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Sadržaj – Tokom proteklih decenija savremeni poslovni sistemi su se suočavali sa velikim problemom nedovoljne iskorišćenosti prikupljenih podataka. Ti podaci, dobijeni iz raznih poslovnih softvera su se skladištili u baze podataka, što je rezultiralo time da su kompanije bile bogate podacima a siromašne korisnim informacijama. Javila se potreba za novom vrstom tehnologije koja se zove Business Intelligence. Data mining je jedan od najvažnijih proizvoda ove nove tehnologije koji se bavi analiziranjem podataka i pronalaženjem skrivenih obrazaca ponašanja u tim podacima korišćenjem automatskih ili poluautomatskih metoda. Pomoću data mining-a savremeni poslovni sistemi su uspeli da upotrebe i transformišu sakupljene podatke u korisno znanje i da u svakom pogledu unaprede poslovanje.
Abstract  – During the last few decades modern business systems faced significant problem of not being able to use the gathered data sufficiently enough. These data, compiled from various business software packages have been stored into databases; which resulted in situation where companies have been rich in data but poor in useful information. The need emerged for a new kind of technology which was called Business Intelligence. Data mining constitutes one of the most important product of this new technology involved in data analysis and finding the hidden patterns in data by means of applying automatic or semi-automatic methods. Modern business systems has been able to utilize and transform gathered data into useful knowledge and to improve business by using data mining technology.
1. UVOD
Tokom prethodnih decenija, velike količine podataka koje su dobijane iz raznih poslovnih softvera su bile akumulirane i uskladištene u bazama podataka. Ovakvo masovno prikupljanje podataka rezultiralo je time da kompanije budu bogate podacima a siromašne informacijama korisnim za poslovanje. Količina podataka se povećavala tolikom brzinom da se ovi uskladišteni podaci nisu mogli u potpunosti iskoristiti pa se javila potreba za primenom nove vrste tehnologije koja se zove Business Intelligence.
Business Intelligence predstavlja familiju proizvoda u koju spadaju Data mining proizvodi, OLAP (Online Analytical Processing) proizvodi i proizvodi za kreiranje izveštaja [1].

Data mining je najvažniji proizvod iz familije proizvoda koja se zove Business Intelligence čija je svrha pronalaženje skrivenih obrazaca u podacima, povećavanje njihove upotrebljivosti i transformacija tih podataka u korisno znanje [1].
Data mining je pronašao značajnu primenu u poslovnim sistemima zbog velike količine dostupnih podataka i rastuće konkurencije. Data mining tehnike se mogu primeniti na različite vrste poslovnih problema kao što su unakrsna prodaja, detekcija prevara, upravljanje rizikom, klasifikacija kupaca, prognoza prodaje itd.
2. DATA MINING TEHNIKE
Iako je data mining pojam relativno nov, većina data mining tehnika su postojale godinama unazad. Najčešće upotrebljavanje tehnike data mining-a su izvedene iz tri glavne oblasti: statistika, mašinsko učenje i baze podataka.
Jedan broj data mining algoritama, uključujući regresiju, vremenske serije i drvo odluke je uzet iz statistike.
 Pošto se data mining fokusira na automatsko ili poluautomatsko otkrivanje obrazaca ponašanja iz podataka, nekoliko algoritama je uzeto i iz oblasti mašinskog učenja. Neuronske mreže su jedne od tih tehnika i one su se pokazale odlično u primenama koje uključuju klasifikaciju i regresiju, posebno kada su veze između atributa nelinearne. Genetski algoritmi su još jedna tehnika koja se koristi u data mining-u i oni se obično koriste za klasifikaciju i klasterovanje mada se mogu koristiti i zajedno sa drugim tehnikama,  na primer kao pomoć neuronskoj mreži da pronađe najbolji skup težina među neuronima.
Baze podataka su treći tehnički izvor za data mining. Tradicionalna statistika uzima za pretpostavku da se svi podaci mogu preneti u memoriju kako bi se izvršila statistička analiza. Međutim ovo nije uvek moguće realizovati u stvarnosti, i iz tog razloga eksperti baza podataka pronalaze asocijativna pravila u tabelama koje mogu sadržati milione prodajnih transakcija. Najefikasniji asocijativni algoritmi dolaze upravo iz zajednice istraživača baza podataka. Takođe postoji i nekoliko skalabilnih verzija algoritama klasifikacije i klasterovanja koji koriste tehnike baza podataka, uključujući i Microsoft-ov algoritam klasterovanja [2].
3. ZADACI DATA MINING-A

Data mining se može koristiti za rešavanje raznih poslovnih problema. Na osnovu prirode tih problema možemo grupisati nekoliko data mining zadataka [1]:
· Klasifikacija – predstavlja jedan od najpopularnijih zadataka data mining-a. Poslovni problemi kao što su specijalne analize, upravljanje rizikom i ciljano reklamiranje obično zahtevaju klasifikaciju. Klasifikacija se vrši pomoću dodeljenog skupa (skup atributa koji se predviđaju) tako što se podaci dele u kategorije prema nekom atributu koji se predviđa. Svaka kategorija sadrži skup atributa a zadatak klasifikacije je da pronađe model koji opisuje klasu atributa kao funkciju koja za parametre koristi ulazne atribute.

· Klasterovanje – se koristi za identifikaciju prirodnog grupisanja slučajeva posmatranja na osnovu datog skupa podataka. Slučajevi unutar iste grupe imaju manje ili više slične osobine vrednosti atributa. Klasterovanje ili segmentacija je zadatak koji se ne nadzire tj. ni jedan atribut se ne koristi za vođenje trening procesa već se svi ulazni atributi tretiraju jednako. Većina algoritama za kasifikaciju gradi model kroz određen broj iteracija i zaustavlja iteracije kada model konvergira tj. kada se granice ovih segmenata stabilizuju.
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Slika 1. Klasterovanje

Slika 1. pokazuje  jednostavan skup podataka kupaca koji sadrži dva atributa: starost i prihode. Algoritam klasterovanja grupiše skup podataka u tri segmenta na osnovu ova dva atributa. Klaster 1 sadrži mlađu populaciju sa manjim prihodima. Klaster 2 sadrži kupce srednjih godina sa većim prihodima. Klaster 3 je grupa starijih pojedinaca sa relativno niskim prihodima.

· Asocijacija – je još jedan veoma popularan data mining zadatak. Asocijacija se ponekad naziva i analiza potrošačke korpe. Tipičan problem gde se asocijacija koristi je analiza tabela prodajnih transakcija i identifikacija proizvoda koje kupci često kupuju. Jedna od najčešćih upotreba algoritama asocijacije je za identifikaciju najčešćih skupova stavki proizvoda (proizvodi koji se najčešće kupuju) i pronalaženje pravila za potrebe unakrsne prodaje. U uslovima asocijacije svaki  proizvod ili uopšteno posmatrajući svaki par atribut/vrednost se posmatra kao jedna stavka skupa. Asocijacija mora da zadovolji dva cilja: da pronađe učestale stavke skupa tj. proizvode koji se najčešće kupuju i da nađe asocijativna pravila. Prag učestalosti je definisan od strane korisnika pre procesiranja modela i on predstavlja najmanji dozvoljeni procenat ponavljanja stavki koje će model analizirati iz svih lista kupovina.
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Slika 2. Asocijacija proizvoda

Slika 2. pokazuje asocijativnu šemu za date proizvode. Svaki čvor na slici predstavlja jedan proizvod, svaka strelica predstavlja vezu između proizvoda. Pravac strelica predstavlja pravac predviđenog pravila. Na primer, strelica od mleka ka siru pokazuje da oni kupci koji kupe mleko će najverovatnije kupiti i sir.
· Regresija – je veoma slična klasifikaciji sa tom razlikom da je atribut koji služi za predviđanje u stvari beskonačan broj. Linearna regresija i logistička regresija su najpopularnije metode regresije. Regresija može rešiti poslovne probleme iz raznih oblasti. Na primer,  metodom regresije se može predvideti brzina vetra na osnovu temperature, vazdušnog pritiska i vlažnosti vazduha što svoju primenu može naći u aviosaobraćaju.

· Prognoziranje – je još jedan važan data mining zadatak. Obično se kao ulaz uzima skup vremenskih serija, na primer sekvenca brojeva sa atributom koji predstavlja vreme. Podatak kao što je vremenska serija obično sadrži približna posmatranja koja  su zavisna od redosleda. Najpopularnija tehnika vremenskih serija  je ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average model).
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Slika 3. Vremenske serije

Slika 3. sadrži dve linije gde ona deblja predstavlja stvaran podatak o vremenskim serijama na osnovu Microsoft-ovih vrednosti deonica dok ona tanja linija predstavlja model vremenskih serija baziran na tehnici prognoziranja promenljive  srednje vrednosti.

· Sekvencijalna analiza – se koristi za pronalaženje obrazaca u diskretnim serijama. Sekvenca se sastoji od serije diskretnih vrednosti (ili stanja). Na primer,  DNK sekvenca je dugačka serija sastavljena od četiri različita stanja: A, G, C i T. Sekvencijalni podatak, kao i vremenske serije, sadrži približna posmatranja koja su međuzavisna. Razlika je jedino u tome što sekvencijalne serije sadrže diskretna stanja dok su vremenske serije kontinualne.
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Slika 4. Sekvenca web navigacije

Slika 4. prikazuje sekvencu web klika. Svaki čvor je jedna URL kategorija. Svaka linija ima pravac, koji predstavlja prelaz iz jedne URL adrese u drugu. Svak prelaz je povezan sa težinom koja predstavlja verovatnoću prelaza između jedne URL adrese i druge. Sekvencijalna analiza je relativno nov data mining zadatak koji postaje sve važniji uglavnom zahvaljujući vrsti primene kao što je web log analiza. Postoje nekoliko različitih sekvencijalnih tehnika koje su danas dostupne kao Markovljevi lanci. Istraživači aktivno istražuju nove algoritme na ovom polju. Slika 4. prikazuje prelaze stanja u okviru jednog skupa URL kategorija koje su zasnovane na Web klik podacima.

· Analiza devijacija – se koristi za pronalaženje onih retkih slučajeva koji se ponašaju različito od ostalih slučajeva. Ova detekcija se još naziva i detekcija značajnih promena prethodno posmatranih ponašanja. Analiza devijacije se može koristiti u mnogim poljima poslovanja. Najčešće se upotrebljava kod detekcija prevara sa kreditnim karticama. Identifikacija abnormalnih slučajeva u skupu od par miliona transakcija je veoma izazovan zadatak. Ostale primene uključuju detekciju mrežnih upada, analizu proizvođačke greške itd. Ne postoji standardna tehnika za analizu devijacija. To je još uvek aktivna istraživačka oblast.
4. ŽIVOTNI CIKLUS DATA MINING PROJEKTA
      Životni ciklus jednog data mining projekta se sastoji iz sledećih osam koraka [1]: 
1. Sakupljanje podataka – je obično prvi korak u data mining projektu. Poslovni podaci su uskladišteni u brojnim sistemima neke kompanije i prvi korak obično predstavlja prenos relevantnih podataka u bazu podataka gde se podaci analiziraju. Ponekad postoji i skladište podataka što olakšava dalji rad ali u velikom broju slučajeva podaci koji su sakupljeni mogu biti nedovoljno korisni za analizu te se zbog toga neophodni podaci moraju sakupiti iz drugih izvora. Nakon što se sakupe, podaci se mogu semplovati da bi se smanjila veličina trening skupa podataka. U mnogim slučajevima, obrasci koji su pronađeni na skupu od 50 000 kupaca su isti kao i oni pronađeni na trening skupu od 1 000 000 kupaca.
2.  Filtiriranje podataka i transformacija – je najintenzivniji korak u data mining projektu kad su resursi u pitanju. Cilj filtriranja podataka je odstranjivanje irelevantnih i suvišnih informacija iz skupa podataka. Cilj transformacije podataka je promena izvornog podatka u drugačiji format tipa podataka. Postoje različiti tehnike koje se mogu primeniti za korak filtriranja i transformaciju podataka, a najčešće korišćene su; transformacija tipova podataka, neprekidna transformacija kolona, grupisanje, rad sa vrednošću koja nedostaje, brisanje abnormalnih slučajeva itd.
3. Kreiranje modela – je treći korak koji se primenjuje nakon filtriranja i transformacije podataka. Tek kada se podaci filtriraju i kada se promenljive transformišu u pogodne tipove podataka, može se započeti sa kreiranjem modela. Pre kreiranja modela treba da razumemo cilj data mining projekta i vrstu data mining zadatka koji će se koristiti. Za svaki data mining zadatak postoji nekoliko odgovarajućih algoritama. Preciznost algoritma zavisi od prirode podataka kao što su; broj stanja atributa koji se koriste za predviđanje, prenos vrednosti svakog atributa, veza između atributa itd. U ovom početnom delu projekta potrebno je sastaviti tim poslovnih analitičara koji su eksperti u određenoj oblasti.
4. Procena kvaliteta modela – U delu kreiranja modela mi kreiramo skup modela koristeći algoritme i parametre podešavanja ali nakon kreiranja moramo izvršiti i evaluaciju tog modela. Postoji nekoliko popularnih alata za evaluaciju kvaliteta modela. Najpoznatiji je lift dijagram. On koristi već istreniran model kako bi predvideo vrednosti koje će se dobiti iz skupa podataka koji se testira. Na osnovu vrednosti koje se dobiju i verovatnoće on grafički prikazuje model na dijagramu.
5. Kreiranje izveštaja – Nakon kreiranja modela i evaluacije kvaliteta tog modela vrši se kreiranje izveštaja koji se dostavljaju menadžerima na uvid. Većina data mining alata ima osobinu kreiranja izveštaja koji omogućuje korisnicima da generišu prethodno definisan izveštaj sa tekstualnim i grafičkim detaljima data mining modela. Postoje dva osnovna tipa izveštaja: izveštaji o pronađenim obrascima i izveštaji o predviđenim vrednostima modela.
6. Ocenjivanje modela – U mnogim data mining projektima, pronalaženje obrazaca je samo pola posla; konačni cilj je upotreba tog modela za predviđanje. Predviđanje se još naziva i scoring u data mining terminologiji. Da bi dobili predviđene vrednosti moramo da imamo već istrenirani model i skup novih podataka.
7. Integracija data mining modela u aplikaciju – Integrisanje data mining modela u poslovne aplikacije predstavlja ponovnu primenu poslovne inteligencije na poslovni sistem tj. zatvaranje petlje za analizu. Sve više poslovnih aplikacija uključuje i data mining komponentu a prednosti data mining-a su velike. Na primer CRM (Customer Relationship Management) aplikacije mogu imati data mining osobine koje grupiše kupce u segmente, ERP (Enterprise Resource Planning) aplikacije mogu imati data mining osobine koje im koriste da predvide obim proizvodnje. On-line knjižara može dati potencijalnim kupcima preporuke knjiga. Integrisanje data mining osobina, pogotovo komponente za predviđanje u aplikacije jedan je od bitnijih koraka data mining projekta. Ovo je ključni korak za uvođenje data mining-a u masovnu upotrebu [3]. 
8. Upravljanje modelom – Održavanje statusa data mining modela predstavlja pravi izazov. Svaki data mining model ima svoj životni ciklus. U nekim oblastima primene obrasci su relativno stabilni i modeli ne zahtevaju učestalo ponovno treniranje modela. Ali u mnogim oblastima obrasci se menjaju često. Trajanje jednog data mining modela je ograničeno. Nova verzija modela se mora praviti često. Određivanje preciznosti modela i kreiranje novih verzija ovog modela bi trebalo biti postignuto korišćenjem automatizovanih procesa.

5. TOK PODATAKA

Data mining proizvodi su ključni član porodice za skladištenje podataka. Slika 5. ilustruje tipičan tok podataka jedne kompanije gde data mining može biti primenjen na različitim nivoima.
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slika 5. Tipičan tok podataka u poslovnim sistemima
Poslovna aplikacija skladišti podatke dobijene transakcijama u online bazu podataka za procesiranje transakcija (OLTP). Ti podaci se ekstrahuju, transformišu i redovno skladište u skladište podataka (DW). Šema skladišta 
podataka je generalno drugačija od šeme OLTP-a. 
Tipična šema skladišta podataka ima oblik zvezde ili pahuljice sa tabelama transakcija u sredini šeme, koje su okružene skupom tabela dimenzija. Kada se skladište podataka popuni mogu se praviti OLAP kocke na osnovu skladištenih podataka. Data mining se može  primeniti u svakoj fazi toka podataka tj. može se primeniti i na podacima u OLTP bazama podataka, na podacima u skladištima podataka ali i za analizu OLAP kocki.
6. ZAKLJUČAK
Familija proizvoda Business Intelligence zajedno sa data mining proizvodima je unela nov, revolucionaran pogled na rešavanje problema upravljanja podacima u poslovnim sistemima. Pojavom data mining-a kompanije konačno mogu da u potpunosti iskoriste sakupljene podatke i da poboljšaju ne samo svoje poslovanje, već i izuzetno važnu komunikaciju sa kupcima. Konačno su kupac i njegove potrebe stavljene u prvi plan. Značaj data mining-a je vidljiv i u oblasti menadžmenta. Menadžerima je olakšano donošenje važnih odluka na osnovu data mining analiza. 
Iako je data mining relativno nova oblast ona se u svetu već uveliko koristi i daje dobre rezultate. Nadajmo se da će i kompanije u našoj zemlji shvatiti značaj i prednosti data mining-a i početi sa  njegovom masovnijom primenom što pre.
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