)":COGS €]

0K Cancel

Izvor: vlastita izrada
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Slika 61 prikazuje konacni izgled stabla pokretala vrijednosti prije nego Sto se aplikacija
pokrenula. Dok aplikacija nije pokrenuta i dalje se mogu dodavati ¢vorovi (eng. Node) i
medusobno povezivati, kao i mjere i kalkulacije izmedu njih. Kao $to je vidljivo na slici, VDT se
sastoji od Cetiri razli¢itih nodeova. Oni su medusobno povezani parent-child vezama. Profit je

u ovome slucaju roditelj svim ostalim nodeovima.

Slika 61. Prikaz stabla pokretala vrijednosti prije pokretanja simulacije

H Net Revenue
H Gross Profitl H COGS
H Gross margin %

Izvor: vlastita izrada

5.4.5. Rezultati

Kao rezultat rada izradena je interaktivha analiticka aplikacija koja na jednom zaslonu daje
prikaz o svim vaznim parametrima. Nakon §to se aplikacija pokrenula moze se upravljati
sliderom i namjestiti ga na popust prema zelji. Sada se moze vidjeti koliko ¢e primjena popusta

utjecati na konacni prihod i koja ¢e biti cijena nakon primjene popusta.

Ponajprije je u JavaScriptu bilo potrebno definirati vidljivost grafikona i tablica, kako bi se na
zaslonu prikazivali samo trazeni prikazi. Za vizualizaciju modela u SAP Analytics Cloudu
koriste se dvije komponente, grafikoni i tablice. Na slici 62 je prikazano pocetno stanje

aplikacije prije koristenja slidera i interaktivnih gumbova.
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Slika 62. PocCetno stanje poslovanja poduzeéa

Bl Schedule Publication... {}v C 2 I 7
2021 2022 Promjena SKU cijene i popusta

Volume
Gross Revenue 144,741,355,512 44 14,241 35 14
Base Discount 108,343 67 10,03 3 n

SKU's Price Change '; 100
Promo Discount
Nt Revenus
COGS . “

Promo Discount Change .
Gross Profit 8,949,01 g 40,01 4 -100 1]
Gross Margin %
Ex Factary (5%)

Apply
Gross profit Promo Discount
MWz W22 2oz 202

6848318 084022098

5326203084 5326293184

Izvor: vlastita izrada

Posebno je vazno paznju obratiti na neto prihod, koji je za 2021. godinu bio u minusu (slika

63) te je preventstveno Zelja da se on promijeni u pozitivho stanje.

Slika 63. Iznos neto prihoda prije promjene

2021

Volume

Gross Revenue

Base Discount

Promo Discount

INet Revenue 17,01 I

Izvor: vlastita izrada

Kao rjeSenje, razmotra se mogucnost povecanja cijena SKU-ova kako bi se rijeSio problem.
Medutim, takav pristup moze samo dodatno pogorSati situaciju jer su promocije ovisne o cijeni
po jedinici. Stoga, jedina opcija koja ostaje jest smanjenje popusta za promocije. Smanjenje

popusta omogucuje tvrtki veéu marzu i veéu profitabilnost. Koristenjem klizaa "Promo
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Discount Change" moguce je utvrditi maksimalan iznos popusta koji tvrtka moze primijeniti, a
to iznosi -63. Bilo koji veéi popust od toga nece rezultirati profitabilnoS¢u. Ova strategija

omogucuije tvrtki da odrzi profitabilnost, osigurava prihode i osigurava stabilnost poslovanja.

Strategija je prikazana na slici 64 te je sada jasno vidljivo u tablici da je Net Revenue, a samim
time i Gross profit, sada pozitivan, &to je vidljivo naposlijetku i na slici 64.

Slika 64. Promjena poslovanja poduzeca

B 7

k)

Bl  Schedule Publication... {3v C

Promjena SKU cijene i popusta

Wolume

Gross Revenue

F— o

. L]

SKU's Price Change 0
Prome Discount
Met Revenue
coae A [ ]

Promo Discount Change -
Gross Profit -100

Apply
Gross profit Promo Discount
I zoz1 2022 N zozn Iz
5127024815 BEaszzLcE SATANETS 528761002

62003.711,157

50.580,474,338 s318582.153

53,178.986.041
53203184 -A558080,305 -4450,256,533 64315659435

Slzezorse -SRILAIIN

Izvor: vlastita izrada
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6. Zakljuéak

Implementacija prediktivne analitike u ERP sustavu omogucuje organizacijama da dublje
razumiju svoje poslovanje, identificiraju trendove, predvide potrebe kupaca i optimiziraju
operativne procese. Kombinacija prediktivhe analitike i "what if" simulacija pruza alate za dublje
razumijevanje poslovanja, identifikaciju potencijalnih izazova i pronalazenje optimalnih
rieSenja. Uvodenje analitickin pristupa u poslovne procese farmaceutskog poduzeca
omogucava brze i bolje donoSenje odluka te osigurava konkurentske prednosti na trzistu, kao

Sto se vidjelo i na praktiénom primjeru diplomskog rada.
U uvodnom djelu rada postavljena su sljedeca istrazivacka pitanja:

1. Kako prediktivna analitika moze poboljdati u¢inkovitost ERP sustava?
Prediktivna analitika moze poboljSati ucinkovitost ERP sustava tako 3to omogucéava bolje
predvidanje buducih trendova i potreba poslovanja. ERP sustav moze Kkoristiti prediktivnu
analitiku za predvidanje buducée potraznje za proizvodima i uslugama, te za optimizaciju
proizvodnih procesa i upravljanje zalihama. Takoder, prediktivna analitika moZe pomoci u
prepoznavanju trendova u ponaSanju kupaca i u prilagodbi marketinSkih kampanja za

povecanje prodaje.

2. Kaoje su glavne prednosti implementacije "what-if" simulacija u ERP sustavu?
Prediktivna analitika i "what-if* simulacije mogu se koristiti u planiranju poslovanja tako Sto
omogucavaju bolje predvidanje buducih trendova i potreba trzista. Ovo moze pomoc¢i u
donosSenju odluka o ulaganjima, razvoju novih proizvoda i usluga, te u optimizaciji procesa i
resursa. Takoder, prediktivha analitika i "what-if" simulacije mogu pomo¢i u planiranju budzeta,

te u smanjeniju rizika poslovanja.

3. Kako se prediktivna analitika i "what-if" simulacije mogu Kkoristiti u planiranju
poslovanja?
Glavne prednosti implementacije "what-if* simulacija u ERP sustavu su da omogucéava
korisnicima da testiraju razliCite scenarije i predvidaju ishode prije nego §to donesu konacnu
odluku. Na taj nacin, korisnici mogu donositi bolje informirane odluke koje su temeljene na
stvarnim podacima. "What-if" simulacije mogu pomo¢i u planiranju buduénosti poslovanja,

optimizaciji procesa i resursa, te u smanjenju rizika poslovanja

4. Koje su mogucnosti za implementaciju prediktivne analitike u ERP sustavu?
Integracija vanjskih alata za prediktivnu analitiku: ERP sustav moze biti integriran s vanjskim

alatima za prediktivnu analitiku poput alata za strojno ucenje i analizu podataka. Ovo
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omogucuje koridtenje algoritama strojnog u€enja kako bi se predvidjeli buduéi trendovi i
ponadanje kupaca. Takoder, koristenje ERP podataka za prediktivhu analitiku; ERP sustav
sadrZi mnogo podataka o poslovanju tvrtke, a ti podaci mogu se koristiti za prediktivhu
analitiku. Primjerice, podaci o prodaji mogu se Koristiti za predvidanje buduéih prodajnih
trendova. Moze se koristiti i za automatizaciju prediktivne analitike, odnosno sustav moze biti
programiran za automatsko generiranje prediktivnin modela temeljenih na podacima koji se
unose u sustav. Ovo moze biti korisno za generiranje predvidanja bez potrebe za ruénim
analizama.
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