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Rezime

Automatsko otkrivanje poslovnih procesa je disciplina koja ima za cilj da analizira podatke
izvucene iz informacionih sistema koji podrzavaju izvrSavanje poslovnih procesa, kako bi se definisali
modeli procesa onako kako se izvrSavaju u realnom sistemu i uocili problemi u performansama procesa.
Podaci o izvrSavanju procesa se transformisu u dnevnike izvrSenja dogadaja, gde nivo kvaliteta podataka
direktno utice na pouzdanost, validnost i primenljivost steCenih uvida o izvrSavanju procesa. Iako postoji
veliki broj softverskih alata za automatsko otkrivanje poslovnih procesa, kao i1 pristupa, algoritama i
tehnika, ne postoji velik broj instrukcija i uputstava na temu odabira pogodnog pristupa prilikom
izvodenja projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Takode, postojece metodologije
automatskog otkrivanja poslovnih procesa se ne bave problemima odabira odgovarajuée tehnike ¢is¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja u odnosi na odgovarajuci problem kvaliteta podataka. Postojeca literatura
sadrzi nekoliko metodologija za izvodenje automatskog otkrivanja poslovnih procesa sa nedovoljno
detaljnim, generickim koracima, taksonomiju tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja i radove koji
izvestavaju o reSenjima za konkretan problem kvaliteta podataka, bez ispitivanja veze izmedu problema
kvaliteta podataka i mogucih resenja.

Ovo istrazivanje tezi da otkrije koji su kljucni faktori automatskog otkrivanja poslovnih procesa
koji utiu na planiranje i izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Takode,
istrazivanje ispituje kako istrazivaci i praktikanti reSavaju probleme kvaliteta podataka i postojanje veze
izmedu problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Stoga, definisana
su dva konkurentna istrazivacka modela.

Kako bi se otkrilo koji su klju¢ni faktori automatskog otkrivanja poslovnih procesa koji uti¢u na
planiranje i izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa, sproveden je sistematski
pregled literature automatskog otkrivanja poslovnih procesa primena u razli¢itim industrijskim
sistemima. Rezultati su pokazali da su klju¢ni faktori vrsta industrije, cilj analize, vrsta poslovnog
procesa, tip automatskog otkrivanja poslovnih procesa i odgovaraju¢i algoritmi i tehnike. Na osnovu
potvrdene, statistiCki znacajne veze izmedu vrste industrije 1 vrste poslovnog procesa, vrste industrije i
cilja analize, cilj analize 1 tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa, algoritama i tehnika,
definisane su smernice za planiranje 1 izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
zavisnosti od vrste industrije 1 cilja analize.

Dalje, empirijsko istraZivanje je sprovedeno medu prominentnim istraZivaima 1 praktikantima
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kako bi se prikupile informacije o percipiranom znacaju i
ucestalosti susreta i primene problema kvaliteta podataka 1 tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.
Rezultati pokazuju koji su najznacajniji u najucestaliji problemi kvaliteta podataka i1 tehnike ¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja, razliku u njihovom znacaju i ucestalosti, 1 potvrduju statisti¢ki znacajnu
vezu izmedu problema kvaliteta podataka i1 tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Na osnovu
predstavljenih rezultata, definisane su smernice za planiranje i izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja
dogadaja za analizu.

Rezultati doktorske disertacije pruzaju podrSku praktikantima i istraziva¢ima automatskog
otkrivanja poslovnih procesa prilikom odabira odgovarajuéeg cilja analize 1 pristupa izvodenja analize
poslovnih procesa u industrijskim sistemima.
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Summary

Process mining is a discipline that analyses real event data extracted from information systems
that support a business process to construct as-is process models and detect performance issues. Process
event data are transformed into event logs, where the level of data quality directly impacts the reliability,
validity, and usefulness of the derived process insights. Due to the novelity of the field, there are
numerous process mining tools, types, algorithms and techniques that can be applied, with a low number
of specific instructions and guidelines on how to select the suitable approach when conducting process
mining projects. Furthermore, current process mining methodologies do not tackle the issue of the
selection of suitable preprocessing techniques regarding a specific data quality issue. The literature
offers several methodologies with generic steps, a taxonomy of preprocessing techniques, and papers
reporting on solutions for data quality issues in particular scenarios without exploring the relationship
between the data quality issues and solutions.

This research aims to discover what are the key factors of process mining projects that influence
the planning and execution steps of process mining. Furthermore, the research questions how process
mining researchers and practitioners solve certain data quality issues in practice and investigates the
nature of the relationship between data quality issues and pre-processing techniques. Therefore, two
concurrent research models were developed.

To discover the key factors of process mining projects that influence the planning and execution
steps of process mining, a systematic literature review of process mining applications in was examined.
The results conclude that the key factors are industry type, analysis goal, business process type, process
mining type, and algorithms and techniques. Based on confirming a statistically significant relationship
between industry type and business process type, industry type and analysis goal, analysis goal and
process mining types and algorithms, a guideline for the planning and execution of process mining
projects is developed.

Furthemore, a study was obtained among prominent process mining researchers and
practitioners, gathering information regarding the perceived importance and frequency of data quality
issues and solutions and the participants' recommendations on preprocessing technique selection. The
results reveal the most important and frequent data quality issues, preprocessing techniques, the gap
between their perceived frequency and importance, and confirm a statistically significant relationship
between data quality issues and preprocessing techniques. Consequently, the overview of how
researchers and practitioners solve data quality issues is presented, allowing the development of
recommendations.

The results of the doctoral dissertation are aiding process mining practitioners and researchers
to properly select suitable analysis goals and select the suitable approach while performing business
process analysis in industrial systems.
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1. UVODNA RAZMATRANJA

Trendovi u automatizaciji poslovnih procesa i upravljanju znanjem o interakcijama unutar procesa su
postali klju¢ digitalne transformacije jedne organizacije. Poslovni procesi predstavljaju srz poslovanja
organizacija jo$ od prihvatanja procesnog pogleda na organizaciju. Poslovna organizacija se posmatra
kao procesni sistem sa¢injen od skupa poslovnih procesa, gde procesi ostvaruju medusobnu interakciju
radi ostvarivanja zajednickog cilja. S obzirom na znacaj poslovnih procesa i danaSnje visoko
automatizovano poslovno okruzenje, postoje oblasti koje se bave analizom podataka koje generisu
procesno-orijentisani informacioni sistemi (engl. Process-Aware Information Systems — PAIS).
Procesno-orijentisani informacioni sistemi (ali i informacioni sistemi koji podrzavaju izvodenje
poslovnih procesa, ali nisu eksplicitno procesno orijentisani) generiSu velike koli¢ine podataka o
izvodenju poslovnih procesa koji se mogu analizirati radi unapredenja poslovanja. Pored discipline
nauke o podacima (engl. data science), koja je interdisciplinarno polje i pruza alate za obradu tih
podataka u informacije od vrednosti, a kojoj pripadaju oblasti statistika, istrazivanje i eksploatacije
podataka (engl. data mining), vestacka inteligencija (engl. artificial intelligence), masinsko ucenje (engl.
machine learning) 1 poslovna inteligencija (engl. business intelligence), pocetkom 2000-tih godina se
javlja ideja o zasebnoj disciplini koja bi mogla da spoji znanje nauke o podacima sa znanjem nauke o
procesima (engl. process science) [1,2], sa nazivom automatsko otkrivanje poslovnih procesa — AOPP
(engl. process mining). Nauka o procesima je Sirok pojam koji obuhvata znanje iz oblasti informaciono-
komunikacionih tehnologija — IKT (engl. Information and Communication Technology — ICT) i
upravljanja poslovnim procesima (engl. Business Process Management — BPM) kako bi se analizirali i
unapredili operativni poslovni procesi koriS¢enjem informacionih tehnologija [3].

Automatsko otkrivanje poslovnih procesa pre svega omogucava organizacijama da otkriju nacin
izvrSavanja poslovnih procesa automatski generiSu¢i modele poslovnih procesa na osnovu podataka o
izvrSavanju aktivnosti koje ¢ine neki poslovni proces. Slika 1 predstavlja osnovne koncepte automatskog
otkrivanja poslovnih procesa 1 uobi€ajeni tok izvrSavanja analize nekog poslovnog procesa primenom
njegovih tehnika [2]. Podatke o izvrSavanju aktivnosti je u odredenoj meri kvaliteta moguce, uz vece ili
manje poteSkoce, ekstraktovati iz bilo kojeg informacionog sistema 1 transformisati u format dnevnika
izvrSenja dogadaja. Sam tok ekstrakcije, ¢iS¢enja i1 pripreme podataka zavisi od tipa informacionog
sistema koji podrzava izvrSavanje poslovnog procesa, kao i od prirode i kvaliteta zabeleZenh podataka.
Postoji nekoliko tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa koji se mogu primeniti na pripremljen
dnevnik izvrSenja dogadaja. Prvi i naj¢eSc¢e primenjivani tip jeste otkrivanje poslovnog procesa (engl.
process discovery), koje podrazumeva primenu algoritama na podatke dnevnika izvrSenja dogadaja kako
bi se izmodelovao tok izvrSavanja aktivnosti unutar analiziranog procesa [1-3]. Rezultat otkrivanja
poslovnog procesa jeste model procesa predstavljen kroz neku od podrZanih notacija, poput Petrijevih
mreZza ili BPMN notacije za modelovanje poslovnih procesa (engl. Business Process Model and Notation
— BPMN). Vremenom su se razvili i drugi tipovi automatskog otkrivanja poslovnih procesa, poput
unapredenja poslovnog procesa (engl. process enhancement), koje proSiruje model procesa sa
informacijama o vremenu trajanja izvrSavanja aktivnosti i vremenu ¢ekanja izmedu aktivnosti kako bi
se pronasli problemi u izvrSavanju procesa i omogucilo davanje predloga za njegovo unapredenje. Zatim,
analiza performansi procesa (engl. performance analysis) i provera usaglasenosti (engl. conformance
checking) 1izmedu modela procesa 1 dnevnika izvrSenja dogadaja, kako bi se utvrdio stepen kvaliteta
dobijenog modela procesa. U poslednjih nekoliko godina razvio se pristup ,.gledanja unapred” (engl.
forward-looking), koji primenjuje neke od pridruzenih tehnika nauke o podacima, od kojih je
najznacanije masinsko ucenje. MaSinsko ucenje je moguce primeniti na delove dnevnika izvrSenja
dogadaja kako bi se predvidelo ponaSanje sistema, odnosno predvidele aktivnosti i vreme njihovog
izvrSavanja.
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Slika 1. Osnovni koncepti automatskog otkrivanja poslovnih procesa [2]

Prva istrazivanja automatskog otkrivanja poslovnih procesa u realnim sistemima su sprovedena
u oblasti medicine, pracena sa IKT industrijom, finansijskim sektorom, proizvodnom i obrazovnom
industrijom [4]. Mnoge organizacije su prvenstveno koristile automatsko otkrivanje poslovnih procesa
za analizu pojedinacnih znacajnih procesa unutar organizacija, poput procesa prodaje, nabavke, logistike
1 proizvodnje. Vremenom je primena poprimila integracijski pristup gde organizacije implementiraju
automatsko otkrivanje poslovnih procesa radi kontunirane analize svih poslovnih procesa [5]. U
poslednje dve decenije, pored tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa, razvijali su se i
softverski alati 1 Sirila se moguénost primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u razli¢itim
industrijama. Trenutno postoji preko 40 komercijalnih softverskih reSenja koji podrZzavaju automatsko
otkrivanje poslovnih procesa [6], uz dobro poznata reSenja ,,otvorenog koda” (engl. open-source).
Primena u industriji se takode znacajno ubrzala u poslednjih 5 godina 1 ofekuje se da ¢ce trziSte
automatskog otkrivanja poslovnih procesa da se duplira na svakih 18 meseci u narednim godinama [6].

1.1. Motivacija, definisanje i opis predmeta istraZivanja

Raznovrsnost primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa i sama ¢injenica da postoji
velik broj razlicitih alata, tipova primene, algoritama i tehnika, kao 1 razliitih industrija, tipova
poslovnih procesa i ciljeva analize dovode do poteSkoca prilikom planiranja projekata automatskog
otkrivanja poslovnih procesa kod organizacija ili istraZzivaca koji nisu eksperti u primeni. Takode, s
obzirom da je automatsko otkrivanje poslovnih procesa oblast koja se i dalje intenzivno razvija i ne
postoji mnogo eksperata u njenoj primeni, doprinosi u pogledu metodologija i uputstava za primenu
Siroke palete dostupnih tehnika su od izuzetnog znacaja za praktikante i istrazivace iz oblasti. Postoji
nekoliko klju¢nih problema u primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa definisanih od strane
Instituta inZenjera elektrotehnike i elektronike (engl. Institute of Electrical and Electronics Engineers —
IEEE) koji ¢e biti razmotreni prilikom definisanja istraZivackog problema.

IEEE radna grupa za automatsko otkrivanje poslovnih procesa je definisala jedanaest klju¢nih
problema odnosno izazova sa kojima se ova oblast susrece prilikom primene u razli¢itim industrijskim
sistemima 1 ka ¢ijem reSavanju nau¢na zajednica u saradnji sa praktikantima treba da tezi [1]. Stoga,
doprinos doktorske teze je fokusiran na sledece probleme iz oblasti [1]:

e Problem 1 (P1) — Ciséenje dnevnika izvrienja dogadaja;
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e Problem 2 (P2) — Ben¢marking;
e Problem 3 (P3) — Unapredenje upotrebljivosti za pocetnike;
e Problem 4 (P4) — Unapredenje razumljivosti za pocetnike.

Potreba za visoko kvalitetnim podacima je bila ocigledna prilikom formalnog definisanja
automatskog otkrivanja poslovnih procesa kao oblasti. Jedan od pocetnih koraka projekata automatskog
otkrivanja poslovnih procesa je ekstrakcija, transformacija i ¢iS¢enje dnevnika izvrSenja dogadaja. To je
ujedno i najzahtevniji korak projekta od kojeg zavise celokupni rezultati analize. Problem P1 — Ci§éenje
dnevnika izvrSenja dogadaja, zahtevao je pre svega definisanje razliitih problema kvaliteta koji se
mogu javiti u dnevniku izvrSenja dogadaja. Podaci mogu biti ocenjeni u odnosu na njihov stepen zrelosti
(engl. maturity level), gde stepeni variraju od podataka niskog kvaliteta (npr. podaci ne odgovaraju
stvarnosti ili podaci nedostaju) do podataka visokog kvaliteta (npr. podaci su verodostojni i kompletni).
Vremenom, kako je automatsko otkrivanje poslovnih procesa sazrevalo kao disciplina 1 istrazivaci su
zakljucili da odredeni problemi kvaliteta direktno uticu na celokupan kvalitet analize, javila se potreba
za detaljnijom kategorizacijom problema. Bose i dr. [7] su prvi definisali kategorije problema kvaliteta
dnevnika izvrSenja dogadaja podelom na nedostajuce podatake (engl. missing data), neta¢ne podatke
(engl. incorrect data), neprecizne podatke (engl. imprecise data) 1 irelevantne podatke (engl. irrelevant
data). Svaka kategorija problema se moZe manifestovati kroz razliCite entitete dnevnika izvrSenja
dogadaja, kao $to su instanca procesa (engl. case), dogadaj (engl. event), naziv aktivnosti (engl. activity
name), vremenska odrednica aktivnosti (engl. timestamp), veza izmedu instance procesa i dogadaja i
resursi procesa. Predstavljena kategorizacije problema kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja je dalje
prosirena sa uvodenjem pojma obrazac imperfekcije [8]. Obrasci imperfekcije posmatraju manifestaciju
problema kvaliteta podataka kroz razlicite entitete dnevnika kao obrasce, gde je za svaki obrazac
imperfekcije definisana instrukcija za otkrivanje problema i njegovo umanjivanje ili otklanjanje. Ipak,
reSenja za otklanjanje problema opisuju kako manualno otkloniti problem bez primene savremenih alata
1 tehnika za ¢iS¢enje dnevnika izvrSenja dogadaja.

Dalja istrazivanja su pokuSavala da razviju okvire automatizacije procesa detekcije problema
kvaliteta podataka [9—-13], sa veoma malo paznje posvecéene konkretnim tehnikama c¢iS¢enja dnevnika
1zvrSenja dogadaja koji mogu da umanje ili reSe navedene probleme. Jedan sistematski pregled literature
tehnika ciS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja je pokuSao da doprinese problemu [14]. Autori su
pregledali 70 radova na temu primene tehnika c¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja u stvarnim
scenarijima 1 podelili ih u dve kategorije, transformacione tehnike i tehnike detekcije 1 vizualizacije.
Ipak, nisu date konkretne smernice kako izabrati tehniku ¢iS€enja u odnosu na problem kvaliteta
dnevnika izvrSenja dogadaja.

Problemi P2 — Ben¢marking, P3 - Unapredenje upotrebljivosti za pocetnike i P4 - Unapredenje
razumljivosti za pocetnike su povezani i mogu se istovremeno diskutovati. Automatsko otkrivanje
poslovnih procesa je mlada disciplina i stoga dobar ben¢marking i dalje ima prostora za razvoj. Postoji
nekoliko desetina tehnika za otkrivanje poslovnih procesa, analizu performansi i proveru usaglasenosti
procesa 1 dnevnika podataka, ali ne postoji konsenzus o kvalitetu 1 nacinu primene ovih tehnika [1].
Problemi unapredenja razumljivosti i upotrebljivosti u oblasti se trenutno reSavaju sa razvojem alata koji
¢e imati intuitivni korisnicki interfejs i1 biti pogodniji za koriS¢enje. Medutim, trenutno postoji
nedovoljno ben¢markinga, ili konsolidacije u pogledu odabira razli¢itih metodologija, alata, algoritama
1 tehnika za izvodenje razliCitih koraka projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa, $to
korisnicima otezava analizu poslovnih procesa i samim tim upotrebljivost automatskog otkrivanja
poslovnih procesa. Nastoje¢i da doprinesu reSenju ovog problema, neki autori su predstavili
metodologije za upravljanje projektima automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Metodologije se
mogu podeliti na genericke metodologije 1 one razvijene iskljucivo za primenu u zdravstvenoj industriji.
Genericke metodologije za primenu AOPP-a u industriji definiSu zivotni ciklus projekata i moguce faze
izvrSavanje ovih projekata, bez osvrta na aktivnosti nizeg nivoa detaljnosti i odabir algoritama/tehnika
koji bi trebali da se primene u svakoj fazi izvrSavanje projekta [15-20]. Metodologije razvijene za
zdravstvenoj industriju detaljno objasnjavaju kako sprovesti aktivnosti projekta razlicite granularnosti,
kao 1 koje algoritme i tehnike primeniti na dnevnik izvrSenja dogadaja u razli¢itim situacijama [21-25].
Medutim, ove metodologije i1 uputstva su primenljivi isklju¢ivo na poslovnim procesima i dnevnicima
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izvrSenja dogadaja zdravstvene industrije, koja koristi specifi¢ne softverske alate i ima specificne
ciljeve.

Bitno je napomenuti da su problemi ben¢markinga, unapredenja razumljivosti i upotrebljivosti
povezani sa problemom c¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja tako Sto i CiS¢enje dnevnika izvrSenja
dogadaja podrazumeva razli¢ite algoritme i tehnike, o €ijoj upotrebljivosti i selekciji ne postoji
konsolidacija u nau¢noj zajednici i medu praktikantima automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Na osnovu definisanih problema, predmet istrazivanja doktorske disertacije je ispitivanje veze
izmedu karakteristika projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa i odabira tipova, algoritama,
alata 1 tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kao i ispitivanje veze izmedu kvaliteta
podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i odabira tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. 1z tog
razloga, istrazivanje je dvojako, gde se prvi deo istrazivanja sastoji iz sistematskog pregleda literature
studija slucaja sprovedenih u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa i statistickom analizom
dobijenih podataka, kako bi se utvrdili kljucni faktori primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa
u razli¢itim industrijama. Drugi deo istrazivanja se bavi definisanjem klju¢nih faktora primene tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja u zavisnosti od problema kvaliteta podataka, na osnovu ispitivanja
praktikanata i istrazivaca iz oblasti putem upitnika.

1.2. Cilj istrazivanja, istrazivacka pitanja i hipoteze

Na osnovu prethodno navedenog, cilj istrazivanja jeste pruziti sintezu podataka o primeni
automatskog otkrivanja poslovnih procesa u razli¢itim industrijskim sistemima, kao i analizu problema
kvaliteta podataka i mogucéih resenja iz prakse, kako bi se odredili klju¢ni faktori primene i praktikantima
pruzila pomo¢ prilikom donoSenja odluke o nacinu izvodenja projekata automatskog otkrivanja
poslovnih procesa. Istrazivanje se dalje moze definisati kroz dva istrazivacka pitanja (IP):

IP1: Koji faktori projekata analize 1 automatskog otkrivanja poslovnih procesa (projektne
karakteristike) uti¢u na odabir tipova 1 algoritama/tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa?

IP2: Koje tehnike ¢iS¢enja treba da se primene na dnevnik izvrSenja dogadaja u zavisnosti od
problema kvaliteta podataka?

Na osnovu predstavljenih problema 1 ciljeva istrazivanja, kao 1 istrazivackih pitanja, definisana
su dva konkurentna istraZzivacka modela. Klju€ni ¢inioci istraZivanja su konstrukti istrazivackih modela
1 oni su definisani na osnovu izvrSenih pregleda literature navedenih u potpoglavlju 1.3.

Prvi istrazivacki model ima za cilj odgovaranje na IP1 i kroz njega je definisano slede¢ih 5
hipoteza:

HI: Vrsta industrije ima povezanost sa vrstom poslovnog procesa koji se analizira putem
automatskog otkrivanja poslovnih procesa;

H2: Vrsta industrije ima povezanost sa ciljem analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

H3: Cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa ima povezanost sa vrstom poslovnog
procesa koji se analizira;

H4: Cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa ima povezanost sa tipom automatskog
otkrivanja poslovnih procesa;

HS: Cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa ima povezanost sa primenjenim
algoritmima i tehnikama.

Drugi istrazivacki model sadrZi dimenzije koje se bave IP2 1 definiSe sledec¢u hipotezu:

H6: Moguce je odrediti pogodnu tehniku ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja u zavisnosti od
problema kvaliteta podataka.



1.3. Tok istraZzivanja doktorske disertacije

Tok istrazivanja predstavljen je na slici 2. Kako bi se utvrdio istrazivacki problem i istrazivacka
pitanja, autor je sproveo nekoliko znacajnih pregleda literature. Na samom pocetku, u okviru prve faze
istrazivanja, izvrSen je pregled stanja u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa, gde se autor
upoznao sa osnovnim konceptima, trendovima i problemima u oblasti. Kao rezultat tog eksplorativnog
istrazivanja oblasti, objavljen je deskriptivni pregled literature na Danube Adria Association For
Automation & Manufacturing — DAAAM [4], internacionalnom simpozijumu. Na osnovu inicijalnog
istrazivanja literature utvrden je pravac daljeg istrazivanja ka problemima upotrebljivosti automatskog
otkrivanja poslovnih procesa i problemima kvaliteta podataka, na osnovu ¢ega je bilo moguce izvrsiti
analizu prethodnih istrazivanja na tu temu. Analiza prethodnih istrazivanja je ukljucivala sistematski
pregled literature — SPL, nacina pribavljanja podataka radi formiranja dnevnika izvrSenja dogadaja, Ciji
su rezultati takode objavljeni na internacionalnom simpozijumu iz menadzmenta [26], kao i1 pregled
postojec¢ih metodologija 1 uputstava za primenu automatskog otkrivanja poslovnih procesa u industriji,
kako bi se utvrdila potreba za istrazivanjem.

Druga faza istrazivanja obuhvata jasno definisanje predmeta istrazivanja, istrazivackih pitanja i
hipoteza. Postavljanje hipoteza i definisanje istrazivackih modela zahteva jasno utvrdivanje klju¢nih
¢inilaca istrazivanja. Stoga su u ovoj fazi istraZivanja sprovedena jo§ 2 sistematska pregleda literature.
Prvi SPL ispituje primenu automatskog otkrivanja poslovnih procesa u proizvodnoj industriji, kako bi
se na manjem uzorku testirao istrazivacki model i1 hipoteze koje se bave IP1. Rezultati istraZivanja su
objavljeni na Advances in Production Management Systems — APMS konferenciji [27], a zatim i u
medunarodnom ¢asopisu [28]. Drugi SPL se odnosio na pregled problema kvaliteta podataka i tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja koji se u praksi primenjuju kako bi se odgovarajuéi problemi resili.
Rezultati pregleda literature su direktno uticali na definisanje mernog instrumenta za IP2 1 objavljeni su
zajedno sa rezultatima istrazivanja u medunarodnom ¢asopisu izuzetnih vrednosti [29].

Trec¢a faza se nadovezuje na rezultate pregledane literature iz prethodne faze 1 tok istrazivanja se
dalje deli na dva dela, gde se prvi tok bavi aktivnostima vezanim za IP1, a drugi tok aktivnostima
vezanim za IP2. Sto se ti¢e IP1, definisu se procedura sprovodenja sistematskog pregleda literature kojim
¢e se prikupiti sveobuhvatni podaci o kljuénim faktorima primene automatskog otkrivanja poslovnih
procesa u praksi. Drugi tok tre¢e faze se odnosi na definisanje mernog instrumenta kojim ¢e se ispitati
praktikanti automatskog otkrivanja poslovnih procesa o ucestalosti pojave problema kvaliteta podataka
dnevnika u praksi 1 mogucim reSenjima.

Cetvrta faza obuhvata aktivnosti prikupljanja podataka, kroz sprovodenje sistematskog pregleda
literature 1 distribuciju upitnika. Poslednja, peta faza obuhvata obradu 1 analizu prikupljenih podataka,
pruzanje odgovora na istrazivacka pitanja, kao i definisanje smernica za primenu automatskog otkrivanja
poslovnih procesa u industrijskim sistemima.
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1.4. Rezultati istraZzivanja i naucni doprinos disertacije

Doprinos disertacije se pre svega moze posmatrati kao teorijski doprinos oblasti automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, koji obuhvata preglede literature sprovedene u prvoj i drugoj fazi istrazivanja, kao i
SPL koji je izvrSen radi prikupljanja podataka u okviru prvog istrazivackog modela, za potrebe
ispitivanja IP1. Spomenuti pregledi literature pruzaju uvid u nacin primene automatskog otkrivanja
poslovnih procesa u realnim industrijskim sistemima, kao i ucestalost pojave problema kvaliteta
podataka unutar dnevnika izvrSenja dogadaja i primene odredenih tehnika ¢iS¢enja radi umanjivanja ili
uklanjanja konkretnog problema kvaliteta.

Pored teorijskog doprinosa, prakti¢ni doprinos se moze posmatrati kroz rezultate istrazivanja
sprovedenih u odnosu na dva prethodno definisana istrazivacka pitanja.

Prvi istrazivacki model je tezio da utvrdi koji faktori projekata analize i automatskog otkrivanja
poslovnih procesa (projektne karakteristike) uti¢u na odabir tipova i algoritama/tehnika automatskog
otkrivanja poslovnih procesa. Na osnovu prethodno izvrSenog pregleda literature utvrdena je procedura
sistematskog pregleda literature, koji obuhvata 144 primarne studije koje izveStavaju o primeni
automatskog otkrivanja poslovnih procesa u realnim industrijskim sistemima. Strategija ekstrakcije
podataka je definisana tako da se iz svake primarne studije ukljucene u pregled literature izvlac¢e podaci
o klju¢énim ¢iniocima ovog istrazivackog modela, a to su: industrija, poslovni proces, cilj analize, tip
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kao i specifi¢éne primenjene tehnike i softverski alati. Podaci
su zatim analizirani kako bi se ispitale postavljene hipoteze, tako $to je primenjen Pirsonov Hi-kvadrat
test i FiSerov egzaktni test kako bi se ispitala povezanost kategori¢kih varijabli, i pritom formirala tabela
kontingencije postupkom unakrsne analize, radi sumiranja distribucije povezanosti izmedu posmatranih
varijabli. Rezultati pokazuju aktuelno stanje u oblasti primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa
u pogledu kljuénih faktora istrazivanja, kao i smernice za odabir tipa i tehnika automatskog otkrivanja
poslovnih procesa u odnosu na scenario u okviru kojeg se analiza odvija, odredenog vrstom industrije i
ciljem analize.

Kako bi se odredilo koje tehnike ¢iS¢enja treba da se primene na dnevnik izvrSenja dogadaja u
zavisnosti od problema kvaliteta podataka, na osnovu unapred sprovedenih pregleda literature, definisan
je upitnik kao merni instrument i distribuiran praktikantima 1 istraZivaima iz oblasti automatskog
otkrivanja poslovnih procesa u celom svetu. Upitnik je sadrzao stavke koje se ticu ucestalosti
pojavljivanja odredenih problema kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja i tehnika ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja, kao 1 njihove posmatrane znacajnosti. Takode, ispitanici su pruzali uvid o odabiru
tehnike ¢iS¢enja dnevnika u zavisnosti od problema kvaliteta dnevnika. Rezultati obrade podataka
prikupljenih putem upitnika su pruzili znacajan doprinos samom stanju u oblasti koje se tice trendova
na trziStu rada 1 demografskih karakteristika istraZivaca i praktikanata koji se automatskim otkrivanjem
poslovnih procesa.

Takode, prilikom analize osnovnih demografskih karakteristika ispitanika, izvrSen je Hi-kvadrat test 1
utvrdene su znacajne razlike odnosa uloge ispitanika i vremenskog perioda izuCavanja/primene
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, odnosa uloge ispitanika i softverskih alata koje primenjuju
za izvodenje automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kao i odnosa uloge ispitanika 1 softverskih alata
koje primenjuju za obradu podataka u kontekstu automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Zatim su u
fokusu analize bili sami problemi kvaliteta podataka i tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.
Pored osnovne deskriptivne statistike koja pokazuje ucestalost pojavljivanja i percipirani znacaj ovih
varijabli od strane ispitanika, primenjena je i1 analiza odnosa izmedu znacaja 1 ucestalosti (engl.
Importance-Performance Analysis — IPA).

IPA analiza, na osnovu percepcije ispitanika o ucestalosti pojave 1 znaaja posmatranih
dimenzija, omogucava uvid u to koji problemi kvaliteta dnevnika podataka i tehnike ¢iS¢enja podataka
treba da budu u fokusu istrazivanja i zahtevaju posebnu paznju, a koji nisu toliko znacajni.

Takode, primenjena je analiza varijansi (engl. Analysis of Variance — ANOVA), koja je pokazala
da postoji razlika u znacaju koji ispitanici razlicitih uloga pridaju problemima kvaliteta podataka i
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tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao 1 da postoji razlika u pogledu ucestalosti sa kojom
se ispitanici razli¢itih uloga susrec¢u sa problemima kvaliteta 1 primenjuju tehnike ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja. Takode, analiza varijansi je pokazla i da postoji razlika u znacaju koji ispitanici
razli¢itog nivoa iskustva u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa pridaju problemima
kvaliteta podataka i tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.

Kako bi se testirala postavljena hipoteza o zavisnosti izmedu problema kvaliteta 1 tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, sproveden je Pirsonov test korelacije, Pirsonov Hi-kvadrat test i
unakrsna analiza za definisanje smernica. Rezultati testa korelacije 1 Hi-kvadrat testa pokazuju da postoji
statisticki znacajna veza izmedu problema kvaliteta i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.
Stoga su podaci dobijeni unakrsnom analizom, uz podatke o jacinu veze izmedu stavki posmatranih
dimenzija dobijenih ispitivanjem korelacije, uzeti u obzir prilikom kreiranja smernica za odabir tehnike
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.

Smernice za planiranje izvodenja projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
zavisnosti od vrste industrije i cilja analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kao i smernice za
planiranje 1 izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za analizu, praktikantima pruzaju pomo¢
prilikom izvrSavanja faze planiranja projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa i faze pripreme
podataka za analizu putem tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa [15,16,30].

1.5. Struktura disertacije

Kroz realizaciju faza istraZivanja predstavljenih u toku istrazivanja doktorske disertacije,
oblikovana je struktura disertacije sacinjena od sedam poglavlja koja su objasnjena u nastavku.

Poglavlje 1 — Uvodna razmatranja, prvenstveno opisuje ulogu i znacaj automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, kao oblasti koja omogucéava organizacijama da otkriju nacin izvrSavanja poslovnih
procesa automatski generiSu¢i modele poslovnih procesa na osnovu podataka o izvrSavanju aktivnosti
koje ¢ine neki poslovni proces. Raznovrsnost primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa i sama
¢injenica da postoji veliki broj dostupnih softverskih alata i algoritama, dovodi do poteSkoca prilikom
planiranja projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa kod organizacija ili istraZivaca koji nisu
eksperti u oblasti. Istrazivanje u okviru ove disertacije motivisano je vaznoS¢u otkrivanja klju¢nih
faktora koji utiCu na planiranje i izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa i
definisanja odgovarajucih smernica za istrazivace 1 praktikante. U okviru ovog poglavlja predstavljeni
su motivacija 1 predmet istraZivanja, cilj istraZivanja, istrazivacka pitanja i hipoteze, tok istrazivanja
doktorske disertacije, kao 1 sazeti rezultati istrazivanja.

Poglavlje 2 — Teorijske osnove, struktuirano je tako da uvodenjem neophodnih koncepata i
pojmova omoguci razumevanje istrazivanja sprovedenog u disertaciji. Predstavljeni su osnovni koncepti
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, koji ukljucuju definisanje pojmova automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, dnevnika izvrSenja dogadaja i tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa.
Zatim su kroz pregled stanja u oblasti predstavljeni rezultati sistematskih pregleda literature na temu
primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u industrijskim sistemima 1 pregleda problema
kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja koji se primenjuju u praksi. Rezultati
prethodnih istrazivanja predstavili su postoje¢e metodologije 1 uputstva za izvodenje automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, kao i1 prethodne sistematske preglede literature u oblasti. Na kraju
poglavlja predstavljena su dva istrazivacka modela sa istrazivackim hipotezama, nastalim kao rezultat
pregleda relevantne literature objasnjene u okviru ovog poglavlja.

Poglavlje 3 — Metodoloski aspekti istrazivanja objasnjava nacin na koji su prikupljeni podaci za
potrebe istrazivanja i podeljeno je na dva dela u skladu sa dva definisana istrazivacka modela. Za prvi
istrazivaCki model, za koji se podaci prikupljaju putem sistematskog pregleda literature, definisani su
protokol 1 izvodenje sistematskog pregleda literature, zajedno sa predstavljenim bibliografskim
podacima primarnih studija koje su ukljucene u istrazivanje. Takode, navedene su i primenjene metode
statistiCke obrade podataka. Za drugi istrazivacki model, za koji se podaci prikupljaju putem upitnika,



predstavljen je postupak razvoja mernog instrumenta i distribucije upitnika, kao i detaljan prikaz
demografskih karakteristika uCesnika u istrazivanju i primenjene metode statisticke obrade podataka.

Poglavlje 4 — Rezultati istrazivanja prikazuje rezultate istrazivanja sprovedenog u okviru
disertacije, podeljeno na dve celine u skladu sa dva istrazivacka modela. Za prvi istrazivacki model,
predstavljeni su deskriptivna statistika varijabli istraZivanja, rezultati ispitivanja hipoteza istrazivackog
modela 1 i tabela kontingencije odnosa izmedu klju¢nih faktora istrazivanja, na osnovu koje su kasnije
definisane smernice za planiranje i izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
zavisnosti od vrste industrije i cilja projekta. Za drugi istrazivacki model predstavljeni su rezultati
percipiranog znacaja i ucestalosti susreta sa problemima kvaliteta podataka, percipiranog znacaja i
ucestalosti primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao i rezultati analize odnosa znacaja
1 ucestalosti posmatranih dimenzija istrazivanja. Takode, predstavljeni su i rezultati analize varijansi
sprovedene radi ispitivanja razlika izmedu ispitanika u pogledu njihove uloge i iskustva u oblasti
automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Konacno, predstavljen je i rezultat ispitivanja hipoteze
istrazivackog modela 2, na osnovu kojeg su kasnije definisane smernice za planiranje i izvodenje
pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za analizu.

Poglavlje 5 — Diskusija rezultata istrazivanja daje osvrt na izvodenje sistematskog pregleda
literature 1 konstrukciju upitnika kao mernog instrumenta i detaljno analizira i objaSnjava dobijene
rezultate. Ovo poglavlje je strukturirano kroz dva dela u skladu sa diskusijom rezultata istrazivackog
modela 1 i istrazivackog modela 2. Za prvi istrazivacki model diskutuje se o proceduri prikupljanja
podataka, deskriptivnoj statistici varijabli istrazivanja, rezultatima ispitivanja hipoteza i definiSu se
smernice za planiranje i izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa u zavisnosti od
vrste industrije i cilja projekta. Za drugi istrazivacki model diskutuje se o razvoju mernog instrumenta i
demografiji ispitanika, analizi znacaja 1 u€estalosti susreta sa problemima kvaliteta i tehnikama ¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja i rezultatima ispitivanja hipoteze istrazivatkog modela 2. Na kraju,
predstavljene su definisane smernice za planiranje i1 izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za
analizu.

Poglavlje 6 — Zaklju¢na razmatranja i pravci daljih istrazivanja, sumira rezultate ostvarene
istrazivanjem u disertaciji davanjem odgovora na istraZzivacka pitanja, navodi teorijske i1 prakti¢ne
implikacije rezultata istrazivanja, te na osnovu njih objasnjava identifikovane pravce za buduca
istrazivanja.

Poglavlje 7 — Literatura prikazuje spisak svih naucnih i stru¢nih radova, istraZivanja i drugih
relevantnih resursa koji su kori§¢eni tokom rada na ovoj disertaciji.

Na kraju doktorske disertacije priloZeni su bibliografija primarnih studija 1 upitnik.



2. TEORIJSKE OSNOVE

Ovo poglavlje predstavlja teorijske podloge sprovedenog istrazivanja doktorske disertacije.
Sacinjeno je iz viSe potpoglavlja, gde se prvenstveno definiSu osnovni koncepti automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, ¢ije je poznavanje neophodno radi razumevanja metodologije i rezultata istrazivanja.
Zatim sledi pregled stanja u oblasti, koji prikazuje rezultate sistematskih pregleda literature sprovedenih
radi utvrdivanja klju¢nih faktora istrazivanja. Radi utvrdivanja potrebe za istrazivanjem, predstavljeni
su rezultati prethodnih istrazivanja koji ukljuuju postoje¢e metodologije i uputstva za automatsko
otkrivanje poslovnih procesa, kao i prethodne preglede literature iz oblasti. Zatim su predstavljena dva
istrazivacka modela sa hipotezama, definisana na osnovu teorijskih osnova.

2.1. Osnovni koncepti automatskog otkrivanja poslovnih procesa

U ovom potpoglavlju je pre svega objaSnjen sam pojam automatskog otkrivanja poslovnih
procesa, uz prikaz zivotnog ciklusa projekta automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Zatim je pruzen
uvid u definiciju 1 strukturu dnevnika izvrSenja dogadaja. Na kraju, jasno su definisani svi tipovi
automatskog otkrivanja poslovnih procesa uz navedene naj¢esée primenjivane algoritme i tehnike.

2.1.1. Definicija automatskog otkrivanja poslovnih procesa

IEEE je osnovao radnu grupu za podrsku oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa (engl.
The IEEE Task Force on Process Mining) koja je 2011. definisala oblast, osnovne koncepte i probleme
kroz manifest [1]. Prema njima, definicija automatskog otkrivanja poslovnih procesa je sledec¢a [1]:

,»ldeja automatskog otkrivanja poslovnih procesa je otkrivanje, pra¢enje i unapredenje postojeéih
poslovnih procesa, tako S§to se iz savremenih informacionih sistema prikuplja znanje o izvrSenju
poslovnih procesa. Automatsko otkrivanje poslovnih procesa podrazumeva esktrakciju modela procesa
iz dnevnika izvrSenja dogadaja, proveravanje usaglasenosti poslovnog procesa odnosno posmatranje
devijacija kroz poredenje modela procesa i dnevnika izvrSenja dogadaja, zatim analizu druStvenih mreza,
automatsko definisanje simulacionih modela, proSirenje modela procesa, popravljanje modela procesa,
predvidanje ponaSanja sistema i donoSenje preporuka na osnovu istorijskog ponasanja sistema*.

Slika 3 prikazuje Zivotni ciklus jednog projekta automatskog otkrivanja poslovnih procesa, sa
konkretnim aktivnostima i1 specifi¢nim konceptima [1]. Svaki projekat bi trebao da zapocne sa fazom
planiranja (Faza 0). Nakon iniciranja projekta, faza 1 podrazumeva izvlacenja podataka, definisanje
modela procesa na osnovu ugradenog znanja vlasnika procesa, definisanje istrazivackih pitanja i kljucnih
indikatora performansi (engl. Key Performance Indicators — KPI). Navedene aktivnosti zahtevaju
poznavanje dostupnih podatka koji opisuju izvrSavanje procesa i razumevanje domena istraZivanja,
odnosno koja su istrazivacka pitanja od znacaja za analizu konkretnog procesa. Faza 2 sadrZi najbitnije
aktivnosti projekta, a to su automatsko definisanje toka izvrSavanja procesa na osnovu formiranog
dnevnika izvr§enja dogadaja. Otkriveni poslovni proces ve¢ moze da pruzi odgovore na neka od
postavljenih istrazivackih pitanja 1 da pokrene aktivnosti redizajna ili podeSavanja aktivnosti. Takode,
moguce je filtrirati dnevnik izvrSenja dogadaja kako bi se prilagodio potrebama istraZivanja i ponovo
1zvrsiti aktivnosti iz faze 2. Kada je otkrivanje modela procesa izvedeno u Zeljenom kvalitetu, moguce
je prosiriti dnevnik izvrSenja dogadaja sa podacima potrebnim za analizu iz drugih perspektiva (analiza
performansi, provera usaglaSenosti i1 analiza drustvenih mreza). U fazi 3 je stoga moguce prosiriti model
procesa sa podacima o vremenskim odrednicama i resursima koji su utroSeni prilikom izvodenja
aktivnosti. Modeli konstruisani u ovoj fazi mogu pruziti ulazne informacije za operativnu podrSku u fazi
4.
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Faza 0: Planiranje

Razumevanje dostupnih ‘ Rezum ‘e domena

podataka

Faza 1: Ekstrakcija
-
Yo

Faza 2: Kreiranje modela procesa

Faza 3: Kreiranje proSirenog modela
procesa

Aktuelni podaci | | Dnevnikizur

Faza 4: Operativna podrika

Slika 3. Zivotni ciklus projekta automatskog otkrivanja poslovnih procesa [1]

2.1.2. Dnevnik izvrSenja dogadaja

IEEE radna grupa za podrSku oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa definiSe dnevnik
izvrSenja dogadaja (engl. event log) na slede¢i nacin [1]:

»Sve tehnike automatskog otkrivanja poslovnih procesa pretpostavljaju da je moguce
sekvencijalno beleziti podatke o dogadajima tako da svaki dogadaj odgovara aktivnosti, odnosno dobro
definisanom koraku procesa i svaki dogadaj pripada odredenom slucaju procesa, odnosno instanci
izvrSenja procesa. Dnevnik izvrSenja dogadaja dalje sadrzi podatke o vremenskim odrednicama
izvrSenja aktivnosti, resursima utroSenim prilikom izvrSenja aktivnosti i drugim elementima podataka
zabelezenim uz dogadaje (npr. veli¢ina porudzbine)®.

Tabela 1 predstavlja izvod iz jednog primera dnevnika izvrSenja dogadaja [31] koji se odnosi na
proizvodni proces 1 sadrzi minimum informacija neophodnih za sprovodenje svih tipova automatskog
otkrivanja poslovnih procesa.

Tabela 1. Primer dnevnika izvrSenja dogadaja [31]

ID Slucaja Naziv aktivnosti Vremen_ska Resurs
odrednica
Slucaj 1 Glodanje 29-01-23 23:24 Masina 1

11



Slucaj 1 Lasersko obelezavanje  30-01-23 05:44 MasSina 2

Slucaj 1 Brusenje 30-01-23 06:59 Masina 3
Slucaj 1 Pakovanje 30-01-23 07:21  Zaposleni 1
Slucaj 2 Glodanje 31-01-23 13:20 Masina 1
Slucaj 2 Lasersko obelezavanje  01-02-23 08:18 Masina 2

Kako je dnevnik izvrSenja dogadaja sacinjen od skupa instanci procesa, jedinstveni identifikator
(ID) slucaja je neophodan kako bi se upravljalo individualnim instancama procesa i kako bi se
pojedina¢ni dogadaji povezali sa slucajem procesa unutar kojeg su izvrSeni. Svaki slucaj se sastoji od
sekvence dogadaja izvrSenih u okviru jedne pojave procesa, gde su dogadaji odredeni kao aktivnosti sa
nazivom. Vremenska odrednica je atribut koji opisuje kada je dogadaj izvrSen i omogucava definisanje
redosleda izvrSenja dogadaja. Dnevnik izvrSenja dogadaja moze da sadrzi razne dodatne podatke koji ga
proSiruju i omogucavaju detaljniju analizu, poput podataka o resursima procesa koji omogucavaju
analizu drustvenih mreza (engl. social network analysis).

Zbog kompleksnih veza izmedu dogadaja, slu¢aja pojave procesa i njihovih atributa, razvijen je
eXtensible Event Stream (XES) standard, kao jezik za prenos, ¢uvanje i razmenu podataka dnevnika
izvrSenja dogadaja, odobren od strane IEEE asocijacije za standarde. XES koristi W3C XML (World
Wide Web Consortium W3C; Extensible Markup Stream XML) shemu definicije podataka, ¢ime
garantuje interoperabilnost medu sistemima.

Kao $to je spomenuto ranije, autori Bose i1 dr. [7] i Suriadi i dr. [8] su definisali Cetiri Siroke
kategorije problema kvaliteta podataka u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa (nedostajuci
podaci, neta¢ni podaci, neprecizni podaci i irelevantni podaci), uz definisane obrasce imperfekcije koji
opisuju specificne manifestacije problema kroz entitete dnevnika izvrSenja dogadaja. Ova tema ¢e se
detaljno obraditi u potpoglavlju 2.2.3.1. Sinteza problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja
dogadaja.

2.1.3. Tipovii perspektive automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Tipovi 1 perspektive automatskog otkrivanja poslovnih procesa se mogu podeliti na one koji
analiziraju istorijske podatke o izvrSavanju procesa i pruzaju uvid u to kako se proces odvijao (engl.
backward-looking) 1 one koji analiziraju iste te podatke kako bi predvideli ponaSanje procesa u
buduénosti (engl. forward-looking). U prvu grupu tipova spadaju otkrivanje poslovnih procesa,
unapredenje poslovnog procesa i provera usaglasenosti procesa, kao 1 perspektiva analize druStvenih
mreza (engl. social network analysis). U drugu grupu spadaju prediktivne tehnike automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, koje se ¢esto kombinuju sa drugim oblastima nauke o podacima poput
masinskog ucenja.

Otkrivanje poslovnog procesa ima za cilj da otkrije model poslovnog procesa na osnovu podataka
dnevnika izvrSenja dogadaja 1 predstavi ga kroz neku od prihvacenih notacija, poput Petrijeve mreze,
BPMN jezika, grafa direktnog pracenja (engl. Directly-Follows graph — DFQG) 1 drugih. Postoje Cetiri
kriterijuma koji odreduju nivo kvaliteta modela procesa u odnosu na to u kojoj meri otkriveni model
ta¢no predstavlja podatke iz dnevnika izvrSenja dogadaja. Prvi kriterijum je sposobnost modela procesa
da opiSe ponaSanje sistema zabeleZzeno u dnevniku izvrSenja dogadaja (engl. replay fitness). Drugi
kriterijum je preciznost modela (engl. overfitting), koji tezi ka tome da model ne predstavlja ponaSanje
koje nije zabeleZeno u dnevniku izvr§enja dogadaja. Suprotno, tre¢i kriterijum je generalizacija, koji tezi
ka tome da model generalizuje ponaSanje sistema u smislu da ne omogucava samo ponasanje zabeleZeno
u dnevniku izvrSenja dogadaja. Poslednji kriterijum je jednostavnost otkrivenog modela procesa, gde
model mora biti dovoljno razumljiv i Citljiv.

Kako bi se ispunili uslovi koje nalazu kriterijumi kvaliteta modela procesa, razvijeni su razliciti
algoritmi otkrivanja procesa.

Kao prvi algoritam za otkrivanje poslovnih procesa, alfa (a) algoritam je nastao na Tehnickom
Univerzitetu u Ajndhovenu kao jednostavan deterministicki algoritam koji je imao moguénost otkrivanja
konkurentnih modela procesa, ukljucujué¢i koncepte kao $to su paralelne i rekurzivne aktivnosti. Alfa
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algoritam je posmatrao samo redosled aktivnosti zabelezenih u dnevniku izvrSenja dogadaja i nije
uzimao u obzir vremensku odrednicu i ID slucaja. Na osnovu redosleda aktivnosti, kreirao je skup
putanja izvrSavanja procesa (engl. trace) koji sadrzi samo nazive poredanih aktivnosti. Cilj a-algoritma
je da kreira model predstavljen kroz Petrijevu mrezu koji ¢e opisati sva moguca ponaSanja unutar
procesa.

Osnovna ideja a-algoritma ¢e biti objasnjena na primeru [3]. Posmatramo dnevnik izvrSenja
dogadaja D1, koji sadrzi skup putanja izvrSavanja procesa sa aktivnostima imenovanim malim latini¢énim
slovima.

D1 = [{a,b,c,d)3(a,c,b,d)?(ae d)]

Algoritam prvo analizira odnose sledljivosti izmedu svake dve pojedinacne aktivnosti unutar
dnevnika izvrSenja dogadaja. Moguci odnosi su sledeci:

e Direktno nasledivanje (engl. direct succession), se javlja kada jedna aktivnost u bar
jednom slucaju direktno sledi drugu aktivnost. Obelezava se sa simbolom ,,>“. Na primer,
u dnevniku D1 aktivnost a je direktno pracena sa aktivnoséu b, stoga a>b.

e Kauzalnost (engl. causality), se javlja kada jedna aktivnost u bar jednom slucaju direktno
sledi drugu aktivnost, ali ne i obrnuto. Obelezava se sa simbolom ,,—“. Na primer, u
dnevniku D1 aktivnost a je direktno pracena sa aktivnoscu b, ali aktivnost b se nikada ne
odvija nakon aktivnosti a, stoga a—b.

e Paralelno izvrSavanje (engl. parallel), se javlja kada jedna aktivnost u bar jednom slucaju
direktno sledi drugu aktivnost i obrnuto. Obelezava se sa simbolom ,,I“. Na primer, u
dnevniku DI aktivnost b je direktno pracena sa aktivnoscu c, i aktivnost ¢ je direktno
pracena sa aktivnoScu b, stoga blc i clb.

e Izbor (engl. choice), se javlja kada jedna aktivnost ni u jednom slucaju direktno ne sledi
drugu aktivnost i obrnuto. Obelezava se sa simbolom ,#“. Na primer, u dnevniku D/
aktivnost a nije direktno prac¢ena sa aktivnoScu d i1 aktivnost d nije direktno pracena sa
aktivnos$cu a, stoga sledi a#d i d#a.

Na osnovu otkrivenih odnosa izmedu aktivnost, a-algoritam dalje pravi otisak (engl. footprint)
dnevnika izvrSenja dogadaja, koji se moZe predstaviti kao matrica u Tabeli 2.

Tabela 2. Matrica sledljivosti aktivnosti dnevnika D7 — ,,Otisak”

al| b | c | d]| e

a # | > | > | # | >
b | « | # I |- | #
c | «— | | # | > | #
d H | «— | «— | # | «

Podaci iz matrice sledljivosti se koriste kako bi se otkrili obrasci potrebni za modelovanje modela
procesa, poput sekvencijanog toka, ekskluzivne kontrole toka (engl. XOR-split pattern i XOR-join
pattern) 1 paralelne kontrole toka (engl. AND-split pattern 1 AND-join pattern). Na osnovu primene o-
algoritma na dnevnik D/, automatski je otkriven model procesa predstavljen kao Petrijeva mreza na slici
4.
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Slika 4. Petrijeva mreza modela procesa dobijena na osnovu primene a-algoritma na dnevnik D1 [3]

Alfa algoritam je imao dosta nedostataka prilikom primene na kompleksnije dnevnike izvrSenja
dogadaja koji su predstavljali procese izvrSene u realnim industrijskim sistemima [3,5]. S obzirom na
fokusiranost algoritma iskljuivo na otkrivanje perspektive kontrole toka procesa, nije obuhvatao
sloZenije aspekte procesa gde se odredene aktivnosti mogu odvijati razli¢itim redosledom i gde postoji
velika fleksibilnost ponaSanja sistema. Prilikom obrade velike koli¢ine podataka, a-algoritam je sklon
nepreciznosti i preteranoj generalizaciji prilikom detektovanja paralelnih aktivnosti, te je moguce da kao
rezultat pruzi neta¢ne modele procesa. Takode, iako a-algoritam moze otkriti petlje (engl. loop), ne moze
tano da izmodeluje slozenije strukture, poput ugnjezdenih petlji.

Iz tih razloga, istrazivaci su nastavili da razvijaju algoritme otkrivanja modela procesa koje ¢e
pruzati modele viSeg kvaliteta. Heuristicki algoritmi traze optimalan model poslovnog procesa prema
principu ,,pokusaja i greske” i koriste se za otkrivanje kompleksnih modela procesa. U njih spadaju dva
najcesce primenjivana algoritma, Induktivni (engl. Inductive miner) 1 heuristicki (engl. Heuristic miner).
Sa genetskim algoritmima, reSenje problema se pronalazi zapocinjanjem sa proizvoljnom pocetnom
taCkom, a zatim trazenjem boljeg reSenja uz zanemarivanje inferiornog reSenja, gde se pretrazivanje vrsi
1izvodenjem slucajnih varijacija [32]. Uz ovakav pristup, genetski algoritam iterativno unapreduje model
poslovnog procesa, dok ne dode do prihvatljivog reSenja. Napredne tehnike otkrivanja poslovnih procesa
imaju mogucnost da u ve¢oj meri izmodeluju kompleksne modele procesa visokog kvaliteta, poput
algoritama zasnovanih na teoriji regija (engl. theory of regions), algoritma podele (engl. Split Miner) 1
algoritma skeleta dnevnika (engl. Log Skeleton) [33].

Neki algoritmi otkrivanja poslovnih procesa imaju mogucénost analize proSirenog dnevnika
izvrSenja dogadaja, gde radi analize performansi ukljucuju i1 podatke o vremenskim odrednicama
dogadaja i utroSenim resursima. U tim slu¢ajevima, radi se o pristupima unapredenja poslovnog procesa.
Ovaj tip automatskog otkrivanja poslovnih procesa obuhvata perspektivu analize performansi i ima kao
krajnji cilj izmenu ili proSirenje inicijalnog modela procesa. Jedna vrsta unapredenja jeste direktna
izmena modela procesa kako bi mu se povecao kvalitet. Druga vrsta se fokusira na proSirenje modela sa
dodatnim podacima o izvrSenju procesa i omogucava odredivanje vreme trajanja procesa, frekvenciju
izvrSenja aktivnosti, frekvenciju veza izmedu aktivnosti, odredivanje vremena ¢ekanja izmedu aktivnosti
1 utvrdivanje ,,uskih grla” (engl. bottlenecks) u procesu. Ukoliko dnevnik izvrSenja dogadaja sadrzi
podatke o resursima, moguce je izvrSiti analizu drusStvenih mreza kako bi se stekao uvid u saradnju
izmedu ucesnika u procesu i raspodelu posla medu njima.

Tredi tip automatskog otkrivanja poslovnih procesa je provera usaglasenosti izmedu otkrivenog
modela procesa 1 podataka unutar dnevnika izvrSenja dogadaja. Provera usaglaSenosti se zasniva na
kvantifikaciji kriterijuma kvaliteta modela procesa koji se ticu moguénosti modela da se nad njim odigra
proces onako kako je zabeleZzen u dnevniku, kao 1 merenje preciznosti 1 generalizacije procesa. Pored
odredivanja kvaliteta modela procesa, provera usaglasenosti moze da se koristi i za pronalazenje i
kvantifikaciju devijacija unutar procesa. Neki softverski alati imaju ugradene tehnike provere
usaglasenosti, koje se zasnivaju na tri pristupa povezivanja modela procesa sa posmatranim ponasanjem
sistema: provera pravila (engl. rule-checking), ponovno izvodenje tokena (engl. token replay) 1 najcesce
primenjivan pristup, poravnavanje (engl. alignment) [34].
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Tri predstavljena tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa predstavljaju standardne tipove
utvrdene manifestom, koji posmatraju istorijske podatke o izvrSavanju poslovnog procesa [1]. Medutim,
integracija tehnika predikcije sa automatskim otkrivanjem poslovnih procesa se u poslednjih nekoliko
godina razvila u dovoljnoj meri da se u novijoj literaturi posmatra kao poseban tip automatskog
otkrivanja poslovnih procesa [5]. Standardne tehnike masSinskog ucenja poput regresije i stabla
odlucivanja se mogu primeniti na prilagodene podatke iz proSirenog dnevnika izvrSenja dogadaja kako
bi se predvidelo ponasanje sistema, npr. pojava uskih grla, predikcija vremena ¢ekanja ili predikcija
pojave devijacija.

2.2. Pregled stanja u oblasti

Pregled stanja u oblasti prikazuje rezultate sistematskih pregleda literature sprovedenih radi
utvrdivanja kljuc¢nih faktora istrazivanja, a koji se ticu primene automatskog otkrivanja poslovnih
procesa u industrijskim sistemima, primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u proizvodnim
sistemima i problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.

2.2.1. Pregled primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u industrijskim
sistemima

Prvi pregled literature koji je sproveden za potrebe ovog istrazivanja je imao za cilj da prikupi
znacajne informacije o primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa u industriji, sa naglaskom na
tipove, perspektive, grane industrije i vrste poslovnih procesa koji su analizirani. Takode, posmatrane su
i primenjene tehnike automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kao i softverski alati. Detaljna
procedura i rezultati analize su objavljeni kao rad na DAAAM konferenciji [4], a u daljem tekstu bice
predstavljen sazetak.

Pretraga radova se odvijala unutar Scopus indeksne baze. Kriterijum pretrage je definisan na
osnovu klju¢nih termina pretrage:

,process mining” AND (application OR industry OR case study) AND (,,business process* OR
winformation systems* OR ,,business process management”),

koji se mogu pojaviti u naslovu rada, abstraktu ili klju¢nim re¢ima.

Primenjeno je ograni¢enje da radovi moraju da budu ¢lanci iz Casopisa ili radovi sa konferencija,
objavljeni izmedu 2009. 1 2018. godine, napisani na engleskom jeziku. Radovi objavljeni izmedu 2009.
12013. godine su morali imati minimum 10 citata, kako bi se iskljucila nerelevantna istraZivanja.

Identifikacija relevantnih radova na osnovu kriterijuma istrazivanja rezultirala je sa 187 rezultata
pretrage. Relevantni radovi su uvezeni u Mendeley softverski alat za upravljanje referencama, gde je
obavljen pregled naslova i abstrakata, §to je rezultiralo isklju¢enjem 112 radova. U ovoj fazi, radovi su
uglavnom bili iskljuceni jer su se fokusirali samo na temu istraZivanja i eksploatacije podataka, a ne
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, nisu predstavljali prakticne primene tehnika automatskog
otkrivanja poslovnih procesa u industriji ili su se bavili samo temom problema i reSenja u oblasti
automatskog otkrivanja poslovnih procesa. U narednoj fazi pregleda, zbog ograni¢enog pristupa
radovima, iz konacne selekcije je izostavljen odreden broj radova, Sto je rezultiralo 50 dobijenih
potencijalnih primarnih studija, pogodnih za slede¢u fazu — kriticka ocena studija. Nakon kriticke ocene
studija, izdvojena su 34 rada koji su prihvaceni kao relevantni, verodostojni, pronicljivi i dovoljno
rigorozni da se ukljuce u ekstrakciju podataka.

Ekstrakcija podataka je bila fokusirana na primenjene perspektive automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, tipove automatskog otkrivanja poslovnih procesa, industrije u okviru kojih su
analizirani poslovni procesi, tipove poslovnih procesa, kao 1 koriS¢ene softverske alate i1
algoritme/tehnike za automatsko otkrivanje poslovnih procesa. Nakon uvoza podataka u Microsoft
Excel, sprovedena je dalja analiza, fokusiraju¢i se na ucestalost pojavljivanja posmatranih koncepata,
kao 1 na otkrivanje znacajnih odnosa medu njima.
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Perspektiva kontrole toka se primenjuje u svim primarnim studijama, $to nije neoc¢ekivano, jer
predstavlja osnovu za dalju analizu procesa [19,24,35—-66]. Perspektive slucaja i vremena u vecini radova
su koris¢ene zajedno, pa su predstavljene kao jedna perspektiva koja se primenjuje u 63% posmatranih
primarnih studija, uglavnom za: analizu vremena protoka [19,20,35,48,50,51,63,65,66], otkrivanje
obrazaca i ucestalosti slucajeva [20,21,24,37,40,41,47,48,56,57,60,61,63,66], utvrdivanje uskih grla i
retkog ponasanja [19,20,24,35,41,57,65], analizu atributa i resursa [35,37,40,44,46,48,61], otkrivanje
povratnih petlji [50,56,57] i analiza vremenskih trendova i vremena ¢ekanja [24,40,41,50,57,60,61,66].

Organizaciona perspektiva je koriS¢ena samo u 22% primarnih studija, iako je prema percepciji
autora bila jednako korisna kao i1 druge perspektive. U [52], istrazivanja su koristila tehnike otkrivanja
drustvenih mreza kako bi otkrili strukturu posade glavne kontrolne sobe u nuklearnom postrojenju, na
osnovu njihovih komunikacionih sadrzaja koji se izgovaraju u toku snalazenja u scenariju obuke.
Stavise, u [55] istraziva¢i su otkrili modele interakcije uloga u hitnoj pomo¢i, kroz upotrebu klini¢kih
podataka iz stvarnog zivota, pruzajuci relevantne uvide o tome kako zdravstveni radnici saraduju i
otkrivaju¢i moguénosti za poboljSanje procesa. U [21] fokus je bio na analizi podataka o ponaSanju
ucenika kroz primenu tehnika otkrivanja druStvenih mreZza posebno usmerenih na slozen proces
reSavanja problema, sa nalazima koji pokazuju da odredeni obrasci ponasanja zaista mogu biti povezani
sa boljim/gorim ishodima u smislu postizanja zadovoljavajuc¢eg kvaliteta modela. U [19,63] izvrSena je
analiza uloga, kako bi se proverila efikasnost podele duznosti. U [65], istrazivaci su generisali model
procesa timskog toka, gde tok predstavlja niz timova koji su radili na istom dokumentu. U [39] tehnike
otkrivanja drustvenih mreza su koriS¢ene za mapiranje interakcija koje se deSavaju u procesu i
definisanje oblasti sa najve¢im brojem interakcija.

Slika 5 prikazuje raspodelu tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa prema ucestalosti
primene u analiziranim primarnim studijama.

Udeo tipova AOPP-a u industriji

Provera usaglasenosti

Unapredenje poslovnih procesa

Otkrivanje poslovnih procesa

0% 20% 40% 60% 80% 100% 120%

Slika 5. Udeo primene tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa u industriji

Tip otkrivanja poslovnih procesa se u potpunosti poklapa sa perspektivom otkrivanja kontrole
toka, jer oba prilaza imaju za cilj definisanje modela procesa. Unapredenje poslovnih procesa je drugi
naj¢eS¢e primenjivani tip, sa udelom od 60%. Potrebno je naglasiti da se perspektiva analize
slucaja/vremena sprovodi u svim primarnim studijama gde se izvodi unapredenje poslovnih procesa.
Provera usaglaSenosti, kao najmanje primenjena vrsta automatskog otkrivanja poslovnih procesa,
primenjena je u 42% primarnih studija, $to implicira da se istrazivac¢i uglavnom oslanjaju na sva tri tipa
automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Motivacija za primenu provere usaglasenosti, kako se navodi
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u radovima, bila je poredenje otkrivenog modela sa postoje¢im, referentnim modelom, zatim provera da
li je realnost uskladena sa modelom i1 obrnuto, kako bi se otkrila odstupanja i dale sugestije za
unapredenje modela procesa. Generisani 1 postojeci referentni modeli procesa (u nekim slucajevima
referentni model procesa su razvili istrazivaci intervjuiSuc¢i menadzere i relevantno osoblje kompanije)
morali su da se kvantifikuju radi direktnog poredenja, stoga su istrazivaci koristili metriku podobnosti i
prikladnosti, uglavnom u softverskom alatu ProM (Samo su u [44] istrazivaci su izabrali softverski alat
Disco).

Slika 6 prikazuje industrije u posmatranim primarnim studijama u kojima je primenjeno
automatsko otkrivanje poslovnih procesa, kao i njihov udeo.

Udeo industrija u primeni AOPP-a
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Slika 6. Industrije u posmatranim primarnim studijama i njithov udeo

Zdravstvena industrija u velikoj meri primenjuje automatsko otkrivanje poslovnih procesa, sa
udelom od 28%. S obzirom na tipove automatsko otkrivanje poslovnih procesa primenjivane u ovoj
industriji, mera u kojoj je primenjeno otkrivanje modela procesa i unapredenje odgovara proseku.
Medutim, provera usaglaSenosti je obavljena u 20% primarnih studija zdravstvene industrije, naspram
42% primarnih studija iz svih industrija. Za analizu performansi procesa istrazivaci su koristili ProM u
22%, Disco u 66% 1 oba u 11% primarnih studija. Procesi koji su bili tema istrazivanja u zdravstvu su:
tok kretanja pacijenata (pojavljuje se u 70% primarnih studija), pri ¢emu se deo primarnih studija
[51,55,66,67] fokusira na put pacijenata u hitnoj pomoc¢i, deo [37,39,45] na tok pacijenta uopste, a tu su
1 analize ambulantnog procesa [60], koriS¢enja medicinske mobilne aplikacije [54] i generisanje
personalizovanog procesa zdravstvene nege [44].

IKT industrija se detektuje u 14% primarnih studija. Analiza radova sa fokusom na tipove
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, perspektive i softverske alate pokazala je zanimljive
rezultate. Konkretno, provera usaglaSenosti je izvrSena u 60% primarnih studija, ali S$to je jo$
iznenadujuce, predlozi za poboljSanje nisu postignuti ni u jednom radu, jer nisu primenjene perspektive
slu¢aja, vremena i organizacione analize. Stavise, za otkrivanje procesa i perspektive kontrole toka,
koris¢en je samo softverski alat ProM. Automatsko otkrivanje poslovnih procesa se koristi u IKT
industriji za: procenu softverskih procesa [53,59], otkrivanje poslovnog procesa ugradenog u nasledeni
sistem [22], otkrivanje abnormalne aktivnosti korisnika na veb sajtovima druStvenih mreza [62] i
otkrivanje incidenata i rukovanje zahtevima u upravljanju IT uslugama [38].

Industrija finansija, raunovodstva i1 kontrolinga je identifikovana u 11% primarnih studija, uz
pojacano koriS¢enje organizacione perspektive (50%, u poredenju sa prosekom od 22% za sve primarne
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studije), perspektive slucaja/vremena (75%, u poredenju sa prosekom od 63% za sve radove), a samim
tim 1 unapredenje, koje se pojavljuje u 75% primarnih studija u finansijskoj industriji. Procesno rudarenje
se koristi u finansijama za: otkrivanje ublazavanja internih transakcionih prevara u procesu nabavke
[63], analizu sistema upravljanja dokumentima unutar organizacije koja pruza finansijske usluge [65] 1
analizu procesa odobravanja kredita u banci [48].

Ostale industrije predstavljene na slici 6 su primenjene u manje od 10% primarnih studija.

Naredni c¢inilac istrazivanja koji je posmatran jesu upotrebljeni softverski alati oblasti
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, zajedno sa konkretnim algoritmima i tehnikama.

Nakon pregleda radova 1 izdvajanja podataka o softverskim alatima, algoritmima i tehnikama
koris¢enim za automatsko otkrivanje poslovnih procesa, najvazniji podaci su prikazani u slede¢im
tabelama. Alati koji se koriste u svakoj primarnoj studiji su ProM i Disco, pri ¢emu je ProM dominantan
alat koji se koristi u 75% primarnih studija, a Disco u 44% primarnih studija. U nekoliko radova
koris¢eni su 1 ProM 1 Disco. ProM je trenutno najistaknutiji softverski alat za automatsko otkrivanje
poslovnih procesa, koji nudi platformu otvorenog koda sa brojnim dostupnim dodacima, omogucavajuci
Sirok obim analize. S druge strane, Disco je jednostavan, brz i najefikasniji okvir za upravljanje
podacima dnevnika i filtriranje, sa intuitivnim korisnickim interfejsom i vizuelnim predstavljanjem.

U cilju analize zas$to su kori$¢eni odredeni alati i algoritmi, radovi su detaljnije pregledani. Moze
se zakljuciti da je fazi algoritam (engl. Fuzzy miner) najkoriséeniji algoritam, koji se skoro podjednako
koristi u ProM (45%) 1 Disco (55%) alatima. Medutim, heuristicki algoritam (engl. Heuristic Miner),
Genetski algoritam i a-algoritam su koris¢eni samo u ProM-u.

Stavise, kada su istrazene perspektive slu¢aja, vremena i organizacije, istrazivaéi su koristili
dodatne tehnike (obi¢no ProM dodatke), kao Sto su tackasti grafikon, analiza sekvence performansi,
obojena Petrijeva mreza, dodatak za otkrivanje drustvenih mreza i algoritam za primopredaju posla
(engl. handover of work). Kada su vr$ili detaljniju analizu koriste¢i Disco, istrazivaci su koristili fazi
algoritam 1 analizu varijanti toka procesa (engl. trace variant analysis). lako nije tako bogat tehnikama
kao ProM, Disco se pokazao kao jednostavan za koriS¢enje, veoma brz nad velikim dnevnicima dogadaja
dok otkriva znanje visokog nivoa, sposoban da rukuje sloZzenim procesima, posebno od pomoc¢i za
prethodnu obradu 1 izvoz podataka 1 generisanje intuitivnih mapa procesa koje se mogu uvecati i umanjiti
da bi se obezbedilo vise detalja. Stavise, sa implementacijom fazi algoritma, Disco je bio u moguénosti
da istrazi perspektive slucaja i vremena, iako su za detaljnije 1 pronicljivije analize istrazivaci preferirali
ProM, s obzirom na njegove brojne dodatke.

Rezultati predstavljenog pregleda literature o primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa
u industriji su pokazali da se perspektiva toka kontrole najviSe koristi, prate¢i perspektivu slucaja 1
vremena 1 organizacione perspektive. Perspektive slucaja 1 vremena jasno pokazuju vaznost i korisnost
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, jer je svaka primena perspektive slucaja i vremena rezultirala
pozitivnim ishodom. S obzirom na tipove automatskog otkrivanja poslovnih procesa, prilikom provere
usaglaSenosti, istrazivaci su koristili ProM u ¢ak 96% radova, $to implicira da za ovu konkretnu aktivnost
ProM nudi pogodnije tehnike nego Disco. Stavise, nekoliko vaznih zapaZzanja je dato u pogledu
industrije. Slicno primeni istraZivanja i eksploatacije podataka u zdravstvenoj industriji, koja ima veliki
potencijal da omoguéi zdravstvenim sistemima da sistematski koriste podatke 1 analitiku za
identifikaciju neefikasnosti i najbolje prakse. Zdravstvena industrija se razlikovala od prose¢nih
vrednosti za sve industrije, sa malim procentom istrazivaca koji su se fokusirali na proveru usaglaSenosti
1 sa Sirokom upotrebom Disco softverskog alata, umesto ProM-a, za otkrivanje toka kontrole procesa.
IKT industrija je, medutim, pokazala natprosecnu upotrebu provere usaglaSenosti, koristila je samo
ProM za sve obavljene aktivnosti i nije koristila ni u jednom radu ni vremensku perspektivu, §to je
rezultiralo bez poboljSanja i predloga za poboljSanje. S obzirom na softverske alate, ¢ini se da je ProM
najdominantniji alat, iako je vaZzno naglasiti da je Disco koriS¢en jednako kao i ProM, zbog svoje
pogodnosti 1 prakti¢nosti, kada se posmatra isklju¢ivo otkrivanje modela procesa.

Rezultati predstavljenog pregleda literature o primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa
u industriji su pokazali da se tipovi 1 perspektive ne primenjuju jednako u svakoj industriji, kao i1 da se
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vrste analiziranih poslovnih procesa razlikuju. Samim tim, u razli¢itim scenarijima su primenjeni
razli€iti tipovi, algoritmi, tehnike i softverski alati. Kako bi se dalje ispitao odnos izmedu klju¢nih faktora
primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa, sproveden je sistematski pregled literature samo u
proizvodnoj industriji, gde su primenjene naprednije statisticke metode kako bi se ispitala njihova
povezanost. Naredno potpoglavlje predstavlja dobijene rezultate.

2.2.2. Pregled primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u proizvodnim
industrijskim sistemima

Ovaj sistematski pregled literature je imao za cilj da sintetizuje znanja o primenama automatskog
otkrivanja poslovnih procesa u proizvodnoj industriji, tako §to ¢e izdvojiti ¢injeni¢ne podatke iz studija
slucaja koje izveStavaju o analizi stvarnih podataka. Motivacija za istrazivanje te teme jeste detaljnija
analiza pretpostavki o vezama izmedu faktora koji potencijalno uti¢u na tok izvrSavanja analize procesa
primenom automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Samim tim rezultati ovog sistematskog pregleda
literature su kori$¢eni pri razvoju istrazivackog modela i hipoteza koji se odnose na IP1. Rezultati rada
su objavljeni u medunarodnom ¢asopisu [28] i na medunarodnoj konferenciji [27].

Kljuéni elementi istrazivanja su ciljevi projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa,
posmatrani poslovni procesi, informacioni sisteme i oprema koja podrzava izvodenje poslovnih procesa,
tipovi automatskog otkrivanja poslovnih procesa, algoritmi, tehnike i softverski alati. Podaci su
prikupljeni putem sistematskog pregleda literature, koji se sastoji od planiranja, izvrSenja 1 faze
izveStavanja, nakon Cega sledi deskriptivna statistika i unakrsna analiza. Rezultati analize podataka
predstavljaju distribuciju i ucestalost svakog klju¢nog elementa istrazivanja zajedno sa otkrivenim
odnosima medu njima. Za svaki otkriveni cilj projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa,
tehnika unakrsnih tabela predstavlja procese analizirane u okviru cilja, zajedno sa tipovima automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, algoritmima i tehnikama primenjenim u odredenim scenarijima.

Definisana istrazivacka pitanja su sledeca:

1. Koji su ciljevi postavljeni za projekte automatskog otkrivanja poslovnih procesa u

proizvodnoj industriji?

Koji poslovni procesi se analiziraju 1 koji informacioni sistemi ih podrZzavaju?

3. Koje vrste i perspektive automatskog otkrivanja poslovnih procesa su izvedenei koji alati
1 tehnike su primenjeni?

4. Da li postoji veza izmedu ciljeva projekta, analiziranih poslovnih procesa i primenjenih
tehnika?

N

Strategija pretrazivanja zasnovana na pocetnom opsegu odredila je indeksne baze podataka,
termine za pretragu, kriterijume ukljuc¢ivanja 1 iskljucivanja, kao 1 potrebu za dodatnim rucnim
pretraZivanjem i pretraZivanjem referenci unazad i unapred. Pocetne indeksne baze podataka koje su
automatski pretraZzene su Scopus 1 Web of Science. Klju€ne rec¢i sadrzane u izrazu za pretragu su:

»Process mining* AND manufacturing AND (,,case study* OR application) AND Year > 2009.

Da bi se obezbedio kvalitet prikupljenih podataka, kriterijumi za ocenjivanje primarnih studija
su fokusirani na identifikaciji samo radova koji pruzaju dovoljno informacija da bi se omogucila sinteza
u smislu odgovora na postavljena istraZzivacka pitanja. Kriterijjumi za izbor primarnih studija podeljeni
su na sledece kriterijume za ukljucivanje i isklju€ivanje:

e Kiriterijum iskljucenja 1: Duplikati radova koji se nalaze u viSe od jedne indeksne baze
podataka treba da budu iskljucenti;

e Kriterijum iskljuc¢enja 2: Radove koji pominju automatsko otkrivanje poslovnih procesa,
ali primenjuju druge tehnike u studiji slucaja, treba ukloniti;

e Kriterijum za ukljucivanje 1: Rad treba da predstavi studiju slucaja primene automatsko
otkrivanje poslovnih procesu u kontekstu proizvodnje.

Nakon primene kriterijuma za izbor primarnih studija, opsti kriterijumi kvaliteta u vezi sa
odabranim primarnim studijama su postavljeni da priznaju primarne studije iz opSteprihvacenih
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Casopisa, mesta, radionica 1 beleski sa predavanja ili primarnih studija koje su predstavljale nau¢no
utemeljen pristup. Kriterijumi kvaliteta nisu bili rigorozni, jer je cilj bio da se sintetizuje Siri spektar
prijavljenih studija slucaja kako bi se omogucila uspesna primena tehnika analize podataka. Konac¢no,
strategija ekstrakcije podataka je razvijena na osnovu kljucnih istrazivackih varijabli 1 klju¢nih
istrazivackih pitanja.

Nakon primene izraza za pretragu za automatsko pretrazivanje indeksnih baza podataka, pocetna
pretraga je rezultirala sa 69 radova na Scopusu 1 42 rada u Web of Science indeksnoj bazi. IzvrSena je
dodatna ru¢na pretraga radi pronalazenja radova istaknutih autora iz ove oblasti, dodajuci jo§ 7 radova
koji sadrze definisani termin za pretragu u naslovu, sazetku ili klju¢nim re¢ima. Kriterijumi iskljucenja
1 ukljucivanja su zatim primenjeni na ovih 118 radova da bi se otkrile primarne studije za dalju analizu.
Prvo je uklonjeno 20 duplikata. Na osnovu naslova i sazetka preostalih radova, zakljuc¢eno je da je 56
radova predstavljalo studiju slu¢aja analize procesa u proizvodnoj industriji. Od tih 56 radova, 19
primenjenih nije primenilo tehnike koje bi se mogle prepoznati kao specificne tehnike automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, ve¢ tehnike analize podataka kao §to su masinsko ucenje ili statistika.
Pretrazivanje referenci unazad i unapred primenjeno je na preostalih 37 radova, otkrivajuci jo$ tri
primarne studije koje se nisu pojavile kroz poc¢etnu automatsku pretragu. Konac¢an broj primarnih studija
dobijenih za dalju analizu je 40. Izabrane primarne studije su uvezene u Mendeley, a prethodno
definisane varijable su ekstrahovane tokom ¢itanja celog teksta.

Posmatrane promenljive su kategorickog tipa, te se na njih moZze primeniti deskriptivna statistika
1 neparametrijski testovi, poput unakrsne tabele (engl. cross-tabulation) u IBM SPSS statistickom alatu
[68]. Izvuceni podaci nisu pogodni za druge statisticke tehnike na skupovima podataka sa kategori¢kim
varijablama kao $to su logisticka regresija i hi-kvadrat test, posto je uzorak premali da bi rezultati bili
pouzdani. Opcija deskriptivne statistike i ucestalosti iz /BM SPSS-a bila primenjena na sve varijable
kako bi se stekao uvid u njihovu distribuciju i odgovorili na prva tri istrazivacka pitanja navedena u
proceduri sistematskog pregleda literature. Istrazivacko pitanje broj 4 je kljucno pitanje za doprinos ovog
sistematskog pregleda literature. Da bi se otkrila moguénost veze izmedu varijabli, primenjena je tehnika
unakrsnih tabela.

Izdvojeni ciljevi koji su postavljani u okviru projekata analize poslovnih procesa u proizvodnoj
industriji su prikazani na slici 7. Otkrivanje modela poslovnih procesa, evaluacija performansi i
unapredenje procesa, kao i predvidanje zauzimaju 72.5% svih ciljeva projekta. Slede otkrivanje
incidenata i anomalija [69-73], otkrivanje najboljih algoritama [74—76], automatizacija poslovnih
procesa [77] 1 analiza resursa [78]. Cilj otkrivanja modela procesa je postavljen za studije slucaja u
kojima je fokus bio na primeni algoritama otkrivanja procesa radi pronalaZenja kontrolnog toka procesa
[50,79-84]. Evaluacija performansi 1 unapredenje procesa je §iri cilj, 1 u posmatranim studijama slucaja
ukljucuje analizu uzroka problema unutar procesa (engl. root-cause analysis) 1 nestabilnosti prilikom
planiranja proizvodnje [56], analizu performansi procesa [85-91], analizu druStvenih mreza 1 analiza
varijanti putanja procesa [92]. MoZe se zakljuciti da je, pored opstih ciljeva kao Sto su otkrivanje i
unapredenje procesa, u posmatranim studijama slucaja veoma vazno predvidanje. Primarne studije Ciji
je cilj bio koriS¢enje automatskog otkrivanja poslovnih procesa radi predvidanja unutar procesa su
uspesno predvidele troskove procesa izvrSenja proizvodnje [93], intervale inspekcije odrzavanja, greske
u samom proizvodnom procesu [94-96], vreme izvrSenja proizvodnje [97], naCin izvrSavanja procesa
pre implementacije sistema za podrSku planiranja resursa za proizvodnju (engl. Enterprise Resource
Planning — ERP) [98], ponaSanje tehnoloskog sistema [99] i1 opterecenje resursa [100].
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Ciljevi primene AOPP-a u proizvodnoj industriji

Otkrivanje
Automatizacija pogodnog
poslovnog  analiza resursa algoritma
Utvrdivanje procesa 2 50% 7.50%
incidenatai 2°0%
anomalija
15.00%

Procena
performansi i
unapredenje

procesa
Predvidanje 30.00%
20.00%

>

modela procesa
22.50%

Slika 7. Ciljevi primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u proizvodnoj industriji
Na slici 8 prikazani su tipovi i1 perspektive procesnog rudarenja, koje se obicno primenjuju

kombinovano, u zavisnosti od cilja analize. Kada se posmatra odvojeno, tip otkrivanja procesa je

primenjen u 95.1% studija slucaja, poboljSanje procesa u 68.3%, provera usaglasenosti u 34.1% 1 analiza
drustvenih mreza u 24.4%.

Primenjeni tipovi AOPP-a proizvodnoj industriji

Provera usagladenosti [

Unapredenje poslovnog procesa [l

Otkrivanje poslovnih procesa i analiza drustvenih

reia I
Otkrivanje poslovnih procesa, unapredenje, provera .
usaglaSenosti i analiza drustvenih mreza
Otkrivanje poslovnih procesai provera I
usaglaSenosti
Otkrivanje poslovnih procesa, unapredenje i analiza .
drustvenih mreza

Otkrivanje poslovnih procesa |

T € DO PO, e € |
provera usaglaienosti

Otkrivanje poslovnih procesa i unapredenje |

0.0% 5.0% 10.0% 15.0% 20.0% 25.0% 30.0%
Slika 8. Kombinacije primene tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa u proizvodnoj
industriji

Slika 9 prikazuje raspodelu analiziranih poslovnih procesa u posmatranim primarnim studijama.
Moze se zakljuciti da je najznacajni poslovni proces zapravo sam proces proizvodnje proizvoda, koji je
bio predmet analize u 47.5 % posmatranih studija sluaja. Nakon njega slede procesi planiranja
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proizvodnje, nabavke i prodaje i distribucije, dok su ostali poslovni procesi zastupljeni u 5% ili manje
posmatranih studija slucaja.

Analizirani poslovni procesi u proizvodnoj industriji

Prodajai Upravljanje
distribglcij a Upravljanje nepredvit’:t.enim
7.5% Falbama Montaza dogsagoa/jlma
B (1]

Topologija fabrike 2.5%  5.0% Nabavka
5.0%

7.5% Testiranje

Odriavanje proizvoda
(1)

Planiranje
proizvodnje

/ 12.5%

Proces proizvodnje
47.5%

Slika 9. Distribucija poslovnih procesa proizvodne industrije analiziranih u posmatranim studijama
slucaja

Prilikom analize algoritama 1 tehnika primenjenih u studijama slucaja u proizvodnoj industriji,
prvo su posmatrani algoritmi za otkrivanje poslovnih procesa. Fazi algoritam (engl. fuzzy miner) se
primenjuje u 35.1% posmatranih studija slucaja, uglavnom u softverskom alatu Disco [73,86—
88,94,95,97,100]. U nekim slucajevima je primenjen u novom alatu ili prototipu alata razvijenom od
strane autora studije sluc¢aja [91,101], kao 1 u softverskim alatima Celonis (Sanchez et al., 2020) 1 ProM
[88]. Sledeci Cesto primenjivani algoritam za otkrivanje poslovnih procesa je heuristicki algoritam,
primenjen u 29.7% posmatranih studija slucaja. Heuristicki algoritam se uglavnom primenjuje kao
dodatak u alatu ProM [41,50,69,74,75,78,82,85], iako je u nekim slucajevima primenjen u novom alatu
ili prototipu [84]. Induktivni algoritam je treci istaknuti algoritam za otkrivanje poslovnih procesa, jer
se primenjuje u 24.3% posmatranih studija slucaja. U svim posmatranim slucajevima, induktivni
algoritam se primenjuje u alatu ProM kao dodatak [69,70,80,85,92,99,102,103]. Drugi algoritmi
otkrivanja poslovnih procesa se primenjuju rede u studijama slucajeva sa specifi¢nim ciljevima.

Primenjene tehnike za unapredenje poslovnih procesa bile su razliCite, iako je u vecini
posmatranih studija slu¢aja primenjeno izraCunavanje vremena trajanja procesa i analiza uskih grla, jer
su to osnovne tehnike analize performansi. Proraun vremena trajanja procesa primenjen je u 75%
posmatranih slucajeva, a analiza uskog grla u 71.4% posmatranih slucajeva. Ove dve tehnike su obi¢no
primenjivane zajedno da bi se stekao uvid u vremensku perspektivu analize procesa i otkrile aktivnosti
koje izazivaju kaSnjenja.

Disco 1 ProM su podjednako podrzavali izraCunavanje vremena protoka i1 analizu uskih grla.
Otkrivanje povratnih petlji (engl. feedback loops) u procesu je obavljena u 21.4% posmatranih slucajeva
u kojima je vrSen tip unapredenja poslovnih procesa, podjednako u alatima ProM i Disco [56,86,88,101].
Analiza varijanti izvr§enja procesa primenjena je u 17.9% posmatranih studija slucaja koje su izvrsile
tip unapredenja procesa [56,92,95,98], dok je tackasta analiza grafikona (engl. Dotted-chart analysis) u
alatu ProM primenjena u 14.3% posmatranih studija sluc¢aja koje su izvrSile unapredenja procesa
[71,86,104]. Specificna tehnika iz ProM-a, dodatak za analizu performansi, primenjena je u 10.7%
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posmatranih studija slucaja da bi se izraCunale mere performansi, kao $to su vreme ¢ekanja i vreme
trajanja aktivnosti [74,79,86]. Dodatne tehnike unapredenja primenjene u manje od 10% posmatranih
studija slucaja koje su izvrsile pobolj$anje procesa.

Da bi izvr$ili organizacionu perspektivu, prakticari su se uglavnom oslanjali (37.5%) na dodatak
za otkrivanje druStvenih mreza iz ProM-a za otkrivanje iskoriS¢enosti tehnoloskih sistema i odnosa
izmedu radnih zadataka 1 tehnoloskih sistema [79], proracun opterecenja tehnoloskih sistema [75], kao
1 za dijagram primopredaje zadataka [86]. Neki praktiari [84] su razvili novi alat za automatsko
otkrivanje poslovnih procesa, sa analizom uloga resursa zasnovanom na radnoj metrici slicno onom
dostupnom u ProM-u, dok su autori u [95] posmatrali efikasnost resursa u alatu Disco. Ostale primene
su bile otkrivanje procesa koris¢enja masine sa induktivnim algoritmom u alatu ProM [99] i razvoja
drustvene mreze utrosenih resursa [76]. S obzirom na softverske alate, ProM 1 Disco su se obicno
primenjivali zajedno. Ako se njihova apsolutna ucestalost primene posmatra odvojeno, ProM se
primenjuje u 56.4% 1 Disco u 33.3% posmatranih studija slucaja.

Kako bi se odgovorilo na istrazivacko pitanje 4 ovog sistematskog pregleda literature, kreirana
je tabela kontingencije u IBM SPSS alatu, kako bi se utvrdili paterni prilikom primene automatskog
otkrivanja poslovnih procesa u proizvodnoj industriji. Rezultati analize su detaljno predstavljeni i
obrazlozeni u [28], a u narednom tekstu ¢e biti predstavljen njihov znacaj za dalje istrazivanje autora i
doktorsku disertaciju.

Doprinos ovog istraZivanja moze se posmatrati kroz teorijske i prakti¢ne implikacije. Sistematski
pregled literature studija slucaja koje predstavljaju aplikacije automatskog otkrivanja poslovnih procesa
u domenu proizvodnje znaajan je za praktiCare automatskog otkrivanja poslovnih procesa i
zainteresovane strane u proizvodnim sistemima jer pruza uvid u najsavremenije, najces¢e probleme i
vrste procesa od interesa, kao 1 analizu primenjenih pristupa i ishoda. PoSto su poslovni analiticari i
menadZeri u proizvodnim organizacijama uglavnom radili u proizvodnoj industriji, oni nemaju potrebne
osnovne informacije 1 iskustvo u upravljanju i izvodenju projekata automatskog otkrivanja poslovnih
procesa. Stavise, kako se automatsko otkrivanje poslovnih procesa &es¢e primenjuje u domenu
zdravstvene nege i obrazovanja nego u proizvodnji [86,101], strucnjaci za automatsko otkrivanje
poslovnih procesa mozda nemaju dovoljno iskustva u ovoj industriji. Ovo istraZivanje predstavlja
pregled 1 trendove u primeni metoda i moZe biti dragoceno sredstvo za fazu planiranja projekata
automatskog otkrivanja poslovnih procesa koji se izvode u proizvodnim organizacijama, kada treba
odrediti cilj projekta, tipove automatskog otkrivanja poslovnih procesa 1 odgovarajuce
algoritme/tehnike.

Ciljevi postavljeni za projekte automatskog otkrivanja poslovnih procesa pokazali su da rezultati
analize mogu imati prakti¢ne implikacije u donoSenju odluka i1 redizajnu procesa u proizvodnim
sistemima. Tehnike automatskog otkrivanja poslovnih procesa bile su pogodne za otkrivanje modela
procesa, 1 jo$ vaznije, za procenu performansi procesa. Performanse procesa su uglavnom procenjene
izratunavanjem ukupnog vremena protoka izvrSenja procesa, otkrivanjem uskih grla i povezanim
vremenima &ekanja. StaviSe, otkrivanje incidenata i anomalija u izvr$avanju procesa omogucilo je
organizacijama da prilagode intervale pregleda odrzavanja uredaja i opreme. Inicijalna analiza varijabli
istrazivanja je takode pokazala da su pored procesa izvodenja proizvodnje u fokusu proizvodnih sistema
bili i osnovni procesi kao $to su planiranje proizvodnje, prodaja, distribucija i nabavka. Ubedljivo
najprimenjeniji informacioni sistem u proizvodnim sistemima bio je ERP, a zatim Sistem za upravljanje
izvr§enjem proizvodnje (engl. Manufacturing Execution System — MES). Podaci o dogadajima su takode
Cesto ekstrakovani iz proizvodne opreme i uredaja.

Takode, znacajna zapazanja mogu se dati u vezi sa specificnim algoritmima, tehnikama i
softverskim alatima analiziranim u ovom pregledu literature. Poslovni analiticari su uglavnom imali za
cilj da otkriju kontrolne tokove procesa, procene performanse procesa i provere kvalitet otkrivenog
modela. Stoga su otkrivanje, poboljSanje 1 uskladenost Cesto primenjivani istovremeno. Proizvodni
sistemi ne odstupaju od ostalih domena u kori§¢enju algoritama za otkrivanje, jer su fazi algoritam,
heuristicki algoritam 1 induktivni algoritam pristupi koji trenutno proizvode najtacnije 1 najispravnije
modele procesa u realnim scenarijima [86]. Zanimljivo je otkriti da se fazi algoritam, koji se primenjuje
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u vedini studija slucaja, ne koristi ¢esto za otkrivanje modela procesa izvrSenja proizvodnje. Fazi
algoritam se obi¢no primenjuje na sloZene i1 nestrukturirane evidencije dogadaja, Sto znaci da su
evidencije dogadaja izvuCene iz uredaja i opreme koja podrzava proizvodno izvrSenje dovoljno
strukturirane da heuristi¢ki i induktivni algoritam proizvode modele procesa visokog kvaliteta. Stavise,
istaknute tehnike poboljSanja koje su Siroko primenjene u analiziranim studijama slucaja bile su analiza
uskih grla i izraCunavanje vremena protoka. S druge strane, tehnike analize druStvenih mreza su
primenjivane obilno i uglavnom u odnosa izmedu proizvodnih resursa.

Takode, kreirana tabela kontigencije, odnosno unakrsna analiza ciljeva, poslovnih procesa,
tipova procesnog rudarenja i tehnika omogudila je uvid u obrasce primene automatskog otkrivanja
poslovnih procesa u proizvodnim sistemima, motiviSu¢i autora da ispita odnose izmedu klju¢nih faktora
koji uticu na primenu automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Zakljuceno je da, na posmatranom uzorku, postoji potencijalna veza izmedu ciljeva projekata i
sprovedenih tipova i perspektiva AOPP-a. Ostale pretpostavke su se pokazale kao neta¢ne, na ovom
uzorku. Razlog za ovakve rezultate moze biti specifi¢nost proizvodne industrije, mali uzorak, nepotpuni
podaci, kao i sli¢nost posmatranih studija sluc¢aja. Ovo istrazivanje je doprinelo definisanju klju¢nih
¢inioca istrazivanja doktorske disertacije, kao i definisanju istrazivackih modela i hipoteza. Takode,
zakljuceno je da u studijama slucaja nema dovoljno podataka koji ukazuju na kvalitet dnevnika izvrSenja
dogadaja.

2.2.3. Pregled problema kvaliteta podatka i tehnika ciSéenja dnevnika izvrSenja
dogadaja

Naredna potpoglavlja predstavljaju sintezu problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja
dogadaja nastalu pregledom relevantne literature 1 rezultate pregleda literature o primeni tehnika ¢is¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja.

2.2.3.1. Sinteza problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja

Kao §to je spomenuto u uvodu, Bose [7] 1 Suriadi [8]su definisali Cetiri Siroke kategorije
problema kvaliteta podataka (nedostajuci podaci, netacni podaci, neprecizni podaci i irelevantni podaci),
sa definisanim obrascima imperfekcije (OI) koji opisuju specificne manifestacije problema kvaliteta
podataka. U tabeli 3 autor je spojio probleme kvaliteta dnevnika i obrasce imperfkecije kako bi se stekao
uvid u prominentne probleme i njihovu manifestaciju.

Tabela 3. Manifestacija problema kvaliteta podataka i obrazaca imperfekcije

Entiteti dnevnika izvrSenja dogadaja
Atribut Pozicija/

Naziv

Slu¢aj  Dogadaj Veza slucaja/dogadaj Vremenska aktiviosti Resurs
a odrednica
_ Nedostaudl 5y pro OILPr3,012  Pr4,Pr9  Pr5Pr7  Pr Pr.8
K podaci
£ Pr.14,
®] v .
o) Netacni Pr.12, Pr.16, Ol6, Pr.15,
g podaci Pr.10 Pr.11 oI3 Pr.13, Pr.18 ol7 014, 0I5 Pr.17, Ol4
o olI8
5 o Pr.21
< Neprecizni Pr.20, Pr.25 ’ Pr.22
X i) ) 1
% podaci / / Pr.19 0l19 P(r)|283 0110 Pr.24
2 : Pr.27
o ’
& ”‘;'g‘é:gim' Pr26 o6, | / / / /
Ol11

OI1 — Rastrkani dogadaj; OI2 — Neuhvatljiv slu¢aj; OI3 — Rastrkani slucaj; Ol4 — Zagadeni naziv atributa; OI5 —
Iskrivljeni naziv atributa; O16 — Hvatanje dogadaja zasnovano na obrascu; Ol7 — Nehoti¢no putovanje kroz vreme;
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OI18 — Neukorenjeni dogadaj; OI9 — Sinonimni naziv atributa; O110 — Istoimeni naziv atributa; Ol11 — Kolateralni
dogadaji.

Kategorije problema kvaliteta podatka mogu se definisati na slede¢i nacin.

Kategorija nedostaju¢ih podataka odnosi se na problem kvaliteta gde podatak nedostaje u
dnevniku izvrSenja dogadaja, iako je obavezan. Na primer, ,,Problem nedostaju¢ih podataka slucaja se
odnosi na scenario gde je slucaj izvrSen u stvarnosti, ali nije zabeleZzen u dnevniku izvrSenja dogadaja“
[7]. Kategorija netacnih podataka odnosi se na problem kvaliteta gde su podaci dati, ali su pogresno
evidentirani. Na primer, ,,Problem neta¢nih slucajeva odgovara scenariju gde odredeni slucajevi u
dnevniku izvrSenja dogadaja pripadaju drugom procesu‘‘[7]. Kategorija nepreciznih podataka odnosi se
na probleme kvaliteta gde su evidentirani unosi previse uopsteni, sto dovodi do gubitka preciznosti. Na
primer, ,,Problem sa nepreciznim nazivima aktivnosti odgovara scenariju gde unutar dnevnika izvrSenja
dogadaja moze postojati viSe razlic¢itih dogadaja sa istim imenom aktivnosti* [7]. Kategorija irelevantnih
podataka odnosi se na pitanja kvaliteta gde evidentirani unosi mogu biti beznacajni za analizu. Na
primer, ,,Problem irelevantnih slucajeva odgovara scenariju gde se odredeni sluc¢ajevi u dnevniku
izvrSenja dogadaja dogadaja smatraju nebitnim za odredeni kontekst analize* [7].

Prethodno opisani problemi kvaliteta se mogu manifestovati kroz razliCite entitete dnevnika
izvrSenja dogadaja [7]:

Entitet sluc¢aja odgovara instanci procesa koja je izvrSena;

Entitet dogadaja odgovara aktivnosti unutar procesa;

Entitet veze odgovara asocijaciji izmedu slucaja i dogadaja;

Entitet atributa slucaja i dogadaja se odnosi na dodatne informacije koje sluc¢aj ili dogadaj

mogu imati;

e Entiteti pozicije i vremenske odrednice predstavljaju zabelezeno vreme izvrSavanja
aktivnosti, gde pozicija opisuje poziciju dogadaja unuat dnevnka izvrSenja dogadaja, a
vremenska odrednica opisuje stvarno vreme izvrSenja dogadaja.;

e Entitet naziva aktivnosti se odnosi na naziv zabelezenih aktivnosti:

o Entitet resursa se odnosi na resurse utroSene na izvodenje aktivnosti.

Iz tabele 3, moze se videti da informacije u vezi sa svim entitetima dnevnika izvrSenja dogadaja
mogu nedostajati, ukljucuju¢i nedostajuéi slu€aj, dogadaj, vezu, atribut slucaja/dogadaja, poziciju i
vremensku odrednicu, naziv aktivnosti i1 resurs. Kada se posmatraju obrasci imperfekcije u vezi sa
podacima koji nedostaju, ukoliko podaci o dogadaju nedostaju, javlja se obrazac raStrkanog dogadaja
(OI1). Obrazac rastrkanog dogadaja opisuje scenario gde jedan zabeleZzeni dogadaj sadrzi izostavljene
informacije o drugim dogadajima koji su se desili tokom izvrSavanja procesa. Jo§ jedan obrazac
imperfekcije koji razmatra podatke koji nedostaju je obrazac neuhvatljivog slucaja (OI2), koji se odnosi
na scenario u kojem nedostaju informacije o odnosu izmedu dogadaja i slucajeva, $to uzrokuje problem
da neki dogadaji nisu povezani sa odredenim identifikatorom slucaja.

Problem neta¢nih podataka se takode moZe manifestovati kroz sve entitete dnevnika dogadaja,
sa mnogim obrascima imperfekcije dnevnika dogadaja. Obrazac imperfekcije raStrkanog slucaja (OI3)
se javlja kada se odnos izmedu dogadaja i slucaja evidentira pogresno, jer neki dogadaji nedostaju u
dnevniku izvrSenja dogadaja koji se analizira. Neta¢ne vremenske odrednice su uobicajen problem
kvaliteta podataka, Sto dovodi do tri razli¢ita obrasca imperfekcije dnevnika izvrSenja dogadaja.
Hvatanje dogadaja zasnovano na obrascu (OI6) opisuje scenario kada se podaci evidentiraju iz direktno
iz stranice neke aplikacije, $to rezultira da su svi snimljeni podaci koje stranica sadrzi sacuvani u isto
vreme 1 stoga imaju istu vremensku oznaku. Obrazac nehoti¢nog putovanja kroz vreme (OI7) se javlja
zbog korisniCke greske, kada korisnik sistema slu¢ajno unese netacnu vremensku odrednicu zbog njene
blizine vremenskoj odrednici prethodno izvrSenog dogadaja. Obrazac neukorenjenog dogadaja (OIS8)
nastaje kada je format datuma vremenske odrednice netaCan. Entitet naziva aktivnosti Cesto sadrzi
netacne podatke, §to dovodi do zagadenih i iskrivljenih naziva. Obrazac zagadenog naziva atributa (O14)
opisuje situaciju kada su neki atributi dogadaja (kao $to su naziv aktivnosti 1 resurs) strukturno isti, ali
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se medusobno razlikuju po svojim stvarnim vrednostima. Obrazac iskrivljenog naziva (OI5) se javlja
kada su dva naziva atributa sintaksicki 1 semanticki slicna, ali nisu zabeleZena kao potpuno iste vrednosti.

Problem sa nepreciznim kvalitetom podataka moze se otkriti unutar odnosa izmedu slucaja i
dogadaja, atributa slucaja/dogadaja, pozicije/vremenske odrednice, naziva aktivnosti 1 resursa.
Prethodno pomenuti obrazac neukorenjenog dogadaja (OI8) koji opisuje netaénu vremensku odrednicu,
takode se moze kategorisati u okviru problema sa nepreciznom vremenskom odrednicom. Dodatni
obrasci imperfekcije u vezi sa nepreciznim podacima su obrazac sinonimnih naziva (OI9), koji se javlja
kada ista aktivnost ima razliite nazive aktivnosti u okviru jednog dnevnika dogadaja, i obrazac
homonimnih naziva (OI10), koji se javlja kada se razli¢ite aktivnosti istog procesa evidentiraju sa istim
nazivom aktivnosti.

Irelevantni podaci u vezi sa informacijama o slucajevima 1 dogadajima se takode mogu naci u
dnevniku izvrSenja dogadaja. Prethodno pomenuti obrazac hvatanja dogadaja zasnovano na obrascu
(OI6) dovodi i do problema evidentiranja irelevantnih dogadaja. Obrazac imperfekcije specifi¢an samo
za irelevantne podatke o dogadajima je obrazac kolateralnih dogadaja (OI11), koji opisuje situaciju kada
brojni dogadaji opisuju isti korak u procesu.

Pored navedenih problema kvaliteta podataka, znacajno je spomenuti i probleme kvaliteta koji
su uzrokovani od strane procesnih karakteristika, a to su [7]:

e Velike koli¢ine podataka, odnosno velik broj zabeleZenih slu¢ajeva i dogadaja procesa;
o Kompleksnost podataka, odnosno velik broj razli¢ith putanja izvrSavanja procesa;
e Nivo detaljnosti dogadaja, odnosno velik broj razli¢itih aktivnosti.

Predstavljeni problemi kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja su bitne dimenzije istrazivanja koje
se ticu IP2, $to ¢e dalje u radu biti obrazlozeno.

2.2.3.2.  Sinteza tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Kako bi se sintetizovali podaci o primeni tehnika ciS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja,
sproveden je sistematski pregled literature. S obzirom da ovaj pregled literature nije glavni doprinos
rada, bi¢e predstavljen saZeto, a ceo postupak je objavljen u okviru rada u ¢asopisu [29]. Postoji jedan
prethodni sistematski pregled literature koji je objavljen na temu tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja [14], koji je referenciran kao smernica za grupisanje tehnika.

Cilj pregleda literature je bio otkrivanje najceS¢e primenjivanih tehnika za reSavanje problema
kvaliteta podataka u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kao 1 njihovo grupisanje u
dimenzije istraZivanja. Stoga, istraZivacko pitanje kojim se pregled literature vodio je:

Koje su najcesce tehnike manipulacije podacima primenjene radi reSavanja problema kvaliteta
podataka?

Strategija pretrage relevantnih studija je bila sacinjena od termina pretrage, baza podataka,
kriterijuma ukljucivanja i isklju€ivanja radova 1 strategije prikupljanja podataka. Definisani termin za
pretragu je sledeci:

(TITLE-ABS-KEY (,,event log**) AND (TITLE-ABS-KEY (,,data quality*) OR TITLE-ABS-
KEY (,,pre*processing*) OR TITLE-ABS-KEY (cleaning) OR TITLE-ABS-KEY (filtering)
OR TITLE-ABS-KEY (repairing))).

Pretrazene indeksne baze su bile Web of Science, IEEE Xplore, 1 EBSCO. Radovi sun morali biti
napisani na engleskom jeziku i mogli su imati bilo koju godinu objavljivanja. Dalji kriterijumi za
prihvatanje radova su bili sledeci:

e Kriterijum ukljucivanja 1: Rad mora da predstavlja tehniku ili pristup primenjen na
reSavanje problema kvaliteta podataka.

e Kriterijum ukljucivanja 2: Rad mora da pripada oblasti automatskog otkrivanja poslovnih
procesa. Slicne discipline, poput masSinskog ucenja i istrazivanje i eksploatacije podataka
ne mogu biti ukljucene.
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e Kiriterijum ukljucivanja 3: Rad mora da bude objavljen na konferenciji ili u ¢asopisu.

e Kiriterijum iskljucivanja 1: radovi objavljeni pre 2019 godine koji nisu citirani bice
izbaceni.

e Kriterijum isklju¢ivanja 2: Radovi koji su analizirali probleme kvaliteta nad sintetickim
podacima c¢e biti iskljuceni.

Strategija esktrakcije podataka je postavljena da prikuplja podatke o problemima kvaliteta
podataka, tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja i softverskim alatima unutar kojih je tehnika
primenjena. Strategija pretrage je rezultovala sa 29 primarnih studija objavljenih izmedu 2013 1 2023
godine, se ve¢inom studija objavljenih u 2022 godini. Primarne studije su uglavnom objavljene na
konferencijama (77% od svih primarnih studija), sa manjim uc¢es¢em radova iz ¢asopisa (23% od svih
primarnih studija).

Tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja uocene u dnevnicima izvrSenja dogadaja nastalim
na osnovu stvarnih poslovnih procesa su grupisane u 8 kategorija na osnovu pristupa koji tehnika koristi
kako bi umanjila ili uklonila problem kvaliteta podataka i na osnovu prethodno spomenute taksonomije
tehnika [14]. Tabela 4 predstavlja kategorije tehnika sa pripadaju¢im tehnikama i1 softverskim alatima
unutar kojih su primenjene. Svaka tehnika ima iskazanu ucestalost primene u okviru svih analiziranih
primarnih studija 1 svaka kategorija ima izraZzenu ukupnu ucestalost primene. Vec¢ina primarnih studija
nije navela informacije o softverskim alatima. Najces¢e koriS¢eni softverski alati za ¢iS¢enje dnevnika
izvr§enja dogadaja su, na osnovu dostupnih informacija, ProM, RapidProm, Matlab i CPNtools.

Prema literaturi, naj¢esS¢e primenjivana grupe tehnika za reSavanje problema kvaliteta podataka
su grupa vestacka inteligencija, maSinsko ucenje 1 duboko ucenje, koja sadrzi algoritme i1 tehnike
primenje u razli¢itim scenarijima. Bajazove mreze (engl. Bayesian networks) su grupa probabilistickih
grafickih modela koji se mogu primeniti kako bi popravili delove dnevnika izvrSenja dogadaja sa
nedostaju¢im vremenskim odrednicama [105] i nedostaju¢im dogadajima [106,107]. Dodatno, LSTM
(engl. Long Short-Term Memory) vestacke neuronske mreze iz oblasti dubokog u¢enja imaju mogucénost
predvidanja nedostaju¢ih dogadaja 1 naziva aktivnosti [108]. Jo§ jedna tehnologija koja ima moguénost
da reS$i problem nedostaju¢ih podataka su algoritmi zasnovani na verovatno¢i, odnosno Single
Imputation by Event Relationship (SIER) 1 Multiple Imputation by Event Chain (MIEC) algortimi, koji
imaju sposbnost popravke dnevnika sa nedostaju¢im dogadajima, vremenskim odrednicama i resursima
[109]. Takode, algoritam nasumi¢ne Sume (engl. random forest algorithm) je algoritam klasifikacije iz
oblasti maSinskog uc€enja koji imaju moguénost uoCavanja dogadaja sa netaCnim vremenskim
odrednicama [110]. Jo§ jedan klasifikacioni algoritam je algoritam klasifikacije 1 regresije (engl.
Classification and Regression Tree — CART) primenjen radi otkrivanja tendencije nedostajuc¢ih podataka
bez popravke dnevnika izvrSenja dogadaja [111]. Prirodna obrada jezika (engl. Natural Language
Processing — NLP) je podoblast masinskog ucenja usko povezana sa veStatkom inteligencijom koja
omogucava masSinama da razumeju ljudski jezik. U oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa
koristi se radi detekcije, preimenovanja ili uklanjanja nepreciznih dogadaja i naziva aktivnosti [112,113].

Klasterovanje je takode tehnika maSinskog ucenja koja analizira obrasce 1 veze unutar seta
podataka kako bi identifikovala sli¢ne grupe ili klastere. U oblasti automatskog otkrivanja poslovnih
procesa kao posebna grupa tehnika za ¢iS¢enje dnevnika izvrSenja dogadaja izdvaja se klasterovanje
putanja (engl. trace clustering). Putanja je varijanta izvrSavanja procesa, gde jedan dnevnik izvrSavanja
moze imati mnogo razli¢itih putanja. Klasterovanje putanja je veoma efektno u izolovanju putanja koje
sadrze neuobicajeno ponaSanje i za detekciju obrazaca imperfekcije. Najces¢e se koristi za umanjenje
veli¢ine, kompleksnosti 1 nivoa detaljnosti dogadaja dnevnika izvrSenja dogadaja [114—-116]. Neki
istrazivaci su koristili klasterovanje putanja da otkriju sli¢nosti izmedu putanja sa nekompletnih
podacima 1 radi predvidanja nedostaju¢ih aktivnosti na osnovu matrice sledljivosti dogadaja [117].
Takode, klasterovanje putanja je nekada neophodna tehnika koja prethodi drugim kompleksnijim
tehnikama poput analize zasnovane na statistickoj inferentnosti (engl. Statistical inference-based
clustering) [118]. Klasterovanje na osnovu minimalnog raspona drveta (engl. Minimum-Spanning Tree
— MST) ima mogu¢nost da detektuje neprecizne nazive aktivnosti, atribute dogadaja 1 informacije o
resursima [119].
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Tehnike filtriranja putanja/dogadaja spadaju u tehnike transformacije podataka, jer odreduju
verovatno¢u pojave dogadaja ili putanja i uklanjaju dogadaje ili tragove sa manjom ucestalo$¢u
pojavljivanja [14]. Filtriranje je jedan od osnovnih koraka ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, gde
istrazivaci moraju da postave grani¢nu vrednost frekvencije koju putanja ili dogadaj moraju da ispune
kako bi bili uklju¢eni u prethodno obradeni dnevnik dogadaja [116,120—122]. Stavise, utvrdeno je da je
algoritam grananja i spajanja za matematicku optimizaciju (engl. branch and bound algorithm) uspesan
u filtriranju neuobicajenog ponaSanja identifikacijom najpogodnijeg modela koji odgovara zabelezenom
dnevniku dogadaja [123—125]. Druga specifi¢na tehnika za filtriranje dnevnika dogadaja je dodatak za
popravljanje dnevnika izvrSenja dogadaja (engl. Repair log plug-in), implementiran u softverskim
alatima ProM 1 RapidProM [126,127]. Dodatak za popravljanje dnevnika izvrSenja dogadaja filtrira
evidenciju dogadaja posmatrajuci uslovne verovatno¢e izmedu nizova aktivnosti i uklanja neprecizne i
netacne dogadaje i nazive aktivnosti.

Tehnike za popravku dnevnika izvrSenja dogada predstavljaju posebnu grupu tehnika, jer imaju
moguénost popravke delova dnevnika dogadaja bez primene domenskog znanja. Tehnike koje imaju
sposobnost da poprave sve putanje procesa pre otkrivanja modela procesa su heuristicke tehnike za
popravku dnevnika [128,129]. Heuristicke tehnike za popravku dnevnika dogadaja identifikuju povratne
strukture 1 este sekvence dogadaja koje su odgovarajuceg kvaliteta, a preostale putanje procesa izdele
u vise putanja koje zatim popravljaju na osnovu prethodno definisanih putanja visokog kvaliteta.
Potrebno je naglasiti da su neki od prethodno spomenutih pristupa iz grupe vestacke inteligencije,
masinskog ucenja i dubokog ucenja u mogucnosti da delimi¢no poprave dnevnik izvrSenja dogadaja.
Ipak, ove tehnike koriste dodatne referentne modele procesa, npr. model procesa definisan na osnovu
prethodnog domenskog znanja [106—108].

Grupa tehnika ugradene obrade podataka predstavlja algoritme za otkrivanje poslovnih procesa
koji imaju mehanizme za implicitno filtriranje neuobiCajenih aktivnosti. Prakti¢ari automatskog
otkrivanja poslovnih procesa unapred konfiguriSu parametre za filtriranje 1 preciznost modela. Primeri
ovih algoritama su induktivni algoritam i Integer Linear Programming — ILP algoritam [130].

Tehnike poravnavanja u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa se odnose na set
metoda za poredenje posmatrani dnevnik izvrSenja dogadaja sa otkrivenim modelom procesa ili
referentnim modelom. Spomenute tehnike imaju za cilj da otkriju nivo usaglaSenosti izmedu
posmatranog ponaSanja u dnevniku i o¢ekivanog ponasanja definisanog referentnog modela ili procenu
kvaliteta otkrivenog modela procesa na osnovu njegove usaglasenosti sa dnevnikom dogadaja. Provera
usaglasenosti zasnovana na poravnanju moze da se koristi za pronalaZenje problema redosleda izvrSenja
dogadaja [105], [131]. JoS jedan pristup zasnovan na proveri usaglasenosti je poravnanje zasnovano na
troSku (engl. cost-based alignment) [107]. Poravnanje zasnovano na troSku podrazumeva dodeljivanje
troska razli¢itim vrstama devijacija izmedu posmatranih dogadaja i modela procesa poput nedostajucih
aktivnosti ili retkih aktivnosti.

Tehnike apstrakcije dogadaja se mogu primeniti kako bi se pojednostavili i generalizovali podaci
dogadaja zabeleZeni u dnevniku izvrSenja dogadaja transformisanjem podataka o dogadajima niskog
nivoa apstrakcije u reprezentacije viSeg nivoa apstrakcije, $to olakSava analizu znacajnih zakljucaka iz
podataka. Pregledom literature pronadena je jedna primarna studija koja primenjuje semanticku
apstrakciju kako bi se minimizirao obim, sloZenost i nivo detaljnosti dogadaja modela deklarativnih
procesa [132].

Kategorija tehnika pod nazivom ,,drugo”, navedena u tabeli 4 sadrzi tehnike koje nisu striktno
tehnike obrade podataka, ali su koriS¢ene kako bi se povecao nivo kvaliteta podataka u dnevniku. U
jednoj primarnoj studiji, blok¢ejn tehnologija je primenjena kako bi se ocistile netane vremenske
odrednice 1 nazivi aktivnosti pomoc¢u pametnih ugovora (engl. smart contracts) [133].
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Tabela 4. Grupisane tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja prema literaturi

Kategorije Tehnike Softverski alat Ucestalost primene Primarne studije
Dodatak za klasterovanje putanja ProM 13%
Klasterovanje putanja Minimalno drvo raspona klasterovanje ProM 3%
Klasterovanje zasnovano na statistickoj / 30 [114-119]
inferentnosti
Ukupno 19%
Algoritam grananja i spajanja / 9%
Filtriranje putanje/dogadaja 'l Iranje akg;]’gg;ta 7ASNOVAnoNa - papiprom 3% [116,120-127]
Filter retkog ponasanja ProM 6%
Dodatak za popravku dnevnika ProM 6%
Ukupno 24%
Bajezove mreze Matlab 9%
Vestatka inteligencija Algorite_lm pasumi_éne Sume / 3%
Maginsko ucenje ’ Algorltml SIER i _M I_EC / 3% [105-113]
Duboko ucenje ' Prirodna obrada jezika / 6%
LSTM vestacke neuronske mreze / 3%
CART algoritam / 3%
Ukupno 27%
Tehnjke Popravke dngvnika Dodatak za heuristic_“:ko popravljanje ProM 6% [128,129]
izvrSenja dogadaja dnevnika
Ukupno 6%
Induktivni algoritam ProM 3%
Ugradena obrada podataka ILP algorigtam ProM 30 [130]
Ukupno 6%
Poravnanje zasnovano na trosku ProM 6%
Tehnike poravnavanja Provera usagla§en0sti_ zasnovana na ProM 30 [105,107,131]
poravnanju
Ukupno 9%
Apstrakcija dogadaja Semanticka apstrakcija CPNTools 3% [132]
Drugo Blok¢ejn tehnologija / 3% [133]
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2.3. Rezultati prethodnih istraZivanja

Naredna potpoglavlja predstavljaju pregled prethodnih istrazivanja na temu metodologija i
uputstava za primenu automatskog otkrivanja poslovnih procesa u industriji, kao i prethodne preglede
literature u oblasti.

2.3.1. Postojece metodologije i uputstva

Kako bi se stekao uvid u prethodne metodologije 1 uputstva za primenu automatskog otkrivanja
poslovnih procesa u industriji, izvrSen je pregled literature. Analiza rezultata je pokazala da se prethodna
istrazivanja na ovu temu mogu grupisati na osnovu oblasti primene.

Prva grupa predstavlja metodologije iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa koje su
opsteg karaktera, odnosno primenljive su u bilo kojoj industriji 1 sa bilo kojim projektnim ciljem [15—
20]. Druga grupa predstavlja specificne metodologije koje su fokusirane na primenu automatskog
otkrivanja poslovnih procesa u zdravstvenoj industriji [21-25]. Treca grupa predstavlja uputstva koja
imaju za cilj da olak$aju odabir algoritama za otkrivanje poslovnih procesa [134—138].

Jedna od prvih metodologija automatskog otkrivanja poslovnih procesa je imala za cilj da pruzi
Sirok pregled poslovnog procesa za kratak vremenski period, bez poznavanja domena u kojem se proces
odvija [19]. Autori su naveli 6 faza projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa, bez posebnog
fokusa na konkretne aktivnosti i algoritme/tehnike koje trebaju da se primene, osim u fazi analize uloga
poslovnih resursa. Iste godine, predstavljena je metodologija za redizajn poslovnih procesa, koja je
koristila automatsko otkrivanje poslovnih procesa i simulaciju radi predvidanja ponasanja procesa [20].
Metodologija je primenljiva na nestruktuiranim procesima i predstavlja korisno reSenje za kombinaciju
simulacije i automatskog otkrivanja poslovnih procesa, iako su faze metodologije i aktivnosti definisane
tek kroz studiju slucaja, i ne uklju¢uju moguce algoritme i tehnike.

Najuticajniji autor iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa Vil Van der Alst, sa
Tehnickog Univerziteta u Ajndhovenu, definisao je L* metodologiju za unapredenje struktuiranih
procesa zasnovanoj na prakti¢noj primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa [17]. Doprinos ove
metodologije je definisan Zivotni ciklus projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa uz 5
kljuénih faza. Metodologija obuhvata sve tipove i1 perspektive automatskog otkrivanja poslovnih
procesa, uz objasnjenje pravilne implementacije. Moguc¢i algoritmi i tehnike su takode navedeni za svaku
fazu, iako nije naglaseno kako odabrati algoritam ili tehniku u razli¢itim situacijama. Iste godine, takode
na TehniC¢kom Univerzitetu u Ajndhovenu, objavljen je master rad kojim je predstavljena metodologija
automatskog otkrivanja poslovnih procesa koja je nezavisna od industrije, softverskih alata i primene
[18]. Metodologija je razvijena pomocu pristupa sistemskog inzenjerstva i ukljucuje 4 faze. Doprinos
metodologije je sveobuhvatan pregled svih koraka i aktivnosti koje je potrebno sprovesti, iako nisu
navedeni alati, algoritmi 1 tehnike koji se mogu primeniti u razli¢itim fazama projekta.

Metodologija koja ima za cilj unapredenje performansi poslovnih procesa i usaglaSenost
poslovnih procesa sa poslovnim pravilima i regulacijama se naziva projektna metodologija automatskog
otkrivanja poslovnih procesa (engl. Process Mining Project Methodology — PM?) [16]. Metodologija je
primenljiva za analizu struktuiranih i nestruktuiranih poslovnih procesa i sac¢injena je od 6 faza. Prednost
ove metodologije su definisani ulazi i izlazi za svaku fazu, koji pomazu praktikantima da razumeju
potrebe 1 ocekivane rezultate svake faze. Takode, u fazi procesuiranja podataka, autori su detaljno
predstavili razli¢ite tehnike i aktivnosti koje treba da se sprovedu. U fazi planiranja projekata
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, autori su naglasili da karakteristike samog poslovnog procesa
1 kvalitet dnevnika izvrSenja dogadaja uticu na odabir algoritama i tehnika, primenjenih u daljem toku
izvrSenja projekta. Nije specificirano kako ovi elementi projekata uti¢u na proces selekcije.

Poslednja metodologija automatskog otkrivanja poslovnih procesa opsteg karaktera ima veoma
prakti¢nu primenu. Metodologija je dizajnirana kroz formalnu inzenjersku metodu tako Sto su anketirani
vode¢i strucnjaci iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa o njihovim oc¢ekivanjima u
pogledu metodologije automatskog otkrivanja poslovnih procesa [15]. Doprinos metodologije su tri
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studije slucaja koje se razlikuju prema karakteristikama dnevnika izvrSenja dogadaja i poslovnim
procesima. Opisane studije slucaja ukljuc¢uju informacije o ciljevima, izvorima podataka, algoritmima,
tehnikama i alatima primenjenim u svakom koraku izvrSavanja projekta.

Pored metodologija koje su opsteg karaktera, u literaturi se javlja i nekoliko metodologija koje
su primenljive iskljuc¢ivo u zdravstvenoj industriji [21-25]. Neke od ovih metodologija objasnjavaju
detaljno kako sprovesti aktivnosti projekta razli¢itog nivoa detaljnosti dogadaja, kao i koje algoritme i
tehnike primeniti na dnevnik izvrSenja dogadaja u razli¢itim situacijama. Medutim, ove metodologije i
uputstva su primenljivi isklju¢ivo na poslovnim procesima i dnevnicima izvrSenja dogadaja zdravstvene
industrije, koja koristi specifi¢ne softverske alate 1 ima specifi¢ne ciljeve.

Tre¢a grupa primarnih studija je sadinjena od uputstava koja imaju za cilj da olakSaju odabir
algoritama za otkrivanje poslovnih procesa [134—138]. Sva upustva stavljaju fokus na metapodatke
dnevnika izvrSenja dogadaja, na koje se primenjuju razliciti algoritmi i statisticke metode kako bi se
utvrdilo koji algoritam za otkrivanje poslovnih procesa kreira poslovne modele najviseg kvaliteta.
Ovakav pristup zahteva da prilikom planiranja projekta AOPP-a praktikant treba da poznaje tehnike
statistiCke analize 1 programiranja, $to ¢esto nije slucaj. Jedan od ciljeva IEEE radne grupe za automatsko
otkrivanje poslovnih procesa jeste da se poveca upotrebljivost i razumljivost automatskog otkrivanja
poslovnih procesa i omogucéi primena od strane menadZera 1 analitiara poslovnih procesa.

U literaturi postoji i rad koji se karakteriSe kao uputstvo za praktikante automatskog otkrivanja
poslovnih procesa [139]. Autori su izvrsili sistematski pregled literature preko 800 radova iz oblasti
automatskog otkrivajna poslovnih procesa, kako bi identifikovali glavne slucajeve upotrebe i
istrazivacka pitanja koja se postavljaju unutar odredenih sluc¢ajeva upotrebe. Autori nisu belezili podatke
vezano za industriju, softverske alate i primenjene konkretne tehnike razli¢itih tipova automatskog
otkrivanja poslovnih procesa. Takode, nije ispitivana veza izmedu slucajeva upotrebe i definisanih
pitanja u okviru njih.

Nakon analize postoje¢ih metodologija 1 uputstava za izvodenje projekata automatskog
otkrivanja poslovnih procesa 1 selekciju tehnika 1 algoritama, moZe se zakljuciti da u literaturi postoje
definisane faze projekata, kao 1 aktivnosti koje se sprovode u okviru projekata. Ve¢ina metodologija nije
pruzila prakti¢na uputstva za implementaciju koraka, kao ni uputstva za odabir razli¢itih tehnika 1
algoritama. Praktikanti automatskog otkrivanja poslovnih procesa mogu da koriste objavljene studije
slu¢aja ili da koriste neko od postojecih reSenja za odabir jedne vrste algoritma, za koje je potrebno
poznavanje statistickih metoda 1 programiranja. Postoji jasna potreba za istraZivanjem koje ¢e utvrditi
faktore koji uti€u na odabir tipova, perspektiva, algoritama, tehnika i softverskih alata za izvodenje
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, a koje ne zahteva viSedomensko znanje praktikanata.

2.3.2. Prethodni pregledi literature

S obzirom da je automatsko otkrivanje poslovnih procesa mlada oblast sa metodologijama,
smernicama 1 novim pristupima koji se jo§ uvek razvijaju, postoje relevantni pregledi primene
automatskog otkrivanja poslovnih procesa u razlicitim domenima, sa ciljem da se sintetizuje trenutno
znanje. Tabela 5 predstavlja preglede istaknute literature iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih
procesa od 2008. do 2023. godine, poredane hronoloski.

Pregledi se mogu podeliti na deskriptivne preglede literature, sistematske preglede literature i
sistematske studije mapiranja. Teme pregleda literature variraju od odredenih problema, algoritama i
tehnika, industrijskih aplikacija do pregleda u odredenim domenima, kao $to su simulacija, obrazovanje,
razvoj softvera i zdravstvena zastita. Rani pregledi literature imali su za cilj da uvedu automatsko
otkrivanje poslovnih procesa kao disciplinu, fokusiraju¢i se na koncepte, dostupne algoritme otkrivanja,
probleme 1 trendove [140-144]. Od 2014. godine fokus se pomerio na primenu u specifiénim
okruzenjima i domenima, kao S$to su simulacija procesa [145] i nauka o podacima [146], agilni razvoj
softvera [147], obrazovanje [148], lanci snabdevanja [149] i primena u IKT industriji [150,151]. Stavise,
od 2018. godine, vecina pregleda literature analizirala je Siri spektar tehnika [152—-154], poboljSane
pristupe automatskom otkrivanju poslovnih procesa [155,156] 1 upravljanje ljudskim resursima [157].
Primena automatskog otkrivanja poslovnih procesa je tema u skoro tre¢ini svih pregleda literature [158—
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164]. Prema pregledima literature, prednosti u zdravstvu su otkrivanje modela procesa, provera
usaglasenosti kliniCke stvarnosti sa medicinskim smernicama i pronalazenje moguénosti za poboljSanje
1 definisanje najboljih praksi razli¢itih medicinskih procesa. Takode, pregledi su obuhvatili podatke o
analiziranim medicinskim procesima i tipovima podataka, istrazivackim pitanjima ili ciljevima i

primenjenim tehnikama, perspektivama i softverskim alatima.

Ostali pregledi literature su se bavili sa primenom u industriji uopste, sa posebnim fokusom na
specifi¢ne poslovne procese, tehnike 1 algoritme [27,139,165-167]. Takode, jedan sistematski pregled

literature je izvrSio sintezu tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja [14].

Nijedan od predstavljenih pregleda literature nije statisticki obradivao podatke o primeni u
industriji kako bi se ispitale veze izmedu klju¢nih faktora koji odreduju tok izvrSavanja analize procesa
primenom automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Tabela 5. Prethodni pregledi literature iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Pristup Tema Godina Primarna studija
Deskriptivni pregled literature Trendovi i problemi 2008 [140]
Deskriptivni pregled literature Algoritmi za otkrivanje 2009 [141]

poslovnih procesa
Deskriptivni pregled literature Algoritmi 2a otkrivanje 2011 [142]
poslovnih procesa
Deskriptivni pregled literature  Osnovni koncepti i primena 2012 [143]
Deskriptivni pregled literature  Algoritmi za otkrivanje 2014
: : . . [144]
I komparativna analiza poslovnih procesa
Deskriptivni pregled literature Simulacija 2014 [145]
SPL Primena u zdravstvu 2016 [158]
SPL Primena u zdravstvu 2016 [159]
SPL Primena u zdravstvu 2016 [160]
SPL Primena u obrazovanju 2017 [148]
SPL Agilni razvoj softvera 2018 [147]
SPL Primena u industriji 2018 [4]
SpL Tehnike qnapredenja 2018 [154]
poslovnih procesa
SPL Primena u zdravstvu 2018 [161]
Sistematsko mapiranje Tehnike 2018 [152]
SPL Primena u industriji 2018 [167]
Sistematsko mapiranje Upravljanje_ljudsk|m 2018 [157]
resursima
SPL Primena u Ian_cima 2018 [149]
snabdevanja
SPL Primena u zdravstvu 2018 [162]
SPL Primena u zdravstvu 2019 [163]
SPL Primena u racunarstvu 2019 [150]
Sistematsko mapiranje Tehnike 2019 [153]
Deskriptivni pregled literature Primena u industriji 2019 [166]
SPL Nauka o podacima 2019 [146]
SPL Otkrivanje posl.o.vni.h procesa 2020 [155]
vodeno ciljevima
SPL Dupli zadaci 2020 [156]
SPL Primena u industriji 2020 [165]
Deskriptivni pregled literature Primena u zdravstvu 2020 [164]
SpL Primena u proizvodnoj 2020 [27]

industriji
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Tehnike ¢iS¢enja dnevnika

SPL o : 2021 [14]
izvrSenja dogadaja
SpL Prnnenngmgurnosn na 2022 [151]
internetu
Sistematsko mapiranje Primena u zdravstvu 2022 [168]
SPL Slucajevi upotrebe 2022 [139]
2.4. Istrazivacki modeli i hipoteze

Na osnovu predstavljenih pregleda literature koja se ticu dva dela istrazivanja doktorske
disertacije, autor definiSe dva zasebna istrazivacka modela i odgovaraju¢e hipoteze, kako bi se
odgovorilo da postavljena istrazivacka pitanja.

Kao §to je definisano u potpoglavlju 1.2., prvo istrazivacko pitanje glasi:

IP1: Koji faktori projekata analize i automatskog otkrivanja poslovnih procesa (projektne
karakteristike) uti¢u na odabir tipova, softverskih alata i algoritama/tehnika automatskog otkrivanja
poslovnih procesa?

Slika 10 predstavlja odgovarajuéi istrazivacki model 1 (IM1) sa hipotezama o vezama izmedu
klju¢nih faktora projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

— Cilj H4

B HS,

H2

H3 Industrija

H1

v

—» Poslovni proces

Tip AOPP-a

Y

Algoritmi i tehnike
AOPP-a

Slika 10. Istrazivacki model 1

......

industrija, tip poslovnog procesa, cilj analize, tipovi automatskog otkrivanja poslovnih procesa i
algoritmi 1 tehnike, izuzev tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.

......

definisanje njihovih veza.

Povezanost faktora industrija i poslovni proces

Prethodno sprovedeni sistematski pregledi literature predstavljeni u potpoglavljima 2.2.112.2.2.
pokazali su da razli¢ite industrije primenjuju razlicite tipove i perspektive AOPP-a [4,27,28]. Na primer,
zdravstvena industrija se razlikuje od ostalih po procentu studija sluc¢aja koje su analizirale proveru
usaglasenosti poslovnog procesa. Detaljnijom analizom je utvrdeno da svaka industrija (npr.
zdravstvena, proizvodna, obrazovna) analizira poslovne procese koji su specificni za tu industriju.
Takode, poslovni procesi se razlikuju prema broju aktivnosti koje obuhvataju, prema ucestalosti pojave
tih aktivnosti, prema broju varijanti izvrSenja procesa, kao i prema nivou sloZenosti modela koji ih
predstavlja. Razli¢ite vrste algoritama bi trebale da se primene na razlicite vrste poslovnih procesa radi
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otkrivanja modela procesa [4,27,28]. Postavlja se pretpostavka da postoji statisticki znacajna povezanost
izmedu vrste poslovnog procesa i industrije.

Povezanost faktora industrija i cilj analize

S obzirom da analiziraju razlicite vrste poslovnih procesa, industrije mogu imati i razlicite ciljeve
analize [146,148,151,160,165]. S tim u vezi, moguée je pretpostaviti da postoji statisticki znacajna
povezanost izmedu industrija i ciljeva, prilikom primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Povezanost faktora cilj 1 poslovni proces

S obzirom na specificnost konteksta u kojem se neki poslovni proces odvija, moze se
pretpostaviti da razli¢ite vrste poslovnih procesa mogu imati razliite ciljeve analize prilikom
izvrSavanja automatskog otkrivanja poslovnih procesa [30,72,169—171]. Takode, na osnovu prethodnih
istrazivanja je utvrdeno da postoji potencijalna veza izmedu cilja analize automatskog otkrivanja
poslovnih procesa i vrste poslovnog procesa [4,16,172,173]. Postavlja se pretpostavka da postoji
statisticki znacajna povezanost izmedu ciljeva analize 1 vrste poslovnog procesa koji se analizira.

Povezanost faktora cilj analize sa faktorima tip, algoritmi i tehnike AOPP-a

Ne postoji prethodno istrazivanje o uticaju ciljeva analize na odabir koraka i tehnika AOPP-a.
Medutim, u oblasti koja je bliska AOPP-a, istrazivanje i eksploatacija podataka, autori su zakljucili da
na odabir tehnika i algoritama najvise utiCu ciljevi i metapodaci analiziranog seta podataka [172,173].
Metodologije AOPP-a preporucuju postavljanje eksplicitnih ciljeva kroz istrazivacka pitanja, kljuéne
indikatore performansi ili definisanje problema koje AOPP-a treba da resi [16,17,155]. Postavlja se
pretpostavka da postoji statisticki znacajna veza izmedu cilja analize sa primenjenim tipom automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, kao 1 algoritmima i tehnikama.

Dalje, kao sto je definisano u potpoglavlju 1.2., drugo istrazivacko pitanje glasi:

Koje tehnike ciS¢enja treba da se primene na dnevnik izvrSenja dogadaja u zavisnosti od
problema kvaliteta podataka?

Slika 11 predstavlja odgovarajuci istrazivacki model 2 (IM2) sa hipotezom.

Tehnike Cis¢enja
H6 »dnevnika izvrSenja
dogadaja

Problem kvaliteta
podataka

Slika 11. Istraziva¢ki model 2

Povezanost problema kvaliteta podataka i tehnika ¢i§¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

U oblastima bliskim automatskom otkrivanju poslovnih procesa postoji pretpostavka, zasnovana
na iskustvu 1 domenskom znanju praktikanata, da se u zavisnosti od vrste problema kvaliteta mogu
primeniti razliCite grupe tehnika za ¢iS¢enje podataka i uklanjanje problema [174,175]. Medutim, ta
pretpostavka nije formalno ispitana. U okviru istrazivackog modela 2 bice ispitana povezanost problema
kvaliteta i tehnika ¢iS¢enja dnevnika, ¢ije su dimenzije definisane na osnovu izvrSenih pregleda literature
1 sinteze problema kvaliteta 1 tehnika izvrSenja dogadaja. Definisane kljucne stavke koje odreduju
¢inioce istrazivanja u IM2 predstavljene su u tabeli 6.

34



Tabela 6. Stavke koje odreduju dimenzije klju¢nih ¢inilaca istrazivanja u okviru IM2

Dimenzija Stavka Izvor
Nedostajuéi podaci: Slucaj [7]
Nedostajuéi podaci: Dogadaj (Rastrkani dogadaj) [7,8]
Nedostajuéi podaci: Veza (Neuhvatljiv slucaj) [7,8]
Nedostajuéi podaci: Naziv aktivnosti [7]
Nedostajuéi podaci: Atribut slucaja/dogadaja [7]
Nedostajuéi podaci: Vremenska odrednica [7]
Nedostajuéi podaci: Resurs [7]
Netacni podaci: Slucaj [7]
Netacni podaci: Dogadaj [7]
Netacni podaci: Veza (Rastrkani slucaj) [7,8]
% Netaéni.poda_ci:_Na}ZiV a}ktivn_osti [7.8]
b (Zagadeni/Iskrivljeni naziv atributa) ’
-§_ Netacni podaci: Atribut slu¢aja/dogadaja [7]
< Netacni podaci: Vremenska odrednica (Hvatanje
2 dogadaja zasnovano na obrascu, Nehoticno [7,8]
IS putovanje kroz vreme, Neukorenjeni dogadaj)
= Netacni podaci: Resurs (Zagadeni naziv atributa) [7.8]
E Neprecizni podaci: Veza [7]
‘93 Neprecizni podaci: Naziv aktivnosti (Istoimeni [7.8]
o naziv atributa) '
Neprecizni podaci: Atribut slu¢aja/dogadaja
o : [7,8]
(Sinonimni naziv atributa)
Neprecizni podaci: Vremenska odrednica [7.8]
(Neukorenjeni dogadaj) ’
Neprecizni podaci: Resurs [7]
Irelevantni podaci: Slucaj [7]
Irelevantni podaci: Dogadaj (Hvatanje dogadaja [7.8]
zasnovano na obrascu, Kolateralni dogadaj) ’
Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti dogadaja, [7]

kompleksnost

Tehnike ¢is¢enja
dnevnika izvrSenja
dogadaja

Klasterovanje putanja

[14,114-119]

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja

[14,128,129]

Filtriranje putanja/dogadaja

[14,116,120-127]

Apstrakcija dogadaja [14,132]
Vestacka 1ntehgencua,vmgs1nsko ucenje, duboko [14,105-113]
ucenje

Tehnike zasnovane na poravnanju

[14,105,107,131]

Ugradena obrada podataka

[130]
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3. METODOLOSKI ASPEKTI ISTRAZIVANJA

Nakon definisanja dizajna istrazivanja kroz definisane istrazivacke problema, utvrdivanje
potrebe za istrazivanjem i pregled klju¢nih Cionioca istrazivanja, potrebno je paznju preusmeriti na
metodoloske aspekte istrazivanja. Metodoloski aspekti istrazivanja podrazumevaju opis metodologije
sprovodenja istrazivanja, definisanje instrumenta za prikupljanje podataka i predstavljanje plana obrade
tih podataka, koji su uslovljeni samim dizajnom istrazivanja [176,177]. Kako bi dalje razumeo opis
razvoja mernih instrumenata i prikupljanja podatka, potrebno je definisati skale merenja koje odreduju
tip varijable. Merne skale se mogu grupisati prema slede¢im nivoima merenja [177—-179]:

1. Nominalni nivo je nivo merenja u okviru kojeg se vrsi svrstavanje ¢lanova uzorka prema
odredenoj karakteristici, u dve ili viSe kategorija. Objektima se pridruzuje broj kada oni poseduju istu
osobinu. Osobine se mogu medusobno porediti, ali se ne zna njihova ta¢na razlika. Varijable koje se
mere nominalnom skalom se nazivaju kategoricke varijable.

2. Ordinalni nivo merenja se koristi u situaciji kada niz ¢lanova uzorka raste ili opada prema
zastupljenosti posmatrane osobine. Objektima se pridruzuju brojevi tako da poredak brojeva odrzava
poredak definisan relacijom poredenja prisutnosti osobine.

3. Intervalni nivo merenja podrazumeva svrstavanje ¢lanova uzorka u opadaju¢i ili rastuci niz po
odredenom mernom svojstvu, tako da su rastojanja izmedu ¢lanova poznata. Objektima se pridruzuju
brojevi na nacin da razlike izmedu tih brojeva reflektuju razlike u stepenu zastupljenosti posmatrane
osobine. Intervalni nivo poseduje proizvoljnu nultu tacku i jedinicu merenja veli¢ine svojstva.

4. Nivo razmere predstavlja skalu po osnovu koje se objektima pridruzuju brojevi tako da razlike
izmedu njih reflektuju jasnu razliku izmedu vrednosti osobine. Ta¢nu razliku je moguée izmeriti jer racio
skala poseduje apsolutnu nulu i jedinicu merenja na osnovu koje se moze izmeriti koli¢ina svojstva, tj.
osobine.

S obzirom da doktorska disertacija sadrzi dva konkurentna istrazivacka modela, koji zahtevaju
dve razli¢ite metodologije prikupljanja i obrade podataka, ovo poglavlje se dalje deli na dve
odgovarajuce celine.

3.1. Metodologija prikupljanja i obrade podataka istrazivackog modela I

Istrazivacki model 1 (IM1) se odnosi na ispitivanje veze izmedu klju¢nih faktora projekata
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, koji su sprovedeni nad stvarnim poslovnim procesima u
razliitim industrijama. Stoga je nacin prikupljanja podataka za ovaj istrazivacki model sistematski
pregled literature objavljenih studija slucaja sa temom primene automatskog otkrivanja poslovnih
procesa u stvarnim poslovnim sistemima.

Sistematski pregled literature je sacinjen od tri faze: planiranje, izvodenje i izveStavanje.

Planiranje pregleda literature ima za cilj da definiSe protokol pregleda literature. Protokol
pregleda literature sadrzi definisanu potrebu za pregledom literature, istrazivacka pitanja, ciljane baze
podataka, termine pretrage, kriterijjume inkluzije 1 ekskluzije, kao 1 strategiju prikupljanja podataka
[180]. Istrazivacka pitanja treba da budu jasno definisana, tako da dovedu do znacajnih rezultata koji
imaju uticaj na oblast istrazivanja [180]. Nakon definisanja istrazivackih pitanja pregleda literature,
utvrduje se strategija pretrage primarnih studija. Prvi korak definisanja strategije pretrage podrazumeva
inicijalni pregled radova na temu, kako bi se Sto tacnije utvrdili termini za pretragu 1 indeksne baze
podataka koje ¢e biti pretraZzivane. Naredni korak je postavljanje kriterijuma pretrage, koji mogu biti
formulisani kao kriterijumi uklju¢ivanja i isklju¢ivanja radova iz sistematskog pregleda literature.
Takode, pozeljno je postaviti kriterijume kvaliteta koje primarne studije moraju da ispune kako bi bile
ukljucene u istrazivanje. Kriterijumi kvaliteta nisu jasno odredeni u literaturi, ali postoji uopsStena
preporuka da se kvalitet odnosi na meru primenljivosti rezultata studije, kao i meru u kojoj dizajn i
sprovodenje studije moze da dovede do sistemske greske u rezultatima [ 180]. Poslednji korak definisanja
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protokola pregleda literature jeste utvrdivanja strategije prikupljanja podataka, gde je potrebno utvrditi
varijable koje ¢e se posmatrati i njihove dozvoljene vrednosti.

Nakon §to je definisan protokol istrazivanja, zapocinje se sa izvodenjem pregleda literature.
Aktivnosti koje se sprovode u okviru izvodenja pregleda literature su: identifikacija primarnih studija,
selekcija primarnih studija, provera kvaliteta, ekstrakcija podataka i sinteza podataka [180]. Faza
izveStavanja podrazumeva objavljivanje dobijenih rezultata kroz tehnicki izvestaj, doktorsku disertaciju,
kao rad u Casopisu ili na konferenciji [180].

3.1.1. Protokol pregleda literature

Potreba za sistematskim pregledom literature kao sredstvom za prikupljanje podataka je utvrdena
prilikom opisa motivacije istrazivanja u potpoglavlju 1.1 i prilikom uvida u prethodne preglede literature
u potpoglavlju 2.3.2. Istrazivacka pitanja sistematskog pregleda literature, nastala na osnovu IP1, glase:

e Koji su kljucni €inioci projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa?
e Da li postoji veza izmedu klju¢nih ¢inioca projekata automatskog otkrivanja poslovnih
procesa?

Indeksne baze podataka koja su pretrazivane su Scopus, Web of Science, EBSCO i1 IEEE Explore.
Termin pretrage koji je kori§¢en za pretragu medu naslovima, apstraktima i kljuénim recima je sledeci:

(,,process mining*) AND (,,case study* OR application) AND PUBYEAR > 2018 AND
PUBYEAR <2024

Radovi su morali biti napisani na engleskom jeziku i objavljeni kao ¢lanak u Casopisu, rad na
konferenciji ili poglavlje knjige. Prilikom inicijalnog pregleda radova, izvrSeno je Citanje apstrakata, gde
su postavljeni razlozi na osnovu kojih rad moze biti odbacen. Razlozi su slede¢i:

e Razlog 1: Rad mora da predstavlja primenu automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
industriji. Ukoliko rad predstavlja novu metodologiju ili alat, njthova primena mora biti
prikazana kroz studiju slucaja.

e Razlog 2: Rad ne sme da prikazuje samo primenu tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja, bez prikazanih ostalih koraka projekata automatskog otkrivanja poslovnih
procesa.

e Razlog 3: Rad ne sme da prikazuje isklju¢ivo primenu sli¢nih tehnologija, poput
masinskog ucenja, bez da su primenjene 1 tehnike automatskog otkrivanja poslovnih
procesa.

e Razlog 4: Ukoliko neka grupa autora objavi vise radova sa prikazanom istim rezultatima
istrazivanja (studijom slucaja), prihvata se samo jedan, aktuelniji rad.

Zatim, kriterijumi prihvatanja radova koji se primenjuju prilikom ¢itanja celih radova su slede¢i:

e Kiriterijum 1: Rad mora da sadrzi podatke o vrsti analiziranog poslovnog procesa.

e Kriterijum 2: Rad mora da sadrzi podatke o cilju analize.

e Kriterijum 3: Rad mora da izveStava o primenjenim tipovima i tehnikama automatskog
otkrivanja poslovnih procesa.

e Kiriterijum 4: Primena automatskog otkrivanja poslovnih procesa mora da bude
sprovedena u stvarnom poslovnom okruzenju, bez analize vesStackih setova podataka.

Kriterijum kvaliteta odreden u skladu sa literaturom [180,181] podrazumeva da su prihvacene
primarne studije izvedene u skladu sa jasno definisanim ciljem i metodologijom, kao 1 da su predstavljeni
rezultati jasni, sveobuhvatni i pouzdani.

Strategija prikupljanja podataka je definisana na osnovu kljuénih ¢inioca istrazivackog modela
IM1, zajedno sa osnovnim bibliografskim podacima primarnih studija. Podaci su belezeni u MS Excel
tabelu. Tabela 7 predstavlja klju¢ne Cinioce istrazivanja (varijable) koji su posmatrani kroz sistematski
pregled literature, njihov tip podataka, mernu skalu i moguce vrednosti.
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Tabela 7. Strategija prikupljanja podataka

Naziv varijable

Tip Merna
varijable skala

Moguce vrednosti

Naziv autora

Kategoricka Nominalna

/

lzvor

Kategoricka Nominalna

1 — rad na konferenciji
2 —rad u Casopisu

Godina

Kategoricka Ordinalna

2019 - 2023

Industrija

Kategoricka Nominalna

1 — Proizvodnja
2 — Zdravstvo
3 — Obrazovanje
4 — Rac¢unovodstvo,
kontroling, bankarstvo i
osiguranje
5 — Informaciono-
komunikacione
tehnologije
6 — Logistika
7 — Javni servisi i
usluge
8 — Gradevina
9 — Energija

Cilj

Kategoricka Nominalna

1 — Otkrivanje i
unapredenje poslovnog
procesa
2 — Predvidanje
ponasanja procesa
3 — Pronalazak
anomalija i
nepredvidenih
aktivnosti
4 — Automatizacija
poslovnog procesa
5 — Analiza resursa
6 — Analiza vremena
¢ekanja

7 — Poredenje poslovnih

procesa
8 — Provera
usaglasenosti
9 — Otkrivanje
poslovnih pravila
10 — Otkrivanje uzroka
problema
11 — Analiza promena
procesa

Poslovni proces

Kategoricka Nominalna

1 — Montaza
2 — Upravljanje
nepredvidenim
okolnostima
3 — Nabavka
4 — Testiranje kvaliteta
proizvoda
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5 —Planiranje
proizvodnje itd.

Tip AOPP-a
Otkrivanje
poslovnog
procesa
Unapredenje
poslovnog 0 — nije primenjeno
procesa Kategoricka Nominalna J€ primen)
1 — primenjeno
Provera
usaglaSenosti
Otkrivanje
drustvenih
mreza
Predvidanje
. 1 — Fazi algoritam
Alg(.)“tam 2 — Heuristicki
otkrivanja . . .
Kategoricka Nominalna algoritam
poslovnog o .
3 — Induktivni algoritam
procesa )
itd.
1 — Fazi algoritam
Tehnike . . ekstenzija
unapredenja Kategoricka Nominaina 2 — Heuristicki

algoritam ekstenzija itd.
1 — Dodataka za
proveru usaglaSenosti

Tehnike provere

usaglasenosti Kategoricka Nominalna 2 — Celonis provera
usaglaSenosti, itd.
Tehnike o . 1j Algorlt?m‘
redvidanja Kategoricka Nominalna ma51_nsk0g ucenja
P 2 — Simulacija, itd.
Tehnllfe a”?"ze o . 1 — Dodatak za analizu
drustvenih Kategoricka Nominalna y . .
N drustvenih mreza itd.
mreza
1-ProM
Softverski alati Kategoricka Nominalna 2 — Disco
3 — Celonis, itd.

3.1.2. Izvodenje pregleda literature

Izvodenja pregleda literature izvrSeno je u skladu sa definisanim protokolom pregleda literature.
Izvestavanje o toku izvodenja pregleda literature je u skladu sa PRISMA uputstvom za sprovodenje
sistematskih pregleda literature [181], predstavljenim na slici 12.

Pokretanje termina pretrage kroz unapred utvrdene indeksne baze rezultiralo je sa pronalaskom
863 rada. Medu tim radovima, na osnovu inicijalnog pregleda radova pre citanja, pronadeno je 238
duplikata, kao 1 40 radova koji su bili objavljeni kroz izvore koji nisu obuhvaceni protokolom pregleda
literature (radovi sa radionica, izvestaji, teze). Takode, sprovedena je i manuelna pretraga radova koji su
citirani od strane inicijalnog skupa radova, koji su citirali odredene relevantne radove ili su ukljuceni u
druge preglede literature na istu temu, koja je rezultirala sa dodatnih 19 radova. Naredni korak je bio
Citanje apstrakata radova i provera definisanih razloga za odbacivanje radova. Glavni razlozi za
odbacivanje radova u ovoj fazi su bili to Sto velik broj radova nije sadrzao primenu novih alata ili pristupa
u samoj industriji, kao i to Sto dosta istrazivaca ukljucuje termin ,,process mining” u klju¢ne re¢i radova
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koji primenjuje neke druge tehnike nauke o podacima na podatke o poslovnim procesima. Zatim je 362
rada pribavljeno radi ¢itanja celog teksta i primene kriterijuma prihvatanja radova. Radovi su najcesce
odbacivani jer su predstavljali primenu automatskog otkrivanja poslovnih procesa nad sintetickim
podacima ili jer nisu dovoljno precizno izvestavali o samom postupku primene, pa nije bilo moguce
zabeleziti relevantne podatke. Nakon odbacivanja radova koji nisu ispunjavali uslove, 147 radova je
podleglo proveri kvaliteta, gde su odbacena dodatna 3 rada. Sprovodenje selekcije radova je rezultiralo
sa 144 prihvacéene studije slucaja, iz kojih su izvuceni podaci za dalju obradu.
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Identifikacija

Pregled

)

Prihvatanje

|dentifikacija radova kroz indeksne baze

Identifikacija radova drugim metodama

Radovi identifikovani iz:
o Scopus (br=527)
o Web of science (br = 222)
e« EBSCO (br=96)
s |EEE Xplore Digital
Library (br = 18)

Ukupno (br = 863)

h J

Citanja apstrakata radova
(br=604)

Radovi izbaceni pre citanja:

MNepodoban izvor (br = 40)
Duplikati (br = 238)

Radovi identifikovani putem:
« Citiranja unapred i unazad ( br= &)
« Radovi iz drugih pregleda
literature (br = 13)
Ukupno (br=19)

A 4

Radovi kojima je pokugan pristup
(br=374)

¥

Citanje celih radova
(br = 362)

Provera kvaliteta radova
(br=147)

[

Prihvacene primame studije
(br=144)

lzvestaj o prihvacenim primarnim
studijama

(br=1)

F 3

lzbacivanje radova:
Razlog 1 (br = 51)
Razlog 2 (br = 15)
Razlog 3 (br = 40)
Razlog 4 (br = 3)

Radovi bez pristupa
(br=12)

Izbacivanje radova:
Kriterijum 1 (br=7)
Kriterijum 2 (br = 25)
Kriterijum 3 (br = 96)
Kriterijum 4 (br = 87)

Izbacivanje radova
(br=3)

Slika 12. PRISMA tok izvrSavanja identifikacije primarnih studija
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3.1.3. Bibliografski podaci primarnih studija

Kao $to je prikazano na slici 12, primenom procedure sistematskog pregleda literature,
prihva¢eno je 144 primarnih studija za dalju analizu. Spisak primarnih studija, podeljenih prema
industriji u okviru koje je istrazivanje sprovedeno i prema cilju sprovedene analize automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, priloZen je kao Prilog A.

Primarne studije su objavljene u periodu od 2019. do 2023. godine. Tabela 8 predstavlja
ucestalost 1 procenat objavljenih primarnih studija po godinama.

Tabela 8. Ucestalost i procenat primarnih studija po godinama

Godina Ucestalost %
2019 34 23.6
2020 29 20.1
2021 37 25.7
2022 35 24.3
2023 9 6.3

Ukupno 144 100.0

Najveci broj primarnih studija je objavljen 2021. godine, sa udelom od 25.7% od svih primarnih
studija. Zatim slede 2022. godina, sa udelom od 24.3% od svih primarnih studija, 2019. godina sa udelom
od 23.6% od svih primarnih studija i 2020. godina sa udelom od 20.1% od svih primarnih studija. S
obzirom na protokol sistematskog pregleda literature, gde je utvrdeno da je korak pretrage radova po
utvrdenim terminima pretrage izvrSen u martu 2023., najmanji broj primarnih studija je objavljen 2023.

godine, sa udelom od 6.3%. Slika 13 predstavlja histrogram objavljivanja primarnih studija po godinama
sa krivom normalne raspodele.

507

Uéestalost

2021
Godina

Slika 13. Histogram ucestalosti objavljivanja primarnih studija po godinama
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Primarne studije su objavljene kao radovi na konferenciji ili ¢lanak u cCasopisu. Tabela 9
predstavlja uvid u ucestalost 1 procenat objavljenih primarnih studija prema vrsti rada. Zastupljenost
¢lanaka u Casopisu i radova na konferenciji je skoro jednaka, sa 50.7% radova objavljenih kao ¢lanak u
casopisu 1 48.3% radova objavljenih kao rad na konferenciji.

Tabela 9. Ucestalost i procenat primarnih studija prema vrsti rada

Vrsta rada Ucestalost %
Clanak u asopisu 73 50.7
Rad na konferenciji 71 49.3
Ukupno 144 100.0

Slika 14 predstavlja raspodelu radova u odnosu na vrstu rada 1 godinu objavljivanja. MoZe se zakljuciti
da postoji nekoliko trendova u pogledu njihovog odnosa, gde su 2019. i 2021. godine u znacajno vecoj
meri istrazivanja objavljivana na konferencijama, dok su u 2022. 1 2023. godini istraZivanja objavljivana
u vecoj meri kao ¢lanci u ¢asopisima.

26 “rsta rada

W Clanak u Easopisu
B Rad na konferencii

Broj radova

2021 2023
Godina
Slika 14. Broj objavljenih vrsta radova prema godinama

Clanci u ¢asopisima su objavljeni u 61 razli¢itom asopisu. Tabela 10 predstavlja ¢asopise u
kojima je objavljeno vise od jedne primarne studije, zajedno sa njihovom ucestalo$¢u 1 procentom u
odnosu na ukupan broja primarnih studija u ¢asopisima.

Tabela 10. Najucestaliji casopisi u kojima su objavljene primarne studije

Naziv ¢asopisa IF 2022 Ucestalost %
Internationa Journal of
Health Planning and

Management (ISSN: 0749- 2.1 5 6.8
6753)
IEEE Access 39 3 i1

(ISSN: 2169-3536)
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Algorithms

(ISSN: 1999-4893) 23 3 4.1
Expert Systems with
Applications 8.5 3 4.1
(ISSN: 0957-4174)
Applied Sciences
(ISSN: 2076-3417) 2.7 2 2.1
BMC Medical Information
and Decision Making 3.9 2 2.7
(ISSN: 1472-6947)
Drugi / 55 75.3
Ukupno / 73 100.0

Primarne studije su objavljene na 42 razli¢ite konferencije, sa 9 konferencija na kojima je
objavljeno vise od jednog rada. Tabela 11 predstavlja izvode sa konferencija na kojima je objavljeno
viSe od jedne primarne studije.

Tabela 11. Naucestaliji izvodi konferencija u kojima su objavljene primarne studije

Naziv izvoda Ucdestalost %

Lecture Notes in Business

. : 12 16.9
Information Processing
Lecture Notes in Computer
. 5 7.0
Science
Proceedings of the
International Conference on 5 70
ICT and Knowledge '
Engineering
CEUR Workshop Proceedings 4 5.6
Advances in Intelligent Systems
X 3 4.2
and Computing
ACM International Conference
: . 3 4.2
Proceedings Series
Journal of Physics: Conference
. 2 2.8
Series
Proceedings of the Annual
Hawaii International 2 2.8
Conference on System Sciences
Proceedings of the LACCEI
International Multiconference 9 28
for Engineering, Education, and '
Technology
Drugi 33 46.4
Ukupno 71 100.0

Kako bi se uvidelo ko su nazna€ajni autori koji istrazuju primenu automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, izvrSena je analiza saradnje autora u VOSviewer alatu za mapiranje bibliografskih
podataka radova [182] i predstavljena na slici 15.
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Slika 15. Mreza saradnje izmedu autora primarnih studija

Radi kreiranja mreze saradnje autora, odabrani su istrazivaci koji su autori minimalno 3 primarne
studije, gde je 12 autora odgovaralo kriterijumu. Autori su predstavljeni u tabeli 12. Autori su svrstani u
5 klastera, u zavisnosti od toga da li imaju zajedni¢ke radove ili ne. Veli¢ina ¢vora odgovara broju
objavljenih radova, a debljina veze izmedu autora odgovara ucestalosti njihove saradnje.

Tabela 12. Grupisani autori primarnih studija sa najviSe radova

Autor Broj radova Klaster
Capurro, D. 3 1
Munoz-Gama, J. 4 1
Rojas, E. 3 1
Sepulveda, M. 4 1
Aloini, D. 3 2
Benevento, E. 4 2
Van der Aalst, W. 5 2
Arpasat, P. 3 3
Porouhan, P. 3 3
Ter Hofstede, A.H.M. 4 4
Wynn, M.T. 3 4
Santos, E.A.P. 4 5

Kako bi se analizirale prominentne teme u oblasti primene automatskog otkrivanja poslovnih
procesa, kreirana je mreza povezanosti klju¢nih re¢i primarnih studija (engl. keywords co-occurrence
network). Mreza povezanosti klju¢nih re¢i primarnih studija preuzetih zajedno sa radovima iz indeksnih
baza Scopus 1 Web of Science kreirana je pomocu VOSviewer alata za mapiranje bibliografskih podataka
radova [182]. Slika 16 predstavlja mrezu korelacije izmedu kljuc¢nih reci, gde veli¢ina ¢vora odgovara
ucestalosti pojavljivanja odredene kljucne reci, a debljina veza izmedu klju¢nih re¢i odgovara relativnoj
ucestalosti zajednickog navodenja izmedu dve kljucne reci. Boja ¢vorova i veza izmedu njih odgovara
srednjoj vrednosti godina u kojima su se odredene kljucne re¢i navodile, ¢ija je legenda predstavljena u
donjem desnom uglu mreze. Klju¢ne reci su grupisane u 9 klastera, sa minimalnom veli¢inom klastera
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postavljenom na 2. Klju¢na re¢ je morala biti navodena minimum 3 puta u okviru primarnih studija kako
bi bila ukljucena u analizu. Klaster 1 je ujedno i najveci klaster kljucnih reci 1 pozicioniran je na sredini
mreZe povezanosti. Cine ga kljuéne re¢i aopp, nadgledanje procesa, pomeranje procesa, poredjenje
procesa, proizvodnja i analiza uCenja. Klaster 2 sadrzi 7 stavki, ukljucuju¢i klastering, agregracija
dogadaja, otkrivanje poslovnih procesa, predvidanje, simulacija i zdravstvena industrija. Klaster 3 sadrzi
5 stavki, a to su analiza performansi, analiza uskih grla, disco, e-uCenje 1 moodle. Klaster 4 sadrzi 4
stavke, a to su internet stvari, masinsko ucenje, otkrivanja i analiza podataka i provera usaglasenosti.
Klaster 5 sadrzi 3 stavke, a to su dnevnik izvrSenja dogadaja, fazi algoritam i otkrivanje poslovnog
procesa. Klaster 6 sadrzi 2 stavke RPA i upravljanje poslovnim procesima. Klaster 7 sadrzi 2 stavke, a
to su analiza ponaSanja i ProM. Klaster 8 sadrzi 2 stavke, a to su racunarstvo u oblaku i nadgledanje.
Klaster 9 sadrzi 2 stavke, a to su digitalna transformacija i unapredenje procesa.

Moze se zakljuciti da su znacajni klasteri koji sadrze vise od 3 stavke. Na primer, klaster 1
predstavlja osnovne tipove automatskog otkrivanja poslovnih procesa koji se izvode u praksi. Klaster 2
pokazuje da se predvidanje, klastering i simulacija ¢esto izvode zajedno. Klaster 3 pokazuje da se u
obrazovnoj industriji najéesce izvodi analiza performansi procesa, i to primenom fazi algoritma u latu
Disco. Klaster 4 pokazuje da su internet stvari i maSinsko ucenje povezani, kao da je provera
usaglaSensoti tip automatskog otkrivanja koji se uz njih najcesc¢e primenjuje.

Takode, sa same slike 16. moguce je uvideti da su najucestalije klju¢ne re¢i aopp, zdravstvena
industrija, otkrivanje poslovnih procesa, unapredenje poslovnih procesa i dnevnik izvrSenja dogadaja.
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Slika 16. Mreza povezanosti kljucnih reci primarnih studija

3.1.4. Primenjene metode statisticke obrade podataka

Nakon zavrSetka prikupljanja podataka putem sistematskog pregleda literature, potrebno je
odabrati odgovarajuce statisticke metode radi testiranja postavljenih hipoteza u IM1. Odabir statistiCke
metode zavisi od cilja analize, odnosno postavljenih istrazivackih pitanja i hipoteza, kao i od osobina
analiziranih podataka [68,179]. Osnovne osobine podataka koje odreduju odabir statisticke metode su:
tip podataka, merna skala podataka, veli¢ina uzorka, broj varijabli i distribucija podataka. Takode pored
osobina podataka, same pretpostavke ili uslovi koje statisticke metode postavljaju kako bi se koristile
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mogu da ogranice odabir statistickih metoda. Sve statistiCke metode se mogu podeliti u dve grupe:
parametrijske 1 neparametrijske [68,179]. Parametrijske metode koriste se za uporedivanje dve ili viSe
grupa podataka, ali uz strogo postavljene pretpostavke. Specifi¢ne pretpostavke zavise od vrste
statisticke metoda koja se koristi, a one najeS¢e su: normalna distribucija podataka, nezavisnost
podataka, homogenost podataka, podaci kontinuiranog tipa i postojanje linearne veze izmedu zavisne i
nezavisne varijable. Neparametrijske metode se koriste kada uzorak ne ispunjava preptostavke
odgovarajuce parametrijske metode, tako S§to za svaki neparametrijski test postoje odgovarajucée
alternative.

Uzorak koji se analizira za potrebe IM1 je sainjen od podataka prikupljenih sistematskim
pregledom literature Cije su osobine predstavljene u tabeli 7. Mogucée je zakljuciti da uzorak sadrzi 13
kategori¢kih varijabli, predstavljene putem nominalne merne skale, osim varijable godina, koja je
kontinuirana. Uzorak sadrzi 144 studije slu¢aja i nema normalnu raspodelu podataka. Varijabla Tip
AOPP-a je visSestruka varijabla koja sadrzi odgovarajuce tipove automatskog otkrivanja poslovnih
procesa.

Ukoliko se uzmu u obzir osobine posmatranog uzorka i pretpostavke za primenu parametrijskih
statistickih metoda, zakljuCuje se da ¢e za potrebe testiranja hipoteza IM1 biti primenjena statisticka
metoda iz neparametrijske grupe testova. Takode, ukoliko se uzme u obzir da se hipoteze odnose na
ispitivanje veze izmedu posmatranih kategorickih varijabli, zakljucuje se da ¢e biti primenjen Hi-kvadrat
(x 2) test nezavisnosti (engl. Chi-square test of independence)[68,179].

Hi-kvadrat test je neparametrijska metoda statisticke analize koja se koristi prilikom ispitivanja
verovatno¢e nezavisnosti izmedu dve kategoricke varijable. Prilikom primene Hi-kvadrat testa, nulta
hipoteza pretpostavlja da ne postoji statisticki znacajna veza izmedu posmatranih varijabli. Alternativna
hipoteza pretpostavlja suprotno, odnosno da postoji statisticki znacajna veza izmedu posmatranih
varijabli. Ra¢unanjem statistike testa pod nazivom hi-kvadrat statistika i poredenjem te vrednosti sa
kriticnom vrednosti dobijenom na osnovu stepena slobode (engl. degree of freedom - df) i1 zeljenog
stepena znacajnosti, test odreduje da li su posmatrane razlike statisticki zna¢ajne ili su slucajne pojave.
Ukoliko je p-vrednost (engl. p-value) Hi-kvadrat testa manja od odabranog stepena znacajnosti (npr., p
< 0.05), smatra se da se nulta hipoteza odbacuje 1 zakljucuje se da postoji statisticki znaCanja veza
izmedu posmatranih varijabli.

Dodatno, moguce je odrediti jac¢inu veze dokazane pomocu Hi-kvadrat testa, raCunanjem
Kramerovog V koeficijenta (engl. Cramer s V coefficient) [68]. Njegove vrednosti se kre¢u izmedu 0 i
1, gde 0 ukazuje na nedostatak veze, a 1 ukazuje na savrSenu vezu izmedu varijabli. Prilikom tumacenja
vrednosti koeficijenta, uzimaju se u obzir veli¢ina uzorka i broj kategorija varijabli. Ukoliko se posmatra
uzorak prikupljen sisitematskim pregledom literature, vrednosti Kramerovog V koeficijenta se tumace
na slede¢i nacin [68]: slaba veza = 0.06, srednja = 0.17, jaka veza = 0.29.

Takode, prilikom izvodenja Hi-kvadrat testa, kreira se tabela kontingencije (engl. contingency
table). Tabela kontingencije sadrzi kategorije jedne varijable u kolonama, a druge varijable u redovima.
Celije tabele kontingencije sadrze frekvencije ili procente posmatranih kombinacija izmedu kategorija
varijabli i omoguc¢avaju uvid u paterne i pravila povezanosti izmedu varijabli.

Hi-kvadrat test takode ima pretpostavke koje moraju biti ispunjenje kako bi rezultati bili
pouzdani i validni. Prilikom racunanja statistike Hi-kvadrat testa, racunaju se 1 ocekivane frekvencije
poklapanja izmedu kategorija unutar ¢elija tabele kontingencije (engl. expected cell frequency). Pravilo
koje se primenjuje vezano za o¢ekivanu frekvenciju unutar ¢elija je da najvise 20% posmatranih celija
sme da ima ocekivanu frekvenciju manju od 5. Problem Hi-kvadrat testa jeste taj Sto je zasnovan na
aproksimaciji o¢ekivanih frekvencija i nije pouzdan ukoliko nije ispunjena navedena pretpostavka ili
ukoliko je uzorak previse mali. U suprotnom, potrebno je primeniti FiSerov egzaktni test (engl. Fisher s
exact test).

FiSerov egzaktni test [183] je statisticki test koji se koristi za odredivanje znacaja povezanosti
izmedu dve kategoricke varijable. Nulta hipoteza koja se postavlja je ta da ne postoji statisticki znacajna
veza izmedu posmatranih varijabli. Alternativna hipoteza je suprotna i tvrdi da pretpostavlja da postoji
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statistiCki znaCajna veza izmedu posmatranih varijabli. FiSerov egzaktni test se ne zasniva na
aproksimaciji frekvencija ¢elija tabele kontingencije, ve¢ raCuna verovatno¢u povezanosti izmedu
varijabli primenom hipergeometrijske distribucije [183]. Stoga je p-vrednost koja je izraCunata pomocu
FiSerov egzaktnog testa uvek ta¢na vrednost. Ukoliko je p-vrednost (engl. p-value) FiSerov egzaktnog
testa manja od odabranog stepena znacajnosti (npr., p < 0.05), smatra se da se nulta hipoteza odbacuje i
zakljuCuje se da postoji statisticki znacanja veza izmedu posmatranih varijabli.

U skladu sa prethodno navedenim, tok primene statistiCkih metoda nad svakom hipotezom
sadrzanom u IM1 je sledeci:

e Priprema podataka za obradu numerisanjem kategorickih varijabli u IBM SPSS alatu i
kreiranje visestruke varijable Tip aopp;

e Analiza osnovnih karakteristika stavki (deskriptivna statisticku analizu) koja predstavlja
skup metoda koje daju opis rezultata 1 ima za cilj grupisanje, sredivanje 1 prikazivanje
statistickih podataka, kao i odredivanje osnovnih pokazatelja statistickih serija;

e Primena Hi-kvadrat testa radi testiranja hipoteza, uz kreiranje tabele kontingencije radi
uvida u paterne odnosa izmedu varijabli i1 ratunanje Kramerovog V koeficijenta radi
odredivanja jaCine dokazane veze izmedu varijabli;

e Ukoliko nisu ispunjene pretpostavke Hi-kvadrat testa, primena FiSerovog egzaktnog testa
radi testiranja odredene hipoteze.

Navedene statisticke metode ¢e biti primenje u IBM SPSS statistickom alatu.

3.2. Metodologija prikupljanja i obrade podataka istrazivackog modela II

Istrazivacki model 2 sadrzi hipotezu koja pretpostavlja postojanje veze izmedu problema
kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i tehnika ¢is¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Metoda
prikupljanja podataka za IM2 je upitnik, te je potrebno definisati dizajn upitnika. Dizajn upitnika se
odreduje kroz odredivanje njegovih dimenzija, gde se merna dimenzija odnosi na definisanje konstrukata
upitnika 1 njihovih tipova podataka, a reprezentaciona dimenzija na odredivanje ciljne populacije
upitnika [184]. Stoga su u ovom potpoglavlju predstavljeni razvoj 1 distribucija mernog instrumenta i
njegovih konstrukata, opis ciljane populacije odnosno uzorka, statisticke metode primenjene radi
testiranja hipoteze 1 socio-demografska struktura ispitanika.

3.2.1. Razvoj i distribucija mernog instrumenta

Merna dimenzija upitnika se definiSe kroz konstrukte mernog instrumenta. Tabela 6 sumira vrste
problema kvaliteta podataka i1 grupe tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, definisanih na osnovu
sistematskog pregleda literature 1 prethodnih istrazivanja. Problemi kvaliteta dnevnika izvrSenja
dogadaja su izrazeni kroz 22 razli¢ita problema, odnosno stavke upitnika, a tehnike ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja su izrazene kroz 7 grupa, odnosno stavki upitnika. Na osnovu prethodno navedenog
1sa ciljem testiranja hipoteze IM2, kreiran je upitnik kao merni instrument. Upitnik je priloZen kao Prilog
B.

Potrebno je napomenuti da je Likertova skala naj¢esc¢e koriS¢en tip psihometrijske rangirajuce
skale koja ima sposobnost da meri stavove, misljenja ili percepcije ispitanika na odredenu temu [68,185].
Skala predstavljala niz tvrdnji ili stavki dimenzija upitnika, a ispitanici oznacavaju odredeni intervalni
nivo koji odgovara njihovoj percepciji. Na taj nacin, Likertova skala pruza struktuirani nacin
kvantifikovanja kvalitativnih podataka i prikupljanja ljudskih misljenja.

Uvodni deo upitnika objasnjava ispitanicima motivaciju i znacaj istrazivanja, i sadrzi osnovne
informacije o strukturi upitnika i vremenu potrebnom da se ispuni. Ispitanici su obavesteni da je upitnik
anonimnog karaktera i da ¢e se podaci koristiti isklju¢ivo u svrhe istrazivanja predstavljene doktorske
disertacije.

Druga sekcija — Demografija, sadrzi znacajna demografska pitanja koja se odnose na generalno
iskustvo ispitanika u primeni tehnika ¢iS¢enja podataka. Prvo pitanje se odnosi na njihovo poznavanje
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oblasti obrade podataka. Nivo poznavanja oblasti obrade podataka se meri pomocu petostepene
Likertove skale, gde je:

1 —,.slabo*, 2 — ,,umereno dobro*, 3 —,,dobro*, 4 — ,,veoma dobro* i 5 — ,,odli¢no*.

Drugo pitanje se odnosi na ulogu ispitanika u zajednici automatskog otkrivanja poslovnih
procesa, gde kroz pitanje zatvorenog tipa, ispitanici imaju moguénost da odaberu jedan od predefinisanih
odgovora:

1 — ,,istrazivac¢®, 2 — , praktikant™ ili 3 — ,,oboje*.

Zatim sledi pitanje zatvorenog tipa o vremenu istrazivanja ili primene automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, gde ispitanici imaju mogucnost da odaberu vrednosti:

1 — ,,manje od jedne godine*, 2 — ,,1-5 godina®, 3 — ,,5-10 godina“ i 4 — ,,viSe od 10 godina®.
Naredna su dva pitanja otvorenog tipa, gde se od ispitanika trazi da navedu njihovo trenutno zanimanje
1 zemlju u kojoj su zaposleni. Poslednja dva pitanja se ti¢u softverskih alata koje najcesce primenjuju
radi obrade podataka i radi primene ostalih tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa. U oba
pitanja, ispitanicima su ponudeni najaktuelniji softverski alati kroz padajucu listu, ali imaju moguénost
dodavanja softverskog alata.

Treca sekcija — Problemi kvaliteta podataka, sadrzi dve vrste pitanja koja se ti¢u stavki dimenzije
problema kvaliteta podataka. Prvo pitanje se odnosi na znacaj koji ispitanici pridaju konkretnim
problemima kvaliteta podataka. Nivo percipiranog znacaja problema kvaliteta meri se pomocu
petostepene Likertove skale, gde je:

1 — ,,nije znacajan®, 2 — ,,malo znacajan®, 3 — ,,umereno znacajan®, 4 — ,,znac¢ajan“ 1 5 — ,,veoma
znacgajan®.

Drugo pitanje se odnosi na ucestalost sa kojom se ispitanici susre¢u sa konkrentim problemom
kvaliteta u praksi. Nivo percipirane uCestalosti problema kvaliteta meri se pomocu petostepene Likertove
skale, gde je:

1 —,,nikad®, 2 — ,retko®, 3 — ,,povremeno®, 4 — ,,Cesto“ 1 5 — ,,veoma cesto*.

Cetrvta sekcija — Tehnike ¢is¢enja dnevnika izvrienja dogadaja, sadrzi dve vrste pitanja koja se
tiu stavki tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Prvo pitanje se odnosi na znacaj koji ispitanici
pridaju konkretnim grupama tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Nivo percipiranog znacaja
tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja meri se pomocu petostepene Likertove skale, gde je:

1 — ,,nije znacajna®, 2 — ,,malo znacajna“, 3 — ,,umereno znacajna*, 4 — ,,znacajna“1 5 — ,,veoma
znacajna®.

Drugo pitanje se odnosi na ucestalost sa kojom ispitanici primenjuju konkretnu grupu tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja kako bi umanjili ili uklonili problem kvaliteta u praksi. Nivo
percipirane ucestalosti primene tehnika c¢iS€enja dnevnika izvrSenja dogadaja meri se pomocu
petostepene Likertove skale, gde je:

1 —,,nikad®, 2 — ,retko*, 3 —,,povremeno®, 4 —,,Cesto*“ 1 5 —,,veoma cesto*.

Poslednja sekcija — Odabir tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, sadrzi 22 pitanja gde
se od ispitanika trazi da za svaki problem kvaliteta podataka odaberu jednu odgovarajuc¢u grupu tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja koja je, prema njihovom misljenju, najpogodnija da umanji ili
ukloni taj problem. Pitanja su struktuirana kao padajuce liste, sa ponudenih 7 grupa tehnika ciS¢enja
dnevnika izvr§enja dogadaja za svaki problem i dodatnim poljem za unos drugih opcija, ukoliko ispitanik
smatra da nijedna grupa tehnika nije pogodna za reSavanje konkrentog problema dnevnika izvrSenja
dogadaja.
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3.2.2. Demografske karakteristike ispitanika

Reprezentaciona dimenzija istrazivackog dizajna IM2 se sastoji iz istrazivaca i praktikanata
automatskog otkrivanja poslovnih procesa koji su upoznati sa problemima kvaliteta podataka i moguéim
reSenjima. Uzorkovanje sa svrhom (engl. purposive sampling) je vrsta definisanja uzorka istrazivanja
kada postoji potreba da ciljani ucesnici u istrazivanju poseduju odredene kvalitete, poput znanja ili
iskustva u nekoj oblasti [186]. Uzorkovanje sa svrhom unapreduje rigoroznost istrazivanja,
verodostojnost prikupljenih podataka i dubinu razumevanja istrazivanja od strane ispitanika [187,188].
Stoga je pristup uzorkovanja primenjen u ovom istrazivanju uzorkovanje sa svrhom, sa uklju¢ivanjem
totalne populacije koja ispunjava kriterijume.

Uzorak je sacinjen of ¢lanova IEEE radne grupe za automatsko otkrivanje poslovnih procesa,
autora radova na temu problema kvaliteta podataka i njihovog uklanjanja i praktikanata automatskog
otkrivanja poslovnih procesa sa trenutnim zanimanjem na LinkedIn platformi postavljenim na oblast
automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Upitnik je kreiran pomocu SurveyMonkey alata za internet
upitnike i distribuiran je elektronskim putem [179], unapred definisanim redosledom. Poziv na ucesée u
istrazivanju, zajedno sa linkom ka elektronskom upitniku je poslat svim potencijalnim ucesnicima 15.
januara 2023. godine. Podsetnici su slati u tri iteracije, u razmaku od nedelju dana. Upitnik je zatvoren
15. februara 2023. godine. Popunjavanje upitnika i ucesce u istrazivanju je bilo dobrovoljno.

Od ukupno 404 kontaktirana potencijalna ucesnika u istrazivanju, 230 je pristupilo elektronskom
upitniku, dok je 207 popunilo kompletan upitnik. Stoga, moze se zakljuciti da je stopa odgovora bila
51.2%. kako bi se osigurao kvalitet rezultata istrazivanja nastalih na osnovu obrade podataka
prikupljenih upitnikom, ucesnici koji su okarakterisali svoje iskustvo u oblasti obrade podataka ,,slabo*
su iskljuceni iz procedure obrade podataka. Na osnovu toga, konacan broj odgovora ispitanika koji je
analiziran radi obrade podataka je 202.

Preostali ispitanici se na osnovu svog iskustva u obradi podataka mogu svrstati u 4 kategorije,
predstavljene u tabeli 13. Najveci broj ispitanika je ocenio svoje iskustvo u obradi podataka kao ,,veoma
dobro”, sa 36.8% od ukupnog broja ispitanika. Sledece kategorije ispitanika jesu ispitanici koji su ocenili
svoje iskustvo u obradi podataka kao ,,dobro”, sa u¢es¢em od 29.9% 1 oni koji su ocenili svoje iskustvo
u obradi podataka kao ,,0dli¢no”, sa zastupljenosc¢u od 23.1% od ukupnog uzorka. Najmanje zastupljena
kategorija od ispitanika ukljucenih u istraZivanje jesu oni ispitanici koji su ocenili svoje iskustvo u obradi
podataka kao “umereno dobro”.

Tabela 13. Zastupljenost ispitanika uzorka prema iskustvu u obradi podataka

Iskustvo u obradi podataka % ispitanika
Umereno dobro 10.2%
Dobro 29.9%
Veoma dobro 36.8%
Odli¢no 23.1%

Uloge ispitanika su u uzorku zastupljene skoro jednako, sa istrazivacima koji obuhvataju 36.9%
od ukupnog broja ispitanika i praktikantima koji obuhvataju 36.6% od ukupnog broja ispitanika. Treca
kategorija uloga predstavlja ispitanike koji su se okarakterisali kao ,,oboje” 1 ¢ine 23.7% od ukupnog
broja ispitanika u uzorku.

Ispitanici se prema iskustvu u primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa mogu podeliti
u 4 grupe, predstavljene u tabeli 14. Naime, 57.4% ispitanika se bavi automatskim otkrivanjem poslovnih
procesa izmedu 1 1 5 godina, praceni sa grupom koja se bavi automatskim otkrivanjem poslovnih procesa
izmedu 6 1 10 godina 1 koju ¢inu 23.2% ispitanika. Zatim sledi grupa koja se bavi automatskim
otkrivanjem poslovnih procesa viSe od 10 godina, ¢ine¢i 13.8% od ukupnog broja ispitanika uzorka,
pracena sa najmanje zastupljenom grupom sa 5.4% od ukupnog broja ispitanika uzorka koju ¢ine
ispitanici sa manje od 1 godine iskustva u automatskom otkrivanju poslovnih procesa.
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Tabela 14. Zastupljenost ispitanika uzorka prema iskustvu u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih

procesa
Iskustvo u AOPP % ispitanika
Manje od 1 godine 5.4%
1-5 godina 57.4%
6-10 godina 23.2%
Vise od 10 godina 13.8%

Kako bi se ispitale razlike izmedu uloge koju ispitanici imaju i vremenskim periodom kojim se
bave automatskim otkrivanjem poslovnih procesa, primenjen je Hi-hvadrat test nezavisnosti [68].
Rezultat pokazuje statisticki znacajan Hi-kvadrat test (2 = 25.028, df 6, p = 0.000), koji potvrduje da
ispitanici koji imaju razlicite uloge, takode imaju razli¢it vremenski period kojim se bave automatskim
otkrivanjem poslovnih procesa. Tabela 15 prikazuje tabelu kontingencije koja je nastala prilikom
sprovodenja Hi-kvadrat testa i koja pokazuje paterne razlike izmedu ispitanika u pogledu uloga i
vremenskih perioda kojim se bave automatskim otkrivanjem poslovnih procesa.

Tabela 15. Tabela kontingencije odnosa uloge i vremenskog perioda izu¢avanja/primene automatskog
otkrivanja poslovnih procesa

Vremenski period izu¢avanja/primene AOPP

Manje od Vise od 10
1 godine 1-5godina 6-10 godina godina Ukupno
Uloge Istrazivad 2 45 15 18 80
Praktikant 9 47 16 2 74
Oba 0 24 16 8 48
Ukupno 11 116 47 28 202

Moze se zakljuciti da, iako vecina ispitanika ima iskustvo u trajanju od 1 do 5 godina, istrazivaci
imaju najvise ispitanika sa iskustvom duZim od 10 godina, dok praktikanti imaju u najvecoj meri
iskustvo u trajanju od 1 do 5 godina.

Slika 17 predstavlja zastupljenost ispitanika uzorka prema zanimanju, sa 20 razlicitih kategorija
zanimanja. Naj¢eS€e zanimanje ispitanika iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa je
zanimanje profesora, koje obuhvata 29.6% od ukupnog broja ispitanika. Naredno Cesto zastupljeno
zanimanje su takode istrazivacke pozicije, poput studenta, kandidata za doktorske studije ili asistenta,
koji ¢ine 18.9% od svih zanimanja ispitanika. Zatim, pojavljuje se zanimanje usko vezano za oblast, sa
nazivom konsultant automatskog otkrivanja poslovnih procesa (engl. process mining consultant) koji
¢ini 14.3% od svih zanimanja ispitanika. Naredno zanimanje kojim se ispitanici bave jeste nau¢nik
podataka (engl. data scientist), koje obuhvata 9.2% od svih zanimanja ispitanika. Analiti¢ar automatskog
otkrivanja poslovnih procesa (engl. process mining analyst) zauzima 5.6% od svih zanimanja ispitanika.
Ostala zanimanja, poput zanimanja generalnog direktora (engl. Chief Executive Officer — CEO) su
zastupljena u manje od 5% slucajeva, a uvid u njih je mogu¢ na slici 17.
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Profesor
Student/asistent/doktorski kandidat
Konsultant AOPP

Naucnik podataka
Analiti¢ar AOPP

Softverski inZenjer
Analiti¢ar podataka

CEO

Projektni menadZer

Voda projekta AOPP
Specijalista AOPP
MenadZer procesa

Voda procesne inteligencije
Voda uvida u podatke
InZenjer menadimenta
Voda centra za izvrsnost

vP InZenjerstvo

InZenjer vrednosti

Struénjak automatizacije i procesa

Analiti¢ar poslovnih procesa

0.0% 5.0% 10.0% 15.0% 20.0% 25.0% 30.0%

Slika 17. Zastupljenost ispitanika uzorka prema zanimanju

Prema tabeli 16 koja predstavlja kontinentalnu geografsku zastupljenost ispitanika uzorka,
ispitanici su zaposleni u Evropi (71.0%), Aziji (15.5%), Juznoj Americi (7.0%), Australiji (3.0%),
Sjedinjenim Americkim DrZavama (SAD) (3.0%) 1 Africi (0.5%).

Tabela 16. Zastupljenost ispitanika uzorka prema kontintentima na kojima su zaposleni

Kontinent % ispitanika
Evropa 71.0%
Azija 15.5%
Juzna Amerika 7.0%
Australija 3.0%
Sjedinjene Americke Drzave 3.0%
Afrika 0.5%

Slika 18 predstavlju mapu zastupljenosti drzava u kojima su ispitanici zaposleni, gde procenat
zastupljenosti variria od 0.5% do 15.3%. siva boja predstavlja drzave u kojima nema ispitanika, svetlo
plava boja predstavlja drzave koje sadrZe nizi nivo ispitanika, a tamno plava boja oznacava drzave u
kojima postoji veliki broj ispitanika. Konkretno, najve¢i procenat ispitanika uzorka je iz Nemacke, sa
15.3% od ukupnog broja ispitanika, praceno sa Italijom, gde je zapsoleno 9.4% od ukupnog broja
ispitanika. Zatim slede Holandija, sa 7.4%, Indija sa 7.4%, Spanija sa 6.4%, Brazil sa 4% i Poljska sa
3.5% od ukupnog broja ispitanika. Drzave u kojima je zaposleno 3.0% od ukupnog broja ispitanika su
Australija, Austrija, Madarska, Iran i1 SAD. Drzave u kojima je zaposleno 2.5% od ukupnog broja
ispitanika su Portugal, Francuska, Estonija i Engleska. Zatim, drZzave u kojima je zaposleno 2% od
ukupnog broja ispitanika su Belgija, Cile i Danska. Drzave u kojima je zaposleno manje od 2% od
ukupnog broja ispitanika su Svedska, Ceska, Indonezija, Izrael, Japan, Lihtenstajn, Malezija, Meksiko,
Juzna Koreja, Meksiko, Svajcarska, Turska, Gréka i Maroko.
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Slika 18. Mapa zastupljenosti ispitanika po drzavama

Zastupljenost ispitanika uzorka prema softverskom alatu za primenu automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, predstavljena u tabeli 17, pokazuje da je najzastupljeniji softverski alat za tu namenu
Celonis, odabran od strane 27.7% od ukupnog broja ispitanika. Zatim sledi ProM, sa 20.3% udela,
Fluxicon Disco sa 10.9% 1 python biblioteka za automatsko otkrivanje poslovnih procesa sa nazivom
PM4Py, sa uc¢es¢em od 10.4% od ukupnog broja navedenih softverskih alata. Preostali softverski alati
od znacaja su Apromore (5%), Noreja Process Intelligence (3%), SAP Signavio Process Intelligence
(3%), BehfaLab (2%), R (2%), RapidProm (1%), 1 drugi, sa uc¢e$¢em manjim od 1% od ukupnog broja
navedenih alata.

Tabela 17. Zastupljenost ispitanika uzorka prema softverskom alatu za primenu automatskog
otkrivanja poslovnih procesa

Softverski alati % ispitanika
Celonis 27.7%
ProM 20.3%
Fluxicon Disco 10.9%
PM4Py 10.4%
Apromore 5.0%
Noreja Process Intelligence 3.0%
SAP Signavio Process Intelligence 3.0%
Behfa Lab 2.0%
R 2.0%
RapidProm 1.0%
Drugi <1%

Zastupljenost softverskih alata za obradu podataka u kontekstu automatskog otkrivanja
poslovnih procesa je predstavljena u tabeli 18. Najzastupljeniji softverski alat za obradu podataka sa
ucesc¢em od 25.2% je Celonis. Zatim slede PM4Py sa u¢es¢em od 16.8%, ProM sa uces¢em od 15.8%,
Fluxicon Disco sa u¢es¢em od 5.0% i R sa u¢eS¢em od 5.0% od ukupnog broja koriS¢enih alata. Preostali
alati su R (5.0%), Structured Query Language — SQL (4.5%), SAP Signavio Process Intelligence (3.0%),
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Noreja Process Intelligence (3.0%), Amazon Web Services — AWS (3.0%), Excel (3.0%), BehfaLab
(2.0%), KNIME (2.0%), Pandas (2%), BupaR (1.0%), 1 drugi, sa u¢eS€em manjim od 1% od ukupnog
broja navedenih alata.

Tabela 18. Zastupljenost ispitanika uzorka prema softverskom alatu za obradu dnevnika izvrSenja

dogadaja
Softverski alati % ispitanika
Celonis 25.2%
PM4Py 16.8%
ProM 15.8%
Fluxicon Disco 5.0%
R 5.0%
SQL 4.5%
Noreja Process Intelligence 3.0%
SAP Signavio Process Intelligence 3.0%
Excel 3.0%
AWS 3.0%
Pandas 2.0%
BehfaLab 2.0%
BupaR 1.5%
Drugi <1%

Kako bi ispitale razlike izmedu uloge ispitanika i odabira softverskog alata za primenu
automatskog otkrivanja poslovnih procesa, primenjen je Hi-kvadrat test nezavisnosti. Rezultati pokazuju
statisticki znacajan Hi-kvadrat test (y2 = 179.925, df = 46, p =0.000), Sto potvrduje da postoji veza
izmedu uloge ispitanika 1 njihove tendencija pri odabiru softverskog alata za primenu automatskog
otkrivanja poslovnih procesa. Tabela 19 prikazuje tabelu kontingencije koja je nastala prilikom
sprovodenja Hi-kvadrat testa 1 koja pokazuje paterne razlike izmedu ispitanika u pogledu uloga 1 odabira
softverskog alata za automatsko otkrivanje poslovnih procesa. Moze se zakljuciti da istraZivaci, vise
nego druge grupe, koriste alate ProM, Fluxicon Disco 1 Apromore, dok praktikanti dominantno koriste
Celonis. Oni koji ispitanici koji pripadaju istrazivacima i praktikantima u najvecoj meri koriste Celonis
1 ProM.

Tabela 19. Tabela kontingencije odnosa uloge 1 softverskih alata za primenu automatskog otkrivanja

poslovnih procesa
. Uloge
Softverski alati Istrazivac Praktikant Oba
Apromore 6 0 4
Aris Process Mining 0 0 2
BehfalLab 1 1 2
bupaR 2 0 0
Celonis 3 40 13
Fluxicon Disco 16 4 2
icnMiner 2 0 0
iGrafx 0 3 0
Noreja Process Intelligence 0 0 6
PAFNow 0 1 0
PM4Py 15 4 2
ProM 29 2 10
QPR ProcessAnalyzer 0 5 0
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Kako bi ispitale razlike izmedu uloge ispitanika i odabira softverskog alata za obradu podataka
u kontekstu automatskog otkrivanja poslovnih procesa, primenjen je Hi-kvadrat test nezavisnosti (engl.
Chi-sqaure test of independence). Rezultati pokazuju statisticki znacajan Hi-kvadrat test (y2 =180.805,
df=88, p=0.000), Sto potvrduje da postoji veza izmedu uloge ispitanika i njihove tendencija pri odabiru
softverskog alata za obradu podataka pre izvodenja automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Tabela
20 prikazuje tabelu kontingencije koja je nastala prilikom sprovodenja Hi-kvadrat testa i koja pokazuje
obrasce razlike izmedu ispitanika u pogledu uloga i odabira softverskog alata za obradu podataka pre
izvodenja automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Moze se zakljuciti da istrazivaci, viSe nego druge
grupe, koriste alate ProM, Fluxicon Disco 1 PM4Py, dok praktikanti dominantno koriste Celonis, R i SAP
Signavio Process Intelligence. Oni koji ispitanici koji pripadaju istraziva€ima 1 praktikantima u najvecoj
meri koriste Celonis i Noreja Process Intelligence alate.

automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Tabela 20. Tabela kontingencije odnosa uloge i softverskih alata za obradu podataka u kontekstu

S Uloge

Softverski alat Istrazivac Praktikant Oba
Apromore 0 0 2
AWS 0 8 0
BehfaLab 2 2 2
bupaR 3 0 0
Celonis 3 35 13
Databricks with PySpark 0 0 2
Excel 2 2 2
Fluxicon Disco 10 0 0
KNIME 0 4 0
Noreja Process Intelligence 0 0 6
PAFNow 0 1 0
Pandas 4 0 0
PM4Py 23 4 8
ProM 24 0 8
QPR ProcessAnalyzer 0 1 0
R 2 8 0
Rapidminer 0 2 0
rho-Algorithm 2 0 0
SAP Slgnaylo Process 0 5 1

Intelligence

SQL 5 2 2
UPFLUX 0 0 2
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3.2.3. Primenjene metode statisticke obrade podataka

Nakon zavrSetka prikupljanja podataka putem upitnika, potrebno je odabrati odgovarajuce
statistiCke metode radi testiranja postavljene hipoteze u IM2. Odabir statisticke metode zavisi od cilja
analize, odnosno postavljenih istrazivackih pitanja i hipoteza, kao 1 od osobina analiziranih podataka
[68,179]. Osnovne osobine podataka koje odreduju odabir statistiCke metode su: tip podataka, merna
skala podataka, veli¢ina uzorka, broj varijabli i distribucija podataka. Takode pored osobina podataka,
same pretpostavke ili uslovi koje statistiCke metode postavljaju kako bi se koristile mogu da ogranice
odabir statisti¢kih metoda.

Uzorak prikupljen putem upitnika sadrzi 7 pitanja koja se ticu demografskih karakteristika
ispitanika, €iji su podaci obradeni primenom deskriptivne statistike, kako bi se dao opis rezultata i
grupisano prikazali statisticki podaci. Takode, kako bi se ispitale razlike u pogledu uloga ispitanika i
njihovog iskustva u primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kao i razlike u pogledu uloga
ispitanika 1 njihovih preferencija u pogledu primene softverskih alata, primenjen je Hi-kvadrat test.
Ispitane demografske karakteristike ispitanika su prikazane u potpoglavlju 3.2.2.

Po zavrSetku procesa prikupljanja podataka putem upitnika, a s obzirom na prirodu podataka i
postavljene hipoteze, pristupljeno je statistickoj obradi podataka koja ukljucuje:

e Deskriptivnu statisticku analizu percipiranog znaCaja i1 ucestalosti susretanja sa
problemima kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja;

e Deskriptivnu statisticku analizu percipiranog znacaja i ucestalosti primene tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja;

e Analizu znacaja 1 ucinka izmedu percipiranog znacaja i ucCestalosti susretanja sa
problemima kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja;

e Analizu znacaja i u€inka izmedu percipiranog znacaja i ucestalosti primene tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja;

e Primenu analize varijanse kako bi se ispitale razlike u znacaju koji ispitanici razli¢itih
uloga pridaju problemima kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja, kao 1 kako bi
se ispitale razlike u ucestalosti sa kojom ispitanici razli¢itih uloga susre¢u probleme
kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja.

e Primenu analize varijanse kako bi se ispitale razlike u znacaju koji ispitanici razli€itih
uloga pridaju tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao i1 kako bi se ispitale
razlike u ucestalosti sa kojom ispitanici razli¢itih uloga primenjuju tehnike ciS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja;

e Primenu Pirsonovog testa korelacije (engl. Pearson's correlation test) i Hi-kvadrat testa,
kako bi ispitala hipoteza iz IM2. Pirsonov test korelacije se primenjuje kako bi se ispitalo
da li postoji statisticki znac¢ajna korelacija izmedu ucestalosti susretanja sa problemima
kvaliteta podataka 1 ucestalosti primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.
Hi-kvadrat test se primenjuje kako bi se ispitalo da li postoji statisticki znacajna veza
izmedu problema kvaliteta dnevnika 1 tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, na
osnovu odabira tehnika ¢iS¢enja u zavisnosti od problema kvaliteta od strane ispitanika.
Uz Hi-kvadrat test, kreira se 1 tabela kontingencije koja pokazuje paterne odabira tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja na osnovu problema kvaliteta podataka.

Deskriptivna statisticka analiza stavki upitnika podrazumeva racunanje frekvencije ili udela koje
odredene stavke dimenzije problema kvaliteta i dimenzije tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja
imaju u pogledu percipiranog znacaja i u€estalosti primene, merenih na petostepenoj Likertovoj skali.

IPA analiza je zatim primenjena kako bi se stekao uvid uvid u to koji problemi kvaliteta dnevnika
podataka 1 tehnike ¢iS¢enja podataka treba da budu u fokusu istrazivanja i zahtevaju posebnu paznju, a
koji nisu toliko znacajni. IPA analiza ima mogu¢nost da utvrdi odnos izmedu znacaja koji ispitanici
pridaju odredenim stavkama 1 ucestalosti sa kojom se ispitanici susrecu sa odredenim stavkama [189].
Postupak IPA analize podrazumeva postojanje dve razlicite skale merenja istih stavki, kao $to su u ovom
slucaju znacaj 1 ucestalost. Zatim se na osnovu odgovora ispitanika kreira dijagram rasprostranjenosti
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(engl. scatter plot), koji kroz horizontalnu, x-osu predstavlja aritmeticku srednju vrednost znacaja
posmatranih stavki, a kroz vertikalnu, y-osu predstavlja aritmetiCku srednju vrednost ucestalosti
pojavljivanja tih stavki. Za svaku stavku se racuna srednja vrednost percipiranog znacaja i ucestalosti
pojavljivanja, kako bi svaka tacka podataka na dijagramu rasprostranjenosti predstavljala srednju
vrednost stavki u pogledu posmatranih dimenzija. X-osa i Y-osa se presecaju na medijani posmatranih
dimenzija, ¢ime se dijagram rasprostranjenosti, odnosno IPA matrica, deli na sledeca Cetiri kvadranta:

e Visoki percipirani znacaj, visoka ucestalost;
e Visoki percipirani znacaj, niska ucestalost;
e Niski percipirani znacaj, visoka ucestalost;
e Niski percipirani znacaj, niska ucestalost.

Tumacenje pozicija stavki unutar IPA matrice i pripadnost odredenom kvadrantu se tumaci
razli¢ito u zavisnosti od posmatrane dimenzije istrazivanja. Ukoliko se posmatra IPA matrica problema
kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja, oni problemi koji su procenjeni kao visoko znacajni i
ucestali treba da budu u fokusu istrazivanja, odnosno pripadaju kvadrantu ,,Visok prioritet”. Zatim,
problemi kvaliteta podatka koji su procenjeni kao visoko znacajni, ali retki, treba da nastave da se retko
pojavljuju 1 pripadaju kvadrantu ,,Tako nastavi”. Problemi kvaliteta podataka koji su niskog znacaja, ali
se Cesto susrecu pripadaju kvadrantu ,,Srednji prioritet”. Problemi kvaliteta podataka koji su niskog
znacaja 1 ne susrecu se Cesto pripadaju kvadrantu ,,Nizak prioritet”.

Sa druge strane, ukoliko se posmatra IPA matrica tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja,
one tehnike koje su su procenjene kao visoko znacajne i ucestale pripadaju kvadrantu ,,Tako nastavi”.
Zatim, tehnike koje su procenjene kao visoko znacajne, ali su retko koriS¢ene, treba da budu u fokusu
istrazivanja, odnosno pripadaju kvadrantu ,,Visok prioritet”. Tehnike c¢iS€enja dnevnika izvrSenja
dogadaja koje su niskog znacaja, ali se ¢esto primenjuju pripadaju kvadrantu ,,Srednji prioritet”. Tehnike
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja koje su niskog znacaja i ne primenjuju se ¢esto pripadaju kvadrantu
,Nizak prioritet”.

Kako bi se ispitale razlike u znac¢aju koji ispitanici razli¢itih uloga pridaju problemima kvaliteta
podataka dnevnika izvrSenja dogadaja 1 tehnikama ciS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao 1 kako bi
se ispitale razlike u ucestalosti sa kojom ispitanici razli¢itih uloga susre¢u probleme kvaliteta podataka
dnevnika izvrSenja dogadaja i primenjuju tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, primenjena je
analiza varijanse. Jednosmerna ANOVA (engl. one-way ANOVA) [68] se koristi radi ispitivanja razlika
izmedu kategoriCke nezavisne varijable 1 jedne kontinuirane zavisne varijable. Postavlja se nulta
hipoteza da ne postoji statisticki znacajna razlika izmedu grupa nezavisnih varijabli u pogledu srednjih
vrednosti zavisne varijable. Jednosmerna ANOVA zatim rauna znacajnost testa, gde ukoliko je
statisticki znacaj testa (p < 0.05), nulta hipoteza se odbacuje i pretpostavlja se da postoji statisticki
znacajna razlika izmedu grupa nezavisnih varijabli u pogledu srednjih vrednosti zavisne varijable.
Takode, ukoliko ANOVA test pokaze da postoji razlika izmedu posmatranih varijabli, primenjuje se i
post-hok Least Significant Difference — LSD test. LSD test poredi razlike izmedu aritmetic¢kih srednjih
vrednosti odgovora svake dve grupe ispitanika i daje informaciju o tome na koji nacin se grupe razlikuju.

U pogledu ovog istrazivanja, uloge ispitanika se posmatraju kao nezavisne varijable, gde se
ispituju razlike u znac¢aju koji razlicite grupe ispitanika pridaju problemima kvaliteta podataka dnevnika
izvrSenja dogadaja 1 tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao i razlike u ucestalosti sa kojom
ispitanici razlicitih uloga susrecu probleme kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i primenjuju
tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Znacaj 1 u€estalost problema kvaliteta podataka su mereni
na petostepenoj Likertovoj skali, te odgovaraju pretpostavkama koje jednosmerna ANOVA ima u
pogledu zavisne varijable.

Ukoliko se uzmu u obzir osobine posmatranog uzorka i pretpostavke za primenu parametrijskih
statistickih metoda, zakljucuje se da ¢e za potrebe testiranja hipoteze IM2 biti primenjena statisticka
metoda iz neparametrijske grupe testova. Takode, ukoliko se uzme u obzir da se hipoteza odnosi na
ispitivanje veze izmedu posmatranih kategorickih varijabli, zakljucuje se da ¢e biti primenjen Hi-kvadrat
(x2) test nezavisnosti [68,179]. Takode, na pitanja ucestalosti susretanja sa problemima kvaliteta
podataka 1 ucestalosti primene tehnika c¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, koji su mereni

57



petostepenom Likertovom skalom, mogucée je primeniti parametrijsku statisticku metodu, odnosno
Pirsonov test korelacije [68].

Hi-kvadrat test je neparametrijska metoda statisticke analize koja se koristi prilikom ispitivanja
verovatnoc¢e nezavisnosti izmedu dve kategoricke varijable. Postupak primene i tumacenje rezultata Hi-
kvadrat testa je objasnjeno u potpoglavlju 3.1.4.

Dodatno, moguc¢e je odrediti jainu veze dokazane pomocu Hi-kvadrat testa, racunanjem
Kramerovog V koeficijenta [68], kao §to je navedeno u potpoglavlju 3.1.4.

Takode, prilikom izvodenja Hi-kvadrat testa, kreira se tabela kontingencije (engl. contingency
table). Tabela kontingencije sadrzi kategorije jedne varijable u kolonama, a druge varijable u redovima.
Celije tabele kontingencije sadrze frekvencije ili procente posmatranih kombinacija izmedu kategorija
varijabli 1 omogucavaju uvid u paterne i1 pravila povezanosti izmedu varijabli.

Hi-kvadrat test takode ima pretpostavke koje moraju biti ispunjenje kako bi rezultati bili
pouzdani i validni. Prilikom racunanja statistike Hi-kvadrat testa, raCunaju se i o¢ekivane frekvencije
poklapanja izmedu kategorija unutar ¢elija tabele kontingencije (engl. expected cell frequency). Pravilo
koje se primenjuje vezano za o¢ekivanu frekvenciju unutar ¢elija je da najviSe 20% posmatranih celija
sme da ima ocekivanu frekvenciju manju od 5. Problem Hi-kvadrat testa jeste taj Sto je zasnovan na
aproksimaciji ocekivanih frekvencija i nije pouzdan ukoliko nije ispunjena navedena pretpostavka ili
ukoliko je uzorak previse mali. U suprotnom, potrebno je primeniti FiSerov egzaktni test (engl. Fishers
exact test).

U pogledu hipoteze iz IM2, nulta hipoteza pretpostavlja da ne postoji statisticki znacajna veza
izmedu problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.

Pirsonov test korelacije je primenjen kako bi se ispitalo da li postoji statisticki znacajna korelacija
izmedu ucestalosti susretanja sa problemima kvaliteta podataka 1 u€estalosti primene tehnika ¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja. Prilikom izvodenja Pirsonovog testa korelacije, za svaku stavku se racuna
statisticka znacajnost ,,p”, kao 1 se korelacioni koeficijent ,,7”, koji opisuje jacinu i smer veze izmedu
stavki posmatranih dimenzija istrazivanja. Rezultata se smatra statisticki znacajnim ukoliko je p < 0.05.
Vrednosti korelacionog koeficijenta se, u kontekstu ovog istrazivanja, mogu tumaciti na slede¢i nacin
[68]:

e (.10 <r>0.29 — slaba pozitivna korelacija;
e (.30 <r>0.49 — umerena pozitivna korelacija;
e 7 >0.50 —jaka pozitivna korelacija.

Negativna vrednost korelacionog koeficijenta ukazuje na statisticku vezu izmedu dve varijable koja ima
tendenciju promene u suprotnom smeru.
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4. REZULTATI ISTRAZIVANJA

Rezultati istrazivanja su predstavljeni kroz rezultate koji se tiCu istrazivatkog modela 1 i rezultate
koji se ticu istrazivackog modela 2.

4.1. Rezultati istrazivackog modela I

Istrazivacki model 1 je imao za cilj da ispita 5 hipoteza koje se tiCu postojanja povezanosti
izmedu razli¢itih kljuénih cinioca projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Merni
instrument koriS¢en za prikupljanje podataka je sistematski pregled literature studija slucaja u
industrijskim sistemima. Naredna potpoglavlja predstavljaju rezultate primenjene metodologije obrade
podataka nad prikupljenim podacima, kao §to je navedeno u potpoglavlju 3.1.4. Prvo su predstavljeni

rezultati deskriptivne statistike nad kljucnim varijablama IM1, a zatim rezultati ispitivanja postavljenih
hipoteza.

4.1.1. Deskriptivna statistika varijabli istrazivackog modela I

Ovo potpoglavlje predstavlja rezultate deskriptivne statistike varijabli istrazivackog modela 1,

koje ¢ine industrijski sistem, cilj analize, poslovni proces, tip automatskog otkrivanja poslovnih procesa,
softverski alati i algoritmi i tehnike.

41.1.1. Industrijski sistem, cilj analize i poslovni procesi

Tabela 21 predstavlja deskriptivnu statistiku varijable industrija koja obuhvata ucestalost
pojavljivanja odredene industrije u okviru posmatranih primarnih studija i procentualno izrazen udeo
odredene industrije u odnosu na ukupan broj primarnih studija. Prilog A sadrzi spisak svih primarnih
studija sa referencama, podeljenim na osnovu industrije u kojima su sprovedene.

Tabela 21. Ucestalost 1 udeo razlicitih vrsta industrijskih sistema

Industrija Ucestalost Udeo u %

Zdravstvo 48 333

Proizvodnja 27 18.8

Obrazovanje 22 15.3
Informaciono-komunikacione tehnologije 20 13.9
Javni servisi 1 usluge 8 5.6
Racunovodstvo, kontroling, bankarstvo i osiguranje 7 4.9
Logistika 6 4.2
Gradevina 5 3.5
Energija 1 0.7

Ukupno 144 100.0

Tabela 22 predstavlja deskriptivnu statistiku varijable cilj analize koja obuhvata ucestalost
pojavljivanja odredenog cilja analize u okviru posmatranih primarnih studija i procentualno izrazen udeo
odredenog cilja analize u odnosu na ukupan broj primarnih studija. Prilog A sadrzi spisak svih primarnih
studija sa referencama, podeljenim na osnovu ciljeva analize.

Tabela 22. Ucestalost i udeo razli¢itih ciljeva analize

Cilj analize Ucdestalost Udeo u %
Otkrivanje i unapredenje poslovnog procesa 95 66.0
Predvidanje ponaSanja procesa 13 9.0
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Pronalazak anomalija i nepredvidenih aktivnosti 13 9.0

Poredenje poslovnih procesa 6 4.2
Analiza vremena Cekanja 5 3.5
Analiza promena procesa 3 2.1
Automatizacija poslovnog procesa 3 2.1
Analiza resursa 3 2.1
Otkrivanje uzroka problema 2 1.4

Otkrivanje poslovnih pravila 1 0.7

Ukupno 144 100.0

Tabela 23 predstavlja deskriptivnu statistiku varijable poslovni proces koja obuhvata ucestalost
pojavljivanja odredenog poslovnog procesa u okviru posmatranih primarnih studija i procentualno
izrazen udeo odredenog poslovnog procesa u odnosu na ukupan broj primarnih studija. Prilog A sadrzi
spisak svih primarnih studija sa referencama, podeljenim na osnovu industrije, cilja analize i poslovnih
procesa.

Tabela 23. Ucestalost i udeo razlicitih poslovnih procesa

Poslovni proces Ucestalost Udeo u %

Putanja pacijenta 30 20.8
Ponasanje korisnika 15 10.4
Proizvodni proces 13 9.0
Proces ucenja 11 7.6

Proces izrade softvera 7 4.9
Upravljanje nepredvidenim okolnostima 6 4.2
Nabavka 6 4.2

Proces odgovora hitne sluzbe 6 4.2
Prodaja 5 3.5

Izgradnja 4 2.8
Ocenjivanje studenata 3 2.1
Proces prijave 3 2.1

Proces sajber napada 3 2.1
Montaza 2 1.4

Obrada zalbe 2 1.4
Upravljanje resursima 2 1.4
Kreiranje filogeneze virusa 1 0.7
Laboratorijsko testiranje 1 0.7
Nadgledanje krvnog pritiska 1 0.7
Operacija 1 0.7
Post-operativna nega 1 0.7
Kretanje robe 1 0.7
Transport pacijenata 1 0.7
Priprema nastave 1 0.7
Upravljanje bezbednosnim rizikom 1 0.7
Obrada tuzbe 1 0.7
Putanja studenta 1 0.7
Procena troskova 1 0.7
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Naplata medicinskih ra¢una 1 0.7
Grupno reSavanje problema 1 0.7
Prijava za kredit 1 0.7
Tok bolesti 1 0.7
Konfiguracija sistema 1 0.7
Pregled godiSnjeg bilansa racuna 1 0.7
Proces popravke greske pri radu softvera 1 0.7
Interna kontrola 1 0.7
Upravljanje projektima 1 0.7
Upravljanje skladiStem 1 0.7
Proces preuzimanja prtljaga 1 0.7
Planiranje proizvodnje 1 0.7
Servisiranje automobila 1 0.7
Topologija fabrike 1 0.7
Ukupno 144 100.0

Zdravstvena industrija ima najvecu ucestalost u odnosu na ukupan broj posmatranih primarnih
studija, sa 33.3% udela. Primarna studija pripada zdravstvenoj industriji ukoliko je predmet analize
poslovni proces koji se odvija unutar sistema zdravstvene zastite. Prilog A sadrzi navedene sve poslovne
procese koji su analizirani u okviru zdravstvene industrije, sa navedenim ciljevima analize.

NajceS¢e analiziran scenario u okviru zdravstvene industrije podrazumeva otkrivanje i
unapredenje putanje pacijenta (engl. patient pathway) kroz zdravstveni sistem [30,190-206], koja se
definiSe na osnovu podataka dobijenih iz zdravstvenog sistema bolnice (engl. Hospital Information
System). Neke primarne studije zdravstvene industrije su teZile poredenju poslovnih procesa putanja
pacijenata sa razli¢itim karakteristikama iste bolesti [207-209] 1 poredenju razliCitih pristupa post-
operativne nege [210]. Putanja pacijenta je analizirana iz perspektive analize vremena ¢ekanja izmedu
aktivnosti procesa [211,212] 1 sa ciljem predvidanja toka kretanja pacijenta kroz zdravstveni sistem
[213-216] Neki autori su analizirali putanju pacijenta u kontekstu promena koje proces prolazi tokom
samog izvrSavanja [217], kao 1 radi planiranja resursa na osnovu toka kretanja pacijenata unutar
zdravstvenog sistema [218,219]. Otkrivanje modela ponaSanja subjekata analize u okviru zdravstvenih
sistema je takode bio Cest scenario primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u zdravstvenoj
industriji [220-223]. Autori su tezili 1 otkrivanju i unapredenju modela procesa odgovora hitne sluzbe
[224-227]. Ostali poslovni procesi analizirani u okviru zdravstvene industrije su naplata medicinskih
racuna [228], tok bolesti [229], proces izvrSavanja operacije [230], transport pacijenata [231],
laboratorijsko testiranje [232], proces prodaje [233] 1 nadgledanje krvnog pritiska [234].

Proizvodna industrija ima udeo od 18.8% u odnosu na ukupan broj posmatranih primarnih
studija. Primarna studija pripada proizvodnoj industriji ukoliko je predmet analize poslovni proces koji
se odvija unutar proizvodnog sistema neke organizacije, sa ciljem izvrSavanja osnovne funckije tog
sistema. Prilog A sadrzi navedene sve poslovne procese koji su analizirani u okviru proizvodne
industrije, sa navedenim ciljevima analize.

NajceSce analiziran scenario u okviru proizvodne industrije jeste otkrivanje modela i unapredenje
procesa izvrSavanja proizvodnje [235-237], kao i niz dodatnih pristupa analizi proizvodnog procesa.
Dodatni ciljevi prilikom analize proizvodnog procesa su pronalazak anomalija i nepredvidenih okolnosti
u izvrSavanju proizvodnog procesa [71], analiza promena procesa koje se javljaju tokom izvrSavanja
proizvodnje [70], predvidanje ponaSanja proizvodnog procesa [96,97,238], analiza vremena ¢ekanja
izmedu aktivnosti proizvodnog procesa [239,240] i otkrivanje postojanja poslovnih pravila u okviru
proizvodnog procesa [241]. Takode znacajni poslovni procesi u okviru proizvodnog sistema su procesi
nabavke [85,242,243] i prodaje [90,101,244]. Upravljanje nepredvidenim okolnostima je poslovni
proces unutar proizvodnog sistema koji ima za cilj da predvidi 1 umanju psoledice nepredvidenih
okolnosti. Autori su analizirali ovaj proces sa ciljem otkrivanja modela izvrSavanja procesa i njegovog
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unapredenja [95,245-247]. Autori su takode primenjivali automatsko otkrivanje poslovnih procesa kako
bi otkrili model proces planiranja proizvodnje [248] i model tolpologije fabrike [102]. JoS jedna primena
automatskog otkrivanja poslovnih procesa je bila analiza vremena ¢ekanja i uskih grla pilikom izvodenja
procesa montaze gotovih proizvoda [249]. Dalje, autori su uspeli da automatizuju proces nabavke na
osnovu modela procesa dobijenog pomocéu tehnika otkrivanja procesa [250]. Konacno, proces
upravljanja promenama i kontinuiranim unapredenjem je analiziran sa ciljem pronalaska anomalija i
nepredvidenih okolnosti [251].

Obrazovna industrija ima udeo od 15.3% u odnosu na ukupan broj primarnih studija. Primarna
studija pripada obrazovnoj industriji ukoliko je predmet analize poslovni proces koji se odvija unutar
obrazovne institucije ili se odnosi na poslovni proces ucenja i ocenjivanja. Prilog A sadrzi navedene sve
poslovne procese koji su analizirani u okviru obrazovne industrije, sa navedenim ciljevima analize.

Najcéesce analiziran scenario u okviru obrazovne industrije jeste otkrivanje i unapredenje procesa
ucenja [252-259]. Proces ucCenja podrazumeva aktivnosti koje student izvrSavaju na platformama
elektronskog ucenja tokom pohadanja kurseva. Autori su uspe$no predvideli konac¢nu ocenu studenta na
osnovu analize procesa ucenja [260] 1 otkrili uzroke problema prilikom ucenja studenata [261]. Takode,
analizirali su interakciju korsnika na platformama za elektronsko ucenje kako bi automatizovali transfer
podataka izmedu studenata [262] 1 pronasli su anomalije u procesu upravljanja resursima platforma za
elektronsko ucenje [263]. Takode, izvrSeno je poredenje procesa ocenjivanja studenata na kosnovu
odabranih kriterijuma [264]. Ostali poslovni procesi analizirani sa ciljem otkrivanja 1 unapredenja
modela procesa su proces ocenjivanja studenata [169,265], upravljanje obrazovnim projektima [266],
priprema nastave [267], grupno reSavanje problema [268], proces izrade softvera [269], upravljanje
resursima [270] i ponasanje studenata [271].

IKT industrija ima udeo od 13.9% u odnosu na ukupan broj primarnih studija. Primarna studija
pripada IKT industriji ukoliko je predmet analize poslovni proces koji se odvija unutar nekog
softverskog sistema ili pametnog uredaja, proces izrade softvera ili analiza rada softvera. Prilog A sadrzi
navedene sve poslovne procese koji su analizirani u okviru obrazovne industrije, sa navedenim ciljevima
analize.

Najces¢e analiziran scenario u okviru IKT industrije jeste otkrivanje 1 unapredenje modela
procesa razvoja softvera [272,273], kao 1 pronalazak anomalija prilikom procesa razvoja softvera [274—
276]. Dalje, predmet analize u IKT industriji je Cesto 1 modelovanje ponaSanja korisnika nekog
informacionog sistema [277-280], zatim predvidanje ponaSanja korisnika nekog informacionog sistema
[281] 1 pronalazak anomalija ponaSanja korisnika [282]. Proces sajber napada je takode analiziran kaok
bi se otkrio model njegovog izvrSavanja [171,283] 1 kako bi se utvrdile anomalije u ponasanju tokom
sajber napada [284]. Poslovni procesi koji takode analizirani u IKT industriji su proces popravke greske
u radu softvera [285], kreiranje filogeneze virusa [286], upravljanje nepredvidenim okolnostima [287] i
konfiguracija sistema [288].

Industrija javnih servisa i usluga ima udeo od 5.6% u odnosu na ukupan broj primarnih studija.
Primarna studija pripada industriji javnih servisa i usluga ukoliko je predmet analize poslovni proces
koji predstavlja javni servis ili uslugu koja se pruza gradanima od strane drZavnih organa ili privatnih
institucija. Prilog A sadrzi navedene sve poslovne procese koji su analizirani u okviru industrije javnih
servisa i usluga, sa navedenim ciljevima analize.

NajceS¢e analizirani poslovni procesi u okviru industrije javnih servisa 1 usluga su procesi
podnosenja prijave za uslugu [289,290], koji su analizirani radi pronalaska anomalija ili otkrivanja
uzroka problema procesa, kao 1 otkrivanje modela ponasanja korisnika prilikom koris¢enja usluge [291—

293]. Ostali procesi ¢iji su modeli procesi otkriveni i unapredeni su proces servisiranja automobila [294]
1 proces obrade sudske tuzbe [295].

Industrija raCunovodstva, kontrolinga, bankarstva i osiguranja ima udeo od 4.9% u odnosu na
ukupan broj primarnih studija. Primarna studija pripada industriji racunovodstva, kontrolinga,
bankarstva i osiguranja ukoliko je predmet analize poslovni proces koji proizilazi iz osnovnoh aktivnosti
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navedenih oblasti. Prilog A sadrzi navedene sve poslovne procese koji su analizirani u okviru industrije
racunovodstva, kontrolinga, bankarstva i osiguranja, sa navedenim ciljevima analize.

Prijava za kredit i obrada zalbe su dva naj¢eS$¢e analizirana procesa ove industrije. Autori su
uspesno otkrili 1 unapredili proces prijave za kredit [296], kao i proces obrade zalbe [297]. Dalje,
primenili su prediktivno automatsko otkrivanje poslovnih proces nad procesom prijave za kredit, kako
bi ga automatizovali [298] i poredili su razli¢ito izvodenje obrade zalbe iz oblasti osiguranja kako bi
definisali najbolje prakse [299]. Nad procesom pregleda godi$njeg bilansa racuna primenili su pristup
pronalaska anomalija i nepredvidenih aktivnosti, kako bi se uocila odstupanja u pla¢anju [300]. Takode,
primenili su rezultate primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa na proces interne kontrole,
kako bi ga automatizovali [170]. Konacno, otkrili su model procesa kontrolinga [301] .

Industrija logistike ima udeo od 4.2% u odnosu na ukupan broj primarnih studija. Primarna
studija pripada industriji logistike ukoliko je predmet analize poslovni proces koji se bavi nabavkom,
distribucijom i skladiStenjem robe u okviru lanca snabdevanja ili pruzanja javnih usluga. Prilog A sadrzi
navedene sve poslovne procese koji su analizirani u okviru industrije logistike, sa navedenim ciljevima
analize.

Otkrivanje model procesa i njegovo unapresenje je u oblasti logistike sprovedeno nad procesima
nabavke [302], prodaje [303] i upravljanja skladiStem [304]. Interna logistika je analizirana u sklopu
analize resursa koji se koriste prilikom procesa montaze [88]. Zatim, u okviru operativne logistike,
uspesno je predviden tok preuzimanja prtljaga na aerodromu [305]. Kona¢no, analizirane su promene u
procesu kretanja robe koje se javljaju tokom samog izvr§avanja procesa [306].

Gradevinska industrija ima udeo od 3.5% u odnosu na ukupan broj primarnih studija. Primarna
studija pripada gradevinskoj industriji ukoliko je predmet analize poslovni proces koji se tice planiranja
1 izvodenja gradnje i povezanih poslova. Prilog A sadrzi navedene sve poslovne procese koji su
analizirani u okviru gradevinske industrije, sa navedenim ciljevima analize.

Proces izgradnje je analiziran sa nekoliko razli¢itih ciljeva analize. U najvecoj meri, cilj analize
je bio otkrivanje 1 unapredenje izvodenja procesa gradnje [307-309]. Zatim, uspes$no je izvrSeno
predvidanje procesa gradnje u oblasti teSke civilne gradnje [310]. Konacno, analiziran je i proces procene
troSkova gradevinske kompanije [311].

Energetska industrija zauzima 0.7% od svih psomatranih primarnih studija. Njoj pripada jedna
primarna studija, koja predstavlja rezultate primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa nad
procesom upravljanja bezbednosnim rezicima u energetskoj kompaniji [312].

41.1.2. Tipovi automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Tabela 24 predstavlja ucestalost 1 udeo razli¢itih tipova automatskog otkrivanja poslovnih
procesa koji su primenjeni u primarnim studijama. Jedna primarna studija je mogla da primeni jedan ili
viSe tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Tip sa najve¢im udelom primene jeste otkrivanje
poslovnog procesa, sa udelom od 95.1%. Zatim sledi unapredenje poslovnog procesa, sa udelom od
76.4% . Znacajno manju primenu imaju tipovi provera usaglasenosti, sa 18.7% udela, analiza drustvenih
mreZza, sa 9% udela i1 prediktivno automatsko otkrivanje poslovnih procesa, sa udelom od 5.5%.

Tabela 24. Ucestalost 1 udeo razlicitih tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Tip AOPP Ucestalost Udeo u %
Otkrivanje poslovnog procesa 137 95.1
Unapredjenje poslovnog procesa 110 76.4
Provera usaglasenosti 27 18.7
Analiza drustvenih mreZa 13 9.0
Prediktivno AOPP 8 5.5
Ukupno 144 /
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4.1.1.3. Algoritmi, tehnike i softverski alati

Tabela 25 predstavlja uCestalost 1 udeo razlic¢itih algoritama za otkrivanje poslovnih procesa.
Posmatrani broj primarnih studija je 137, jer je u toliko slucajeva izvrSen tip otkrivanje poslovnog
procesa. Tabela 25 sadrzi 28 razlicitih algoritama.

Prominenti algoritmi za otkrivanje poslovnih procesa su fazi algoritam, sa udelom od 32.8%,
induktivni algoritam, sa udelom od 24.8% 1 heuristicki algoritam, sa udelom od 11.7%. Nakon njih sledi
Celonis algoritam za otkrivanje modela procesa (udeo 5.8%), koji predstavlja algoritam za otkrivanje
poslovnih procesa koji je ugraden u softverski alat Celonis. Generator procesne mape je algoritam za
otkrivanje modela procesa koji je ugraden u softverski alat BupaR 1 primenjen je u 2.9% slucajeva
primene otkrivanja poslovnih procesa. Interaktivni heuristicki algoritam, primenjen u 2.9% slucajeva, je
proSirena varijanta heuristickog algoritma koji pruza moguénost promene pogleda na model procesa.
Alfa algoritam je primenjen u 2.2% posmatranih primarnih studija, ka oi algoritam za otkrivanje modela
procesa ugraden u PALIA softverski alat.

Preostali algoritmi za otkrivanje modela procesa su retko primenjivani algoritmi specifi¢ne
namene, primenjeni u 0.7% posmatranih primarnih studija.

Tabela 25. Ucestalost i udeo razli¢itih algoritama za otkrivanje poslovnih procesa

Algoritam za otkrivanje poslovnih procesa Ucdestalost Udeo u %

Fazi algoritam 45 32.8
Induktivni algoritam 34 24.8

Heuristicki algoritam 16 11.7

Celonis algoritam otkrivanja procesa 8 5.8
Generator procesne mape 4 2.9
Interaktivni heuristicki algoritam 4 2.9

Alfa algoritam 3 2.2

PALIA algoritam otkrivanja procesa 3 2.2
Algoritam za otkrivanje frekvencija 1 0.7
Algoritam za otkrivanje promena procesa 1 0.7
Algoritam kauzalnih mreZa otkrivanja procesa 1 0.7
CloFast sekvencijalni algoritam 1 0.7
Algoritam za distribuirano 1 deklarativno otkrivanje 1 0.7

procesa

ProM dodatak za proveru usaglasenosti 1 0.7
ProM dodatak za otkrivanje procesa hitne sluzbe 1 0.7
EverFlow algoritam otkrivanja procesa 1 0.7
Markov model prvog reda 1 0.7

Stablo za otkrivanje hibridnih aktivnosti 1 0.7
Vizualni induktivni algoritam 1 0.7
Algoritam za interaktivno otkrivanje poslovnih 1 0.7

procesa

Algoritam za otkrivanje lokalnih modela procesa 1 0.7
LTL proverivac* 1 0.7

Minit algoritam otkrivanja procesa 1 0.7
PAFnow algoritam otkrivanja procesa 1 0.7
process.analyser algoritam otkrivanja procesa 1 0.7
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ProDiGen algoritam otkrivanja procesa 1 0.7

ProFit pajton biblioteka 1 0.7
WoMen algoritam otkrivanja procesa 1 0.7
Ukupno 137 100.0

*Linear Temporal Logic — LTL

Tabela 26 predstavlja ucestalost i udeo softverskih alata za otkrivanje poslovnih procesa.
Najcesce primenjivani softverski alat za otkrivanje poslovnih procesa je ProM, sa udelom od 40.1% od
posmatranih primarnih studija. ProM ima moguénost primene fazi algoritma, heuristickog algoritma i
induktivnog algoritma. Softverski alat Disco, sa mogu¢noséu primene samo fazi algoritma, ima udeo od
28.5% od posmatranih primarnih studija. Naredni softverski alat za otkrivanje poslovnih procesa je
Celonis, saudelom od 5.8% i ugradenim algoritmom za otkrivanje poslovnih procesa. U 4.4% slucajeva,
autori nisu koristili postojeci softverski alat, ve¢ su razvili sopstveni alat koji podrzava njihov pristup
analizi. Zatim, u 3.6% slucajeva autori su koristili pajton biblioteku za automatsko otkrivanje poslovnih
procesa — PM4Py, u 2.9% slu€ajeva BupaR i u 2.2% slucajeva softverski alat PALIA. Preostali softverski
alati za otkrivanje poslovnih procesa su koris¢eni u pojedinac¢nim slucajevima.

Tabela 26. Ucestalost i udeo softverskih alata za otkrivanje poslovnih procesa

Softverski alat za otkrivanje poslovnih procesa Ucdestalost Udeo u %

ProM 55 40.1

Disco 39 28.5
Celonis 8 5.8
Alat razvijen od strane autora primarne studije 6 4.4
BupaR 4 2.9
PM4Py 5 3.6
PALIA 3 2.2
Alat za interaktivno otkrivanje poslovnih procesa 1 0.7
Apromore 1 0.7
Declare 1 0.7
EverFlow 1 0.7
MD - Declare 1 0.7
Minit 1 0.7
Networkx?2 1 0.7
PAFnow 1 0.7
pMineR 1 0.7
process.analyser 1 0.7
ProDiGen 1 0.7
Rio Diagnostics 1 0.7
SOWCompact 1 0.7
Upflux 1 0.7
WoMen 1 0.7

Ukupno 137 100.0

Tabela 27 predstavlja ucestalost i udeo tehnika za predvidanje u automatskom otkrivanju
poslovnih procesa. Moze se zakljuciti da se u najve¢em broju slu€ajeva u primarnim studijama kao
tehnika za predvidanje ponasSanja procesa navodio neki od algoritama masSinskog ucenja (62.5%).
Medutim, u nekim primarnim studijama autori su navodili i specifi¢ne tehnike, poput bajezovih mreza,
diskretne simulacije dogadaja i LSTM neuronskih mreza.
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Tabela 27. Ucestalost i udeo tehnika predvidanja u automatskom otkrivanju poslovnih procesa

Tehnike predvidanja Ucestalost Udeo u %
Algoritam masinskog uc¢enja 5 62.5
Bajezove mreze 1 12.5
Diskretna simulacija dogadaja 1 12.5
LSTM neuronske mreze 1 12.5
Ukupno 8 100.0

Tabela 28 predstavlja u¢estalost i udeo primenjenih tehnika za unapredenje poslovnih procesa.
Ukupan broj posmatranih primarnih studija odgovara broju primarnih studija koje su primenile tip
unapredenje poslovnih procesa. Moze se zakljuciti da su najceS¢e primenjene tehnike unapredenja
poslovnih procesa ona koje su ugradene u algoritam za otkrivanje poslovnih procesa. Takve tehnike
unapredenja prilikom definisanja modela procesa racunaju metrike unapredenja, poput vremena trajanja
aktivnosti, vremena ¢ekanja izmedu aktivnosti 1 ukazuju na uska grla u izvrSavanju procesa. Vodeci
algoritam za unapredenje poslovnih procesa je fazi algoritam (35.5%), pracen sa heuristickim
algoritmom (12.7%), induktivnim algoritmom (12.7%) 1 ugradenim tehnikama unapredenja u
softverskom alatu Celonis (6.4%). ProM dodatak za proveru usaglaSenosti izmedu modela procesa 1
dnevnika izvrSenja dogadaja je takode koriS¢en u 3.6% posmatranih primarnih studija, kako bi se
pronasle nelogi¢nosti u izvrSavanju procesa. Generator procesne mape sa merama performansi,
primenjen u 3.6% posmatranih primarnih studija, jeste proSirenje algoritma za otkrivanje poslovnih
procesa softverskog alata BupaR, koji osim modela procesa generiSe i podatke o performansama procesa,
odnosno podatke o vremenju trajanja izvrSavanja aktivnosti i vremenu ¢ekanja izmedu njih. Analiza
uskih grla je pirmenjena kao standradna metoda unapredenja poslovnih procesa u 2.7% posmatranih
primarnih studija, sa ciljem pronalazenja aktivnosti procesa kod kojih postoji zastoj prilikom izvodenja.
Softverski alat PALIA takode ima mogucénost primene tehnika za unapredenje poslovnih procesa i
primenjen je u 2.7% primarnih studija. Analiza paterna je primenjena u 1.8% primarnih studija 1
podrazumeva analizu redosleda izvrSavanja izmedu aktivnosti radi prepoznavanja paterna ponaSanja
unutar procesa. ProM dodatak za predikciju je takode koriS¢en u 1.8% posmatranih primarnih studija,
kako bi se predvidelo vreme trajanja izvr§avanja procesa, na osnovu istorijskih podataka zabeleZenih u
dnevniku izvrSavanja dogadaja. Interaktivni heuristicki algoritam je primenjen u 1.8% primarnih studija,
sa ugradenim tehnikama koje nad modelom procesa prikazuju i mere performansi modela procesa.
Preostale tehnike unapredenja poslovnih procesa su primenjene u pojedinacnim slucajevima.

Tabela 28. Ucestalost i udeo tehnika za unapredenje poslovnih procesa

Tehnike za unapredenje poslovnih procesa Ucdestalost Udeo u %
Fazi algoritam — ugradene tehnike unapredenja 39 35.5
Heuristicki algoritam — ugradene tehnike 14 12.7
unapredenja
Induktivni algoritam — ugradene tehnike unapredenja 14 12.7
Celonis — ugradene tehnike unapredenja 7 6.4
ProM dodatak za proveru usaglaSenosti 4 3.6
Generator procesne mape sa merama performansi 4 3.6
Analiza uskih grla 3 2.7
PALIA — ugradene tehnike unapredenja 3 2.7
Analiza paterna 2 1.8
ProM dodatak za predikciju 2 1.8
Interaktivni heuristicki algoritam - ugradene tehnike 2 1.8
unapredenja
AITIA-PM — ugradene tehnike unapredenja 1 0.9
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Algoritam za otkrivanje pravila 1 0.9

Algoritam za otkrivanje tranzicionih sistema 1 0.9

Algoritam za procenu vremena ¢ekanja 1 0.9

Analiza distribucije vremena i prostora 1 0.9

Analiza performansi zasnovana na poravnanju 1 0.9

Analiza varijanti toka procesa 1 0.9

Algoritam za otkrivanje odluka 1 0.9

Graf direktnog pracenja 1 0.9

ProM dodatak — ViSe-perspektivni istrazivac procesa 1 0.9

Algoritam za distribuirano 1 deklarativno otkrivanje 1 0.9
procesa

Vizualni induktivni algoritam — prikaz devijacija 1 0.9
procesa

Interaktivno otkrivanje poslovnih procesa — ugradene 1 0.9

tehnike unapredenja

Izvestaj o devijacijama 1 0.9

Minit — ugradene tehnike unapredenja 1 0.9

Objektno-orijentisana analiza performansi 1 0.9

Otkrivanje sekvencijalnih paterna 1 0.9

Perspektiva performansi 1 0.9

Ukupno 110 100.0

Tabela 29 predstavlja ucestalost i udeo softverskih alata za unapredenje poslovnih procesa u
posmatranim primarnim studijama. Broj primarnih studija koji se posmatra odgovara broju primarnih
studija koje su izvrSile tip unapredenje poslovnih procesa. NajceS¢e primenjivani softverski alat za
primenu tehnika unapredenja poslovnih procesa je ProM, sa udelom od 40%. Zatim sledi softverski alat
Disco sa udelom od 31.8%, Celonis sa udelom od 7.3%, BupaR sa udelom od 3.6%, alati razvijeni od
strane autora primarih studija sa udelom od 2.7%, PALIA sa udelom od 2.7% i pajton biblioteka PM4Py
sa udelom od 1.8%. Preostali softverski alati za primenu tehnika unapredenja poslovnih procesa su

koriS¢eni u pojedinacnim slu¢ajevima.

Tabela 29. Ucestalost i udeo softverskih alata za unapredenje poslovnih procesa

Softverski alat za unapredenje poslovnih procesa Ucdestalost Udeo u %
ProM 44 40.0
Disco 35 31.8
Celonis 8 73
BupaR 4 3.6
Alat razvijen od strane autora primarne studije 3 2.7
PALIA 3 2.7
PM4Py 2 1.8
AITIA-PM 1 0.9
Apromore 1 0.9
EverFlow 1 0.9
Alat za interaktivno otkrivanje poslovnih procesa 1 0.9
Minit 1 0.9
Networkx2 1 0.9
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PAFnow 1 0.9
ProDiGen 1 0.9
Rio Diagnostics 1 0.9
SOWCompact 1 0.9
Upflux 1 0.9
Ukupno 110 100.0

Tabela 30 predstavlja ucestalost i udeo tehnika za proveru usaglaSenosti posmatranih primarnih
studija. Broj posmatranih slu¢ajeva odgovara broju primarnih studija koje su primenile tehnike za
proveru usaglaSenosti. Naj¢esce koriS¢ena tehnika za proveru usaglasenosti je ProM dodatak za proveru
usaglasenosti, koji se zasniva na tehnikama poravnavanja modela procesa sa dnevnikom izvrSenja
dogadaja. Zatim, u 14.8% posmatranih slu€ajeva, primenjene su tehnike provere usaglasenosti
zasnovane na poravnavanju sadrzane u razli€itim softverskim alatima. Takode, prilikom primene
indusktivnog algoritma moguce je odabrati opciju za proveru usaglasensoti, $to su autori uradili u 7.4%
posmatranih primarnih studija. U nekim slu¢ajevima, autori su manuelno proveravali usaglasenost
otkrivenog modela procesa sa unapred utvrdenim pravilima izvrSavanja procesa. Preostale tehnike za
proveru usaglasenosti su primenjene u pojedina¢nim sluc¢ajevima i to su: ProM dodatak za deklarativnu
analizu, ProM dodatak — viSe-perspektivni istraziva¢ procesa, interaktivno otkrivanje poslovnih procesa
— ugradene tehnike unapredenja, opcija za proveru pravila i otkrivanje pseudo-toka procesa.

Tabela 30. Ucestalost 1 udeo tehnika za proveru usaglasenosti

Tehnike za proveru usaglaSenosti Ucdestalost Udeo u %

ProM dodatak za proveru usaglasenosti 15 55.6
Opcija za proveru usaglaSenosti 4 14.8
Induktivni algoritam — ugradene tehnike unapredenja 2 7.4
Manualna provera usaglasenosti zasnovana na 2 7.4

pravilima
ProM dodatak za deklarativnu analizu 1 3.7
ProM dodatak — ViSe-perspektivni istraZivac procesa 1 3.7
Interaktivno otkrivanje poslovnih procesa — ugradene 1 3.7
tehnike unapredenja

Opcija za proveru pravila 1 3.7
Otkrivanje pseudo-toka procesa 1 3.7

Ukupno 27 100.0

Tabela 31 predstavlja ucestalost i udeo softverskih alata za proveru usaglaSenosti u posmatranim
primarnim studijama. Alat koji je primenjen u 70.4% posmatranih primarnih studija je ProM. Preosstali
softverski alati su primenjeni u mnogo manjoj meri, i to Celonis sa udelom od 14.8%, Disco sa udelom
od 3.7%, manualna primena tehnika sa udelom od 3.7%, pajton biblioteka PM4Py sa udelom od 3.7%,
pMineR sa udelom od 3.7% 1 alat za interaktivno otkrivanje poslovnih procesa sa udelom od 3.7%.

Tabela 31. Ucestalost i udeo softverskih alata za proveru usaglasenosti

Softverski alati za proveru usaglaSenosti Ucdestalost Udeo u %
ProM 19 70.4
Celonis 4 14.8
Disco 1 3.7
Manualna primena tehnika 1 3.7
PM4Py 1 3.7
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pMineR 1 3.7
Alat za interaktivno otkrivanje poslovnih procesa 1 3.7
Ukupno 27 100.0

Prilikom analize druStvenih mreza autori su koristili moguénosti razli¢itih softverskih alata kako
bi otkrili model druStvene mreze izmedu resursa koji uc¢estvuju u izvrSavanju aktivnosti nekog procesa.
Broj slucajeva koji se posmatra odgovara broju primarnih studija unutar kojih je izvrSena analiza
druStvenih mreza. U 53.8% slucajeva, softverski alat unutar kojeg je primenjena tehnika otkrivanja
drustvenih mreza je ProM. Mogucénosti koje pruza pajton biblioteka PM4Py koris¢ene su u 15.4%
slucajeva, dok je softverski alat Minit koriS¢en u 7.7% slucajeva.

Tabela 32. Udestalost 1 udeo softverskih alata za analizu druStvenih mreza

Softverski alati za analizu drustvenih mreza Ucestalost Udeo u %
ProM 7 53.8
PM4Py 2 15.4
Minit 1 7.7
Ukupno 13 100.0

41.1.4. PridruZene tehnologije

Prilikom procesa ekstrakcije podataka, posmatrane su 1 tehnologije ili tehnike koje ne pripadaju
oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa, ali su koris¢ene kako bi se upotpunila i omogucila
primena automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Tabela 33 predstavlja tehnologije koje su primenje u 54 razlicite primarne studije. Klasterovanje
je, kao tehnika istrazivanja i eksploatacije podataka, primenjeno u 11 primarnih studija i pokazalo se kao
dominantna pridruzena tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Sama oblast istrazivanja i
eksploatacije podataka je navedena u jo§ 2 primarne studije. Deskriptivna statistika je takode primenjena
u velikom broju posmatranih slucajeva, sa u¢es¢em od 14.8%. Masinsko ucenje je kao oblast navedena
u 7 primarnih studija, ali su primenjivane i konkretne tehnike i algoritmi, poput NLP u 3 primarne studije,
duboke neuronske mreze u 1 primarnoj studiji, otkrivanje podataka iz teksta u 1 primarnoj studiji 1
regresioni model nasumi¢ne Sume u 1 primarnoj studiji. Diskretna simulacija dogadaja je primenjena u
2 primarne studije, kao 1 simulacija. TDABC (engl. Time-drive activity-based costing) je pristup
racunanja troskova kretanja pacijenta kroz zdravstveni sistem i primenjen je u 2 primarne studije.
Graficka evaluacija 1 pregled (engl. Graphical Evaluation and Review Technique — GERT)je pristup
projektnog menadZmenta koji se koristi za planiranje kompleksnih projekata i primenjen je u 1 primanroj
studiji. Preostale pridruzene tehnike primenje u pojedina¢nim sluc¢ajevima su analiza obuhvata podataka,
analiza preZivljavanja, analiza vrednosti toka podataka, blokcej, digitalni blizanac, eksploratorna
faktorska analiza, Globalni pozicioni sistem — GPS, korelacija, Lean Six Sigma pristup, robotska
automatizacija procesa, statisticka kontrola procesa, temporalna digitalna fenotipizacija zasnovana na
abstrakciji 1 veStacka inteligencija.

Tabela 33. Ucestalost i udeo pridruzenih tehnologija automatskog otkrivanja poslovnih procesa

PridruZene tehnologije Ucdestalost Udeo u %

Klasterovanje 11 204
Deskriptivna statistika 8 14.8
Masinsko ucenje - uopsteno 7 13.0
NLP 3 5.6

Diskretna simulacija dogadaja 2 3.7
Istrazivanje i eksploatacija podataka 2 3.7

Simulacija 2 3.7
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TDABC pristup 2 3.7

Analiza obuhvata podataka 1 1.9

Analiza prezivljavanja 1 1.9

Analiza vrednosti toka podataka 1 1.9

Blokcejn 1 1.9

Digitalni blizanac 1 1.9

Duboke neuronske mreze 1 1.9

Eksploratorna faktorska analiza 1 1.9

GERT pristup 1 1.9

GPS 1 1.9

Korelacija 1 1.9

Lean Six Sigma pristup 1 1.9

Otkrivanje podataka iz teksta 1 1.9

Regresioni model nasumi¢ne Sume 1 1.9

Robotska automatizacija procesa 1 1.9

Statisticka kontrola procesa 1 1.9

Temporalna digitalna fenotipizacija zasnovana na 1 1.9
abstrakciji

Vestacka inteligencija 1 1.9

Ukupno 54 100.0

4.1.2. Rezultati ispitivanja hipoteza istrazivackog modela I

Istrazivacki model 1 sadrzi 5 hipoteza, €iji su rezultati ispitivanja predstavljeni u narednim
potpoglavljima.

4.1.2.1. Rezultat ispitivanja hipoteze H1: Povezanost vrste industrije sa vrstom
poslovnog procesa

Tabela 34 pokazuje rezultate Hi-kvadrat testa 1 FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu vrste industrije i vrste poslovnog procesa primarnih studija. Rezultat
Hi-kvadrat testa se ne moze uvaZziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najvise 20% posmatranih
¢elija sme da ima ocekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 34 moze se zakljuciti da 99.2%
posmatranih ¢elija ima ocekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da postoji statisticki
znacajna veza izmedu vrste industrije i vrste poslovnog procesa (p = 0.000).

Tabela 34. Rezultat ispitivanja povezanosti vrsta industrije <> vrsta poslovnog procesa

Hi-kvadrat test Vrednost df Znalajnost (p-  Egzaktna znacajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 877.271% 328 0.000 0.000
Racio verovatnoce 421.956 328 0.000 0.000
FiSerov egzaktni test 0.000 0.000
Broj validnih slu¢ajeva 144

a. 143 Celije (99.2%) ima oc¢ekivani broj manji od 5. Minimalni o¢ekivani broj je 0.01.

Iz prethodno navedenog mozemo zakljuciti da se hipoteza H1 prihvata.
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41.2.1. Rezultat ispitivanja hipoteze H2: Povezanost vrste industrije sa ciljem
analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Tabela 35 pokazuje rezultate Hi-kvadrat testa i FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu vrste industrije i sa ciljem istrazivanja primarnih studija. Rezultat Hi-
kvadrat testa se ne moze uvaziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najvise 20% posmatranih éelija
sme da ima oc¢ekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 35 moze se zakljuciti da 94.9% posmatranih
¢elija ima ocekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da postoji statisticki
znacCajna veza izmedu vrste industrije i cilja istrazivanja (p = 0.000).

Tabela 35. Rezultat ispitivanja povezanosti vrsta industrije < cilj analize

Hikvadrat test Viednost Jf Znacajnost (p-  Egzaktna znaCajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 95.815% 80 0.110 .000
Racio verovatnoce 76.149 80 0.601 .000
Fiserov egzaktni test .000 .000
Broj validnih slucajeva 144

a. 94 celije (94.9%) ima ocekivani broj manji od 5. Minimalni o¢ekivani broj je 0.01.

Iz prethodno navedenog mozemo zakljuciti da se hipoteza H2 prihvata.

4.1.2.2. Rezultat ispitivanja hipoteze H3: Povezanost cilja analize automatskog
otkrivanja poslovnih procesa sa vrstom poslovnog procesa

Tabela 36 pokazuje rezultate Hi-kvadrat testa 1 FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu cilja analize i vrste poslovnog procesa. Rezultat Hi-kvadrat testa se
ne moze uvarziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najvise 20% posmatranih ¢elija sme da ima
ocekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 36 moZze se zakljuciti da 99.0% posmatranih ¢elija ima
oc¢ekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da ne postoji statisticki
znacajna veza izmedu vrste industrije i cilja istrazivanja (p = 0.055).

Tabela 36. Rezultat ispitivanja povezanosti cilj analize <> vrsta poslovnog procesa

Hi-kvadrat test Vrednost df Znacajnost (p-  Egzaktna zna€ajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 340.615° 369 .853 0.055
Racio verovatnoce 168.983 369 1.000 0.055
FiSerov egzaktni test .055 0.055
Broj validnih slu¢ajeva 144

a. 416 ¢elija (99.0%) ima ocekivani broj manji od 5. Minimalni o¢ekivani broj je 0.01.

Iz prethodno navedenog mozemo zakljuciti da se hipoteza H3 odbacuje.

4.1.2.3. Rezultat ispitivanja hipoteze H4: Povezanost cilja analize automatskog
otkrivanja poslovnih procesa sa tipom

Tabela 37 pokazuje rezultate Hi-kvadrat testa primenjenog radi ispitivanja postojanja veze
izmedu cilja analize 1 tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Rezultat Hi-kvadrat testa se moze
uvaziti, jer je ispunjena pretpostavka testa da najviSe 20% posmatranih ¢elija sme da ima ocekivanu
frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 37 mozZe se zakljuciti da 12.5% posmatranih ¢elija ima ocekivanu
ucestalost manju od 5.
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Rezultat Hi-kvadrat testa pokazuje da postoji statisticki znacajna veza izmedu cilja analize i
tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa (p = 0.000).

Tabela 37. Rezultat ispitivanja povezanosti cilj analize < tip automatskog otkrivanja poslovnih

procesa
Hi-kvadrat test Vrednost df Znacajnost (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 34.303% 10 0.000
Racio verovatnoce 15.602 10 0.012
Broj validnih slucajeva 144

a. 18 ¢elija (12.5%) ima ocekivani broj manji od 5. Minimalni o¢ekivani broj je 0.55.

Iz prethodno navedenog mozemo zakljuciti da se hipoteza H4 prihvata.

4.1.2.4. Rezultat ispitivanja hipoteze HS: Povezanost cilja analize automatskog
otkrivanja poslovnih procesa sa primenjenim algoritmima i tehnikama

Kako bi se ispitala hipoteza H5 potrebno je zasebno ispitati povezanost izmedu cilja analize sa
algoritmima 1 tehnikama svakog tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Tabela 38 predstavlja rezultate Hi-kvadrat testa 1 FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu cilja analize i algoritama tipa otkrivanje poslovnih procesa. Rezultat
Hi-kvadrat testa se ne moze uvaZziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najvise 20% posmatranih
¢elija sme da ima ocekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 38 moze se zakljuciti da 98.8%
posmatranih ¢elija ima o¢ekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da postoji statisticki
znacajna veza izmedu cilja analize i algoritama za otkrivanje poslovnih procesa (p = 0.000).

Tabela 38. Rezultat ispitivanja povezanosti cilj analize < algoritmi za otkrivanje poslovnih procesa

Hi-kvadrat test Vrednost Jf Znacajnost (p-  Egzaktna zna€ajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 344.823% 300 .038 0.000
Racio verovatnoce 120.900 300 1.000 0.000
FiSerov egzaktni test 0.000 0.000
Broj validnih slucajeva 144

a. 337 ¢elija (98.8%) ima ocekivani broj manji od 5. Minimalni o¢ekivani broj je 0.01.

Tabela 39 predstavlja rezultate Hi-kvadrat testa 1 FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu cilja analize i1 tehnika unapredenja poslovnih procesa. Rezultat Hi-
kvadrat testa se ne moze uvaziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najvise 20% posmatranih Celija
sme da ima o¢ekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 38 moze se zakljuciti da 99.0% posmatranih
¢elija ima ocekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da postoji statisticki
znacajna veza izmedu cilja analize i tehnika unapredenja poslovnih procesa (p = 0.000).

Tabela 39. Rezultat ispitivanja povezanosti cilj analize «» tehnike unapredenja poslovnih procesa

Hi-kvadrat test Vrednost df Znalajnost (p-  Egzaktna znacajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 455.158a 360 .000 0.000
Racio verovatnoce 144.782 360 1.000 0.000
FiSerov egzaktni test .000 0.000
Broj validnih slu¢ajeva 144

a. 403 celije (99.0%) ima ocekivani broj manji od 5. Minimalni o€ekivani broj je 0.01.
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Tabela 40 predstavlja rezultate Hi-kvadrat testa 1 FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu cilja analize i tehnika provere usaglasenosti poslovnih procesa.
Rezultat Hi-kvadrat testa se ne moze uvaziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najvise 20%
posmatranih ¢elija sme da ima ocekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 40 moze se zakljuciti da
99.0% posmatranih ¢elija ima oc¢ekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da postoji statisticki
znacajna veza izmedu cilja analize i tehnika provere usaglaSenosti procesa (p = 0.000).

Tabela 40. Rezultat ispitivanja povezanosti cilj analize < tehnike provere usaglasenosti procesa

Hikvadrat test Vrednost Jf Znacajnost (p-  Egzaktna znaCajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 455.158a 360 .000 0.000
Racio verovatnoce 144.782 360 1.000 0.000
FiSerov egzaktni test .000 0.000
Broj validnih slucajeva 144

a. 403 ¢elije (99.0%) ima ocekivani broj manji od 5. Minimalni o€ekivani broj je 0.01.

Tabela 41 predstavlja rezultate Hi-kvadrat testa i FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu cilja analize i tehnika analize drustvenih mreza. Rezultat Hi-kvadrat
testa se ne moze uvarziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najvise 20% posmatranih celija sme da
ima ocekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 41 moze se zakljuciti da 99.0% posmatranih ¢éelija
ima ocekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da postoji statisticki
znacajna veza izmedu cilja analize i tehnika analize druStvenih mreza (p = 0.000).

Tabela 41. Rezultat ispitivanja povezanosti cilj analize <> tehnike analize drustvenih mreza

Hi-kvadrat test Vrednost df Znacajnost (p-  Egzaktna zna€ajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 455.158a 360 .000 0.000
Racio verovatnoce 144.782 360 1.000 0.000
FiSerov egzaktni test .000 0.000
Broj validnih slucajeva 144

a. 403 celije (99.0%) ima oc¢ekivani broj manji od 5. Minimalni o¢ekivani broj je 0.01.

Tabela 42 predstavlja rezultate Hi-kvadrat testa 1 FiSerovog egzaktnog testa primenjenih radi
ispitivanja postojanja veze izmedu cilja analize i tehnika predvidanja. Rezultat Hi-kvadrat testa se ne
moze uvaziti, jer nije ispunjena pretpostavka testa da najviSe 20% posmatranih ¢elija sme da ima
ocekivanu frekvenciju manju od 5. Prema tabeli 41 moze se zakljuciti da 88.9% posmatranih ¢elija ima
ocekivanu ucestalost manju od 5.

Stoga se u obzir uzima rezultat FiSerovog egzaktnog testa, koji pokazuje da postoji statisticki
znacajna veza izmedu cilja analize i tehnika predvidanja (p = 0.000).

Tabela 42. Rezultat ispitivanja povezanosti cilj analize < tehnike predvidanja

Hi-kvadrat test Vrednost df Znacajnost (p-  Egzaktna znac¢ajnost
vrednost) (p-vrednost)
Pirsonov Hi-kvadrat 325.434a 55 0.000 0.000
Racio verovatnoce 314.427 55 0.000 0.000
FiSerov egzaktni test 0.000 0.000
Broj validnih slucajeva 246

a. 64 Celije (88.9%) ima ocekivani broj manji od 5. Minimalni o¢ekivani broj je 0.01.
Iz prethodno navedenog mozemo zakljuciti da se hipoteza H5 prihvata.
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4.1.3. Tabela kontingencije odnosa izmedu vrste proizvodnje, cilja analize i tipa
automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Na osnovu potvrdenih hipoteza o povezanosti izmedu vrste industrije i cilja analize, kao i cilja
analize 1 tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa, unakrsnom analizom je kreirana tabela
kontingencije i predstavljena u tabeli 43. Tabela kontingencije odnosa izmedu vrste proizvodnje, cilja
analize i tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa unutar svake ¢elije prikazuje ucestalost primene
odredenog tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa, koji je odreden na osnovu industrije u kojoj
se analiza sprovodila i cilja analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Tabela 43. Tabela kontingencije odnosa izmedu vrste proizvodnje, cilja analize i tipa automatskog
otkrivanja poslovnih procesa

Otkrivanje Unapredenje Analiza o
. e ) Provera y .. Prediktivno
Industrija Cilj analize poslovnog poslovnog drustvenih

usaglasenosti y AOPP
procesa procesa mreza

Otkrivanje i
unapredenje 13 13 3 2 1
poslovnog procesa
Pronalazak anomalija

i nepredvidenih 3 3 1 0 0
aktivnosti
. ' Anal{za vremena 3 3 0 0 0
Proizvodnja ¢ekanja
Prvedyldanje 3 ) 0 1 )
ponasanja procesa
Automatizacija 1 1 0 0 0
poslovnog procesa
Otkrivanje poslovmh 0 1 0 0 0
pravila
Analiza promena 1 0 0 0 0
procesa
Otkrivanje 1
unapredenje 34 29 6 3 0

poslovnog procesa
Poredenje poslovnih

4 3 2 0 0
procesa
Zdravstvo PrveledanJe 3 1 0 0 1
ponasanja procesa
Analiza resursa 2 1 0 1 0
Analiza vremena ) ) 0 0 0
¢ekanja
Analiza promena 1 1 0 0 0
procesa
Otkrivanje 1
unapredenje 17 13 4 0 0
poslovnog procesa
Otkrivanje uzroka
Obrazovanje problema ! ! 0 0 0
Prved\'ndanje 0 1 0 0
ponasanja procesa
Pronalazak anomalija
1 nepredvidenih 1 1 0 0 0

aktivnosti
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Automatizacija
poslovnog procesa
Poredenje poslovnih
procesa
Otkrivanje i

unapredenje 3 2 0 1 0
poslovnog procesa
Predvidanje
ponasanja procesa
Pronalazak anomalija

i nepredvidenih 1 1 0 0 0
aktivnosti
Automatizacija
poslovnog procesa
Poredenje poslovnih
procesa
Otkrivanje 1
unapredenje 13 8 1 1 0
Informaciono- poslovnog procesa
komunikacione Pronalazak anomalija
tehnologije 1 nepredvidenih 6 4 3 0 0
aktivnosti
Predvidanje
ponasanja procesa
Otkrivanje 1
unapredenje 3 3 0 0 0
poslovnog procesa
Logistika Analiza promena
procesa
Predvidanje
ponasanja procesa
Analiza resursa | 1 1 0 0
Otkrivanje 1
unapredenje 6 6 1 0 0
poslovnog procesa
Otkrivanje uzroka
problema
Pronalazak anomalija
1 nepredvidenih 1 1 0 1 0
aktivnosti
Otkrivanje 1
unapredenje 3 3 1 2 0
Gradevina poslovnog procesa
Predvidanje
ponasanja procesa
Otkrivanje 1
Energija unapredenje 1 1 1 1 0
poslovnog procesa

Racunovodstvo,
kontroling,
bankarstvo i
osiguranje

Javni servisi 1
usluge

4.2. Rezultati istrazivackog modela 11

Istrazivacki model II je imao za cilj da ispita hipotezu koja se tice postojanja moguénosti
odredivanja pogodne tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja u zavisnosti od problema kvaliteta
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podataka. Merni instrument koriS¢en za prikupljanje podataka je upitnik. Naredna potpoglavlja
predstavljaju rezultate primenjene metodologije obrade podataka nad prikupljenim podacima, kao $to je
navedeno u potpoglavlju 3.2.3.

4.2.1. Percipirani znacaj i ucestalost susretanja problema kvaliteta dnevnika izvrSenja
dogadaja

Rezultati primene deskriptivne statistike nad percipiranim zna¢ajem problema kvaliteta dnevnika
izvrSenja dogadaja, merenim putem Likertove skale, predstavljeni su procentualno u tabeli 44.

Tabela 44. Percipirani znacaj problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja

Percipirani znacaj u %

Problemi kvaliteta podataka

Nije Malo Umereno Y Veoma
o . . . Znacajan .
znaCajan znacajan  znacajan znacajan
Nedostajuéi podaci: Slucaj 4.0 15.8 21.8 28.7 29.7
Nedostaju¢i podaci: Dogadaj
(Rastrkani dogadayj) 0 50 203 475 272
Nedostajuéi podaci: Veza
(Neuhvatljiv slucaj) 10 6.9 153 366 40.1
Nedostajuéi podaci: Naziv aktivnosti 5.4 10.9 31.7 22.8 29.2
NedOStaJ}l()‘l podaci: Atrlbut 0 15.8 450 25 7 13.4
slucaja/dogadaja
Nedostajuci podaql: Vremenska 05 3.0 45 18.8 73.3
odrednica
Nedostajuéi podaci: Resurs 6.9 25.7 30.2 28.7 8.4
Netacni podaci: Slucaj 1.0 15.8 18.3 41.1 23.8
Netacni podaci: Dogadaj 0 5.0 19.8 441 31.2
Netacni podaci: V\/gza (Rastrkani 10 8.4 218 376 312
slucaj)
Netac¢ni podaci: Naziv aktivnosti
(Zagadeni/Iskrivljeni naziv atributa) 2.0 19.3 351 22:3 213
Netacni podaci: Atribut 1.0 11.4 31.7 416 14.4
slu¢aja/dogadaja
Netacni podaci: Vremenska
odrednica (Hvatanje dogadaja
zasnovano na obrascu, Nehoti¢no 0 8.9 11.9 27.7 51.5
putovanje kroz vreme, Neukorenjeni
dogadaj)
Netacni poda_cn Re_surs (Zagadeni 59 198 381 8.2 79
naziv atributa)
Neprecizni podaci: Veza 4.0 13.4 29.7 37.6 15.3
Neprecizni podaci: Naziv aktivnosti 30 119 401 312 13.9
(Istoimeni naziv atributa)
Neprecizni podaci: Atribut
slucaja/dogadaja (Sinonimni naziv 2.0 18.3 33.2 37.1 94
atributa)
Neprecizni podaci: Vremenska
odrednica (Neukorenjeni dogadaj) 10 50 183 312 44.6
Neprecizni podaci: Resurs 7.9 29.2 34.2 22.8 5.9
Irelevantni podaci: Slucaj 15.3 25.2 29.7 21.8 7.9
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Irelevantni podaci: Dogadaj
(Hvatanje dogadaja zasnovano na 16.3 30.2 28.2 17.8 7.4
obrascu, Kolateralni dogadaj)
Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti
dogadaja, kompleksnost

1.0 6.9 23.8 39.1 29.2

Rezultati primene deskriptivne statistike nad percipiranom ucestaloS¢u susretanja problema
kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja, merenim putem Likertove skale, predstavljeni su procentualno u
tabeli 45.

Tabela 45. Percipirana ucestalost problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja

Percipirana ucestalost u %

Problemi kvaliteta podataka

Nikad Retko  Povremeno  Cesto Veoma
cesto
Nedostajuéi podaci: Slucaj 5.0 31.7 34.2 19.8 94
Nedostajuéi podaci: Dogadaj
(Rastrkani dogadai) 1.0 22.3 29.7 38.6 8.4
Nedostajuéi podaci: Veza
(Neuhvatliiv slucaj) 7.4 26.7 36.1 24.3 54
Nedostajuci podaci: Naziv aktivnosti 7.4 35.6 29.2 21.8 5.9
Nedostaj}lgl podaci: Atrlbut 30 178 116 297 79
slucaja/dogadaja
Nedostajuéi podac_lz Vremenska 11.9 381 26.2 13.4 10.4
odrednica
Nedostajuéi podaci: Resurs 3.0 23.8 33.7 27.7 11.9
Netacni podaci: Slucaj 11.9 40.6 25.7 17.8 4.0
Netacéni podaci: Dogadaj 4.5 38.6 32.7 21.3 3.0
Netacni podaci: Veza (RaStrkani 6.4 40.6 347 124 59
sluc¢aj) ' ' ' ' '
Netaéni podaci: Naziv aktivnosti
(Zagadeni/Iskrivljeni naziv atributa) 59 332 37.6 17.8 54
Netacnvl podacu A‘Frlbut 35 33.2 421 16.8 45
slu¢aja/dogadaja
Netacni podaci: Vremenska odrednica
(Hvatanje dogadaja zasnovano na 6.9 317 213 272 129
obrascu, Nehoti¢no putovanje kroz ' ' ' ' '
vreme, Neukorenjeni dogadaj)
Netacni poda_clz R@surs (Zagadeni 8.9 40.6 342 134 30
naziv atributa)
Neprecizni podaci: Veza 5.9 39.6 35.6 17.8 1.0
Neprecizni podaci: Naziv aktivnosti 5.9 99.2 38.6 218 45
(Istoimeni naziv atributa)
Neprecizni podaci: Atribut
slucaja/dogadaja (Sinonimni naziv 5.4 31.2 37.1 19.8 6.4
atributa)
Neprecizni podaci: Vremenska
odrednica (Neukorenjeni dogadaj) 35 322 351 153 139
Neprecizni podaci: Resurs 10.4 34.2 34.7 16.8 4.0
Irelevantni podaci: Slucaj 59 36.6 25.7 22.8 8.9
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Irelevantni podaci: Dogadaj (Hvatanje
dogadaja zasnovano na obrascu, 5.0 32.2 32.2 22.3 8.4
Kolateralni dogadaj)
Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti
dogadaja, kompleksnost

5.4 13.9 29.2 37.1 14.4

4.2.2. Percipirani znacaj i ucestalost primene tehnika c¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja

Rezultati primene deskriptivne statistike nad percipiranim znacajem primene tehnika ¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja, merenim putem Likertove skale, prikazani su procentualno u tabeli 46.

Tabela 46. Percipirani znacaj primene tehnika ¢iSéenja dnevnika izvrsenja dogadaja

Tehnike ¢is¢enja Percipirani znacaj u %
dnevnika izvrSenja =
dogadaja NVIJ ¢ Malo znacajna Um(?r?no Znacajna  Veoma znacajna
znacajna znacajna
Klasterovanje putanja 5.4 8.9 35.1 36.6 13.9
Tehnike popravke
dnevnika izvrSenja 8.4 22.8 24.3 32.7 11.9
dogadaja
Filtriranje 3 35 11.9 39.6 421
putanje/dogadaja
Abstrakcija dogadaja 5 2.5 37.6 28.2 26.7
Masinsko ucenje,
veStaCka inteligencijai 4 4 20.3 32.7 26.2 10.4
1strazivanje 1
eksploatacija podataka
Tehnike poravnavanja 10.4 21.8 38.1 22.3 7.4
Ugradena obrada 8.9 16.3 22.8 33.7 18.3
podataka

Rezultati primene deskriptivne statistike nad percipiranom ucestalos¢u primene tehnika ¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja, merenim putem Likertove skale, prikazani su procentualno u tabeli 47.

Tabela 47. Percipirana ucestalost primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Tehnike ¢is¢enja Percipirana ucestalost u %
dnevnika izvrSenja
dogadaja Nikad Retko Povremeno Cesto Veoma
cesto
Klasterovanje putanja 14.9 20.3 33.2 20.8 10.9
Tehnike popravke
dnevnika izvrSenja 20.3 22.8 31.2 21.8 4
dogadaja
Filtriranje 45 6.4 17.3 32.7 39.1
putanje/dogadaja
Abstrakcija dogadaja 8.4 16.3 30.2 24.8 20.3
Masinsko ucenje,
vestaCka inteligencija i 24.8 20.8 23.8 19.8 10.9

istrazivanje 1
eksploatacija podataka

Tehnike poravnavanja 26.7 23.8 23.8 20.3 5.4
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Ugradena obrada

19.8 23.3 18.8 21.8 16.3
podataka

4.2.3. 1IPA analiza

Naredna potpoglavlja predstavljaju rezultate IPA analize, sprovedene prema prethodno utvrdenoj
metodologiji, radi ispitivanja odnosa izmedu percipiranog znacaja i ucestalosti susretanja odnosno
primene posmatranih dimenzija IM2. Prva IPA analiza se odnosi na analizu odnosa percipiranog znacaja
1 uCestalosti susretanja problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja, dok se druga IPA
analiza odnosi na analizu odnosa percipiranog znacaja i uCestalosti primene tehnika ¢is¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja.

4.2.3.1. IPA analiza percipiranog znacaja i ucestalosti susretanja problema kvaliteta
podataka dnevnika izvrSenja dogadaja

Primenom IPA analize, izra¢unate su aritmeticke srednje vrednosti percipiranog znacaja i
ucestalosti za svaku stavku dimenzije problema kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja, merene putem
Likertove skale.

Na osnovu tabele 48 moze se zakljuciti da su najznacajniji problemi kvaliteta oni koji su imali
srednju vrednost percipiranog znacaja iznad 4.00, a odnose se na nedostajuce, netacne i irelevantne
vremenske odrednice dnevnika podataka, zatim na nedostajuce podatke o vezi izmedu slucaja i dogadaja,
kao 1 neta¢ne podatke o dogadajima.

Problemi kvaliteta podataka koji su imali srednju vrednost percipiranog znacaja izmedu 3.00 1
3.99 su: nedostajuéi podaci o dogadajima; netacni podaci o vezi izmedu slucaja i dogadaja; problem
koli¢ine podataka, nivo detaljnosti dogadaja i kompleksnosti; netacni podaci o resursima; netacni i
nedostaju¢i podaci o slucaju; nedostaju¢i podaci o nazivu aktivnosti; netaéni podaci o atributu
slu¢aja/dogadaja; neprecizni podaci o vezi izmedu slucaja i dogadaja; netacni i neprecizni podaci o
nazivu aktivnosti; nedostajuci podaci o vezi izmedu slucaja i dogadaja 1 nedostajuci podaci o resursima
procesa.

Najmanje znacajni problemi kvaliteta podataka sa srednjom vrednoS$¢u manjom od 3.00 su
problemi koji se ti¢u nepreciznih podataka o resursima procesa i irelevantnim podacima o slu¢ajevima i
dogadajima.

Ukoliko se posmatra kolona ucestalost u tabeli 48 moze se zakljuciti da su najucestaliji problemi
kvaliteta podataka oni koji su imali srednju vrednost izmedu 3.00 1 3.50, a to su: problem koli¢ine
podataka, nivo detaljnosti dogadaja i kompleksnosti; nedostajuci podaci o dogadaju; nedostajuci podaci
o atributu slucaja/dogadaja; nedostajuci podaci o resursima procesa; netatna vremenska odrednica i
neprecizna vremenska odrednica.

Preostali problemi kvaliteta podataka navedeni u tabeli 48 imaju srednju vrednost ucestalosti
manju od 3.00.

Tabela 48. Aritmeticka srednja vrednost percipiranog znacaja 1 ucestalosti problema kvaliteta dnevnika
izvrSenja dogadaja

Znacaj Ucestalost

Problemi kvaliteta podataka srv! Std D? SrV! Std D2

Nedostajuéi podaci: Slucaj 3.64 1177 297 1.046
Nedostaju¢i podaci: Dogadaj (Rastrkani dogadaj)  3.97 822 3.31 945
Nedostaju¢i podaci: Veza (Neuhvatljiv slucaj) 4.08 959 294 1.013
Nedostajuci podaci: Naziv aktivnosti 359 1173 283 1.042
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Nedostajuéi podaci: Atribut slucaja/dogadaja 3.37 906 3.22 932

Nedostajuéi podaci: Vremenska odrednica 4.61 753 2.72  1.156
Nedostajuéi podaci: Resurs 3.06 1077 322 1.033
Netacni podaci: Slucaj 371 1031 261 1.036

Netacni podaci: Dogadaj 4.01 843 2.80 927

Netacéni podaci: Veza (Rastrkani slucaj) 3.90 974 2.71 972

Netacni podaci: Naziv aktivnosti

(Zagadeni/Tskrivlieni naziv atributa) 342 1086 284 971

Netacni podaci: Atribut slucaja/dogadaja 3.57 907 2.86 .895
Netacni podaci: Vremenska odrednica (Hvatanje
dogadaja zasnovano na obrascu, Nehoti¢no 4.22 973 3.07 1176

putovanje kroz vreme, Neukorenjeni dogadaj)
Netaéni podaci: Resurs (Zagadeni naziv atributa) 3.12 1.012 2.61 931
Neprecizni podaci: Veza 347 1033 2.68 .869
Neprecizni podaci: Naziv aktivnosti (Istoimeni
naziv atributa) 341 969 2.90 959
Neprecizni podaci: Atribut slucaja/dogadaja
(Sinonimni naziv atributa)
Neprecizni podaci: Vremenska odrednica 413 950 304 1083
(Neukorenjeni dogadaj) ' ' ' '
Neprecizni podaci: Resurs 290 1.034 270 999
Irelevantni podaci: Slucaj 282 1172 292 1.090
Irelevantni podaci: Dogadaj (Hvatanje dogadaja 270 1160 297  1.041
zasnovano na obrascu, Kolateralni dogadaj) ' ' ' '
Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti dogadaja,
kompleksnost

! Aritmeti¢ka srednja vrednost
2 Standardna devijacija

3.34 949 2.91 991

3.89 942 341 1.067

Tabela 48 predstavlja izraCunate srednje vrednosti, koje su potom primenjene za kreiranje
dijagrama rasprostranjenosti problema kvaliteta, predstavljenog na slici 19. Dijagram rasprostranjenosti,
kroz horizontalnu, x-osu predstavlja aritmeticku srednju vrednost znacaja posmatranih stavki, a kroz
vertikalnu, y-osu predstavlja aritmeti¢ku srednju vrednost u€estalosti pojavljivanja tih stavki.

Prema slici 19, problemi kvaliteta podataka (P) koji su procenjeni kao visoko znacajni i ucestali,
odnosno pripadaju kvadrantu ,,Visok prioritet” su:

P1: Nedostajuci podaci: Slucaj;
P2: Nedostaju¢i podaci: Dogadaj (Rastrkani dogadaj);
P3: Nedostajuci podaci: Veza (Neuhvatljiv slucaj);

P13: Netacni podaci: Vremenska odrednica (Hvatanje dogadaja zasnovano na obrascu,
Nehoti¢no putovanje kroz vreme, Neukorenjeni dogadaj);

P18: Neprecizni podaci: Vremenska odrednica (Neukorenjeni dogadaj) i
P22: Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti dogadaja, kompleksnost.

Zatim, problemi kvaliteta podataka koji su procenjeni kao visoko znacajni, ali retki, i pripadaju
kvadrantu ,,Tako nastavi” su slede¢i:

P4: Nedostajuci podaci: Naziv aktivnosti;
P6: Nedostajuc¢i podaci: Vremenska odrednica;

P8: Netacni podaci: Slucaj;
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P9: Netacni podaci: Dogadaj;
P10: Netacni podaci: Veza (Rastrkani slucaj) i
P12: Netacni podaci: Atribut slu¢aja/dogadaja.

Problemi kvaliteta podataka koji su niskog znacaja, ali se Cesto susrecu i pripadaju kvadrantu
,»Srednji prioritet” su slededi:

P5: Nedostajuc¢i podaci: Atribut slucaja/dogadaja;

P7: Nedostajuci podaci: Resurs;

P17: Neprecizni podaci: Atribut slu¢aja/dogadaja (Sinonimni naziv atributa);
P20: Irelevantni podaci: Slucaj 1

P21: Irelevantni podaci: Dogadaj (Hvatanje dogadaja zasnovano na obrascu, Kolateralni
dogadaj).

Poslednje, problemi kvaliteta podataka koji su niskog znacaja, ne susrecu se ¢esto i pripadaju
kvadrantu ,,Nizak prioritet” su slede¢i:

P11: Netacni podaci: Naziv aktivnosti (Zagadeni/Iskrivljeni naziv atributa);
P14: Neta¢ni podaci: Resurs (Zagadeni naziv atributa);

P15: Neprecizni podaci: Veza;

P16: Neprecizni podaci: Naziv aktivnosti (Istoimeni naziv atributa) i

P19: Neprecizni podaci: Resurs.
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Slika 19. Dijagram rasprostranjenosti problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja na
osnovu percipiranog znacaja i u€estalosti susretanja

4.2.3.2. IPA analiza percipiranog znacaja i ucestalosti primene tehnika c¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja

Primenom IPA analize, izraunate su aritmeticke srednje vrednosti percipiranog znacaja i
ucestalosti za svaku stavku dimenzije tehnika ¢iS€enja dnevnika izvrSenja dogadaja, merene putem
Likertove skale 1 predstavljene u tabeli 49.

Posmatraju¢i kolonu znaCaj u tabeli 49, moze se zakljuCiti da je tehnika filtriranja
putanje/dogadaja posmatrana kao najznacajnija, sa visokom srednjom vrednoS¢u znacaja od 4.14.
Preostale tehnike poredane prema znacaju su sledece: abstrakcija dogadaja, sa srednjom vredno$¢u
znacaja od 3.69; klasterovanje putanja, sa srednjom vrednoS$¢u znacaja od 3.45; ugradena obrada
podataka, sa srednjom vrednos¢u znacaja od 3.36; masinsko ucenje, vestacka inteligencija 1 istrazivanje
1 eksploatacija podataka, sa srednjom vrednos$¢u znacaja od 3.06; tehnike popravke dnevnika izvrSenja
dogadaja, sa srednjom vrednoscu znacaja od 3.17 i tehnike poravnavanja, sa srednjom vrednos¢u znacaja
od 2.95.

Ukoliko se posmatra kolona ucestalosti u tabeli 49, moze se zakljuciti da percipirani znacaj
tehnika odgovara njihovoj ucestalosti primene, Sto ¢e se posle pokazati u dijagramu rasprostranjenosti.
Tehnika filtriranja putanje/dogadaja je najces¢e primenjena tehnika, sa srednjom vrednoS¢u ucestalosti
primene od 3.96. Zatim, poredene prema ucestalosti primene, slede: abstrakcija dogadaja, sa srednjom
vredno$¢u ucestalosti primene od 3.32; klasterovanje putanja, sa srednjom vrednosS¢u ucestalosti
primene od 2.93; ugradena obrada podataka, sa srednjom vrednoS¢u ucestalosti primene od 2.92;
masinsko ucenje, vestacka inteligencija i istrazivanje i eksploatacija podataka, sa srednjom vrednoscu
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ucestalosti primene od 2.71; tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja, sa srednjom vredno$céu
ucestalosti primene od 2.66 1 tehnike poravnavanja, sa srednjom vredno$¢u ucestalosti primene od 2.54.

Tabela 49. Aritmeticka srednja vrednost percipiranog znacaja i u€estalosti tehnika ¢is¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja

Tehnike ¢iscenja dnevnika Znacaj Utestalost
izvr§enja dogadaja Sr. V.1 Std. D? Sr. V.1 Std. D?
Klasterovanje putanja 3.45 1.017 2.93 1.201
Tehnike popravke dnevnika 3.17 1.160 2.66 1.144
izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja 4.14 .964 3.96 1.108
Abstrakcija dogadaja 3.69 1.049 3.32 1.210
Masinsko ucenje, vestacka
inteligencija 1 istrazivanje i 3.06 1.140 2.71 1.326
eksploatacija podataka
Tehnike poravnavanja 2.95 1.075 2.54 1.234
Ugradena obrada podataka 3.36 1.211 2.92 1.378

! Aritmeticka srednja vrednost
2 Standardna devijacija

Slika 20 predstavlja dijagram rasprostranjenosti tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja
(T), nastalog na osnovu aritmetickih srednjih vrednosti njihovog percipiranog znacaja i ucestalosti
primene, predstavljenih u tabeli 49. Prema dijagramu rasprostanjenosti, moze se zakljuciti da su tehnike
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja rasporedene u dva kvadranta, ,,Tako nastavi“ 1 ,,Nizak prioritet®,
sa jednom tehnikom koja se nalazi na preseku svih kvadranata.

Tehnike koje su procenjene kao visoko znacajne i u€estale 1 pripadaju kvadrantu ,, Tako nastavi*
su sledece:

T1: Klasterovanje putanja;
T3: Filtriranje putanje/dogadaja i
T4: Abstrakcija dogadaja.

Tehnike koje su procenjene kao niskog znacaja i ne primenjuju se Cesto i pripadaju kvadrantu
,Nizak prioritet” su sledece:

T2: Tehnike popravke dnevnika izvr§enja dogadaja;
T5: MaSinsko ucenje, veStacka inteligencija 1 istrazivanje 1 eksploatacija podataka 1
T6: Tehnike poravnavanja.

Tehnike ugradene obrade podataka (T7) se nalaze na preseku svih kvadranata dijagrama
rasprostranjenosti. Kvadrantu ,,Visok prioritet” ne pripada nijedna tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja.
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Slika 20. Dijagram rasprostranjenosti tehnika ¢iS¢enja podataka dnevnika izvrSenja dogadaja na
osnovu percipiranog znacaja i ucestalosti primene

4.2.4. Analiza varijansi

Kako bi se ispitale razlike izmedu ispitanika u pogledu njihove uloge u oblasti automatskog
otkrivanja poslovnih procesa i iskustva koje imaju u oblasti, a u odnosu na njihovu percpeciju i ucestalost
susreta sa posmatranim dimenzijama istrazivanja, primenjena je analiza varijansi — Anova. Naredna
potpoglavlja predstavljaju dobijene rezultate.

4.24.1. Razlike u znacaju koji ispitanici razlic¢itih uloga pridaju problemima

kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i tehnikama c¢iS€enja dnevnika
izvrSenja dogadaja

Prva analiza varijansi je sprovedena kako bi se ispitala razlika u znacaju koji ispitanici razlicitih
uloga pridaju problemima kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja, gde je rezultat testa pokazao
da postoji statisticki znacajna razlika. Tabela 50. sadrzi stavke dimenzije problema kvaliteta podataka
dnevnika izvrSenja dogadaja kod kojih postoji statisticki znacajna razlika u pogledu znacaja koji
ispitanici pridaju odredenom problem, u zavisnosti od njihove uloge. Ispitanici mogu imati tri uloge:
istrazivac, praktikant ili oba. Tabela 50. sadrzi F vrednost testa, p-vrednost koja pokazuje statisticku
znacajnost 1 post hok LSD test koji ukazuje na konkretne razlike.

LSD post hok test je pokazao da praktikanti pridaju manji znacaj problemima nedostajucih
naziva aktivnosti, netatnih naziva aktivnosti 1 nepreciznih naziva aktivnosti. Sa druge strane, ispitanici
koji su 1 istrazivaci i praktikanti pridaju veéi znacaj problemima nedostajucih podataka o resursima i
neta¢nim podacima o vezi izmedu dogadaja i slucaja procesa.
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Tabela 50. Razlike u znacaju koji ispitanici razli¢itih uloga pridaju problemima kvaliteta podataka
dnevnika izvrSenja dogadaja

Problemi kvaliteta podataka F Znacajnost (p-vrednost) Post tf;(;r*LSD
Nedostajuéi podaci: Naziv aktivnosti 5.350 .005 2<1,3
Nedostajuéi podaci: Resurs 3.994 .020 3>2,1
Netacéni podaci: Veza (Rastrkani slucaj) 3.820 .024 3>2,1
Netacéni podaci: Naziv aktivnosti
(Zagadeni/Iskrivljeni naziv atributa) 3.212 040 2<13
Neprecizni podaci: Naziv aktivnosti 3.789 024 9<13

(Istoimeni naziv atributa)
* 1 — Istrazivac; 2 — Praktikant; 3 — Oba.

Naredna analiza varijansi je primenjena kako bi se ispitala razlika u znacaju koji ispitanici
razlicitih uloga pridaju tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja prilikom pripreme podataka za
dalju analizu. I ovaj test varijanse se pokazao kao statisticki znacajan, sa konkretnih tehnikama ¢is¢enja
u pogledu kojih postoji razlika izmedu perpecije znacajnosti od strane razlicitih uloga ispitanika
prikazanim u tabeli 51. LSD post hok test je pokazao da praktikanti manje nego ostale dve grupe smatraju
znacajnim tehnike filtriranja putanje/dogadaja, abstrakcije dogadaja 1 klasterovanje putanje. Sa druge
strane, istraziva¢i smatraju znacajnim manje nego praktikanti tehnike popravke dnevnika izvrSenja
dogadaja, a manje nego ostale dve grupe tehnike ugradene obrade podataka.

Tabela 51. Razlike u znacaju koji ispitanici razlicitih uloga pridaju tehnikama ¢is¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja

Tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja F Znacajnost (p-vrednost) fsol:s)t tg(;'t(*
Klasterovanje putanje 4.728 .010 2<1,3
Tehnike popravke dm?vmka 1zvrSenja 5093 007 1<2
dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja 7.331 .001 2<1,3
Abstrakcija dogadaja 15.184 .000 2<1,3
Ugradena obrada podataka 3.843 .023 1<2,3

* 1 —Istrazivag; 2 — Praktikant; 3 — Oba.

4.2.4.2. Razlike u pogledu ucestalosti susreta ispitanika razli¢itih uloga sa
problemima kvaliteta podataka i ucestalosti primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja

Rezultat analize varijansi sprovedene kako bi se ispitala razlika u pogledu ucestalosti susreta
ispitanika razlicitih uloga sa problemima kvaliteta podataka pokazao je da postoji statisticki znacajna
razlika izmedu ispitanika u pogledu odredenih problema, prikazanih u tabeli 52.

LSD post hok test je pokazao da se praktikanti manje nego druge dve grupe uloga susrecu sa
slede¢im problemima kvaliteta dnevnika izvrSenja dogadaja: nedostaju¢i podaci o dogadajima;
nedostaju¢i podaci o vezi; nedostaju¢i podaci o resursima 1 neta¢ni podaci o vremenskoj odrednici.
Takode, LSD post hok test je pokazao da se istrazivaci vise nego dve druge grupe uloga susrecu sa
problemima neprecizne vremenske odrednice, irelevantnih podataka o slu¢ajevima procesa i irelevantnih
podataka o dogadajima. LSD post hok test je pokazao i da se ispitanici koji su praktikanti i istrazivaci
vise nego praktikanti susrecu sa problemom neta¢nih podataka o resursima, a susrecu se viSe nego samo
istrazivaci i praktikanti sa problemima nedostaju¢ih podataka o resursima, neta¢nih podataka o slucaju,
netacnih podataka o dogadajima, netacnih podataka o vezi i netacnih podataka o nazivima aktivnosti.
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Tabela 52. Razlike u pogledu ucestalosti susreta ispitanika razli¢itih uloga sa problemima kvaliteta

podataka
: . L Post hok
Problemi kvaliteta podataka F Znacajnost (p-vrednost) LSD test*
Nedostajuci podaci: Dqgadaj (Rastrkani 7133 001 2<1.3
dogadaj)
Nedostajuci podaci: Veza (Neuhvatljiv slucaj)  24.974 .000 2<1,3
Nedostajuéi podaci: Atribut slucaja/dogadaja 10.468 .000 3>1,2
Nedostajuci podaci: Resurs 15.214 .000 221’5
Netacni podaci: Slucaj 11.751 .000 3>1,2
Netac¢ni podaci: Dogadaj 9.049 .000 3>1,2
Netacni podaci: Veza (Rastrkani slucaj) 21.497 .000 3>1,2
Netacéni podaci: Naziv aktivnosti
(Zagadeni/Iskrivljeni naziv atributa) 3811 024 3>1.2
Netacéni podaci: Vremenska odrednica (Hvatanje
dogadaja zasnovano na obrascu, Nehoticno 6.654 .002 2<1,3
putovanje kroz vreme, Neukorenjeni dogadaj)
Netacéni podaci: Resurs (Zagadeni naziv atributa)  3.607 .029 3>2
Neprecizni podaci: Yr(?menska .odredmca 4614 011 157
(Neukorenjeni dogadaj)
Irelevantni podaci: Slucaj 6.237 .002 1>3
Irelevantni podaci: Dogadaj (Hvatanje dogadaja 5043 007 152.3

zasnovano na obrascu, Kolateralni dogadaj)

* 1 —Istrazivad; 2 — Praktikant; 3 — Oba.

Rezultat analize varijansi sprovedene kako bi se ispitala razlika u pogledu ucestalosti primene
tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja od strane ispitanika razli¢itih uloga pokazao je da postoji
statisticki znacajna razlika. Tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja kod kojih postoji statisticki

znacajna razlika prikazani su u tabeli 53.

LSD post hok test je pokazao da praktikanti manje nego druge dve grupe uloga primenjuju
klasterovanje putanja i filtriranje putanja/dogadaja, dok istrazivaci u ve¢oj meri koriste tehnike popravke
dnevnika izvrSenja dogadaja i maSinsko ucenje, veStaCku inteligencija i istraZivanje i eksploataciju
podataka. Takode, ispitanici koji su ujedno 1 praktikanti 1 istraziva¢i u manjoj meri u odnosu na druge

dve grupe koriste abstrakciju dogadaja.

Tabela 53. Razlike u pogledu ucestalosti primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja od
strane ispitanika razlicitih uloga

Tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja

. F Znacajnost (p-vrednost)  Post hok LSD test*
dogadaja
Klasterovanje putanja 8.136 .000 2<1,3
Tehnike popravke dnevnika izvrSenja
. 10.832 .000 1>2,3
dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja 10.161 .000 2<1,3
Abstrakcija dogadaja 3.616 .029 3>1,2
Masinsko ucenje, vestacka inteligencija
e y 4.355 014 1>2
1 istrazivanje i eksploatacija podataka
Ugradena obrada podataka 6.404 .002 2>1

* 1 —Istrazivag; 2 — Praktikant; 3 — Oba.
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4.243. Razlike u znacaju Kkoji ispitanici razli¢itog nivoa iskustva pridaju
problemima kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i tehnikama c¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja

Analiza varijansi je primenjena i na ispitivanje razlike u znacaju koji ispitanici razli¢itog nivoa
iskustva pridaju problemima kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i tehnikama ciS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja. Nivo iskustva ispitanika je izmeren putem Likertove skale, gde ispitanici
mogu imati iskustvo manje od jedne godine, izmedu 1 i 5 godina, izmedu 6 i 10 godina i vise od 10
godina. Analiza varijansi je pokazala statisticki znacajnu razliku izmedu ispitanika razli¢itog nivoa
iskustva 1 u pogledu njihove percpecije znacaja problema kvaliteta podataka i u pogledu znacaja koji
pridaju odredenim tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja.

Tabela 54. prikazuje probleme kvaliteta kod kojih postoji statisti¢ki znacajna razlika, kao i1 post
hok LSD test razlike izmedu ispitanika. Ispitanici sa iskustvom veé¢im od 10 godina pridaju manje
znacaja nego oni sa iskustvom od manje od 5 godina problemu nedostajucih podataka o sluc¢aju procesa.
Ispitanici sa iskustvom izmedu 1 1 5 godina pridaju manje znacaja nego ispitanici sa isksutvom duzim
od 6 godina problemima nedostaju¢ih podataka o atributu slucaja/dogadaja i nedostajucih podataka o
vremenskoj odrednici. Takode, najmanje iskusni ispitanici sa iskustvom manjim od jedne godine pridaju
manje znacaja nego sve ostale grupe problem netacnih podataka o vezi izmedu slucaja 1 dogadaja.

Tabela 54. Razlike u znacaju koji ispitanici razli¢itog nivoa iskustva pridaju problemima kvaliteta
podataka dnevnika izvrSenja dogadaja

Problemi kvaliteta podataka F  Znacajnost (p-vrednost) fggt tr:ag:(*
Nedostajuci podaci: Slucaj 2.905 0.036 4<1,2
Nedostaju¢i podaci: Atribut slucaja/dogadaja 3.677 0.013 2<3,4
Nedostaju¢i podaci: Vremenska odrednica 5.556 0.001 2<3,4
Netacni podaci: Veza (Rastrkani slucaj) 2.694 0.047 1<2,3,4

* 1 —manje od jedne godine; 2 — 1-5 godina; 3 — 6-10 godina; 4 — vise od 10 godina.

Tabela 55. Prikazuje tehnike CiS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja kod kojih postoji statsiticki
znacajna razlika u pogledu primene od strane ispitanika razli¢itog iskustva. Post hok LSD test pokazuje
da ispitanici sa iskustvom ve¢im od 10 godina vise primenjuju tehnike klasterovanja putanja i abstrakcije
dogadaja nego sve ostale grupe ispitanika. Takode, ispitanici sa iskustvom izmedu 1 1 5 godina u vecoj
meri primenjuju tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja.

Tabela 55. Razlike u znac€aju koji ispitanici razli¢itog nivoa iskustva pridaju tehnikama ciScenja
dnevnika izvrSenja dogadaja

Tehnike ¢is¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja F Znacajnost (p-vrednost) If’sols)t tt(;}:{*
Klasterovanje putanja 2.62 0.052 4>1,2,3

Tehnike popravke dnevnika izvr§enja dogadaja ~ 4.292 0.006 2>1,3,4
Abstrakcija dogadaja 2.933 0.035 4>1,2.3

* 1 —manje od jedne godine; 2 — 1-5 godina; 3 — 6-10 godina; 4 — vise od 10 godina.
4.2.5. Rezultat ispitivanja hipoteze istrazivackog modela II

Kako bi se ispitala hipoteza H6 istrazivackog modela 2 sprovedene su statisticke analize Hi-
kvadrat test 1 Pirsonov test korelacije. Na osnovu potvrdene hipoteze H6, sprovedena je i unakrsna
analiza, kako bi se definisala uputstva za odabir tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja na
osnovu problema kvaliteta podataka.
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4.25.1. Rezultat Pirsonovog testa korelacije izmedu ucestalosti susreta problema
kvaliteta podataka i ucestalosti primene tehnika cCiS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja

Pirsonov test korelacije primenjen radi ispitivanja povezanosti izmedu ucestalosti susreta
problema kvaliteta podataka i ucestalosti primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja pokazao
je daizmedu posmatranih varijabli postoji statisticki znacajna korelacija. Tabela 56. pokazuje da za svaki
problem kvaliteta podataka postoji bar jedna tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja sa kojom je
ona povezana. Statisticki znaCajne korelacije su obelezene sa ,,*" i variraju od korelacije slabe do
umerene jacine.

Tabela 56. Rezultati Pirsonovog testa korelacije — Ucestalost susreta problema kvaliteta podataka i
ucestalost primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Problemi kvaliteta podataka Tehnike ¢is¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja
(] ] o]
X o— -
(5] < 3+
= e © o © -] = S
C = _— _c D @ < o <
g .S o = o . X g o <
o5 a S8 < 2 ) c © S =
= 3 QL = O a0 = o > o9
0 o X —_ = Q ] w5 O
< = rLg &£ < Fs E§eo
X < 5 > a &b
- a -}

0.102

o
o
a1
N

— PP TR *
Nedostajuci podaci: Slucaj 0.236 0.378%*

0.278* 0.240* 0.313*
* * *

Nedostaju¢i podaci: Dogadaj

0.182*
(Rastrkani dogadayj) *

0.023  0.144* 0.152* 0.167*  0.047 0.058

Nedostajuéi podaci: Veza 0.393*
*

0.228*  0.346*
(Neuhvatljiv slucaj) * *

0.131 0.157* 0.108 -0.104

Nedostajuéi podaci: Naziv 0.222* 0.188*
* *

0.157* 0.299** -0.123 0.162* 0.148*

aktivnosti
—— -

Nedostajuci podaci: Atribut g 1500 goa3 9092 019" 054 0044 0104
slu¢aja/dogadaja

Nedostajuci podaci: 0046 0125 -0.014 0061 -0.107 -0.167* -0.074

Vremenska odrednica

Nedostajuci podaci: Resurs 0.101 -0.178* 0.048 0.179* 0.079 0.024  -0.036

Netacni podaci: Slucaj 0.197*

P J 0.145%  0.146* N 0119 0075 0.129 0.155*
Netacni podaci: Dogadaj 0.058 0.193** 0.052 0019 0.005 -0.047 0.146*
Netacni podaci: Veza 0.195*

P 0.177* 0.220**  0.043 N 0004 0086 -0.022

(Rastrkani slucaj)

Netacni podaci: Naziv 0.309*
aktivnosti (Zagadeni/Iskrivljeni  0.083  0.147* -0.155*  0.007 0.095  0.144* Ta
naziv atributa)

Netacni podaci: Atribut 0.222*
*

0.210*
slu¢aja/dogadaja *

0.298** -0.112 0.034  .275** 0.123

Netacni podaci: Vremenska
odrednica (Hvatanje dogadaja
zasnovano na obrascu, 0.053 0.222** 0.140* 0.116 -0.066  -0.093 -0.082
Nehoti¢no putovanje kroz
vreme, Neukorenjeni dogadaj)

Netacni podaci: Resurs

(Zagadeni naziv atributa) 0.099 0.193 -0.075 0.157 0.074 0.141 0.157
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Neprecizni podaci: Veza 0.154* 0.288** 0.021 0.131 0.145* 0.179* 0.140*

Neprecizni podaci: Naziv

* *
aktivnosti (Istoimeni naziv 0'2} 4 0.158*  0.019 0.08 0.180* 0.081 O'ZE !
atributa)
Nevp.remzm p0.da01:. Atr{but. 0.224% . . . 0.260*
sluc¢aja/dogadaja (Sinonimni - 0.152 0.019 0.142 0.161 0.082 -

naziv atributa)

Neprecizni podaci: Vremenska

odrednica (Neukorenjeni 0072 0.175* 0.167* 0.123 -0.075 -0.001  0.012
dogadaj)
< - -
Neprecizni podaci: Resurs 5 59 g 1g9%* .0156% 0155 0122 O 0119

Irelevantni podaci: Slucaj -0.008 -0.073 -0.089 -0.033 0.032 -0.02  0.158*

Irelevantni podaci: Dogadaj

: ) .
(Hvatanje dogadaja zasnovano g 093 .90gq 001  -0.024 -0.021 -0.096 022
na obrascu, Kolateralni *
dogadaj)

Koli¢ina podataka, nivo
detaljnosti dogadaja,
kompleksnost

0.098

*
0-2’}8 0.144*  -0.09  0.108

0.247* 0.236*
* *

** Korelacija je znacajna na nivou od 0.01.
* Korelacija je znacajna na nivou od 0.05.

4.2.5.2. Rezultat Hi-kvadrat testa povezanosti problema kvaliteta podataka i tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Kako bi se ispitala povezanost problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i
tehnika CiS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, primenjen je Hi-kvadrat test. Tabela 57. predstavlja
rezultate primene Hi-kvadrat testa koji ukazuje na statisticki znacajnu vezu izmedu posmatranih varijabli
(Hi-kvadrat = 1025.284, df 160, p = 0.000). Sve pretpostavke Hi-kvadrat testa su ispunjene, sa 11.2%
¢elija sa o¢ekivanim brojem manjim od 5.

Tabela 57. Rezultat ispitivanja povezanosti problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i
tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Vrednost df p-vrednost
Hi-kvadrat 1025.284% 160 0.000
Racio verovatnoce 1052.269 160 0.000
Broj validnih slu¢ajeva 4242

a. 21 celija (11.1%) ima oc¢ekivani broj manji od 5. Minimum oc¢ekivani broj je 0.62.

Dalje, izraunat je Kramerov koeficijent koji ukazuje na jac¢inu veze izmedu problema kvaliteta
podataka dnevnika izvrSenja dogadaja i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja i prikazan je u
tabeli 58. Veza izmedu posmatranih varijabli se stoga tumaci kao veza umerene jacine, sa Kramerovim
koeficijentom od .174 i statistickom znacajnoscu testa od p = 0.000.

Tabela 58. Vrednost Kramerovog koeficijenta veze izmedu problema kvaliteta podataka dnevnika
izvrSenja dogadaja i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Mere simetrije

Vrednost p-vrednost
Nominalna po nomimalnoj Kramer V 0.174 0.000
Broj validnih slucajeva 4242
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S obzirom na prethodno prikazan Hi-kvadrat test koji potvrduje povezanost umerene jacine
izmedu problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao 1 na korelaciju
dokazanu putem Pirsonovog testa korelacije, moze se zakljuciti da se hipoteza 6 iz istraZivackog
modela 2 prihvata i da je moguce odrediti pogodnu tehniku ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja u
zavisnosti od problema kvaliteta podataka. Na osnovu toga, tabela 59. predstavlja tabelu kontingencije
dobijenu unakrsnom analizom, koja pokazuje paterne odnosa izmedu problema kvaliteta podataka i
dnevnika izvrSenja dogadaja. Tabela kontingencije u svakoj ¢eliji sadzi procentualno izrazen udeo kojim
ispitanici primenjuju odredenu tehniku ¢iS¢enja dnevnika dogadaja u zavisnosti od problema kvaliteta
podataka. Dodatna kategorija tehnika c¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja dodata u tabelu
kontingencije na osnovu odgovora ispitanika je SQL.

Tabela 59. Tabela kontingencije odnosa izmedu problema kvaliteta podataka 1 tehnika ¢iS¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja u procentima

Tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrsenja dogadaja

2]
e} .
o] o * (5}
c = - — c L O
s ¢ FTE a) e S8S=s T3
=2 °=8 X8 - == 3T &3 -
Problem kvaliteta podataka £ £ ES g3 g EE 58 £ @
[<5) [P} 172) [<5) - D + (O
=4 =
~FE 28 23 —- F8 22 I%®
o :c)o > X o

Nedostaju¢i podaci: Slucaj 11.9 1.0

o1
N
o1
~
[uny
©
w
o

4 14.9 21.8

Nedostajuéi podaci: Dogadaj
(Rastrkani dogadaj)
Nedostaju¢i podaci: Veza
(Neuhvatljiv slucaj)
Nedostaju¢i podaci: Naziv

1.5 6.9 17.3 16.8 208 84 28.2 0

3.2 5.0 21.2 13.8 121 26.3 18.4 0

| podac 64 30 252 218 5 213 109 0
aktivnosti
Nedostaju¢i podaci: Atribut ¢, 549 49 337 134 50 297 0
slucaja/dogadaja
Nedostajuéi podaci: 69 69 124 158 337 45 188 0

Vremenska odrednica
Nedostajuci podaci: Resurs

5.0 6.4 5.4 25.7 3.5 9.9 21.8 3.5

Netacéni podaci: Slucaj 6.4 6.9 2.0 4.5 28.2 193 27.7 5.0
Netacni podaci: Dogadaj 4.0 5.9 9.9 10.4 27.7 89 29.2 4.0
Netacni podaci: Veza 59 99 69 114 178 119 322 4
(Rastrkani slucaj)
Netacni podaci: Naziv

aktivnosti

(Zagadeni/Tskrivljeni naziv. =~ ¢+ 9 158 163 257 50 198 4
atributa)

Net:ﬁ;gﬁ;ji‘;g ;falb“t 40 94 134 193 223 59 248 0

Netacni podaci: Vremenska
odrednica (Hvatanje
dogadaja zasnovano na
obrascu, Nehoti¢no putovanje
kroz vreme, Neukorenjeni
dogadaj)

11.9 5.9 6.9 10.9 30.7 4.0 28.7 0
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Netacni podaci: Resurs 20 79 178 109 198 109 248 59
(Zagadeni naziv atributa)
Neprecizni podaci: Veza 6.4 12.4 11.4 12.4 188 8.9 24.3 5.4
Neprecizni podaci: Naziv
aktivnosti (Istoimeni naziv 5.0 114 30.7 8.9 163 5.0 17.8 5)
atributa)
Neprecizni podaci: Atribut
sluc¢aja/dogadaja (Sinonimni 5.0 12.4 7.9 10.9 153 188 24.3 54
naziv atributa)
Neprecizni podaci:
Vremenska odrednica 2.5 94 6.9 14.9 332 99 17.8 4.5
(Neukorenjeni dogadaj)

Neprecizni podaci: Resurs 4.5 10.4 9.9 22.3 7.9 11.4 26.7 5.4
Irelevantni podaci: Slucaj 2.0 10.4 6.9 7.4 6.4 5.0 58.4 35
Irelevantni podaci: Dogadaj
(Hvatanje dogadaja
zasnovano na obrascu,
Kolateralni dogadaj)
Koli¢ina podataka, nivo
detaljnosti dogadaja, 4.0 6.9 15.3 16.8 1.0 10.4 42.1 3.5

kompleksnost
* Vestacka inteligencija — VU; Masinsko u¢enje — MU; Duboko ucenje — DU.

0 4.5 9.9 94 5.4 5.0 58.4 3.5

Pirsonov test korelacije predstavljen u tabeli 56 i tabela kontingencije predstavljena u tabeli 59
prikazuju sledece rezultate.

Prema 25.7% ispitanika, ukoliko je instance poslovnog procesa izvrSena u stvarnosti, ali nije
zabeleZena u dnevniku izvrSenja dogadaja, odnosno pojavi se problem nedostajuceg slucaja, tehnika iz
grupe klasterovanja putanja bi trebala da bude primenjena. Problem nedostaju¢ih podataka takode ima
statisticki znacajnu, slabu vezu sa tehnikama klasterovanja putanja. Takode, prema 21.8% ispitanika,
tehnike popravke dnevnika se mogu primeniti radi uklanjanja problema nedostajuceg slucaja. Veza
1izmedu tehnika popravke dnevnika i1 problema nedostajucih podataka je statisticki zna€ajna 1 umerene
jacine. Naredna tehnika koja se koristi od strane 19.3% ispitanika za uklanjanje problema nedostaju¢ih
podataka je tehnika filtriranja putanja/dogadaja dnevnika izvrSenja dogadaja, sa dokazanom statisticki
zna¢ajnom vezom slabog intenziteta. Konac¢no, ispitanici su u 14.9% slucajeva za reSavanje ovog
problema odabrali grupu tehnika veStaCka inteligencija, maSinsko ucenje 1 duboko ucenje, koja sa
problemom nedostajuc¢ih podataka o slu¢aju imaju statisti¢ki znacajnu vezu umerene jacine. Ostale grupe
tehnika su za reSavanje problema nedostajucih sluc¢ajeva odabrane u manje od 14.9% slucajeva.

Prilikom odabira tehnika za reSavanje problema nedostaju¢ih podataka o dogadajima, odnosno
prilikom pojave paterna rastrkanog dogadaja, ispitanici su birali tehnike filtriranja putanje/dogadaja u
28.2% slucajeva, tehnike popravke dnevnika u 20.8% slucajeva, abstrakciju dogadaja u 17.3% slucajeva
1 tehnike vestacke inteligencije, masinskog ucenja i dubokog ucenja u 16.8% slucajeva. Sve pomenute
tehnike imaju statisti¢ki znacajnu, slabu vezu sa problemom nedostajuc¢ih dogadaja.

Problem nedostajucih podataka o vezi izmedu slucaja procesa 1 dogadaja tog slucaja su ispitanici
u najvecoj meri resavali primenom klasterovanja putanja (26.3%), abstrakcijom dogadaja (21.2%) 1
filtriranjem putanja/dogadaja (18.4%). Abstrakcija dogadaja, klasterovanje putanja 1 filtriranje
putanja/dogadaja imaju statisticki znacajnu, slabu vezu sa problemom nedostaju¢ih podataka o vezi.
Tehnike vestacke inteligencije, masinskog ucenja i dubokog ucenja imaju statisticki znacajnu, slabu vezu
sa problemom nedostaju¢ih podataka o vezi, ali nisu ¢esto primenjivani za njegovo reSavanje od strane
ispitanika.

Problem nedostaju¢ih podataka o nazivu aktivnosti se od strane ispitanika najceS¢e reSava
primenom tehnika abstrakcije dogadaja (25.2%), tehnika veStacke inteligencije, masinskog ucenja i
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dubokog ucenja (21.8%) i klasterovanja putanja (21.3%). Problem nedostajuc¢ih podataka o nazivu
aktivnosti ima statisticki znacajnu vezu sa svim tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, osim
sa filtriranjem putanja/dogadaja.

Problem nedostaju¢ih podataka o atributima slu¢aja procesa ili dogadaja ispitanici su u 33.7%
sluc¢ajeva reSavali primenom tehnika vestacke inteligencije, masinskog ucenja i dubokog ucenja. Takode,
29.7% ispitanika je navelo da primenjuju tehniku filtriranja putanja/dogadaja kako bi uklonili slucajeve
procesa ili dogadaje sa nedostaju¢im podacima. Problem nedostaju¢ih podataka o atributima slucaja
procesa ili dogadaja ima statisticki znacajnu vezu slabog intenziteta sa tehnikama abstrakcije dogadaja i
klasterovanja putanja.

Problem nedostaju¢ih podataka o vremenskoj odrednici 33.7% ispitanika reSava primenom
tehnika popravke dnevnika izvrSenja dogadaja. Dalje, 18.8% ispitanika je navelo da bi problem resili sa
tehnikom filtriranja putanje/dogadaja, dok bi 15.8% uklonilo problem nedostaju¢ih vremenskih
odrednica primenom tehnika veStacke inteligencije, maSinskog ucenja i dubokog ucenja. Prema
Pirsonovom testu korelacije, nijedna tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja nema pozitivnu
statisticki znacajnu vezu sa ovim problemom, dok tehnike poravnavanja imaju statisticki znacajnu
negativnu vezu slabog intenziteta.

Problem nedostaju¢ih podataka o resursima 25.7% ispitanika uklanja primenom primenom
tehnika vestacke inteligencije, masinskog uc¢enja i dubokog ucenja, dok bi 21.8% ispitanika primenilo
tehnike filtriranja putanja/dogadaja. Tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja koja ima statisticku
znacajnu, pozitivhu vezu sa ovim problemom je tehnika abstrakcije dogadaja, dok tehnika popravke
dnevnika ima statisticki znacajnu, negativnu vezu sa problemom nedostajucih podataka o resursima.

Problem netacnih podataka o slucaju procesa 28.2% ispitanika reSava primenom tehnikak
popravke dnevnika, 27.7% ispitanika reSava primenom tehnika filtriranja putanja/dogadaja, dok 19.3%
ispitanika reSava primenom tehnika klasterovanja putanja procesa. Ove tehnike ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja imaju statisticki znacajne, slabe veze sa problemom neta¢nih podataka o slucaju
procesa.

Problem neta¢nih podataka o dogadajima procesa 29.2% ispitanika bi uklonilo primenom tehnika
filtriranja putanja/dogadaja, dok bi 27.7% ispitanika primenilo tehnike popravke dnevnika izvrSenja
dogadaja. Tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja koje imaju statisticku zna€ajnu, pozitivnu vezu
sa ovim problemom su tehnike popravke dnevnika i tehnika abstrakcije dogadaja.

Problem neta¢nih podataka o vezi izmedu slu¢aja i dogadaja procesa 32.2% ispitanika bi uklonilo
primenom tehnika filtriranja putanja/dogadaja, dok bi 17.8% ispitanika primenilo tehnike popravke
dnevnika izvrSenja dogadaja. Tehnike c¢iS€enja dnevnika izvrSenja dogadaja koje imaju statistiCku
zna€ajnu, pozitivhu vezu sa ovim problemom su tehnike popravke dnevnika i1 tehnika abstrakcije
dogadaja. Tehnike popravke dnevnika i ugradena obrada podataka imaju statisticki zna¢ajnu, pozitvnu
vezu sa problemom netac¢nih podataka o vezi izmedu slu¢aja 1 dogadaja procesa.

Problem neta¢nih podataka o nazivima aktivnosti 25.7% ispitanika bi uklonilo primenom tehnika
filtriranja putanja/dogadaja, dok bi 19.8% ispitanika primenilo tehnike popravke dnevnika izvrSenja
dogadaja. Dalje, 16.3% ispitanika bi primenilo tehnike vesStacke inteligencije, maSinskog ucenja i
dubokog ucenja, a 15.8% ispitanika bi primenilo abstrakciju dogadaja. Tehnike ciS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja koje imaju statistiCku znacajnu, pozitivhu vezu, slabog intenziteta sa ovim
problemom su tehnike popravke dnevnika i tehnike poravnavanja. Tehnika filtriranja putanja/dogadaja
ima statisticku znacajnu, negativnu vezu slabog intenziteta, dok tehnika ugradene obrade podataka ima
statisticki znaCajnu, pozitivnu vezu umerenog intenziteta.

Problem neta¢nih podataka o atributima slu¢aja i dogadaja, vremenskim odrednicama i resursima
ispitanici najéeS¢e reSavaju primenom tehnika popravke dnevnika izvrSenja 1 filtriranja
putanja/dogadaja. Takode, svi problemi neta¢nih podataka imaju statisticki znacajnu, slabu do umerenu
vezu sa tehnikama popravke dnevnika izvrSenja dogadaja.

Problem nepreciznih podataka o vezi izmedu slucaja procesa i dogadaja koji mu pripadaju
ispitanici u 24.3% slu€ajeva reSavaju primenom tehnika filtriranja putanja/dogadaja, dok u 18.8%
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slu¢ajeva primenjuju tehnike popravke dnevnika. Tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja koje
imaju statisticku znacajnu, pozitivnu vezu sa ovim problemom su tehnike popravke dnevnika, ugradene
obrade podataka, klasterovanja putanja/dogadaja, tehnike poravnavanja i tehnike vestacke inteligencije,
masinskog ucenja i dubokog ucenja.

Problem nepreciznih podataka o nazivu aktivnosti se od strane ispitanika najceSce reSava
primenom tehnika abstrakcije dogadaja (30.7%), tehnika filtriranja putanja/dogadaja (17.8%) 1 popravke
dnevnika (16.3%). Problem nepreciznih podataka o nazivu aktivnosti ima statisticki znacajnu vezu sa
tehnikama vestacke inteligencije, masinskog ucenja i dubokog ucenja, tehnikama popravke dnevnika,
klasterovanjem putanja i ugradenom obradom podataka.

Problem nepreciznih podataka o atributima slucaja i dogadaja ispitanici u 24.3% slucajeva
koriste tehnike filtriranja putanja/dogadaja, u 18.8% slucajeva koriste tehniku klasterovanje putanja, a u
15.3% slucajeva tehnike popravke dnevnika. Problem nepreciznih podataka o atributima slucaja i
dogadaja ima statisti¢ki znacajnu vezu sa tehnikama vestacke inteligencije, masinskog ucenja i dubokog
ucenja, tehnikama popravke dnevnika, klasterovanjem putanja i ugradenom obradom podataka.

Problem nepreciznih podataka o vremenskoj odrednici ispitanici u 33.2% slucajeva reSavaju primenom
tehnika popravke dnevnika, dok u 17.8% slucajeva problem reSavaju primenom tehnika filtriranja
putanje/dogadaja. Problem nepreciznih podataka o atributima slucaja i dogadaja ima statisti¢ki znacajnu,
slabu vezu sa navedenim tehnikama.

Problem nepreciznih podataka o podacima resursa procesa ispitanici u 26.7% sluacejva resavaju
primenom filtriranja putanje/dogadaja, dok u 22.3% slucajeva koriste tehnike vestacke inteligencije,
masinskog ucenja i dubokog ucenja. Problem nepreciznih podataka o podacima resursa procesa ima
statisticki znacajnu vezu sa tehnikama popravke dnevnika, filtriranja putanje/dogadaja, abstrakcije
dogadaja i tehnikama poravnavanja.

Vise od 50% ispitanika bi probleme irelevantnih podataka resilo primenom tehnika filtriranja
putanje/dogadaja, a 42% ispitanika bi primenilo istu tehniku radi ukljanjanja problema velike koli¢ine
podataka, nivoa detaljnosti dogadaja 1 kompleksnosti dnevnika izvrSenja dogadaja. Problem irelevantnih
podataka sluc¢aja i dogadaja ima statisticki znacajnu, pozitvu vezu sa tehnikom ugradene obrade
podataka.
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5. DISKUSIJA REZULTATA ISTRAZIVANJA

U okviru ovog poglavlja predstavljena je analiza izvodenja istrazivanja 1 tumacenje rezultata
istrazivanja u kontekstu znacaja rezultata u oblasti automatskog istrazivanja poslovnih procesa i
teorijskih 1 prakti¢nih implikacija doktorske disertacije. Poglavlje je podeljeno na dva dela kako bi se
predavila diskusija rezultata dva konkurentna istrazivatcka modela, koji odgovaraju na zasebna
istrazivacka pitanja.

5.1. Diskusija rezultata istrazivackog modela I

Prvi deo doktorske disertacije je tezio da odgovori na istrazivacko pitanje: Koji faktori projekata
analize 1 automatskog otkrivanja poslovnih procesa (projektne karakteristike) uti¢u na odabir tipova,
softverskih alata i algoritama/tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa?

Kako bi se postavila pretpostavke o klju¢nim faktorima projekata automatskog otkrivanja
poslovnih procesa i njihovim potencijalnim vezama, izvrSeno je nekoliko sistematskih pregleda
literature. Prvi sistematski pregled literature je imao za cilj da izvr$i eksploratornu analizu primarnih
studija iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kako bi se utvrdilo koje faktore projekata
automatskog otkrivanja poslovnih procesa istrazivaci i autori smatraju znacajnim. Rezultat navedenog
sistematskog pregleda literature, prikazanog u 2.2.1, je pokazao da su potencijalni klju¢ni faktori
istrazivanja tipovi 1 perspektive AOPP-a, grane industrije i vrste poslovnih procesa koji su analizirani,
kao i1 primenjene tehnike automatskog otkrivanja poslovnih procesa unutar odgovarajucih softverskih
alata. Zakljucci predstavljenog pregleda literature o primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa
u industriji su pokazali da se tipovi i perspektive ne primenjuju jednako u svakoj industriji, kao i da se
vrste analiziranih poslovnih procesa razlikuju. Samim tim, u razli¢itim scenarijima su primenjeni
razliciti tipovi, algoritmi, tehnike i softverski alati.

Kako bi se dalje ispitao odnos izmedu klju¢nih faktora primene automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, sproveden je sistematski pregled literature samo u proizvodnoj industriji, gde su
primenjene naprednije statisticke metode kako bi se ispitala njihova povezanost i dodata je varijabla cilj
analize. Rezultati navedenog sistematskog pregleda literature su predstavljeni u potpoglavlju 2.2.2., sa
odgovorima na istrazivacka pitanja i zaklju¢kom da, na posmatranom uzorku, postoji potencijalna veza
1izmedu ciljeva projekata 1 sprovedenih tipova i perspektiva AOPP-a.

Na osnovu predstavljenih teorijskih osnova, definisan je istrazivacki model 1 (Slika 10.
Istrazivacki model 1), sa postavljenih 5 hipoteza. Na osnovu protokola pregleda literature, definisanog
u skladu sa smernicama za izvodenje sistematskih pregleda literature, prikupljene su primarne studije
koje su pruzile podatke za ispitivanje hipoteza istrazivackog modela 1.

5.1.1. Diskusija procedure prikupljanja podataka i deskriptivne statistika varijabli
istrazivackog modela I

Poglavlje 3.1.3. predstavlja bibliografske podatke primarnih studija ukljuc¢enih u istrazivanje,
dok je spisak primarnih studija priloZen kao Prilog A. Moze se zakljuciti da su klju¢ni razlozi za
odbacivanje radova bili slede¢i kriterijumi odbacivanja 1 prihvatanja primarnih studija:

e Znacajan broj radova se nije bavio primenom automatskog otkrivanja poslovnih procesa,
a termin ,,process mining* je bio ukljucen u njihov naslov ili abstrakt. Zakljucuje se da
prilikom primene tehnika iz oblasti istrazivanja i1 eksploatacije podataka u kontekstu
analize procesa, istraZivaci navode termin ,,process mining®, koji se u tom kontekstu ne
odnosi na automatsko otkrivanje poslovnih procesa.

e Velik broj radova prikazuje primenu nove metodologije ili pristupa u oblasti automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, sa primenom nad vestacki generisanim podacima dnevnika
izvrSenja dogadaja. Za potrebe ovog istrazivanja, u obzir su uzeti iskljuc¢ivo podaci nastali
izvrSavanjem poslovnih procesa u stvarnim poslovnim sistemima.
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e Velik broj radova je odbaCen jer autori nisu precizno naveli podatke o varijablama
posmatranim u ovom istrazivanju, poput primenjenih tehnika i algoritama ili koris¢enih
softverskih alata.

e Indeksne baze u kojima je izvrSena pretraga radova u velikoj meri sadrze iste radove, te
je konacni broj primarnih studija iz tog razloga umanjen.

Potpoglavlje 4.1.1. sadrzi rezultate deskriptivne statistike varijabli istrazivackog modela 1.

U pogledu rezultata analize ucestalosti vrste industrije u okviru koje je primenjeno automatsko
otkrivanje poslovnih procesa, rezultati delimi¢no prikazuju oc¢ekivane podatke.

Zdravstvena industrija je vodeca industrija u pogledu primene razlicitih oblasti obrade podataka,
koje teze da otkriju znacajne uvide u poslovanje nekog zdravstvenog sistema. Samim tim, oc¢ekivan je
podatak da je u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa zdravstena industrija na vodec¢em
mestu. Ukoliko se pogleda tabela 60, moze se zakljuciti da je i u periodu izmedu 2009. i 2018. godine
zdravstvena industrija zauzimala najvec¢i udeo u primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Proizvodna industrija je zauzela drugo mesto kao istaknuta industrija u kojoj se primenjuje
automatsko otkrivanje poslovnih procesa. Ukoliko se taj podatak uporedi sa podatkom iz perioda izmedu
2009. 1 2018. godine, gde je proizvodna industrija zauzimala tek peto mesto, moze se zakljuciti da je
postignut izuzetan napredak u ovom polju. Razlog za takav napredak lezi u razvoju Industrije 5.0, ¢iji je
fokus na saradnji izmedu coveka 1 masSina. Sa povecanjem stope automatizacije proizvodnih sistema,
povecao se i broj potencijalnih izvora podataka za formiranje dnevnika izvrSenja dogadaja i samim tim

1 mogucnosti primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

Jos jedna industrija u okviru koje je primec¢en veliki napredak jeste obrazovna industrija, ¢iji je
udeo porastao sa 8.0% na 15.3%. Razlog za to leZi u povecanoj primeni platformi za udaljeno ucenje,
uzrokovano pandemijom koja je trajala od marta 2020. godine do marta 2023. godine. Povecana
ucestalost primene platformi za udaljeno ucenje je povecala i koli¢inu podataka koja je beleZzena o
procesima drzanja nastave, uCenja studenata i polaganja onlajn testova. Samim tim, povecava se i
mogucnost primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

IKT industrija je na ¢etvrtom mestu u odnosu na ostale industrije. Udeo njene zastupljenosti se
nije znacajno promenio u odnosu na prethodni period, s obzirom da se proces razvoja softvera nije u
znacajnoj meri promenio. Takode, moze se zakljuCiti da je interesovanje istrazivaca, uslovljeno
trendovima na trZiStu, u pogledu ove industrije ostalo nepromenjeno. Preostale industrije se nisu
pokazale od velikog znacaja za primenu automatskog otkrivanja poslovnih procesa, sa stabilno niskim
udelom u odnosu na ostale industrije.

Tabela 60. Poredenje zastupljenosti primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u razli¢itim
industrijama 1 vremenskim periodima

Industrija Udeo u % Udeo u %
2019 - 2023 2009 - 2018
Zdravstvo 333 28.0
Proizvodnja 18.8 8.0
Obrazovanje 15.3 8.0
Informaciono-komunikacione tehnologije 13.9 14.0
Javni servisi i usluge 5.6 9.0
Racunovodstvo, kontroling, bankarstvo i osiguranje 4.9 11.0
Logistika 4.2 3.0
Gradevina 3.5 0
Energija 0.7 8
Ukupno 100.0 100.0
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U pogledu rezultata analize ucestalosti postavljenih ciljeva analize, moze se zakljuciti da je
otkrivanje modela procesa 1 unapredenje procesa znacajno zastupljeniji u odnosu na ostale ciljeve.
Ovakav ishod je ocekivan, s obzirom da ovaj cilj obuhvata dva glavna tipa automatskog otkrivanja
poslovnih procesa. U periodu od 2009. do 2021. godine, taj udeo je bio umereno manje znacajan, sa
udelom od 53.0% u odnosu na udeo od 66.0%. Bitno je istaci da su ciljevi predvidanja ponasanja procesa
1 pronalazak anomalija i nepredvidenih okolnosti, iako znacajni u kontekstu analize u svim industrijama,
veoma znacajni u proizvodnoj industriji. Moze se zakljuciti da je razlog za to pogodnost samih
proizvodnih sistema za sprovedenje takve vrste analize, gde je npr. proces proizvodnje visoko
standardizovan i1 automatizovan proces i €iji su informacioni sistemi i razvijeni sa ciljem uocavanja
odstupanja od predvidenog ponasanja. Ciljevi koje se nisu pominjali u proizvodnoj industriji u periodu
od 2009. do 2021. godine, a zastupljeni u svim industrijama u periodu od 2019. do 2023. godine, su
poredenje poslovnih procesa, analiza vremena cekanja, otkrivanje uzroka problema i otkrivanje
poslovnih pravila. Ovi ciljevi su vrlo specificni i pokazuju da su istraziva¢i upoznati sa svim
moguénostima koje pruza automatsko otkrivanje poslovnih procesa i da pocinju da se udaljavaju od
primene iskljucivo standardnih tehnika. Automatizacija poslovnog procesa i analiza resursa su takode
veoma specifi¢ni ciljevi, koji pokazuju da se oblast automatskog otkrivanja poslovnih procesa krece u
dobrom pravcu, ka primenama od veliko znacaja za industrijske sisteme.

Tabela 61. Poredenje zastupljenosti postavljenih ciljeva analize automatskog otkrivanja poslovnih
procesa u razli¢itim vremenskim periodima

Udeo u % Ud?o u%
- . . . Proizvodna
Cilj analize Sve industrije industrija
2019 - 2023 2009 - 2021
Otkrivanje i unapredenje poslovnog procesa 66.0 53.0
Predvidanje ponaSanja procesa 9.0 20.0
Pronalazak anomalija i nepredvidenih aktivnosti 9.0 15.0
Poredenje poslovnih procesa 4.2 0
Analiza vremena ¢ekanja 3.5 0
Analiza promena procesa 2.1 0
Automatizacija poslovnog procesa 2.1 2.5
Analiza resursa 2.1 2.5
Otkrivanje uzroka problema 1.4 0
Otkrivanje poslovnih pravila 0.7 0
Ukupno 100.0 100.0

Velika raznovrsnost poslovnih procesa, sa izdvojenih 42 razli¢ita poslovna procesa u Tabela 23,
pokazuje da automatsko otkrivanje poslovnih procesa ima Siroku moguénost primene. lako su navedeni
poslovni procesi vrlo razli€iti, neki od njih se mogu posmatrati kroz industrije u kojima su analizirani.
Na primer, u okviru zdravstvene industrije, dominantam poslovni proces je putanja pacijenta, jer on nosi
najveci udeo troSkova koji se javljaju prilikom leCenja pacijenata. Unapredenjem ovog poslovnog
procesa, zdravstveni sistemi mogu da steknu uvid rada zadravstvenih radnika i da uoce aktivnosti koje
povecavaju nezadovoljstvo pacijenata i smanjuju efikasnost rada zapsolenih. Takode, dnevnik izvrSenja
dogadaja za putanju pacijenta je moguce lako kreirati ekstrakcijom podataka iz informacionog sistema
bolnice. U proizvodnoj industriji, proces od najveceg znacaja je proizvodni proces, takode iz razloga
umanjenja troSkova proizvodnje unapredenjem performansi proizvodnog procesa i umanjenjem
devijacija i1 nepredvidenih okolnosti. Proces ucenja i1 proces izrade softvera su takode dominantni u
svojim industrijama, odnosno u obrazovnoj i IKT industriji, iz razloga §to predstavljaju klju¢ne poslovne
procese. Poslovni proces koji se analirao u velikom broju primanrih studija, a nije usko vezan za
specificnu industriju, je proces ponaSanja korisnika nekog informacionog sistema. Znacaj ovog
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poslovnog procesa proizilazi iz potrebe da se razume koriS¢enje informacionih tehnologija u svim
industrijama kako bi se sami informacioni sistemi prilagodili korisnicima.

U pogledu poredenja zastupljenosti primene tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
razli¢itim vremenskim periodima predsatvljenim u tabeli 62, moze se zakljuciti da su dva osnovna tipa
automatskog otkrivanja poslovnih procesa zastupljena u jednakoj meri. Otkrivanje poslovnog procesa je
ocekivano najznacajniji tip, s obzirom da on podrazumeva osnovnu namenu automatskog otkrivanja
poslovnih procesa. Unapredenje poslovnih procesa je uvek usko povezano sa otkrivanjem samog modela
procesa iz razloga §to vecina softverkih alata ima tehnike koje raCunaju metrike oba tipa automatskog
otkrivanja poslovnih procesa u isto vreme. Takode, vrlo je jednostavno proSiriti model procesa sa
metrikama performansi procesa kako bi se izvrSilo i njegovo unapredenje. Provera usaglasenosti je tip
poslovnog procesa koji se Cesto izvrSava nezavisno od prva dva tipa automatskog otkrivanja poslovnih
procesa. Takode, moze se zakljuciti da se ovaj tip u manjoj meri izvrSava u periodu izmedu 2019. 1 2023
godine nego u prethodnom periodu. Analiza druStvenih mreza nema velik znacaj u oblasti, iz razloga Sto
postoje i druge oblasti koje podrzavaju ovakav vid analize i istrazivaci ne postavljaju ciljeve koji
zahtevaju analizu druStvenih mreza. Ono $to je veoma znacajno je uvodenje prediktivnog automatskog
otkrivanja poslovnih procesa kao novog tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa, §to je u skladu
sa najnovijom literaturom iz oblasti 1 ukazuje na rastuéi znacaj predikcije u analizi poslovnih procesa.

Tabela 62. Poredenje zastupljenosti primene tipova automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
razli¢itim vremenskim periodima

. Udeo u % Udeo u %
Tip AOPP 2019 - 2023 2009 - 2018
Otkrivanje poslovnog procesa 95.1 100.0
Unapredjenje poslovnog procesa 76.4 60.0
Provera usaglaSenosti 18.7 42.0
Analiza drustvenih mreza 9.0 0
Prediktivno AOPP 5.5 0

Posmatranjem rezultata deskriptivne statistike u pogledu softverskih alata, algoritama 1 tehnika,
vrlo jasno se uocavaju tendencije u njihovoj primeni. U pogledu otkrivanja poslovnih procesa i
unapredenja poslovnih procesa, istrazivaci skoro isklju¢ivo primenjuju softverske alata ProM, Disco 1
Celonis, kao 1 algoritme fazi algoritam, induktivni algoritam, heuristic¢ki algoritam i ugradene tehnike
alata Celonis. U poredenju sa istrazivanjem primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
prethodnom periodu (2009 - 2018. godine), moZe se zakljuciti da su fazi algoritam, induktivni algoritam
1 heuristicki algoritam, kao 1 alati ProM i1 Disco 1 dalje najznacajnji. Medutim, u periodu od 2019. do
2023. godine znaajan udeo na trziStu uzima i Celonis. Celonis je komercijalni softverski alat koji se
koristi u primeni u velikim industrijskim sistemima 1 koji ukazuje na Sirenje 1 zrelost automatskog
otkrivanja poslovnih procesa kao oblasti obrade podataka. Analizirane pridruzene tehnologije pokazuju
da je zarad kompletnije primene i1 postizanja specifi¢nih ciljeva analize automatskog otkrivanja
poslovnih procesa korisno primeniti i tehnike masinskog ucenja i istraZivanja i eksploatacije podataka.

5.1.2. Diskusija rezultata ispitivanja hipoteza istraZivackog modela I

Istrazivacki model 1 sadrzi klju¢ne faktore projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa
1 hipoteze koje prepostavljaju postajanje veza izmedu tih faktora odnosno varijabli istrazivanja. U
nastavku je dat komentar na rezultate ispitanih hipoteza predstavljenih u 4.1.2.

H1: Vrsta industrije ima povezanost sa vrstom poslovnog procesa koji se analizira putem
automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Navedena hipoteza H1 je ispitana primenom FiSerovog egzaktnog testa i na osnovu rezultata
testa je prihvac¢ena. Stoga, moze se zakljuciti da odredeni poslovni procesi koji su analizirani u okviru
primarnih studija istrazivackog modela 1 pripadaju odredenim industrijskim sistemima. Odnosno, u
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okviru svakog posmatranog industrijskog sistema, postoje poslovni procesi koji mu pripadaju. Potrebno
je naglasiti da u prethodnim istrazivanjima ne postoje rezultati ispitivanja veze izmedu vrste industrije 1
poslovnih procesa.

U pogledu istrazivanja ove doktorske disertacije, prihvatanje hipoteze H1 sugeriSe da je
industrija klju¢ni faktor projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa, koji treba da bude uzet u
obzir prilikom planiranja i izvodenja automatskog otkrivanja poslovnih procesa. U Sirem kontekstu,
potvrdivanje povezanosti izmedu vrste industrije 1 vrste poslovnih procesa upucuje na nekoliko
prakti¢nih implikacija. Pre svega, menadzment organizacija koje se bave analizom poslovnih procesa
kako bi unapredile poslovanje, moze da donosi strateSke odluke na osnovu informacije o tome koji
poslovni procesi du od velikog znacaja za odredenu industriju. Takode, ukoliko se utvrde klju¢ni
poslovni procesi neke industrije, moguce je alocirati resurse kako bi se optimizovali poslovni procesi
koji stvaraju dodatu vrednost organizaciji.

H2: Vrsta industrije ima povezanost sa ciljem istrazivanja

Navedena hipoteza H2 je ispitana primenom FiSerovog egzaktnog testa i na osnovu rezultata
testa je prihvacena. Stoga, moze se zakljuciti da su odredeni ciljevi istraZivanja povezani sa vrstom
industrije u okviru koje su postavljeni. Potrebno je naglasiti da u prethodnim istrazivanjima ne postoje
rezultati ispitivanja veze izmedu vrste industrije 1 cilja istrazivanja u nekoj oblasti.

U pogledu istrazivanja ove doktorske disertacije, prihvatanje hipoteze H2 sugerise da je cilj
analize klju¢ni faktor projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa, koji treba da bude uzet u
obzir prilikom planiranja i izvodenja automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Takode, sti¢u se uslovi
za definisanje smernica za odabir tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa, na osnovu industrije u
kojoj se istrazivanje odvija i postavljenog cilja istrazivanja. U Sirem kontekstu, poravnavanje projekata
analize poslovnih procesa unutar odredene industrije sa ciljevima analize koji su odredeni kao klju¢ni
za tu industriju donosi nekoliko prakti¢nih implikacija za menadzere projekata, poput povecanog znacaja
1 vrednosti analize. Takode, utvrdivanje veze izmedu industrije i cilja analize mozZe da pomogne prilikom
procesa prikupljanja i prioritizacije podataka za analizu poslovnih procesa.

H3: Cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa ima povezanost sa vrstom poslovnog
procesa koji se analizira

Navedena hipoteza H3 je ispitana primenom FiSerovog egzaktnog testa i na osnovu rezultata
testa je odbacena. Stoga, moze se zakljuciti da ne postoji povezanost izmedu cilja analize 1 vrste
poslovnog procesa koji se analizira. Odnosno, razli¢iti poslovni procesi mogu biti analizirani sa
razli¢itim ciljevima analize. Razlog za nepostojanje veze izmedu ove dve varijable moze biti u tome $to
su identifikovana 42 razli¢ita poslovna procesa, gde se velik broj poslovnih procesa pojavljuje samo
jednom. Potrebno je naglasiti da u prethodnim istrazivanjima ne postoje rezultati ispitivanja veze izmedu
cilja analize 1 vrste poslovnog procesa. S obzirom na odbacivanje hipoteze H3, vrsta poslovnog procesa
nije uvrStena u smernice za odabir tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa u zavisnosti od
scenarija u kojem se analiza odvija.

H4: Cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa ima povezanost sa tipom automatskog
otkrivanja poslovnih procesa

Navedena hipoteza H4 je ispitana primenom Hi-kvadrat testa i na osnovu rezultata testa je
prihvacena. Stoga, moZe se zakljuciti da su odredeni ciljevi istraZivanja povezani sa tipom automatskog
otkrivanja poslovnih procesa koji je primenjen. Potrebno je naglasiti da u prethodnim istrazivanjima ne
postoje rezultati ispitivanja veze izmedu cilja istrazivanja i primenjenog tipa automatskog otkrivanja
poslovnih procesa.

U pogledu istrazivanja ove doktorske disertacije, prihvatanje hipoteze H4 sugeriSe da je tip
automatskog otkrivanja poslovnih procesa takode kljucni faktor projekata automatskog otkrivanja
poslovnih procesa i time se sti¢u uslovi za definisanje smernica za odabir tipa automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, na osnovu industrije u kojoj se istrazivanje odvija i postavljenog cilja istrazivanja. U
Sirem kontekstu, dokazivanje postojanja veze izmedu cilja analize i1 tipa automatskog otkrivanja
poslovnog procesa podrazumeva nekoliko prakti¢nih implikacija za istrazivae i1 praktikante, kao 1 za
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menadzere projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Naime, osigurava se da je pristup
analizi poslovnih procesa uskladen sa ciljom analize i omogucava se blagovremena alokacija resursa
potrebnih za izvodenje odredenog tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

HS: Cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa ima povezanost sa primenjenim
algoritmima i tehnikama

Kako bi se ispitala hipoteza HS, bilo je potrebno sprovesti nekoliko nezavisnih FiSerovih
egzaktnih testova, kao bi se ispitale sledece povezanosti:

cilj analize < algoritmi za otkrivanje poslovnih procesa;
cilj analize < tehnike unapredenja poslovnih procesa;
cilj analize < tehnike provere usaglasenosti procesa;
cilj analize «» tehnike analize druStvenih mreza i

e cilj analize <> tehnike predvidanja.

Na osnovu potvrdenih navedenih veza, hipoteza HS je prihvadena. MozZe se zakljuciti da cilj
analize uti¢e na odluke praktikanata automatskog otkrivanja poslovnih procesa prilikom odabira
algoritma ili tehnike koje ¢e primeniti u zavisnosti od tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa
koji se sprovodi. Medutim, s obzirom da je deskriptivnom analizom varijabli istrazivackog modela
ustanovljeno da kod svakog tipa automatskog otkrivanja poslovnih procesa postoji mali broj
dominantnih algoritama i tehnika koje se koriste, one nece biti direktno ukljucene u tabelu sa smernicama
za odabir nacina izvodenja automatskog otkrivanja poslovnih procesa, ve¢ kao zasebna tabela sa
smernicama za odabir algoritma i tehnike automatskog otkrivanja poslovnih procesa u zavisnosti od tipa
automatskog otkrivanja poslovnih procesa koji se primenjuje, nastale na osnovu deskriptivne statistike
posmatranih varijabli primarnih studija. Dominantni algoritmi i tehnike su, ¢e stoga biti naglaseni kao
dodatak samim smernicama.

Potrebno je naglasiti da ne postoji prethodno istrazivanje koje se bavi analizom veze izmedu cilja
analize 1 primenjenih algoritama i tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

5.1.3. Smernice za planiranje i izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih
procesa u zavisnosti od vrste industrije i cilja analize

Na osnovu prihvacenih hipoteza o povezanosti vrste industrije sa ciljem analize i cilja analize sa
tipovima automatskog otkrivanja poslovnih procesa 1 odgovaraju¢im algoritmima i tehnikama, kao 1 na
osnovu tabele kontingencije odnosa izmedu vrste proizvodnje, cilja analize i tipa automatskog otkrivanja
poslovnih procesa, definisane su smernice za planiranje i1 izvodenje projekata automatskog otkrivanja
poslovnih procesa. Scenario u okviru kojeg se izvrSava projekat analize poslovnog procesa definisan je
u odnosu na industriju i cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa. U zavisnosti od scenarija,
tabela 63. prikazuje rangirane tipove automatskog otkrivanja poslovnih procesa, koji se mogu uspesno
primeniti kako bi se ostvario cilj analize automatskog otkrivanja poslovnih procesa, gde rang 1
predstavlja tehniku najviseg prioriteta odredenog na osnovu procenta iz Tabela 59.

Tabela 63. Smernice za planiranje i izvodenje projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
zavisnosti od vrste industrije i cilja analize

Tipovi automatskog otkrivanja poslovnih procesa

Rang
Industrija Cilj analize | 2 3 4 5
Otkrivanje 1 Otkrivanje Unapredenje Provera  Predikfivno Analiza
unapredenje poslovnog  poslovnog usaglasenosti  AOPP drustvenih
Proizvodnja poslovnog procesa  procesa procesa mreza
Pronalazak Otkrivanje Unapredenje = Provera
anomalija i poslovnog poslovnog usaglasenosti / /
nepredvidenih procesa procesa
aktivnosti
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. Otkrivanje Unapredenje
Analiza vremena
y . poslovnog  poslovnog / /
cekanja
procesa procesa
Predvidanje Otkrivanje Unapredenje Prediktivno AI}ahza.
. . poslovnog  poslovnog drustvenih
ponasanja procesa AQOPP N
procesa procesa mreza
Automatizacija Otkrivanje Unapredenje
poslovnog  poslovnog / /
poslovnog procesa
procesa procesa
Otkrivanje Unapredenje
i ., poslovnog / / /
poslovnih pravila
procesa
. Otkrivanje
Analiza promena
procesa poslovnog / / /
procesa
Otkrivanje 1 Otkrivanje Unapredenje = Provera Analiza
unapredenje poslovnog poslovnog usaglasenosti drustvenih
poslovnog procesa  procesa procesa mreza
. Otkrivanje Unapredenje = Provera
Poredenje y -
. poslovnog poslovnog usaglasenosti /
poslovnih procesa
procesa procesa
Predvidanje O(Eg(l)‘\/;rge Uri)aslif)e\:/c';eonje Prediktivno /
ponasanja procesa p £ P & AQOPP
Zdravstvo procesa procesa
Otkrivanje Unapredenje = Analiza
Analiza resursa  poslovnog poslovnog  drustvenih /
procesa procesa mreza
. Otkrivanje Unapredenje
Analiza vremena oslovno oslovno / /
¢ekanja p £ P £
procesa procesa
. Otkrivanje Unapredenje
Analiza promena
poslovnog  poslovnog / /
procesa
procesa procesa
Otkrivanje 1 Otkrivanje Unapredenje
unapredenje poslovnog poslovnog Provera .
usaglasenosti
poslovnog procesa  procesa procesa
Otkrivanje uzroka Otkrivanje Unapredenje
poslovnog  poslovnog / /
problema
procesa procesa
Predvidanje Otkrivanje Provera
. . poslovnog N . /
~ ponasanja procesa procesa usaglasenosti
Obrazovanje Pronalazak Otkrivanje Unapredenje
anomalija i poslovnog poslovnog / /
nepredvidenih procesa procesa
aktivnosti
Automatizacija Otkrivanje
poslovnog / / /
poslovnog procesa
procesa
Poredenie Otkrivanje Unapredenje
. poslovnog  poslovnog / /
poslovnih procesa
procesa procesa
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Otkrivanje i Otkrivanje Unapredenje = Analiza
unapredenje poslovnog poslovnog  drustvenih /
poslovnog procesa  procesa procesa mreza
Predvidanje Otkrivanje Prediktivno
. . poslovnog / /
ponasanja procesa procesa AOPP
Raﬁgﬁg\gfiiswo’ Pronalazak Otkrivanje Unapredenje
bankars tvc%’i anomalija i poslovnog  poslovnog / /
. . nepredvidenih procesa procesa
osiguranje : .
aktivnosti
Automatizacija Otkrivanje
poslovnog / / /
poslovnog procesa
procesa
. Otkrivanje Unapredenje = Provera
Poredenje y :
i poslovnog poslovnog usaglasenosti /
poslovnih procesa
procesa procesa
Otkrivanje i Otkrivanje Unapredenje  Provera Analiza
unapredenje poslovnog poslovnog usaglasenosti drusStvenih
poslovnog procesa  procesa procesa mreza
Informaciono- Pronalazak Otkrivanje Unapredenje  Provera
komunikacione anomalija i poslovnog poslovnog usaglasenosti /
tehnologije nepredvidenih procesa procesa
aktivnosti
Predvidanje Otkrivanje
. poslovnog / / /
ponasanja procesa
procesa
Otkrivanje 1 Otkrivanje Unapredenje
unapredenje poslovnog  poslovnog 0 0
poslovnog procesa  procesa procesa
Analiza promena Ogl;lr(l)\\/;rge Provera / /
Logistika procesa p & usaglaSenosti
procesa
Predvidanje  Prediktivno / / /
ponasanja procesa  AOPP
Otkrivanje Unapredenje = Provera
Analiza resursa  poslovnog poslovnog usaglaSenosti /
procesa procesa
Otkrivanje 1 Otkrivanje Unapredenje = Provera
unapredenje poslovnog poslovnog usaglasenosti /
poslovnog procesa  procesa procesa
Javni servisii Otkrivanje uzroka Ur;e;[;ge\ii)nj ¢ / / /
usluge problema p g
procesa
Pronalazak Otkrivanje Unapredenje .
anomalija i oslovno oslovno Analiza
at POSIOVNOg — POSIOVIOE 4 <tvenih /
nepredvidenih procesa procesa y
. . mreza
aktivnosti
Otkrivanje 1 Otkrivanje Unapredenje = Analiza
. N . Provera
unapredenje poslovnog poslovnog  drustvenih y .
y usaglasenosti
Gradevina poslovnog procesa  procesa procesa mreza
Predvidanje Prediktivno Otkrivanje - Unapredenje
.. poslovnog  poslovnog /
ponasanja procesa AOP
procesa procesa
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Otkrivanje i Otkrivanje Unapredenje = Provera Analiza
Energija unapredenje poslovnog poslovnog usaglaSenosti drustvenih /
poslovnog procesa  procesa procesa mreza

Potrebno je napomenuti da smernice ukljucuju i tabelu 64, gde su pruzene smernice za odabir
algoritma i tehnike automatskog otkrivanja poslovnih procesa u zavisnosti od tipa automatskog
otkrivanja poslovnih procesa koji se primenjuje, nastale na osnovu deskriptivne statistike posmatranih
varijabli primarnih studija.

Tabela 64. Smernice za odabir algoritma i tehnike razli¢itih tipova automatskog otkrivanja poslovnih

procesa
Algoritmi i tehnike
Tip AOPP Rang
1 2 3 4
Celonis
Otkrivanje poslovnog procesa Fazi algoritam Induk‘t Vi Heur1§t10k1 algo.rltar.n
algoritam algoritam otkrivanja
procesa
Celonis
. . ) Heuristicki Induktivni tehnike
Unapredjenje poslovnog procesa  Fazi algoritam ) ) )
algoritam algoritam unapredenja
procesa
ProM dodatak
Provera usaglaSenosti za proveru / / /
usaglasenosti
ProM dodatak
Analiza drustvenih mreZa " ajnahz‘u / / /
drustvenih
mreza
Diskretna LSTM
Prediktivno AOPP Bajezove mreze  simulacija neuronske /
dogadaja mreze
5.2. Diskusija rezultata istrazivackog modela 11

Drugi deo doktorske disertacije je tezio da odgovori na istrazivaCko pitanje: Koje tehnike
¢iS¢enja treba da se primene na dnevnik izvrSenja dogadaja u zavisnosti od problema kvaliteta podataka?

Kako bi se ispitali problemi kvaliteta podataka koji se javljaju u dnevnicima izvrSenja dogadaja,
izvrSen je pregled literature koji je izvrSio sintezu svih problema kvaliteta i obrazaca imperfekcije
definisanih u literaturi. Zatim je izvrSen sistematski pregled literature tehnika ciS€enja dnevnika
izvrSenja dogadaja koji se primenjuju kako bi se problemi kvaliteta podataka umanjili ili uklonili.

Na osnovu uvida u teorijske osnove, razvijen je istrazivacki model 2 koji sadrzi jednu hipotezu
0 postojanju mogucnosti da se na osnovu odredenog problema kvaliteta podataka odredi pogodna
tehnika za reSavanje tog problema. Prikupljanje podataka za testiranje navedene hipoteze je sprovedeno
putem upitnika, ispitivanjem istrazivaca i praktikanata iz oblasti automatskog otkrivanja poslovnih
procesa. Rezultati analize podataka prikupljenih uptnikom se dalje mogu tumaciti kako bi se stekao
znacajniji uvid i definisale smernice za planiranje i izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za
analizu.
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5.2.1. Diskusija razvoja mernog instrumenta i demografije ispitanika

Upitnik je, kao merni instrument istrazivackog modela 2, definisan na osnovu posmatrane dve
dimenzije: problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Na osnovu
izvrSenih pregleda literature, utvrdene su stavke upitnika koje odreduju dimenzije istrazivanja. Upitnik
je sadrzao demografska pitanja o ispitanicima, pitanja o znacaju i uCestalosti primene problema kvaliteta
podataka i tehnika CiS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao 1 pitanje o odabiru tehnike ¢iscenja u
zavisnosti od problema kvaliteta podataka.

Prilikom deskriptivne statistiCke analize demografskih karakteristika ispitanika, doneti su
znacajni zakljucci o stanju u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Pre svega, interesantno
je zakljuciti da se viSe od pola ispitanika bavi automatskim otkrivanjem poslovnih procesu u periodu 1
- 5 godina, Sto pokazuje da se tek u poslednjih 5 godina javlja povecano interesovanje i potreba na trzistu
rada. Takode, s obzirom da automatsko otkrivanje poslovnih procesa potice sa Tehnoloskog univerziteta
u Ajndhovenu, kao oblast se prvo primenjivala na univerzitetima u Evropi. Stoga je bilo znacajno ispitati
da 1i, nakon 10 godina postojanja oblasti, postoji razlika u pogledu uloge koju ispitanici imaju i
vremenskog periodom kojim se bave automatskim otkrivanjem poslovnih procesa. Rezultat Hi-kvadrat
testa je pokazao da postoji statisticki znacajna razlika, gde vecina istrazivaca ima znacajno iskustvo u
automatskom otkrivanju poslovnih procesa, koje traje viSe od 10 godina. S druge strane, vecina
prakticara ima iskustvo od 1-5 godina, $to potvrduje da je primena procesnog rudarstva u komercijalnim
projektima joS uvek nova i da se Siri.

Veliki broj ucesnika trenutno radi u Evropi (71%), kao Sto se i ocekivalo, iz razloga $to
automatsko otkrivanje poslovnih procesa potice sa TehnoloSkog univerziteta u Ajndhovenu. Shodno
tome, tamo je razvijen prvi istaknuti alat za automatsko otkrivanje poslovnih procesa. ProM je trenutno
drugi najcesce koriS¢eni softverski alat za automatsko otkrivanje poslovnih procesa uopste i treci
najces¢e koriS¢eni softverski alat za CiS¢enje dnevnika izvrSenja dogadaja, §to znaci da i dalje ima
znacajan udeo na trziStu softverskih alata. Medutim, Nemacka trenutno zapoSljava najvise prakticara i
istrazivaCa procesnog rudarstva, S$to je posledica komercijalnog uspeha Celonis alata za automatsko
otkrivanje poslovnih procesa. Celonis ima sediSte u Minhenu 1 €esto je koriS¢eni softver za automatsko
otkrivanje poslovnih procesa i ¢iS¢enje dnevnika izvrSenja dogadaja. Nemacka takode ima visoko
kvalitetan sistem obrazovanja i istrazivanja, pri ¢emu se automatsko otkrivanje poslovnih procesa
proucava na univerzitetima i u istraziva¢kim centrima, stvaraju¢i veliki broj istraziva¢a automatskog
otkrivanja poslovnih procesa. S obzirom na softverske alate, PM4Py se moZe istaci kao alat koji se ¢esto
koristi za pripremnu obradu podataka o dogadajima, kao 1 za otkrivanje 1 poboljSanje procesa.

Zanimanje ispitanika je zanimljiva tema, poSto je automatsko otkrivanje poslovnih procesa
disciplina u nastajanju 1 poslednjih godina se primenjuje u industriji. Zanimljivo je primetiti da su
postojeca zanimanja u domenu racunarskih nauka, kao Sto su analitiar podataka, nau¢nik podataka i
softverski inzenjer, veoma trazena u oblasti automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Veliki broj
analiti¢ara podataka i nau¢nika podataka potvrduje da je kvalitet podataka prepoznat kao kljucni aspekt
projekata automatsko otkrivanje poslovnih procesa. Stavise, analitiGar automatskog otkrivanja poslovnih
procesa je nova pozicija koja se nudi mladim prakti¢arima u organizacijama fokusiranim na upravljanje
poslovnim procesima i konsalting, §to pokazuje da se trziSte automatskog otkrivanja poslovnih procesa
Siri 1 dobija na znacaju.

Kako bi ispitale razlike izmedu uloge ispitanika i odabira softverskog alata za primenu
automatskog otkrivanja poslovnih procesa i softverskih alata za obradu podataka, primenjen je Hi-
kvadrat test nezavisnosti, gde je zakljuCeno da istrazivaci, viSe nego druge grupe, koriste alate ProM,
Fluxicon Disco 1 Apromore. Ovaj podatak je znacaj iz razloga Sto se stice uvid u to da istrazivaci koriste
prve softverske alate iz oblasti, koji su razvijeni na univerzitetima. Ovi softverski alati sadrze same
algoritme 1 tehnike koji su istrazivaci razvili i pruzaju Sirok spektar razli€itih, vrlo specifi¢nih analiza.
Sa druge strane, praktikanti dominantno koriste komercijalni alat Celonis, koji ima ugradene algoritme
1 tehnike obrade podataka i analize poslovnih procesa i gde se ne zahteva od korisnika da razume logiku
tehnologije koja se korsiti za analizu.
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5.2.2. Diskusija analize znacaja i ucestalosti problema kvaliteta podataka i tehnika
¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Znacaj i uCestalost problema kvaliteta podataka se najbolje mogu diskutovati kroz rezultate IPA
analize. IPA analiza o percipiranom znacaju i ucCestalosti susreta sa problemima kvaliteta podataka
dnevnika dogadaja je pre svega ukazala na najvaznije probleme kvaliteta podataka, odnosno probleme
svrstane u kvadrant ,,Visok prioritet”. Ocekivano, problemi koji se ovde javljaju su problem
nedostajuc¢ih podataka o dogadajima, koji dovodi do pojave obrasca rastrkanog dogadaja, i problem
nedostajuc¢ih podataka o vezi izmedu dogadaja i slucaja procesa, koji dovodi do pojave obrasca
neuhvatljivog slucaja. Oba problema su veoma visokog stepena znacajnosti, jer obrazac rastrkanog
dogadaja implicira da su psotoje dogadaji koji su izvrSeni u procesu, ali su u dnevniku izvrSenja dogadaja
zabelezeni tako da nisu jasno uocljivi. Na osnovu takvog dnevnika izvrSenja dogadaja se modeluje
poslovni proces koji ne sadrzi sve aktivnosti realnog sistema. Obrazac neuhvatljivog slucaja stvara jo$
uticajnije probleme na rezultate analize, jer se zbog njegovog postojanja u dnevniku izvrSenja dogadaja
ne ispunjava osnovna pretpostava analize, a to je da svaki dogadaj pripada odredenom slucaju procesa.

Takode, problem kvaliteta visokog prioriteta su oni koji se ti€u neta¢nih i nepreciznih vremenskih
odrenica. Ovaj rezultat je takode ocekivan, jer vremenske odrednice direktno uti¢u na strukturu i tok
dogadaja jednog modela procesa. Vremenske odrednice su €est problem kvaliteta podataka dnevnika
izvrSenja dogadaja, jer se Cesto generiSu na osnovu senzora i uredaja, koji mogu da budu u otkazu ili da
su konfigurisani tako da ne beleze vreme izvrSavanje aktivnosti niskog nivoa detaljnosti. Problemi sa
nedostajuc¢im, neta¢nim ili nepreciznim vremenskim odrednicama imaju znacajne implikacije na analizu
podataka i1 tumacenje rezultata automatskog otkrivanja poslovnih procesa. Shodno tome, postaje
izazovno odrediti tacan redosled dogadaja, a svaka analiza ufinka zasnovana na vremenu postaje
nepouzdana. Ucesnici su bili svesni ovih implikacija i shodno tome ocenili vaznost ovog problema
kvaliteta podataka. Takode, verovatnoc¢a greske je velika i u sluajevima kada se vreme izvrSavanja
aktivnosti unosi od strane korisnika informacionog sistema. Problem velikih koli¢ina podataka i
kompleksnosti podataka, kao 1 razli¢itog nivoa detaljnosti aktivnosti je takode percipiran kao problem
visokog prioriteta, jer informacioni sistemi generiSu velike koli¢ine podataka o izvr§avanju aktivnosti.

Ucestalost problema kvaliteta podataka koji se susrecu razlikuje se od percipirane vaznosti, 1 zato
je IPA matrica dala znacajna zapazanja. Kvadrant ,,nizak prioritet* sadrzi probleme kvaliteta podataka
koji se smatraju irelevantnim 1 koji se ¢esto susrecu, na primer, neprecizni 1 netani nazivi aktivnosti,
neprecizni 1 netacni atributi sluaja/dogadaja, netacni podaci u vezi sa resursima i neprecizni podaci o
odnosu izmedu sluc¢ajeva i dogadaja. Zakljucak je da ova pitanja kvaliteta podataka ne bi trebalo da budu
u fokusu istraZivanja ili poboljSanja i da je rad na njihovim reSenjima manje znacajan od drugih pitanja
kvaliteta podataka. Zanimljivo je primetiti da prkanti 1 istrazivaci smatraju da su nazivi i oznake naziva
aktivnosti manje vazni, iako zagadene i iskrivljeni nazivi aktivnosti mogu dovesti do modelovanja duplih
dogadaja. Njihova kategorizacija u kvadrant ,,nizak prioritet” je veca jer se ne susrecu Cesto, a njihov
znacaj je nesto ispod proseka.

Kvadrant ,, Tako nastavi* sadrzi probleme sa kvalitetom podataka koji se smatraju vaznim, ali se
ne susrecu Cesto. PoSto je poZeljno svesti na minimum pojavu problema kvaliteta podataka, ovaj
kvadrant sadrzi pitanja koja bi trebalo da budu u umerenom fokusu daljih istrazivanja. Pomenuti
problemi sa kvalitetom podataka su nedsitaju¢a vremenska oznaka i netac¢ani podaci o sluc¢aju procesa,
dogadaja i odnosa izmedu njih. S druge strane, kvadrant ,,Srednji prioritet* sadrzi Cesta, ali manje vazna
pitanja. PoSto ih uc€esnici ne percipiraju kao vazne, ne zahtevaju dodatni fokus. Pomenuti problemi
kvaliteta podataka su irelevantni podaci o slu¢aju i dogadaju, nedostaju¢i podaci o resursima i
nedostajudi atributi slucaja/dogadaja. Irelevantni podaci o resursima se smatraju nevaznim, jer nisu
neophodni za sprovodenje tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

IPA analiza je obavljena i za tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Nekoliko kategorija
tehnika ciS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, tj. tehnike popravke dnevnika podataka, tehnike
masinskog ucenja, vestacke inteligencije 1 istrazivanja i eksploatacije podataka i tehnike zasnovane na
poravnanju, nalaze se u kvadrantu ,,nizak prioriteta®, Sto znaci da se smatraju manje vaznim i ne koriste
se ¢esto. Razlog za mali znacaj koji im ispitanici pridaju moze biti u tome $to su one specificne tehnike
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obrade podataka, Cija upotreba nije jednostavna i sa kojima nisu svi ispitanici upoznati. Kvadrant
,srednji prioritet” ne sadrzi nikakve tehnike, Sto znaci da ispitanici ne koriste tehnike koje ne smatraju
vaznim. Klasterovanje putanja, filtriranje putanja/dogadaja i apstrakcija dogadaja su tehnike koje se
pravilno primenjuju, posto se smatraju vaznim i ¢esto se primenjuju. Kvadrant ,,visok prioritet* treba da
sadrzi problemati¢ne primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, gde su neke tehnike vazne,
ali se ne primenjuju. Medutim, takve tehnike ne postoje, Sto znaci da su istrazivaci i praktikanti svesni
znacaja odredenih tehnika i da ih primenjuju u skladu sa tim.

U pogledu dodatnih analiza koje se ti¢u znacaja i ucestalosti problema kvaliteta podataka, analiza
varijansi je pruzila zanimljiva zapazanja. Pokazalo se da postoji razlika izmedi ispitanika razli¢itih uloga
u pogledu znacaja koji pridaju problemima kvaliteta podataka. Naime, praktikanti smatraju manje
znacajnim od ostalih uloga probleme neta¢nih podataka o vezi dogadaja i slucaja i sve vrste problema
koji se ti¢u naziva aktivnosti. Navedeni problemi kategorisani kao visokog prioriteta od strane ukupnog
broja ispitanika, te se zakljuCuje da praktikanti nemaju dovoljno znanja o znaCaju, maifestaciji i uticaju
samih problema kvaliteta podataka na rezultate analize procesa. Ovo zapazanje se moze povezati sa
¢injenicom da praktikanti u velikoj meri koriste softverski alat Celonis, koji ne zahteva ekstenzivno
razumevanje same pripreme podataka za analizu i pozadinske logike tehnika automatskog otkrivanja
poslovnih procesa. Takode, moZe se napraviti veza i sa njithovim isustvom koje je uglavnom u kategoriji
1-5 godina. Dalje, u pogledu ucestalosti susreta razli€itih uloga sa problemima kvaliteta podataka,
analiza varijansi je pokazala da ispitanici koji pripadaju grupi istrazivaca i praktikanata mnogo ¢eSce
susrec¢u raznolike probleme kvaliteta podataka, nego samo istrazivaci ili samo praktikanti. Moze se
zakljuciti da ispitanici koji pripadaju toj grupi imaju najraznovrsnije i najpotpunije znanje iz oblasti
automatskog otkrivanja poslovnih procesa.

U pogledu dodatnih analiza koje se ti€u znac¢aja 1 u€estalosti primene tehnika ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja, analiza varijansi je pruzila zanimljiva zapazanja. Pokazalo se da postoji razlika
izmedu ispitanika razli¢itih uloga u pogledu znacaja koji pridaju problemima kvaliteta podataka. Naime,
istraziva¢i manji znacaj nekgo ostale grupe pridaju ugradenim tehnikama obrade podataka. Ove tehnike
su ugradene u algortime koji otkrivaju modele procesa i mogucnosti su im ograni¢ene, u smislu da
omogucavaju filtriranje aktivnosti samo na osnovu njihove frekvencije pojavljivanja i frekvencije
njihovih veza sa drugim aktivnostima, ¢ine¢i ih jednostavnim za koriS¢enje. IstraZivaci su ipak viSe
naklonjeni kompleksnijim tehnikama ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja nego praktikanti, koji ne
pridaju znagaj kompleksnijim tehnikama poput abstrakcije dogadaja i klasterovanja putanja. Sto se tice
ucestalosti primene tehnika izvrSenja dogadaja, potvrduju se prethodni zakljuc¢i, gde istrazivaci
primenjuju tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja viSe nego ostale grupe, dok praktikanti vise
primenjuju ugradenu obradu podataka.

5.2.3. Diskusija rezultata ispitivanja hipoteze istrazivackog modela II

Istrazivacki model 2 sadrzi dimenzije problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja i hipotezu koja pretpostavlja postajanje veze izmedu tih dimenzija. U nastavku je dat
komentar na rezultate ispitane hipoteze predstavljenih u Error! Reference source not found..

H6: Moguce je odrediti pogodnu tehniku ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja u zavisnosti od
problema kvaliteta podataka.

Rezultati Pirsonovog testa korelacije pokazali su da postoji statisticki znacajna veza izmedu
problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, sa slabim i umerenim
korelacionim koeficijentima.

Hi-kvadrat test je takode potvrdio postojanje veze izmedu posmatranih dimenzija. Na osnovu
navedenog, hipoteza H6 je prihvaéena.

U pogledu istrazivanja doktorske disertacije, prihvatanje hipoteze H6 dovodi do prakti¢nih
implikacija istrazivackog modela 2, sagledane kroz kreirane smernice za planiranje 1 izvodenje pripreme
dnevnika izvrSenja dogadaja za analizu. Ove smernice pruzaju menadzerima projekata i svim
zainteresovanim stranama projekata automatskog istrazivanja poslovnih procesa podlogu za donoSenje
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odluka o odabiru konkretne tehnike ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, na osnovu ¢ega je moguce
planirati tok izvrSavanja projekta i alokaciju resursa.

5.2.4. Smernice za planiranje i izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za
analizu

Smernice za planiranje i izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za analizu definisane
su na osnovu snaga korelacije izmedu problema kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja, kao 1 tehnike iz tabele kontingencije koje su primenjene u 15% ili viSe slucajeva radi reSavanja
nekog od problema kvaliteta podataka. Dodatno, u smernice su ukljueni samo problemi kvaliteta
podataka koji od strane ispitanika procenjeni kao problemi od visokog znacaja. Smernice su
predstavljene u tabeli 65, gde za svaki problem kvaliteta podataka postoji utvrden rang tehnike koja treba
da se primeni, gde rang 1 predstavlja tehniku najviSeg prioriteta primene.

Tabela 65. Smernice za planiranje i izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za analizu

Kategorije tehnika ¢i$¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Problemi kvaliteta podataka Rang
1 2 3
Tehnike popravke Filtriranie
Nedostajuci podaci: Slucaj Klasterovanje putanja ~ dnevnika izvrSenja ) )€
dogadaia putanje/dogadaja
e : : e Tehnike popravke
Nedostajuéi podaci: Dogadaj Filtriranje g ka izvrien; bstrakeiia dogadai
(Rastrkani dogadaj) putanje/dogadaja neviika 1zvisenja Abstrakelja dogadaja
dogadaja
Nedostajuci podaci: Veza . . . . Filtriranje
(Neuhvatljiv slucaj) Klasterovanje putanja  Abstrakcija dogadaja putanje/dogadaja
Netacni podaci: Vremenska odrednica .
! . Tehnike popravke e
(Hvatanje dogadaja zasnovano na o Filtriranje
» . dnevnika izvrSenja . : /
obrascu, Nehoti¢no putovanje kroz . putanje/dogadaja
S . dogadaja
vreme, Neukorenjeni dogadaj)
Neprecizni podaci: Vremenska Tehm!(e popr?VKe Filtriranje
odrednica (Neukorenjeni dogadaj) dnevnika izvrSenja utanje/dogadaja /
Y gadaj dogadaja putanje/dogadayj
Masinsko ucenje,
Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti Filtriranje vestacka inteligencija i . :
dogadaja, kompleksnost putanje/dogadaja istrazivanje i Abstrakeija dogadaja

eksploatacija podataka

6. ZAKLJUCNA RAZMATRANJA I PRAVCI DALJIH
ISTRAZIVANJA

Doktorska disertacija je tezila da umanji probleme oblasti automatskog otkrivanja poslovnih
procesa koji se ticu ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, ben¢markinga, unapredenja upotrebljivosti
za pocetnike 1 unapredenja razumljivosti za pocetnike. Cilj doktorske disertacije je ispunjen, jer su
kroz dva konkurentna istrazivacka modela definisane smernice za planiranje i izvodenje projekata
automatskog otkrivanja poslovnih procesa u zavisnosti od vrste industrije 1 cilja analize i smernice za
planiranje i izvodenje pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za analizu.

Teorijski doprinos doktorske disertacije se ogleda pre svega kroz rezultate sistematskih
pregleda literature koji su sprovedeni radi utvrdivanja klju¢nih faktora istrazivanja i postavljanja
hipoteza, a koji se tiCu primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa u industriji i primene
tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja radi reSavanja razli¢itih problema kvaliteta podataka.
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Takode, sami rezultati analize podataka kroz oba istrazivacka modela daju znacajni teorijski doprinos.
Istrazivacki model 1 pruza sintezu podataka o primeni automatskog otkrivanja poslovnih procesa u
144 razlicite studije slucaja, sa sintezom podataka o industrijama, ciljevima analize, analiziranim
poslovnim procesima, primenjenim tipovima automatskog otkrivanja poslovnih procesa, koris¢enim
softverskim alatima i konkretnim nazivima primenjenih algoritama i tehnika. Istrazivacki model 2
pruza sintezu podataka o demografskim karakteristikama istrazivaca i1 praktikanata automatskog
otkrivanja poslovnih procesa i uvid u najznacanije probleme kvaliteta podataka, tehnike ¢iS¢enja
dnevnika izvrsenja dogadaja i softverske alate obrade podataka.

Istrazivanje sprovedeno kroz istrazivacki model 1 je odgovorilo na istrazivacko pitanje IP1:
Koji faktori projekata analize i automatskog otkrivanja poslovnih procesa (projektne karakteristike)
utiCu na odabir tipova, 1 algoritama/tehnika automatskog otkrivanja poslovnih procesa?

Rezultati su pokazali da su klju¢ni faktori primene automatskog otkrivanja poslovnih procesa
vrsta industrije, vrsta poslovnog procesa, cilj analize, tip automatskog otkrivanja poslovnih procesa,
kao 1 algoritmi i tehnike iz oblasti. Statisticki znacajna povezanost je potvrdena izmedu vrste
industrije 1 vrste poslovnog procesa, vrste industrije i cilja analize, cilj analize i tipa automatskog
otkrivanja poslovnih procesa, kao i cilj analize i vrste algoritama i tehnika. Na osnovu rezultata
ispitivanja hipoteza istraZzivatkog modela 1, definisane su smernice za planiranje i izvodenje
projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa u zavisnosti od vrste industrije i cilja analize,
kao 1 smernice za odabir algoritama 1 tehnika u zavisnosti od tipa automatskog otkrivanja poslovnih
procesa. Prakticne implikacije su detaljno opisane u okviru diskusije rezultata istrazivanja, ali
najvaznija jeste korist koju praktikanti i istrazivaci imaju od definisanih smernica, kao alat za
donosenje odluka prilikom planiranja izvodenja projekata automatskog otkrivanja poslovnih procesa
1 odabira pogodnih tipova analize u zavisnosti od scenarija u okviru kojeg se posmatrani proces
odvija.

Istrazivanje sprovedeno kroz istrazivacki model 2 je odgovorilo na istrazivacko pitanje 1P2:
Koje tehnike ¢iS¢enja treba da se primene na dnevnik izvrSenja dogadaja u zavisnosti od problema
kvaliteta podataka?

Rezultati pokazuju uo¢enu vaznost i ucestalost susreta i upotrebe problema kvaliteta podataka
i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja, kao 1 IPA matricu odnosa izmedu ucestalosti i znacaja,
za obe dimenzije istrazivanja. Nadalje, istrazivanje pokazuje statisticki znacajnu vezu problema
kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja. Pored toga, unakrsna analiza daje
pregled ponaSanja uc€esnika prilikom odabira tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja u odnosu
na problem kvaliteta podataka, nude¢i znacajne informacije za praktikante automatskog otkrivanja
poslovnih procesa. Prakti¢ne implikacije su detaljno opisane u okviru diskusije rezultata istrazivanja,
dnevnika izvrSenja dogadaja za probleme kvaliteta podataka visokog prioriteta, nudeci prakticne
smernice za praktikante i istraZivace.

Istrazivanje u okviru ove disertacije je prezentovano uzimajuci u obzir odredena ogranicenja.
Ukoliko se posmatraju nedostaci doktorske disertacije, treba napomenuti da se Pirsonov Hi-kvadrat
test primenjuje radi ispitivanja hipoteza oba istrazivacka modela zbog kategori¢nosti prikupljenih
podataka. Medutim, vazno je napomenuti da iako statisticki znacajan rezultat ukazuje na vezu izmedu
varijabli, dalja analiza i interpretacija mogu biti potrebne da bi se razumela priroda i snaga tog odnosa.
Pored toga, prema saznanjima autora, nije sprovedeno sli¢no prethodno istrazivanje, te nije moguce
uporediti adekvatnost dobijenih rezultata. StaviSe, uzorak istrazivatkog modela 2 se sastojao od
istrazivaca i praktikanata svih nivoa iskustva u obradi podataka, osim onih koji su spadali u kategoriju
»lose®“. Uzorak korektno predstavlja zajednicu automatskog otkrivanja poslovnih procesa i njihove
preporuke. Medutim, veéi procenat ,,odli¢nog® iskustva u poznavanju obrade podataka bi bio
pogodniji.

Dalja istrazivanja u pogledu istrazivackog modela 1 mogu biti fokusirana na dodatno
ispitivanje hipoteze H3, koja je odbacena prilikom testiranja. Naime, hipoteza o vezi izmedu cilja
analize i vrste poslovnog procesa je odbacena. Moguci razlog za odbacivanje hipoteze moze biti veliki
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broj vrsta poslovnog procesa, te bi dalji rad na ovu temu mogao da grupise vrste poslovnih procesa
na viSem nivou abstrakcije, po unapred odredenom kriterijumu. Na taj nacin definisao bi se manji
broj vrsta poslovnih procesa i povecéala pouzdanost statistickih testova koji se primenjuju nad ovom
varijablom. Ovakav pristup bi zahtevao i dodatnu analizu samih poslovnih procesa, njihovih klju¢nih
osobina i sli¢nosti na osnovu kojih se mogu grupisati.

Dalja istrazivanja u pogledu istrazivatkog modela 2 mogu, s obzirom na potvrdene razlike u
pogledu percepcije i ucestalosti susreta i primene problema kvaliteta podataka i tehnika ¢is¢enja
dnevnika izvrSenja dogadaja od strane ispitanika razlicitih uloga, da podele uzorak na dva dela, u
zavisnosti od uloge ispitanika. Zatim se moze ponovo testirati hipoteza o povezanosti problema
kvaliteta podataka i tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja iz dva razlicita ugla, istrazivaca i
praktikanata. Takode, na osnovu tabele kontingencije definisane tokom unakrsne analize, moguce je
kreirati smernice za planiranje obrade podataka iz ugla istrazivaca i ugla praktikanta i zatim te
smernice uporediti sa smernicama definisanim u doktorskoj disertaciji.
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Integrating Process Mining with Discrete-
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2022
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2020

Izgradnja
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2021

Energija Otkrivanje 1
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bezbednosnim
rizikom

Using Big Data to Improve Safety
Performance: An Application of Process
Mining to Enhance Data Visualisation

Pika A., 1 drugi

[312]

2021
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Prilog B Upitnik

Kvalitet podataka u automatskom otkrivanju poslovnih procesa:

Problemi i reSenja
1. Uvod

Kao $to je ve¢ dobro poznato u zajednici automatskog otkrivanja poslovnih procesa, kvalitet
podataka u dnevniku izvrSenja dogadaja ima ogroman uticaj na rezultate analize. Cilj ovog upitnika je
da objedini uvid praktikanata i istrazivaca u probleme kvaliteta podataka i tehnike ¢iS¢enja dnevnika
izvrSenja dogadaja, i nacin na koji se problemi kvaliteta zapravo uklanjaju u praksi. Takode, upitnik
prikuplja i sumira demografske informacije o praktikantima i istraziva¢im iz oblasti Sirom sveta.

Upitnik je podeljen na 4 stranice, sa slede¢im temama:

1. Demografija;

2. Problemi kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja;

3. Tehnika ¢is¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja;

4. Odabir tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja .

Pitanja su usmerena na praktikantima i istrazivac¢ima automatskog otkrivanja poslovnih procesa sa
iskustvom. Odgovori su anonimni i analizirani su za potrebe izrade doktorske disertacije na Fakultetu
tehnickih nauka na Univerzitetu u Novom Sadu, Srbija.

Hvala na uc¢es¢u u istrazivanju!
2. Demografija

Ova sekcija sadrzi osnovna pitanja o ispitanicima i njihovom poznavanju oblasti.
Molim odgovorite na sva pitanja.

1. Kako biste ocenili vase poznavanje oblasti obrade podataka, uopSteno?
e Slabo

Umereno dobro

Dobro

Veoma dobro

Odli¢no

2. Koja je vaSa uloga u zajednici automatskog otkrivanja poslovnih procesa?

Istraziva¢

Praktikant

Oba

Drugo (molim specificirati)

3. Koliko dugo istrazujete i/ili primenjujete automatsko otkrivanje poslovnih procesa?
Manje od 1 godine

1 -5 godina

5-10 godina

Vise od 10 godina

4. Molim navedite vase zanimanje.

5. U kojoj zemlji trenutno radite?

6. Koji softver koristite najviSe prilikom izvodenja automatskog otkrivanja poslovnih procesa?
Odaberite jedan ili dodajte ukoliko nije naveden.

e ProM
e Celonis
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e Fluxicon Disco

e RapidProm

e IBM Process Mining

e SAP Signavio Business Intelligence
e ARIS Process Mining

e MPM ProcessMining

e QPR ProcessAnalyzer

e Apromore

e Apian Process Mining
e Drugi (Molim navesti)
7. Koji softver koristite najviSe prilikom izvodenja ciS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja?
Odaberite jedan ili dodajte ukoliko nije naveden.

e ProM

e Celonis

e Fluxicon Disco
e RapidProm

e IBM Process Mining

e SAP Signavio Business Intelligence
e ARIS Process Mining

e MPM ProcessMining

e QPR ProcessAnalyzer

e Apromore

Apian Process Mining
Drugi (Molim navesti)

3. Problemi kvaliteta podataka

Ova sekcija upitnika sadrzi taksonomiju problema kvaliteta podataka dnevnika izvrSenja dogadaja
odredenu kategorijama problema kvaliteta podataka:

1. Nedostajuci podaci (podaci ne postoje u dnevniku podataka),
2. Netacni podaci (podaci postoje, ali su pogresno zabelezeni),
3. Neprecizni podaci (podaci su previse neodredeni, dovodeci to gubitka preciznosti), 1
4. lrelevantni podaci (podaci nisu od znacaja za analizu),
koji se manifestuju kroz entitete dnevnika izvrSenja dogadaja (dogadaj, slu€aj, naziv aktivnosti,
itd.).
Radi lakSeg razumevanja svakog problema kvaliteta, dodato je kratko objasnjenje 1 naziv obrasca
imperfekcije, ukoliko postoji u odredenom slucaju.

Molim odgovorite na svako pitanje vezano za znacaj i ucestalost pojave navedenih problema
kvaliteta.

10. Prema VaSem iskustvu, koliko su znacajni slede¢i problemi kvaliteta?

Nije Malo Umereno Veoma
znacajan  znacajan znacajan Znacajan  znacajan

Nedostajuéi podaci: Slucaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada je neki slucaj
procesa izvrsen u realnosti, a nije
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zabeleZen u dnevniku izvrSenja
dogadaja.

Nedostajuéi podaci: Dogadaj
(Rastrkani dogadaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada jedan ili vise
dogadaja nedostaje unutar putanje
procesa, iako su se izvrsili u
stvarnosti.

Nedostajuéi podaci: Veza
(Neuhvatljiv slucaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nije zabelezena
veza izmedu slucaja 1 dogadaja.

Nedostajuéi podaci: Naziv
aktivnosti

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nazivi aktivnosti
dogadaja nisu zabelezeni.

Nedostajuéi podaci: Atribut
slucaja i/ili dogadaja

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nazivi atributa
slucaja 1/ili dogadaja nisu
zabelezeni.

Nedostaju¢i podaci: Vremenska
odrednica

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada vremenska
odrednica ne postoji kod jednog ili
viSe dogadaja.

Nedostaju¢i podaci: Resurs

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nisu zabelezeni
resursi koji su utroseni na
izvodenju aktivnosti.

Netacni podaci: Slucaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada odredeni slucajevi
procesa pripadaju pogresnom
dnevniku izvr§enja dogadaja.

Netacni podaci: Dogadaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su odredeni

147



dogadaji u dnevniku izvrSenja
dogadaja pogresno zabelezeni.

Netacni podaci: Veza (Rastrkani
slucaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja
kada su veze izmedu dogadaja i
slucajeva pogresno zabelezene.

Netacéni podaci: Naziv aktivnosti
(Zagadeni naziv atributa,
Iskrivljeni naziv atributa)

Ovaj problem kvaliteta podataka
se javlja kada su nazivi aktivnosti
netacno zabelezeni.

Netacni podaci: Atribut slucaja
i/ili dogadaja

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su nazivi atributa
slucaja i/ili dogadaja netacno
zabelezeni.

Netacéni podaci: Vremenska
odrednica (Hvatanje dogadaja
zasnovano na obrascu, Nehoti¢no
putovanje kroz vreme,
Neukorenjeni dogadayj)

Ovaj problem kvaliteta odataka se
javlja kada zabelezene vremenske
odrednice ne odgovaraju stvarnom
vremenu u kojem su se dogadaji
izvrsili.

Netacni podaci: Resurs (Zagadeni
naziv atributa)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabelezeni
resursi koji su utroseni na
izvodenju aktivnosti netacni.

Neprecizni podaci: Veza

Ovaj problem kvaliteta se odnosi
na scenario kada zbog odabrane
definicije slucaja, neki dogadaji ne
mogu da se povezu sa drugim
tipom slucaja.

Neprecizni podaci: Naziv
aktivnosti (Istoimeni naziv
aktivnosti)

Ovaj problem kvaliteta odgovara
scenariju kada su nazivi aktivnosti
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previse uopsteni. Kao posledica,
unutar jeden putanje procesa moze
biti viSe aktivnosti sa istim
nazivom, a nisu iste aktivnosti.

Neprecizni podaci: Atribut slucaja
1/ili dogadaja (Sinonimni naziv
atributa)

Ovaj problem kvaliteta se javlja
kada su nazivi atributa slucaja i/ili
dogadaja previSe uopsteni.

Neprecizni podaci: Vremenska
odrednica (Neukorenjeni dogadaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja
kada je vremenska odrednica
previse uopstena, na previse

visokom nivou abstrakcije da bi

bila upotrebljiva.

Neprecizni podaci: Resurs

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabelezeni
resursi koji su utroseni na
izvodenju aktivnosti previse
uopsteni, iako u realnom sistemu
postoje konkretni nazivi resursa.

Irelevantni podaci: Slucaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabelezeni
podaci o slucajevima neznacajni
za kontekst analize.

Irelevantni podaci: Dogadaj
(Hvatanje dogadaja zasnovano na
obrascu, Kolateralni dogadaji)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabelezeni
podaci o dogadajima neznacajni za
kontekst analize.

Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti
dogadaja, kompleksnost

11. Molim oznacite koliko Cesto se susrecete sa slede¢im problemima kvaliteta.

Nikad Retko

Povremeno

Cesto

Veoma
cesto

Nedostajuéi podaci: Slucaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada je neki slucaj
procesa izvrsen u realnosti, a nije
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zabeleZen u dnevniku izvrSenja
dogadaja.

Nedostajuéi podaci: Dogadaj
(Rastrkani dogadaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada jedan ili vise
dogadaja nedostaje unutar
putanje procesa, iako su se
1zvrSili u stvarnosti.

Nedostajuéi podaci: Veza
(Neuhvatljiv slucaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nije zabelezena
veza izmedu slucaja i dogadaja.

Nedostajuéi podaci: Naziv
aktivnosti

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nazivi aktivnosti
dogadaja nisu zabelezeni.

Nedostajuéi podaci: Atribut
slucaja 1/ili dogadaja

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nazivi atributa
slu¢aja i/ili dogadaja nisu
zabelezeni.

Nedostajuéi podaci: Vremenska
odrednica

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada vremenska
odrednica ne postoji kod jednog
ili viSe dogadaja.

Nedostajuéi podaci: Resurs

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada nisu zabelezeni
resursi koji su utroSeni na
izvodenju aktivnosti.

Netacni podaci: Slucaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada odredeni slucajevi
procesa pripadaju pogreSnom
dnevniku izvr§enja dogadaja.

Netacni podaci: Dogadaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su odredeni
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dogadaji u dnevniku izvrSenja
dogadaja pogresno zabeleZeni.

Netacéni podaci: Veza (Rastrkani
slucaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja
kada su veze izmedu dogadaja i
slucajeva pogresno zabelezene.

Netacéni podaci: Naziv aktivnosti
(Zagadeni naziv atributa,
Iskrivljeni naziv atributa)

Ovaj problem kvaliteta podataka
se javlja kada su nazivi aktivnosti
netacno zabelezeni.

Netacni podaci: Atribut slucaja
i/ili dogadaja

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su nazivi atributa
slucaja i/ili dogadaja netacno
zabelezeni.

Netacéni podaci: Vremenska
odrednica (Hvatanje dogadaja
zasnovano na obrascu, Nehoti¢no
putovanje kroz vreme,
Neukorenjeni dogadaj)

Ovaj problem kvaliteta odataka
se javlja kada zabelezene
vremenske odrednice ne

odgovaraju stvarnom vremenu u
kojem su se dogadaji izvrSili.

Netacni podaci: Resurs (Zagadeni
naziv atributa)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabelezeni
resursi koji su utroSeni na
izvodenju aktivnosti netacni.

Neprecizni podaci: Veza

Ovaj problem kvaliteta se odnosi

na scenario kada zbog odabrane

definicije slucaja, neki dogadaji

ne mogu da se povezu sa drugim
tipom slucaja.

Neprecizni podaci: Naziv
aktivnosti (Istoimeni naziv
aktivnosti)

Ovaj problem kvaliteta odgovara
scenariju kada su nazivi
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aktivnosti previse uopsteni. Kao
posledica, unutar jeden putanje
procesa moze biti vise aktivnosti
sa istim nazivom, a nisu iste
aktivnosti.

Neprecizni podaci: Atribut
slucaja i/ili dogadaja (Sinonimni
naziv atributa)

Ovaj problem kvaliteta se javlja
kada su nazivi atributa slucaja
1/ili dogadaja previse uopSteni.

Neprecizni podaci: Vremenska
odrednica (Neukorenjeni
dogadaj)

Ovaj problem kvaliteta se javlja
kada je vremenska odrednica
previse uopstena, na previse

visokom nivou abstrakcije da bi

bila upotrebljiva.

Neprecizni podaci: Resurs

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabelezeni
resursi koji su utroseni na
izvodenju aktivnosti previse
uopsteni, iako u realnom sistemu
postoje konkretni nazivi resursa.

Irelevantni podaci: Slucaj

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabeleZeni
podaci o slucajevima neznacajni
za kontekst analize.

Irelevantni podaci: Dogadaj
(Hvatanje dogadaja zasnovano na
obrascu, Kolateralni dogadaji)

Ovaj problem kvaliteta se javlja u
scenariju kada su zabelezeni
podaci o dogadajima neznacajni
za kontekst analize.

Koli¢ina podataka, nivo
detaljnosti dogadaja,
kompleksnost

4. Tehnike c¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

Ova sekcija upitnika ima za cilj prikupljanje informacija o razli¢itim tehnikama koriS¢enim radi
pripreme dnevnika izvrSenja dogadaja za analizu. Pitanja su fokusirana na percipirani znacaj i
ucestalost primene tehnika 1 sadrze tehnike grupisane na osnovu pregleda literature:
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Klasterovanje putanja (npr., Dodatak za klasterovanje putanja u ProM alatu, minimalno drvo raspona
klasterovanje, klasterovanje zasnovano na statistickoj inferentnosti, klasterovanje putanja na osnovu
K-srednje vrednosti),

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja (npr., Heuristicki dodatak za popravku u ProM alatu,
dodatak za popravku dnevnika u ProM alatu),

Filtriranje putanje/dogadaja (npr., Filter retkog ponasanja, filtriranje aktivnosti zasnovano na entropiji,
algoritam grananja i spajanja),

Abstrakcija dogadaja (npr., Semanticka abstrakcija),

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje (npr., Bajezove mreze, algoritam grananja i
spajanja, LSTM vestacke neuronske mreze, algoritam stabla odlu¢ivanja - CART),

Tehnike poravnavanja (npr., Poravnanje zasnovano na trosku, provera usaglasenosti zasnovana na
poravnavanju, poravnavanje putanja, dodatak za podudaranje putanja u ProM alatu),

Ugradena obrada podataka (Induktivni algoritam za otkrivanje procesa, Split miner algoritam za
otkrivanje procesa, ILP miner algoritam za otkrivanje procesa i interaktivni pristup otkrivanja modela
procesa).

12. Prema Vasem iskustvu, koliko su znacajne slede¢e grupe tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja, kako bi se smanjili ili uklonili problemi kvaliteta podataka?

Nisu Malo Umereno . Veoma
« . « Znacajni «
znacajm znacaJnl znacajm znacaJm

Klasterovanje
putanja

Tehnike
popravke
dnevnika
izvrSenja
dogadaja

Filtriranje
putanje/dogadaja

Abstrakcija
dogadaja

Masinsko
ucenje, vestacka
inteligencija i
duboko ucenje

Tehnike
poravnavanja

Ugradena
obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

13. Molim Vas odaberite koliko Cesto koristite navedene grupe tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja.

Veoma

Nikad Retko Povremeno Cesto .
cesto

Klasterovanje
putanja

Tehnike
popravke
dnevnika
izvrSenja
dogadaja

153



Filtriranje
putanje/dogadaja

Abstrakcija
dogadaja

Masinsko
ucenje, vestacka
inteligencija i
duboko ucenje

Tehnike
poravnavanja

Ugradena
obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

5. Odabir tehnika ¢iS¢enja dnevnika izvrSenja dogadaja

U ovoj sekciji upitnika potrebno je odabrati jednu grupu tehnika c¢iS¢enja dnevnika izvrSenja
dogadaja koja je, prema vaSem iskustvu, najpogodnija za primenu kod odredenih problema dnevnika
izvrSenja dogadaja.

14. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Nedostajuci podaci: Slucaj.

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

15. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Nedostaju¢i podaci: Dogadaj (Rastrkani dogadaj).

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

16. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Nedostajuci podaci: Veza (Neuhvatljiv slucaj).

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

17. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite slede¢i
problem kvaliteta podataka - Netacni podaci: Naziv aktivnosti (Zagadeni naziv atributa, Iskrivljeni
naziv atributa).
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Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

18. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Nedostajuci podaci: Atribut slu¢aja i/ili dogadaja.

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

18. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledec¢i
problem kvaliteta podataka - Nedostajuci podaci: Vremenska odrednica.

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

19. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite slede¢i
problem kvaliteta podataka - Nedostajuci podaci: Resurs.

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

20. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neta¢ni podaci: Sluca;.

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

21. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neta¢ni podaci: Dogadaj.

Klasterovanje putanja
Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

155



Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

e Drugo (Molim navesti)
22. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neta¢ni podaci: Veza (Rastrkani slucaj).

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja

Ugradena obrada podataka

Drugo (Molim navesti)

23. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledec¢i
problem kvaliteta podataka - Neta¢ni podaci: Naziv aktivnosti (Zagadeni naziv atributa, Iskrivljeni
naziv atributa)

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

24. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neta¢ni podaci: Atribut slucaja i/ili dogadaja.

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

25. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite slede¢i
problem kvaliteta podataka - Neta¢ni podaci: Vremenska odrednica (Hvatanje dogadaja zasnovano na
obrascu, Nehoti¢no putovanje kroz vreme, Neukorenjeni dogadaj).

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

26. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite slede¢i
problem kvaliteta podataka - Neta¢ni podaci: Resurs (Zagadeni naziv atributa).

Klasterovanje putanja
Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
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Filtriranje putanje/dogadaja
Abstrakcija dogadaja
Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

27. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neprecizni podaci: Veza.

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

28. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neprecizni podaci: Naziv aktivnosti (Istoimeni naziv aktivnosti).

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

29. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neprecizni podaci: Atribut slucaja i/ili dogadaja (Sinonimni naziv

atributa).

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

30. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Neprecizni podaci: Vremenska odrednica (Neukorenjeni dogadaj).

Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

31. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite slede¢i
problem kvaliteta podataka - Neprecizni podaci: Resurs.
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Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja

Abstrakcija dogadaja

Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)
32. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeéi
problem kvaliteta podataka - Irelevantni podaci: Slucaj.
e Klasterovanje putanja
Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja
Abstrakcija dogadaja
Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
Drugo (Molim navesti)

33. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite slede¢i
problem kvaliteta podataka - Irelevantni podaci: Dogadaj (Hvatanje dogadaja zasnovano na obrascu,
Kolateralni dogadaji).

e Kilasterovanje putanja
Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja
Abstrakcija dogadaja
Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje

Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka
e Drugo (Molim navesti)
34. Molim odaberite jednu grupu tehnika koje biste upotrebili da umanjite ili uklonite sledeci
problem kvaliteta podataka - Koli¢ina podataka, nivo detaljnosti dogadaja, kompleksnost.
e Klasterovanje putanja

Tehnike popravke dnevnika izvrSenja dogadaja
Filtriranje putanje/dogadaja
Abstrakcija dogadaja
Masinsko ucenje, vestacka inteligencija i duboko ucenje
Tehnike poravnavanja
Ugradena obrada podataka

e Drugo (Molim navesti)
35. Ukoliko ste zainteresovani za rezultate istrazivanja, molim navedite Vas e-mail.
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Osaj Obpazay uuHu cacmasHu 0eo OOKMOpcKe oucepmayuje, 0OHOCHO
O00KMOPCKO2 YMEMHUUKO2 npojekma Koju ce opanu na Ynusepsumemy y Hoseom
Caoy. llonymwen Obpaszay ykopuuumu uza mekcma OOKMOpcKe oucepmayuje,
0OHOCHO OOKMOPCKO2 YMEMHUUKO2 NPojekma.

[Iman TpeTMana nojmaraka

Ha3us npojeKkta/uctpa)kmsara

K/bydyHn akTopyM npuMMeHe ayTOMaTCKOr OTKpMBakba MOC/NOBHMX MNpoueca Yy WHAYCTPUjCKUM
cmcTemMmnma

Ha3us MHcTUTYUMje/MHCTUTYUMNja Y OKBMPY KOjUX CCe CMPOBOAMN UCTPaXKMBatbe

a) ®aKkynTeT TeXHUYKNX HayKa, Hosu Cag, Cpbuja

6)

HasuB nporpama y OKBMpY KOT ce peanusyje UCTpaXKuBarbe

1. Onuc nogaraka

1.1 Bpcra ctygmje

YKkpamko onucamu mun cmyouje y 0K8upy Koje ce nodayu npukynseadjy

Cryavja cnpoBefieHa Y OKBMPY AnMcepTaumje je obyxBaTuia KBAaHTUTAaTUBHO MUCTPaXKMBaHE Ca LN/bEM

MAEHTUPMKOBAHA K/bYYHMX GaKTOpa NPUMMEHE ayTOMATCKOr OTKpPMBAHa MOCAOBHUX Mpoueca y

MHAOYCTPUCKUM CUCTEMUMA.

1.2 Bpcte nopaTaka

a) KBaHTUTAaTUBHU

6) KBAaAUTAaTUBHU

1.3. HauunH npuKyns/barba nogaTtaka

Q) aHKeTe, YNMUTHULM, TECTOBU

6) KNIMHUYKe NpoLeHe, MeAULMHCKM 3aNnUCK, eNIeKTPOHCKM 34,0aBCTBEHW 3aMUCH

B) reHoTnnNoBuM: HaBeCTn BPCTY

r) aAMUHUCTPATUBHM NOAALM: HAaBECTM BPCTY

4) y30puM TKMBA: HAaBECTMU BPCTY
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1) cHumum, doTorpacduje: HaBecTn BpPCTY

€) TeKCT, HaBecTu BpCTy

) Mana, HaBecTu BPCTY

3) OCTaNo: CMCTEeMaTCKM nperiea autepatype

1.3 ®dopmat noaaTaKa, ynotpebsbeHe ckane, KoMYMHA NogaTaka

1.3.1 YnoTtpebs/beHn codpTBep 1 dopmaT AaTOTEKE:
a) Excel ¢ajn, paroTteka .xls
b) SPSS ¢ajn, patoteKka .sav

c) PDF ¢ajn, gatoTeKa

d) TekcT dajn, natoTeka

e) JPG ¢ajn, patoTteKka

f) Octano, gatoTeka

1.3.2. bpoj 3anuca (Ko4 KBaHTUTaTUBHUX NoAaTaKa)
a) 6poj Bapujaban 36

6) 6poj mepema (MCNUTaHMKA, NpoLeHa, CHUMaKa 1 cn.) 202

1.3.3. NoHoB/bEHA Meperba

a) aa

6) He

YKOAMKO je 04rosop Aa, 0ArosBoputn Ha cneaeha nutarba:

a) BPEMEHCKM pa3maK M3Mesjy NOHOB/bEHUX Mepa je

6) Bapujabne Koje ce BuLLE NyTa Mepe oA4HOCe Ce Ha

B) HoBe Bep3uje pajnoBa Koju cafprKe NOHOB/bEHA MepeHa Cy UMEHOBaHe Kao
HanomeHe:

Ja au popmamu u cogpmeep omozyhasajy 0esvere U Oy20po4YHy 8aaAUOHOCM M0OaMaKa?

a) Aa

Harmponansu nopTai oTBOpeHe Hayke — Open.ac.rs




6) He

AKo je 002080p He, 0bpaznorcumu

2. NMpuKyn/barbe noaataka

2.1 MeToaonoruja 3a NpuKyn/batbe/reHepucarbe nojartaka

MeTogonornjia Npukyn/bakba NogaTaka WUCTPaXKMBAYKOr mogesia 1 jecte CUCTEMATCKU npernieg
NuTepaTtype cTyauja caydaja ms 06s1actu nNpuMeHe ayTOMaTCKOr OTKpPMBakba MOCAOBHMX Mpoueca.
MeTogonornja npuKkyn/baka MNogaTaka MCTParKMBAYKOr mogesia 2 jecTte YNUTHUK Kao MEPHU
MHCTPYMEHT, KOjM1 j€ eNeKTPOHCKN ANCTPMOYMpPaH UCMUTAHMLMMA.

2.1.1. Y OKBMpY KOT UCTPaXKMBaAYKOT HaLpTa Cy NoAaLM NPUKYN/bEHN?

a) EKCNePUMEHT, HaBeCTU TUN

6) KopenaunoHo UCTParkMBatbe, HAaBECTU TUN: XM-KBaapaT TecT, PULepoB ersakTHM TecT, AHaM3a
BapujaHcu, MMPCOHOB TecT Kopenauuje

LI,) dHa/1In3a TeKCTa, HaBeCTu Tmn

lEl,) OCTano, HaBecTu Wwra JeckpunTnuBHa CTaTUCTUYKA aHa/IM3a NoAaTaKa

2.1.2 Hasecmu spcme mepHUX UHCMpPYyMeHama uau cmaHoapde nodamaka cneyuguyHux 3a
o0peheHy Hay4yHy AucyunauHy (ako nocmoje).

MpoTOKOA cUCTEMATCKOr Nperaeaa intepartype

ENEKTPOHCKM YIUTHUK GOPMMPAH Ha OCHOBY TEOPUCKMX NoAN0ra

2.2 KBanuteT nofaTtaka u ctaHgapau

Mpeuynwhasare U TpaHchopMaLMja NoJaTaka Npe yaacKa y npouece aHaaumse.

2.2.1. TpeTmaH HegocTajyhux nogaTtaka
a) [a nv maTpuua cagpu HegocTajyhe nogaTtke? [a He

AKo je oarosop fa, oarosoputh Ha cnegeha nutarba:

a) Konuku je bpoj HegocTajyhux nogataka?
6) [a N1 ce KOPUCHMKY MaTpuLLEe Npenopyyyje 3ameHa HegocTajyhmx nogaTtaka? Ja He
B) AKO je oAroBop Aa, HaBeCTu cyrecTuje 3a TpeTmaH 3aMeHe HegocTajyhux nogaTaka

2.2.2. Ha KOjM HauuH je KOHTpOAMCAH KBanuTeT nogaTaka? Onucatu
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Kako 61 ce ob6e3beanna BaaMAHOCT pesyaTaTa UCTPaKUBaHba, EAMMUHUCAHW CY HENOTNYHW OATr0BOPU

KpO3 NOCTyNnaK UHMUMjanHor npeymwhaBarba Nnogataka. Takohe, eAIMMUHUCAHWN CY NCMUTUAHULM Yuje

ie uckycTBo y 061aCTV ayTOMATCKOr OTKPUBaHa NOCJOBHUX NpoLeca NPoLUeHeHo Kao ,,cnabo”.

2.2.3. Ha Koju HauuH je n3BpLIeHa KOHTPO1a YHOCa NoAaTaka y MmaTpuuy?

CodT1Bep Koju je KopuwheH ayTOMaTCKM reHepuLle noaaTke Koje je ayTop npeTrxoaHo obpaauo.

HaKoH reHepucara NogaTaka, U3BpLIEHa je NpoBepa YBUAOM Y MHUUM[anHY 6a3y noaaTakKa.

3. TpeTmaH nogartaka u npareha goKymeHTauuja

3.1. TpeTmaH 1 yyBarbe NogaTaka

3.1.1. Modayu he bumu AenoHOB8aHU y Penozumopujym 0KmMopcKux ducepmayuja YHugepaumemad y
Hosom Cady.

3.1.2. URL adpeca https.//www.cris.uns.ac.rs/searchDissertations.jsf

3.1.3. DOI

3.1.4. [la nu he nodayu bumu y omeopeHoM npucmyny?

a) Ada
6) Ja, anu nocne embapaa koju he mpajamu 0o
8) He

AKo je 002080p He, Hagecmu passoa

3.1.5. Modayu Hehe 6umu 0enoHOBAHU y peno3umopujym, anu he bumu 4yeaHu.

Obpasnoxcerbe

3.2 MeTanogaum 1 OKyMeHTalnja nogaTaka
3.2.1. Koju ctaHaapA 3a metanogaTtke he 6UTK npumereH?

CraHpapa Kojn npumersyje Penosuntopunjym YHusepsuteta y Hosom Caay.

3.2.1. HaBecTn meTtanogaTKe Ha OCHOBY KOjWX Cy Nogaum AeNOHOBAHM Y Peno3nTOpUjym.
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OywaHka Jakunh (2023): K/byyHM pakTopy NPpUMeEHe ayTOMaTCKOr OTKPWBakba MOCA0BHUX NpoLeca y

MHAYCTPUCKMM CUCTEMMMA

AKo je nompebHo, Hagecmu memoode Koje ce Kopucme 3a npey3umarbe nodamaxa, aHaAuUmMuYKe u
npouyedypasHe UHopmayuje, HUX080 KoOupare, demarsoHe onuce sapujabau, 3anuca umo.

3.3 CtpaTeruja n ctaHgapAM 3a YyBake NoAaTaKa

3.3.1. Jo kor nepmoga he nogaun 6MTK YyBaHM y peno3nTopujymy? Hema orpaHunyema.

3.3.2. [la v he nogaum 6T genoHoBaHu nog wudpom? a He

3.3.3. da nv he wndpa 6utn goctynHa ogpeheHom Kpyry uctpaxkusaya? a He

3.3.4. a n1 ce nogaum Mmopajy YKAOHUTU U3 OTBOPEHOT NPUCTYNa NOCAEe U3BECHOT BpemeHa?
Ja He

O6pas3noxuTn

4. be3beaHOCT NogaTaka U 3alUTUTA NOBEP/bUBUX MHPOPMaLMja

OBaj oge/bak MOPA 6UTH nonyreH ako Balluy NoAaLM YK/by4yjy IMYHE NoAaTKe Koju ce ogHoce Ha
YYECHUKE Yy UCTPaXKMBatby. 3a Apyra nUctpaxnsarba Tpeba Takohe pasmoTpmUTU 3aLUTUTY U CUFYPHOCT
nogartaka.

4.1 dopmanHK CTaHZAPAM 338 CUFYPHOCT MHbOpMaLmja/noaaTaka

McTparkmMBaum Koju cnpoBoge UCNUTMUBakba C /byAuMMa MOpajy Aa ce NPpUAPrKaBajy 3akoHa 0 3alUTUTU
nogaTaka o imyHocTv (https://www.paragraf.rs/propisi/zakon_o_zastiti_podataka o _licnosti.html) n
oarosapajyher MHCTUTYLMOHAIHOT KOAEeKCa O aKaJeMCKOM UHTErpuTeTy.
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4.1.2. la v je ucTpaxknBare 0406peHo o cTpaHe eTuYKe Komucuje? a He

Ako je ogrosop [la, HaBecT! AaTyM M Ha3UB ETUYKE KOMUCKje KOja je 0406puria NCTPpaXKuBakbe

4.1.2. a nv nogaum yKk/by4yjy IMYHe NOAATKE yYeCHUKa Yy UcTpaxmeamy? [a He

AKo je oarosop fia, HaBeaMTe Ha KOju HauMH CTe OCUrypasiv NOBEP/bMBOCT U CUTYPHOCT MHPOpMaLLMja
BE3aHWUX 32 UCMUTAHUKE:

a) Mogaum HUCY Yy OTBOPEHOM NPUCTYNY
6) Mogaum cy aHOHMMU3MpPaHU
u) OcTano, HaBecTu WTa

5. locTynHOCT noaart

5.1. Modayu he bumu
a) jasHo docmynHu
6) docmynHU camo YyCKOM Kpyay ucmpaxcusa4da y oopeheHoj Hay4yHoj obaacmu

y) 3ameopeHu

AKo cy nodayu 0oCmynHU CaMo YCKOM Kpyeay ucmpaicugaya, Hagecmu rod Kojum ycaosuma mozay 0a
ux Kopucme:

AKo cy nodayu docmyrnHu camo YyCKOM Kpyey Ucmpaicueayd, Hagecmu HA KOju HaQYUH Mo2y
npucmynumu nodayuma:

5.4. Hasecmu nuyeHuy nood Kojom he npukynseeHu nodauyu bumu apxusupaHu.

Haronasnnu nopran oTBOpeHe Hayke — Open.ac.rs -



AyTOpCcTBO — HEKOMEpPLMjanHO— 6e3 npepage

6. Ynore n oarosopHocT

6.1. Hasecmu ume u npesume u mejn adpecy eaacHUKA (aymopa) nodamaka

OywaHka Oakuh, dakic.dusanka@uns.ac.rs

6.2. Hasecmu ume u npe3zume u Mmejn adpecy ocobe Koja 00prasa mampuuy ¢ nodayuma

JywaHka Jakuh, dakic.dusanka@uns.ac.rs

6.3. Hasecmu ume u npe3ume u mejn adpecy ocobe Koja omozyhyje npucmyn nodayuma Opyaum
ucmpaxcueayuma

JywaHka Oakuh, dakic.dusanka@uns.ac.rs
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