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Sazetak

U ovom radu napravljen je pregled otvorenih podataka te je napravljena analiza skupa
podataka sa sustava e-Gradani. Teorijski dio rada objasnjava najvaznije pojmove vezane uz
otvorene podatke, njihove prednosti i nedostatke te razvoj otvorenih podataka u Hrvatskoj. U
poglavlju podatkovne analize predstavljeni su koncepti rudarenja podataka, proces rudarenja
i tehnike koje se koriste za rudarenje podataka. Takoder, teorijski dio obuhvaéa pregled
prethodnih pretrazivanja gdje je navedeno i opisano nekoliko razli€itih istrazivanja vezanih uz
otvorene podatke. Kod empirijskog dijela, napravljena je klaster analiza pomocu alata BigML.
Za skup podataka odabrani su podaci o koristenju usluga sustava e-Gradani. Odabrani podaci
opisani su i napravljena je priprema podataka kako bi bili spremni za analizu. Analizom se
Zeljelo dobiti uvid u koridtenje pojedinih usluga sustava e-Gradani. U poglavlju modeliranja
podataka i opisa rezultata predstavljeni su rezultati analize. Objasnjen je postupak analiziranja,
a dobiveni rezultati su interpretirati te opisani. Na kraju je donesen zaklju€ak cijele analize i
dane su smjernice na temelju analize koje mogu koristiti za daljnja istraZivanja ili kao primjer

za izgradnju ostalih elektronickih sustava.

Kljuéne rije€i: podaci, otvoreni podaci, rudarenje podataka, klaster, klasteriranje, e-Gradani,

analiza
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1. Uvod

Podaci su vazan dio svakodnevice ljudi i predstavljaju €injenice koje imaju odredeno
znacenije ili vrijednost. U poslovnom svijetu, kvalitetni i tocni podaci mogu uvelike utjecati na
uspjeSnost poduzeca te donijeti prednost nad sveprisutnom konkurencijom. S obzirom na
brzorastuci broj podataka u svijetu, dolazi do potraznje za tehnologijama koje ¢e prikupljati i
analizirati te podatke. U tu svrhu razvijene su Big Data tehnologije i tehnike rudarenja podataka
koje omogucuju poduzec¢ima i organizacijama prikupljanje i analizu velikih koli¢ina
strukturiranih i nestrukturiranih podataka u realnom vremenu. Takve tehnologije i tehnike daju
mogucnost izrade kvalitetnih analiza podataka koje pomaZzu prilikom donoSenja vaznih odluka

kako u poslovnom tako i u privatnom svijetu.

Podaci nad kojima se danas uvelike koriste spomenute tehnologije i koji dobivaju sve
vec€u vaznost, nazivaju se otvoreni podaci. Oni predstavljaju golem resurs koji joS nije u
potpunosti iskoriSten, odnosno ima veliki potencijal. Korist od otvorenih podataka moZzemo
pronaéi u podrué¢jima poput inovacija, poboljanja ucinkovitosti drzavnih sluzbi, mjerenja
utjecaja politike i sl. Ideja je pruziti gradanima podatke koji im mogu biti korisni za svakodnevni
zivot i koje mogu slobodno i visekratno upotrebljavati. Otvoreni podaci mogu biti korisni za
donosSenje boljih odluka u svakodnevnom Zivotu, imaju velik ekonomski znacaj, a vazni su i za
samu vladu. Danas se u Hrvatskoj stavlja sve veéa vaznost na razvitak i analizu otvorenih
podataka po uzoru na ostatak Europe. Tome pridonosi podatak da je Hrvatska 2017. godine

svrstana u skupinu zemalja predvodnica u podrucju otvorenih podataka.

U ovom radu prikazat Ce se teorijski dio vezan uz otvorene podatke te ¢e biti objasnjeno
rudarenje podataka i koje metode se koriste kod istog. Takoder, biti ¢e predstavljeno nekoliko
prethodnih istrazivanja na ovu temu. U empirijskom dijelu analizirati ¢e se jedan skup otvorenih
podataka kako bi dobili uvid u vaznost i potencijal ovakve vrste podataka. Podaci nad kojima
Ce se provesti analiza preuzeti su sa sustava e-Gradani. Sustav e-Gradani namijenjen je svim
gradanima Hrvatske i cilj mu je pomo¢i korisnicima da jednostavnije i uz manje vremena dodu
do podataka i dokumenata koji su im potrebni. Analizom ovog skupa podataka Zeli se dobiti
uvid u to kakva je potreba za odredenim uslugama sustava e-Gradani te kakvo je zadovoljstvo
tim uslugama. Naposljetku ¢e biti prikazan pregled i opis rezultata dobivenih analizom
odabranog skupa podataka kako bi mogli donijeti zaklju¢ke o tome koje su usluge pozeljne te
ih treba razvijati, a koje su manje potrebne i ne pridonose poboljSanju Zivota gradana u velikoj

mjeri.



2. Karakteristike otvorenih podataka

Otvorene podatke mozemo definirati kao podatke koji se mogu slobodno i bez
ograni€enja koristiti nebrojeno puta te dijeliti s bilo kime uz uvjet imenovanja autora. Takvi
podaci moraju biti dostupni u cijelosti, u preglednom obliku i u moguénosti s izmjenom
sadrzaja, moraju imati dozvolu za koriStenje izvan izvornog podruc¢ja namjene, odnosho za
redistribuciju te svi ljudi moraju imati pravo na njihovo koristenje. (Open data handbook, bez
dat.)

2.1. Pojam otvorenih podataka

Prema Portalu otvorenih podataka Republike Hrvatske (2015) otvoreni podaci su
podaci koje stvaraju tijela javne vlasti, a ¢ijom se uporabom u komercijalne i/ili nekomercijalne
svrhe moze stvoriti dodana vrijednost ili ekonomska Korist.

.Primjeri skupova otvorenih podataka su:

= geolokacijski podaci

* prometni podaci

= meteoroloski podaci

» podaci iz podrucja okolisa itd.
Otvoreni podaci u pravilu ne sadrze osobne podatke, ili drugim rije€ima, ukoliko su podaci
zasti¢eni Zakonom o zastiti osobnih podataka, iste se ne smatra otvorenim podacima jer

njihova objava nije dozvoljena.” (Portal otvorenih podataka Republike Hrvatske, 2015).

Mnoge drzave diljem svijeta, pa tako i Hrvatska, poti€u pokret koji zagovara $to vecu
dostupnost otvorenih podataka Siroj javnosti. Otvoreni podaci i njihovo pruzanje javnosti
pomaze u povecanju transparentnosti izmedu javnog sektora i gradana drzave, potice
inovacije te ekonomski razvoj. Otvaranjem podataka javnosti, ohrabruju se gradani da se
aktivnije ukljuCe u politicki zivot i provodenje zakona. Takoder, velik dio Europskih drzava
iskoriStava otvorene podatke kako bi olak3ali Zivot svojim gradanima. Gradani Danske
iskoristili su otvorene podatke o lokacijama javnih zahoda kako bi napravili stranicu koja
pokazuje lokacije svih javnih zahoda po gradovima kako bi ljudi mogli s lako¢om i na jednom
mjestu pronaéi trazene informacije kada su vani u Setnji i sl. Za gradane New Yorka
napravljena je aplikacija koja pokazuje sve parkove pogodne za pse na temelju otvorenih
podataka koji daju podatke o tome gdje se nalaze spomenuti parkovi. Poznato je da i
kompjuterska usluga poput Google translate-a koristi otvorene podatke iz raznih europskih

dokumenata kako bi poboljSala svoje algoritme za prevodenje. (Open data handbook, bez dat.)



Prema svemu navedenom mozZemo vidjeti da otvoreni podaci imaju veliki potencijal, a

njihovom analizom i primjenom mozemo doprinijeti u raznim podruéjima djelovanja.

2.2. Prednosti i nedostaci otvorenih podataka

Velika prednost otvorenih podataka u tome je §to se njihovom uporabom moze stvoriti
dodana drustvena ili gospodarska vrijednost kao npr. kod izrade novih aplikacija, sustava i
znanstvenih istrazivanja. Visok stupanj transparentnosti izmedu javne uprave i gradana jos je
jedna od prednosti otvorenih podataka. Gradani na raspolaganju imaju pouzdanu bazu
podataka kojoj pristupaju s lakocom i u kojoj mogu pronaci razne korisne i zanimljive
informacije. Samim time, svim zainteresiranim stranama omoguceno je dobivanje novih znanja
na temelju otvorenih podataka koje im mogu pomocéi kod vlastitog Zivota i poslovanja.
Razvojem i povecanjem dostupnosti otvorenih podataka, gospodarski sektor dobio je lakSi
pristup informacijama i znanju Sto rezultira razvojem novih i inovativnih usluga te stvaranjem
novih poslovnih modela, a u konacnici i povec¢anjem trzista te profitabilnosti tog sektora. Osim
Sto otvoreni podaci donose velike prednosti u gospodarstvu, prednosti se javljaju i u vidu
otvaranja novih radnih mjesta. Dolazi do veée potraznje za radnom snagom koja ima potrebna
znanja i kompetencije u radu s podacima kako bi se ti podaci Sto bolje iskoristili te kako bi
njihovom analizom poduzeca i organizacije dobile dodane vrijednosti. PruZzanjem otvorenih
podataka javnosti, gradane drZzave se potiCe na ukljuivanje u politicki Zivot te u bolje
provodenje zakona s obzirom da sada sve skupine ljudi imaju jednako pravo na informacije.
Takoder, analizom nekoliko slu€aja otvorenih podataka dokazano je da otvoreni podaci
donose veliku korist kod ustede vremena i pomaZzu u postizanju prednosti vezanih uz ouvanje

okoliSa. (Europski portal podataka, 2015)

Stvaranje
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poslovnih
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BEFAYTELIE
inovativnih
usluga

Poboljsavanje Poboljsavanje

kvalitete PV -/ transparentnosti i

-, odgovornosti

Poboljsavanje
ucinkovitosti J
javnih uslugaf

Povecanje
sudjelovanja

Slika 1. Prednosti otvorenih podataka (1zvor: Europski portal podataka, 2015)
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Slika 2. Korisnici otvorenih podataka (lzvor: Infotrend, 2016)

S druge strane, mozemo izdvojiti odredene nedostatke otvorenih podataka. Ti
nedostaci zapravo su prepreke u prihva¢anju otvorenih podataka. Kako je koncept otvorenih
podataka relativno novi i nepoznati, gradani i dalje nemaju osjecaj da je njihovo pravo traZiti
javne informacije vezane uz njihov Zivot i djelovanje njihove drzave. Samim time potrebno je
puno ulaganja u razvitak svijesti gradana kako bi se prihvatio ovaj koncept i njegova vaznost.
U mnogim zajednicama ljudi nemaju povjerenja u javne podatke i smatraju da se javno
objavljuju podaci koji nisu od velike koristiti za njih i zajednicu. Takoder, javljaju se misljenja
da otvoreni podaci sami po sebi nisu toliko korisni ako nisu analizirani te da zbog toga najvecu
korist imaju istrazivaci i znanstvenici koji imaju dovoljno znanja da te analize provode. Problem
se javlja u informati¢koj nepismenosti gradana koja je u nekim drzavama na zabrinjavajucoj
razini zbog ¢ega pristupanje otvorenim podacima i njihovo razumijevanje postaje problem. Vrlo
je vazno da svaka drzava potice objavljivanje i iskoriStavanje otvorenih podataka, ali da se
pridaje vaznost i prikazivanju tih podataka na tehnicki prihvatljiv nacin. Potrebno je poticati
marketing otvorenih podataka i informirati gradane o svim moguénostima koje oni pruzaju.
Osnivanje portala otvorenih podataka, kako na europskoj tako i na drzavnim razinama,
koristan je korak u promicanju koristenja otvorenih podataka ¢ime se dobiva komunikacijski
kanal za komuniciranje s korisnicima. (Forum za javnu upravu, 2015) Otvoreni podaci imaju
veliki potencijal koji se polako razvija te uz ja¢anje svijesti o koristenju tih podataka i razvojem

informatiCke pismenosti gradana moze se postiéi puno vise.



2.3. Otvoreni podaci u Republici Hrvatskoj

Kao i mnoge europske drzave, Hrvatska je takoder prepoznala potencijal otvorenih
podataka te je 2018. godine pokrenula politiku otvorenih podataka. Spomenuta politika
predstavlja strateSki smjer razvoja politike otvorenosti i transparentnosti javne uprave i
provedbom te politike zeli se stvoriti odredeno okruzenje za poticanje otvorenih podataka koji
bi se opet mogli koristiti u svrhu stvaranja novih vrijednosti. (SrediSnji drzavni portal, 2018)

Glavni ciljevi politike otvorenih podataka Republike Hrvatske pruzanje su maksimalne
otvorenosti svih podataka uzimajucéi u obzir najvise standarde kvalitete i otvorenosti, stvaranje
dodane drustvene i gospodarske vrijednosti koriste¢i otvorene podatke, dobivanje visoke
razine znanja na temelju otvorenih podataka i razvijanje svijesti 0 njihovoj ponovnoj
upotrebljivosti te povezivanje javnih tijela na lokalnoj i regionalnoj razini u provodenju
aktivnosti. Ovom politikom Zele se promicati medunarodna nacela otvorenih podataka koja
zagovaraju otvorenost podataka kao pravilo ¢ime se osigurava da podaci javnog sektora budu
javno objavljeni u skladu sa svim standardima. Isto tako, nacelom brojnosti i kvalitete otvorenih
podataka Zeli se potaknuti objavljivanje 3to veéeg broja otvorenih podataka koji su tocni,
sveobuhvatni te kvalitetni. Jo$ jedna od mjera politike zagovara dostupnost otvorenih podataka
svima, odnosno ovom mjerom nhastoji se osigurati dostupnost podataka 3to vecem broju
korisnika. Zeli se osigurati objavljivanje otvorenih podataka u formatima koji su prikladni za
dohvaéanje, preuzimanje i pretrazivanje u svim uobi¢ajenim aplikacijama. Politikom otvorenih
podataka poti¢e se zainteresirana javnost da suraduje s tijelima javnog sektora te da gradani
iznose svoje zelje i stavove o tome koji bi podaci trebali biti javno objavljeni. (Musa, Bevandic,

Herak, Jadrijevi¢, Kovaci¢, LuSa , Vréek, 2018, str. 8)

Razvoju koncepta otvorenih podataka u Hrvatskoj uvelike je pridonijelo pokretanje
drzavnog portala otvorenih podataka. PoCeo je s radom 2015. godine te je povezan s
Europskim portalom podataka. Portal sluzi za prikupljanje, kategorizaciju i distribuciju
otvorenih podataka javne uprave. Cilj portala je omoguciti Sirenje i razvitak otvorenih podataka
na jednome mjestu te potaknuti ljude na koriStenje dostupnih podataka s portala. Danas broji
588 skupova podataka, a neki od skupova podataka su ekoloSki podaci, lista lijekova, popis
tijela javne vlasti, popis udruga, vremenske prognoze, adresari, registri, statistika sustava
e-Gradani itd. Nadalje, o korisnosti i kvaliteti podataka objavljenih na portalu svjedo€i popis
aplikacija, odnosno softverskih rieSenja koja su razvijena na temelju otvorenih podataka s
portala. Trenutno se u katalogu portala nalazi 21 aplikacija, a neke od njih su HAKmap, HZnet,
LLHZZO - lista lijekova HZZO-a, Vodostaj itd. (Portal otvorenih podataka Republike Hrvatske,
2019) Uz aplikacije prikazane na portalu, postoji i niz aplikacija koje su izradene koristeci

otvorene podatke portala, a objavljene su na mreznim trgovinama.



Promicanjem i provodenjem politike otvorenih podataka Zeli se u Hrvatskoj povecati
transparentnost javne uprave, potaknuti sudjelovanje javnosti i ukljuciti drustvo u odlucivanje
te potaknuti suradnja na svim razinama, a ponajviSe suradnja javnog s privatnim sektorom.
lako je Hrvatska svrstana u skupinu zemalja predvodnica u podrucju otvorenih podataka, ovaj
koncept jos je relativno novi te je potrebno uloziti puno napora kako bi se ostvarili zadani ciljevi.
Polako, ali sigurno prepoznaje se potencijal otvorenih podataka i koristi koju oni donose te se
stvara odredena kultura otvorenih podataka. Ovaj koncept sve se viSe razvija te Hrvatskoj
otvara mogucnosti da se poveze s ostalim drzavama i time ostvari napredak, ali takoder
omogucuje suradnju javnog i privatnog sektora te na taj nacin pospjesuje ekonomske ucinke,
poti¢e zaposljavanje i promovira nove poslovne modele. Kontinuiranim razvojem, podizanjem
svijesti, educiranjem gradana, povecanjem kvalitete i koli€ine, otvoreni podaci ¢e imati sve
vecu i snazniju ulogu u ekonomskom napretku Hrvatske. Podatak o izravnoj koristi od nekoliko
milijardi eura godiSnje od otvorenih podataka na podru€ju Europske unije moze biti samo

dodatna motivacija za smjer u kojem je Hrvatska krenula i koji bi jo§ snaznije trebala razvijati.

Tablica 1. Najaktivniji izdavaci otvorenih podataka u Republici Hrvatskoj do 2019.god.

lzdavaé Broj skupova podataka
Grad Rijeka 149
Drzavni zavod za statistiku 79
Grad Zagreb 77
Hrvatska agencija za okoli$ i prirodu 39
Agencija za mobilnost i programe Europske unije 20
Ministarstvo uprave 17
Hrvatska narodna banka 17
Ministarstvo pravosuda 16
Grad Pula 15
Hrvatska agencija za nadzor financijskih usluga 13

(Izvor: autorski rad, vlastita izrada prema podacima s Portala otvorenih podataka Republike
Hrvatske, 2019)



3. Podatkovna analiza

Zivimo u svijetu gdje postoiji veliki broj podataka koji se svakodnevno prikuplja te je od
velike vaznosti da se ti podaci analiziraju, a dobiveni rezultati iskoriste u obliku novih znanja.
Mnoga poduzeca prikupljene podatke spremaju u svoje baze podataka analizirajuéi ih kako bi
mogli to bolje razumijeti §to njihovi klijenti zele da bi mogli svoju ponudu prilagoditi njima. Tako
veliki broj podataka koji se sakuplja, doveo je do potraznje za kvalitetnim alatima,
tehnologijama i procesima koje bi te podatke mogle obraditi i analizirati na na€in da pomocu
njih steknemo nova znanja. Takav jedan proces otkrivanja zakonitosti, obrazaca i trendova u

velikim skupovima podataka nazivamo rudarenje podataka.

3.1. Rudarenje podataka

Mozemo reci da je podruéje rudarenja podataka mlado, dinami¢no i puno noviteta.
Rudarenjem podataka pretvara se velika koli¢ina podataka u znanje. Jo$§ poznato i pod
nazivom ,otkrivanje znanja u podacima®, rudarenjem podataka velike se koli€ine podataka
stavljaju u upotrebu te otkrivaju novi uzorci i obrasci koji poduze¢ima mogu biti korisni za
daljnje napredovanje i donoSenje odluka. Podaci za rudarenje mogu biti iz raznih baza
podataka, skladista podataka, interneta i drugih informacijskih repozitorija. Naravno, skupovi
nad kojima se provodi rudarenje podataka moraju biti veliki skupovi kako bi algoritmi imali Sto
veCi broj podataka za kreiranje modela. Primjenom danasnjih tehnika i analiza nad
strukturiranim i nestrukturiranim podacima omoguéeno je uo€avanje novih pravila, obrazaca,
kreiranje novih ideja, olakS8ano donoSenje odluka i izrada predikcija te buducih ishoda. Sve do
pojave tehnika rudarenja podataka, poduzeca i organizacije morale su donositi odluke na
temelju vlastitog znanja i intuicije bez pomodi tehnologije, ali danas je za vecinu organizacija
nezamislivo donosenje novih odluka bez prediktivnih modela i analiza. Za primjer moZzemo
uzeti proizvodaca kompjutera Dell koji je Zelio poboljSati produktivnost svojih zaposlenika,
odnosno prodavaca. Okrenuli su se analizi podataka i prediktivnoj analitici te su analizirali
svoju bazu podataka o potencijalnim kupcima kako bi se pronasli najvjerojatniji ispitanici.
Nakon §to su dobili viSse informacija o potencijalnim kupcima, omoguceno je kreiranje
personaliziranih ponuda i letaka za njihove kupce te je time postignuto povecanje u prodaji.
(T. Larose i D. Larose, 2015, str. 3) Ovo je samo jedan primjer kako rudarenje podataka moze

pomocdi u prodajnom poslovanju, a isto tako veliku korist ima i u ostalim granama poslovanja.

Kada govorimo o podacima koji se mogu rudariti, mozemo reéi da podaci mogu biti bilo
koje vrste sve dok imaju korist za ciljanu uporabu. Oblik podataka koji se obi¢no koristi za

rudarenje su podaci iz baza podataka, skladi$ta podataka i transakcijski podaci. Spomenuta



tehnika moZe se iskoristiti i na drugim oblicima podataka poput multimedijskih podataka,
grafiCkih podataka, internetskih podataka itd. Naravno, razvitkom ove grane prihvacat ¢e se

sve viSe oblika podataka za rudarenije.

Rudarenje podataka podrucje je raCunalne znanosti koje ima puno zadataka, a neki od
najvaznijin su deskripcija, estimacija, predikcija, klasifikacija, klasteriranje i asocijacija.
Pomocu deskripcije analitiCari opisuju uzorke i trendove koji se nalaze iza nekog skupa
podataka. Vazno je da modeli dobiveni rudarenjem podataka budu $to transparentniji, odnosno
rezultati modela moraju opisivati jasne uzorke i pravilnosti koje svaka osoba moze prepoznati
i objasniti. Neke od metoda rudarenja podataka, poput stabla odlucivanja, puno su
transparentnije Sto se tiCe interpretacije dobivenih rezultata dok rezultate dobivene metodom
neuronske mreze mogu objasniti samo profesionalni analitiari i ostali stru€njaci tog podrudja.
Estimacija, koja se jo$ naziva i regresija, zadaéa je rudarenja podataka kojom se aproksimiraju
vrijednosti numericke ciline varijable koriste¢i skup numerickih ili kategorickih prediktorskih
varijabli. Koriste se kompletni zapisi koji daju vrijednost ciljne varijable uz prediktorske varijable
kako bi se izradili modeli, a tada se za novo opazanje procjenjuje vrijednost ciljne varijable na
temelju vrijednosti prediktora. Primjeri koriStenja estimacije u svakodnevnhom Zivotu su
procjena koli¢ine novaca koju ¢e nasumicna Cetvero€lana obitelj potrositi za Skolsku opremu
ili procjena ocjena srednjoskolca na temelju ocjena iz osnovne Skole. Kod predikcije rezultati
leZe u buduénosti, tj. kod predikcije ciljnu varijablu predstavlja buduca varijabla. Za primjere
predikcije mozemo uzeti predvidanje cijene dionica tri mjeseca unaprijed, predvidanje
povecanja postotka smrti u prometu ako se povecCa ograniCenje brzine i predvidanje
pobjednika svjetskog prvenstva na temelju usporedbe statistika timova. Slijedeci zadatak
rudarenja podataka je klasifikacija kod koje se za ciljnu varijablu uzima kategorija za razliku od
estimacije gdje se uzima numeriCka varijabla. Za primjer kategoric¢ke varijable mozemo uzeti
prihode koji se kod klasifikacije mogu podijeliti na tri kategorije: visoki, sredniji i niski prihodi.
Svaki zapis u skupu podataka sadrzi informaciju o ciljnoj varijabli te o skupu ulaznih varijabli.
Primjer tih varijabli moze biti zanimanje, spol ili dob. Stru¢njak koji provodi klasifikaciju moze
na temelju postojeéih zapisa iz baze odrediti prihode za osobe koje nisu zapisane u bazi.
Klasifikacija ima veliku primjenu u svakodnevnom Zivotu poput dijagnosticiranja prisutnih
bolesti, procjenjivanja da li je prijava za hipoteku dobar ili 108 kreditni rizik, odredivanja da li je
oporuku zaista napisala preminula osoba ili je krivotvorena i sl. Sto se ti¢e klasteriranja, ono
se odnosi na grupiranje zapisa, zapazanja ili slu¢ajeva u klase sli¢nih objekata. Klasteriranje
se ne bavi klasificiranjem, predikcijama ili estimacijama ve¢ pokuSava segmentirati cijeli skup
podataka u homogenu podgrupu ili klaster na nacin da sli€nost zapisa unutar klastera bude
maksimalna, a sli¢nosti sa zapisima izvan klastera budu minimalne. Na kraju imamo asocijaciju

koja ima zadatak pronadi atribute koji idu zajedno. Poznata je u poslovnom svijetu gdje se jos



naziva i analiza afiniteta ili analiza potroSacke koSarice, a pomocu nje omoguéeno je otkrivanje
pravila za kvantificiranje veza izmedu dviju ili vise atributa. Primjere upotrebe asocijacije
pronalazimo u poslovaniju i istrazivanjima, a neki od njih su ispitivanje razmjera djece Ciji im
roditelji €itaju, a i oni sami su dobri Citaci ili odredivanje slu€ajeva u kojima ¢e novi lijek imati
opasne nuspojave. (T. Larose i D. Larose, 2015, str. 10 - 17) Iz navedenog mozemo vidjeti da
svaki od zadataka rudarenja podataka ima primjenu u mnogim segmentima ljudskog

djelovanja i donosi veliku korist u svakodnevnom poslovaniju te zivotu ljudi.

Razumjevanje > Razumijevanj
poslovnih procesa - podataka

Priprema
podataka

Postavljanje
u predukeiju

Podaci Modeliranje

Evaluacija

Slika 3. Faze u Zivotnom ciklusu rudarenja podataka (Izvor: Bani¢, Stajcer, 2016)

Mnoge tvrtke u zadnjih nekoliko godina pocele su pristupati rudarenju podataka na
razliCite naCine i razvijati svoje sluCajeve. Kako se ovaj koncept poCeo Koristiti u raznim
organizacijama, pojavila se potreba za kreiranjem meduindustrijskog standarda koji je
neutralan prema industriji i alatima te koji je aplikacijski neutralan. Kreiran pod nazivom
,Meduindustrijski standardizirani postupak za rudarenje podataka® (CRISP - DM), ovaj
besplatno dostupan standard omoguéava uklapanje postupka rudarenja podataka u opcu
strategiju za rjeSavanje problema u poslovanju ili istrazivackim jedinicama. (T. Larose i D.
Larose, 2015, str. 6) Razvojem spomenutog standarda, organizacije su dobile generalne

smjernice vezane uz faze i korake koje bi projekt rudarenja podataka trebao pratiti, a one ih



mogu dodatno prilagoditi svojim potrebama. Prema CRISP - DM standardu, svaki projekt ili
postupak rudarenja podataka trebao bi se sastojati od Sest faza i vazno je napomenuti da
svaka sljedeca faza ovisi o tome kakav e biti rezultat, odnosno ishod prethodne faze. Na
slici 3 prikazane su faze u zivotnom ciklusu rudarenja podataka te je moguce primijetiti da je

cijeli taj ciklus, odnosno proces iterativan i adaptivan.

Prva je faza kod CRISP - DM standarda razumijevanje poslovnih procesa. Prema toj
fazi, prvotno je potrebno navesti i objasniti $to odredenim projektom zelimo postici te koji su
cilievi tog projekta kada govorimo o poslovnoj ili istrazivackoj jedinici u cjelini. Kada smo jasno
odredili ciljeve i ograni¢enja, tada ih je potrebno pretvoriti u definiciju problema rudarenja
podataka kako bismo znali $to se procesom rudarenja podataka zeli posti¢i. Zadniji je dio ove
faze pripremanje pocetne strategije za postizanje ciljeva. Nakon faze razumijevanja poslovnih
procesa dolazi faza razumijevanja podataka. Pocetni dio ove faze predstavlja prikupljanje
potrebnih podataka. Nakon toga potrebno je napraviti istrazivaCku analizu prikupljenih
podataka kako bi se poblize upoznali s podacima koji ¢e se koristiti i kako bi otkrili poCetne
pokazatelje. Sljedeéi korak je procjenjivanje kvalitete podataka. Na kraju ove faze pozeljno je
odabrati zanimljive podskupove koji bi mogli sadrzavati djelotvorne uzorke. Treéa faza, koja
se zove priprema podataka, radno intenzivna je faza i ona pokriva sve aspekte pripremanja
zavrdnog skupa podataka koji ¢e se koristiti za nadolazeée faze. Potrebno je zatim odabrati
slu¢ajeve i varijable koje Zelimo analizirati i koje su prikladne za analizu. Zavrni koraci ove
faze su izvrSavanje transformacija nad pojedinim varijablama i €i§¢enje sirovih podataka kako
bi bili spremni za modeliranje. Faza modeliranja, koja predstavlja ¢etvrtu fazu u CRISP — DM
standardu, zapoc€inje odabirom i primjenom odgovarajuce tehnike za modeliranje podataka.
Kako bi dobili $to optimiziranije rezultate, potrebno je namjestiti postavke modela. Takoder, za
isti problem rudarenja podataka ¢esto je moguce koristiti viSe tehnika modeliranja. Peta faza
je faza evaluacije. Modeli iz faze modeliranja su do tada napravljeni te je potrebno napraviti
evaluaciju kvalitete i efektivnosti tih modela. Nadalje, u ovoj fazi potrebno je provjeriti da li
dobiveni modeli zadovoljavaju ciljeve i ograni¢enja koji su bili zadani u prvoj fazi. Vazno je
utvrditi da li su pokriveni svi aspekti poslovnog ili istrazivackog problema i na kraju donijeti
odluku o koristenju rezultata rudarenja podataka. Zadnja faza procesa rudarenja podataka,
prema spomenutom standardu, faza je primjene ili postavljanja u produkciju. lako su modeli
kreirani, to ne znaci potpuni zavrSetak projekta. Potrebno je koristiti stvorene modele i
primijeniti ih u postizanju ciljeva. Korisna je izrada izvjestaja ili zahtjevnija primjena poput
paralelne implementacije procesa rudarenja podataka u drugim odjelima. (T. Larose i
D. Larose, 2015, str. 6 - 8)
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3.2. Tehnike rudarenja podataka

Postoje razne tehnike koje se danas koriste prilikom rudarenja podataka. Jedna od

glavnih zadaéa u ovom procesu odabir je prikladne tehnike pomocu koje ¢éemo dobiti kvalitetne

i zelijene rezultate. U nastavku c¢e biti navedene i ukratko objasnjene najvaznije tehnike

danasnjeg svijeta rudarenja podataka.

Klasteriranje - Ova tehnika, poznata jo§ pod nazivom grupiranje, predstavlja proces
grupiranja skupa podatkovnih objekata u vise grupa ili klastera na nacin da objekti koji se
nalaze unutar istog klastera imaju velike sli¢nosti, a s objektima iz ostalih klastera imaju
velike razlike. Spomenute sli€nosti i razlike medu objektima odreduju se na temelju
vrijednosti atributa i ¢esto uklju€uju mjerenja udaljenosti. Korist od ove tehnike nalazi se u
njezinoj mogucnosti pronalaska nepoznatih grupa unutar nekog skupa podataka $to nam
moze olakSati razumijevanje odredenih pojava. Klasteriranje se u velikoj mjeri koristi u
poslovnoj inteligenciji gdje pomaze kod organiziranja velikog broja ljudi u grupe na temelju
karakternih sli¢nosti. Na taj nacin, omoguéava se izrada posebnih poslovnih strategija za
svaku od grupa kako bi se poboljSalo upravljanje odnosima s kupcima i dobila moguénost
izrade kvalitetnijih i personaliziranijin ponuda. Takoder, klasteriranje ima primjenu u
pretrazivanju interneta. Odredeni pojam koji pretrazujemo na internetu moze vratiti velik
broj rezultata s obzirom da danas postoji puno web stranica. Pomoéu klasteriranja mozemo
podijeliti dobivene rezultate u grupe kako bi se prikazale samo one grupe odnosno podaci
koji najbolje odgovaraju trazenom pojmu. Vrijedno je spomenuti metodu klasteriranja pod
nazivom particijska metoda ili metoda dijeljenja. To je jednostavna i osnovna verzija klaster
analize koja organizira objekte nekog skupa u nekoliko grupa ili klastera. (Han, Kamber,
Pei, 2012) Kod nje se koristi algoritam k — srednjih vrijednosti koji identificira broj centroida
i tada alocira svaku podatkovnu toCku najblizem klasteru odrzavajuci centroide Sto
manjima. (J.Garbade, 2018)

Stablo odlucivanja - Kod stabla odlucivanja postoji kolekcija ¢vorova odluke povezanih
granama koji se protezu prema dolje od korijenskih ¢vorova sve dok ne dodu do zavrsnih
¢vorova. Prema dogovoru, korijenski ¢vor po¢etak je stabla odlu€ivanja i nalazi se na vrhu
dijagrama. Atributi kojima raspolazemo testiraju se na ¢vorovima odluke pri ¢emu svaki
moguci ishod rezultira granom. Nakon toga, svaka grana vodi do drugog ¢vora odluke ili
do zavrSnog C€vora. (T. Larose i D. Larose, 2015, str. 317) Pojednostavljeno, stablo
odlu€ivanja sastoji se od mogucnosti izmedu kojih moramo odluditi, posljedica koje se
mogu dogoditi ukoliko odaberemo neku od ponudenih mogucnosti i vjerojatnosti da ¢e se
neka od tih posljedica dogoditi. Kada je potrebno predstaviti i objasniti kompleksnu situaciju

donoSenja odluka, stablo odlucivanja pruza odlicCne moguénosti. Osim navedenog, ova
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tehnika pomaze osobama koje donose odluke kao potpora razumijevanju osnovnog
problema izbora i obuhvac¢anju neizvjesnih dogadaja koji utje€u na ishode i posljedice

inacica. Velika prednost ove tehnike je njezina jednostavnost i transparentnost.

Neuronske mreze - Neuronske mreze predstavljaju osnovni pokusaj imitiranja odredene
vrste nelinearnog ucenja koje se pojavljuje u neuronskim mrezama pronadenima u prirodi.
Mozemo reéi da je to tehnika umjetne replike ljudskog mozga kojom se nastoji simulirati
postupak ucenja. Neuronske mreze sastoje se od skupa medusobno povezanih procesnih
elemenata, ¢vorova, Cija se funkcionalnost temelji na bioloSkom neuronu. (Basi¢, Cupié,
Snajder, 2008) Nadalje, ovom tehnikom mogu se prikupiti ulazni podaci iz velikog broja
ulaza koji se zatim obraduju u 8to kraéem vremenu i na kraju dobivamo izlazni parametar
na jednom izlazu. Prednosti neuronskih mreZzama su u tome $to imaju visoku toleranciju
na ostecCene i iskvarene podatke kao i njihova sposobnost da klasificiraju uzorke na koje
jos$ nisu nauceni. Nadalje, mogu se koristiti kada imamo malo znanja o odnosima izmedu
atributa i klasa. Uspjeh neuronskih mreza ocituje se na mnostvu podataka iz stvarnog
svijeta kao npr. kod prepoznavanja ljudskog rukopisa, osposobljavanja radunala za
izgovaranje engleskog teksta ili unaprjedivanja laboratorijske medicine. Kritika je ove
tehnike u tome $to je rezultate tedko interpretirati te je prosjeéno potrebno puno vise sati
rada da bi se dobili Zeljeni rezultati u odnosu na ostale tehnike rudarenja podataka. (Han,
Kamber, Pei, 2012)

Sloj 1 Sloj 2 Sloj 3 Slaj n-1 Slojn

Ulazni slo) Skriver slojey Izlazni slo)

Slika 4. Primjer slojevite neuronske mreze (lzvor: éupic’, Basic¢, Golub, 2013)
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Regresijska analiza - Ova tehnika omogucava ispitivanje veza izmedu dvije ili viSe
varijabli koje promatramo. Regresijska analiza pokusava odrediti jadinu veze izmedu jedne
zavisne varijable i niza ostalih promjenjivih varijabli, odnosno nezavisnih varijabli. Proces
izvodenja regresije omoguc¢ava nam da sa sigurno$¢éu odredimo koji faktori su
najznacajniji, koji mogu biti odbaceni i kako ti faktori utjecu jedni na druge. Vrste regresijske
analize koje se najCesSce koriste su linearna i logistiCka regresija. Linearna regresija
podrazumijeva pronalazenje najbolje linije koja odgovara dvama atributima na nacin da se
jedan atribut moze iskoristiti kako bi se predvidio neki drugi atribut ili varijabla. (Han,
Kamber, Pei, 2012) LogistiCka regresija predstavlja generalizaciju linearne regresije.
Veéinom se koristi za predvidanje broj¢anih varijabli. Kod ovakve vrste, umjesto da se
predvida hoce li se dogoditi neki dogadaj, izraduje se model za predvidanje logaritma
izgleda njegove pojave. (Two Crows Corporation, 2005) Regresija se moze koristiti za
projiciranje cijena na temelju faktora poput dostupnosti, potraznje i konkurencije. Sportski
analitiCari koriste regresiju za predvidanje broja golova koje ¢e igra€ zabiti u narednim

utakmicama na temelju prethodnih nastupa.

Pravila asocijacije - Tehnika pravila asocijacije omoguc¢ava pronalazak poveznica izmedu
dvije ili viSe varijabli u velikim bazama podataka. Upotrebom ove tehnike mozemo pronaci
skrivene obrasce u skupovima podataka, a ti obrasci mogu se koristiti za identificiranje
varijabli i pojavu razli€itih varijabli koje se pojavljuju s najviSom ucestalo$¢u. Pravila
asocijacije, kao tehniku rudarenja podataka, moZzemo promatrati kroz proces koji se sastoji
od dva koraka. Prvi korak je pronalazak najées¢ih skupova predmeta. Drugi korak odnosi
se na generiranje pravila pridruzivanja iz pronadenih skupova predmeta. (Han, Kamber,
Pei, 2012) Primjenu tehnike pravila asocijacije pronalazimo u ispitivanju i predvidanju
ponaSanja kupaca. Takoder, korisna je kod otkrivanja zlonamjernih softvera, analiziranja

trziSne kosarice, odredivanja izgleda kataloga, rasporeda prodavaonica itd.
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4. Pregled prethodnih istrazivanja

Istrazivanja na temu otvorenih podataka posljednjih godina zastupljena su u velikoj
mjeri. Popularnosti otvorenih podataka pridonosi sve veéi razvoj informacijsko -
komunikacijske tehnologije. Kako se razvijaju nove tehnologije, tako se i pronalaze nove koristi
i prednosti ove vrste podataka. U nastavku ¢e biti prikazano nekoliko istrazivanja vezanih uz

ovu temu.

Jedno od istraZivanja otvorenih podataka govori o njihovom koriStenju za predvidanje
odgovora turista na turisticke atrakcije. Pove¢anjem broja korisni¢ki generiranog sadrzaja
poput recenzija, komentara i proslih iskustava, pojavila se velika koli¢ina dostupnih informacija.
Turisti te informacije mogu iskoristiti kako bi lakde donijeli odluke vezane uz mjesto putovanja,
smjestaj, prijevoz, hranu i slicno. Ovim istrazivanjem Zeljelo se doznati u kolikoj mjeri analiza
ovih dostupnih odnosno otvorenih podataka, kojima svaki turist ima moguénost pristupa, moze
predvidjeti njihov odgovor na odredene turistiCke destinacije. IstraZivanjem se pokuSao
predvidjeti stav turista prema turistiCkoj atrakciji transformirajuéi velike koli€ine otvorenih
podataka u vrijedne prijedloge. Pri analizi koristen je algoritam slu¢ajne Sume, a skup podataka
za analizu preuzet je s TripAdvisor-a. lako razvoj tehnologije pruza nove usluge i alate za
potporu turistima kod donoSenja odluka, ono takoder donosi nove izazove zbog velike koli€ine
dostupnih podataka koje je potrebno strukturirati i limitiranog koriStenja tih podataka od strane
turistiCkin destinacija, agencija i ugostiteljskih menadzera. Jedan od prvih pokuSaja da se
istraZi upotreba otvorenih podataka za predvidanje reakcija turista prema odredenoj destinaciji
upravo je ovo istrazivanje. Prema rezultatima, spomenutom analizom moguce je s velikom
tonoScu odrediti trend potroSackog uvazavanja odredenih destinacija. TuristiCkim
menadzerima preporu€a se usvajanje analize otvorenih podataka kako bi bolje predvidjeli
atraktivnost odredene turisticke destinacije. Ovo istraZivanje moglo bi posluziti kao temelj za
razvijanje analize otvorenih podataka u turisticke svrhe i prilagodenih marketinskih strategija.

(Pantano, Priporas, Stylos, 2017)

Prema nedavnom istrazivanju u Americi, slike i podaci dobiveni od sustava za snimanje
Zemlje iz svemira uvelike su pomogli u razvitku znanosti i ekonomije. AmeriCki svemirski
projekt Landsat, pokrenut je u svrhu promatranja Zemlje iz svemira. Godine 2008. Landsat
program donio je odluku o pokretanju politike otvorenih podataka kojom su svi podaci vezani
uz taj projekt objavljeni na internetu. Taj dogadaj doveo je do znatnog poveéanja u preuzimanju
slika i podataka dobivenih Landsat sustavom. Istrazivanje navodi da je analizom Sesnaest
ekonomskih sektora koji su Kkoristili Landsat podatke utvrdeno znacajno povecanje
produktivnosti te da je ekonomska korist spomenutih podataka visa od milijardu dolara.

Takoder, politika otvorenih podataka donijela je korist vladi, sveucilistima i organizacijama s
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ograniCenim resursima. Istrazivanje navodi da je objavljivanje podataka Landsat projekta
navelo i ostale nacionalne opservacijske programe da pokrenu politiku otvorenih podataka i
objave svoje podatke svima na koristenje bez naknade. Istrazivanje u svom zaklju¢ku navodi
da se sve viSe javnih i privatnih sektora te organizacija oslanja na podatke iz Landsat projekta.
Jedan od primjera je konvencija Ujedinjenih naroda o klimatskim promjenama koja je
specificirala mehanizme smanjenja kréenja Suma i degradacije Suma na temelju slika i
podataka dobivenih iz Landsat sustava. Otvoreni podaci iz Landsat sustava omogucili su
Americi da ucvrsti svoj polozaj kao svjetski predvodnik u pruzanju podataka vezanih uz
promatranje Zemlje. Prikupljeni i objavljeni podaci omogucuju drugim projektima da sva
dobivena znanja iskoriste kako bi unaprijedili svoje sustave te taj otvoreni pristup polako
postaje norma u svijetu kako bi se maksimizirale prednosti satelitskih podataka. Koncept
otvaranja i objavljivanja podataka omoguéio je podacima o promatranju Zemlje da dobiju

vaznu ulogu u razvoju znanosti. (Zhu et al., 2019)

S obzirom da se ovaj rad bavi analizom otvorenih podataka iz sustava e-Gradani, koji
predstavlja jedno od inovacija na podrudju elektroniCkih usluga Hrvatske, u nastavku ¢e biti
prikazano istraZivanje vezano uz inovacije na podrucju elektroniCkih usluga. Istrazivanje se
odnosi na pojavljivanje novih elektroni¢kih trendova u Aziji. U azijskoj zemlji Banglade$, na
relativno maloj povrSini Zivi veliki broj ljudi. S obzirom na tu Cinjenicu, postojali su veliki
problemi kod javnog prijevoza i transporta. Ljudi su za kupnju karata za bus ili viak trebali
stajati u redu po nekoliko sati, a za vrijeme praznika ili blagdana, kada svi putuju svojim
ku¢ama, bilo je potrebno Cekati cijelu no¢ da bi dosli na red za kupnju karte. Kako bi se rijeSio
taj problem, donesena je odluku o izradi elektroni¢ke usluge pod nazivom Shohoz preko koje
bi tamoSnji stanovnici mogli kupovati karte. Takoder, osim elektronicke kupnje karata,
stanovnici su ovom uslugom dobili mogucnost da se te karte dostave u njihove domove. Ovo
istraZivanje analizira operaciju, strukturu, reklamiranje i marketindku strategiju elektronicke
usluge Shohoz. Nadalje, istrazivanjem se Zzeli preporuciti spajanje tehnologije s postojeé¢im
prometnim sustavom prema primjeru Shohoz e-usluge. Napravljena je kvalitativna analiza, a
podaci za analizu su prikupljeni iz sekundarnih izvora poput Casopisa, web stranica itd.
Dobiveni rezultati govore da je izrada ove e-usluge pokrenula novu niSu na trzistu i uspjesno
potaknula nove inovacije u podrucju e-usluga. Istrazivanjem se preporu€a da se spomenuta
usluga proSiri po cijeloj zemlji, odnosno da se zapo¢ne postupak decentralizacije. Inovacije
koje je donijela e-usluga Shohoz potaknule su susjedne zemlje, poput Indije, da naprave svoje

sustave kako bi svojim gradanima olak$ali putovanje. (Jalil, 2016)
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5. Analiza otvorenih podataka

5.1. Opis odabranog skupa podataka

Kod analize koristi se skup podataka preuzet s Portala otvorenih podataka Republike
Hrvatske. Podaci za taj skup dobiveni su iz sustava e-Gradani, a govore o koristenju pojedinih
e-usluga tog sustava. Objavljeni su kao otvoreni podaci koji su postavljeni u strojno Citliivom
obliku te svaki gradanin i poduzetnik ima moguénost preuzimanja tih podataka te koristenja u
odredene svrhe. Objavljivanjem podataka sustava e-Gradani, Ministarstvo uprave Zeli
potaknuti pristupacnost, redistribuciju i globalnu uklju¢enost otvorenih podataka u Hrvatsko;.
Skupom podataka o koridtenju usluga sustava e-Gradani Zeli se pruziti uvid u to koje e-usluge
se najviSe koriste, a koje usluge mozda nisu potrebne. Skup podataka koji je objavljen,

uklju€uje podatke o koristenju e-usluga u razdoblju od 2014. - 2019. godine.

Sto se tiée samih podataka, podijeljeni su u pet skupina atributa, a to su redom:

o Naziv_e_usluge - tekstualni atribut koji predstavlja naziv koristene e-usluge

o Ukupni_broj_prijava - numericki atribut koji predstavlja ukupan broj prijava korisnika na
odredenu uslugu sustava

e Broj_jedinstvenih_korisnika - numericki atribut koji predstavija broj jedinstvenih
korisnika koji su koristili odredenu uslugu

e Textbox7 (ProsjeCan broj prijava po korisniku) - numeriCki atribut koji predstavija
prosjecan broj prijava po korisniku na odredenu uslugu

o TextBox13 (Suma svih prijava na usluge sustava) - numeric¢ki atribut koji predstavlja
ukupan broj prijava na sve usluge sustava, vrijednost atributa u svakom je retku

jednaka pa prema tome nema neku veliku vaznost kod analize

Trenutno se u sustavu nalazi 85 e-usluga koje su gradanima na raspolaganju. S
obzirom na to, odabrani skup podataka sadrzi 85 instanci za svaki atribut. U nastavku se nalazi
prikaz jednog dijela originalnog skupa podataka kako bi se dobio uvid u to kako odabrani

podaci izgledaju.

16



Naziv_e_usluge

Osohni korisniéki pretinac

e-Dnevnik

eUsluge Porezne uprave

HZMO korisnicke stranice

e-Matice

HZMO elektroniéki zapis

e-Usluge MUP-a

Burza rada

Elektronicke potvrde

REGOS Ena

eFondovi

ZIS 0SS

Moj racun - Regos

Izabrani lijeénik

maojlD

Uvjerenje da se ne vodi kazneni postupak
ISSP

Portal zdravlja

Uvid u OIB

Centralna prijava na studijske programe
Realizirani recepti

Komunalne usluge i naknade

Registar biraca - e-Privremeni upis
HZZ0 Otvorene narudibe

EEZO

Uvjerenje iz kaznene evidencije

e-Obrt

Uvid u ePKK za strane fizicke osobe
eVisitor

eEnergetskiCertifikat

Porezna prijava za obracun i placanje posebnog poreza na motorna vozile
Aplikacija za e-savjetovanje

lzdavanje elektronitke isprave Grada Zagreba
Elektronitka komunikacija sa sudovima
Registar hiraéa

51851

EDIP

e-Zahtjev za izdavanje vozacke dozvole
eNovorodende

e-Pomarac

e-Plovilo

SKDD e-Ulagatelj

Online tecajevi Srca

e-Razmjena studentskih ocjena

NIAS Socskrb

e-Prijava boravista hrvatskih driavljana
e-Zahtjev za izdavanje ePutovnice

8641288
22114861
15940707
1.539.079
1362492
1359474
920.282
840.750
405.971
321983
316.568
307.889
300.010
283.266
262.249
223534
161.316
152.083
140.816
119.688
98.251
8B.666
84310
80.184
76.889
71.669
65.307
56.756
51.946
3B.569
33.308
29.381
25978
22.378
20.095
16.977
16.497
16.088
15.505
13.649
12.476
11.477
5443
8.701
8.606
8.380
7844

556.958
73.089
289.631
210.274
3591.450
310.395
303.881
111564
185.194
169.160
8.850
84.000
126.145
125.070
145021
122993
74373
34175
83.552
18.694
42 366
46.401
41311
30.956
46.888
45.684
15.082
17.174
8.163
1181
14633
6945
5844
1632
12572
726
154
7.133
5.361
2.963
5785
5779
5.050
6.987
5.645
4779
4371
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Ukupni_broj_prijava Broj_jedinstvenih_korisnika Textbox7 Textboxl3

22.862.363
22862363
22862363
22.862.363
22.862.363
22.862.363
22862363
22862363
22.862.363
22.862.363
22.862.363
22862363
22862363
22.862.363
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22862363
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22862363
22862363
22.862.363
22.862.363
22.862.363
22862363
22862363
22.862.363
22.862.363
22.862.363
22862363
22862363
22.862.363
22.862.363
22.862.363
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22862363
22.862.363
22.862.363
22.862.363
22862363
22862363
22.862.363
22.862.363
22.862.363
22862363

Slika 5. Prikaz odabranog skupa podataka (Izvor: Portal otvorenih podataka Republike
Hrvatske, 2019)
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5.2. Opis problema

U ovom radu, analizom skupa podataka o koriStenju usluga sustava e-Gradani, Zeli se
vidjeti da li gradani Hrvatske koriste taj sustav i u kolikoj mjeri. Takoder, analizom koriStenja
usluga pokus$at ¢e se donijeti zaklju¢ci o tome da li je sustav e-Gradani rijeSio dio problema
papirologije, koji je u Hrvatskoj znacajan, s obzirom da sada gradani imaju moguénost pregleda
i preuzimanja potrebnih dokumenata kod kuée preko interneta. Nadalje, prema koriStenosti
usluga zeli se saznati da li sustav najvisSe koriste akademski gradani, poduzetnici ili neka tre¢a
skupina. Dobiveni rezultati i zakljuci analize mogu posluziti kao primjer koji daje uvid u to da
li je isplativo uvodenje jednog ovakvog sustava i uz koje grupe ljudi i kategorije usluga bi novi

sustav trebao biti vezan da bi se najvise isplatio i olakSao Zivot gradanima.

5.3. Priprema podataka za analizu

Faza pripreme podataka za analizu obuhvaca odredivanje potrebnih podataka, njihovu
transformaciju i vrednovanje. Preuzete podatke potrebno je prilagoditi za rad u alatu BigML
koji ¢e se koristiti za analizu odnosno modeliranje. Kod originalnih podataka preuzetih sa
sustava e-Gradani, numeriCki zapisi sadrze toCku kao simbol za razdvajanje tisuCica. S
obzirom da se za analizu koristi alat BigML, potrebno je toCku zamijeniti zarezom ili

jednostavno ukloniti kako bi se podaci mogli pravilno ucitati i koristiti u odabranom alatu.

Takoder, nazive odredenih atributa potrebno je preoblikovati kako bi imali vise smisla.
To se odnosi na atribut pod nazivom ,Textbox7“ koji se u originalnom skupu podataka nalazi
u Cetvrtom stupcu. Nakon prouCavanja podataka u tom stupcu, vidljivo je da se taj atribut
odnosi na prosje€an broj prijava po korisniku na odredenu uslugu. Prema tome, naziv
spomenutog atributa promijenjen je u ,Prosjecan_broj_prijava_po_korisniku“ kako bi se lakSe

snalazili kod same analize.

Drugi atribut koji je potrebno promijeniti, u originalnom skupu podataka, nalazi se u
petom stupcu pod nazivom , Textbox13“. Podaci u tom stupcu zapravo prikazuju ukupan broj
prijava na sve usluge sustava. S obzirom da je to jedinstven broj, za bilo koju instancu u skupu
podataka nalazi se isti broj. Kako je vrijednost spomenutog atributa uvijek ista, kod analize
nece imati veliku vaznost pa ga je pozeljno izbaciti. Prednost je alata BigML Sto prepoznaje
atribute, odnosno podatke koje je potrebno izbaciti te ih oznacava crvenim usklicnikom, a to je
moguce prepoznati i iz grafiCkog prikaza (histograma) koji alat nudi Sto ¢e biti objasnjeno kod
analize. Navedena prednost korisna je kod velikih skupova podataka s puno atributa gdije je
teSko prepoznati podatke koji nisu potrebni za analizu, tj. koji nemaju utjecaja na rezultate. Na

slici 6 moguce je vidjeti dio odabranog skupa podataka nakon izvr§ene pripreme.
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Naziv_e_usluge

Osobni korisnicki pretinac

e-Dnevnik

eUsluge Porezne uprave

HZMO korisnitke stranice

e-Matice

HZMO elektronicki zapis

e-Usluge MUP-a

Burza rada

Elektronitke potvrde

REGOSEna

eFondovi

715055

Moj ratun - Regos

Izabrani lijeénik

|mojiD

Uvjerenje da se ne vodi kazneni postupak
I155P

Portal zdravlja

Uvid u OIB

Centralna prijava na studijske programe
Realizirani recepti

Komunalne usluge i naknade

Registar biraéa - e-Privremeni upis
HZZ0 Otvorene narudibe

EKZO

Uvjerenje iz kaznene evidencije
e-Obrt

Uvid u ePKK za strane fizicke osobe
eVisitor

eEnergetskiCertifikat

Parezna prijava za obraéun i placanje posel
Aplikacija za e-savjetovanje

lzdavanje elektronicke isprave Grada Zagre
Elektronitka komunikacija sa sudovima
Registar birata

51581

EDIP

e-Zahtjev za izdavanje vozatke dozvole
eNovorodenée

e-Pomorac

e-Plovilo

SKDD e-Ulagatel]

8641288
2211461
1940707
1535079
1362432
1359474
920282
840750
409971
321983
316568
307883
300010
283266
262243
223534
161316
152093
140816
119688
98251
88666
84310
80184
76889
71669
65307
56756
51946
38569
33308
29381
255978
22378
20099
16977
16497
16088
15505
13649
12476
11477

556958
73089
289631
210274
391490
310395
303381
111564
189194
169160
8850
84000
126145
129070
145021
122993
74373
34175
83552
18694
42366
46401
41311
30956
46338
45684
15082
17174
8163
1181
14633
6945
5844
1632
12572
726
194
7133
5361
2963
5735
3779
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22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363
22862363

Slika 6. Prikaz odabranog skupa podataka nakon pripreme (Izvor: Portal otvorenih podataka

Republike Hrvatske, 2019)
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5.4. Modeliranje podataka

Modeliranje podataka napravljeno je pomocu alata BigML. Alat BigML je platforma za
strojno ucenje koja olakSava rjeSavanje i automatizaciju klasifikacije, regresije, predvidanja
vremenske serije, analize klastera, detekcije anomalija itd. Za modeliranje odabranog skupa
podataka koriStena je klaster analiza. Kao §to je ve¢ spomenuto, klaster analiza obavlja

grupiranje objekata na temelju sli¢nih karakteristika koje ti objekti posjeduju.

Na slici 7 mozemo vidjeti prikaz odabranog skupa podataka koji je uspjesno ucitan u
alat. Prema prikazanom, svaki atribut ima 85 instanci podataka $to nam potvrduje da su svi
podaci iz pripremljenog skupa ucitani i prepoznati. Takoder, u zadnjem stupcu mozemo vidjeti
graficki prikaz vrijednosti pojedinog atributa koji se naziva histogram. Histogram omogucéava
prepoznavanje podataka koje je potrebno izbaciti. Kao sto je ve¢ spomenuto u dijelu pripreme
podataka za analizu, zadnji atribut pod nazivom ,Ukupan_broj_prijava_sve_usluge” ima istu
vrijednost za svaku instancu $to znaci da nece utjecati na rezultate analize, odnosno ne donosi
nikakvu promjenu. To mozemo i prepoznati u alatu tako da prou¢imo histogram atributa te ako
je njegov prikaz ujednacen znaci da nam taj atribut nije potreban. Takoder, alat nam to daje

do znanja prikazujuci crveni uskli¢nik pokraj atributa.

@ KKRZMARIC - My Dashboard m BigML Intro Project

Sources Supervised ~ Unsupervised = Predictions = Tasks

= | B | oees Koristenje usluga sustava e-Gradani e . &G. 9~ 0
f—
— ‘_g?c $ Ukupni_broj_prijava m L R Q n
Mame Type Count Missing Errors Histogram

Naziv_e_usluge m a5 0 0
Ukupni_broj_prijava [ 123 ] 35 i i |

femm = mmm  =mmw
Broj_jedinstvenih_korisnika [ 123 ] 25 0 0 |

Hunsls snnn "
Prosjecan_broj_prijava_po_koris... m 85 0 0 I

[ | | [ —
Ukupan_broj_prijava_sve_usluge 1 m 85 0 0 _

Slika 7. Prikaz skupa podataka u alatu BigML (Izvor: alat za strojno ucenje BigML)
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5.4.1. Opis i diskusija rezultata

Rezultati analize bit ¢e prikazani i opisani u ovom poglavlju. Kod klaster analize prvo je
koriStena metoda k - srednjih vrijednosti. S obzirom da je kod te metode potrebno samostalno
odrediti broj klastera koje Zelimo dobiti, prvo su koriSteni najmanji brojevi, ali rezultati takve
analize nisu bili dobri te raspored instanci po klasterima nije bio optimalan. Postupno
povecanje broja klastera nije rezultiralo boljim rasporedom instanci podataka po klasterima te
nikako nije bilo moguée dobiti dobru distribuciju instanci po klasterima. Kako upotrijebljena
metoda nije donosila dobre rezultate, za analizu je koristena druga metoda pod nazivom
g - srednjih vrijednosti. To je metoda sli€na prethodnoj metodi, ali kod nje alat sam odreduje
optimalan broj klastera na temelju svojih algoritama kako bi dobili $to bolju distribuciju instanci
po klasterima. Nakon pregleda dobivenih rezultata, bilo je vidljivo da je metoda g - srednjih
vrijednosti bila uspjeSna te da je uspjeSno dobivena optimalna distribucija. KoriStenjem te
metode ukupno je dobiveno Sest klastera. Na slici 8 mozemo vidjeti raspored klastera u alatu
nakon provedene klaster analize. Takoder, vidljivo je da su ljubiasti klaster (klaster 4) i smedi
klaster (klaster 5) odvojeni od ostalih klastera i jedan od drugoga dok su ti ostali klasteri blize
jedni drugima, odnosno zajedno. Kako se slicnhost izmedu dva klastera temelji na dvije najblize
toCke u razli€itim klasterima, mozZzemo zakljuciti da dva odvojena klastera imaju manje sli¢nosti

s ostalim klasterima koji su zajedno.

Kako bi potvrdili da su dobiveni rezultati dobri i optimalni, na slici 9 moZzemo pogledati
izvieSce klaster analize koje je alat kreirao. Toénije, prema izvjeS¢u mozemo vidjeti i potvrditi
da nijedan dobiveni klaster nema manje od 5% ili viSe od 35% instanci podataka $to je jako
dobra distribucija. lako ne postoji standard za distribuciju, opéeprihvacéeni i preporuceni raspon
je najmanje 5%, a najviSe 35% instanci podataka po klasteru $to je i dobiveno u rezultatima

klaster analize.
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@ KKRZNARIC - My Dashboard M BigML Intro Project :

Sources Datasets Supervised ~ Predictions = Tasks

== | B | gees Koristenje usluga sustava e-Gradani B @ & =& ©
& G-MEANS YES NO NO a5
‘F ]
-Q." L1
L =

Slika 8. Prikaz rezultata klaster analize (I1zvor: alat za strojno u¢enje BigML)

Cluster Summary Report x

1: 100% (85 ins
.T76% (10 i
31.76% (27 i
.T1% (21 i

: 8.24% {7
: 7.06% {6

1]
1
2
r 3: 16.47% (14
4
5

Slika 9. Sazeti prikaz izvjestaja klaster analize (lzvor: alat za strojno ucenje BigML)
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U nastavku ovog poglavlja objasnjen je svaki klaster te su iznesene i interpretirane

neke zakonitosti koje mozemo donijeti prema podacima pojedinog klastera.

1outofG »

. DISTANCE HISTOGRAM
TNRNNNEND -
I

10instances
Centroid

. Naziv_e_usluge: @ v
Ukupni_broj_prijava: 325,178.40

O Broj_jedinstvenin_ko...  123,507.20
. . Prosjeca_broj_prijav... 280 v

+
]

<

<

Slika 10. Prikaz podataka klastera O (lzvor: alat za strojno u¢enje BigML)

Naziv_e_usluge Ukupni_broj_prijava Broj_jedinstvenih_korisnika Prosjecan_broj_prijava_po_korisniku
Burza rada 840750 111564 8
Elektronicke potvrde 409971 189194 2
REGOS Ena 321983 169160 2
ZIS 055 307889 84000 4
Moj racun - Regos 300010 126145 2
Izabrani lijecnik 283266 129070 2
maojlD 262249 145021 2
Uvjerenje da se ne vodi kazneni postupak 223534 122993 2
ISSP 161316 74373 2
Uvid u QIB 140816 83352 2

Slika 11. Prikaz instanci skupa podataka koje se nalaze u klasteru 0 (Izvor: alat za
strojno uc¢enje BigML)

Na slici 10 mozemo vidjeti da klaster 0 ima ukupno deset instanci podataka. Sto se ti¢e
ukupnog broja prijava, koji iznosi oko 325 tisu¢a, mozemo reci da je koriStenost ovih usluga
umjerena, odnosno imaju srednju koristenost. To bi znaCilo da se ovaj klaster odnosi na
e-usluge koje nisu potrebne Cesto nego na nekoj mjeseCnoj ili ¢ak godiSnjoj bazi. Broj
jedinstvenih korisnika u ovom klasteru relativno je visok Sto znaci da se ovdje radi o uslugama
sustava e-Gradani kojima gradani ne pristupaju viSe puta nego jednom kada saznaju trazene
informacije ili preuzmu potreban dokument one im viSe nisu potrebne dulje vrijeme. To nam
potvrduje i prosje€an broj prijava na pojedinu uslugu po korisniku koji je u ovom klasteru nizak,
odnosno iznosi blizu tri. lako iz ovog klastera nije mogucée donijeti neke zakonitosti na temelju
instanci podataka koje se nalaze u njemu, iz svega navedenog i prema popisu e-usluga koje

se nalaze u ovom klasteru mozemo zakljuciti da bi se ovaj klastera mogao odnositi na usluge
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potrebne pri zapos$ljavanju, odnosno za prijavu ha radno mjesto. E-usluge koje na to upucéuju
su burza rada koja je vazan dio procesa zapoSljavanja, elektroni¢ke potvrde pomocu kojih
gradani mogu dobiti dokumente i potvrde koji su potrebni za zapoSljavanje, izabrani lijecnik
pomocu koje se moze provijeriti lista lije€nika i obaviti potrebne lije¢niCke preglede prije
zaposljavanja, uvjerenje da se ne vodi kazneni postupak kako bi poslodavac imao dokaz o
nekaznjavanju itd. Sve su to usluge koje su gradanima potrebne, ali jednom kada prikupe sve
informacije i dokumente nemaju potrebe za ponovnom prijavom u bliskoj buduénosti. E-usluge
koje se nalaze u ovom klasteru mogli bi okarakterizirati kao usluge koje se srednje koriste i

predstavljaju grupu e-usluga koje svakom gradaninu nude njegove osobne informacije.
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Slika 12. Prikaz podataka klastera 1 (Izvor: alat za strojno u¢enje BigML)

Naziv_e_usluge Ukupni_broj_prijava Broj_jedinstvenih_korisnika Prosjecan_broj_prijava_po_korisniku
Uvid u ePKK za strane fizitke osobe 56756 17174 3
Aplikacija za e-savjetovanje 29381 6945 4
e-Zahtjev za izdavanje vozatke dozvole 16088 7133 2
eNovorodence 15505 5361 3
e-Plovilo 12476 5785 2
SKDD e-Ulagatelj 11477 5779 2
Online tetajevi Srca 9443 5050 2
e-Razmjena studentskih ocjena 8701 6987 1
MNIAS SocSkrb 8606 5645 2
e-Zahtjev za izdavanje ePutovnice 7844 4271 2
ePodnesak 7445 5900 1
MojZagreb 6768 3624 2
ePoljoprivreda 4851 2714 2
e-Detektivi 3908 3643 1
Digitalna komora HGK 2926 2428 1
e-Osiguranje trazbina 2623 2106 1
eDozvola - predaja zahtjeva za gradnju i prostorno uredenje 2452 566 4
ePostupci u podruéju intelektualnog vlasnistva 1700 1478 1
e-Savjetovanja 762 315 2
e-Imovinske kartice 659 196 3
e-Ovlaitenja 592 198 3
Postupci vezani uz élanstvo Hrvatske komore arhitekata 559 173 3
e-Ovlaitenja za kontrolu projekata 267 130 1
Metaregistar 220 53 4
eDozvaola 201 160 1
CTS uvid u predmete 79 23 3
Uvid u élanstvo u obveznom mirovinskom fondu a4 9 5

Slika 13. Prikaz instanci skupa podataka koje se nalaze u klasteru 1 (Izvor: alat za strojno

ucenje BigML)
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Kada pogledamo klaster 1 moZemo vidjeti da je on puno vedéi §to se tice broja instanci
od klastera 0. Taj klaster ujedno je i najveéi klaster u analizi, a sadrzi dvadeset sedam instanci
podataka Sto €ini 31.76% od cijelog skupa podataka. Ukupni broj prijava u ovom klaster je vrlo
nizak i odmah mozemo zakljuciti da se tu radi o uslugama koje se malo koriste, odnosno koje
nisu od velikog znacaja za gradane Hrvatske. Nadalje, prosje€an broj prijava po korisniku na
odredenu uslugu je nizak $to znaci da gradani vrlo rijetko koriste ove usluge i da ponovno
koriStenje iste usluge nema veliku svrhu. Mozemo pretpostaviti da se ovdje radi o uslugama
za koje gradani jo$ nisu svjesni da postoje u elektroni¢kom obliku te da ih mogu Koristiti preko
interneta umjesto odlazaka u ustanove koje se bave tim uslugama. Za primjer mozemo uzeti
primjer iz svakodnevnog zivota vezan uz izdavanje ili produljivanje vozacke dozvole. Puno ljudi
ne zna da postoji e-usluga preko koje se moze dati zahtjev za izdavanje ili produljivanje
vozaCke dozvole zbog ¢ega odlaze u policijsku postaju gdje je taj proces dugotrajniji. Kada jos
uzmemo u obzir dolazak do tamo i ¢ekanje u redu, koriStenje ove usluge preko interneta bi
svima olak3alo Zivot. Zaklju€ak je da ovaj klaster predstavlja grupu e-usluga koje se ne koriste

u velikoj mjeri ili nisu joS prepoznate kao korisne medu gradanima Hrvatske.

4 3outof 6w

. DISTANCE HISTOGRAM
IHHHRIIRON -
P

21instances
Centroid

. Naziv_e_usluge: @ v
Ukupni_broj_prijava: 37,638.81 v

O Eroj_jedinstvenin_ko... 16,285.38

. . Prosjeca_broj_prijav... 210 ~

+
]

Slika 14. Prikaz podataka klastera 2 (Izvor: alat za strojno ucenje BigML)
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Maziv_e_usluge

Portal zdravlja

Realizirani recepti

Komunalne usluge i naknade

Registar birata - e-Privremeni upis

HZZ0 Otvorene narudibe

EKZO

Uvjerenje iz kaznene evidencije

e-Obrt

Porezna prijava za obracun i placanje posebnog poreza na motorna vozila
Registar birata

Registracija objekata koji pruzaju uslugu smjestaja strancima
Vodne usluge Medimurskih voda

Suglasnosti i punomodi u postupcima iz djelokruga MUP-a
Portal otvorenih podataka

Home for homeless servis sustava AAI@EduHr

Obvezni mirovinski fond (prijava/promjena) - pilot faza
eKomunalno baza komunalnih naknada i doprinosa
Macionalni informacijski sustav prijava i upisa u srednje skole
Moj EKZO

elDAS usluga

Registracija operatora bespilotnih zrakoplova za kategorije B2i C1

152093
98251
38666
84310
30184
76889
71669
65307
33308
20099

6082
4617
4151
3035
945
539
195
35
19
13

4

Ukupni_broj_prijava Broj_jedinstvenih_korisnika Prosjecan_broj_prijava_po_korisniku

34175
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46401
41311
30956
46888
45684
15082
14633
12572
4282
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2605
1629
799
415
127
16
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Slika 15. Prikaz instanci skupa podataka koje se nalaze u klasteru 2 (Izvor: alat za strojno

ucenje BigML)

Sljedeci klaster je klaster 2 koji sadrzi dvadeset jednu instancu. Ovo je klaster s nesto

vec¢im brojem ukupnih prijava, ali je i dalje nizak u odnosu na ukupne prijave u ostalim

klasterima. Prosje€an broj prijava po korisniku na odredenu uslugu je takoder nizak $to znadi

da Kkorisnici ne koriste istu uslugu vrlo ¢esto. Mozemo zakljuciti da usluge u ovom klasteru

nisu od velike vaznosti za svakodnevni Zivot gradana i poslovanje ljudi pa se iz tog razloga i

ne koriste u velikoj mjeri. U ovom klasteru se kao najkoristenije spominju e-usluge vezane uz

zdravlje $to je upucuje na to da postoje usluge sustava e-Gradani koje pomazu gradanima u

zdravstvenim situacijama i prepoznate su kao korisne.
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Slika 16. Prikaz podataka klastera 3 (Izvor: alat za strojno ucenje BigML)
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Naziv_e_usluge Ukupni_broj_prijava Broj_jedinstvenih_korisnika Prosjecan_broj_prijava_po_korisniku

Centralna prijava na studijske programe 119688 18694 6
eVisitor 51946 8163 6
Izdavanje elektronicke isprave Grada Zagreba 25978 5844 4
Elektroni¢ka komunikacija sa sudovima 22378 1632 14
e-Pomorac 13643 2963 3
e-Prijava boraviita hrvatskih driavljana 8380 4779 2
DGU - Sustav za polaganje struénih ispita i izdavanje potvrda 760 439 2
CARMNET Login 315 38 )
elnstalateriOIE 172 29 6
e-Pristojbe - Modul karisnitkog su€elja za tijela javne vlasti 100 20 5
e-Pristojbe - Modul za upravljanje matiénim podacima 87 5 17
e-Potvrde za uéenike 68 12 6
Slanje e-poruka 44 5 9
ePlOTGradjevniProizvodi 22 3 7

Slika 17. Prikaz instanci skupa podataka koje se nalaze u klasteru 3 (Izvor: alat za strojno

ucenje BigML)

Na slici 16 mozemo vidjeti klaster 3 koji sadrzi Eetrnaest instanci. Ukupan broj prijava
na e-usluge u ovom je klasteru vrlo malen §to upucuje na to da se neke od usluga ne koriste
puno, ali njegova je specificnost u tome $to je prosje€an broj prijava po korisniku na odredenu
e-uslugu znatno veéi u odnosu na veéinu klastera. Na temelju toga mozZzemo zakljuciti da se
ovdje radi o uslugama na koje se gradani prijavljuju vise puta. Takoder, vidljivo je da se ovdje
radi o e-uslugama koje gradani koriste za poslovanje, a na neke od njih se je potrebno prijaviti
viSe puta tjedno ili mjesecno radi prirode posla. U pitanju su usluge poput eVisitor-a preko
kojeg iznajmljivaci prijavljuju i odjavljuju svoje goste, e-Pristojbe preko koje gradani mogu
plac¢ati svoje upravne pristojbe i naknade te usluga Elektroni¢ke komunikacije sa sudovima
preko koje odvjetnici i javni biljeznici na tjednoj ili mjese¢noj bazi Salju podneske i priloge sudu
te primaju sudska pismena. Navedene usluge imaju velik prosjean broj prijava po korisniku u
odnosu na cijeli skup podataka Sto nam potvrduje zasto su smjeStene u isti klaster. Kako se
kod ovog klastera radi o e-uslugama koje imaju veéi prosjeCan broj prijava po korisniku u
odnosu na ostale klastere, moZemo reci da se ovdje nalaze i usluge koje koriste i akademski
gradani Hrvatske. Tijekom Skolovanja i studiranja €esto je potrebno doéi do raznih dokumenata
poput potvrda i isprava, a to rezultira mnogim prijavama na usluge. Akademski gradani su
vec¢inom mladi ljudi, informaticki pismeni, te su dobro upuceni u dodatne mogucnosti koje nudi
sustav e-Gradani. Ovaj zakljuak potvrduju i e-usluge koje se nalaze u ovom klasteru poput

CARNET login-a, e-Potvrde za u€enike te Centralne prijave na studijske programe.
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Slika 18. Prikaz podataka klastera 4 (Izvor: alat za strojno ucenje BigML)

Naziv_e_usluge Ukupni_broj_prijava Broj_jedinstvenih_korisnika Prosjecan_broj_prijava_po_korisniku
e-Dnevnik 2211461 73089 30
eFondovi 316568 8850 36
eEnergetskiCertifikat 38569 1181 33
51581 16977 726 23
EDIP 16497 194 85
RegistarEUsluga 622 25 25
Predaja zahtjeva za dodjelom OIB-a 228 9 25

Slika 19. Prikaz instanci skupa podataka koje se nalaze u klasteru 4 (lzvor: alat za strojno

ucenje BigML)

Klaster 4 sastoji se od sedam instanci $to ga €ini jednim od manijih klastera dobivenih
analizom. Kao sto se moze vidjeti na slici 18, ukupan broj prijava nije malen $to nam govori da
se u ovom klasteru nalaze e-usluge koje se koriste u ve¢oj mjeri i daju gradanima Hrvatske
odredenu korist. Najvecu paznju u ovom klasteru privlaci prosjecan broj prijava po korisniku
na odredenu uslugu koji iznosi oko trideset sedam. MoZemo vidjeti da sve e-usluge iz ovog
klastera imaju jako velik prosje€an broj prijava po korisniku te je to razlog zasto su smjestene
u isti klaster. Spomenuta vrijednost je vrlo velika te predstavlja veliko odstupanje od ostalih
klastera. |z svega navedenog mozemo zakljuditi da se kod ovog klastera radi o e-uslugama
koje imaju velik broj prijava po korisniku. To bi znaCilo da se u ovom klasteru nalaze e-usluge
koje se koriste na dnevnoj ili tiednoj bazi s obzirom da se korisnici ¢esto prijavljuju na njih. Za
pretpostaviti je da e-usluge iz ovog klastera gradani koriste u svakodnevnom zivotu i
poslovanju. MoZemo reci da se tu radi o uslugama vezanima uz pracenje financija s obzirom
da je svakom gradaninu i zaposleniku bitno da redovito prati svoje financijsko stanje. Takoder,

ovdje se spominju e-usluge koje se koriste u Skolstvu Sto je razumljivo s obzirom da su
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obrazovne ustanove mjesta gdje se svakodnevno koriste razne usluge koje imaju velik broj

prijava po korisniku.
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Slika 20. Prikaz podataka klastera 5 (Izvor: alat za strojno ucenje BigML)

Maziv_e usluge Ukupni_broj_prijava Broj_jedinstvenih_korisnika Prosjecan_broj prijava_po korisniku
Osobni korisnicki pretinac 8641288 556958 16
eUsluge Porezne uprave 1540707 289631 7
HZMO korisnigke stranice 1539073 210274 7
e-Matice 1362492 391430 3
HZMO elektroniéki zapis 1359474 310395 4
e-Usluge MUP-a 920282 303881 3

Slika 21. Prikaz instanci skupa podataka koje se nalaze u klasteru 5 (Izvor: alat za strojno
ucenje BigML)

Zadnji dobiveni klaster ujedno je i najmaniji klaster koji se sastoji od samo Sest instanci.
Na slici 20 mozemo vidjeti da je ukupan broj prijava u ovom klaster daleko veéi od ukupnog
broja prijava u ostalim klasterima. Sukladno tome, ocigledno je da se ovaj klaster odnosi na
one e-usluge koje se najviSe koriste u sustavu e-Gradani i koje su najpotrebnije gradanima
Hrvatske. Prosje€an broj prijava po korisniku na odredenu uslugu je relativno visok sto je jo$
jedan od pokazatelja velike koriStenosti e-usluga koje se nalaze u klasteru 5. Vecina e-usluga
spomenutog klastera ima milijun ili nekoliko milijuna ukupnih prijava sto su vrlo velike brojke
kada pogledamo koliko Hrvatska ima stanovnika. Ovim klasterom pokazano je da postoji
odredeni broj e-usluga sustava e-Gradani koje se koriste u velikoj mjeri te gradanima Hrvatske
olak8avaju poslovanje i svakodnevni zivot. Te usluge odnose se na dobivanje osobnih
informacija i preuzimanje osobnih dokumenata, olak§8avanje poreznim obveznicima pregled
poreznih obveza, izdavanje dokumenata MUP-a o prebivalistu i boravistu itd. Kada pogledamo

e-usluge koje se nalaze u ovom klasteru mozemo zakljuciti da gradani Hrvatske najvise koriste
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one e-usluge koje im pruzaju odredene osobne podatke, dokumente i uvide u poslovanje

odnosno informacije korisne za osobni zivot i vlastito poslovanje.

Nakon analize svakog pojedinog klastera mogu se izdvojiti najvaznije zakonitosti koje
su dobivene, odnosno prepoznate iz podataka. Klaster analizom dobivene su grupe podataka
pomocu kojih je bilo moguce donijeti kvalitetne zakljuCke i zakonitosti. Na kraju mozemo reéi
da postoji velik broj e-usluga koje se Cesto koriste i pomazu gradanima Hrvatske da lakSe i
brze dodu do potrebnih informacija, dokumenata i sl. Takoder, e-usluge koje se najvise koriste
vezane su uz Skolovanje i studiranje, §to znaci da su akademski gradani prepoznali prednosti
sustava e-Gradani i koriste ga u velikoj mjeri. S druge strane, prepoznato je da pojedine
e-usluge imaju veliku ulogu i u poslovanju te poslovnim ljudima olak$avaju vodenje poslovanja.
To se najviSe odnosi na olak8ano pracenje i placanje naknada koje je potrebno podmiriti
tijekom poslovanja. U rezultatima je primije¢eno da postoje pojedine e-usluge koje imaju jako
velik broj prijava po korisniku, a odnose se ve¢inom na praéenje financija poput dohodaka i
primitaka, prijave za financiranje projekata, pracenje pristojbi itd. Za razliku od e-usluga koje
imaju nekoliko tisuca ili milijuna prijava, pojedine usluge imaju vrlo nizak broj prijava. Velika je
mogucnost da su te usluge nedovoljno razvijene ili gradanima jednostavno ne pruzaju ono $to
je njima potrebno. Te e-usluge ve¢inom se odnose na neke manje zastupljene i razvijene grane
poslovanja u Hrvatskoj. Nadalje, prema rezultatima moZzemo rec¢i da postoji znatan broj
e-usluga koje su korisne, ali gradani jednostavno ne prepoznaju njihovu korisnost, nisu
upuceni u njihovo postojanje u elektroni¢kom obliku ili nisu informaticki pismeni da bi se njima
koristili. Korisnike sustava najviSe zanimaju informacije koje su usko povezane uz njih kao
pojedinca te kako mogu Sto brze i efikasnije do¢i do dokumenta, informacija o porezima,
zdravstvu te o zapoSljavanju, a manje su im bitne informacije vezane uz opce stanje drzave.
Na kraju opisa rezultata mozemo zakljuCiti da vecina e-usluga sustava e-Gradani donose
prednosti u svakodnevnom zivotu gradana Hrvatske te da je izrada ovakvog sustava bila korak
u pravom smjeru kako bi se potaknula informatizacija javne uprave. Smatram da je bitno
ulagati u razvitak ovakvih sustava, ali joS bitnijje je potaknuti gradane na koristenje
e-usluga. Vazno je educirati gradane o prednostima koriStenja e-usluga i Siroj javnosti dati do
znanja da postoje razne prednosti elektronickih usluga. Koridtenje spomenutog sustava, u

vecem broju, smanjuje opterecenje javne uprave $to u konaénici rezultira boljim poslovanjem.
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6. Zakljudak

Otvoreni podaci danas imaju sve vecu ulogu u zivotu ljudi i svakodnevnom poslovanju.
Prepoznate su prednosti i koristi koje donose otvoreni podaci te se zbog toga sve vise ulaze u
njihov razvoj i analizu. Postoje razne moguénosti koje nude ovi podaci, a na nama je da ih
probamo $to kvalitetnije iskoristiti s ciliem postizanja novih znanja. Zivimo u svijetu
neprestanog napretka na podrucju informacijske tehnologije i vazno je da iskoristimo svu
tehnologiju i dostupne podatke za dobivanje novih spoznaja koje mogu olak$ati Zivote mnogih
ljudi. Otvoreni podaci imaju vaznu ulogu u postizanju transparentnosti zemlje kojom se stvara
povjerenje izmedu drzave i njezinih gradana. Takoder, svaka drzava trebala bi educirati svoje
gradane o korisnosti otvorenih podataka i poticati ih na koridtenje u vlastite svrhe ili u poslovne
svrhe. Prednosti spomenutih podataka prepoznala je i Republika Hrvatska koja zadnjih
nekoliko godina sve intenzivnije radi na razvoju otvorenih podataka. Hrvatska je pokretanjem
politike otvorenih podataka i razvojem Portala otvorenih podataka Republike Hrvatske
zapocCela s uvodenjem ovog koncepta te je danas svrstana u skupinu zemalja predvodnica na
podrucju otvorenih podataka. Danas postoji sve vec¢a potraznja za radnom snagom koja ima
potrebna znanja da iskoristi svu koli¢inu podataka koja se danas nudi. Mnoge organizacije
svoje poslovanje temelje na analizi podataka te su im potrebni kvalificirani radnici kojih danas
nema dovoljno Sto je jedan od problema na ovom podruc¢ju. U ovom radu predstavljeno je
nekoliko najpoznatijih tehnika rudarenja podataka. Bitno je napomenuti da svaka od tih tehnika
zahtjeva puno znanja i ulozenog vremena kako bi se napravila kvalitetna analiza i interpretacija
rezultata. Takoder, dobiveni modeli i predikcije ne mogu uvijek dati toCne i sigurne rezultate
koji se oCekuju zato Sto se Cesto radi o velikom broju faktora koji utje€u na krajnji ishod.
Neovisno o tome, rudarenje podataka ima veliku primjenu i sigurno ¢e u buducnosti donijeti

nova znanja i koristi za ljudske Zivote.

Nad otvorenim podacima bitno je raditi razne analize kako bi otkrili neke zakonitosti u
njima ili dobili nova znanja. U ovom radnu napravljena je klaster analiza kojom su otkrivene
pojedine zakonitosti na podrucju koriStenja e-usluga u Hrvatskoj. Vazno je za Hrvatsku i
njezine gradane da se razvija Sto viSe ovakvih sustava zato Sto uvelike olakSavaju rad i
poslovanje. Analizom je utvrdeno da gradani Hrvatske koriste mnoge e-usluge u velikoj mjeri
8to je dobar korak prema informatizaciji javne uprave i njezine povezanosti s privatnim
sektorom. Pojedine e-usluge imaju manju posjeCenost zbog manjka informiranosti gradana i
nedovoljne razvijenosti tih e-usluga, ali njihovim daljnjim razvojem te poticanjem i educiranjem
gradana o prednostima njihovog koriStenja sigurno ¢e se i to promijeniti na bolje. Dobiveni
rezultati analize koriStenog skupa otvorenih podataka mogu posluZiti kao nit vodilja za daljnji

razvoj sustava e-Gradani ili nekih sli¢nih sustava.
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