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Sazetak

Glavna teza ovog rada je moguénost postizanja interoperabilnosti izmedu odabranih
pruzatelja sustava u oblaku za strojno u€enje. Tri vodeca pruzatelja sustava u oblaku za
strojno u€enje su Google, Amazon i Microsoft. Navedeni sustavi predstavljaju platforme od
kojih svaka platforma nudi veliki broj usluga koje su uglavnhom zasnovane na primjeni
umijetne inteligencije. Platforma kao usluga jedan je od modela usluga u oblacima medu
kojima se nalaze softver kao usluga te infrastruktura kao usluga. Kako bismo znali postoji li
mogucnost interoperabilnosti treba shvatiti na koji na€in radi strojno ucenje te njegovu
svrhovitost. U okviru rada navedene su usluge strojnog u€enja spomenutih platformi te je
na praktichom dijelu rada prikazana njihova interoperabilnost. Rezultat rada je prikaz

suradnje servisa te nove razine koristenja strojnog ucenja.

Kljuéne rijeéi: strojno ucenje; platforma kao usluga; interoperabilnost; servis; oblak;
Google Cloud Platform; Microsoft Azure;
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1. Uvod

Informatizacija je uvelike pridonijela boljoj organizaciji rada i boljem poslovanju mnogih
privatnih i javnih tvrtki, ali i ustanovama kod kojih je doSlo do smanjenja obujma posla
(pogotovo administrativnog). Unato€ tome svakim su se danom podaci nastavili koli€inski
povecavati te su poceli zauzimati znatnu koli¢inu memorije. Kao rezultat toga nerijetko se
pocCela javljati oteZzana brzina obrada podataka. Stoga se godinama nastojalo doéi do novih
rieSenja kojima bi se taj problem rijeSio ili barem minimizirao. Jedan od nacina rjeSenja
spomenutog problema nastojao se rijesiti uvodenjem strojnog uéenja. Ono je uglavhom imalo
zadacu samostalno odradivati unaprijed definirani posao na temelju ranije zadanih podataka.
Pri tome bi strojno ucenje takoder imalo i moguénosti samostalnog unosa novih podatka za

vrijeme rada.

Danas je strojno uc€enje izrazito aktualna tematika upravo zbog velikih moguénosti
njegove primjene. Primjerice, strojno uéenje se primjenjuje prilikom prepoznavanja lica,
dubinskih analiza podataka i predvidanja, raCunalne lingvistike, itd. Nadalje, danas se sve veci
broj uspjeSnih poduzec¢a u okviru svog poslovanja sluzi strojnim ucenjem kao uslugom
primarno namijenjenom njihovim korisnicima. Primjerice, Netflix koristi strojno ucenje kao
sustav preporuke filmova, Google kao sustav pretrazivanja itd. No, Google (Google Cloud
Platform) spada i medu tri vodeca sustava za strojno u€enje u oblaku. Osim njega tu se jo$
ubrajaju i Microsoft (Azure Machine Learning) i Amazon (Amazon Web Services). Navedeni
servisi strojnog u¢enja nude MLaaS (engl. Machine Learning as a Service) platforme pomocu
kojih je moguce trenirati modele na temelju malo ili nimalo stru¢nosti o podrucju u kojem rade.
U ovom radu poblize ¢e se prikazati interoperabilnost izmedu Google i Microsoft sustava na
temelju odabranih usluga. Takoder, time c¢e se prikazati suradnja izmedu sustava s

istreniranim modelima.

Na samom pocetku rada opisano je strojno u€enje te su navedene i objasnjene vrste
strojnog ucenja. Daljnji sadrzaj rada opisuje primjenjivost strojnog ucenja pri Cemu je takoder
navedeno par osnovnih algoritama. U nastavku rada ukratko su opisane usluge u oblaku,
odnosno definirane su osnovne vrste usluga te je obrazlozena njihova vaznost. Potom je
definiran pojam interoperabilnosti kao i njegova primjenjivost u svrhu postizanja suradnje
izmedu odabranih platformi. Osim teorijskih osnova, u svrhu jasnijeg prikaza moguénosti
interoperabilnosti odabranih usluga u oblaku, u okviru rada napravljen je i prakti¢ni dio rada.
Rad se na kraju zaokruzuje kratkim osvrtom na kreiranu aplikaciju te zaklju¢kom kojim se istice
vaznost primjene strojnog ucenja kao i mogucénosti njegove nadogradnje pomocu

interoperabilnosti.



2. Strojno u€enje

Strojno ucenje predstavlja dio umjetne inteligencije (engl. artificial intelligence) koje radi
s algoritmima potrebni za dono$enje odredenih odluka. Pri tom su strojevi dizajnirani tako da
obraduju veliki broj nau¢enih podataka, informacija i algoritama u svrhu obavljanja postavljenih
zadataka. Strojevi s implementiranom umjetnom inteligencijom moraju imati sposobnost
prilagodavanja okolini u kojoj se nalaze te sposobnost ucenja kako bi se mogli 5to bolje
prilagoditi u novoj okolini. S obzirom na to da se u nekim slu€ajevima strojno u€enje pokazalo
sklono pogreSkama rezultiralo je nastankom dubinskog ucenja (engl. deep learning) kao
podskupa strojnog ucenja. Slika 1. prikazuje kronoloski prikaz nastanka dijelova umjetne
inteligencije. Dubinsko u€enje poznato je po otkrivanju znanja u skupovima podataka u kojem
se strojno ucenje primjenjuje na djelomiéno strukturirane baze podataka. Takoder ono se
primjenjuje u razli¢itim djelatnostima: financijama (kreditna sposobnost, zlouporaba kartice),
trgovini (CRM), medicini (dijagnoza), itd. Nadalje, pomoc¢u dubinskog uéenja postiZzu se
rezultati koji su sli¢ni onima koje bi Covjek dobio. Takvi rezultati se temelje na logi¢koj strukturi
i slojevitoj strukturi racunalnih jedinica koje se nazivaju umijetne neuronske mreze (engl.

artificial neural networks) [1].

Postoje tri vrste strojnog u€enja prema stilu u€enja: nadzirano (engl. supervised),
nenadzirano (engl. unsupervised) i podrzano strojno u€enje (engl. reinforcement learning).
Svaka vrsta ima svoj algoritam za rjeSavanje problema te je potrebno prepoznati koja vrsta
strojnog ucenja odgovara odredeno;j situaciji. Drugi nacin kategoriziranja algoritama za strojno
uCenje je prema sli¢nosti oblika funkcije. U nastavku rada ti oblici su takoder nabrojeni te

ukratko objasnjeni [2].

Umyjetna
inteligencya Strono
ucenje
Dubinska analiza

{C}} — podataka

| 1 | L 1 | 1 1 | 1
I I I I I | I I I ]

1950 1960% 1970's 1980% 1990% 2000's 2010'

Slika 1: Kronoloski prikaz nastanka dijelova umjetne inteligencije (Izvor: Patel, 2018)



Kako bi se pospjeSila uCinkovitost te daljnja aplikativnost i razvoj strojnog ucenja
potrebno ga je primijeniti u okviru aplikacije gdje bi ono bilo izrazito korisno. U okviru
poslovanja to se prvenstveno odnosi na aplikacije za predvidanje, marketing, otkrivanje

prijevara, upravljanje zalihama te nadzor stroja Internet stvari [3].

Strojno ucenje se pokazalo kao mocan alat za poboljSanje sustava. Medutim, unato¢
svim svojim prednostima ono ima i nekoliko nedostataka. U Tablici 1. prikazana je njihova
usporedba [4].

Tablica 1: Prikaz prednosti i nedostataka kod strojnog uéenja

Prednosti Nedostaci
e Jeftin za rad. Placa se onoliko koliko i koristi. e Zahtjeva veliki skup podataka kojima
e U suradnji s javnim oblacima pruza se jeftino pokrece treninge a ti podaci trebaju biti
pohranjivanje podataka. dobre kvalitete.

Pruza SDK i API usluge pomocu kojih se
ugraduju dodatne funkcionalnosti u aplikacije
u raznim programskim jezicima.

Programi temeljeni na strojnom ucenju su
automatizirani, tocnije nije potrebna ljudska
intervencija.

Osigurava se kontinuirano poboljSanje jer
algoritmi s vremenom steknu nova iskustva
pa tako pospjesuju to€nost i u€inkovitost.

U dinami€nom okruZenju pomocu strojnog
uc¢enja moze se raditi s viSedimenzionalnim
skupovima podataka.

Ima mogucnost pruzanja boljeg korisni¢kog
iskustva.

Ponekad moze zahtijevati dodatna
poboljSanja na snazi raunala kako bi se
algoritmi nauili i razvili u predvidenom
vremenu.

Tumacenije rezultata moze biti izazov.
Osjetljivo na pogreske. Ako se radi s
dovoljno malo podataka tada istrenirani
model moze davati neobi¢ne rezultate. U
tom slu€aju moze doéi do pogreSaka u radu
u programu koje je teSko otkriti ali i ispraviti.

(Izvor: DataFlair, 2018)

2.1. Vrste strojnog ucenja

Strojevi na temelju vrste raspolozivih podataka i trenutnog istraZivackog pitanja donose
odluku o treniranju modela uz pomo¢ odabranog modela u€enja s algoritmima. S obzirom na
to da postoji velik broj razliCitih sluCajeva odnosno modela za analiziranje grupirane su vrste
strojnog uc€enja (Slika 2.) pri ¢emu je svaka vrsta strojnog u€enja pogodna za rjeSavanje

odredenog problema. U nastavku rada slijedi kratki opis svake vrste strojnog ucenja.



gy Strojno
3 ucenje
Nadzirano Nenadzirano Podrzano
Predvidanje Prepoznavanje Ugenje iz gregaka
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Slika 2: Vrste strojnog ucenja (lzvor: Heidenreich, 2018)

2.1.1. Nadzirano strojno ucenje

Vecina modela zasniva se na primjeni nadziranog strojnog ucenja kao oblika u¢enja u
kojem algoritam uci na temelju obiljezenog skupa podataka. Dostupan mu je klju¢ odgovora
kako bi mogao usporediti dobivene rezultate te tako procijeniti svoju to€nost u obuci. Dakle, za
primjenu ove vrste strojnog u€enja potrebno je poznavati vrijednosti ulaznih i izlaznih
podataka. Podatke uglavhom odreduje €ovjek kako bi Sto preciznije opisao model kojem
pripada podatak. Tijekom nadziranog strojnog uc€enja stroj uci povezivati probleme s
predvidenim odgovorima i sve toCnije pruzati odgovarajuca rieSenja. Nakon uspjeSne obuke
stroj ima sposobnost promatranja novog modela kojeg prije nije obradivao i davati

odgovarajuca rjeSenja za isti (Slika 3.) [5].

Funkcija koja spaja ulazne (X) i izlazne podatke (Y) ima sljedeéi oblik: Y = f(X). Iz
funkcije je vidljivo da je za svaki izlaz poznat njegov ulaz. Funkcija se iterativnho ponavlja i
predvida podatke te dobiva povratne informacije o to¢nosti predvidanja. Uenje zavrSava kada
algoritam postigne prihvatljivu razinu performansi. Na Slici 3. prikazan je slijed izvodenja

nadziranog strojnog ucenja.
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Slika 3: Nadzirano strojno ucenje (Izvor: vlastita izrada, 2019)

Algoritmi nadziranog strojnog u¢enja moguce je dalje grupirati na temelju dva osnovna
problema: klasifikacijskog i regresijskog problema. Klasifikacija se odnosi na izlazne varijable
koje imaju diskretnu odnosno nebrojéanu vrijednost poput kategorije. Primjer klasifikacijskog
problema moZe biti kategoriziranje bolesnih i zdravih osoba u bolnici. Kod regresije izlazna
varijabla predstavlja broj¢anu i kontinuiranu vrijednost poput tezZina osobe izrazena u

kilogramima, godiSnja plac¢a izrazena u kunama, i sli¢no [2].

2.1.2. Nenadzirano strojno uéenje

Suprotno nadziranom, kod nenadziranog strojnog u¢enja dostupan je neobiljezen skup
podataka koje algoritam pokuSava rijeSiti grananjem obrazaca i znacajki. Stroj prilikom
nenadziranog ucenja nema predviden model ve¢ od ulaznih podataka treba provjeravati
njihovu valjanost. To¢ni podaci nisu poznati te je algoritmima prepusteno vlastito otkrivanje
gdje oni sami oznac¢avaju strukturu ulaznih podataka. Algoritmima su poznati podaci bez ciljne
vrijednosti zbog €ega dolazi do problema grupiranja podataka (engl. clustering). Problem
povezivanja takoder je prisutan prilikom udruzivanja velike koli€¢ine podataka sli¢nih znacajki

[2]. Primjer grupiranja podataka prikazan je na Slici 4.

Skup ulaznih
nepoznatih
podataka

/
—> 7 L —>
N

Slika 4: Nenadzirano strojno ucenje (Izvor: vlastita izrada, 2019)



2.1.3. Podrzano strojno uéenje

Sredina izmedu nadziranog i nenadziranog strojnog ucenja predstavlja podrzano
strojno ucenje u kojem se koristi mala koli¢ina obiljeZenih podataka te takoder podrzava veci
skup neobiljezenih podataka. U ovom obliku strojnog uéenja proces analize podataka stvara
izlazne varijable koje su nauCene iz greSaka (Slika 5.). Rezultat pokretanja algoritma
podrzanog strojnog ucenja u hovom okruzenju jesu mnogobrojne gredke. Medutim, davanjem
signala o ispravnosti danog riedenja algoritam mozZe s vr.emenom prepoznavati razliku izmedu
dobrih i loSih signala. Na takav nacin algoritam uci ne ponavljati pogreSske na temelju
prepoznavanja dobrih signala [5].

Okruzenje

Stanje Nagrada

\ Q{} Stroj

AKCLA

Slika 5: PodrZzano strojno ucenje (lzvor: vlastita izrada, 2019)

2.2. Slu€ajevi koristenja strojnog u€enja

Implementacija strojnog u¢enja u aplikacije u danasnijici nije nepoznanica. Mnoge tvrtke
uvodenjem strojnog ucenja najcesc¢e steknu prednost nad trenutnom konkurencijom na trzistu.
Stoga postoji mnostvo slu€ajeva koriStenja strojnog ucenja pomocu kojih tvrtke mogu
poboljSati poslovanje i znatno smanijiti troSkove. Analitika ponaSanja korisnika, obrada
prirodnog jezika i otkrivanje prijevara neke su od rjeSenja koje mogu unaprijediti aplikaciju ili
cjelokupno poslovanje. U nastavku rada slijede najcesci sluCajevi koriStenja strojnog ucenja s

popratnim primjerima.

2.2.1. Prepoznavanje glasai zvuka

Prepoznavanje glasa i zvuka s godinama ima drastiCan napredak u razvoju te

predstavlja najpopularniji oblik dubokog ucenja. Aplikacije s uslugom prepoznavanja glasa i



zvuka takoder imaju mogucnost analize osjecaja, otkrivanje greSaka, razumijevanje jezika i
sli¢no. Prvi korak prepoznavanja zvuka jest pohrana zvucnih valova u zapis razumljiv racunalu.
Zapis je u brojéanom obliku te svaki broj oznacava visinu zvu¢nog vala u tom trenutku. Zatim
se zapis obraduje u neuronskoj mrezi gdje se analizira svaka milisekunda pokusavajuci otkriti

svako slovo koji odgovara tonu (Slika 6.) [6, str. 6].

— Neuronska mreza = 'Dobar dan’

Ulazni zuuéni valoui Otkrivent tekst iz zuuka

Slika 6: Proces obrade prepoznatog zvuka (lzvor: Geitgey, 2016)

Postoje razliCite primjene prepoznavanja zvuka primjerice glasovno pretrazivanije
(Google trazilica), virtualna asistencija (Siri, Alexa, Google asistent (Slika 7.), Cortana),
pametni zvucnici (Google home) te aplikacije koje se aktiviraju na glas (Uber). Kod virtualnih
asistencija uklju€ene su viSestruke funkcionalnosti jer sustav, osim §to treba prepoznati tekst
govora, treba obraditi zatrazeni zahtjev te dat odgovor na isti. Od virtualnog asistenta takoder
mozemo traziti da odradi odredene akcije poput zakazivanje sastanka, uspostavljanje poziva,
postavljanje alarma, pretrazivanje na internetu, itd. Svi zvuéni zapisi ostaju zauvijek pohranjeni

kako bi korisniku mogao u buduénosti davati to¢nije odgovore.

Slika 7: Google asistent aplikacija (Izvor: Google Assistant Guide, 2018)



2.2.2. Prepoznavanje slike ili video zapisa

Prepoznavanje elemenata sa slike ili video zapisa je reprezentativan primjer gdje se
strojno ucenje primjenjuje kao biometrijsko rieSenje koje mjeri jedinstvene znaéajke otkrivenih
objekata ili lica osobe sa slike ili iz video zapisa. Uz prepoznavanje slike nastale su i druge
usluge poput prepoznavanje pisanog ili tiskanog teksta, otkrivanje logotipa, itd. U slu€aju

detekcije video zapisa ono se dijeli u kadrove u kojima se analizira svaka digitalna slika [7].

Danas se sve CeS¢e javlja potreba da se automatski prepoznaju osobe na fotografiji ili
na video zapisu. Mnogo je razloga zbog kojih mnoge privatne i javne ustanove automatski zele
prepoznati osobu na fotografiji ili na video zapisu. Primjerice prepoznavanje osobe sa slike ili
video zapisa se sve viSe pocinje koristi kod prijave na let odnosno u okviru medunarodnih
grani¢nih prijelaza na aerodromima. Takoder, prepoznavanje osobe sa slike se sve vise koristi
kada se zeli omoguciti pristup povjerljivim poslovnim ili sigurnosnim informacijama samo
odredenim osobama. Medutim, prepoznavanje osobe sa slike ili video zapisa nije isklju€ivo

dostupno odredenim skupinama ljudi ve¢ ono danas postaje sve vie pristupacnije ljudima.

U tom kontekstu mozZe se navesti da se danas korisnici Facebook-a, mozda i
neprimjetno, susreéu s moguc¢noS$¢u automatskog prepoznavanja osobe sa slike prilikom

objavljivanja slika. Slika 8. prikazuje primjer prepoznavanja osobe na temelju slike iz putovnice

[8].

Slika 8: Primjer prepoznavanja lica osobe s putovnice (Izvor: Murray, 2017)

2.2.3. Prepoznavanje teksta

U posljednjih nekoliko godina istodobna dostupnost sve jeftinijih i moc¢nijih racunala,
mocnih algoritama i velikih baza podataka doprinijela je brzom napretku u podruéju
prepoznavanja teksta. Pri tome su narodito upecatljivi rezultati postignuti na podrudju

prepoznavanja rukopisa. Pored navedenih, dodatni razlog strmovitog razvoja moguénosti
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prepoznavanja teksta i rukopisa vezan je uz razvoj dubinskog uc€enja. Zahvaljujuci upravo
primjeni dubinskog ucenja algoritmi za prepoznavanje rukopisa danas mogu prepoznati bilo
koji rukopis, znamenke ili stil pisanja neovisno o koristenom pismu. Stoga se danas
prepoznavanje teksta najceSée primjenjuje prilikom analiziranja povijesnih dokumenata,

pregleda arhiva ili prilikom digitalizacije ruéno ispunjene dokumentacije [9].

Prepoznavanje teksta takoder omoguéuje uslugu otkrivanja jezika te predstavlja
najkoristeniju uslugu u aplikacijama koje rade s tekstualnim zapisima. Google Prevoditelj je
najpoznatija aplikacija za prevodenje unesenog, otkrivenog ili govorenog teksta. S obzirom na
to da Google u svojoj bazi ima preko sto jezika ono takoder omogucuje otkrivanje na kojem je
jeziku napisan tekst. Google je takoder uz koriStenje prepoznavanja teksta razvio novu uslugu
sekvenca-za-sekvencu (engl. sequence-to-sequence — S2S) te se Kkoristi za rezimiranje teksta.

Ova usluga strojnog u€enja najCesce sluzi za generiranje naslova novinskog ¢lanka.

2.2.4. Otkrivanje prijevara

Otkrivanje prijevara Cest je slu€aj koristenja te je prisutan u skoro svim primjerima
koriStenja strojnog ucenja. Neke tvrtke koje ve¢ imaju sustav za otkrivanje prijevara uglavnom
rade na temelju poznatih obrazaca te dolazi do problema ako se dogodi prijevara nepoznatog
obrasca tada sustav u pravilu ne zna kako reagirati. Moguénost prijevare prisutna je u svakom
sustavu. Stoga se pojavila potreba za razvijanjem sustava za otkrivanje i sprjeCavanje
prijevare uz pomo¢ strojnog uc€enja. Da bi otkrivanje prijevare bilo efikasno modeli strojnog
u€enja moraju analizirati akcije u realnom vremenu te ih onda klasificirati kao ispravnu ili laznu
(Slika 9.) [7]. Uslugu otkrivanja prijevare najcesée koriste tvrtke za financije poput PayPal i
MasterCard. Sustavi tijekom provedbe transakcije, izvrSene putem mobilnog bankarstva ili
karticnim plac¢anjem, provode procjenu rizika prijevare na temelju proslih kupnji kupca.
Lokacija kupca, vrijeme i iznos raCuna bitni su elementi za analizu prema kojima se takoder

moze otkriti prijevara [10].

ODBU
NARUDZBA MODEL STROJNOG PROCJENA RIZIKA
UCENJA PRIJEVARE

Slika 9: Proces procjene i sprje€avanje prijevare (Izvor: Kartman, 2019)



3. Primjena strojnog u€enja

Strojno u€enje radi na temelju algoritama pomocu kojih se obraduje velik broj podataka.
Takvi algoritmi tijekom svog ucenja mijenjaju svoj oblik kao Sto bi Covjek stjecao novo znanje.
Pri tome algoritmi imaju moguc¢nost obrade velikih koli¢ina nestrukturiranih podataka pri ¢emu
ih oni oblikuju u smislene podatke i te im daju smislenost. Takoder, algoritmi imaju moguc¢nost
prilagodavanja svojih parametara s obzirom na povratne informacije zadnje akcije. Uzimajuci
u obzir navedene prednosti danas postoji mnogo algoritama strojnog u¢enja za obuku razli€itih
modela predvidanja [11]. Google, Amazon i YouTube neke su od tvrtki koje primjenjuju strojno
ucenje kako bi predvidjele kakav bi sadrzaj dalje mogao zanimati korisnika njihove usluge, ali
i za prikazivanje odredenih reklamnih oglasa sukladno interesima korisnika usluge. U nastavku
rada slijedi opis slucajeva koristenja te opis osnovnih algoritama strojnog u¢enja. Takoder su
navedeni programski okviri (engl. framework) za strojno u€enje koji imaju cilj smanijiti slozenost

implementacije velikih modela dubokog uéenja primjerice konvolucijske neuronske mreze.

3.1. Neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze predstavljaju skup algoritama koji konstruiraju modele
iterativnim postupkom te su oni sli¢ni strukturi bioloskih neuronskih mreza. Dizajnirani su da
prepoznaju obrasce numerickog oblika u kojima su prevedeni svi podaci iz stvarnog svijeta.
Pri tom stroj uz pomo¢ neuronskih mreza moze grupirati i razvrstavati nepoznate ulazne
varijable. Dakle, nepoznati podaci se grupiraju prema sli¢nhosti dok se ostali podaci pripremaju
za treniranje i obradu. Umjetne neuronske mreze Cesto se koriste kod regresijskih i
klasifikacijskih problema. Prilikom rjeSavanja problema toleriraju se pogreske te stroj moze
do¢i do zadovoljavajuéeg rieSenja i u sludaju obrade nepotpunih podataka. Cvor unutar
neuronske mreze, koji se aktivira po potrebi, predstavlja mjesto u okviru kojeg se odvijaju

raCunske operacije [12].

Neuronske mreze implementirane u strojnom uéenju imaju ulogu modeliranja podataka
koji koriste neurone strojnog u€enja. Aplikacije koje su razvijene na temelju neuronske mreze
primjenjuju se u razli€itim podrucjima, poput zdravstva, financija, stanja u skladistu,
maloprodaje i sli¢nog. Takve aplikacije najéeS¢e imaju funkcionalnosti poput prepoznavanje
rukopisa, opisivanja stanja i analize fotografije na temelju vizualnih elemenata, procesiranje
racunalnog vida itd. K tome umjetne neuronske mreze rade samostalno te tijekom obrade

podataka dodjeljuju tezine neuronima kako bi izlaz neuronske mreze bio ispravan.
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3.1.1.0blici umjetnih neuronskih mreza

S obzirom na to da se dubinsko u€enje znacajno razvilo, s vremenom su se umjetne
neuronske mreze podijelile u nekoliko oblika. Konvolucijske, ponavljaju¢e i viSeslojne
neuronske mrezZe tri su oblika umjetne neuronske mreze. Tijekom svog dugogodidnjeg
djelovanja spomenuti oblici su se pokazali veoma fleksibilnim i korisnim u mnogim slu€ajevima
rjeSavanja problema. Osnovna razlika izmedu prva dva navedena oblika je u njihovoj primjeni.
Kod konvolucijske neuronske mreze obraduju se slike i videozapisi (poput o€iju za
prepoznavanje objekata), a kod ponavljaju¢e neuronske mreze obraduju se jezi¢ni obrasci
(poput usiju i usana za analizu teksta i govora). ViSeslojne neuronske mreze poznate su kao
viSeslojna mreza perceptrona te su dio strojnog u¢enja pod nadzorom koji se koriste u svrhu
rieSavanja problema bez povratnih veza [13]. U nastavku rada slijedi detaljni opis spomenutih

oblika umjetnih neuronskih mreza.
3.1.1.1. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks — CNN) dio su
umjetne neuronske mreze koja se bavi prepoznavanjem i ozna¢avanjem slika i videozapisa uz
pomoc¢ racunalnog vida. Dakle, prepoznati elementi sa slikovnih podataka preslikavaju se u
izlazne podatke koji se mogu prikazati u tablici ili matrici. Time se rjeSavaju svi problemi koji
imaju ulaze slikovnih parametara i kada je potrebno provesti odredeno predvidanje. Primjer
koriStenja konvolucijskih neuronskih mreza jest automatsko ozna¢avanje osoba na slici na
Facebook-u (Slika 10.) [14], [15].

ke (D Comment > Share

Slika 10: Primjer automatskog oznacavanja osoba koristenjem CNN-a
(Izvor: Facebook, 2019)

Kako bi generalizacija izlaznih podataka bila Sto toCnija primjenjuju se svojstva
konvolucijske neuronske mreze. Prvo svojstvo je dijeljenje tezina neurona pomocu kojeg

mreza moze nauciti kompatibilne i razliCite znacajke. Tako se omogucava pristup razli€itim
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podacima unutar klase ¢ime se povecava sposobnost mreze u smislu generalizacije. Sljedece
svojstvo odnosi se na rasprsenu povezanost bez koje sve mape mogu poprimati sve vrijednosti
iz prethodnih mapa. Stoga je uz pomo¢ ovog svojstva ostvareno u€enje razli¢itih znacajki gdje

mape poprimaju vrijednosti od samo dvije mape iz prethodnog sloja [16].
3.1.1.2. Ponavljajuée neuronske mreze

Ponavljajué¢e neuronske mreze (engl. Recurrent Neural Networks — RNN) koriste se za
obradu problema predvidanja redoslijeda. Naj¢eScée se koristi za obradu prirodnog teksta Sto
uklju€uje nizove teksta ili snimke govora koje su u obliku vremenskog slijeda. Dakle, kod ovog
oblika umjetnih neuronskih mreza podaci ne mogu biti prikazani tablicno, kao na primjer u CSV
datoteci. S obzirom na to da ovaj oblik neuronske mreze ima mogucnost stvaranje glazbe
Google je istu iskoristio za svoj sustav ,Google Magenta“. U tom sustavu korisnici mogu
stvarati glazbu i umjetnost uz pomoc¢ strojnog uc€enja koji se temelji na TensorFlow

programskom okviru [14].
3.1.1.3. ViSeslojne neuronske mreze

Viseslojna neuronska mreza (engl. Multilayer Perceptrons — MLP) je oblik umjetne
neuronske mreze koji se sastoji od jednog ili viSe slojeva neurona. NajéeSc¢e se koristi na
strojnom u€enju pod nadzorom jer se nastoji nauciti i modelirati veza izmedu ulaznih i izlaznih
varijabli. Model predvidanja ima skriveni i vidljivi sloj. Skrivenih slojeva moze biti jedan ili viSe
te oni pruzaju razine apstrakcije, dok vidljivi sloj prikazuje izlazne rezultate. Viseslojna
neuronska mreza se primjenjuje u slucaju rjeSavanja problema za predvidanje regresije na
temelju predvidanja stvarne vrijednosti. ViSeslojna neuronska mreza, kao i ponavljajuce
neuronske mreze, takoder mozZe obradivati podatke koji nisu u tabli€¢nom obliku kao na primjer
tekstualni dokument, slika i vremenski slijed. Nudi visoku fleksibilnost u smislu moguce

primjene na razli€ite vrste i oblike podataka [15].

3.2. Regresija

Regresija predstavlja modeliranje odnosa izmedu jedna ovisne varijable y i niza drugih
varijabli koje mijenjaju svoj oblik kroz iteracije koriste¢i sve mjere pogreske u predvidanjima
koje je oblikovao model. Proces regresije toCnije radi kao metoda statistike te se koristi za
statisti¢ko strojno ucenje [11]. Postoje dvije osnovne vrste regresije koje se razlikuju prema
ograniCenjima i primjeni. Prilikom modeliranja regresije potrebno je uzeti u obzir sljedece

znacajke:

e izbor ovisnih i neovisnih varijabli i njihovog odnosa,

e izostavljene varijable,

12



o stabilnost regresije te

e ocjena prilagodbe [17].

3.2.1. Linearnaregresija

Kao Sto je vec re€eno, postoji veza izmedu ulaznih i izlaznih varijabli prilikom rada
strojnog ucenja. U algoritmu linearne regresije (engl. linear regression) ta veza predstavlja
funkciju koja rezultira stvarnim vrijednostima na temelju kontinuiranih varijabli. Pomocu
linearne regresije rezultati su prikazani u savrSenoj liniji te se postize sljede¢om funkcijom: y =
ax + b. Varijablay predstavlja predvidenu vrijednost koju algoritam izraduje ovisno o zadanoj
ulaznoj varijabli x. Koeficijent a predstavlja nagib linije dok koeficijent b oznacava presretanje
linije s osi y. Cilj algoritma je uklopiti liniju koja je najbliza tockama (Slika 11.). Tako se smanjuje
udaljenost izmedu toCaka i regresijske linije sto znaci da se smanjuje moguénost pojavljivanja
pogreske. Postoje dvije vrste linearne regresije: jednostavna i viSestruka linearna regresija. Za
razliku od jednostavne linearne regresije gdje postoji jedna ulazna varijabla, kod viSestruke

linearne regresije postoji viSe ulaznih varijabli [18].

X

Slika 11: GrafiCki primjer linearne regresije (lzvor: Shaw, 2019)

3.2.2. Logisti¢ka regresija

Drugi oblik regresije je logistiCka regresija (engl. logistic regression) u kojoj predvidanja,
nakon oblikovanja modela, imaju diskretne vrijednosti. Vrijednosti su nenumerickog oblika te
su najprikladnije za binarnu klasifikaciju tipa O ili 1. Dakle, za logisticku regresiju postoji
predvidanje za neki dogadaj koji se moze dogoditi (oznaka 1) ili ne moze dogoditi (oznaka 0).
Primjer logistiCke regresije je prekida¢ za svjetlo koji moze imati jedno od dva stanja, a to su
upaljeno ili ugaseno svjetlo. Pomocu logisti¢ke regresije rezultati su prikazani kao krivulja u

obliku slova ,S* koja predstavlja kumulativnhu logisti¢ku distribuciju, a postize se sljede¢om
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funkcijom: h(x) =1/(1+e7*). Tocnije, navedenom funkcijom mjeri se odnos izmedu
kategoriCki ovisne varijable te jedne ili viSe neovisnih varijabli. S obzirom na to da se radi o
vjerojatnosti logistickom regresijom, izlazni podaci imaju vrijednosti koje se krecu u rasponu
od 0 do 1 (Slika 12.) [18].

Pozitiuni rezultati

0.75
0.5

0.25

Negativni rezultati

Slika 12: Grafi¢ki primjer logisti¢ke regresije (Izvor: Shaw, 2019)

3.3. Stablo odluéivanja

Stablo odlu€ivanja (engl. decision tree) je algoritam nadziranog ucenja koji rieSava
problem klasifikacije. Uz pomo¢ algoritma stabla odlucivanja konstruira se model odluka na
temelju stvarnih podataka. Stablo odlu€ivanja se sastoji od niza ¢vorova poput hijerarhije koji
tvore stablo kao graf usmjerenja (Slika 8.). Baza grafa zapocinje jednim ¢vorom koji se dalje
nastavlja po drugim &vorovima koji predstavljaju kategorije potrebne za klasifikaciju stabla.
Stablo odludivanja se pokazao kao praktiCan alat za podrsku odlucivanju. Razlog tome jesu

njegova brzina i to¢nost [11].
Postoji nekoliko razloga zasto koristiti stablo odlucivanja:

o tumacenje rezultata ne zahtijeva statisti¢ko, matematicko ili analiticko znanje,
e omogucava identificiranje znacajnih podataka i odnose izmedu njih,
o stabla odlucivanja su otporna na nepotpune vrijednosti,

e ulazne varijable mogu biti u kategorijskom i numerickom obliku [19].

Danas se stablo odlu€ivanja najCeSc¢e koristi u operativnim istrazivanjima, posebno u

analizi odluka kojima bi bilo moguée ostvariti strategije koje imaju najvecu vjerojatnost
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ostvarivanja odnosno postizanja cilja. Zbog navedenog te zbog svoje jednostavnosti, stablo
odluc€ivanja primjenjuje se u razli¢itim industrijama, uklju€uju¢i gradevinarstvo, energetiku,
financije, zdravstvo, obrazovanje, pravo itd. Primjer stabla odlucivanja za odlazak na koncert

prikazan je na Slici 13.

[ Vrijeme }
Sunéano KiSovito
Obla¢no

{ VlaZnost ‘ Vjetar ’

DA

<=T75% = T5% Slab Jak

DA NE DA NE

Slika 13: Primjer stabla odlu¢ivanja

3.4. Metoda potpornih vektora (SVM)

Metoda potpornih vektora (engl. Support Vector Machines — SVM) je skup algoritama
koji se koristi za rjeSavanje klasifikacijskih i regresijskih problema u okviru strojnog u¢enja. U
svom procesu rada pronalazi liniju koja razdvaja skupove podataka. Pri tome nastoji povecati
udaljenost izmedu skupova podataka te se tako onda lakSe identificiraju nevidljivi podaci

odnosno povecava se vjerojatnost generalizacije (Slika 14.) [20].

SVM algoritmi mogu se podijeliti u dvije skupine: linearni i nelinearni SVM algoritmi.
Kod linearnog SVM-a odvojivi podaci imaju évrstu granicu, dok kod nelinearnog SVM-a odvojivi
podaci imaju malu slabu granicu. Prednost SVM algoritma jest zajamcCena optimalnost gdje ¢e
rieSenje uvijek biti globalni maksimum, a ne lokalni minimum. SVM algoritam spada pod
algoritme podrzanog strojnog u€enja Sto znaci da se moze primjenjivati i na podacima koji su
neoznaceni [21].

Primjena SVM algoritma pokazala se vrlo uCinkovitom u podru€ju genomike raka. Za
klasifikaciju raka moguce je bolest podijeliti na obrasce funkcijskih znacajki koji mogu

predstavljati tipove raka, dijagnozu, predvidanje koristi od lijekova, itd. U tom slu¢aju SVM

algoritam moze biti koristan kako bi se obrasci mogli automatski prepoznavati [22].
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Slika 14: Grafi¢ki primjer SVM algoritma (Gour, 2019)

3.5. Algoritam za povecanje gradijenta (GBM)

Algoritam za poveéanje gradijenta (engl. Gradient Boosting Machines — GBM) se Koristi
u regresijskim i klasifikacijskim problemima te povecava to¢nost predvidenog modela. Neki od
GBM algoritama su sljedeci: XGBoost, AdaBoost, njezno pojaCavanje, itd. Pomoc¢u GM
algoritma se stvaraju modeli koji su sastavljeni od viSe slabijih modela koji imaju samostalnu
obuku. Tako se kombiniraju predvidanja kako bi se dobilo sveukupno predvidanje s nekom
vrijednosti. Stoga GBM algoritam ponavlja uzorke i jaéa modele slabog predvidanja te ih
pokuSava ojacati i poboljsati. Jednom kada algoritam dode do kraja svoje obrade i kada obrasci
nemaju vise moguénost modeliranja, proces se zaustavlja te se uz pomo¢ algoritma smanjuje

gubitni¢ka funkcija te se gubitci svode na minimum [23].

3.6. Programski okviri dubinskog ué€enja

Tijekom razvoja aplikacije Cesto je pozeljno koristiti sofverske okvire pomocu kojih se
pojednostavljuje implementacija i smanjuje vjerojatnost pojavljivanja pogreSke. U svijetu
duboke analize podataka postoji mnogo programskih okvira koji omogucuju lakSu
implementaciju slozenih modela. Pri tome je prilikom odabira okvira potrebno biti oprezan te
je potrebno analizirati postavljene prioritete. Neki od najpoznatijih programskih okvira za
dubinsko ucenje su: TensorFlow, Caffe, Keras, DeepLearning4J i PyTorch [24]. U nastavku
rada slijedi kratki opis spomenutih programskih okvira dok je njihova usporedba prikazana

Tablicom 2.
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Tablica 2: Usporedba programskih okvira za dubinsko u¢enje

Podrzani .. _. . | Kreator Znacajke
programski jezici
Poznat kao najbolji programski okvir za
Tim Gooale dubinsko uc€enje.
TensorFlow Python i C++ . g Koristi se za prepoznavanje i obradu
Brain-a Lo e
govora, slike i teksta, predvidanje,
oznacavanje.
Koristi se za brzu analizu slike pomocu
. Berkeley Al . . .
Caffe Python i C++ . v . raCunalnog vida na temelju
istraZivanje e . .
konvolucijskih neuronskih mreza.
Google Omogucuje uvoz modela neuronskih
Keras Python developer, mreZa putem Karas programskog
Fransois Chollet | okvira.
Omogucuje obradu velike koli¢ine
. Skymind, Adam | podataka bez utjecaja na brzinu rada.
DeepLearning4) Java Gibson Moze obradivati modele kreirani u
Keras-u.
Facebook Al Sluzi kao podrska strojnom uéenju te se
PyTorch Python grupa koristi za brzu i u€inkovitu obuku
istrazivaca modela dubinskog ucéenja.

(Izvor: Opala, 2019)

3.6.1. TensorFlow

TensorFlow je programski okvir otvorenog koda kojeg je razvio Google te podrzava
Python i C++ programske jezike. Koristi se za rjeSavanje razli€itih zadataka koji ukljuCuju
prepoznavanje govora i elemenata na slici, obradu teksta i predvidanje. Osim toga veoma je
koristan za analizu podataka koja uklju€uje strojno ucenje i dubinsku analizu podataka.
TensorFlow podrzava umjetne neuronske mreze, regresiju i klasifikaciju stoga nudi mogucénost
rieSavanja sloZenih problema. TensorFlow je najkoriSteniji programski okvir te ga koriste
mnoge poznate tvrtke: Uber, Twitter, AirBnB, Dropbox, Intel, DeepMind, itd. Najpoznatiji slucaji
koriStenja je u Google prevoditelju, Gmail-u, Google pretraZivanju i ostalim Google-ovim
proizvodima. U svojoj ponudi ima dva alata: TensorBoard (pruza ucinkovitu vizualizaciju i
usluge strojnog ucenja) i TensorFlow Serving (omogucuje integraciju i implementaciju novih
funkcionalnosti i algoritama uz pomo¢ API-a). Alat TensorBoard daje korisne graficke
vizualizacije modela i moguénost usporedbe svakog treninga. Primjer provedenog predvidanja

s vizualnim prikazom u TensorBoard-u nalazi se na Slici 15.

Dakle, TensorFlow nudi mogucnost integracije te ga to uvelike razlikuje od drugih
programskih okvira. Tako se postiZe proSirenje usluga strojnog u€enja u kolaboraciji s drugim

programskim okvirima poput Keras-a koji pruza jednostavnije sucelje za u€inkovitu izgradnju
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neuronskih mreza velikih razmjera s puno slojeva. Takoder se mozZe izvoditi na raznim

posluziteljima, uredajima, procesorima i grafickim karticama [24].

TensorBoard SCALARS  IMAGES ~ GRAPHS > INACTVE ~ C & @

Show data download links Q_ Filter tags (regular expressions supported)

Ignore outliers in chart scaling
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Tooltip sorting default ~
method: - cross entropy
Smoothing cross entropy
— o 06 0.0550
0.0450
. 0.0350
Horizontal Axis
0.0250
LS RELATIVE  WALL 0.0150
5.000e-3
Runs -5.000e-3 |
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Write a regex to filter runs

DTED o download < CSV JSON
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O eval o T _ _
eval 0.02591 0.02550 170.0 Mon Sep12,15:40:41 8s
TOGGLE ALL RUNS @ tain 002851 003362 1660 Mon Sep12,15:40:40 7s

/tmp/mnist-logs

mean

Slika 15: Sucelje TensorBoard-a s vizualizacijom rezultata predvidanja

3.6.2. Caffe

Caffe (engl. Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding) je programski
okvir kojeg je razvio Facebook te se koristi za klasifikaciju racunalnog vida uz pomoé
konvolucijskih neuronskih mreza. Za razliku od TensorFlow-a, koji se bavi razvojem i
istrazivanjem, Caffe je prikladniji za izradu aplikacija i izgradnju modela temeljeni na slikovnim
podacima. Podrzava mnoge programske jezike poput C, C++, Python i MathLab. Caffe koristi
svoje duboko mrezno skladiSte pod nazivom ,Caffe Model Zoo* u kojem su dostupne mreze s

ve¢ provedenom obukom i spremnim podacima za obradu [25].

U tijeku je razvoj nove generacije Caffe programskog okvira pod nazivom Caffe2.
Caffe2 je nastao kao integracija dvaju programskih okvira: Caffe i PyTorch. Interoperabilnost
izmedu spomenutih okvira rezultirala je modularnim programskim okvirom koji nudi Sirok
raspon usluga umjetne inteligencije. Dakle, rezultirat ¢e fleksibilnim korisni¢kim suceljem koje
pruza PyTorch i primjenom Caffe proizvodne platforme. S obzirom na to da je korist Caffe
programskog okvira fokusirana na izradu aplikacija ono se takoder moze integrirati na iOS i
Android uredaje [26].
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3.6.3. Keras

Keras je programski okvir u Pythonu kojeg je razvio Googleov inzenjer kako bi postigao
brze i olakS8ano eksperimentiranje. Njegova primjena poznata je u raznim sluajevima
koriStenjima primjerice kod prepoznavanja teksta, govora, slike, video zapisa i slicnho. Keras
podrzava oblike umjetne neuronske mreze (konvolucijske i ponavljajuée neuronske mreze)
koje se mogu pokretati na TensorFlow programskom okviru. ToCnije, Keras je moguce koristiti
kao modul TensorFlow-a pomocu kojeg se pospjesuje razvoj modela dubokog ucenja na vise
slojeva. Time se smanijila razlika izmedu programskih okvira te se postigla u€inkovita
konstrukcija neuronskih mreza. Implementacija Keras programskog okvira u TensorFlow-u
takoder je za izradu modela dubokog u€enja poboljSao API koiji je jednostavniji i intuitivan za
koriStenje. Ako promatramo razinu apstrakcije na kojoj djeluje Keras mozemo ga razlikovati s
djelovanjem PyTorch programskog okvira. Keras u osnovi ima visok nivo zastite slojeva
dubokog u€enja, dok PyTorch korisnicima nudi slobodu mijenjanja slojeva i pristup podacima
istih [24], [27]. Interoperabilnost Keras-a moguca je i s DeepLearning4J programskim okvirom

Cija je implementacija objasnjena u nastavku rada.

3.6.4. DeeplLearning4J

Od svih navedenih programskih okvira DeepLearning4dJ je jedini okvir koji podrzava
Java programski jezik i nije dostupan u Pythonu. Deeplearning4J je programski okvir
otvorenog koda koja predstavlja Java biblioteku za dubinsko ucenje. Velika prednost ovog
programskog okvira jest sposobnost obrade velike koli€ine podataka bez utjecaja na brzinu
rada. Kao i vecina programskih okvira, DeepLearning4J takoder nudi podrsku za razli€ite vrste
umjetnih neuronskih mreza. Medu svojim uslugama ukljuCuje prepoznavanje slika, obrada
teksta i govora, te otkrivanje prijevara [24]. Za vizualizaciju obradenih podataka koristi se DL4J

Training Ul suCelje (Slika 16.).

DeepLearningdd moZe se upravijati putem Apache Hadoop-a ili Spark-a koji
omogucuju obradu i distribuciju velikih skupova podataka. S obzirom na to da nije dostupan u
Python programskom jeziku, integrirana je interoperabilnost s Keras programskim okvirom.
Keras konfigurira i trenira modele neuronskih mreza u Pythonu te ih je moguce uvoziti u
DeepLearning4J na temelju kojih se provodi analiza. Razlog ove integracije je potreba

isporuke modela u proizvodnju nakon zavrSetka projekta unutar Keras-a [28].
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Slika 16: Sucelje za vizualizaciju rezultata u DeeplLearning4J programskom okviru

3.6.5. PyTorch

Veliki konkurent TensorFlow-u predstavija programski okvir PyTorch Kkoji je s
vremenom, zbog svoje intuitivhosti, dobio veliku paznju od strane znanstvenika i programera.
Kreirao ga je Facebook, a takoder ga koriste Twitter, Salesforce i mnogi drugi. PyTorch
razvijen je u Python i C programskim jezicima, a koristi se za brzu i efikasnu obuku modela
strojnog ucenja. Medu spomenutim programskim okvirima PyTorch se pokazao
najjednostavnijim zbog svoje arhitekture koja je dosta pridonijela transparentnom i
jednostavnom procesu modeliranja. Kao i mnogi programski okviri PyTorch takoder podrzava
konvolucijske i ponavljaju¢e neuronske mreze. U usporedbi s TensorFlow-om, PyTorch
korisnicima nudi slobodu pisanja prilagodenih slojeva i pristup podacima za optimizacijske
zadatke. Amazon Web Services u svom alatu SageMaker ima moguénost integracije s
PyTorch okvirom u namjeri da se kreira prilagodeno radno okruzenje [24], [27]. PyTorch

sluzbeno nema alat za vizualizaciju modela stoga je integracija s drugim sustavima neizbjezna.
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4. Servisi strojnog u€enja

lako se posljednjih godina sve ¢esSce spominje pojam strojnog ucenja (engl. machine
learning) ono je sa svojim razvojem pocelo jos prije 50 godina. S napretkom tehnologije raste
i koli¢ina podataka koja se svakodnevno obraduje, analizira i sortira te se time pocinje stvarati
ozbiljan problem za performanse rada ra¢unala. Uz pomo¢ strojnog ucenja racunalo ima
sposobnost u€enja te tako samostalno poboljS8ava programe bez dodatnog programiranja.
Mnoga poduzec¢a nude usluge strojnog u¢enja, a neka od njih su Microsoft, Amazon, Google,
Oracle, IBM, itd. [6].

4.1. Usluge u oblaku

Organizacija podataka u tvrtkama predstavlja vazan segment za njeno poslovanije.
Stoga je bitno osigurati pristup podacima na jednostavan i siguran nacin. Tradicionalni pristup
podacima postupno se smanjuje upravo zbog svoje nefleksibilnosti jer su sadrzaji i programi
instalirani lokalno na uredajima korisnika odnosno zaposlenika. Osim toga nadogradnja
ratunalne opreme se pokazala veoma skupom i sloZzenom. Takoder razmjena podataka bila

je gotovo nemoguca s obzirom na to da se radi o lokalno spremljenim podacima.

Zbog navedenih razloga pocelo se teziti k centralizaciji podataka gdje se svi sadrzaji,
odnosno podaci, nalaze na jednom mjestu. Tu mogucnost upravo nam osigurava oblak (engl.
cloud) gdje je prisutan kolaborativan rad nad dokumentima i podacima u realnom vremenu. To
znacCi da se programima, podacima i evidencijama moze pristupiti s razli€itih uredaja, u bilo
koje vrijeme i s bilo koje lokacije, a sve §to je potrebno je upravo Internet. Ono $to je takoder
vazno napomenuti jest da su prisutni kontrolirani korisnicki pristup i sigurnost podataka unutar
oblaka. Tocnije, biljezi se i kontrolira svaka promjena datoteke. Rizik od gubitka podataka i

datoteka je vrlo mali, a po zelji korisnik usluge moze zatraziti njihov izvoz.

S obzirom na ograni€avanje pristupa sustavu infrastruktura oblaka se ne kupuje ve¢
iznajmljuje. TocCnije, prisutna je skalabilnost Sto znaci da korisnik usluge placa iznos u ovisnosti
0 broju usluga koje koristi. Pri tome je najc¢eSée primjenjiv model poslovanja koji se temelji na
davaniju licenci za koriStenje odredenih usluga. Ono $to je takoder potrebno uzeti u obzir jest
korisniCko iskustvo koje se pokazalo veoma znaCajnim. Tako se dobije toCan dojam o
jednostavnosti usluge ili programa za svakodnevno koristenje odnosno koliko su oni zapravo
korisni [29].
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4.2. Modeli u oblaku

Kako bi se zadovoljile razliCite potrebe korisnika s vremenom su se pojavili razliciti
modeli i strategije njihovog uvodenja. Pri tome je svaki model razli¢it po upravljivosti, nacinu
koriStenja i funkcionalnosti. Pruzatelji usluga u oblaku nude tri osnovna modela prema
Nacionalnom institutu za standarde i tehnologiju (engl. National institute of Standards and
Technology — NIST):

e Softver kao usluga (engl. Software as a Service — SaaS),
¢ Platforma kao usluga (engl. Platform as a Service — PaaS) i

¢ Infrastruktura kao usluga (engl. Infrastructure as a Service — laaS).

SaaS se koristi ako je potrebna usluga koja se pokre¢e na infrastrukturi oblaka nad
kojom nije moguca kontrola poput mreze, operacijskih sustava i slicnog. Kontrola pojedinacnih

dijelova aplikacije ovisi o korisnic¢kim konfiguracijskim postavkama.

Za implementaciju aplikacije (SaaS proizvoda) koja je razvijena od strane programera
pomocu prikladnih biblioteka i alata, a koje podrzava davatelj usluga, koristi se PaaS. U ovom
slu¢aju korisnik takoder nema pristup temeljnoj infrastrukturi oblaka ve¢ samo konfiguracijskim
postavkama potrebne za implementaciju aplikacije [30]. PaaS koristi usluge laaS-a tako $to je
izgraden na njemu te koristi njegove alate za implementaciju i razvoj. Korisnici PaaS-a svoje
programe razvijaju bez instaliranja alata na racunalo vec to rade online na platformi. Osim Sto

dijele jednu razvojnu platformu takoder su uklju¢ene provjera autenti¢nosti i autorizacija [31].

Oblik racunalstva u oblaku koji pruza usluge virtualizacije raCunalnih resursa je laaS.
Pruzatelj laaS-a nudi niz usluga koje su vezane za infrastrukturne komponente uklju€ujuéi
servere, mrezni hardver i hardver za pohranu te slojeve virtualizacije. Korisnici na laaS-u mogu
implementirati veée razine automatizacije (npr. virtualni stroj) dok resursima pristupaju putem
Interneta [32].

Osim navedenih modela postoje i drugi oblici rieSenja:

e Strojno u€enje kao usluga (engl. Machine Learning as a Service — MLaaS),
e Podaci kao usluga (engl. Data as a Service — DaaS),

¢ Mobilni backend kao usluga (engl. Mobile Backend as a Service — MBaas),
o Mreza kao usluga (engl. Net as a Service — NaaS),

e Sigurnost kao usluga (engl. Security as a Service — SECaa¥S),

¢ Funkcija kao usluga (engl. Function as a Service — FaaS), itd. [29].
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Navedeni oblici svojom funkcionalno§¢u nadopunjuju osnovne modele. Na primjer,
DaasS ima ulogu distribucije informacija te podatkovne datoteke &ini dostupnima korisnicima
putem Interneta i zalaze se za SaaS. Toc¢nije ono pruza brzi rad s velikom koli¢inom podataka
Sto ukljuCuje integraciju, analizu i objavu istih u stvarnom vremenu koriste¢i RESTful APl web
servis (sucelje aplikacijskog programa koiji koristi HTML zahtjeve za rad s podacima). Zatim
pomoc¢u MBaaS razvojni inzenjeri svoje mobilne aplikacije povezuju s podlogom u oblaku
takoder koriste¢i API. Uzimajuci u obzir da ve¢ danas postoji velik broj modela oblaka moze

se zakljuciti te da ¢e se broj istih poveéati s obzirom na brzinu njegovog razvoja [33].

4.3. Pruzatelji usluga strojnog ucenja

Kao §to je ranije spomenuto, u racunalnom sustavu strojno ucenje je dio umjetne
inteligencije u kojem se obraduje velika koli€ina podataka. Za obradu tih podataka koriste se
razli€iti pruzatelji usluga strojnog ucenja. Strojno ucenje kao usluga kod svih pruzatelja na
pocetku nudi besplatno koriStenje kako bi korisnici mogli isprobati njihove performanse te tako
procijeniti korisnost usluge prije odluke o pretplati. S obzirom na to da se radi o modelu u
oblaku ovakav sustav nije potrebno instalirati na raCunalo niti pokretati vlastite posluzitelje. K
tome tvrtke koje Zele primjenjivati strojno u€enje Cesto zadovoljava Cinjenica da mogu imati
uspostavljenog pruzatelja usluga pomocu kojeg se minimiziraju prijelazna pitanja Sto pruza

odredenu sigurnost kod donoSenja odluka [34].

S obzirom na to da je vecini poduzeéa Cesto dobrodosla primjena novih tehnologija,
medu njima ne postoji bojazan te se danas one naj¢esée odlucuju na prelazak na rad u oblaku
gdje mogu razvijati vlastite aplikacije. Stoga poduzeéa svoju infrastrukturu s vlastitim
posluziteliem mijenjaju s konfiguracijama javnog oblaka. Stalna dostupnost podataka,
konstantna aZurnost i bolja sigurnost neke su od prednosti koje predstavljaju vrijednost za
poduzeca koja posluju na infrastrukturi oblaka. Razvojni timovi tako mogu ostati usredotocCeni
na razvoj aplikacije, a ne troSiti vrijeme radeci na infrastrukturi za podrSku aplikaciji koju je

potrebno kontinuirano aZurirati i odrzavati.

Na trziStu su trenutno tri vodecéa pruzatelja usluga u platformi oblaka, a to su: Amazon
Web Services, Google Cloud Platform i Microsoft Azure. Osim navedenih sustava postoje i
ostali mnogobrojni sustavi koji nude usluge strojnog u€enja, kao na primjer: IBM, Oracle, itd.
Kako bi poduzece donijelo uspjeSnu odluku o prelasku na jednu od spomenutih platformi
potrebno je uzeti u obzir veli€inu i ciljeve tvrtke, te oCekivanu stopu rasta i proracun. Razlog
tome jest razliCitost sustava tocnije platforme oblaka koje ne rade na isti nac¢in. Spomenuta tri
pruzatelja usluga u platformi oblaka u svojoj ponudi imaju razli¢ite znacCajke koje treba provjeriti

i tako potvrditi kompatibilnost s poslovnim modelima unutar poduzeéa. K tome Amazon Web
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Services je ve¢ dulji niz godina vodeca platforma dok Google Cloud Platform i Microsoft Azure
neprestano rade na razvoju i rastu. U nastavku rada slijedi opis spomenutih pruzatelja usluga

strojnog u€enja te se navode njihove razlicitosti.

4.3.1. Google Cloud Platform

Google Cloud Platform (Slika 17.) u svojoj ponudi ima velik broj usluga za programere
te se za razvoj poslovnih aplikacija koristi App Engine. Kao i kod ostalih sustava programeri u
Google Cloud-u ne moraju brinuti o posluzitelju te se mogu posvetiti provedbi projekta. U
Google Cloud Platform-i takoder postoji moguénost pohrane i pristupa bazi podataka,
raCunanja, umrezavanja i obrade istih. Google Cloud ima znatno manje usluga nego njena
konkurencija, medutim izrazito je popularna te se ona uglavnom koriste za razvoj mobilnih

aplikacija [35].

Google Cloud Platform-a prvenstveno sluzi za primjenu i skaliranje aplikacija i usluga
na dostupnoj infrastrukturi koju razvija Google. Prema tome Google Cloud Platform-a pruza
racunalno okruzenje bez posluzitelja te 1aaS i PaaS modele oblaka. Nadalje, Google nudi prvu
godinu besplatnog koriStenja poput ostalih sustava kako bi korisnik mogao kvalitetno nauciti o
sustavu te, ovisno o djelatnosti kojom se bavi, odluditi je li zeli nastaviti koristiti uslugu i placati

pretplatu [36].

Nedostatak Google Cloud Platform-e jest da joS uvijek nema mogucnosti sigurnosne
kopije, dok ostali sustavi uglavhom imaju tu funkcionalnost. Zato je sigurnosna zastita
podataka visoko razvijena od Sifriranja podataka do viSe provjera autenti¢nosti i provjere trece
strane [35].

= Google Cloud Platform 2 vMProject +

DASHBOARD ACTIVITY # CUSTOMIZE

:. Project info H API APls H & Google Cloud Platform status

Project name
M Project

Requests (requests/sec) All servi

Project ID
ng-coge =» Gota Cloud status dashboard

Project number

& Billing
-» Go to project settings. 11 [ I\ Estimated charges
[ - |- or the billing pericd Sep

& Resources i . = View detailed charges

R 0.017
= Storage @ fea
=

= Golo APIs overview (@ Error Reporting

up Erro

= Trace )
= @ App Engine

= Learn how to set up Error Reporting

Summary (count/sec)

=3 Get started with Stackdriver Trace

Slika 17: Pocetna stranica Google Cloud Platform konzole
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4.3.2. Microsoft Azure

Kao veliki konkurent javlja se Microsoft Azure koji predstavlja €vrstu integriranu
platformu za tvrtke koje su bazirane na Windows operacijskim sustavima. Microsoft Azure nudi
Siroku ponudu usluga za potrebe razvoja aplikacija od strane programera, slicno kao kod
Amazon Web Service-a. Kod Azure-a veliki dio usluga odnosi se na upravljanje virtualnog
stroja koji ima mogucénost brzog izraCunavanja i obrade visokog kapaciteta podataka u bilo
kojem trenutku. Integriranjem Azure-a u postojeci poslovni model i sustav poduze¢a donosi
vece i bolje rezultate u vidu razvoja proizvoda [35]. lako je Azure uvijek funkcionirao kao
infrastruktura kao usluga (laaS) ono takoder podrZzava pokretanje posluZiteljskih programa u
raznim programskim jezicima poput: Java, PHP, Python, Node.js i .NET. Ovaj sustav je takoder
poznat kao najjednostavniji sustav u oblaku u kontekstu konfiguracije i rada zajedno s

uslugama pomocu kojih se poboljSava produktivnost prateci najnoviju tehnologiju [37].

Ako razmotrimo na cijenu koriStenja Microsoft Azure-a ona se uvelike razlikuje od
primjerice cijena koriStenja Amazon Web Service-a. Kod ove platforme cijena ovisi o vrsti

proizvoda kojeg je potrebno koristiti te se onda izraunava prema satu koristenja.

Azure je po svemu sudeéi platforma s najbrze dostupnim rjeSenjima u oblaku.
Navedeno se odnosi prvenstveno na brzinu implementacije i kvalitetu rada. Takoder spada
medu sustave koji nude veci broj sigurnosnih rjeSenja ukljucujuéi i arhivsku pohranu. Uzimajuci
u obzir sve navedeno moze se zakljuciti da tvrtkama kojima brzina predstavlja glavnu znacajku
Azure predstavlja najbolji izbor za integraciju u postojeéi poslovni sustav [35]. U nastavku rada

Slika 18. prikazuje pocetnu stranicu Microsoft Azure konzole.

Azure services

FAVORITES

Recent resources t Useful links

NAME TYPE LAST VIEWED

Pay-As-You-Go Subscription 3dago

Machine Learning service workspace 5dago

Azure mobile app

Slika 18: Pocetna stranica Microsoft Azure konzole
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4.3.3. Amazon Web Services

Amazon Web Services (AWS) predstavlja platformu za web hosting u oblaku koju
razvoja Amazon. AWS nudi sve znaCajke u industriji raunalstva u oblaku gdje je prisutna
kombinacija modela oblaka: infrastruktura kao usluga (laaS), platforma kao usluga (PaaS) i
softver kao usluga (SaaS). AWS posjeduje mnoge usluge koje su potrebne programerima za
razvoj aplikacije kao §to je lak pristup racunalnoj snazi, pohrani podataka i sli¢no. Isto tako

posjeduje usluge vezane za mobilne i aplikativhe servise te alate za upravljanje.

Cijena koriStenja AWS-a vrlo je konkurentna s cijenama ostalih posluzitelja usluga
oblaka. Od samog pocetka rada (2006. godine) AWS je postupno prilagodavao (smanijivao)
cijene zbog konkurencije i potraznje na trziStu. Svaki korisnik ima pravo na godinu dana
besplatnog koristenja kako bi mogao kvalitetno testirati sustav te donijeti odluku o daljnjem
koriStenju odnosno o pretplati. Cijena se izraCunava na temelju vremena koristenja u
sekundama, a ne prema satu. Tako se dobiva razumna cijena koristenja infrastrukture koja je
dosta niza od cijene kada biste ulagali u vlastitu infrastrukturu. Slika 19. prikazuje poc¢etnu

stranicu Amazon Web Services konzole.

Services Resource Groups ~ * L vocstartsoft/userd04836=andti... ¥

AWS Management Console

AWS services Access resources on the go
Find Services =) Access the Management Console using
the AWS Console Mobile
t—J App. Learn more [2
¥ Recently visited services Explore AWS
Ama:
Amazon RDS
» All services Set up, operate, and scale your relational
database in the cloud. Learn more [4
Build a solution Amazon GuardDuty
Get star f aro: t Protect your AWS accounts and workloads with
intelligent threat detection. Learn more [4
Launch a virtual machine Build a web app Build using virtual servers
" 2 astic Beanstalk With Lightsail CloudEndure Migration
oS Re-host a large number of machines to AWS
— ~ e without worrying about compatibility,

Slika 19: Podetna stranica Amazon Web Services konzole

Nova funkcionalnost Amazon Web Services-a jest SageMaker koji predstavija
nadogradnju usluge strojnog u€enja. SageMaker omogucava razvojnom timu brzu instalaciju
krajnje tocke (engl. endpoint) koja je odmah spremna za rad. Programerima tako ne oduzima
vrileme za izgradnju i odrzavanje slozenih podataka ve¢ se mogu usredoto iti na razvoj

projekta na kojem rade.
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Dok Google Cloud nema niti jedno sigurnosno rieSenje, Microsoft Azure vise njih, AWS
ima jedno pod imenom ,Glacier” te uspjeSno radi prilikom oporavka podataka. Prednost AWS
je takoder konstantno poboljSanje platforme gdje i sami razvojni timovi mogu nadogradivati

iskustva i znanje [35].

4.3.4. Oracle

Oracle-ov sustav ,Oracle Machine Learning“ nije razvijen koliko i prethodne platforme
no u svojoj ponudi ima nekoliko usluga strojnog ucenja. Svoje usluge nudi u razli¢itim
programskim jezicima te je u tijeku uklju€ivanje novih jezika (trenutno je to Python). Mnogi
znanstvenici, programeri i analitiCari su bili u moguénosti brzeg rjeSavanja projekata koristeci
usluge Oracle strojnog ucenja. Obradom podataka minimizira se kretanje podataka odnosno

povecava se skalabilnost, ubrzava implementacija i odrzava sigurnost [38].

4.3.5. IBM

IBM nudi potpunu uslugu oblaka u svom sustavu pod nazivom ,IBM Watson Machine
Learning®“. U katalogu usluga nude izgradnju modela i neuronskih mreZza na temelju vlastitih
podataka te ih se moze upotrebljavati i implementirati u aplikaciju. S obzirom na to da se radi
0 uslugama strojnog ucenja nudi se izgradnja i automatizirana obuka modela kao i kod
prethodno spomenutih platformi. Proces konstruiranja modela provodi se u nekoliko koraka:
definiranje ciljeva projekta, priprema podataka, odabir alata, obuka modela te pustanje modela
u rad. IBM-ov sustav za strojno u€enje u svojoj ponudi ima nekoliko alata za obradivanje
podataka. Jedan od alata naziva se ,AutoAl“ u kojem se podaci unaprijed automatski obraduju
i procjenjuju. Ostali alati rade na sli¢an princip uz moguce graficke prikaze koji pomazu kod

bolje interpretacije rezultata obuke modela [39].
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5. Interoperabilnost

Racunarstvo u oblacima postalo je danas sveprisutnija tema, kako u okviru akademskih
krugova, tako i u industriji [40]. Prvenstveno zbog moguénosti financijskih usteda, sve veci broj
poslovnih organizacija danas razmatra koristenje racunarstvo u oblacima. Medutim, trenutno
postoje problemi koji otezavaju Siru primjenjivost raCunarstva u oblacima. U tom kontekstu
Tikvica i AndrocCec [41] navode da je jedan od najznacajnijih problema racunarstva u oblacima
nedostatak interoperabilnosti. Glavni problemi interoperabilnosti platforme kao servisa
detaljnije su opisani u radu “Methodology for Detection of Cloud Interoperability Problems”
[42]. U okviru navedenog rada problemi interoperabilnosti su klasificirani koridtenjem ontologije
u slijedece kategorije: problemi interoperabilnosti aplikacijskih programskih sucelja, problemi
interoperabilnosti na aplikacijskoj razini, pravni problem interoperabilnosti, organizacijski

problem interoperabilnosti te problemi interoperabilnosti spremista podataka u oblacima.

Interoperabilnost se mozZe opisati kao mjera do koje razli€iti sustavi mogu medusobno
komunicirati te uspjesno suradivati (Slika 20.). U tom kontekstu medunarodne organizacije za
standardizaciju IEEE i ISO definiraju interoperabilnost kao sposobnost dva ili viSe sustava ili
aplikacija da razmjenjuju informacije te ih dalje primjenjuju. Nadalje, u kontekstu racunarstva
u oblaku, interoperabilnost bi se trebala smatrati i kao sposobnost javnih, privatnih i ostalih

vrsta oblaka unutar poduze¢a da razumiju aplikacijsko okruzenje, njegovo sucelje,

Aplikacija J 3
/ Microsoft
Azure

Slika 20: Slikoviti prikaz interoperabilnosti sustava (Izvor: viastita izrada, 2019)

konfiguraciju, itd.

Google Cloud Platform

Prilikom razmatranja interoperabilnosti izmedu dva sustava korisno je imati model
razmjene podataka. Razlog tome jest Cinjenica da ima vise moguéih aspekata razmjene koji

se tiCu povezivanja sustava. Sukladno tome postoji i viSe modela interoperabilnosti od kojih
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¢emo izdvoijiti model koji je usko povezan s korisni¢kim koriStenjem usluga oblaka. Spomenuti
model je podijeljen na Cetiri razine navedene u okviru Tablice 3. te u nastavku ukratko

pojasnjene [43].

Tablica 3: Razine interoperabilnosti

Razina Svrha Objekt Rjesenje

Tehnicka Siguran prijenos podataka Signali Protokol prijenosa podataka

Standardizirani formati prijenosa

Sintakticka Obrada primljenih podataka Podatak
podataka

Obrada i tumacenje primljenih Zajednicki direktoriji, podatkovni

Semanticka Informacija

podataka kljuCevi
Automatsko povezivanje
Organizacijska | procesa izmedu razli€itih Procesi (tijek rada) | Standardizirani procesni elementi

sustava

(Izvor: Kubicek i Cimander, 2019)

Pri tome se tehni¢ka interoperabilnost bavi uspostavljenim standardom kao Sto su
TCP/IP i REST HTTP protokol odnosno protokolima za razmjenu informacija. Nadalje, prilikom
prijenosa podataka bitno je obratiti paznju na njihov format. Primjerice, on moze biti XML
strukture podataka ili JSON podatkovni tok, no tome se brine sintakti¢ka interoperabilnost. Kod
semanticke interoperabilnosti, osim Sto obraduje primljene podatke, ono im takoder dodjeljuje
znacCenje i strukturu. Posljednja organizacijska interoperabilnost se odnosi na odgovarajuce
standarde prema kojima sustav slanja ofekuje da ¢ée sustav primatelja razmijeniti podatke.
Takoder, potrebno je navesti da se sustavi se mogu razlikovati na razini sintaktiCke
interoperabilnosti tako $to jedan sustav primjerice koristi XML, a drugi sustav JSON datoteke
[43]. Pri tome bi idealni scenariji bio kada bi dva ili viSe sustava ostvarivali uspjeSnu

komunikaciju na temelju sve Cetiri navedene razine interoperabilnosti.

Prilikom razvoja aplikacije koja koristi strojno ucenje potrebno je odabrati
odgovarajuéeg pruzatelja usluga strojnog u€enja u oblaku. No postoje slu€ajevi kada jedan
sustav ne nudi sve potrebne usluge koje bi zadovoljile zelje korisnika. Prema tome, ako zelimo
koristiti usluge razli€itih sustava potrebno je implementirati interoperabilnost izmedu njih.
Sustavi u oblaku omogucuju suradnju jer u svojoj ponudi imaju API-e koji koriste iste

standarde. Na taj nacin dobivamo aplikaciju u kojoj se sustavi upotpunjuju i uspjesno suraduju.
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6. Prakticni dio rada

U okviru rada razvijena je Java web aplikacija koja implementira usluge strojnog ucenja
dvaju sustava: Google Cloud Platform i Microsoft Azure. Ideja prakti¢nog dijela jest prikazati
mogucnost interoperabilnosti spomenutih platformi. Aplikacija je razviena u Java
programskom jeziku u NetBeans alatu koristec¢i tehnologije poput: Java Server Faces, REST
API i Apache Tomcat. Kao Sto je ranije navedeno obje izabrane platforme nude Sirok katalog
usluga u domeni strojnog ucenja. Za potrebe razvoja aplikacije u okviru prakticnog dijela rada
koriste se usluge detekcije teksta uz pomo¢ Google Cloud Platform-e te usluge prijevoda

teksta uz pomo¢ Microsoft Azure-a.

6.1. Koristene tehnologije

Za potrebe razvoja programskog rjeSenja koristen je Java programski jezik u NetBeans
alatu. U okviru Java programskog jezika program je implementiran Java Server Faces (JSF)
programskim okvirom zbog toga $to radi na principu slanja i primanja HTTP zahtjeva/odgovora
te kako bi se primijenio MVC (Model-View-Controller) uzorak. Kako bismo mogli pokretati
program Koristi se Apache Tomcat koji predstavlja posluZitelj web aplikacija. S obzirom na to
da se u programu radi sa sustavima u oblaku jasno je da se njihova implementacija vrSi putem
njihovih aplikacijsko programskih sucelja (engl. Application Program Interface — API) te u ovom
sluaju putem REST API-ja. U nastavku rada slijedi kratki opis spomenutih te primijenjenih

tehnologija.

6.1.1. Java

Java je objektno-orijentirani programski jezik koji je svoju popularnost postigao zbog
svoje suvremene koncepcije i univerzalnosti $to podrazumijeva da ga se moze pisati u bilo
kojem operacijskom sustavu. Ovaj programski jezik kreiran je od strane tima iz tvrtke Sun

Microsystems €iji je glavni ¢lan James Gosling pocetkom 90-ih a prva verzija je iza$la u javnost
1996. godine [44].

Programeri veliku korisnost Jave pronalaze zbog njenih popularnih razvojnih okruzenja,
kao na primjer Java Server Faces koji koristi Java Servlet za implementaciju kontrolera (engl.
controller) koji upravlja centralizacijom zahtjeva. Uz pomo¢ Jave moze se postiCi velika
raznolikost programa otvorenog koda, programskih platformi i API-ja. Oblak daje mogucnost
rada u Java okruzenju gdje programeri mogu razvijati svoje aplikacije sukladno skalabilnosti

te ih nadzirati u platformama kao $to je to na primjer Google Cloud. Danas je Java izrazito
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snazna na trziStu pametnih uredaja gdje viSe od polovice mobilnih telefona u svijetu radi na
Android sustavu [45].

Nadalje, postoji mnogo ostalih znacajki zbog kojeg je programski jezik Java uspio i

postao popularan. Neke od tih znacajki su sljedece:

e objektno-orijentiran programski jezik,
e pouzdan,

¢ jednostavan za koristenje,

e sigurnost podataka,

¢ jednostavan za nauditi,

o fleksibilan.

Kao prva znacajka ponovno se spominje objektno-orijentirano programiranje pomocu
kojeg se smanijila vjerojatnost pojave pogreSaka od strane programera sto ga €ini pouzdanim.
Java je nastala kao pojednostavljeni C++ programskog jezika jer je bio slozen te su
funkcionalnosti bile nedovoljne za Java zahtjeve. Tako su se iskoristile ideje C++ programskog
jezika te je Java tako jaCala i postajala jednostavnija za koristenje i uéenje. Izvorno je Java bila
namijenjena za male uredaje odnosno mobilne uredaje koji bi prenosili podatke putem mreze
zbog C€ega je bila ukljuéena visoka razina sigurnosti. Takoder nudi fleksibilnost kod web

preglednika jer se Java Applet-i izvrSavaju na klijentskoj strani kako bi se brzo pokretao [44].

6.1.2. NetBeans

NetBeans predstavlja integrirano razvojno okruzenje (engl. Integrated Development
Environment — IDE) koji je besplatan za koriStenje i baziran je na Java programskom jeziku.
lako je NetBeans IDE nastao za Java development, ono takoder podrzava PHP, C++, HTMLS5,
Groovy te JavaScript i JavaFX. Takoder, NetBeans se mozZe pokretati na bilo kojem
operacijskom sustavu koji podrzavaju Java virtualne strojeve (engl. Java Virtual Machine —
JVM) [46].

6.1.3. Apache Tomcat

S obzirom na to da se radi o web aplikaciji za njeno pokretanje potreban je server.
Pomocu alata Apache Tomcat mozemo pokretati web posluzitelje kojeg je razvio Apache
Software Foundation (ASF). U Tomcat-u je prisutna implementacija specifikacija Java Servlet-
a gdje se izvrSavaju servleti te €ini web stranice koje ukljuCuju kodiranje u Java Server Pages

(JSP) o ¢emu uglavnom ovise mnoge web aplikacije [47].
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6.1.4. REST API

REST API predstavlja API koji provodi HTTP zahtjeve i prima odgovore (GET, PUT,
POST, DELETE). U prijevodu REST je predstavni¢ki prijenos podataka (engl.
Representational state transfer) Ciji je pojam uveo i definirao Roy Fielding 2000. godine u svojoj
doktorskoj disertaciji za izradu HTTP 1.1 i URI-a (engl. Uniform Resource ldentifiers). Zbog
svoje jednostavnosti i funkcionalnosti REST je koristan sustavima i aplikacijama u oblaku koje
imaju API C¢ime se omoguéava povezivanje s uslugama u oblaku. Ponovno koristenje

komponenata jedna je od vrlina REST-a §to ga &ini veoma brzim i pouzdanim [48].

6.2. Konfiguracija koristenih pruzatelja usluga

Za potrebe razvoja programa bilo je potrebno postaviti konfiguracije koriStenih sustava.
Kao sto je ve¢ spomenuto implementirane su usluge strojnog ucenja od Microsoft Azure i
Google Cloud Platform sustava. Svaki sustav odnosno platforma ima svoju web stranicu s
katalogom usluga koje je moguée integrirati u aplikacije razli¢itih programskih jezika. Neke od
usluga koje je moguce integrirati i koristiti su: otkrivanje anomalija, prepoznavanije lica, analiza
slike, prognoziranje, predvidanje, prevoditelj, itd. Odabrane usluge u prakticnom dijelu ovog

rada jesu detekcija teksta sa slike iz URL-a i prijevod istog u odabranom jeziku.

Postavljanje konfiguracija za Google Cloud Platform-e zapoc€inje u Google Cloud
konzoli omoguc¢avanjem pristupa Cloud Vision API-u. Zatim je potrebno generirati API klju¢
putem akreditiva (engl. credentials) i pohraniti ga u konfiguracijsku datoteku aplikacije. Tako
imamo direktan pristup usluzi iz Google Cloud Platform-e koja je takoder povezana na racun
korisnika gdje nije potrebno unositi korisniCko ime i lozinku. Cloud Vision API nudi veliki broj
mogucnosti za analizu slike: detekcija lica, detekcija teksta, detekcija logotipa, svojstva slike,
itd. Za potrebe ovog rada s Google Cloud Platform-e koristi se detekcija teksta. Google takoder
ima Cloud Storage u kojem je moguce pohranjivati datoteke u spremnike (engl. buckets). U
ovom slucaju se usluga Cloud Storage-a koristi ako Zelimo analizirati vlastitu sliku. Na Slici 21.

prikazan je promet API zahtjeva koji su se pozivali putem aplikacije.
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Slika 21: Promet API zahtjeva u Google Cloud konzoli

Kod Microsoft Azure-a prije svega je potrebno kreirati radni prostor u kojem je odreden
model plac¢anja odnosno odabire se paket (s besplatnih 5000 zahtjeva). Nakon $to je kreiran
radni prostor, Ciji proces mozemo vidjeti na Slici 22., potrebno je aktivirati kognitivhu uslugu
(engl. Cognitive Service). Nadalje, Microsoft Azure ima Sirok katalog kognitivnih usluga:
pretvorba govora u tekst, davanje automatskih prijedloga, prijevod teksta, detekcija lica,
provjera gramatike, itd. Za potrebe razvoja aplikacije koristi se usluga za prevodenje teksta
toCnije TextTranslator. Aktivacijom dobivamo pristup cijeloj usluzi s odgovaraju¢im

pretplatni¢kim kljuem koji je potreban za spajanje na uslugu putem aplikacije.

Microsoft Azure P Search resources, services, and docs (G=/) = ( 3 3 andtikvic@foihr @
FAKULTET ORGANZACK 1N.. @)

«  Home > Machine Learning Studio workspaces > Machine Learning Studio workspace > Choose your pricing tier

- Create a resource Machine Learning Studio wor... X Choose your pricing tier O X
# Home ‘ :

Choose the pricing tier for Machine Learning Studio web services. Leam more[4
[ pashboard

= All services
e g & ECoperiows
FAVORITES e v —
s
All resources 7
g
&) Resource groups —
i South Central US v
& App Services
torage account @

1% Machine Learning Studi ®) Create new

Function App
B sl databases

Workspace pricing tier @

& Azure Cosmos DB Standarg v 0.00 272 27.20
S EUR/DAY (ESTMATED) EUR/DAY (ESTIMATED) EUR/DAY (ESTIMATED)

* Web service plan @
& Load balancers @) Create new S3 Standard

12,500
& oo vows

& Storage accounts

Virtual networks
Web ser an pricing tier @
» Azure Active Directory DevTest Standard

O Security Center

Slika 22: Kreiranje radnog prostora u Microsoft Azure-u
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6.3. Struktura programskog rjesSenja

U NetBeans alatu projekt je kreiran u obliku 'Maven Web application' kako bi se kreirala
pom.xml datoteka za ukljuCivanje ovisnosti (engl. dependencies). Ono je bilo kljuéno za
ukljucivanje biblioteke za rad s Google Cloud-om ali i za ukljucivanje ostalih biblioteka potrebne
za rad aplikacije. S obzirom na to da se radi o web aplikaciji prilikom kreiranja projekta bilo je
potrebno odabrati Zeljeni server. U ovom slucaju to je bio Apache Tomcat za Java EE 7 Web.
U postavkama projekta takoder je bilo potrebno ukljuditi Java Server Faces radno okruzenje.
U okviru Tablice 4. prikazan je popis klasa u aplikaciji te u nastavku rada slijedi opis njihove

funkcionalnosti.

Tablica 4: Popis klasa u aplikaciji

Naziv klase

ApplListener.java

Mainlnitiator.java

GoogleML.java

AzureML.java

Translation.java

S obzirom na to da se radi o web aplikaciji putem koje je potrebno slati i primati REST
zahtjeve i odgovore bilo je nuzno implementirati slusatelja u aplikaciji koji inicijalizira i ponistava
kontekst aplikacije. Uloga web sluSatelja realizirana je u klasi AppListener.java koja
implementira ServletContextListener sucelje. Prilikom pokretanja aplikacije unutar klase
pokrec¢e se metoda contextlnitialized koja dohvacéa kontekst aplikacije te sprema atribut za
pristup WEB-INF direktoriju. Taj korak bio je nuzan zbog pristupa konfiguracijskoj datoteci u
WEB-IND direktoriju za dohvaéanje API i pretplatni¢kog klju¢a odabranih sustava. Metoda

contextDestroyed pokrecCe se prilikom prekidanja odnosno zatvaranja aplikacije.

Klasa Mainlnitiator.java predstavlja glavnu klasu od koje se pokrece spajanje i
komunikacija s Google i Microsoft sustavima. Prije samog spajanja dohvac¢a konfiguracijske
postavke putem servlet konteksta. Zatim se pripremaju JSON-i za pojedini sustav i Salju se
zahtjevi. Nakon $to dode odgovor od Google Cloud Platform-e isti se obraduje te se dohvacaju
podaci o prepoznatim jezicima u otkrivenom tekstu te sami tekst. Otkriveni tekst se Salje na
prevodenje na Microsoft sustav te se vraca odgovor o uspjesSnosti odnosno prevedeni tekst u

odabranim jezicima.
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GoogleML.java pokrece se metodom analyze te joj se prosljeduju API klju¢ i JSON
zahtjev. Putem odgovaraju¢eg URI-a za pokretanje Cloud Vision API-a Salju se zahtjevi s
parametrom API klju¢a i JSON-om kao tijelo zahtjeva. Odgovor sa sustava takoder dolazi u
JSON obliku gdje su navedeni svi detalji o detekciji teksta na slici. Pod tim misli se na xy
pozicije svake rijeci na slici, detektiran cjelokupan tekst te postotak prisutnosti svih otkrivenih

jezika.

Nadalje se pokrece AzureML.java pomocéu metode translate a proslieduju joj se
pretplatni¢ki klju¢ i JSON zahtjev. Radi na istom principu kao i Google uz pomo¢ REST
zahtjeva slanjem JSON zahtjeva u kojem se nalazi detektiran tekst za prevodenje. Salje se
zahtjev s parametrima API verzije i odabranih jezika za prijevod. Servis Salje odgovor u JSON
obliku prijevod teksta u odabranim jezicima. Svaki prijevod, s odgovaraju¢im kodom jezika,

sprema se u listu prijevoda tipa Translation.

6.4. Detaljni opis funkcionalnosti programa

Kreirana aplikacija otvara se u web pregledniku po Zelji. Na Slici 23. prikazana je
otvorena stranica u kojoj je potrebno unijeti URL odabrane slike s tekstom. Nakon unesenog
URL-a te klikom na gumb ,START* pokreée se analiza slike na Google platformi. S obzirom
na to da se radi o API-ju za pristup usluzi potreban je API klju¢ koji je pohranjen u
konfiguracijskog datoteci. Datoteka se nalazi u paketu aplikacije te joj se pristupa putem
Servlet konteksta (engl. Servlet Context). Ispod unesenog linka, u ,,Preview” odjeljku, prikazuje
odabrana slika. Aplikacija se spaja na sustav te 3alje REST zahtjev u JSON obliku &iji su detalji
prikazani u Tablici 5. U samom zahtjevu, osim API klju€a, potrebno je navesti URI slike te koja
vrsta funkcionalnosti nam je potrebna. Odgovor sa sustava takoder dolazi u JSON obliku te

ispisuje uspjesnost obradenog zahtjeva.
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Interoperabilnost servisa strojnog uéenja razli¢itih pruzatelja usluga u oblacima

Google Microsoft

Englsh Croatian talan German French Swedish

Slika 23: Web stranica aplikacije

Tablica 5: Detalji REST zahtjeva za Google Cloud Platform-u

URI zahtjeva https://vision.googleapis.com/vl/images:annotate
Zaglavlja Content-type = application/json
Parametri apli = [API key]

"{\"requests\": [{
\"image\": {
\"source\":
{\"imageUri\":\"" + image url + "\"}
by
\"features\": [{
\"type\":\"TEXT DETECTION\",
\"maxResults\":1

Tijelo zahtjeva

H
1T

Nakon obrade slike na strani sustava u odjeljku Google-a prikazuje se detektirani tekst
odnosno ispis JSON odgovora ako dode do pogreSke. NajCeSc¢i razlozi pogreSke su da ne
postoji tekst na slici ili da sustav trenutno nije u moguénosti provesti zahtjev. Osim detektiranog
teksta prikazuje se i postotak svih prepoznatih jezika. Na Slici 24. prikazana je odabrana slika

za detekciju, te je na Slici 25. prikazan odgovor s Google Platform-e.
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Image URL:

,
https:/medjimurjepress.net/wp-content/uploads/2019/04/Izrezak-18.png

Preview:

DAN OTVORENIH VRATA

Fakulteta organizacije
I inforrr e
Pavlinska 2, Varazdin

Prozivi jedan dan kao FOl-ev student!

Slika 24: Odabrana slika za detekciju i prijevod teksta (Izvor: Medimurje Press, 2019)

Google

Detected text:

DAN OTVORENIH VRATA Fakulteta organizacije i informatike foi Pavlinska 2, VaraZidin ProZivi jedan dan
kao FOI-jev student! Zelja nam je pokazati ucenicima i naZim buduéim studentima kako izgleda jedan
uobigajeni dan FOI studental! Dodite i pridruZite nam se u upoznavanju zgrade Fakulteta, naiih
studijskih programa i uvjeta za njihov upis, studentskih udruga i aktivnosti te posjetite nad
atraktivni Gadget showu kojem €ete imati prilike vidjeti i isprobati razliéite tehnologije s kojima se
rijetko imamo prilike susrestiu svakodnevnom Zivotu. fol FMATET Sveseljem vas ocekujemo! :) 9. travnja
2819. Prijave i informacije dov@foi.hr

hrvatski (83.8%)

Bosnian (13.0%)

Latin (1.8%)

Slika 25: Otkriveni tekst s odabrane slike

Nakon $to je doSao odgovor od strane Google-a hadalje se aplikacija spaja na Microsoft
Azure platformu te takoder Salje REST zahtjev. Sli€no kao kod Google-a potreban je klju¢ za
spajanje na sustav stoga se iz konfiguracijske datoteke Cdita pretplatni¢ki klju¢ (engl.
Subscription Key). U zahtjevu se takoder Salje JSON zahtjev u kojem se nalazi tekst kojeg je
potrebno prevesti u slijedece jezike: engleski, hrvatski, talijanski, njemacki, francuski, Svedski i

korejski. U okviru Tablice 6. prikazani su detalji REST zahtjeva na Microsoft Azure sustav.
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Tablica 6: Detalji REST zahtjeva za Microsoft Azure

URI zahtjeva https://api.cognitive.microsofttranslator.com/translate

Content-type = application/json

Zaglavlja Ocp-Apim-Subscription-Key = [Subscription Key]
P tri api-version = 3.0

clilEdl to = de,it,hr,en,es, fr,sv, ko

Tijelo zahtjeva "[{\"Text\": \"" + some_text + "\"}]"

Na Slici 26. prikazan je prijevod u odabranom jeziku u Microsoft odjeljku. Prijevod teksta
spremljen je u listu prijevoda s odgovaraju¢im kodom jezika. Prilikom pritiska na gumb

odabranog jezika €ita se odgovarajuci prijevod iz liste te isti prikazuje na web stranicu.

Microsoft

English Croatian Italian German French Swedish Kaorean

Translated text:

GIORNC di OPEN DOORS della Facolta di Organizzazione e Informatica Fol Pavlinska 2, Vara? Dean Pro? Ivi
un giorno come studente FOI!'? E il nostro spettacolo nei nostri studenti che cosa un giorno comune
dello studente FOI assomiglia! Vieni a unirti a noi nell’incontro con 1l'edificio della Facolta,
studiare programmi e condizioni per la loro iscrizione, associazioni di studenti e attivitd e visitare?
Un attraente Gadget show che si avra 1l'opportunitd di wvedere e provare diverse tecnologie che raramente
abbiamo opportunitad di incontrare la vita di tutti i giorni. Fol FMATET Sono contento che tu sia qui!
1) 9 aprile 20819. Dov@foi.hr delle applicazioni e delle informazioni

Slika 26: Prijevod otkrivenog teksta sa slike
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6.5. Kratki osvrt

Uz pomo¢ interoperabilnosti moZze se posti¢i velika raznolikost aplikacija Sto daje
zanimljivu notu daljnjeg razvoja raCunalstva u oblaku. Ponekad je interoperabilnost nuzna ako
jedan sustav zelimo upotpuniti funkcionalnostima drugog sustava te tako omoguciti pristup
zeljenim funkcionalnostima na jednom mjestu. Jedan slucaj interoperabilnosti implementirao
se izmedu Microsoft-a i ONNX (engl. Open Neural Network Exchange) sto je rezultiralo novim
razvojnim okruzenjima, kompajlerima i ostalim alatima koji su promicali strojno ucenje [49].
Tijekom razvijanja ove aplikacije svakako sam dobivala nove ideje u cilju ponovnog
iskoriStavanja sustava za strojno ucenje. Primjerice mobilna aplikacija koja bi imala istu
funkcionalnost kao i web aplikacija te bi otkriveni tekst s kamere koja snima uzivo spremala na

Google Drive.

Google Cloud Platform i Microsoft Azure pokazali su se sukladnim sustavima za
medusobnu komunikaciju i suradnju. Zbog svoje Siroke ponude usluga postoje mnoge
mogucnosti za druge zanimljive kombinacije i kolaboracije funkcionalnosti. lako je godina dana
besplatnog koristenja sustava zvuli odli¢no, cijena koristenja ipak nije tako skromna.
Jednostavnost implementacije bila je prisutha kod oba sustava popracene potrebnim

dokumentacijama i opSirnim primjerima.
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7. Zaklju€éak

Strojno ucenje pokazalo se kao snazna tehnologija za rjeSavanje problema koje je
teSko rijesiti klasi¢nim putem. Glavni izazov za strojeve predstavlja pretvaranje velikog skupa
podataka u znanje prema kojem se mogu donositi zakljucci i predvidati odgovaraju¢i modeli.
Ranije su spomenute vrste strojnog ucenja prema kojima su grupirani pristupi rjeSavanju

problema, a to su nadzirano, nenadzirano i podrzano strojno ucenje.

Danas postoje mnogobrojni sustavi koji potiCu razvoj strojnog ucenja te korisStenje istog.
Snazne tvrtke poput Google, Microsoft i Amazon shvacaju vaznost prisutnosti strojnog ucenja
te svoje sustave svakodnevno nadograduju. Svojim korisnicima nude godinu dana besplatnog
koristenja usluga umjetne inteligencije te u tom vremenu mogu toé&no procijeniti koju vrstu
strojnog ucenja njihovo razvojno okruzenje zahtjeva. Koridtenjem usluga s platformi
spomenutih tvrtki programeri nemaju odgovornost odrzavanja istog ve¢ se mogu posvetiti

razvoju aplikacije na klijentskoj strani.

Kod razvoja aplikacije, koja koristi strojno uéenje, programerima je omogucena
primjena raznolikosti funkcionalnosti te iste mogu prilagodavati prema svojim potrebama.
Pomodu interoperabilnosti izmedu razliitih sustava moze doc¢i do nove razine aplikacije u kojoj
su pridruzene usluge razli¢itih platformi. Dakle, dolazi do produktivnijeg pristupa uslugama

strojnog ucenja.
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