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Apstrakt: Zaposlenost predstavija jedan od klju¢nih makroekonomskih pokazatelja
svake nacionalne privrede. U savremenim uslovima globalizacije, velike korporacije
svoje poslovanje obavijaju na razlicitim nacionalnim trzistima zaposljavajuci veliki
broj radno sposobnog stanovnistva. Kako rudarenje podataka pronalazi primenu u
ekonomskoj sferi, odgovarajuce tehnike i metode se mogu primeniti i kod analize
radnog kadra koji predstavilja pokretac¢ svih ekonomskih aktivnosti. U ovom radu
nastoji se odgovoriti na sledece pitanje: da li je moguce predvideti broj stalno
zaposlenih radnika u kompanijama na osnovu finansijskih i drugih podataka vezanih
za njihovo poslovanje? Za analizu pomenutog problema formiran je skup od 150
kompanija koje pripadaju S&P500 berzanskom indeksu, zajedno sa osam atributa
koji su se koristili za odredivanje broja stalno zaposlenih radnika. Koristene metode u
radu su linearna regresija, k-NN, viSeslojni perceptron i stablo odlucivanja.
Evaluacione mere modela su prikazane i protumacene.

Kljucne rijedi: pyoaperwe nooamaxa, npedsufjarve, bpoj 3anocienux
JEL knacughuxayuja: E47, O11

Abstract: Employment is one of the main macroeconomic indicators of any national
economy. In the modern conditions of globalization, large corporations conduct their
business in various national markets, employing a large number of people. As data
mining finds application in the economic sphere, appropriate techniques and methods
can be applied in the analysis of the workforce that is the initiator of all economic
activities. This paper seeks to answer the following question: is it possible to predict
the number of full-time employees in companies based on financial and other data
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related to their business? To analyze this problem, a data set of 150 companies from
S&P500 stock exchange index was formed, together with eight attributes that were
used to determine the number of full-time employees. The data mining methods used
in the paper are linear regression, k-NN, multilayer perceptron and decision tree. The
evaluation measures of the model are presented and interpreted.

Key Words: data mining, forecasting, nuber of employees

JEL classification: E47, 011

1. UvOoD

Rudarenje podataka se definiSe kao proces prikupljanja, obrade, analize i
ekstrahovanja korisnih informacija iz skupa podataka (Aggarwal, 2015). Koristi se za
reSavanje razli¢itih problema kroz postupak analize, a ujedno se moze definisati i kao
automatski ili poluautomatski proces koji otkriva Sablone ponasanja u podacima.
Ekonomisti, statistiCari, prognosticari i inzenjeri komunikacija su dugotrajno radili sa
idejom da se Sabloni u podacima mogu pronaéi, automatizovati, oceniti i koristiti za
predvidanje. Oni su valjani samo ukoliko pruzaju odredenu (ekonomsku) prednost
(Witten, Frank, Hall, & Cristopher, 2017). Savremeno drustvo obiluje velikom
koli¢inom skladi$tenih podataka (eng. big data) $to ¢ini nesaglediv potencijal za
njihovu obradu koja pruza korisne informacije. Upravo ovo predstavlja klju¢ razvoja
rudarenja podataka i glavni uzrok velike zainteresovani istrazivacke javnosti za
njegovu primenu.

Rudarenje podataka kao disciplina pronalazi primenu u razli¢itim sferama drustva kao
§to su biologija, medicina, umetnost, telekomunikacije, transport, saobracaj, sport,
edukacija itd. Pored navedenih oblasti istaknuta je i primena u ekonomiji gde
popularnost ovakve vrste obrade podataka raste razvojem informacionih tehnologija i
skladiStenja podataka. Kada govorimo o preduze¢u kao ekonomskom subjektu, veliki
broj istraziva¢a nastoji primeniti rudarenje podataka nad ovim entitetom u cilju
povecavanja performansi poslovanja. Predvidanje prodaje i troSkova, klasifikacija i
klasterisanje potroSaca, procena neuspeha u poslovnim poduhvatima, automatsko
odobravanje kredita, direktni marketing, procena odliva potroSaca su samo neki od
primera primene rudarenja podataka u preduze¢ima. Kako su zaposleni jedni od
kljuénih nosilaca proizvodnog i usluznog procesa, u interesu menadZmenta je
prikupljanje §to vece koli¢ine podataka koji se odnose na njihove aktivnosti,
performanse, misljenja, finansijske i druge izdatke. Rudarenje podataka kroz svoje
tehnike pronalazi primenu i u ovom aspektu, pruzajuci korisne informacije za
olaksavanje procesa donoSenja odluka koje se odnose na ljudske resurse zaposlene u
poslovnim organizacijama.

U rudarenju podataka se posebno isti¢u Cetiri vrste njegove primene podeljene u dve
grupe. Prvu grupu &ine tehnike nadgledanog ucenja — Kklasifikacija i regresija.
Klasifikacija je najceS¢e primenjena tehnika i odnosi se na zadatak koji se javlja u
svakodnevnom Zivotu poput grupisanja pacijenata u klase prema riziku oboljenja od

319



360PHUK PALJOBA ExkoHbu3

odredenih bolesti ili gradana prema opredeljenosti za podrsku odgovarajué¢im
politickim partijama. Vrednost koja se predvida ovom tehnikom je u formi labele
(eng. label). Regresija ili numeri¢ko predvidanje (eng. numerical prediction) se
odnosi na predvidanje vrednosti koja ima numericki iskaz kao $to je profit kompanije
ili cena akcija. Neuronske mreze predstavljaju jedan od najcasée koriséenih metoda
kada se posmatra ova tehnika. Drugu grupu primene &ine nenadgledane tehnike —
klasterisanje i pravila pridruzivanja. Algoritmi klasterisanja kroz ispitivanje podataka
nastoje pronaéi grupe koje su sliéne. Npr. osiguravajué¢e kompanije mogu da grupisu
potroSace prema prihodima, godinama, tipu polise ili prethodnom iskustvu. Pravila
prudruzivanja se odnose na pronalazak veza izmedu vrednosti varijabli. Jedan od
tipiénih primera primene ove tehnike naziva se analiza potrosacke korpe (eng. market
basket analysis). Odnosi se na pronalazenje veza izmedu proizvoda koje potrosaci
kupuju $to dalje sluzi za povecanje efikasnosti prodaje (Bramer, 2015).

Cilj ovog rada je izvrSiti predvidanje broja zaposlenih u kompaniji na osnovu
prikupljenog skupa podataka. Prema prirodi rezultata koji predstavlja izlaz iz modela,
tehnika koja ¢e se primeniti je numeriCko predvidanje ili regresija. Vazno je
napomenuti da sam pojam “predvidanje” nije povezan sa vremenskom serijom
podataka i ne odnosi se na buduénost, nego na vrednost koja se dobija kao rezultat
obrade algoritma. Za ulazne atribute (varijable) odabrani su sledec¢i finansijski
pokazatelji: ukupni i operativni prihod, ukupni troskovi i profit, vrednost kompanije 1
poreske obaveze. Pored njih u skup je ukljucen jos i privredni sektor kome preduzece
pripada, godina osnivanja i broj zaposlenih kao vrednost koja se predvida. Skup se
sastoji od 150 kompanija koja pripadaju S&P500 berzanskom indeksu.

Primenjeno je Cetiri metode: linearna regresija (eng. linear regression), metod
najblizih suseda (eng. k-Nearest Neighbors, k-NN), stablo odlu¢ivanja (eng. decision
tree) i viSeslojni perceptron (eng. multi-layer perceptron). Evaluacija performansi
modela izvrena je sa Cetiri koristene mere: MAE (eng. mean absolute error), RMSE
(eng. root mean squared error), RAE (eng. relative absolute error) i RRSE (eng. root
relative sqared error). Rezultati modela su prikazani, protumaceni i medusobno
uporedeni.

2. RUDARENJE PODATAKA | RADNA SNAGA, PREGLED LITERATURE

Veliki broj radova odnosi se na analizu radne snage u kompanijama. Razli¢iti aspekti
primene ukazuju na velike mogucnosti rudarenja podataka u ovom domenu. Autori
koji su izucavali pomenutu oblast kreirali su razli¢ite modele sa raznovrsnim
aspektima predvidanja.

Prepoznavajuci ulogu i vaznost radne snage u poslovnim organizacijama, najveci broj
autora je pisao o predvidanju odlaska zaposlenih kao jednom od klju¢nih problema.
YongKang (2022), Tanasescu i Bologa (2021), Choi i Choi (2021), Yadav, Jain i
Singh (2018), Yigit i Shourabizdeh (2017), Wild Ali (2021), Ozdemir, Coskun, Gezer
i Cagri (2020), Liu, Akkineni i Story (2020), Gao, Wen i Zhang (2019), Bindra,
Sehgal i Jain (2019), Shankar, Rajanikanth, Sivaramaraju i Vssr Murthy (2018) su
samo neki od autora koji su se posvetili izu¢avanju problema odlaska zaposlenih.
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Wei, Lihond i Liu (2022), Mahmoud, Al Shawabkeh, Salameh i Al Amro (2019),
Golestani 1 ostali (2019) pisali su o predvidanju performansi zaposlenih kao
pokazatelja koji olakSava proces donosenja odluka od strane sektora ljudskih resursa i
menadzmenta.

Pojedini autori kao S§to su Laijawala, Aachaliya i Jatta (2020), Soleimanfar,
Navabakhsh i Sebt (2019), Abolfalz i ostali (2022) su uodili i vaznost zdravstvenog
stanja zaposlenih kao faktora koji uti¢e na njihove performanse i zadovoljstvom
prema kompaniji, te primenili svoje modele za predvidanje istog.

Chuanzhu (2022) i Jantan, Hamdan i Othman (2011) su vrsili predvidanje talenata
medu zaposlenima koji bi svojim kvalitetima mogli da unaprede poslovanje
preduzeca. Al-rasheed (2021) i Rista, Ajdari i Zenuni (2020) su predvidali izostanke
zaposlenih sa radnog mesta, dok su Dutta, Halder i Dasgupta (2018) i Ahn i ostali
(2019) rudarenje podataka koristili u svrhu predvidanja adekvatne visine plate za
zaposlene. O predvidanju nivoa zadovoljstva zaposlenih pisali su Dharani i
Kamalakkannan (2022), dok su o predvidanju nivoa njihovog stresa prilikom
obavljanja radnih aktivnosti pisali Anitha i Vanitha (2021).

Alola i Atsa'am (2020) su se bavili analizom priholoskog kapitala zaposlenih kojeg su
definisali kao pozitivno stanje pojedinca koje se sastoji od samoefikasnosti,
optimizma, nade i otpornosti. O otkrivanju insajdera u poslovnoj organizaciji pisali su
Jiang i ostali autori (2018). U ovom radu se vrsi predvidanje broja stalno zaposlenih
radnika u kompaniji, $to moze ukazati na odstupanje broja angazovane radne snage u
odnosu na pravila koja uoce algoritmi i modeli prezentuju kao resenje.

3. SKUP PODATAKA

Za analizu pomenutog problema prikupljen je skup od 150 kompanija koje pripadaju
S&P500 berzanskom indeksu, $to ujedno govori i da sam skup ima toliko razli¢itih
instanci (vrsta). Standard and Poor kompanija objavljuje veliki broj indeksa medu
kojima je najpoznatiji upravo S&P500 kompozitni prosek akcija. U njegovom sastavu
postoje odredeni podindeksi: industrijski, transportni, usluzno-komunalni i finansijski.
U njega su ukljugene akcija sa NYSE; AMEX i OTC (Soski¢, 2006). Svi podaci su
prikupljeni preko Yahoo.finance veb platforme (Yahoo!, 2022).

Skup se sastoji od 9 razli¢itih atributa (varijabli) navedenih u tabeli 1. Za svaku
odabranu kompaniju uvrsteni su neki od osnovnih finansijskih pokazatelja: ukupan
prihod, ukupan profit, operativni prihod, poreske obaveze, ukupni troskovi i vrednost
poslovnog subjekta. Vrednosti poslovnog subjekta iskazana je u milijardama
ameriCkih dolara (USD), dok su ostali finansijski pokazatelji iskazani u hiljadama
uUsD.

Pored finansijskih pokazatelja u skup su jo§ ukljuceni i sektor u kome kompanija
obavlja poslovanje, godina osnivanja i broj zaposlenih koji ujedno predstavlja i atribut
koji se predvida. UkljuCeno je pet razliCitih privrednih sektora gde je za svaki
odabrano po 30 kompanija: zdravstvo (eng. healthcare), informacione tehnologije
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(eng. information technology), industrijski sektor (eng. industrials), komunalije (eng.
utilities) i sektor svakodnevne finalne potro$nje (eng. consumer staples). Jedino ovaj
atribut nema numericku vrednost nego je dat u vidu klase. IzvrSena je normalizacija
podataka.

Tabela 1. odabrani atributi u skupu podataka

R.br. | Naziv atributa Jedinica

1. Ukupan prihod Hiljade USD

2. Ukupan profit Hiljade USD

3. Operativni prihod Hiljade USD

4, Poreske obaveze Hiljade USD

5. Ukupni troSkovi Hiljade USD

6. Sektor Naziv

7. Vrednost poslovnog subjekta Milijarde dolara
8. Godina osnivanja Godina

9. Broj zaposlenih Broj

lzvor: istrazivanje autora, originalno prikupljeno iz Yahoo finance platforme (2022)

U skupu nema nedostajuc¢ih podataka a svi finansijski pokazatelji prikupljeni su za
prethodnu obracunsku godinu koja se moze razlikovati u odnosu na kalendarsku (ne
poéinje kod svih kompanija prvog januara). U tabeli broj 2. prikazani su osnovni
statisticki podaci koji se odnose na minimalne, maksimalne i srednje vrednosti
numeric¢kih pokazatelja:

Tabela 2. osnovni statisti¢ki podaci vezani za skup

Naziv pokazatelja Minimalna Maksimalna Prose¢na

vrednost vrednost vrednost
Ukupni prihod 1.024.200,00 572.754.000,00 30.781.462,93
Ukupan profit 27.000,00 429.000.000,00 12.118.611,59
Operativni prihod -5.046.000,00 108.949.000,00 4.086.710,33
Poreske obaveze -743.000,00 14.527.000,00 610.785,95
Ukupni troskovi 1.059.700,00 546.812.000,00 26.699.857,29
Vrednost kompanije 9,10 2.450,00 87,17
Ukupan broj  stalno 2,094 2.300.000 68.554
zaposlenih

lzvor: istrazivanje autora

4. ALATI, METODE | EVALUACIONI PARAMETRI

U postupku analize koriSten je open source WEKA alat sa verzijom 3.8.6. razvijen od
strane Waikato univerziteta (Hamilton, Novi Zeland). Sastoji se od kolekcije
algoritama za masinsko ucenje (eng. machine learning) koji se mogu koristiti u
rudarenju podataka. Za viSe detalja o alatu pogledati "Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Techniques" (Frank, Hall, & Witten, 2016). U radu je primenjeno
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cetiri razliCite metode rudarenja podataka: linearna regresija, metod najblizih suseda,
stablo odluc¢ivanja i viSeslojni perceptron.

Za podelu skupa na deo za obuku i testiranje koriSten je metod k-fold unakrsne
validacije (eng. k-fold cross validation). Najéesce se koristi u slu¢ajevima kada se
skup sastoji od malog broja instanci.

Ako se skup sastoji od N instanci, one se dele u k jednakih delova (najéesée od 5 do
10). Ako N nije deljivo sa k, onda poslednji deo ¢e imati manje instanci nego ostali k-
1 delovi. Svaki deo se koristi za test, dok se ostatak k-1 delova Kkoristi za obuku skupa
(Bramer, 2015). U WEKA alatu odabrano je 10 skupova §to znadi da se evaluacija
vr$i 11 puta (10 puta za svaki deo i jednom za celi skup).

Za evaluaciju modela su upotrebljene najéesce koriStene mere: prose¢na apsolutna
greSka (MAE), proseéna kvadratna greska (RMSE), relativna apsolutna greska (RAE),
kvadratni koren relativne kvadratne greske (RRSE). Formule su prikazane ispod:

N
1
MAE = N_Zlyi ~ il
i=

1~
MSE = NZ(yi - %)
i=

N 19—y,
=119 — vil
RAE = S5——1

i=1|yl_yi|
RRSE — YL@ —yi)?

LG —w)?

U navedenim formulama ¥; predstavlja predvidenu vrednost, y; predstavlja stvarnu
vrednost za N broj opservacija a y, predstavlja proseénu vrednost y. MAE predstavlja
prosecnu apsolutnu razliku izmedu vrednosti koje je predvidio model i posmatranih
istorijskih podataka, dok MSE ukazuje na prosek kvadrata njihove razlike.

RAE pokazuje ukupnu apsolutnu razliku izmmedu stvarnih i predvidenih vrednosti,
dok RRSE pokazuje kvadratni koren zbira kvadriranih greSaka modela
normalizovanog zbirom kvadratnih greSaka prostog modela.
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5. REZULTATI ANALIZE

Prvo je primenjen algoritam linearne regresije koji je rezultatirao sljede¢om
funkcijom:

Broj stalno zaposlenih =

2116707.5384 * Gross Profit +

-1417508.2745 * Operating Income +

638668.1066 * Tax Provision +

321091.0046 * Total Expenses +

45122.5712 * Sector(s)=Industrials,Information Technology,Consumer Staples +
-22180.5617 * Sector(s)=Consumer Staples +

27802.4379

Kako je algoritam automatski selektovao atribute uz pomo¢ M5 metode i eliminisao
one koji su kolinearni, iz jedna¢ine su izuzeti ukupan prihod, vrednost poslovnog
subjekta i godina osnivanja. Ovo ostavlja 5 ulaznih varijabli za pomenuti metod.

Kod metode najblizih suseda podeSeno je da algoritam bira 5 susednih instanci (5-
NN) pomocu Euklidove distance kao mere njihove udaljenosti. Ukljuceni su svi
atributi kao ulaz u algoritam.

Viseslojni perceptron (grafikon 1) je dao najbolje rezultate sa dva skrivena sloja,
stopom ucenja od 0.2 i momentumom 0.2, dok je vreme obuke iznosilo 10 sekundi.
Ukljuceni su svi atributi u model.

Grafikon 1. viSeslojni perceptron

o Full Tirne Employees

Stablo odlucivanja je implementiralo M5 model algoritma sa omogucenim
orezivanjem stabla uz minimalne Cetiri instance neophodne za list. Jednacina glasi:
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Broj stalno zaposlenih =

0.0049 * Gross Profit

- 0.0138 * Operating Income

+0.0515 * Tax Provision

+ 0.0006 * Total Expenses

+ 40395.2893 * Sector(s)=Information Technology,Consumer Staples
- 31830.7543 * Sector(s)=Consumer Staples

+8415.2804

Stablo odluéivanja je uzelo identi¢ne atribute prilikom kreiranja modela kao i kod
linearne regresije eliminiSuéi ukupan prihod, godine osnivanja i vrednost poslovnog
subjekta. U tabeli 3. prilazani su rezultati analize kroz upotrebljene metode.

Tabela 3. evaluacioni parametri modela

Metoda MAE RMSE RAE RRSE
Linearna regresija 43947,88 86327,06 56,79% 41,81%
k-NN 51904,09 | 193833,87 | 67,07% 93,88%
Viseslojni perceptron 54691,86 | 132774,41 | 70,67% 64,31%
Stablo odlucivanja 41032,04 87937,12 53,02% 42,59%

Izvor: Kalkulacija autora

Rezultati modela pokazuju da je najmanju MAE imalo stablo odluéivanja u iznosu od
41032,04, dok je najmanju RMSE imala linearna regresija u iznosu od 86327,06. Sto
se tie procentualno iskazanih pokazatelja najmanju RAE je imalo stablo odlu¢ivanja
(53,02%), dok je najmanju RRSE imala linearna regresija (41,81%). Analiza je
pokazala da su najbolje rezultate pruzili algoritmi linearne regresije i stabla
odlu¢ivanja. Nije bilo algoritma koji je imao najmanja sva Cetiri evaluaciona
parametra. Takode, ne moze se izdvojiti ni algoritam koji je pruzio najvece greske, iz
razloga $to su 5-NN i viseslojni perceptron kombinovano ostvarili najslabije rezultate.
Posmatrajuci iznose greSaka, moze se utvrditi da ni jedan algoritam nije ostvario
adekvatne rezultate koji bi ukazali na moguénost predvidanja broja stalno zaposlenih
radnika sa malim ostupanjem od ta¢nih vrednosti.

ZAKLJUCAK

Rudarenje podataka pronalazi razlicitu primenu kada je re¢ o podacima koji se odnose
na zaposlene u kompanijama. U ovom radu je cilje je bio predvidanje broja stalno
zaposlenih na osnovu osam razli¢itih atributa (finansijskih i nefinansijskih) koji
saCinjavaju skup podataka. Analiza je sprovedena nad kompanijama koje pripadaju
S&P500 berzanskom indeksu. Uz pomo¢ WEKA alata primenjeno je Cetiri razlicite
metode rudarenja podataka: linearna regresija, k-NN, viSeslojni perceptron i stablo
odlu¢ivanja. Za odredivanje skupa na deo za obuku i test kori$tena je k-fold unakrsna
validacija. Najbolje rezultate kombinovano su pruzili stablo odlucivanja (MAE i
RAE) i linearna regresija (RMSE i RRSE), medutim prema numeri¢kim vrednostima
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greSaka moze se zakljuciti da modeli nisu imali velikog uspeha u predvidanju broja
stalno zaposlenih radnika. Razlog tome mogu biti odabrani atributi, mali broj
kompanija odabranih u skupu podataka ili koristene metode. Ujedno ovo predstavlja i
osnovu za buduca istrazivanja koja mogu biti poduzeta vezano za pomenuti problem.
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SUMMARY

Data mining finds various applications when it comes to data related to company
employees. In this paper, the goal was to predict the number of permanent employees
based on eight different attributes (financial and non-financial) from the data set. The
analysis included companies belonging to the S&P500 stock index. With the help of
the WEKA tool, four different data mining methods were applied: linear regression, k-
NN, multilayer perceptron and decision tree. K-fold cross-validation was used to split
the set into training and test parts. The decision tree (MAE and RAE) and linear
regression (RMSE and RRSE) provided the best results combined, however,
according to the values of the errors, it can be concluded that the models were not
very successful in predicting the number of permanent employees. The reason for this
may be the selected attributes, the small number of companies selected in the data set
or the methods that were used. At the same time, this represents the basis for future
research that can be undertaken related to the mentioned problem.
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