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Predgovor

Prije svega Zelio bih se zahvaliti svojim roditeljima koji su nesebi¢no odvojili svoje
vrijeme i svoj novac kako bi meni omogucili ugodan i bezbrizan zivot, a kasnije i

mogucnost studiranja na Visokom ucilistu Algebra.

Isto tako, zelio bih se zahvaliti svim profesorima na Visokom uciliStu Algebra koji su mi

pomogli u sazrijevanju i razvoju mojih vjestina.



Sazetak

Platforma ¢e omoguciti korisnici da kroz zabavan i jednostavan na¢in nauce o temama iz
strojnog ucenja. Korisnicima ¢e biti prezentirana izabrana tema iz podrucja strojnog ucenja
1 zatim ¢e morati to¢no odgovoriti na pitanja iz izabrane teme kako bi mogli nastaviti na
ostale teme. Nakon svakog uspjesno zavrSenog poglavlja korisnici ¢e dobiti odredenu sumu
virtualne valute koju ¢e mo¢i iskoristiti u trgovini platforme. Trgovina platforme sadrzavat

¢e kozmeticke stavke koje ¢e mijenjati izgled avatara korisnika.

Kljucne rijeci: strojno ucenje, srednjoskolci, platforma za ucenje
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1. Uvod

Strojno ucenje i umjetna inteligencija nisu strani pojmovi za srednjoskolsku populaciju, no
mnogi nisu sigurni $to zapravo znace ove rijeci i §to se zapravo dogada ,,iza scene‘.
Srednjoskolski obrazovni sustavi ve¢inom nemaju strojno ucenje kao obavezni predmet 1
zainteresirani srednjoskolci nemaju priliku produbiti svoje znanje u temi koja ih zanima.
Mozda im se strojno u€enje €ini zanimljivim iz razloga §to ne znaju puno o samoj temi te ih
privla¢i sama misterioznost teme. Isto tako u proteklih nekoliko godina cesto se vodi
rasprava o umjetnoj inteligenciji i o zakonima koji bi je ogranicili tako da strojno ucenje
dobiva dosta na publicitetu iz medija. Kad dolazi pitanje odabira profesije ili zivotnog puta,
srednjoskolci su najugrozenija grupa ljudi. [ako postoje razliCiti programi koje fakulteti
provode da bi $to bolje priblizili studijske programe, sama tema strojnog ucenja u studijskim
programima je relativno nova. Naravno, profesiju nije nemoguce promijeniti, no vrijeme
prolazi 1 nema smisla troSiti dane na poslu koji jednostavno nije primjeren za odredenog
pojedinca. Strojno ucenje 1 umjetna inteligencija nisu teme za svakoga i vrlo ¢esto ljudi
nakon par godina uvide da to podrucje nije za njih, ali u tom trenutku nitko im ne moze

vratiti izgubljene godine.

Cilj ovog rada je izraditi interaktivnu platformu koja ¢e srednjoskolcima, a i drugim dobnim
skupinama omoguciti uc¢enje osnovnih koncepata u strojnom ucenju kroz jedan zabavan
nacin. Platforma ¢e omoguciti korisnicima, koji nemaju prethodnih znanja o strojnom
ucenju, da nauce na ¢emu se zasnivaju osnove strojnog ucenja, a da se pri tome ne ulazi u
dubinu algoritama koriStenih u strojnom ucenju te njihovih izracuna. Interaktivni elementi
kao Sto su klizaci 1 tablice omogucit ¢e korisnicima promjene ulaznih podataka te ¢e na taj

nacin svatko mo¢i eksperimentirati 1 uciti vlastitim tempom.

Rad je podijeljen na Cetiri poglavlja. U drugom poglavlju bit ¢e objasnjen projektni zadatak
te njegovi elementi. Kroz tre¢e poglavlje objasnit ¢e se teme strojnog ucenja koje ce
platforma obradivati. U ¢etvrtom poglavlju bit ¢e objasnjen programski kod koji je koristen
za izradu platforme, dizajn platforme te ¢e se u petom poglavlju predstaviti analiza ankete

zadovoljstva programskim rjeSenjem koju su ispunili korisnici sustava.



2. Projektni zadatak

2.1. Opis projekta

Primarni cilj predloZzenog sustava je da se kroz zabavan i lako shvatljiv na¢in primarno
srednjoskolcima, ali i ostalim dobnim grupama priblizi strojno ucenje i umjetna inteligencija.
Korisnici ¢e kroz interaktivnu web platformu nauciti o osnovnim pojmovima i konceptima

strojnog ucenja.

Platforma ¢e se sastojati od dva kljucna dijela, a to su lekcija i pitanje (dalje u tekstu kviz).
Lekcije ¢e biti grupirane u 3 poglavlja, a to su regresija, klasifikacija i grupiranje. Svako od
poglavlja ¢e zatim imati niz lekcija kroz koje ¢e korisnici viSe nauciti o odabranoj temi.
Nakon S$to korisnik odabere Zeljeno poglavlje prikazat ¢e mu se niz lekcija iz odabranog
poglavlja. Ukoliko se korisnik tek registrirao sve lekcije osim prve bit ¢e mu zakljucane.
Kako bi korisnik otkljuc¢ao sljedecu lekciju, prvo mora pro¢i kroz prvu lekciju te tocno
odgovoriti na pitanje koje dolazi nakon svake lekcije. Ukoliko korisnik krivo odgovori na
pitanje sustav ga automatski vraca na lekciju koja je vezana uz to pitanje. Po zavrsetku kviza,
ukoliko je korisnik to¢no odgovorio na pitanje, otkljucava se sljedeéa lekcija. Korisnik se u

bilo kojem trenutku moZe vratiti na prethodne lekcije te ih ponovno prolaziti.

VPoints je valuta platforme koju ¢e korisnici mo¢i iskoristiti u trgovini platforme za kupnju
kozmetickih stavki. Da bi dobili VPointse, korisnici moraju tocno odgovoriti na kviz po
zavrsSetku lekcije. Korisnici mogu samo jednom po lekciji osvojiti VPoints. To znaci da
korisnik ne moze osvojiti VPointse ukoliko je uspjes$no prosao kviz te se kasnije ponovno
vrati na isti. Uz to, postojat ¢e sistem nagrada kako bi se motiviralo korisnike savladati
zadane teme. Korisnici ¢e nakon svakog uspjesno zavrSenog poglavlja dobiti odredenu sumu
virtualne valute koju ¢e mo¢i iskoristiti u trgovini platforme. Korisnici ¢e u trgovini

platforme mo¢i kupiti razne odjevne dodatke koji ¢e mijenjati izgled svog avatara.

Kako bismo imali metriku uspjeSnosti platforme, provest ¢e se anketa medu testnom grupom
korisnika. Kroz anketu odgovorit ¢e se na pitanja: jesu li teme objasnjene na kvalitetan nacin,
Sto je dobro odradeno na platformi, $to se moZe poboljsati, je 1i ovaj na¢in ucenja laksi za

svladavanje gradiva od tradicionalnog nacina?



2.2. Igrifikacijski elementi

Platforma ¢e sadrzavati trgovinu u kojoj se mogu kupiti razne kozmetic¢ke stvari koristeci
VPointse. Razne stavke u trgovini omogucit ¢e pojedincima koji su ve¢ prosli jedan dio ili
cijela poglavlja da to na zanimljiv nac¢in pokazu drugim korisnicima. Na pocetku svi ¢e
korisnici dobiti iste avatare, no igranjem 1 kupovanjem stavki u internet trgovini moci ¢e
promijeniti izglede svojih avatara. Na osnovni avatar korisnici ¢e moc¢i dodati po jednu od
kozmetickih stavki, cijena ¢e se mijenjati ovisno o tipu stavke. Isto tako, odredene stavke u
trgovini ¢e se tek moci kupiti nakon §to korisnik prode kroz dovoljan broj lekcija. Kako bi
avatari korisnika sa kupljenim kozmeticki stavkama bili vidljivi svima, platforma ce
sadrzavati top listu korisnika. Top lista korisnika ¢e biti sortirana po broju uspje$no
zavrSenih lekcija 1 prikazivat ¢e korisnikovo ime uz avatara. Lekcija se smatra zavrSenom
kad korisnik uspjeSno odgovori na kviz nakon lekcije. Na slici Slika 2.1 prikazane su

kozmeticke stavke iz trgovine platforme.

Brown hat Red hat /"’"“( Gray blouse Hawaii shirt
. 200 VP a»  300VP N # 300 VP 400 VP
® f |
BUY BUY ! i BUY BUY
Blue hat Green hat White-blue hat Red hat
400 VP 400 VP 400 VP . 400 VP
BUY . BUY BUY BUY
Py Green blouse Brown cowboy hat Red winter hat Yellow hat
A\ 500VP ‘ 500 VP ‘ 500 VP @ 500 VP
/ I
%r/ ) BUY BUY BUY ___/ BUY
Blue jacket Orange blouse Red jacket Black-red jacket
700 VP /ﬁ\ 800 VP 900 VP 1000 VP
BUY l BUY BUY BUY
Blue-green jacket Red glasses Black glasses /K ) Golden chain
1000 VP 1000 VP 1500 VI e/ 5500 VP
2@ 4 .
BUY BUY BUY LI BUY

Slika 2.1 Primjeri stavki koje ¢e se mo¢i kupiti u trgovini platforme



3. lzabrane teme strojnog uéenja

3.1. Regresija

3.1.1. Jednostavna linearna regresija

Kako je vidljivo iz [1], jednostavna linearna regresija je statisticka tehnika koja nam
omogucuje predvidanje vrijednosti zavisne varijable na temelju vrijednosti nezavisne
varijable. Zavisna varijabla je varijabla koju pokuSavamo predvidjeti, a nezavisna varijabla
je varijabla koju koristimo za predvidanje. Ako Zelimo proucavati vezu izmedu dvije

varijable uzet ¢emo uzorke podataka u obliku uredenih parova:

(x1,¥2), (X2Y2), » (XnYn)

Kao primjer za jednostavno linearnu regresiju koristit ¢emo broj stanovnika u Zagrebackoj
Zupaniji. Podaci su preuzeti sa [2] iz objavljenih rezultata popisa stanovniStva te su upisani
u tablicu Tablica 3.1. Uredene parove iz tablice zatim ¢emo nacrtati u koordinatnom sustavu

Sto mozemo vidjeti na slici Slika 3.1.

1857. 1900. 1931. 1961. 1991. 2001. 2011. 2021.

Zagrebacka | 134754 | 194643 | 224095 | 233875 | 282989 | 309696 | 316606 | 301206

Zupanija

Tablica 3.1 Broj stanovnika u Zagrebackoj zupaniji
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Slika 3.1 Koordinatni sustav s ulaznim podacima

Za izradu jednostavnog linearnog regresijskog modela prvo moramo odabrati nezavisne i
zavisne varijable. U ovom primjeru koristit ¢emo godine kao nezavisnu varijablu, a broj
stanovnika kao zavisnu varijablu. Zatim moZemo stvoriti model linearne regresije koji

izgleda ovako:
broj stanovnika = by + b; x godina

U ovoj jednadZzbi, broj stanovnika je zavisna varijabla, godine su nezavisna varijabla, bo je
presjek, a by je nagib. Kako bismo olakSali razumijevanje linearne regresije moZemo smatrati
da je cilj ovog algoritma predvidjeti pravac, koji najvise odgovara nasim ulaznim parovima,

¢ija formula je oblika:
y=ax*xx+b

Nakon $to imamo pravac, koji mozemo vidjeti na slici Slika 3.2, moZemo napraviti

predvidanje broja stanovnika za neku godinu u buduénosti. Da bismo napravili predvidanje,



jednostavno uklju¢imo godinu u jednadzbu. Na primjer, ako Zelimo predvidjeti broj
stanovnika 2050. godine, stavit ¢emo 2050 umjesto varijable godina, zatim bi jednadzba

izgledala ovako:

broj stanovnika = by + b, - 2050
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Slika 3.2 Koordinatni sustav s pravcem aproksimacije
Formula aproksimiranog pravca je:
y= 1079 *x — 1864987

Da bismo brzo i lako dobili jednadZbu pravca koristili smo online alat u koji smo upisali
godine i broj stanovnika, a alat nam je na temelju unesenih vrijednosti generirao jednadzbu
pravca. Radi lakSeg snalaZenja dijelovi jednadzbe su obojani razli¢itim bojama. Zelena boja
predstavlja varijablu ¢ u jednadzbi pravca koja odgovara varijabli 5; u modelu linearne
regresije, plava boja predstavlja varijablu x 1 u jednadzbi pravca i varijablu godine u modelu

regresije te crvena boja predstavlja varijablu b u jednadzbi pravca te varijablu bp u modelu



regresije. Jedino §to nam je preostalo je da zamijenimo bo sa presjekom pravca i b; sa

nagibom pravca.

—1864987 + 1079 x 2 050

broj stanovnika

broj stanovnika = 346 963

Jednostavna linearna regresija nam omogucuje predvidanje vrijednosti na osnovu vec
prethodno upisanih vrijednosti. Na taj nafin prema prethodnim popisima stanovnisStva

predvidjeli smo da ¢e broj stanovnika 2050. godine iznositi 346 963.
3.1.2. Visestruka linearna regresija

Prema informacijama iz [3], viSestruka linearna regresija je statisticka tehnika koja se moze
koristiti za predvidanje buducih vrijednosti zavisne varijable, na temelju vrijednosti dviju ili
viSe nezavisnih varijabli. Tehnika se koristi kada postoji linearni odnos izmedu zavisne
varijable 1 nezavisnih varijabli 1 kada odnos nije dobro prikazan jednom linijom. ViSestruka
linearna regresija moze se koristiti za pronalazenje linije koja najbolje predstavlja odnos
izmedu zavisne varijable i nezavisnih varijabli. Formula koja opisuje visestruku linearnu
regresiju je:
y = bo + b1x1 + bzXz + b3x3 + -+ bpxp

Zaprimjer uzet cemo vrijednost auta Sto ¢e nam predstavljati zavisnu varijablu 1 za nezavisne
varijable uzet ¢emo starost auta i kilometrazu. Prvo ¢emo svaku nezavisnu varijablu posebno
uvrstiti u koordinatni sustav, formule za izracun cijene bi bile:

cijena = by + by * godina

cijena = by + by * kilometri
Ovdje moZemo primijetiti da su to zapravo dvije formule jednostavne linearne regresije, a

kad kombiniramo dvije nezavisne varijable s istom zavisnom varijablom prema formuli

viSestruke linearne regresije ranije spomenute u radu dobivamo ovu formulu:
cijena = by + by * godina + b, * kilometri

Na temelju podataka iz tablice Tablica 3.2 izradit ¢emo grafove kao na slikama 4 1 5 te ih
upotrijebiti kako bismo predvidjeli cijenu automobila starog 7 godina koji je prosao 50 000

km.

Cijena (kn) Starost (godine) Kilometraza (km)




217790 1 28 980
187 750 2 40 250
157 710 2 80 500
135 180 3 109 480
112 650 4 120 750
112 650 5 104 650
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Tablica 3.2 Cijena automobila s obzirom na starost i kilometrazu

0

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 55 6

Slika 3.3 Koordinatni sustav s pravcem aproksimacije godine — cijena
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Slika 3.4 Koordinatni sustav s pravcem aproksimacije kilometri — cijena

Formula pravca koji dobivamo visestrukom linearnom regresijom je:

cijena = 243769 — 11 531 * godina — 0.7075 * kilometri
Da bismo brzo i lako dobili jednadzbu pravca koristili smo online alat u koji smo upisali
godine, kilometre 1 cijenu, a alat nam je na temelju unesenih vrijednosti generirao jednadzbu
viSestruke linearne regresije. Jedino $to nam je preostalo je unijeti starost od 7 godina i 50
000 umjesto kilometara
cijena = 243 768 — 11531 7 — 0.7075 * 50 000
cijena = 127 676

3.1.3. Logisti¢ka regresija

Kako je navedeno u [4], logisticka regresija je vrsta regresijske analize koja se koristi za
predvidanje vjerojatnosti kategoricki ovisne varijable. Kategoricki ovisna varijabla je vrsta
varijable ¢ija vrijednost se moze dodijeliti kategoriji. Na primjer, zanima nas je li uc¢enik
uspjesno polozio ispit. U ovom primjeru ne zanima nas koju je ocjenu ucenik dobio. Ucenik
je uspjesno polozio ispit ako je vise od 50% pitanja na ispitu tocno odgovoreno. Odgovor na

pitanje je li ucenik polozio test mozemo kategorizirati u dvije kategorije:

- 50% 1 manje - nije polozio ispit

- 51% 1 viSe — polozio je ispit



Zavisna varijabla u logisti¢koj regresiji je binarna, $to zna¢i da moZze imati samo dvije
vrijednosti, 0 ili 1. Koeficijenti modela logisticke regresije mogu se tumaciti kao
logaritamski izgledi zavisne varijable za jedini¢ni porast nezavisne varijable.[4] Slicna je
linearnoj regresiji, ali se ishod predvida pomocu logisticke funkcije umjesto linearne

funkcije. Formula krivulje koristene u logistickoj regresiji je:

f(Z):1+e‘Z

U ovoj formuli varijabla z predstavlja linearnu regresiju. Iz tog razloga formulu mozemo

modificirati 1 zamijeniti z sa formulom linearne regresije:

1
1 _I_ e—(b0+b1*x)

flx) =

Posto logisticka regresija moze imati samo dva ishoda, a to su O ili 1, pokuSat ¢emo
predvidjeti hoce li u€enik pro¢i ispit s obzirom na broj utroSenih sati na ucenje. Ovdje se
ne¢emo fokusirati na to koju je ocjenu ucenik dobio, nego samo je li prosao ili pao ispit. U
tablici Tablica 3.3 ¢emo s 1 oznaciti ucenike koji su prosli ispit, a s 0 one koji su pali ispit.
U tablici su podaci o prolaznosti ispita s obzirom na vrijeme uloZeno na ucenje. Na slici

Slika 3.5 podaci su prikazani u koordinatnom sustavu.

Vrijeme (sati) Prolaznost (1 = prosao, 0 = pao)

0.7 0

1 0
0.3 0
0.8 0
2.4 1

2 1
2.6 1
2.7 1

Tablica 3.3 Prikaz podataka o prolaznosti ispita

10
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Slika 3.5 Koordinatni sustav sa podacima o prolaznosti ispita

Vazno je da znamo s kakvim skupom podataka radimo jer u ovom slucaju je logisticka

regresija idealna za nasu situaciju. [z formule moZemo procitati da ¢e nasa funkcija izgledati

kao slovo ,,S* ¢ije granice idu od 0 do 1 po y-osi. Da bismo brzo i lako dobili jednadZbu

pravca koristili smo online alat u koji smo upisali vrijeme uloZeno na ucenje 1 prolaznost, a

alat nam je na temelju unesenih vrijednosti generirao jednadZbu logisticke regresije.

Aproksimirana funkcija vidljiva je na slici Slika 3.6 , a njezina formula je:

0.8

0.6

0.4

0.2

1
f(x) = 1 + e—(-57.51+38.33x)

[ ]

02

[ ]
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N
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o
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Slika 3.6 Koordinatni sustav s funkcijom logisti¢ke regresije
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Ukoliko zelimo saznati hoce li ucenik, koji je uc€io 3 sata, proci ispit samo moramo 3 sata
uvrstiti u formulu:

1
Y= 1 + ¢—(-57.51+3833+3)
e . .

1
Y= 1+ e-(5748)

y=1
Prema rezultatu formule mozemo pretpostaviti da ée ucenik koji je ucio 3 sata uspjesno proci
ispit. Sto bi bilo da Zelimo predvidjeti hoée li uéenik, koji je u¢io 1.55 sati (1 sat i 33 minute),

pro¢i ispit? Ako uvrstimo informacije u formulu:

1
y= 1 + ¢—(-57.51+38.33¥1.55)
1
y= 1 + ¢—(1.9015)

y = 0.87

Dobili smo 0.87 §to nije niti 1, niti 0, no to nije greSka. S obzirom na ulazne podatke funkcija
moze biti strmija, ali uvijek ¢e do¢i do problema ako je vrijednost predvidanja negdje u
sredini s obzirom na ulazne podatke. Posto smo dobili 0.87 moZemo pretpostaviti, posto je
to viSe od 0.5, da ¢e ucenik ipak pro¢i ispit. Na sli¢an nacin, kao $to smo mi napravili
pretpostavku, 1 raCunalo ¢e napraviti pretpostavku, ali naravno puno je manja sigurnost u

odnosu kad smo za rezultati dobili 1.

3.2. Klasifikacija

3.2.1. Bayesov klasifikator

Kako je vidljivo iz [5], Bayesov klasifikator algoritam je strojnog ucenja koji koristi
Bayesovo zaklju€ivanje za predvidanje. Bayesova vjerojatnost je nacin kvantificiranja
neizvjesnosti, temelji se na ideji da se vjerojatnost dogadaja temelji na njegovoj prethodnoj
vjerojatnosti 1 dokazima koji su dostupni. Bayesov algoritam klasifikatora funkcionira
kombiniranjem prethodne vjerojatnosti s dokazima kako bi se napravilo predvidanje.
Prethodna vjerojatnost je vjerojatnost da ¢e se dogadaj dogoditi bez ikakvih dokaza. Dokazi

su informacije koje su dostupne o nekom dogadaju. Bayesov algoritam klasifikatora koristi
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se u mnogim razli¢itim podrucjima, kao $to su medicina, financije i inzenjerstvo. Formula

za Bayesov klasifikator je:

P(x|c)
P(x)

gdje je c klasa, x je dokaz, P(c) je prethodna vjerojatnost klase, P(x|c) je vjerojatnost dokaza

P(clx) = P(c) *

s obzirom na klasu, a P(x) je prethodna vjerojatnost dokaz. Bayesov klasifikator daje
predvidanja izraCunavanjem zadnje vjerojatnosti svake klase s obzirom na dokaze. Klasa s

najvecom zadnjom vjerojatnoScu je predvidena klasa.

Recimo da zelimo da racunalo moze klasificirati treba li Covjek uzeti kiSobran sljede¢i dan
ako zna kakva ¢e biti prognoza. U tablici Tablica 3.4 su podaci o tome jesmo li uzeli kiSobran

i kakvo je vrijeme bilo najavljeno za taj dan.

Prognoza KiSobran
Kisovito Da
Oblac¢no Da
Suncano Ne
Kisovito Da
Suncano Ne
Kisovito Da
Oblac¢no Ne
Oblac¢no Da
Suncano Ne
Suncano Ne
Kisovito Da
Kisovito Ne
Suncano Da
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Suncano Ne
Oblacno Ne
Oblacno Da
Suncano Ne
KiSovito Da
Kisovito Ne

Tablica 3.4 Prikaz podataka o prognozi i kiSobranu

Da bismo mogli dalje nastaviti moramo napraviti frekvencijsku tablicu Tablica 3.5 koja ¢e

nam reci koliko se puta svaka situacija iz tablice Tablica 3.4 ponavlja.

Prognoza Da Ne
Suncano 1 6
Oblacno 2 3
Kisovito 5 2
8 11

Tablica 3.5 Tablica ovisnosti nosenja kiSobrana o prognozi

Prije nego mozemo racunati koriste¢i formulu potrebno je jo$ napraviti tablice Tablica 3.6

Tablica 3.7 vjerojatnosti dogadaja iz tablice Tablica 3.5

Prognoza Vjerojatnost
Sunc¢ano 7/19 =0.3684
Oblacno 5/19 =0.2632
KiSovito 7/19 =0.3684

Tablica 3.6 Vjerojatnost prognoze prema ulaznim podacima

Kisobran? Vjerojatnost
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Da 8/19=0.4211

Ne 11/19=10.5789

Tablica 3.7 Vjerojatnost da ¢emo trebati kiSobran prema ulaznim podacima

Uzmimo za primjer recenicu ,,Sutra ¢e biti sunc¢ano i trebam kisobran.* U osnovnu formulu
potrebno je uvrstiti informacije iz ove recenice. Formula s podacima iz recenice bi izgledala
ovako:

P(x|c)

P(elx) = P(c) * s

P(Suncano|Da)
P(Suncano)
0.125

0.3684

P(Da|Sunctano) = P(Da) *

P(Da|Sunctano) = 0.4211
P(Da|Suntano) = 0.1429

Prema izraCunatim podacima vjerojatnost da ¢e nam trebati kiSobran ako ¢e sutra biti
suncano je 0.1429 odnosno 14.29 %. Sad uzmimo za primjer ,,Sutra ¢e biti kiSovito 1 trebam
kiSobran*
P(KiSovito|Da)

P(KiSovito)

0.625
0.3684

P(Da|KiSovito) = P(Da) *

P(Da|KiSovito) = 0.4211

P(Da|KiSovito) = 0.7144

Algoritam smatra da je 71.44 % vjerojatnosti da ¢e nam trebati kiSobran ukoliko je sutrasnja
prognoza kiSovita. Sto vise podataka sustav ima, to lakSe i preciznije moZe napraviti

klasifikaciju.
3.2.2. K-NN

Prema informacijama iz [6], K-Algoritam najblizih susjeda (KNN) algoritam je strojnog
ucenja koji se koristi za klasifikaciju i regresiju. Algoritam funkcionira tako da pronalazi k&
najblizih susjeda dane podatkovne tocke, a zatim koristi te susjede za predvidanje klase ili

vrijednosti podatkovne toCke. Za koristenje KNN-a za klasifikaciju, podaci se dijele na
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skupove za obuku i testove. Skup za obuku koristi se za obuku modela, a set za testiranje

koristi se za procjenu modela.

Kako bi predvidio klasu podatkovne tocke, KNN prvo izracunava udaljenost izmedu
podatkovne tocke 1 svih to¢aka u skupu za obuku. Zatim pronalazi k tocaka u skupu za obuku
koje su najblize podatkovnoj tocki i koristi te tocke za predvidanje klase podatkovne tocke.

KNN je relativno jednostavan algoritam, ali moze biti vrlo u¢inkovit.[6]

Vazno je odabrati dobru vrijednost za k, budu¢i da ¢e vrijednost koja je premala rezultirati
prekomjernim uklapanjem, a vrijednost koja je prevelika ¢e rezultirati nedostatkom. Objekt
se klasificira ve¢inom glasova njegovih susjeda, pri ¢emu se objekt dodjeljuje klasi koja je
najc¢esca medu njegovih k najblizih susjeda (k je pozitivan cijeli broj, obi¢no mali). Ako je k&

= 1, tada se objekt jednostavno dodjeljuje klasi tog pojedinacnog najblizeg susjeda.

U regresiji K-najblizih susjeda, izlaz je vrijednost svojstva za objekt. Ova vrijednost je

prosjek vrijednosti njegovih & najblizih susjeda.

Kako bi lakse objasnili princip rada KNN algoritma, posluzit ¢emo se slikom koordinatnog
sustava. Na slici Slika 3.7 su dvije grupe, jedna grupa je oznafena plavom bojom, a druga
grupa je oznacena zelenom bojom. U koordinatni sustav dodat ¢emo crveni objekt kojega
zelimo klasificirati, odnosno dodijeliti jednoj od grupa. Prvo moramo odabrati koliko ¢e
1znositi &, pravilo je ukoliko imamo paran broj grupa da odaberemo k& neparan broj i obratno,
ukoliko imamo neparan broj grupa odabiremo paran broj za k. Uzet ¢emo k = 3 te pokusati

klasificirati novo dodani objekt, a zatim ¢emo probati sa k = 7.
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Slika 3.7 Koordinatni sustav s dvije grupe objekata i pomo¢énim kruznicama k=3 i k=7

Ukoliko odaberemo & = 3 to znaci da usporedujemo nepoznati objekt sa 3 najbliza susjeda.
Od 3 susjeda 2 su plava i 1 je zeleni §to znaci da ¢e crveni objekt biti klasificiran kao dio
plave grupe. Na primjeru sa k = 7 od 7 najblizih susjeda 4 je plave boje te 3 je zelene boje.
U ovom slucaju crveni objekt Ce isto biti klasificiran kao dio plave grupe. Za kraj, uzmimo
primjer sa k = 9 koji je vidljiv na slici Slika 3.8 1z slike moZemo i8¢itati da od 9 najblizih
susjeda 4 su plave boje te 5 zelene boje. Prema ovim podacima vecina je susjeda zelene boje,

stoga crveni kruzi¢ mozemo dodijeliti zelenoj grupi.

Ovdje moZemo primijetiti da za k=3 1 k=7 dobili smo jedan rezultat, a za k=9 smo dobili
drugi rezultat. Ovo nam govori da je vrlo bitno koji se broj odabere za k te ukoliko
odaberemo krivi broj postoji moguc¢nost krivog rezultata. Generalno pravilo je odabrati Sto
manji broj, ali ne opet premali s obzirom na broj podataka. Na§ skup podataka je imao 20
objekata te je nas idealni broj £ neka manja brojka kao Sto su 3, 5 ili 7. Za primjere koji imaju

vise podataka odabrat ¢emo veci k.
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Slika 3.8 Koordinatni sustav s dvije grupe objekata i pomo¢nom kruznicom k=9
3.2.3. Stablo odluéivanja

Kako je navedeno u [7], algoritam stabla odlucivanja je algoritam koji se koristi za zadatke
klasifikacije 1 regresije. Algoritam stvara stablo ¢vorova odluka, gdje svaki ¢vor predstavlja
odluku koju je potrebno donijeti. Stablo se stvara pocevsi od korijenskog ¢vora, a zatim
podijeli podatke u razli¢ite grupe na temelju vrijednosti znacajki. Algoritam zatim nastavlja

dijeliti podatke dok se svi podaci ne klasificiraju.

Stablo odlu¢ivanja stvara se upotrebom skupa podataka za obuku za izradu modela koji se
zatim moze koristiti za predvidanje novih podataka. Postoji nekoliko razli¢itih algoritama
stabla odluc¢ivanja, ali naj¢es¢i su CART (engl. Classification and Regression Trees) i ID3
(engl. Iterative Dichotomiser 3). CART je pohlepan algoritam koji stvara stablo dijeljenjem
podataka na znacajku koja daje najvece poboljSanje u to€nosti. ID3 je rekurzivni algoritam
koji stvara stablo rekurzivnim dijeljenjem podataka na znacajku koja daje najvec¢i dobitak

informacija.[7]

Algoritam radi stvaranjem strukture nalik stablu, gdje svaki ¢vor predstavlja test na atributu,

a svaka grana predstavlja ishod testa. LiS¢e stabla predstavlja oznake klase. Da bi klasificirao
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novu instancu, algoritam pocinje od korijena stabla 1 ide niz stablo, praveéi predvidanje na
svakom ¢voru, sve dok ne dode do lisnog ¢vora. Predvidanje je tada oznaka klase lisnog
¢vora. Algoritam je jednostavan za razumijevanje 1 tumacenje, a moze se koristiti za

modeliranje sloZenih procesa odlucivanja.[7]
Za primjer imamo stablo odlucivanja na slici Slika 3.10. Ovim stablom odluc¢ivanja mozemo
utvrditi o kojoj se zivotinji radi na temelju postavljenih pitanja. Na slici Slika 3.9 je

nepoznata zivotinja koju zelimo identificirati.

Slika 3.9 Nepoznata zivotinja za identifikaciju

Kre¢emo od pitanja ,,Ima li Zivotinja perje?, odgovor je ,,Ne“. Ovo je ishodi$ni ¢vor
odnosno korijenski ¢vor stabla. Zatim se spustamo niz stablo i dolazimo do novog ¢vora i
taj postupak ponavljamo sve dok ne dodemo do lista stabla, odnosno da ¢vora koji nema
pitanja, nego je zapravo naziv klase. Sljedece pitanje je ,,Je li Zivotinja kad prilikom sjedenja
niza od 30 cm?* i odgovor je ,,Da‘“. Nakon toga se spuStamo do lista te saznajemo da je
nepoznata zivotinja ,,Macka“. Ovo je vrlo pojednostavljeno stablo odlucivanja, ali na isti

nacin funkcionira kad ra¢unalo pokusava klasificirati dvije ili viSe grupa podataka.
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Da Ima li Zivetinja perje? Ne

Je li Zivotinja prilikom
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Slika 3.10 Stablo odlucivanja

3.3. Grupiranje

3.3.1. Particionirano grupiranje

Kako je navedeno u [8], particionirano grupiranje je tehnika grupiranja podataka koja se
koristi za poboljSanje performansi operacija obrade podataka. Algoritam funkcionira tako da
podatke podijeli u skupine prema odredenim kriterijima, a zatim svaku skupinu zasebno
obraduje. To moze dovesti do znacajnih poboljSanja performansi, buduci da se podaci mogu
obradivati paralelno, a cjelokupni proces moze se dovrSiti mnogo brze. Particija po
grupiranju algoritam je grupiranja koji grupira podatkovne toc¢ke u particije na temelju
njihove slicnosti. Algoritam se koristi za pronalaZenje prirodnih grupiranja u podacima, kao
Sto je grupiranje kupaca prema njihovim preferencijama ili grupiranje gena prema njihovoj
funkciji. Algoritam funkcionira tako da prvo izracuna slicnost izmedu svih parova
podatkovnih toc¢aka. Zatim grupira podatkovne tocke koje su sli¢ne zajedno u particije.
Algoritam se zaustavlja kada su sve podatkovne tocke u particiji. Particija grupiranjem
mocan je alat za pronalazenje strukture podataka. MozZe se koristiti za pronalaZenje skupina
kupaca sa slicnim preferencijama, skupina gena sa sliénim funkcijama ili bilo koje druge

skupine to¢aka podataka sa slicnim karakteristikama.

Da bismo lakSe objasnili na koji nacin radi particionirano grupiranje, za primjer ¢emo uzeti
kartu granice Hrvatske sa Slovenijom koja je vidljiva na slici Slika 3.11. Particionirano
grupiranje grupira podatke po odredenim kriterijima odnosno sli¢nostima koje podaci imaju

medusobno.
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Slika 3.11 Karta Hrvatske i Slovenije preuzeta sa Google Maps

Ukoliko su nasi ulazni podaci gradovi: Samobor, Zapresi¢, Brezice, Kr$ko, Zabok, Tuheljske
Toplice, Trbovlje, Lasko, Celje. Particionirano grupiranje, ako mu damo za kriterij drzava u

kojoj se gradovi nalaze te da moraju biti 2 grupe, grupirat ¢e gradove na sljede¢i nacin:

e Grupa 1: Samobor, Zapresi¢, Zabok, Tuheljske Toplice
e Grupa 2: Brezice, Krsko, Trbovlje, Lasko, Celje

Na slici Slika 3.12 prikazane su grupe nastale particioniranim grupiranjem po Kriteriju

pripadnosti drzavi.
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Slika 3.12 Prikaz grupa nastalih particioniranim grupiranjem
3.3.2. Grupiranje temeljeno na gustogi

Prema informacijama iz [9], grupiranje temeljeno na gusto¢i je tehnika grupiranja podataka
koja se koristi za pronalaZenje podrucja visoke gustoce u skupovima podataka. Ova se
tehnika koristi za pronalazenje grupa podatkovnih tocaka koje su blizu jedna drugoj u
prostoru. Ovaj se algoritam temelji na ideji gustoce, $to je mjera koliko se toCaka nalazi u
odredenom podruc¢ju. Algoritam grupiranja temeljen na gusto¢i funkcionira tako da prvo
identificira podatkovnu tocku koja se nalazi u podrucju visoke gustoce. Ta se podatkovna
tocka zatim koristi za pronalazenje drugih podatkovnih toc¢aka koje se nalaze u istom
podrudju visoke gustoce. Te se podatkovne tocke zatim grupiraju zajedno. Ovaj se algoritam
obi¢no koristi za skupove podataka koji nisu dobro definirani i gdje grupe nije lako
identificirati. Jedan od koristenijih algoritama za grupiranje temeljeno na gustoéi je
DBSCAN. Algoritam modelira grupe kao podruc¢ja visoke gusto¢e odvojena podruc¢jima
niske gusto¢e. DBSCAN je algoritam za grupiranje temeljen na gusto¢i koji je posebno
prikladan za otkrivanje grupa proizvoljnog oblika. Algoritam funkcionira tako da identificira

tocke koje su u neposrednoj blizini jedna drugoj (tj. tocke visoke gustoce) i grupira ih
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zajedno u grupu. Tocke koje nisu u neposrednoj blizini bilo koje druge tocke smatraju se

Sumovima i ne dodjeljuju se grupi.

Za primjer koristi ¢emo sliku Slika 3.11. Ulazni podaci ¢e biti: Samobor, Zapresi¢, BreZice,
Krsko, Zabok, Tuheljske Toplice, Trbovlje, Lasko, Celje. Algoritam za grupiranje temeljeno
na gustodi napravit ¢e dvije grupe:

e Grupa 1: Samobor, Zapresi¢, Brezice, Krsko, Zabok, Tuheljske Toplice

e Grupa 2: Trbovlje, Lasko, Celje
Rezultati grupiranja su vidljivi na slici Slika 3.13. MoZemo uociti kako je algoritam grupirao

one gradove koji se nalaze u blizini jedni drugih u odnosu na particionirano grupiranje koje

je grupiralo gradove po drzavi u kojoj se gradovi nalaze.
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Slika 3.13 Prikaz grupa nastalih grupiranjem temeljenom na gustoci
3.3.3. Distribucijsko grupiranje

Postoji nekoliko razli¢itih algoritama koji se mogu koristiti za distribucijsko grupiranje, ali
jedan od najcesc¢ih je algoritam k-srednjih vrijednosti. Ovaj algoritam grupira podatkovne
tocke zajedno minimiziraju¢i zbroj kvadrata unutar grupe. Kako je navedeno u [10],
algoritam pokusava grupirati podatkovne toCke zajedno tako da je zbroj kvadrata udaljenosti
izmedu podatkovnih to€aka 1 grupnog teZiSta minimiziran. To se moZe uciniti nasumi¢nim

pokretanjem teZiSta k skupine i zatim dodjeljivanjem svake podatkovne tocke grupi s
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najblizim teziStem. TeziSne toCke se zatim azuriraju kako bi bile srednja vrijednost
podatkovnih toc¢aka u skupini. Ovaj se proces ponavlja dok se teziSnice ne konvergiraju ili
dok se ne postigne maksimalan broj ponavljanja. Gaussov model mjeSavine (GMM) jedna
je od vrsta grupiranja temeljenog na distribuciji. Ovaj pristup grupiranja pretpostavlja da su
podaci sastavljeni od distribucija, kao $to su Gaussove distribucije. Distribucijsko grupiranje
bi se trebalo koristiti samo kad smo sigurni da imamo distribucijsku podjelu ulaznih

podataka, u suprotnom slucaju dobit ¢emo krive rezultate.

Distribucijsko grupiranje radi na principu kolika je vjerojatnost da je neki objekt dio te grupe.
Na slici Slika 3.14 prikazane su dvije grupe. Svaka grupa sadrzi tri razli¢ite nijanse boje,
svaka od tih nijansi reprezentira vjerojatnost pripadnosti grupi. Sto je neki objekt dalje od

srediSta grupe to je manja vjerojatnost da je objekt zapravo dio te grupe.

Velike tvrtke Cesto koriste distribucijsko grupiranje kad Zele grupirati kupce s obzirom na
njihovu dob, primanja, ponasanje na internetu, potrosacke navike itd. Iz ovih informacija

mozemo napraviti 3 skupine i strategije za marketing tim grupama.

- Prva skupina: mladi kupci s malim primanjima — ovoj grupi kupaca ¢e se nuditi
proizvodi koji nemaju preveliku cijenu te su popularni u ovoj dobnoj skupini, to
mogu npr. biti tenisice, hlace, majice

- Druga skupina: kupci srednje dobi sa srednjim primanjima — ovoj grupi kupaca
nudit ¢e se kucanski aparati, vozila, te skuplja odjeca 1 obuca

- Treca skupina: kupci starije dobi s ve¢im primanjima — ovoj grupi kupaca nudit ¢e
se imovina, skuplja vozila, razne ku¢anske potrepStine

Algoritam distribucijskog grupiranja ¢e svrstati kupce u ove tri skupine te im se na temelju
njihove skupine mogu prikazivati automatizirani oglasi ili se te informacije mogu proslijediti
agentima koji telefonom zatim nazivaju kupce i nude im proizvode koji su najc¢esce kupljeni

u njihovoj skupini.
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Slika 3.14 Koordinatni sustav s dvije grupe s prikazom pada vjerojatnosti ovisno o udaljavanju od

sredista grupe

3.4. Umjetne neuronske mreze

Kako je navedeno u [11], umjetne neuronske mreze racunalni su sustavi dizajnirani za
simulaciju rada ljudskog mozga. Ovi sustavi sastoje se od velikog broja medusobno
povezanih procesorskih ¢vorova ili neurona koji mogu medusobno komunicirati. Cvorovi su
obi¢no organizirani u niz slojeva, pri ¢emu prvi sloj prima ulazne podatke iz vanjskog svijeta,
a zadnji sloj proizvodi izlazne podatke. Veze izmedu ¢vorova mogu se konfigurirati na razne
nadine, ovisno o zadatku za koji se mreZa koristi. Cvorovi su organizirani u slojeve, pri emu
su ¢vorovi u svakom sloju u potpunosti povezani s ¢vorovima u prethodnom i sljede¢em
sloju §to moZemo vidjeti na slici Slika 3.15. Snaga veza izmedu ¢vorova obicno je
predstavljena tezinom, koja moZe biti pozitivna ili negativna. Izlaz ¢vora izraCunava se
zbrajanjem ponderiranih ulaza iz svih ¢vorova s kojima je povezan i primjenom nelinearne
funkcije, poznate kao aktivacijska funkcija, na rezultat. Neuronske mreze se treniraju
prilagodavanjem tezine veza izmedu ¢vorova na temelju rezultata skupa podataka za

treniranje. Proces obuke obi¢no ukljucuje ponavljanje niza prolaza naprijed i natrag kroz
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podatke obuke. Tijekom prolaska naprijed unose se informacije iz seta podataka

namijenjenih za vjezbu. Neuronske mreze dobro su prilagodene zadacima koji su teski za

tradicionalne racunalne sustave, kao $to je prepoznavanje uzoraka i klasifikacija podataka.

Takoder su dobri u rukovanju podacima koji su Sumoviti ili nepotpuni, $to ih €ini idealnim

za aplikacije kao Sto su prepoznavanje slike i glasa. Umjetna neuronska mreza (ANN) je

racunalni sustav koji je inspiriran bioloSkim neuronskim mrezama i koji funkcionira na

sli¢an naéin.

Jedan od poznatijih primjera koriStenja neuronskih mreza je odredivanje je li e-posta

nezeljena (engl. Spam). Ovaj proces moze se podijeliti u nekoliko koraka:

Priprema podataka: Podaci za obuku i testiranje ANN-a obi¢no bi bili skup podataka
oznacenih e-poruka. Svaka e-posta bila bi predstavljena kao niz znacajki, to bi bile
fraze i ucestalost pojavljivanja odredenih rije¢i u e-posti. Vrijednosti oznaka bi bile
dvije kategorije, a to su: e-posta je neZeljena i e-posta nije neZeljena. Ulazne podatke
bismo podijelili na dvije skupine, skup za treniranje i skup za testiranje. Bitno je
napomenuti da skupovi nece sadrzavati iste primjere.

Odabir arhitektura: Arhitektura ANN-a sastojala bi se od ulaznog sloja, jednog ili
viSe skrivenih slojeva te izlaznog sloja. Ulazni sloj bi se sastojao od onoliko neurona
koliko imamo razli¢itih znacajki koje predstavljaju e-postu. Skriveni slojevi
povezuju ulazni i izlazni sloj, vaZzno je napomenuti da je svaki neuron skrivenog sloja
povezan sa svim neuronima ulaznog i izlaznog sloja. Izlazni sloj bi imao jedan
neuron s logistiCkom funkcijom koja bi na izlaz davala vrijednosti 1 ili 0, odnosno e-
posta je nezeljena i e-poSta nije nezeljena. Prikaz ovakve arhitekture vidljiv je na
Slika 3.15.

Treniranje: Proces treniranja se sastoji od prosljedivanja podataka za treniranje u
mrezu te prilagodavanje tezina izmedu slojeva s obzirom na razliku izmedu
predvidenog 1 stvarnog izlaza. Na Slika 3.15 teZine su oznafene slovom w te
indeksom, neuroni skrivenog sloja su oznac¢eni slovom 4

Evaluacija: Nakon treniranja mreZa se testira sa novim, nevidenim podacima, to je
skup za testiranje koji smo u prvom koraku odvojili. Radi se usporedba s
predvidenim i stvarnim izlazom te se na temelju toga odlucuje je 1i mreza dobro

trenirana ili je potrebno odraditi jo§ treniranja.
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Podesavanja parametara: U koraku odabira arhitekture i treniranju postoji nekoliko
parametara koji se mogu promijeniti kako bi se poboljSalo treniranje. Na primjer,

moze se promijeniti broj skrivenih slojeva ili broj neurona po sloju.

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj
W
1 hy |
Ws
Wo
O4
Wi
Ws
hs -
Wy

Slika 3.15 Prikaz medusobno povezanih neuronskih ¢vorova u 3 sloja

3.5. Primjene strojnog u€enja

Neke popularne primjene strojnog ucenja ukljucuju:

Autonomna vozila: Strojno ucenje koristi se za razvoj automobila koji se sami voze.
Algoritmi se koriste za obradu podataka sa senzora i kamera za donoSenje odluka o nacinu
navigacije.

Otkrivanje prijevare: strojno uc¢enje moze se koristiti za prepoznavanje obrazaca laznog
ponasanja. To se moze koristiti za oznac¢avanje potencijalne prijevarne aktivnosti i
sprjeCavanje njezine pojave.

Predvidanje ponasanja potrosaca: strojno ucenje moze se koristiti za razvoj modela koji
predvidaju $to ¢e potrosaci vjerojatno uciniti. To se moze koristiti za ciljanje marketinskih
kampanja i davanje preporuka proizvoda.

Prepoznavanje govora: Strojno ucenje koristi se za razvoj sustava za prepoznavanje
govora. Algoritmi se koriste za obradu audio podataka i njihovo pretvaranje u tekst.
Prepoznavanje slika: Strojno ucenje koristi se za razvoj algoritama koji mogu identificirati
objekte na slikama. To se moze koristiti za aplikacije kao $to su sigurnost i automobili koji

se sami voze
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Primjene strojnog ucenja ukljuuju prediktivno modeliranje, klasifikaciju, regresiju i
optimizaciju. Strojno ucenje moze se koristiti za stvaranje modela koji predvidaju ishode na
temelju podataka, identificiraju obrasce u podacima i grupiraju podatke za daljnju analizu.
Ti se modeli mogu koristiti za predvidanje buduc¢ih dogadaja ili za optimizaciju procesa
donosenja odluka. Danas postoji mnogo nacina na koje se strojno ucenje koristi u stvarnom
svijetu. Jedan od nacina je kroz prediktivnu analitiku, koja se koristi za predvidanje buduc¢ih
dogadaja, trendova i ponasanja. To se moze koristiti u raznim podru¢jima, kao Sto su

marketing, zdravstvena skrb 1 financije.
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4. Implementacija programskog rjesenja

4.1. Arhitektura programskog rjeSenja

Za izradu programskog rjesenja koristen je programski okvir ASP.NET Core 6. ASP.NET
izgraden je na temelju .NET 6. NET je prijasnje bio nazvan .NET Core, te je bio
kompatibilan sa Windows, Linux i macOS platformama dok je .NET Framework bio
kompatibilan samo s Windows operacijskim sustavom. Danas postoji samo jedna verzija, a
to je .NET koji je kompatibilan sa svim operacijskim sustavima te je kod otvorenog izvora
(engl. Open-source). Odabirom ASP.NET postoji moguénost koriStenja nekoliko
programskih okvira (engl. Framework), kao Sto su WebForms, MVC Web App ili
Blazor.[12]

Programsko rjeSenje izradeno je u Blazor programskom okviru. Kako je navedeno u [13],
Blazor ima nekoliko nacina izvedbe, a to su Blazor Server, Blazor WebAssembly i
kombinacija Blazor Server i Blazor WebAssembly. Blazor Server koristi SignalR za
komunikaciju klijenta s posluziteljem te se sve operacije obraduje na posluzitelju, a klijent
dobiva natrag HTML koji se samo treba prikazati unutar Internet preglednika. Kako bi se
osigurala responzivnost stranice korisniku se Salju samo promjene u pojedinim
komponentama, a ne svaki put cijeli HTML. Blazor WebAssembly sve operacije odraduje
na klijentskoj strani, unutar preglednika, no time smo ograniceni s podatcima koje mozemo

koristiti.

Platforma koristi kombinaciju Blazor Server i Blazor WebAssemblya. Blazor Server koristi
se kao backend, odnosno REST API sucelje, ali u isto vrijeme korisniku isporucuje Blazor
WebAssembly, koji je u ulozi frontend aplikacije. Potrebno je napomenuti da se i frontend 1
backend programiraju u istom programskom jeziku, a to je C#. Blazor je omogucio C#
backend developerima da se iskuSaju u frontendu bez potrebe za ucenjem novog

programskog jezika.

Za bazu podataka izabran je PostgreSQL. Prema informacijama iz [14] PostgreSQL je
objektno-relacijski sustav baze podataka koji je otvorenog izvora te koristi i proSiruje
standardni SQL programski jezik. Cinjenica da je PostgreSQL otvorenog izvora znaéi da iza

njega postoji velika zajednica kojoj se mozemo odabrati ukoliko imamo bilo kakvih
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problema sa implementacijom PostgreSQL ili odrzavanjem istog. Ovdje dolazimo do jos

jedne arhitekturalne odluke, a to je koriStenje Dockera.

Prema informacijama iz [ 15], Docker je otvorena platforma za razvoj, isporuku i pokretanje
aplikacija. Docker omogucuje odvajanje aplikacije od infrastrukture kako bi se omogucila
brza isporuka programskog rjesenja. IskoriStavanjem Dockerovog pristupa brzoj isporuci,
testiranju i implementaciji koda, moze se zna¢ajno smanjiti kasnjenje izmedu pisanja koda 1
njegovog pokretanja u proizvodnji. Docker pruza moguénost pakiranja i pokretanja
aplikacija u slabo izoliranim okruZenjima koja se nazivaju spremnici (engl. Container).
Izolacija 1 sigurnost omogucuju istovremeno pokretanje viSe spremnika na odredenom
racunalu. Spremnici su lagani i sadrze sve $to je potrebno za pokretanje aplikacije, nema
potrebe za prethodnom instalacijom programa na glavno racunalo. Lagano je dijeliti
spremnike 1 moze se omoguciti da svi u timu imaju pristup istom tipu spremnika, koji je za

sve ¢lanove ispravno konfiguriran.

4.2. Dizajn programskog rjesenja

Sto se tice dizajna, odabrana je paleta boja vidljiva na slici Slika 4.1 te je koristen MudBlazor
programski okvir koji nam svojim komponentama omogucuje da na brz i jednostavan nacin
stvorimo izgled i1 osjeaj poznatog Material Design razvijenog od strane Google. Uz

MudBlazor koristen je i CSS za stilsko oblikovanje web stranice.

Slika 4.1 Paleta boja koristena u aplikaciji

Zapotrebe aplikacije koriSteno je vise vrsti Blazor komponenti kako bi se postigao uniformni
stil 1 lako¢a odrzavanja. Osnovni elementi korisnickog sucelja (engl. User interface) su
Blazor komponente. Mogu se koristiti ve¢ prethodno definirane komponente ili mogu se
kreirati u potpunosti nove komponente. U kodu Kod 4.1 je prikaz jedne parametrizirane
komponente, a u kodu Kod 4.2 je vidljiva upotreba te komponente.

<MudCard Elevation="0" Square="true'">

<MudCardHeader>
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<CardHeaderAvatar>
<MudAvatar Image="@ImageUrl"/>
</CardHeaderAvatar>
<CardHeaderContent>
<MudText Typo="Typo.body2">@UserName</MudText>
</CardHeaderContent>
</MudCardHeader>
</MudCard>

@code {

[Parameter]

public string ImageUrl { get; set; }

[Parameter]

public string UserName { get; set; }

Kéd 4.1 Primjer Blazor komponente

<PersonCard Class="mt-n2" ImageUrl="@userAccount.Avatar"

UserName="@context.User.Identity?.Name" />

Kéd 4.2 Primjer uporabe parametrizirane Blazor komponente

Blazor nam omogucuje koriStenje C# koda unutar komponenti korisni€kog sucelja
koriStenjem @ znaka ili ukoliko nam je potrebno vise od jedne linije koda moZemo koristiti
oznaku @code { }.Zatim,imamo Blazor stranice koje su po svojem obliku jednake Blazor
komponentama uz dodatak @page direktive, jedna stranica moze sadrzavati viSe @page
direktiva, u kodu Kod 4.3 prikazana je stranica za internet trgovinu. U @code dijelu
prikazan je dohvat podataka sa Blazor WebAssemblya na Blazor Server, , ShopItems™
je ime metode koja se poziva na REST API sucelju.

@page "/shop"
@inject HttpClient Http

<MudGrid>

@foreach (var item in shopItems)
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<ShopItem ItemImage="(@item.Avatar"
ItemName="Q@item.Name" ItemPrice="Q@item.Price"/>

}
</MudGrid>

@code {
private ShopItem[]? shopItems;

protected override async Task OnInitializedAsync ()

{
shopItems = await

Http.GetFromJsonAsync<Shopltem[]>("ShopItems") ;
}

Kod 4.3 Primjer Blazor stranice

Blazor raspored (engl. Layout) je zadnja komponenta koju ¢emo spomenuti. Da bi neka
komponenta bila tipa raspored mora naslijediti klasu LayoutComponentBase, a zatim
nas kreirani raspored moze biti opet naslijeden od strane drugih rasporeda, u kodu Kod 4.4
prikazan je glavni raspored koristen na stranici. Kako bismo koristili raspored na nekom od

nasih stranica sve §to je potrebno da na pocetak stranice stavimo @layout MainLayout
@inherits LayoutComponentBase

<MudThemeProvider Theme=" theme"“/>
<MudDialogProvider/>
<MudSnackbarProvider/>
<MudLayout>
<NavBar/>
<MudMainContent>
<MudContainer MaxWidth=“MaxWidth.Large"“ Class="“mt-4%“>
@Body
</MudContainer>
</MudMainContent>

</MudLayout>

@code {

private readonly MudBlazorMainTheme theme = new();
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protected override void OnInitialized()
{
StateHasChanged() ;

Kod 4.4 Primjer koda za Blazor raspored

Na slici Slika 4.2 prikazane su forme za registraciju 1 prijavu korisnika. Ukoliko dode do
greske, npr. korisnik je unio krivu lozinku pojavljuje se okvir upozorenja, iznad forme koja
se ispunjava, sa informacijom o tome $to je pogresSno napravljeno Sto je vidljivo naslici Slika
4.3.

Sign Up

Already have an account? Sign In
Email

Sign In

Don't have an account? Sign Up test@mail com

E-mail

. Password
mancek/&@gmail.com

Password Confirm password

2
Forgot password | agree to the terms and privacy

Slika 4.2 Prikaz forme za registraciju i prijavu korisnika
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fal

Sign In

Username and password are invalid

Don't have an account? Sign Up

E-mail

mancek78@gmail.com

Password

............ Q

Forgot password?

SIGN IN

Slika 4.3 Prikaz forme sa okvirom upozorenja i porukom greske

Prilikom posjeta platformi korisnicima ¢e biti prikazana stranica vidljiva na slici Slika 4.4.
Na navigacijskoj traci korisnici iz padajuceg izbornika mogu izabrati o kojem poglavlju Zele
uciti. Na navigacijskoj traci u desnom gornjem kutu korisnici imaju padajuci izbornik koji
ih vodi na stranicu za registraciju ili prijavu $to je vidljivo na Slika 4.5. Ako je korisnik
prethodno ulogiran padajuci izbornik se mijenja te prikazuje korisnikov avatar te poveznicu

na stranicu s podacima trenutno prijavljenog racuna.
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i Klasifikacija
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Lecture 1

Lecture 2

Lecture 3

Lecture 4

Slika 4.4 Pocetna stranica platforme
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© LEARN ﬁ
g Account

Lecture 1 =] Register

-] Login

Lecture 2

Lecture 3

Slika 4.5 Prikaz padajuceg izbornika za registraciju i prijavu korisnika

Na slici Slika 4.6 vidi se forma koja se otvara prilikom odabira opcije Account. Na formi su
prikazane informacije kao S§to su email adresa, koli¢ina VPointsa te slika avatara. Isto tako,
pritiskom na karticu Change Password korisnici mogu mijenjati svoju trenutnu lozinku §to

je vidljivo na slici Slika 4.7.

36



< LEARN @ SHOP 1ls LEADERBOARD

Account
GEMNERAL SECURITY
Profile Profile Details

Virtual Points Email

960 mancek78@gmail.com

ont worry, we shall not spam

mancek78@agmail.com

Slika 4.6 Prikaz forme za rac¢un korisnika

©n LEARN M@ sHOP ili LEADERBOARD
Account
GENERAL SECURITY
Profile Change Password
Password* Password Confirmation

Current Password

CHANGE PASSWORD

mancek?8@gmail.com

Slika 4.7 Prikaz forme za promjenu lozinke

Zadani prikaz pocetne stranice, prije odabira poglavlja, su lekcije iz regresije. Korisnik moze
kliknuti samo na lekcije ¢ija slika nema crno-bijeli filtar te mu se nakon toga otvara novi

prozor sa lekcijom koja je vidljiva na slici Slika 4.8.
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<0 LEARN M sHoP iy LEADERBOARD

Jednostavna linearna regresija

Jednostavna linearna regresija koristi regresijski medel odnosno formulu kako bi mogla predvidjeti vrijednosti zavisnih
varijabli.
Kako bismo izradili jednostavni linearni regresijski model sve 5to nam je potrebno je odabrati zavisne i nezavisne varijable

zadanog skupa podataka.

Za primjer uzet ¢emo broj stanovnika nekog grada u razlicitim vremenskim periodima. U ovom primjeru koristit ¢emo godine
kao nezavisnu varijablu, a broj stanovnika kao zavisnu varijablu zato $to Zelimo predvidjeti broj stanovnika u nekoj godini u

buducnosti.
Grad 1995. 2005. 2010. 2014.
Dubai 689 420 1321450 1874730 2 656450

280000

240000

1800, 1850 1800 1650 2000 2050 2100

Slika 4.8 Prikaz stranice s lekcijom

Kad je korisnik gotov s lekcijom te Zeli nastaviti mora kliknuti na gumb s natpisom ,,Done*.
Klikom na gumb korisnika se preusmjerava na stranicu s pitanjem koja je vidljiva na slici
Slika 4.9. Stranica omogucuje korisniku da drag & drop funkcionalnoS$¢u stavi to€ne rijeci
na pravo mjesto. Ukoliko korisnik krivo odgovori na pitanje preusmjeren je natrag na lekciju,
a ako korisnik to¢no odgovori na pitanje preusmjeren je na pocetnu stranicu gdje moze

odabrati sljedecu lekciju.
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© LEARN & SHOP thh LEADERBOARD
Jednostavna linearna regresija
Imamo podatke o postotku napunjenosti bazena u odredenom vremenu
Vrijeme 5:45 6:00 6:15 6:30 6:45
Postotak napunjenosti 0% 7% 16% 24% 30%

Koje ¢emo vrijednosti uzeti za zavisnua a koje za nezavisnu varijablu ako Zelimo saznati kolike ¢e bazen biti pun u 9:00

Zavisna varijabla je [ ] a nezavisna varijabla je [ ]

POSTOTAK NAPUN.JENOSTI VRIJEME

Slika 4.9 Prikaz stranice s pitanjem

Nakon svake uspjesno odradene lekcije korisnik dobiva odredenu sumu VPointsa koje zatim
moze iskoristiti u trgovini platforme vidljivoj na slici Slika 4.10 Razne stavke u trgovini
mijenjaju izgled korisnikovog avatara te su te promjene vidljive korisniku, ali i drugim
korisnicima platforme kroz ljestvicu korisnika koji su prosli najvise lekcija §to je vidljivo na
slici Slika 4.11. Ljestvica pokazuje sve korisnike sortirane po broju uspjeSno zavrSenih

lekcija.
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€0 LEARN m sHoP 1l LEADERBOARD
Brown hat Red hat i mass Gray blouse Hawaii shirt
‘ 200 VP A& 300VP S~ 300VP 400 VP
BUY BUY “‘I I\ BUY
Blue hat Green hat White-blue hat Red hat
400 VP 400 VP 400 VP . 400 VP
BUY BUY BUY BUY
Green blouse Brown cowboy hat Red winter hat Yellow hat
L\ 500VP 500 VP ‘ 500 VP 500 VP
{
j_/ BUY BUY BUY BUY

s B+ 0

Blue jacket Orange blouse Red jacket Black-red jacket
700 VP 800 VP 900 VP 1000 VP
BUY BUY BUY BUY
Blue-green jacket Red glasses Black glasses \) Golden chain
1000 VP 1000 VP .-. 1500 VP 5500 VP
BUY BUY BUY '@ BUY

Slika 4.10 Prikaz stavki u trgovini platforme
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0 LEARN & SHOP 1l LEADERBOARD

Pozicija Ime Avatar Level
1 Nikola 31
2 Darko 28
3 Karlo 16
4 Mirko g 12

Slika 4.11 Prikaz ljestvice igraca

Svi prijavljeni korisnici imaju pristup igraliStu (engl. sandbox) u kojem trenutno mogu
koristiti opciju generiranja pravca linearne regresije Sto je vidljivo na Slika 4.12. IgraliSte
ima tablicu u kojoj se mogu mijenjati x 1 y vrijednosti, zatim pritiskom na tipku ,,Generiraj*
generira se pravac linearne regresije. Ovo je idealan nacin za igranje s brojkama, a uz to

korisnici mogu i1 nauciti kako funkcionira linearna regresija.

41



Playground

X vrijednost

2009

2010
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Graf
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— Linearna regresija

Slika 4.12 Prikaz forme igraliSta
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5. Anketa zadovoljstva programskim rjeSenjem

Anketa o zadovoljstvu softverom je alat koji se moze koristiti za mjerenje koliko su korisnici
zadovoljni odredenim softverskim programom. Anketa se moze koristiti za prikupljanje
podataka o razli¢itim cimbenicima, ukljuujuéi sveukupno zadovoljstvo softverom,
jednostavnost koristenja, funkcionalnost i podrsku. Isto tako, anketa se moze koristiti za
prepoznavanje podru¢ja u kojima softver treba poboljsati i za pracenje zadovoljstva

korisnika tijekom vremena.

5.1. Sadrzaj ankete

Posto sam prvi put radio obrazovnu platformu, odabrao sam skup pitanja na koja bih ja volio
odgovoriti da testiram obrazovnu platformu, no isto tako sam pazio da odabrana pitanja

imaju smisla te da mogu pomoc¢i u daljnjem razvoju platforme. Odabrana pitanja bila su:

e Koliko ste zadovoljni objasnjenjem tema?
e Koliko je lakSe savladati gradivo koriste¢i platformu u odnosu na tradicionalno
ucenje?

e Sto se moze poboljiati na platformi?

Prva dva pitanja sluZe kako bi se dobio op¢i dojam o izvedbi platforme i1 koliko je zapravo
ostvaren cilj platforme dok kroz tre¢e pitanje korisnici imaju slobodu napisati bilo $to §to bi

moglo pomoc¢i da platforma bude $to bolja i korisnija korisnicima.

Korisnici aplikacije su kroz Google Obrasce odgovorili na pitanja. Google Obrasci su
odabrani kao nacin provodenja ankete zato Sto se ankete mogu vrlo brzo 1 efikasno kreirati,
da bi korisnici pristupili anketi dovoljno im je poslati samo poveznicu te rezultati ankete su
prikazani na vrlo jednostavan, ali opet sveobuhvatan nacin. Korisnici koji su sudjelovali u
anketi su iste dobne skupine sa malo ili niSta znanja o temama iz strojnog u¢enja. Postavljena

anketa vidljiva je na slici Slika 5.1.
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Koliko ste zadovoljni objasnjenjem tema?

O Zadovoljan
O Niti zadovoljan, niti nezadovaljan

O Nezadovoljan

Sto se moze poboljsati na platformi?

vas odgovo

Koliko je lakSe svladati gradivo koristeci platformu u odnosu na tradicionalno
ucenje?

O Puno lakse
O Niti lakse, niti teze

O Teze

Slika 5.1 Anketa zadovoljstva korisnika

5.2. Rezultati ankete i analiza

Google Obrasci nam pruzaju graficki prikaz odgovora anketiranih korisnika. Na slikama

Slika 5.2 1 Slika 5.3 prikazani su rezultati ankete.

Na pitanje ,,Koliko ste zadovoljni objasnjenjem tema?* 63,6 % korisnika je odgovorilo da
su zadovoljni §to nam govori da je malo viSe od polovice korisnika opcéenito zadovoljno
opsegom te nacinom objaSnjenja tema, 31,8 % korisnika nije niti zadovoljno niti
nezadovoljno te je 4,6 % korisnika izjavilo da nisu zadovoljni nacinom ili opsegom

objasnjenih tema.

Na pitanje ,,Koliko je lakSe svladati gradivo koriste¢i platformu odnosu na tradicionalno
ucenje?* 50 % korisnika je izjavilo da im je puno lakSe uciti koriste¢i platformu, 31,8 %
korisnika je reklo da nema razlike izmedu ucenja kroz platformu i1 u€enja iz knjige ili
biljeznice te 18,2 % korisnika smatra da je ucenje kroz platformu zapravo teze od ucenja iz

knjige.
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Koliko ste zadovoljni objasnjenjem tema? |D Kopiraj

22 odgovora

@ Zadovoljan
@ Niti zadovoljan, niti nezadovoljan
@ Nezadovoljan

Slika 5.2 Rezultati ankete na pitanje ,,Koliko ste zadovoljni objasnjenjem tema?“

Koliko je lakse svladati gradivo koristeci platformu u odnosu na tradicionalno |D Kopiraj
ucenje?

22 odgovora

@ Puno lakie

@ Niti lakse, niti teZe
O Teze

Slika 5.3 Rezultati ankete na pitanje ,,Koliko je lakSe svladati gradivo koriste¢i platformu u odnosu

na tradicionalno ucenje?

S obzirom na rezultate ankete vecina je korisnika zadovoljna na¢inom na koji su objasnjene
teme iz strojnog ucenja te bi vjerojatno rado upotrebljavala platformu za u€enje o temama iz
strojnog uc¢enja. U odnosu na tradicionalno ucenje iz knjiga, polovica korisnika je rekla da
im je lakse pratiti i nauciti nesto koristeci platformu, dok ostala polovica smatra da je jednako

teSko 1li ¢ak teze.
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Zakljuéak

Cilj ovog rada bio je stvoriti platformu za ucenje o temama iz strojnog ucenja. Platforma je
vrlo jednostavna 1 intuitivna za koristenje. Proces registracije je vrlo brz te zahtijeva samo
email adresu i lozinku. Lekcije su objasnjene bez upotrebe previse tehnickih pojmova i
izratuna te smatram da su primjerene dobnoj skupini koju cilja ova platforma, a to su
srednjoskolci. Odgovori na pitanja na kraju lekcije su jednostavno i1 jednosmisleno napisani.
Postavljena pitanja uvijek se vezu samo na jednu lekciju 1 to je lekcija netom prije pitanja.
Glavni razlog zaSto bi netko izabrao bas ovu platformu za ucenje smatram da je trgovina
platforme. Trgovina platforme pruza veliki broj stavki koje korisnici mogu iskoristiti za
promjenu izgleda svojeg avatara. Isto tako, ljestvica najboljih korisnika stvara neku vrstu
kompetitivne atmosfere. Kao $to u video igrama Zelimo pokazati da smo bolji od drugih na
sliCan nacin ova platforma dopusta kompetitivnim korisnicima da pokazu svoju

kompetitivnu stranu, a uz razlicite izglede avatar izgledat ¢e super dok to rade.

Prema podacima iz provedene ankete vidljivo je da je vecina ispitanika dobro prihvatila
platformu te bi ju koristili u svojem svakodnevnom S$kolstvu. Naravno, ima mjesta za
napredak Sto se tice dizajna platforme i same prezentacije informacija, ali mozemo smatrati
da je platforma ostvarila svoj cilj 1 da stvarno omogucuje srednjoskolcima da vise nauce o
temama iz strojnog ucenja. S tim u mislima smatram da je vrijeme da se postavi novi cilj za

platformu.

Platforma je primarno napravljena da pomogne srednjoSkolcima pribliZiti teme strojnog
ucenja, no sad platforma moZe i¢i u dva glavna smjera. Prvi smjer je proSirenje platforme na
ostale dobne skupine, prilagodavanje te dodavanje novih stvari koje bi mogle privuci
pozornost starijih dobnih skupina. Jo§ ne znam koje bi to bile nove stvari i §to bi to
predstavljalo za platformu ako Zelim i¢i u ovom smjeru. Drugi smjer je proSirenje i
generalizacija platforme. Dodavanje administratorskog dijela platforme kroz koji bi ucitelji
mogli dodavati, brisati 1 mijenjati lekcije, pitanja i odgovore. Generalizacije platforme da se
moze koristiti za viSe tema, dodavanje viSe interaktivnih grafova, slika i ostalih elemenata
koji bi pomogli korisnicima u u€enju. Odvajanje trgovine platforme i sustav avatara u
posebni sustav te bi se taj sustav nagradivanja mogao koristiti za druge zadatke ili aplikacije.
Platforma bi 1 dalje imala avatare, ali ne bi bila jedini na¢in kupovanja stavki i promjene

izgleda avatara. Trenutno na avatare je moguce primijeniti samo jednu zasebnu stavku u
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jednom trenutku, zamisao je da se omogu¢i primjena nekoliko stavki odjednom. Isto tako,
zamisao je da se avatari ,,0zive”, da se naprave 3D modeli avatara, te se dodaju razne

animacije na avatare koje bi jos viSe popularizirale cijelu platformu i avatare.
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Student vlastoru¢no potpisuje Zavrs$ni rad na prvoj stranici ispred Predgovora s datumom i

oznakom myjesta zavrSetka rada te naznakom:

,,Pod punom odgovornoséu pismeno potvrdujem da je ovo moj autorski rad ciji niti jedan
dio nije nastao kopiranjem ili plagiranjem tudeg sadrzaja. Prilikom izrade rada koristio sam
tude materijale navedene u popisu literature, ali nisam kopirao niti jedan njihov dio, osim
citata za koje sam naveo autora i izvor, te ih jasno oznacio znakovima navodnika. U slucaju
da se u bilo kojem trenutku dokaze suprotno, spreman sam snositi sve posljedice ukljucivo i

ponisStenje javne isprave stecene dijelom i na temelju ovoga rada *.

U Zagrebu, 03.04.2023.
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Popis kratica

GMM  Gaussian model mixture
ANN artificial neural network
NET Network Enabled Technologies

ASP.NET
Technologies

HTML HyperText Markup Language

CSS  Cascading Style Sheets

REST Representational State Transfer
API Application Programming Interface
SQL  Structured Query Language

MVC Model-View-Controller

JWT  JSON Web Token

Gausov model
umjetne neuronske mreze
tehnologije omogucene mrezom

Active Server Pages Network Enabled

jezik za oznacavanje hiperteksta
kaskadni listovi stilova

prijenos reprezentativnog stanja
programsko sucelje aplikacije
strukturirani upitni jezik
model-pogled-kontroler

JSON mrezZni Zeton
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Slika 3.3 Koordinatni sustav s pravcem aproksimacije godine — cijena ............oceeeeveererennnen. 8
Slika 3.4 Koordinatni sustav s pravcem aproksimacije kilometri — cijena............c.cceeeeuveenes 9
Slika 3.5 Koordinatni sustav sa podacima o prolaznosti iSpita .........cceeeeeeveeerversieeneeenueene 11
Slika 3.6 Koordinatni sustav s funkcijom logistiCke regresije .......coevvvereenenvenennieneennenn 11

Slika 3.7 Koordinatni sustav s dvije grupe objekata i pomo¢nim kruznicama k=3 i1k=717

Slika 3.8 Koordinatni sustav s dvije grupe objekata i pomoénom kruznicom k=9 ........... 18
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Slika 3.10 Stablo 0dIUCIVAN]A .....c..covuiiiiiiiiieicrieee e 20
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Slika 3.12 Prikaz grupa nastalih particioniranim grupiranjem..........cceceeeveeereerieeeneeenueennn 22
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Slika 3.15 Prikaz medusobno povezanih neuronskih ¢vorova u 3 sloja........cccoceerieenenne. 27
Slika 4.1 Paleta boja koriStena u apliKaciji.......coceeverviirieniriiinienieiieee e 30
Slika 4.2 Prikaz forme za registraciju i prijavu Korisnika .........ccccceeeviineinenicnenncnecnenn 33
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