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Sazetak: Kako je bitka za svaki, pa i najmanji deo kolaca na trZistu
velika, sve veci broj kompanija pronalazi resenja kako bi Sto vise
unapredila i poboljsala svoje poslovanje. Jedno od resenja je i Data
Warehouse i OLAP, tj. njihovi alati, koji menadzerima, odnosno
korisnicima daje mogucnost da uz minimalne napore dodu do veoma
bitnih podataka koji su im od znacaja za poslovanje. U radu su, na
konkretnim primerima u obrazovanju Beogradske akademije, prikazani
neki od primera analize podataka, a sve u cilju poboljsanja kvaliteta
nastave.

Kljucne reci: skladiste podataka / biznis inteligencija / alati / znacaj.

uvoD

Pravovremene i relevantne informacije o svim aspektima poslovanja od
klju¢nog su znacaja za svako preduzece. Kao vazan koncept efikasnog
odlucivanja nalaze se i skladiSta podataka, odnosno engleski Data
Warehouse. SkladiStenje podataka Kkoristi razne metode kao Sto su:
analiticka obrada, rudarenje podataka i otkrivanja znanja iz mnostva
podataka. Ovim metodama Zeli se postici vid ,inteligentnog” poslovanja
preduzeca u sve kompleksnijoj trziSnoj utakmici. Za to se ve¢ ustalilo ime
poslovna inteligencija (eng: business intelligence).

1 Beogradska akademija poslovnih i umetnickih strukovnih studija, Kraljice Marije 73, 11 000
Beograd, e-mail: bojan.mrdja@bpa.edu.rs

2 Fakultet za ekonomiju i inZenjerski menadZzment u Novom Sadu, Cvecarska 2, 21 000 Novi Sad,
e-mail: dragan.solesa@fimek.edu.rs
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Za uspesnu evaluaciju u poslovnim, a isto tako i u nau¢no-obrazovnim
krugovima, potrebni su ,brzi” izveStaji iz viSe izvora sa malo podataka koji
puno ,govore”. Analiticko procesiranje podataka (On Line Analytical
Processing - OLAP) i skladiste podataka (Data Warehouse - DW)
omogucavaju sve navedeno. Konkretno, ako pricamo o obrazovanju, ono
kao nematerijalna delatnost ima drugacije potrebe za informacijama od
,standardnog” biznisa.

Autori Jeff Guan, William Nunez, John F. Welsh u radu Institutional strategy
and information support: the role of data warehousing in higher education,
istrazuju izazove sa kojima se fakulteti i univerziteti suocavaju u
upravljanju informacijama neophodnim za strateSko planiranje i
donoSenje odluka i skladiStenje podataka kao pristup upravljanja znanjem
u visokom obrazovanju (Guan, Nunez, Welsh, 2002, str. 168-174).

U svom radu The evolution of big data and learning analytics in American
higher education Picciano, A. G. kaZze da iako velika koli¢ina analitickih
podataka nije reSenja za reSavanje svih pitanja i odluka sa kojima se
suocavaju visokoskolski menadZeri, ona moZe postati deo reSenja
integrisanih u administrativne i nastavne funkcije. Rad analizira
evoluirajuc¢i svet velikih podataka i analitike u americkom visokom
obrazovanju (Picciano, 2012, str. 9-20).

Rad Big data and analytics in higher education: Opportunities and challenges
identifikuje savremene izazove sa kojima se suocavaju institucije visokog
obrazovanja Sirom sveta u sve konkurentnijem i sloZenijem okruZenju, i
istrazuje potencijal Big Data u reSavanju ovih problema. U zakljucku se
navode buduce smernice u vezi sa razvojem i implementacijom projekata
Big Data u visokom obrazovanju (Daniel, 2015, str. 904-920).

OLAP - ONLINE ANALYTICAL PROCESSING

Online analytical processing je alat za analizu i organizaciju podataka
najces¢e smestenih u Data Warehouse. Sustina OLAP-a je organizacija
podataka koriS¢enjem mutlidimenzionalnih modela veza.
Multidimenzionalno povezani podaci su sumirano strukturirani ,pogled”
na poslovne podatke, Sto omogucava bolji uvid u podatke.

Osnovni elementi OLAP sistema su: (1) baze sa podacima koje €ine osnovu
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dalje analize, (2) OLAP server koji sluZi za upravljanje, organizaciju i
manipulaciju podacima, (3) korisnicki interfejs, kao i interfejs prema
drugim aplikacijama (npr. Excel) i (4) administratorski alati.

Ovakva vrsta analitickog procesiranja podataka moZe se vrsiti nad
relacionom bazom podataka, ili nad pripremljenim skladiStem
podataka.

OLAP alati su usmereni prema ,secenju” i ,kockanju” podataka. Kao takvi,
oni zahtevaju jak sloj meta podataka (metadata) kao i fleksibilnost u
prvom planu. To su tipi¢no teSke osobine za postizanje, za bilo koji in-
house sistem. Stoga je najbolje kupiti postojeci OLAP alat pre nego izgraditi
nov ispocetka (Sukanovi¢ M., Delibasi¢ B., 2008).

Pre nego Sto razmotrimo Kkriterijume za odabir OLAP alata, potrebno je
napraviti razliku izmedu dva tipa OLAP alata - MOLAP (Multidimensional
OLAP) i ROLAP (Relational OLAP). Kod MOLAP tipa OLAP alata kocka se
stvara iz relacionih izvora podataka. Kada korisnik generiSe zahtev za
izveStajem, MOLAP alat moZe da generiSe rezultate brzo jer su svi podaci
unapred stvoreni unutar kocke. ROLAP je tip OLAP alata koji se, umesto
da sve unapred stvara unutar kocke, ponasa kao pametni SQL generator.
On obicno dolazi uz ,Dizajnerske” modele, gde administrator skladista
podataka moZe da precizira vezu izmedu relacionih tabela, kao i nacin na
koji se dimenzije, atributi i hijerarhije mapiraju u osnovne tabele baza
podataka (Sukanovi¢ M., Delibasi¢ B., 2008).

Zarazliku od SQL upita, koji se postavljaju nad transakcionom bazom i koji
odgovaraju na pitanje Sta se u bazi podataka nalazi, OLAP ulazi u sferu
znaCenja podataka i odgovara na pitanja da li su neke pretpostavke
izdvojene iz baze podataka istinite. Odnosno, OLAP stvara seriju
hipotetickih zakonitosti i veza izmedu podataka i koristi sisteme upita da
ih potvrdi ili opovrgne (Ciri¢ B., 2006).

SKLADISTE PODATAKA (DATA WAREHOUSE)

Data Warehouse se moZe formulisati na razli¢ite nacine ali je jako tesko
precizirati definiciju. Njegova sustina jeste da podrzava analiticku obradu
pruZajudi ¢vrstu platformu integrisanih istorijskih podataka iz kojih se
vrSi analiza (Immon, 1996). Data warehouse podrazumeva softverske
alate i obezbeduje arhitekturu za razumevanje poslovnih podataka i
koriSc¢enje istih za donoSenje strateskih odluka.
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Data Warehouse je namenski razvijen i dizajniran za izvrSavanje upita
(Query) ianalizu nad podacima, nasuprot transakcionoj bazi podataka, ¢ija
primarna uloga jeste svakodnevno skladiStenje i ¢itanje podataka (npr.
evidentiranje radnji studenta, Stampa i izdavanje uverenja itd.). SkladiSte
podataka integriSe podatke iz viSe heterogenih izvora, a za podrsku
analize ponaSanja, razvoja i rezultata organizacije (Mati¢, 2014). Ono
sadrzi istorijske, sumirane podatke koji mogu biti preuzeti iz jedne ili viSe
transakcionih baza podataka, ali i iz drugih izvora. Svrha jeste uloga pri
izradi sistema za pomo¢ u odlu¢ivanju, predvidanju i merenju
performansi. SkladiSte podataka ima slede¢e prednosti: (1) analiza
informacija je prilagodena korisnicima, menadZerima i analiticarima, (2)
prikazuje kumulativne podatke, (3) prikazuje zbirno podatke iz viSe baza
podataka, bez prikaza duplih podataka i (4) omogucava koriséenje
razlic¢itih alata.

Informacije koje se nalaze u Data Warehouse predstavljaju ,rudnik zlata”
koji moZe biti istraZivan i eksploatisan za svrhu razumevanja, merenja i
kontrole obrazovnog procesa (Romero i Ventura, 2013, str. 12-27). Proces
izgradnje skladista podataka je sloZen i zahteva vreme, ali kad se jednom
izgradi doneée uStedu u vremenu analiticara i viSedimenzionalne
mogucnosti analize podataka.

DATA MINING

Rudarenje podataka (Data mining - DM) je u samoj osnovi poslovne
inteligencije (Business intelligence — Bl) i predstavlja analize u procesu
otkrivanja znanja memorisanog u bazi podataka (Knowledge Discovery in
Database — KDD). Data mining ima za cilj da kroz povezivanje podataka
u okviru baze iz nje izvuce znanje o poslovnom sistemu i pretvori ga u
strukturu informacija koju Covek lako razume i interpretira. Ono
omogucava mnogo bolje upravljanje podacima, pripremu i modelovanje
podataka, analizu veza izmedu podataka, analizu njihove upotrebljivosti
i kompleksnosti, vizuelizaciju i onlajn izmene. 2000. godine Microsoft i
nekoliko drugih velikih kompanija poceli su da podrzavaju
viSedimenzionalni model baze podataka. U takvom modelu podaci
predvideni za analizu su obradeni i importovani u viSedimenzionalne
kocke koje su snimljene u trajno skladiSte na hard disku. Time je
omoguceno da svaki poslovni korisnik moZe da posSalje upit kocki za
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prikaz informacija koje su evaluirane u budu¢nosti u odnosu na vreme
kad je kocka nastala. Ovo je ujedno i jedan od glavnih razloga zasto
viSedimenzionalna kocka pruza odli¢ne performanse kada je u pitanju
analiza seta podataka koji je obiman i kompleksan. Jednom kada je kocka
napravljena i formirana ona moze biti iskoriS¢ena od strane poslovnih
korisnika za analizu i kreiranje izvestaja (Bankovi¢, 2012).

ALATI ZA IMPLEMENTACLU SISTEMA POSLOVNE INTELIGENCLJE

Da bi se implementirao sistem za poslovnu inteligenciju koriste se razna
softverska reSenja i platforme koje naj¢eS¢e poseduju standardne
komponente za skladiStenje podataka, ekstrakciju, transformaciju i
uCitavanje podataka u skladiste, kao i analizu podataka i izveStavanje.
Komponente predstavljaju ujedno i osnovu sistema poslovne inteligencije.
Postoji veliki broj komercijalnog BI softvera na trzistu, ali takode postoji i
besplatni open source Bl softver, koji istina ima odredene limite, ali i
omogucava korisnicima da izmene source kod i tako ga prilagode svojim
potrebama. Postoje ostali alati i BI tehnologije, a to su neuronske mreZze,
stabla odlucivanja, Kklaster analiza, balansirane kartice rezultata i
alarmiranje, kao i vizuelizacija informacija kontrolne table (Mati¢, 2014).
Neka poznatija komercijalna reSenja su: (1) Oracle Business Intelligence
Enterprise Edition, (2) Microsoft SQL ServerBI Platform, (3) IBM Cognos
Business Intelligence, (4) MicroStrategy Analytics Platform, (5) SAP
BusinessObject Bl Platform. Najpoznatiji open source sistemi su: (1)
Jaspersoft, (2) Palo, (3) SpagoBl, Pentaho i (4) Eclipse BIRT. Najpoznatiji
Business Intelligence komercijalni sistem je Microsoft-ov SQL Server
Business Intelligence System. On se sastoji iz viSe komponenata: (1)
Microsoft SQL Server Database Engine, (2) Microsoft SQL Server Integration
Services (SSIS), (3) Microsoft SQL Server Analysis Services (SSAS) i (4)
Microsoft SQL Server Reporting Services (SSRS).

Microsoft SQL Server Database Engine je komponenta koja je standardna u
Microsoft SQL sistemu za upravljanje bazom podataka. SSIS omogucava
pravljenje takozvanih SSIS paketa. SSIS paketi imaju u sebi skup
operacija nad podacima. Neke od standardnih operacija su skupljanje
podataka iz  razliCitih izvora, procesiranje, preciS¢avanje,
transformacija i kona¢no punjenje skladista podataka. SSAS
komponenta je modul za rad sa multidimenzionalnim podacima. Ona
kao takva omogucava kreiranje i upravljanje OLAP kockama i
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interaktivnu analizu podataka. To se sve postize zadavanjem
specijalnih upita u sistem MDX (Multidimensional Expressions). SSRS je
komponenta koja sluzi da obezbedi funkciju izveStavanja. U okviru ove
komponente integrisane su funkcionalnosti za kreiranje i upravljanje
izveStajima, automatizaciju distribucije izveStaja, pristup izvesStajima
pomocu integrisane veb aplikacije i posebnog veb servisa koji
omogucava pristup izveStajima od strane drugih aplikacija. Platforme,
kao S$to je Microsoft SQL Server BI, omogucavaju centralizovano
skladiStenje podataka, analizu i izveStavanje na nivou kompletne
organizacije, Sto ima veliki broj prednosti (Petkovi¢, 2020). Neke od
njih su dostupnost informacija na nivou organizacije, obezbedenje
centralnog repozitorijuma =za istorijske podatke, izbegavanje
redundanse podataka, pracenje i predvidanje trendova na nivou
organizacije itd. S druge strane, postoje i odredeni nedostaci, kao $to su
prilicno dugotrajan i kompleksan razvoj sistema, kao i naknadne
izmene i odrzavanje. Cak i kod manjih izmena u modelu podataka
potrebno je angaZovati IT osoblje i utroSiti znacajno vreme da se
izmena implementira u sistemu i postane upotrebljiva na nivou
organizacije. U odredenim slucajevima ovakve situacije nisu pogodne
za naprednije poslovne korisnike koji Zele odmah da iskoriste nove
izvore podataka ili da u nekoj manjoj meri prilagode postojeci pogled
na podatke. Za reSavanje ovakvih problema na raspolaganju su
alternativni alati koji mogu da obezbede dodatne elemente
fleksibilnosti i da posluze kao dopuna klasi¢nim BI platformama (Miji¢,
Vico, 2017).

Za upravljanje, vizuelizaciju i analizu podataka poslovni korisnici, kao Sto
su npr. menadZeri, mogu koristiti i neki malo manje sofisticiran alat kao
Sto je Microsoft Excel. PoSto su podaci pripremljeni (OLAP i Data
Warehouse) rad i analiza moZe se realizovati pomocu Excel pivot tabela i
pivot grafikona. Na konkretnom primeru (slika 1) prikazac¢emo prakti¢nu
primenu i prednosti OLAP i Data Warehouse.
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Slika 1. Uspeh iz predmeta Informacione tehnologije u biznisu

A B C D E F
1 PredmetiiOstale Obaveze INFORMACIONE TEHNOLOGUE U BIZNISU [
2 Nastavnik Saradnik.Predavac Ljubici¢ dr Dusan x
3
4 Row Labels +10_0d_Polozilo% 6_0d_Polozil 7_0d_Polozil 8_0d_Polozil 9_0d_Polozil
5 9_2009 April Redovan 3,61% 51,03% 25,26% 12,89% 7,22%
6 90_2019 Januar Redovan 4,94% 29,63% 32,10% 12,35% 20,99%
7 91_2019 April Redovan 3,45% 62,07% 20,60% 6,90% 6,90%
8 |92_2019 Juni Redovan 0,00% 100,00% 0,00% 0,00%)| 0,00%
9 93_2019 Septembar Redovan 0,00% 82,35% 11,76% 5,88% 0,00%
10 94_2019 Oktobar Redovan 0,00% 83,33% 16,67% 0,00% 0,00%
11 95_2019 Oktobar Il Vanredan 0,00% 75,00% 25,00% 0,00% 0,00%
12 96_2019 Decembar Vanredan 0,00% 100,00% 0,00% 0,00% 0,00%
13 Grand Total 3,53% 50,59% 25,00% 11,18% 9,71%

14

Izvor: Autori

U ad hoc3 upitu prikazan je uspeh iz predmeta Informacione tehnologije u
biznisu u svih 8 ispitnih rokova 2019. godine kod profesora dr DuSana
Ljubicica (slika 1.). Procenti predstavljaju broj dobijenih ocena u odnosu
na ukupan broj ocena studenata koji su polagali ispit. Za realizaciju ovog
upita trebalo nam je svega par minuta. Jednim upitom obuhvatili smo sve
rokove za datu godinu i procenat dobijenih ocena za dati predmet, a kao
atribute moZemo dodati studijski program, vise nastavnika, generaciju,
zavrSenu srednju skolu itd.

Ovde vidimo praktican primer u kojem dolazi do izrazaja
multidimezionalna organizacija podataka Data Warehouse-a.

Pivot tabele, ili izvedene tabele, omogucavaju brzo sagledavanje i analizu
podataka, sumarno prikazivanje podataka i pravljenje razli¢itih vrsta
izveStaja (Ljubici¢, Franji¢, 2016, str.140-157). Strucnjaci iz IT-a su
suvisni pri koriS¢enju ovog alata, jer se podrazumeva poznavanje Excel-
a. Da smo za izradu ovakvog izveStaja koristili transakcionu bazu
podataka u koju npr. studentska sluzba unosi podatke, morali bi
angazovati programere kojima bi trebalo vremena da ovakav upit na
zahtev menadZera izrade. SAm analiti¢ar, morao bi da napravi makar
minimalnu dokumentaciju koja bi programeru dala uvid u zahtev za
izradu izveStaja, Sto takode zahteva vreme. S druge strane, svaki put kada
promenimo atribute i parametre u Pivot tabeli, OLAP ¢e osveZiti sadrZaj
izveStaja Pivot tabele ili grafikona tako da se dobiju vrednosti bazirane
na novim podacima (Ferrari, 2017). Graficki prikaz podataka iz Pivot

3 Ad hoc podrazumeva re$enje za specificne probleme koje nije moguce generalizovati
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tabele (slika 2) ima za svrhu bolju preglednost i uvid u podatke, te lakSe
donoSenje odluka.

Slika 2. Pivot grafikon ocena po rokovima za predmet ITB za prof. dr DuSana
Ljubici¢a

m10

5 no
10 8
* 8 _ B .
0 L)

90 2019 91 2019 92 2019 93 2019 94 2019

Januar April Juni Septembar Oktobar

Redovan Redovan Redovan Redovan Redovan

Izvor: Autori

STUDIJA SLUCAJA

Beogradska akademija poslovnih i umetnickih strukovnih studija je
realizovala projekat ,Poslovna inteligencija kao alat za merenje procesa”
gde koristi poslovnu inteligenciju, kao alat za analizu i merenje rezultata
procesa obrazovanja. Primarni cilj ovog projekta bio je unapredenje i
provera kvaliteta obrazovanja. KoriS¢eni su podaci iz transakcione baze o
studentskoj evidenciji za poslednjih 14 godina. U alatu Integration Services
kreirani su ETL paketi, a Analysis Services su koriS¢eni za podrSku analize
poslovnih podataka i isporuku Online Analytical Processing (OLAP)
funkcionalnosti u aplikacije poslovne inteligencije.

Slike 3 i 4 prikazuju podmodele transakcione baze ERCTIM, koja
predstavlja studentsku evidenciju. Ovde se daju samo dva podmodela koji
su bili od interesa prilikom definisanja Data mart-a ili Data warehouse.
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Slika 3. Podmodel Prijava ispita
SpisakZaPolaganje SpisakZaPolaganjeStavka
9| spisaka = || spisakiD Al
_I RasporedPolaganjaStavk... k= . _I Ocena
4 StatusSpiska j IspitnaPrjavalD
_I Datum J StatusStavkeSpiskaZaPolaganje
J UradioOperater _I UradioOperater
_I DatumObrade J DaturrObrade
J NastavnikSaradnikID . _?j stavkaspiskaid |
_I BrojStrana J PrisutnostNaIspitu
_l cB)r:éSfIa;/h jooﬂ 8_| RedBrUSpisku k1
W
IspitnaPrijava IspitniRok
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Predmeti_i_Ostale_Obave | Student.1D ool | G°d_i”als_"“"°gk°ka
j Predmet_i Ostale_Obaveze... & | RedniBrojPolaganja J NazivIspitnogRoka
j Sifra_Nastavne_Obaveze Lomod J StatusPrijave :I VSEaR'-J-ka -
_I Naziv_Nastavne_Obaveze _I DatunStatusalspitneStavke _I PriavljivanjaOd
_I Klasifikacija_Predmeta_ID - j RasporedPolaganjaStavkalD J PrjavfiivanjaDo
& _I Ispitivac _I NaknadnePrijaveOd
) j Promenalspitivaca J NaknadnePrijaveDo
! J NacinPrijavljivanja _I PolaganjeOd
_I DatunPrijave J PolaganjeDo
StavkaNastavnogPlana J IspitniRokID _| Status |
_?I StavkaNastavnogPlanald ;I _I Bricano _I UradioOperater v
ORG_1d : Jd_ L|—I
j Nastavni_Plan_ID j g:i:gz::’:r
J Predmet 1 Ostale_Obave... _I Predmet_i_Ostale_Obaveze_ID
_I OdSermestra _I _I StavkaNastavnogPlanaID
| nocoeee Y -G -
3 o= RasporedPolaganja
i] 8 j RasporedPolaganjaStavkalD 4|
8 i | 1sptniRokiD
Godisnja_Obaveza = : w | Godisnja_Obaveza_ID
_?I Godisnja_Obaveza_ID = Student _I Kapacitet_Ucionice_ID
J Skokska_Godina ﬂ Student_ID o _I Datum
_I Nastavnik_Saradnik_ID - _I Brojlndeksa _I Vreme |
J Ima_Izbor_Nema_Izbor _I Prezime_Studenta _I Odsek
_I StavkaNastavnogPlanalD j _l Ime_Roditelja _I GeneracijaOd
_l Ime_Studenta | GeneraciiaDo LI
| orcud v

Izvor: Autori
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Slika 4. Podmodel Studenti i ispiti
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Slika 5 prikazuje multidimenzionalni model Data Warehouse ili Data Mart-
a u obliku snowflake Seme. U bazi ERCTIMDWPROLAZNOST vide se
dimenzione i fakt tabele.

Slika 5. Model baze ERCTIMDWPROLAZNOST

Nastavni_Centar
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:I Sifra_Nastavnog_Centra
J Naziv_Nastavnog_Centra

Nastavnik_Saradnik FactPrisutnost StatusStudenta
j Nastavnik_Saradnik ID | 1sptnokaD j StatusStudentaID
7' Sifra_Nastavnika | Predmet_i Ostale Obaveze ID J NazivStatusast
| Prezime || Mastavnik_Saracnk_ID
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_I Status | Promenalspitivaca Student
W = | =) L—od|| @ Student_ID
I— | 161 | Brojindeksa
_I {71 Prezime_Studenta
_I [8] | Ime_Roditeja
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| VstaRoka _I IspitnaPrijavalD | NastavniCentarld
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J Sifra_Nastavne_Obaveze
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Izvor: Autori

Primenom ETL operacija podaci iz transakcione baze se prebacuju,
transformisu, ciste i pune u dimenzionu bazu ERCTIMDWPROLAZNOST.
Na slici 6 se vide detaljni zadaci koji se okidaju prilikom izvrSenja ovog
paketa. Prvo se kroz izvrSavanje skriptova vrsi sredivanje baze
ERCTIMDWPROLAZNOST. Koraci koji ovo rade su od 1 do 17. Korak 18
izgleda kao na slici 7, a u njemu se kroz data flow prikazuje tok podataka
odnosno detaljni koraci punjenja fakt tabele. Poslednji korak, broj 19,
predstavlja analysis services processing task koji ima funkciju procesiranja
i osveZzavanja kocke.
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Slika 6. SSIS Paket
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Izvor: Autori

Slika 7. Data flow Ubaci fakte
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Izvor: Autori

Prilikom pravljenja kocke krenuli smo slede¢im koracima:

1. Definisali smo Data source
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Slika 8. Data source

¥ Data Source Designer !EI E

General | Impersonation Information |

Data source name: |ERCTIMDWF'ROL.&ZNOST ds

Izvor: Autori

Na slici 9 vidimo da ovaj data source ima sledeci Connection Manager koji
se konektuje na bazu ERCTIMDWPROLAZNOST.

Slika 9. Connection manager

Connect to a database

¥ Select or enter a database name:
IERCTIMDWPROLAZNOST j

" Attach a database file:

Izvor: Autori

2. Definisali smo Data Source View
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Slika 10. Data Source View
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Izvor: Autori

3. Definisanje kocke, dimenzija, atributa i fakt tabele
4. Pregled raznih vrsta izveStavanja kroz kocku, slika 11
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Slika 11. Primer kocke prolaznosti kod profesora Dusana LjubicCi¢a na
predmetu Informacione tehnologije u biznisu u ispitnim rokovima januar i
april
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oy Teaslos 9_2009 April Redovan |3.61% 7.22% 12.69% 25.26% 51.03%
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[zvor: Autori

Slika 12. Primer kocke prolaznosti iz matematike u Cetiri ispitna roka

Dirmension I Hietatchy | Cperatar I Filket Expression
Predmeti i Ostale Obaveze 85 Predmetii Ostale Obaveze Equal I MATEMATIES

<5elect dimension =

Drrop Filker Figlds Here

Drop iColumn Fields Here
Naziv ispitnog roka v |UKUPND|Izasli|Odustali(s |6 [7 [ |5 [10[Promena Ispitivaca
Januar Redovan 1992 1690302 860 406 209 123 74 15 584
Aipril Redavan 1251 957 204 47035772 47 3 1 449
Juni Redavan 704 563 141 24124058 20 3 1 280
Septembar Redovan 1064 702 362 39823543 17 3 0 319
iGrand Total 1768 1265503 639475107 37 & 1 599

Izvor: Autori

ZAKLJUCAK

Na osnovu obradenog primera i primenom OLAP tehnologije koriS¢enjem
jednog od dostupnih alata, konkretno Microsoft-ovog multidimenzionalnog
analitickog servisa (Multidimensional Analysis Services), koji je u prakti¢noj
primeni poznat i pod nazivom analiticka kocka, zbog svog
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viSedimenzionalnog prikaza medusobno povezanih podataka, dosli smo do
zakljuCka da koriS¢enje poslovne inteligencije u oblasti visokoskolskog
obrazovanja moZe znacajno da doprinese unapredenju Kkreiranja
statistickih izveStaja koji imaju svoju primenu u detaljnoj analizi razlicitih
kategorija studijskih programa, angaZovanja profesora na studijskim
predmetima, statusa studenata, kao i konacnog ishoda i rezultata.

Ovo vidimo na primeru Uspeh iz predmeta Informacione tehnologije u
biznisu (slika 2) gde je, uvozom podataka iz analitickog servisa u Excel
Pivot tabelu, vrlo lako zakljuciti kako se obavezno prisustvo redovnih
studenata direktno odrazava na ispitne rezultate - redovni studenti
procentualno imaju znatno bolje ocene od vanrednih.

Kao sto je ve¢ pomenuto u radu, za prikaz podataka moze se Koristiti i SSRS
- Microsoft Reporting Services ili SSMS - menadZment studio. Tako da
moZemo slobodno re¢i da sam nacin generisanja izveStaja zavisi od
preferencija i poznavanja alata samih korisnika.

Ono S$to je od sustinskog znacaja je da kreiranjem modela poslovne
inteligencije primenom ETL (Extract, Transform, Load) procesa
upotrebom Microsoft SSIS-a za skladiStenje podataka u Data Warehouse,
dobijamo moguénost da brzo pristupimo podacima koji menadZerima u
nastavi mogu biti od koristi za donoSenje klju¢nih odluka koje se odnose
na unapredenje nastave.

Multidimenzionalni analiticki model, kao Sto je napred navedeno, u
zavisnosti od tipa izveStaja i podataka kojima je potrebno pristupiti, moZze
da koristi MOLAP, ROLAP i HOLAP metod - ovde se radi o nivou agregacije
koju je potrebno postici za kreiranje i samoj brzini generisanja izvestaja.
0d slucaja do slucaja poslovni analiticar ¢e primeniti predefinisanu
agregaciju i importovati podatke u model, ocitavati ih direktno iz skladiSta
podataka ili pak koristiti metadata agregiranu strukturu sa direktnim
pristupom skladiStu podataka. Imajuéi u vidu da bi nas ulaZenje dublje u
detalje samog procesa odvuklo od osnovne teme rada sa fokusom na
upotrebnu vrednost alata poslovne inteligencije u odnosu na direktne SQL
upite koji se koriste nad relacionom bazom, bitno je napomenuti da za
razliku od poslovne inteligencije osnovni nedostatak direktnih SQL upita
je brzina kojom se dolazi do podataka, fleksibilnost korisnika da
samostalno kombinuje mere i dimenzije bez asistencije programera kao i
nemogucnost kombinovanja podataka iz razlicitih izvora.
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S obzirom da SQL upiti mogu biti kreirani u formi View-ova za staticke
izveStaje ili dinamicki gde je omoguceno iz Excel-a proslediti parametre
SQL Stored Procedures ocigledno se namece zakljutak da nam je za
direktnu komunikaciju sa relacionom bazom i generisanje izveStaja
potreban programer koji ¢e u zavisnosti od naSih potreba morati da
modifikuje upit izmenom postojeceg ili pisanjem novog koda.

Sledeca bitna stavka u poredenju ova dva metoda je pretpostavka rada sa
velikom koli¢inom podataka. Cak i u situaciji da se opredelimo za SQL
upite sa namerom da zaobidemo KkoriS¢enje poslovne inteligencije,
struktura skladiSta podataka je prilagodena za obradu velike koli¢ine
podataka u kratkom vremenskom periodu. Za razliku od transakcionih
baza koje su prilagodene za generisanje analitickih podataka koji odnose
na kraci vremenski interval, za sve vidove agregacija i prikaz istorijskih
podataka za statisticko izveStavanje, namenski su osmisljene Snowflake i
Star veza tabela u Bl modelu. One u centar stavljaju tabele u koje se unose
promene (fact tables) i povezuju ih sa tabelama Sifarnicima (dimension
tables). Ispravno kreiranje veza u modelu je od izuzetnog znacaja jer se
time postize optimizacija izvrSavanja najsloZenijih viSedimenzionalnih
upita.

Takode, ono S$to daje neupitnu prednost BI alatima je mogucnost
kombinovanja podataka iz razlicitih izvora, sto je u SQL Server-u svedeno
samo na kombinovanje podataka tj. komunikaciju izmedu dva ili visSe
remote SQL Server-a.

Business Intelligence tehnologija je jedna od IT tehnologija koje se najbrze
razvijaju. Tako prate¢i moderne trendove, u fokusu je prelazak sa desktop
na online SaaS (Software as a Service). Ovim se Microsoft-ov
multidimenzionalni model, koji je bio instaliran na lokalnim serverima
zamenjuje Azure tehnologijom - Azure Synapse, a integracioni servisi sa
Azure Data Factory tehnologijom sa znatno veim mogucénostima
integracije podataka iz razlicitih izvora i kombinovanjem jezika i alata.

LITERATURA

1. Bankovi¢ M. (2012) Poslovna inteligencija, Visoka tehnicka Skola
strukovnih studija, Kragujevac.
2. Ciri¢ B. (2006) Poslovna inteligencija, Data Status, Beograd.



88

Mrda Bojan, Solesa Dragan

9.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Daniel, B. (2015) Big Data And Analytics In Higher Education:
Opportunities And Challenges, British journal of educational
technology, 46 (5), 904-920.

Ferrari A. (2017) Analyzing Data with Power Bl and Power Pivot for
Excel (Business SKills), 1st Edition, Microsoft Press.

Guan J., Nunez W., Welsh J.F. (2002) Institutional Strategy And
Information Support: The Role Of Data Warehousing In Higher
Education, Campus-Wide Information Systems, 19(5), 168-174.
http://www.goranklepac.com/index.asp?j=HR&iz=1&sa=1&vi=1&hi
=1, Pristupljeno 30.01.2020.

Inmon, W. H. (1996) The Data Warehouse And Data Mining,
Communications of the ACM, 39(11), 49-5.

Inmon, W. H. (2005) Building The Data Warehouse. John Wiley &
sons.

Kimball R. (1996) The Data Warehouse Toolkit: Practical Techniques
for Building Dimensional Data Warehouses, Wiley.

Ljubici¢ D., Franji¢ A. (2016) Excel 2010, Beogradska poslovna Skola
- Visoka Skola strukovnih studija, Beograd.

Mati¢, R. (2014) MenadZment informacioni sistemi, Beogradska
poslovna $kola, Beograd.

Miji¢ D., Vico G. (2017) Poslovna inteligencija i Self-Service Bl alati u
funkciji analize podataka u poljoprivredi.

Preuzeto sa https://infoteh.etf.ues.rs.ba/zbornik/2017/radovi/P-
3/P-3-5.pdf.

Petkovi¢ D. (2020) Microsoft SQL Server 2019: A Beginner's Guide,
Seventh Edition, McGraw-Hill Education.

Picciano, A.G. (2012) The Evolution Of Big Data And Learning
Analytics In American Higher Education, Journal of Asynchronous
Learning Networks, 16(3), 9-20.

Romero, C., Ventura, S. (2013) Data Mining In Education, Wiley
Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery,
3(1), 12-27.

Sukanovi¢ M., Delibas$i¢ B. (2008) Sistemi za podrsku odlucivanju,
FON, Beograd.



DATA WAREHOUSE | NJEGOVI ALATI

89

DATA WAREHOUSE AND ITS TOOLS

Bojan Mrda
Dragan Solesa

Abstract: As the battle for every and even the smallest piece of the pile
on the market is great, a growing number of companies are finding
solutions to improve their business as much as possible. One of the
solutions is Data Warehouse and OLAP, that is, their tools, which gives
managers or users the ability to access, with minimal effort, the very
important data that is important to them for the business. This paper
presents data analysis on concrete examples of the Belgrade Academy,
where the mentioned tools were used with the aim of improving the
quality of teaching.

Keywords: Data Warehouse / business intelligence / tools /
significance.



