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DATA COLLECTION AND DATA-DRIVEN DECISION MAKING IN PRODUCT
MANAGEMENT
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Oblast - PROJEKTNI MENADZMENT

Kratak sadrzaj — U ovom radu, glavni cilj je analiza
procesa donoSenja odluka zasnovanih na podacima u
menadzmentu proizvoda. Istrazene su faze prikupljanja i
analize podakata, kao i izazovi u efikasnoj komunikaciji
unutar timova. Na prakticnom primeru obrade podataka o
filmovima i serijama dostupnim na Netflix platformi
prikazan je proces analize podataka i identifikovani su
kljucni faktori koji uticu na kvalitet sadrzaja. Istaknut je
rastuci znacaj vestacke inteligencije i zelene tranzicije u
oblikovanju buduceg menadzmenta proizvoda.

Kljuéne refi: Menadzment proizvoda, prikupljanje
podataka, donosenje odluka, analiza podataka

Abstract — In this paper, the main focus is on the analysis
of data-driven decision making processes in product
management. It explores the stages of data collection and
analysis as well as the challenges of effective team
communication. Through a practical example of data
processing on a data set containing movies and series
available on the Netflix platform, the paper illustrates the
data analysis process and identifies the key factors that
influence content quality. The growing importance of
artificial intelligence and the green transition in shaping
future product management is emphasized.
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1. UVOD

Uloga podataka u donosenju odluka postala je presudna za
uspeh kompanija u savremenom poslovanju. Menadzeri
proizvoda se suocavaju sa izazovima koji proizilaze iz sve
vece dostupnosti podataka, ali i iz potrebe za efikasnim
prikupljanjem, obradom i koris¢enjem tih podataka u
donoSenju strateSkih odluka. Rad se bavi procesom
prikupljanja i obrade podataka, analizom trendova,
procesom odlucivanja kao i klju¢nim izazovima sa kojima
se menadZeri proizvoda suocavaju.
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Pored navedenog, vestacka inteligencije i zelena tranzicija
su identifikovani kao znacajni faktori koji oblikuju
savremene strategije menadzmenta proizvoda.

2. MENADZMENT PROIZVODA

Menadzment proizvoda je klju¢na funkcija u modernim
kompanijama, koja se fokusira na osiguravanje uspeha
proizvoda kroz definisanje strategije razvoja, upravljanje
zivotnim ciklusom proizvoda, kao i obezbedivanje
uskladenosti sa potrebama korisnika i ciljevima kompanije.
Uloga menadZera proizvoda postaje sve znacajnija,
narocito u dinami¢nim industrijama kao §to su softver i
tehnologija, gde su inovacija i brzo prilagodavanje trziSnim
promenama od suStinske vaznosti. Kljucni aspekti
menadzmenta proizvoda obuhvataju istrazivanje trzista,
upravljanje rizicima, prikupljanje podataka o korisnicima,
kao i1 donosenje odluka zasnovanih na podacima [1].

2.1 Uloga i odgovornost menadZera proizvoda

Menadzer proizvoda je centralna figura u razvoju
proizvoda, Cesto opisana kao ,mini CEO“ za odredeni
proizvod [2]. Ova osoba ima kljuénu odgovornost za
kreiranje vizije proizvoda, kao i za prenosenje te vizije na
ostale ¢lanove tima, ukljucujuéi tehnicke timove, timove za
dizajn, prodaju, marketing i korisnicku podrsku. Menadzer
proizvoda balansira izmedu razli¢itih interesnih grupa,
osiguravaju¢i da se potrebe korisnika, poslovni ciljevi i
tehnicki zahtevi uzimaju u obzir prilikom donosenja
odluka o razvoju proizvoda.

MenadZer proizvoda ima odgovornost za:
e Definisanje strategije razvoja proizvoda,
e Upravljanje zivotnim ciklusom proizvoda,

e Postavljanje prioriteta u skladu sa poslovnim
ciljevima,

e Prikupljanje i
informacija,

analiza korisnickih povratnih

e Saradnju sa razlicitim timovima kako bi se
osigurala uspesna realizacija proizvoda.

2.2 Prioritizacija u menadZmentu proizvoda

Jedan od najvaznijih zadataka menadZera proizvoda je
postavljanje prioriteta u okviru razvoja proizvoda. Postoji
mnogo razlicitih inicijativa, funkcionalnosti i zahteva koji
se takmiCe za ogranicene resurse, Sto zahteva da menadzer
proizvoda proceni §ta donosi najvecu vrednost za korisnike

750


https://doi.org/10.24867/31GI17Djuric

i kompaniju. Prioritizacija podrazumeva balansiranje
izmedu poslovnih ciljeva, potreba korisnika i tehnickih
moguénosti.

Dve kljuéne dimenzije koje menadzeri proizvoda uzimaju
u obzir pri postavljanju prioriteta su[1]:

e Vrednost koju funkcionalnost donosi, kao i njen
uticaj na poslovne ciljeve.

e Napor potreban za implementaciju, ukljucujuéi
vreme, ljude i budzet.

Postoje razlicite tehnike za prioritizaciju, a neke od
najcescée koris¢enih su:

e MoSCoW metoda predstavlja kategorisanje
zahteva u Cetiri grupe: must have (mora biti),
should have (trebalo bi da bude), could have
(moglo bi da bude) i won 't have (nece biti u ovom
ciklusu). Ova metoda omogucava efikasno
donoSenje odluka o tome Sta je apsolutno
neophodno za proizvod, a §ta moze biti odloZeno.

e Impact/effort matrica, ova tehnika kombinuje
vrednost i ulozeni napor tako Sto zadatke deli na
Cetiri kvadranta: visok uticaj/mizak napor, visok
uticaj/visok napor, nizak uticaj/nizak napor i nizak
uticaj/visok napor.

Kroz proces prioritizacije, menadzer proizvoda osigurava
da se resursi koriste efikasno, tako $to se tim fokusira na
zadatke koji donose najveci potencijalni uticaj na poslovni
uspeh.

2.3 Primena podataka u modernom poslovanju

Podaci su kljuéni resurs za donosenje odluka u modernom
poslovanju. Kompanije koriste prikupljene podatke kako bi
unapredile poslovne procese, optimizovale proizvode i
bolje razumele potrebe svojih korisnika. Veliki igraci na
trziStu, kao $to su Google, Microsoft, Apple, Amazon i
Netflix, koriste podatke kao temelj svoje strategije, ¢ime su
postigli globalni uspeh.

Amazon koristi podatke za personalizaciju preporuka i
optimizaciju lanca snabdevanja, ¢ime povecava prodaju i
smanjuje troskove. Netflix je primer kompanije koja koristi
podatke kako bi unapredila korisni¢ko iskustvo i donela
odluke o kreiranju novih sadrzaja. Netflix koristi razlicite
algoritme za personalizaciju preporuka, ukljucujuéi
rangiranje videozapisa, trending sada, nastavak gledanja i
sli¢nost videozapisa. Ovi algoritmi pomazu korisnicima da
brzo pronadu sadrzaj koji ih zanima [3].

3. PRIKUPLJANJE PODATAKA

Prikupljanje podataka je vazan korak u donoSenju
informisanih odluka u menadzmentu proizvoda. Podaci
omogucéavaju menadZerima da razumeju potrebe korisnika,
identifikuju trziSne trendove i unaprede proizvode kako bi
bolje odgovarali zahtevima trziSta. Postoje razliciti nacini
prikupljanja podataka, popularni pristupi ukljucuju
intervjue i rad sa telemetrijom.

3.1 Intervjui

Kroz detaljne razgovore sa korisnicima, menadzeri
proizvoda mogu prikupiti dublje uvide u to kako korisnici

koriste proizvod, koje su njihove klju¢ne potrebe, kao i koji
su problemi sa kojima se suocavaju. Intervjui omoguéavaju
menadZzerima da bolje razumeju kontekst u kojem korisnici
koriste proizvod. Kroz otvorene razgovore, ispitanici mogu
podeliti svoja iskustva i miSljenja na nacin koji nije
moguce kvantifikovati u anketama. Fleksibilnost tokom
intervjua omoguéava menadzerima proizvoda da
postavljaju dodatna pitanja u zavisnosti od odgovora, ¢ime
se istrazuju novi pravei i teme koje mozda nisu bile
predvidene u inicijalnom planu. Intervjui su sa druge strane
vremenski zahtevni, kako za organizaciju tako i za
sprovodenje, posebno kada je potrebno intervjuisati veliki
broj korisnika.

3.2 Telemetrija

Telemetrija omoguéava prikupljanje velike koliCine
podataka o korisnickom ponaSanju i performansama
proizvoda u realnom vremenu. Ova metoda se oslanja na
automatsko prikupljanje podataka sa razlicitih uredaja i
softverskih platformi, omoguéavaju¢i menadzerima da
analiziraju kako korisnici zapravo koriste proizvod, umesto
da se oslanjaju isklju¢ivo na njihove subjektivne utiske. U
telemetrijske podatke spadaju:

e Logovikoji predstavljaju dogadaje koji se desavaju
unutar aplikacije ili sistema.

e  Razne vrste metrika, to su kvantitativni podaci kao
§to su CPU upotreba, memorija, broj aktivnih
korisnika i sli¢no.

e Detaljni zapisi o putanji zahteva kroz sistem,
korisni za identifikaciju uskih grla.

e Razne vrste upozorenja i greSaka koje su
automatski generisane notifikacije kada odredene
metrike predu unapred definisane pragove.

Telemetrija sluzi kao grani¢ni objekat izmedu timova, Na
primer, isti telemetrijski podatak moze jednom ¢lanu tima
otkriti uzrok problema u sistemu, drugom pomoéi da
rangira funkcionalnost na osnovu ucestalosti koris¢enja, a
treCem da odluci da li je potrebno otvoriti novi centar za
skladistenje podataka [4].

Telemetrija pruza brojne prednosti u prikupljanju
podataka, posebno zahvaljujué¢i moguénosti prikupljanja u
realnom vremenu, medutim analiza telemetrijskih
podataka moze biti jako kompleksna i moze zahtevati puno
vremena. Upravo je zbog toga na menadzeru proizvoda da
pronade balans u veli¢ini uzorka prikupljenih podataka za
potrebe analize.

4. OBRADA PODATAKA

Ova faza omogucéava dublje razumevanje informacija
prikupljenih kroz razli¢ite izvore i njihovu transformaciju
u korisne uvide. U ovoj analizi koriste se podaci sa Netflix
platforme, sa ciljem ispitivanja razli¢itih faktora koji uti¢u
na popularnost i uspeh sadrzaja.

4.1 Razumevanje prirode podataka

Prvi korak u analizi je razumevanje prirode podataka. Skup
podataka koji je kori$¢en u analizi obuhvata informacije o
filmovima i serijama dostupnim na Netflix platformi,
ukljucuju¢i podatke o ocenama, popularnosti, zemlji
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porekla, Zanru, kao i o ¢lanovima ekipe (glumeci i reditelji)
[5]. Analizirani podaci dolaze iz dva izvora: credits.csv,
koji sadrzi informacije o filmskim ekipama, i tit/es.csv, koji
sadrzi osnovne informacije o filmovima, serijjama i
njihovim ocenama. Podaci o glumcima i rediteljima sadrze
5 kategorickih obelezja dok podaci o naslovima sadrze 15
obelezja, od Cega je 9 kategorickih i 6 numerickih.

4.2 Ciljevi analize

Glavni cilj ove analize je identifikovanje kljucnih
parametara koji doprinose vecem kvalitetu i popularnosti
sadrzaja, §to moZe pomoc¢i kompanijama poput Netflix-a
da bolje razumeju ponasanje korisnika i prilagode
strategije proizvodnje 1 distribucije sadrzaja. Ciljevi
obuhvataju:

e Uticaj zemlje porekla, da 1i filmovi i serije iz
odredenih zemalja beleZe bolje ocene u poredenju
sa drugima?

e  Odnos izmedu serija i filmova u pogledu njihovih
ocena, da 1i je odredena vrsta sadrzaja bolje
ocenjena?

e  Uticaj zanra, da li su odredeni zanrovi popularniji i
bolje ocenjeni od drugih?

e Uloga glumaca i reditelja, kako angazman glumaca
i reditelja uti¢e na uspeh i ocene sadrzaja?

e Korelacija izmedu IMDb i TMDB ocena pokazuje
da li se ocene filmova i serija na razliCitim
platformama poklapaju, ili postoje znacajne
razlike?

4.3 Korelacija IMDb i TMDB obelezja

Iz korelacione matrice (Slika br. 1) moze se izvuéi nekoliko
kljuénih zakljucaka. Korelacija izmedu IMDb i TMDB
ocena iznosi 0,57 §to ukazuje na relativno jaku povezanost
izmedu dve platforme. Naslovi koji su visoko ocenjeni na
IMDb-u imaju tendenciju da budu sliéno ocenjeni i na
TMDB-u. Sa druge strane, korelacija izmedu TMDB
popularnosti i ocena na obe platforme je vrlo niska, §to
sugeriSe da popularnost na TMDB-u, merena
interesovanjem ili viralnos$¢u, nije povezana sa kvalitetom
sadrzaja. Korelacija izmedu broja IMDb glasova i TMDB
popularnosti je neSto visa (0,21), ali i dalje slaba, Sto
ukazuje na ogranicenu povezanost ova dva obelezja.

I }

Korelaciona matrica izmedu IMDb | TMDE ocena, glasova | populamosti

mdb score tmdn score imdb_uotes normalized  tmelb_popularity_normalizes

Slika br. 1 Matrica korelacije

Zakljucak ove analize je da kombinacija IMDb i TMDB
ocena moze pruziti precizniju metriku kvaliteta sadrzaja,
dok TMDB popularnost bolje odrazava trenutni interes
korisnika.

4.4 Priprema podataka

Za pripremu podataka, prvo je izvrSeno ciS¢enje skupa
uklanjanjem nepotpunih 1 irelevantnih podataka.
Uklonjena su odredena kategoricka obelezja kao i obelezja
koja su imala preko 20% nedostajucih vrednosti. Kada je
re¢ o obelezjima sa manje od 20% nedostajuc¢ih vrednosti
sprovedena je tehnika popunjavanja podataka putem
medijane.

Feature engineering proces transformi$e sirove podatke u
korisne varijable za analizu, ukljucuje selekciju,
ekstrakciju i kombinovanje [6]. Zbog umereno jake
korelacije izmedu IMDb i TMDB ocena, ove ocene su
kombinovane, pri ¢emu je IMDb oceni dodat tezinski
faktor od 60%, a TMDB 40%, radi bolje analize sadrzaja.

4.5 Izvodenje zakljucaka

Analiza Netflix sadrzaja otkriva da serije iz isto¢nih
zemalja, poput Kine, Koreje i Japana, imaju vise ocene od
sadrzaja iz drugih zemalja, ukljucujuc¢i SAD. Odnos ocena
izmedu filmova i serija pokazuje da serije generalno imaju
bolje prosecne ocene od filmova (Slika br. 2), $to sugerise
da korisnici preferiraju dugotrajnije formate sa visestrukim
epizodama.

Velik broj sezona moze dovesti do zasicenja publike,
menadzeri proizvoda bi trebali paZljivo balansirati izmedu
duzine serije i njenog kvaliteta. Zakljuceno je da duzina
trajanja filma nije znacajan faktor u odredivanju ocene.
Drugim re¢ima, duzi filmovi nisu nuzno bolje ocenjeni, ali
postoji mala tendencija da filmovi koji traju duze mogu
dobiti nesto vise ocene. Veéina filmova ima duzinu izmedu
75 i 150 minuta, $to je ocekivano za veéinu igranih
filmova.
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Slika br. 2 Raspodela ocena serija i filmova

Filmski sadrzaj je identifikovan kao znacajno polje za
unapredenje kvaliteta sadrzaja koji u buducnosti moze da
generise rast na platformi. Analiza zanrova je pokazala da
pracenje popularnih Zanrova pomaze u privlacenju
gledalaca, ali kvalitet produkcije ostaje presudan za
dugoroc¢ni uspeh. Reziseri i glumci igraju vaznu ulogu u
uspehu sadrzaja, pa Netflix treba da ulaze u saradnju sa
vrhunskim talentima, posebno za projekte sa visokim
produkcijskim potencijalom.
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5. DONOSENJE ODLUKA ZASNOVANIH NA
PODACIMA

U savremenom upravljanju proizvodima, donoSenje
odluka postaje sve sloZeniji proces zbog potrebe za
balansiranjem prioriteta, komunikacije i regulativa, dok se
istovremeno odgovara na brz tehnoloski napredak i
globalne promene. Prioritizacija zahteva jasno definisanje
ciljeva i pazljivo usmeravanje resursa ka inicijativama i
funkcionalnostima koje ¢e doneti najveéu vrednost
korisnicima i poslovanju. Kori$¢enje agilnih metodologija
omogucéava fleksibilnost i prilagodljivost, ali zahteva
stalno preispitivanje prioriteta, Sto moze biti izazovno u
dinamiénim okruzenjima. MenadzZeri proizvoda moraju
brzo reagovati na promene trziSta, povratne informacije
korisnika i pojavu novih tehnologija, dok u isto vreme
balansiraju izmedu kratkoro¢nih zahteva i dugoroc¢ne
strategije proizvoda.

Cesti izazovi ukljuéuju koordinaciju izmedu stru¢njaka iz
razli¢itih disciplina, poput inZenjera, dizajnera i analitiCara,
kao i definisanje jasnih uloga i odgovornosti unutar timova.
Osim toga, menadzeri proizvoda moraju posvetiti paznju
razmeni informacija i transparentnosti u procesu donosenja
odluka, kako bi osigurali da svi ¢lanovi tima razumeju
pravac razvoja i prioritete. Cesti nesporazumi mogu nastati
zbog razliCitih interpretacija zadataka i prioriteta, $to moze
znafajno usporiti proces razvoja proizvoda. Da bi se
smanjila moguénost za nesporazume, menadzeri proizvoda
treba da uspostave jasne kanale komunikacije i
implementiraju redovne sastanke, gde ¢e se razmatrati
napredak, izazovi i potrebe tima. KoriS¢enje vizualnih
alata, poput dijagrama moze pomo¢i u pojasnjavanju ideja
i smanjenju konfuzije.

Vazno je prilikom donosenja odluka razmotriti regulative,
kao Sto su pravila zastite podataka (npr. GDPR) i standardi
o zastiti privatnosti, koji mogu ograni¢iti nacin na koji se
koriste podaci za unapredenje proizvoda. Pored trenutnih
izazova, buduci trendovi kao §to su vestacka inteligencija
(Al) i zelena tranzicija postavljaju nove okvire za strategije
u menadZmentu proizvoda.

Kako se Al brzo razvija, menadzeri proizvoda ¢e morati da
pronadu optimalne nacine primene ovih tehnologija, a
istovremeno znati da kazu ,ne* generalnim direktorima
kada dodavanje ovakvih funkcionalnosti nema smisla.
Zelena tranzicija postaje sve vaznija, jer kupci i regulative
sve viSe fokusiraju paznju na odrzivost i smanjenje
ekoloskog otiska. MenadZeri proizvoda treba da integrisu
ekoloski prihvatljive prakse u svoje strategije, kako bi
poboljsali imidz kompanije i privukli kupce koji vrednuju
ekolosku odgovornost.

6. ZAKLJUCAK

Uloga podataka u menadzmentu proizvoda je presudna za
uspeh kompanija u dinamicnom trziSnom okruzenju.
Pravilno prikupljanje, obrada i analiza podataka
omogucava menadzerima da donose informisane odluke
koje povecavaju vrednost proizvoda za korisnike i
kompaniju. Kroz rad sa skupom podataka o filmovima i
serijama na platformi Netflix su identifikovani kljucni
faktori koji uticu na ocenu sadrzaja i koji treba da budu
fokus menadzera proizvoda prilikom donoSenja
informisanih odluka o produkciji novih sadrzaja.

Vestacka inteligencija i zelena tranzicija postaju sve
vazniji faktori u oblikovanju buducih strategija, pa je
njihovo pracenje kljuéno za odrzivost i dugoro¢an uspeh
proizvoda. Al ne samo da omogucava analizu ogromnih
koli¢ina podataka ve¢ pruza i nove nacine za predvidanje
trendova 1 ponaSanja korisnika. Menadzeri proizvoda ¢e
morati da razvijaju strategije koje omoguéavaju integraciju
Al tehnologija u svakodnevne poslovne procese.
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