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Sazetak

Tema ovog rada je bilo istraZiti naCine pretraZivanja podataka u web aplikacijama i
konkretno implementirati ekspertni sustav pomocu velike koli¢ine podataka. Na pocetku
istrazivanja sam se pozabavio sa algoritmima za pretrazivanje nad op¢im strukturama
podataka i pretrazivanjem same baze podatka sa SQL-om. Opisan je nacin rada sa LINQ-
om uz navedene primjere kao i osnovne tehnike strojnog ucenja. U prakti€nome dijelu je
implementiran ekspertni sustav za predikciju cijene kuéa u obliku web aplikacije. Cjelokupno
rieSenje se sastoji od posluziteljske aplikacije implementirane u programskome jeziku C# i
klijentske implementirane pomocu programskom okvira Angular, baziranog na TypeScript-
u. Osim implementacije funkcionalnosti predikcije cijene kuca, jo§ je implementirano
pretrazivanje podatka prema cijeni uz sortiranje po stupcima silazno i uzlazno uz strani¢enje

i CRUD operacije.

Klju€ne rije€i: LINQ, strojno u€enje, pretrazivanje podataka, baza podataka, C#, Angular,

web servis.
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1.Uvod

U suvremeno doba mnoge svakodnevne aktivnosti se odvijaju ili su dostupne putem
mreznih platformama. Temeljni sadrzaj sadrzaja koji su prikazani u obliku mreznih stranica ili
aplikacija su podaci. Sam podatak moZemo definirati kao sirov skup simbola koji jednostavno
postoje i nemaju nikakav zna&aj izvan postojanja [1]. Njime ustvari pokusavamo ,uhvatiti
pravu sliku o stvarnom dogadaju koji moramo znati procitati i interpretirati [2]. Njegovim
interpretiranjem dobivamo informaciju, odnosno obavijest. Informacija ne predstavlja nista
drugo nego podatak sa koiji predstavlja odredeni znacaj te je stvorena analizom odnosa i veza
izmedu  podataka. Njezin je zadatak da odgovori na pitanja  poput
“Tko/Sto/Gdje/Kada/Koliko/Zasto je” i u odnosu na podatak je toénija, relevantnija i svjeZija
[1][2]. Prikuplianjem informacija dolazimo do sljedeéeg pojma koji nham je koristan, a to je
znanje. Znanje mozemo definirati kao odgovarajuce prikupljanje informacija i podataka tako
da njegova namjena bude korisna i da rezultira sa odredenom aktivhosc¢u [1] [2]. Uz dodatak
ekspertnog misljenja i vjestina, znanje dobiva moguénost da odreduje kako koristiti informaciju
[2]. Sljedeéi pojam koji nam je bitan kod pristupanju informacijama i podacima jest pojam baza
podataka. Definiciju baze podatka moZzemo objasniti kao kolekciju podataka, ogranicenja i
operacija koja reprezentira neke aspekte realnog svijeta [3]. Laicki, tj. sa korisniCke strane
baze podataka jo§ moZemo definirati i kao skup medusobno povezanih tablica od kojih su
danas najpopularnije relacijske baze podataka kod kojih se podaci nalaze u relacijama,
odnosno u tablicama [4]. Dva vazna pojma koja su direktno povezana na baze podataka jesu
model podataka i sustav za upravljanje bazom podatka. Uloga sustava za upravljanje bazom
podatka (SUBP) je da oblikuje fizicki izgled baze podataka u skladu sa trazenom logi¢kom
strukturom, te u ime klijenata obavlja sve operacije nad podacima. Moze podrzati razne baze,
od kojih svaka moze imati svoju logi¢ku strukturu, ali moraju imati isti model [4]. Model
podataka baze podataka mozemo definirati kao skup pravila koja odreduju kako sve moze
izgledati logi¢ka struktura baze podataka. On &ini osnovu za oblikovanje i implementaciju same
baze [3]. Sastoji se od triju komponenata, strukturalne komponente S koja prikazuje u kojemu
su obliku prikazani podaci, integritetne komponente Ul koju €ine ograniCenja na dozvoljena

stanja strukture i operativhe komponente O koja Cini operacije nad strukturama [3].

Svi prethodno navedeni pojmovi korisniku sami po sebi nemaju neki preveliki zna¢aj. Da bi
korisnik od tih podataka imao koristi potrebno ih je prikazati putem odredenih aplikacija.
Usporedujuci mrezne aplikacije prije dvadesetak godina kada je bilo specificno da se klijent
za odabranu akciju Salje zahtjev mreznome posluzitelju, dobiva odgovor nakon bijelog ekrana
koji je rezultat Cekanja odgovora od strane servera, u danasnje vriieme se uz pomo¢ raznih
tehnologija poput AJAX-a (engl. Asynchronous JavaScript And XML) dobiva na raspolaganje
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bogate internet aplikacije uz visoku razinu responzivnosti i interakcije pri ¢emu na jednome
ekranu odraditi vise dogadaja tako da mu se podaci prikazuju na ekranu bez da se na zahtjev
ekran osvjezava [5]. Svakim novim danom korisnikova o€ekivanja u vezi performansa mreznih
aplikacija rastu iz dana uz dan. Njihova intuitivnost, fleksibilnost i dostupnost u svako doba
dana neke su od obveznih karakteristika koje bi svaka mrezna aplikacija morala korisniku
pruzati. Kako bi se korisniku omogucila dostupnost i brzi pristup do njegovih omiljenih aplikacija
sve viSe aplikacija biva orijentirano na dostupnost putem oblaka (engl. Cloud). Takoder
pojavljuju se i neke nove arhitekture poput mikro-servisa, koji programeru olakSava njihov
razvoj, testiranje kao, objavljivanje i odrZzavanje. Jo$ neke karakteristike koje nismo spomenuli
ranije, a specificne su za danasnje mrezne aplikacije jest nezavisnost od platforme na kojoj se
izvrSavaju. Takve aplikacije jo§ nazivamo i progresivne mrezne aplikacije i mogu se izvrdavati
i biti dostupne putem raznih mreznih preglednika, operacijskih sustava kao i na raznim

uredajima (raCunala, tableti, mobilni uredaiji i sl.) [6].



2.Nacini pretrazivanja podataka na razli€itim

platformama

U ovome poglavlju ¢éemo detaljnije opisati i predociti nacine pretrazivanja podataka na
razli¢itim platformama kao $to su strukture podataka i baza. Kod struktura podataka ¢emo
zapoceti sa obradom metoda kao $to su slijedno i binarno pretrazivanje, a zavrsiti éemo sa
pretrazivanjima poput ,Pretrazivanja u dubinu“ (engl. Depth-first search) i ,Pretrazivanje u
Sirinu“ (engl. Breadth-first search). Kod dijela vezanog za baze podataka obradit éemo
osnovna pretrazivanja pomo¢u SQL-a te ¢éemo se dotaknuti i pretrazivanja pomocu
programskih okvira koji su nastali kako bi programerima olakSali rad sa bazama i operacijama

nad njima.

2.1. Pretrazivanja struktura podataka

Prema [7, 392. str] pojam pretrazivanje mozZemo definirati kao pokuSaj pronalaska
odredenog skupa podataka nad odredenom strukturom sa dva moguca rezultata, a to su
uspjeh i neuspjeh. Pod uspjehom podrazumijevamo da je zapis pronaden, dok pod
neuspjehom podrazumijevamo da zapis ne postoji te ga je potrebno dodati. Strukture koje
mozZemo pretrazivati mogu biti jednostavna polja, liste, rie€nici na bazi klju¢-vrijednost (engl.
key-value), grafovi, stabla i sl. Vrste podataka koje mozZzemo pretrazivati mogu biti jednostavni
poput tekstualnih i numeri¢kih zapisa, pa mogu varirati i do slozenih objekata [8, 393 str.].
Prilikom odabira algoritma kojeg ¢emo Kkoristiti moramo imati na umu da je pretrazivanje je
jedna od vremensko-najzahtjevnijin procedura mnogih aplikacija i zamjena dobre metode za
loSu moze biti pogubna za rad aplikacije i njezine performanse kao i njegovu prikladnost za
koriStenu strukturu podataka, specificnost problema, svojstvo podataka. slozenost algoritama
i sl. [7][8].

2.1.1.Slijedno pretrazivanje

Prvi algoritam, a ujedno i najjednostavniji koji éemo obraditi jest slijedno pretrazivanije.
Slijedno pretrazivanje kao $to se i prema nazivu moze zakljuéiti baziran je na slijednome
pretraZivanju tako da se krene od pocéetka zadane strukture te se prolazi kroz svaki element
strukture te ispituje je li trenutni element jednak trazenoj vrijednosti i tako sve dok
element/zapis nije pronaden [7][8]. U najgorem slu€aju trazeni element moze biti pozicioniran
na kraju strukture te ¢e se pretraZivanje izvrsiti onoliko puta koliko struktura ima elemenata. 1z

toga slijedi da mu je vremenska sloZenost jednaka O (N).



U nastavku ¢éemo prikazati graficki prikaz algoritma uradenog prema [7] na kojoj je

pojednostavljeni prikaz prethodno opisanih radnii.

l l NE
Inace
Korak 1. Inicijaliziraj 4{ Korak 2. Usporedi ]—D Korak 35:1.:;[”323“ Korak 4. Kraj zapisa?
Ako je jednak DA
USPJEH NEUSPJEH

Slika 1. Dijagram slijednog pretrazivanja (lzrada autora prema [7])

Uz standardnu vrstu slijednog pretrazivanja postoje i modificirane verzije poput brzog
slijednog pretrazivanja (engl. Quick sequential search) koji kreCe sa pretrazivanjem od zadnjeg
elementa, slijedno pretrazivanje nad sortiranim tablicama koji slijedno pretrazuje strukturu sa

sortiranim podacima itd. [7].

2.1.2. Binarno pretrazivanje

U ovome poglavlju c¢emo opisati algoritam koji vr8i pretraZivanje nad iskljucivo sortiranom
strukturom podataka, a to je algoritam pod nazivom binarno pretrazivanje. Specificnost ovog
pretrazivanja je u tome da se moze provoditi samo nad sortiranim strukturama podataka. Brzo
se provodi nad zapisima sa velikom i srednjom koli¢inom podataka te odrzava susjednu
podredenost susjednog niza kao i vjerojatnost gdje se ciljana vrijednost sigurno nalazi [7].
Algoritam binarnog pretrazivanja je pripadan obitelji algoritama Podijeli pa ovladaj (engl.
Divide-and-conquer). Algoritam se sprovodi tako uzmemo strukturu sa zapisima nad kojom
provodimo traZenje elementa sa klju¢em K. Pozicioniramo vrijednosti desne strane zapisa r =
0 te lijeve strane zapisa [ = N, pri €emu je N broj zapisa u strukturi. Zatim odredimo element
sredine m, koji je jednak poziciji [(I +1)/2] te tako dobivamo sortiranu strukturu podijeljenu
na dva dijela (Podijeli) [7] [8]. Ukoliko je element m jednak trazenome elementu zavrS§avamo
sa traZenjem, inaCe, ovisno o vrijednosti trazenog elementa pomi¢emo trazenje na lijevu ili
desnu stranu strukture elemenata. Uzmimo za primjer da nam je trazena vrijednost elementa
veca od srednjeg elementa $to znaci da odlazimo sa trazenjem na lijevo. Vrijednost elementa
[ postavljamo na | =m+ 1 te pronalazimo novi srednji element i ponavljamo postupak
rekurzivno sve dok ne pronademo element ukoliko postoji (Ovladaj) [7][8].

Za razliku od slijednog pretrazivanja koji ima slozenost O(N), algoritam binarnog
pretrazivanja ima sloZenost O(logN) te je mnogo prikladniji za odabir ukoliko su elementi
zapisani u sortiranome redoslijedu [8]. Algoritam binarnog pretrazivanja se moze lakSe graficki
prikazati pomocu binarnog stabla odluc€ivanja o kojemu ée vise rije€i u poglavlju vezanome za

strojno uéenje.



2.1.3. Pretrazivanje hashiranjem

Slijede¢a tehnika pretrazivanja koju ¢emo opisati jest hashiranje.  Pretrazivanje
hashiranjem jedna je od najboljih i najefikasnijih tehnika pretraZivanja Cije je vrijeme
pretrazivanja neovisno o koli€ini podataka u cijeloj tablici. Neki od problema za koje je ovo
pretraZivanje dobro su konstruiranje indeksa, pohrana objektno orijentiranih baza podataka,
brzo pretrazivanje velikih organiziranja podataka, autentifikacija i integracija podataka u
kriptografiji, pretraZivanje dokumenata na internetu i sl. [7]. Podaci su uglavhom sadrzani u
tablici koju jos nazivamo i hash tablicom (Slika 2.) koja se sastoji od M broja utora koji sadrze

odredenu stavku koju ¢éemo kasnije traZiti [9].

Slika 2. Prazna hash tablica sa 11 utora

Pozicija zapisa u tablici odredena je kljuem za svaki zapis, a njegova pozicija je odredena
pomocu hash funkcije. Ukoliko je H hash funkcija i K je klju¢, tada je H(K) se zove hash kljuca.
Tako hash funkcija H(K) transformira klju¢ u adresu/hash poziciju zapisa. Ukoliko klju¢ nije
cjelobrojna varijabla tada se on pretvara u cjelobrojnu vrijednost [7]. Neke od hash funkcija
koje se koriste za hashiranje jesu:

e Divizijska metoda (engl. Division method)

e Kvadratna metoda (engl. Midsquare method)

¢ Metoda mapiranja (engl. Folding method)

e Metoda iskljuCivo-ILI (XOR) za znakovne varijable (engl. Variable string exclusive-
or method)

Divizijska metoda je do svih njih najjednostavnija. Vrijednost H(K) dobiva se pomocu

formule:

H(K) = Kmod M
pri ¢emu M predstavlja broj raspolozivih mjesta u tablici, a K vrijednosti klju¢a koji
pohranjujemo u tablicu [8].

Kvadratna metoda hashiranja koristi se za veli€inu hash tablica koja je potencija od 2. U
ovoj metodi klju€ se mnozi sam sa sobom, a adresa se dobiva odabirom broja u sredini
kvadratnog rjeSenja. Hash funkciju H (K) definiramo pomocu jednadzbe:

HK) =1L



pri éemu je L jednak K? [7][8].

U metodi mapiranja klju¢ dijelimo na jednak broj dijelova (komadi¢a znamenki) te
njihova suma daje konac¢nu hash vrijednost. Hash funkciju H mozemo zapisati kao H(K) =
Ki+ Ky, + -+ K, [7][9].

Metoda iskljuCivo-ILI (XOR) za znakovne varijable bazira se na dobivanju hash
vrijednosti u rasponu od 0-255, pri ¢emu su svi bajtovi u skupu znakova zajedno povezani
pomoc¢u XOR funkcije. Tijekom rada sa XOR-om, koja je ustvari i bazitna metoda za

kriptografiju, imamo ukljuéenost nasumi¢ne komponente [7].

2.1.3.1. Prikazivanje rada hash funkcija

U ovome poglavlju ¢emo na primjerima prikazati funkcioniranje hash funkcija opisanih u
prethodnom poglavlju. U sljedecoj tablici ¢emo prikazati postupke dobivanja hash indeksa za
hash funkcije divizijske, kvadratne i metode mapiranja za smjestaj elementa sa vrijednosti 93
u hash tablicu veli¢ine 11.

Tablica 1. Racunski prikaz dobivanja indeksa za odredene algoritme (I1zrada autora)

Divizijska metoda Kvadratna metoda Metoda mapiranja
H(93) = (93 mod 11) H(93) =932 mod 11 H(93) = (9 + 3) mod 11
=5 = 8649 mod 11 =12 mod 11
=64 mod 11 =1
=9

U tablici 1 vidimo da svaka hash funkcija daje razli€itu vrijednost za istu vrijednost kljuc¢a.
Zarazliku od slijednog i binarnog pretrazivanja koji su imali sloZzenosti O(N)(slijedno) i O(logN)
(binarno), pretrazivanje u hash tablicama ima slozenost 0(1) jer se bazira na klju€u-vrijednost.
Ukoliko stavimo kljuCeve iz prethodne tablice kao identifikacije studenata postupak

pronalazenja vrijednosti je identiCan kao na slici 3 pomocu divizijske metode.



INDEKS KLJUC |[VRIJEDNOST

0 —» J7 Ana Ani¢

1 E—

DiViZijSka metoda
H(K)=H(93) » H(93) = (93 mod 11) 5
-5
Kljué Hash funkcija » 3 >

] | 93 Pero Peric

10 » 54 Ivo Ivie

Slika 3. Pronalazak osobe pomocu hash funkcije (Izrada autora prema [7])

Na prethodnoj slici vidimo na koji nacin su pohranjeni zapisi u hash tablicama pomocu
najjednostavnije hash funkcije. Medutim, jedan od najveéih nedostataka hash funkcija jest
pojava kolizije zbog pojave duplikata vrijednosti hash funkcija. Kako bi se ti problemi rijesili
koriste se metode koje kako bi rijeSile te probleme. Neke od tih metoda su Lancane (eng.
Chaining) i Buckets [8].

2.1.4. Pretrazivanje u dubinu

Algoritam pretrazivanja u dubinu (engl. Depth-first search) rekurzivan je algoritam koji se
bazira na obitelji algoritma poznatom pod nazivom pretrazivanje s vracanjem (engl.
Backtracking). Ova vrsta pretrazivanja pogodna je za strukture podataka kao Sto su grafovi i
stabla tako da ukljuCuje obilazak svih njegovih ¢vorova dok ih ne obide sve. Rekurzivno
pretraZivanje se implementira pomoc¢u stoga. Ideja algoritma je da se krene od korijena
stabla/grafa te da se vrijednost stavi u stog. Ukoliko se tijekom obilaska vratimo na &vor koji
se vec nalazi u stogu maknemo ga iz stoga i to radimo sve dok ne ispraznimo stog [10].

U nastavku ¢emo na primjeru prikazati kako taj algoritam u stvari radi. Na slici 4 imamo

graf sa 7 vrhova te praznim stogom u koji éemo stavljati vrhove koje smo obisli.
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Slika 4. Inicijalni graf sa praznim stogom

IZLAZ:

Krenut ¢emo sa vrhom A te éemo ga dodati na vrh stoga i u izlazni niz. Vidimo da on ima
dva susjedna vrha koja nisu posje¢ena, B i C. I¢i éemo abecednim redosliiedom i dodamo B

na vrh stoga i izlazni niz (slika 5).

IZLAZ: A, B

Slika 5. Stanje stoga i niza nakon posjeta vrhu B (Izrada autora)

Kako vidimo da vrh B nema susjednih vrhova koji nisu posjeceni uklonimo ga sa vrha stoga
i vratimo se na vrh A i krenemo na sljedeci neposjeéeni vrh C te ga dodamo na vrh stoga i
vrijednost C dodamo u izlazni niz. Nakon toga pogledamo neposjecene susjedne vrhove (D i
F) te posjetimo vrh D te ga dodamo na vrh stoga. Za vrh D vidimo da ima jedan susjedni vrh
G te ga dodamo u izlazni niz i istu stvar ponovimo za vrh E. Tada dobivamo situaciju kao na

slici 6.

(g]
(7]
000mM

- \ _ /
\® STOG
IZLAZ: A, B, C, D, G, E

Slika 6. Stanje izlaza i stoga nakon posjeta vrhovima D, G, E (Izrada autora)



Posto vidimo da vrh E nema neposje€enih vrhova, uklonimo ga sa vrha stoga i krenemo
provjeravat situaciju za vrh G. Vidimo da je ista situacija kao i sa vrhom E te istu stvar ponovimo
i za vrh D. Vratimo se na vrh C za koji vidimo da ima neposjec¢enog susjeda F te ga dodamo
na vrh stoga i u izlazni niz (slika 7).
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IZLAZ: A, B, C, D, G, E, F

Slika 7. Stanje stoga i izlaznog niza nakon posjeta preostalome vrhu F (Izrada autora)

Nakon posjeta vrha F provjeravamo da nema neposjecenih susjednih vrhova te ga
uklanjamo sa stoga. Istu stvar napravimo i sa vrhovima C i A te smo ispraznili stog i posjetili
sve vrhove. Vremenska sloZenost algoritma iznosi O(V+ ¢€) pri €emu je V broj vrhova, a € broj
bridova grafa [11].

2.1.5.Pretrazivanje u Sirinu

Sljededi algoritam koji cemo obraditi takoder sluzi za pretraZivanje stabala i grafova samo
sa drugacijim na€inom pretrazivanja nego prethodni, a naziva se pretrazivanje u Sirinu (engl.
breadth-first search). Algoritam pretrazivanja u Sirinu je algoritam pretrazivanja u kojemu se iz
odabranog vrha (&vora) kre¢e prema susjednim ¢vorovima slijedno. Za razliku od prethodnog
algoritma koji se implementira pomo¢u stoga, algoritam pretrazivanja u Sirinu se implementira
pomocu reda [11].

U nastavku éemo na primjeru iz prethodnog poglavija prikazati kako taj algoritam
funkcionira. Zapo&nimo od vrha A. Dodamo ga u izlaznu vrijednost te u red. Zatim posjetimo

njegove susjede B i C te ih dodamo u red (slika 8).

IZLAZ: A, B, C

Slika 8. Stanje reda i izlaza nakon posjeta susjeda vrha A (Izrada autora)



Nakon 8to smo posijetili susjedne vrhove vrha A, uklonimo ga iz reda te idemo provjeravat
za vrhove B i C. Posto vrh B nema susjednih vrhova uklonimo ga iz reda i prebacimo se na
vrh C. Onima dvavrha D i F te ih dodamo u izlaz i u red te njega iz reda uklonimo (Slika 9).

[ B | RED

h

IZLAZ: A,B,C,D.F

Slika 9. Stanje izlaza i reda nakon posjeta vrhova D i F (Izrada autora)

Nakon toga posjetimo susjedni vrh vrha D, a to je G te ga dodamo u red i u izlaz i uklonimo
D iz reda. Nakon toga je na redu vrh G i vidimo da ima susjedni vrh E te ga konac¢no dodamo

u red i izlaznu. Konacan rezultat je vidljiv na slici 10.

[; B , — RED
(¢) (&) | ¢
A~ " E

IZLAZ: A,B,C,D,F, G, E

Slika 10. Konacgno stanje nakon obilaska svih vrhova
Nakon &to smo dodli do vrha E i vidimo da on nema susjednih vrhova uklonimo ga iz reda

te ga uklonimo iz reda te istu stvar ponovimo i za vrh E. . Vremenska sloZenost algoritma iznosi

O(V+ €) pri €emu je V broj vrhova, a € broj bridova grafa isto kao i kod prethodnog grafa.
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2.2. Pretrazivanje baza podataka

U uvodnome dijelu dotakli smo se osnovnog koncepta baza podataka kao i njezinih
osnovnih pojmova i karakteristika. Sljedece pitanje je na koji nacin su ti podaci u bazi zapisani
i kako oni korisniku bivaju prikazani. Na primjeru relacijskih baza podataka, podaci unutar baze
bivaju pohranjeni unutar relacija/tablica. Logi¢ku povezanost tih relacija prilikom kreiranja baze
podataka oblikujemo pomocu dijagrama kojega nazivamo ERA.

ERA dijagram (eng. Entity Relations Attributes) je vrsta dijagrama pomodéu koje
prikazujemo i definiramo sve odnose izmedu relacija i definiramo sve korisni¢ke zahtjeve koje
bi nasa baza podataka trebala sadrzavati [12]. Na slici 11 se nalazi primjer jednog

jednostavnog ERA dijagrama sa dvije relacije, relacije Student — Tim. .

_| Student ¥
] Tim v
Id INT
Id INT
Ime VARCHAR(45)
OznakaTima VARCHAR(45)
Prezime VARCHAR.(45)
MazivProjekta W ARCHAR{45)
Status VARCHAR{45)
—— — —OH| > OpisProjekta VARCHAR(45)
CdabraniModd VARCHAR(45)
PO———— Napomena VARCHAR(45)
Email VARCH AR(45)
Mapomena VARCHAR{45)
>TimId INT >

Slika 11.Primjer ERA dijagram (Izrada autora)

U dijagramu smo definirali vezu izmedu tih dviju relacija (1 na viSe), tipove atributa, mogu
li biti prazni, primarne kljuCeve i sl. Sljedeci korak nam je napuniti bazu sa podacima te pomocu

odredenih tehnika dobiti te podatke spremne za obradu/prikaz.

2.2.1.Pretrazivanje strukturalnim upitnim jezikom

Strukturalni upitni jezik (eng. Structured Query Language ), u nastavku SQL, smatra se
lingua franca u svijetu baza podataka kako se navodi u [4]. Osim za postavljanje upita koristi
se i za kreiranje i brisanje objekata u bazi, manipuliranjem podataka i sl. [4]. Prilikom koriStenja
njegovih naredbi potrebno je postivati odredena pravila sintakse to predstavlja ispravan
odabir rije€i u SQL naredbi. Osnovna naredba koja omogucuje dohvacéanje i ispis podataka iz
baze podataka je SELECT uz dodatak S$to ustvari zelimo i iz koje tablice (FROM
naziv_tablice), jo$ je potrebno navesti koji uvjeti moraju biti zadovoljeni (WHERE uvjet_1,
uvjet_2,..., uvjet_n). Ispravan slijed klauzula preko kojih vr§imo pretragu podataka uglavhom
je sljedeéeg oblika : SELECT — FROM — WHERE.
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Sliedec¢i programski isjeCak [13] prikazuje sintaksu klauzule SELECT za jednostavne

upite u sustavu MySQL te ¢emo prema tome objasniti njegove najvaznije dijelove.

SELECT

ALL | DISTINCT | DISTINCTROW
HIGH_PRIORITY
STRAIGHT_JOIN
SQL_SMALL_RESULT SQL_BIG_RESULT SQL_BUFFER_RESULT
SQL_NO_CACHE] [SQL_CALC_FOUND_ROWS
select_expr select_expr
into_option
FROM table_references

PARTITION partition_List
WHERE where_condition
GROUP BY {col_name | expr | position} WITH ROLLUP
HAVING where_condition
WINDOW window_name AS (window_spec

window_name AS (window_spec

ORDER BY {col _name | expr | position}

ASC | DESC WITH ROLLUP
LIMIT {[offset,]| row _count | row count OFFSET offset}

Kao $to smo ve¢ prije spomenuli klauzula SELECT je obvezna i ozna¢ava dohvacéanje te
je necemo pretjerano objasnjavati. Nakon nje slijede opcije koje oznacdavaju jedinstvenost
trazenih izraza iz relacija (engl. expressions) ALL, DISTINCT, DISTINCTROW. Opcija
DISTINCT se koristi ukoliko Zelimo izbjeci ponavljanje iste vrijednosti vise puta. Ukoliko ne
postoji nikakva opcija podrazumijeva se ALL. Mana opcije DISTINCT je ta da usporava rad
zbog traZenja duplikata unutar dohvacenih redova i da ih pritom izbacuje [4].

Klauzulu FROM koristimo zbog specifikacije izvora podataka. Obi¢no to biva tablica, ali i
bilo koji drugi izvor podataka koji nam kao rezultat vraca redove podatka [4].

Klauzula WHERE se koristi za filtriranje redova tablice prema odredenim uvjetima. Posto
u rijetkim slu€ajevima Zelimo ba$ sve redove iz tablice ovu klauzulu koristimo kako bismo
definirali odgovarajuce uvjete kako bismo izbacili nezeljene podatke [4]. Jako bitna stavka za
koju se koristi klauzula WHERE jest i spajanje vise relacija prema vezi PK-FK (primarni —
vanjski klju¢), ali o tome ¢emo viSe govoriti u nastavku ovoga rada. Klauzula ORDER BY
koristimo u slu€ajevima ukoliko Zelimo dobiti sortirane podatke. Sortirati mozemo prema
vrijednostima nekog stupca, nekom izrazu, prema jednom ili viSe stupaca, a na sam rezultat
utjeCe redoslijed stupaca u klauzuli. Sortiranje se moze provoditi na dva nacina, a to su
uzlazno (ASC) i silazno (DESC). Ukoliko se u pitu ne definira nacin sortiranja za zadanu
vrijednost se uzima uzlazno (ASC) [4]. Klauzule LIMIT i OFFSET koristimo kada Zelimo
ograniciti ili preskociti odredeni broj redova. Klauzulu LIMIT koristimo kada Zelimo ispisati prva
tri retka izvrSenog upita prema zadanim uvjetima. Nikad ne vraca viSe redova od definiranog
argumenta, ali moze vratiti manje ako sam upit vraéa maniji broj redova. Klauzula OFFSET

omogucava da preskocCimo odredeni broj redaka u rezultatu dok preostale ispidemo [4].
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Klauzule ORDER, LIMIT i OFFSET se u prakti¢noj upotrebi na korisni¢koj strani koriste za
potrebe sortiranja (ORDER BY) i stranic¢enja (LIMIT i OFFSET).

Klauzula GROUP BY SE koristi za dijeljenje podataka u logi¢ke cjeline (grupiranje) nad
kojima se obi¢no provode odredeni izraCuni. Grupiranje se obi¢no provodi prema jednome
stupcu te su ti podaci obi¢no i sortirani (koriStenjem klauzule ORDER BY). Nakon Sto kreiramo
grupiraju¢e kolone nad njima se provode razliCite operacije, a prvenstveno u te operacije
svrstavamo agregirajuce funkcije [4].

Posljednja klauzula koja nam preostaje za objasniti jest klauzula HAVING. Uloga ove
klauzule jest da se prilikom grupiranja koristenjem klauzule GROUP BY izbace grupe koje ne
zadovoljavaju dani uvjet. MoZzemo zakljuciti da se klauzula HAVING koristi ako se dobiveni
rezultat Zeli profiltrirati na temelju rezultata agregirajuce funkcije[4].

Posljednje §to nam je preostalo za objasniti jest pretraZivanje podataka nad viSe tablica
prema zajedni¢kim kljuCevima (veza primarni — vanjski klju¢). Ranije smo spomenuli da je
moguce izvrSiti spajanje dviju tablica pomoéu klauzule WHERE, mi éemo se bazirati na
klauzuli JOIN koja je novija. Postoje Cetiri vrste JOIN-a u SQL-u, a to su:

e Unutarnji (eng. Inner) JOIN: vraca sve zapise koji se podudaraju obje tablice
prema primarnome i vanjskome kljucu.

e Lijevo (eng. Left) JOIN: vraéa sve zapise iz lijeve tablice i rezultate iz desne
tablice koji se podudaraju prema primarnome i vanjskome kljucu

e Desni (eng. Right) JOIN: Vraca sve zapise iz desne tablice te iz lijeve koji se
podudaraju prema primarnome i vanjskome kljucu.

e Puni (eng. Full) JOIN: Vraéa sve zapise iz obje tablice koji se podudaraju i koji
se ne podudaraju prema primarnome i vanjskome klju¢u [14]

Na slici 12 je ilustrirani prikaz funkcioniranja spajanja pomoc¢u JOIN klauzule.
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LIJEVO SPAJANJE PUNI JOIN

0 - «

DESNI JOIN UNUTARNJI JOIN

TABLICA A . TABLICA A . TABLICA B

Slika 12. Grafi¢ki prikaz SQL JOIN-ova (Izrada autora prema [14])

2.2.2.Pretrazivanje baze podataka u programskome jeziku C#

Za rad sa bazama podataka u programskome jeziku C# (to¢nije programskome okviru
.NET) koristimo skup klasa kojeg nazivamo ADO.NET. Kao §to smo ve¢ spomenuli, ADO.NET
je skup klasa koji programerima koji rade u programskome jeziku C# nude bogat skup
komponenata za stvaranje distribuiranih aplikacija sa svojstvom dijeljenjem podataka (eng.
data - sharing). Integriran je u programski okvir .NET te pruza pristup do relacijskih, XML i
aplikacijskih podatka [15].

ADO.NET odvaja pristup podacima od njegovog upravljanja u odvojene komponente
koje se mogu koristiti odvojeno ili se kombinirati zajedno, te ukljuCuju pruzatelje podataka za
povezivanje na bazu podataka, izvrSavanje komandi (upita) i dohvacéanje rezultata. Rezultati
se obraduju direktno, smjestaju¢i se u ADO.NET DataSet-ove kako bi korisnik mogao
kombinirati podatke sa viSe izvora ili prosljedujuci ih izmedu slojeva arhitekture [16]. Skupovi
podataka i pruzatelji podataka (eng. Data Providers) su dvije glavne komponente ADO.NET-a
za pristupanje i manipuliranje podataka u .NET programskome okviru.

Pruzatelji podatka u programskome okviru .NET Kkoriste povezani nacin rada za
povezivanje na bazu podataka, izvr8avanje naredbi i pribavljanje rezultata. Lagani su za rad i
kreiraju minimalni sloj izmedu izvora podataka i programskoga koda, pri tome povecéavajuéi
performanse aplikacije bez smanjenja kvalitete njene funkcionalnosti [17]. U tablici 2 su
prikazane i opisane bazi¢ne klase koje omogucéuju prethodno opisane radnje koje pruzatelji

podataka omogucuju.
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Tablica 2. Osnovne klase pruzatelja podataka (lzrada autora prema [17] [18, 127. str])

Naziv Opis

Connection Uspostavlja vezu sa specifiCnim izvorom podataka. Nasljeduje
DbConnection klasu.

Command Izvr§ava naredbu (upit) nad izvorom podataka. Nasljeduje
DbCommand klasu.

DataReader Cita podatke iz izvora podataka redak po redak bez opcije vraéanja
na prethodni redak. Nasljeduje DbDataReader klasu.

DataAdapter Puni DataSet s podacima i brine o azuriranju tih podataka.
Nasljeduje DbDataAdapter klasu.

U nastavku ¢emo prikazati elemente iz tablice 2 na programskome primjeru za

SQL baze podataka napraviljen prema [18].
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public sealed class Baza

{
private static Baza instance;
private string connectionString;
private SglConnection connection;
public static Baza Instance
{
get
{
if (instance == null)
{
instance = new Baza();
}
return instance;
}
}
public string ConnectionString
{
get { return connectionString; }
private set { connectionString = value; }
}
public SqlConnection Connection
{
get { return connection; }
private set { connection = value; }
}
private Baza()
{
ConnectionString = @"Data Source = ..\..\Baza\EvidencijaStudenata.db3";
Connection = new SqlConnection(ConnectionString);
Connection.Open();
}
public SglDataReader DohvatiDataReader(string sqlUpit)
{
SqlCommand command = new SqlCommand(sqlUpit, Connection);
return command.ExecuteReader();
}
public object DohvatiVrijednost(string sqlUpit)
{
SqlCommand command = new SqlCommand(sqlUpit, Connection);
return command.ExecuteScalar();
}
public int IzvrsiUpit(string sqlUpit)
{
SqlCommand command = new SqlCommand(sqlUpit, Connection);
return command.ExecuteNonQuery();
}
}

Imamo klasu Baza koja je implementirana pomocu uzorka dizajna Singleton kako
bismo tijekom izvodenja aplikacije imali cijelo vrijeme jednu instancu. Bitno je izdvojiti atribut
connectionString koji sadrzi osnovne podatke za spajanje na bazu podatka, atribut

connection koji je tipa SglConnection i ekvivalentno je Connection-u iz tablice 2. Zatim
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imamo metode DohvatiDataReader, DohvatiVrijednost i lzvrsiUpit koje kao parametar
primaju naredbu (SQL upit) koje ¢e izvrsiti i koriste instancu SqlCommand-a za izvrSavanije
upita. Metoda DohvatiDataReader vrac¢a vrijednost prosliiedenog upita tipa SqlDataReader,
dok metoda DohvatiVrijednost vraca vrijednost tipa object te sluzi za dohvacanje skalarnih
(MIN, MAX, AVG) vrijednosti proslijedenog upita. Posljednja metoda koja nam je preostala za
opisati jest lzvrsiUpit. Ona sluzi za izvrSavanje upita koji u sebi sadrze INSERT, UPDATE,
DELETE. Prethodno naveden kod i opisane metode nam sluze kao polaziste za rad sa

pruzateljima podataka.

Druga komponenta koju éemo opisati jesu DataSet-ovi. DataSet objekti predstavljaju
nepovezani nacin rada za rad sa podacima sa ADO.NET. Predstavljaju offline pristup
podacima te njeni objekti predstavljaju memorijske reprezentacije dohvacéenih podataka. Mogu
biti koriSteni sa viSe i razli€itih izvora podataka, XML podacima ili za upravljanje lokalnim
podacima aplikacije. Predstavljaju kompletni skup podataka uklju€ujuci tablice, ograni¢enja i
veze izmedu tablica [18, 148.str][19].

Na slici 13 je prikazana shema azuriranja i dohvacanja podataka pomocu
DataSet-a.

DataSet

TableAdapter.Fill DataGrid

/_\‘ DataSet  BindingSource
Display

@
¢ <
\/ Upda(e

TableAdapter.Update

v

Slika 13. Rad sa podacima pomoc¢u DataSet-a (Preuzeto sa [20])

Sa lijeve strane imamo bazu podataka koja sadrzi podatke, dok je sa desne strane
korisnik koji pregledava podatke na DataGrid kontroli. BindingSource DataGridu predstavlja
izvor podataka preko koje je povezana sa podacima. Svaku korisnikovu promjenu propagira
na sljedeci sloj prema bazi podataka, dok svaku promjenu baze podataka propagira prema
korisniku. Podatke koje prikazuje korisniku dobiva iz DataSet kontrole, koji kako smo vec i
ranije spominjali predstavljaju memorijsku reprezentaciju dohvacenih podataka. DataSet
podaci pune se preko TableAdapter klase koja sluzi za razmjenu podataka izmedu baze
podataka i podatkovnih objekata u aplikaciji. Sadrzi metode za &itanje i filtriranje podataka iz
baze podataka, kao i zapisivanje podataka u suprotnome smjeru. Kada korisnik potrazi

podatke, BindingSource potrazi podatke iz DataSet-a kojeg je TableAdapter prethodno
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napunio. Kada korisnik odluc¢i promijeniti podatke, oni ¢e se putem BindingSource-a mijenjati
samo lokalno, to¢nije u DataSet-u. Podaci se promjene u bazi podataka tek kada okine
naredba ,Save“[19][20].

3.Jezik integriranog upita (LINQ)

U ovome poglavlju éemo opisati i detaljnije pojasniti skup tehnologija programskog jezika
C# za pretrazivanje i dobivanje podataka iz razlicitih izvora i formata, a to je jezik integriranog
upita (eng. Language Integrated Query) u nastavku LINQ.

LINQ mozemo opisati kao skup tehnologija integriranih upitnih operatora u programskome
jeziku C#. Prednost ove vrste tehnologije nad tradicionalnim pisanjem upita je u tome da su
tradicionalni upiti uglavhom pisani u tekstualnom obliku bez moguénosti provjere tipova
podataka tijekom izvrSavanja programa ili moguénosti automatske nadopune (eng.
IntelliSense). Programeru se olakSava pisanje jedinstvenih upita nad razli€itim izvorima poput
kolekcije objekata, SQL baza podataka, ADO.NET skupova podataka, XML dokumenata i
sl.[21].

U nastavku ¢emo detaljnije obraditi LINQ te njegove naredbe kao i oblike.

3.1. LINQ opcenito

Spomenuli smo da je LINQ skup tehnologija koji nam omogucuju da pomocu upitnih
operatora vri dobavljanje podataka sa razli¢itih izvora podataka kao i formata. Sa strane
programera koji pidu upite najznacajniji dio LINQ-a je upitni izraz pisan u deklaracijskoj upitnoj
sintaksi (eng. query syntax) ili funkcijskoj sintaksi (eng. method syntax) koje rasterecuju
programera da uci novi upitni jezik za svaku tehnologiju zasebno [21] [22].

Prema [22] vidimo da je specifi¢no da se svi LINQ upiti sastoje od tri jedinstvenih akcija, a
to su:

1. Dobivanje izvora podataka
2. Kreiranje upita

3. lzvrSavanje upita

U LINQ-u prvi korak je specificiranje izvora podataka. U LINQ upitu, FROM klauzula dolazi
prva kako bi odredila izvor podataka i raspon varijable. Varijabla raspona je identi€na slijednoj
varijabli u foreach petlji osim §to se u izrazu upita ne dogada stvarna iteracija [23]. Kako bi se
konacan rezultat mogao iterirati, izvor podataka mora podrzavati klasu IEnumerable<T> ili iz

njega izvedeno sucelje IQueryable<T> koje nazivamo upitnim tipovima. Upitni tipovi ne
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zahtijevaju nikakvu posebnu modifikaciju ili pripremu za prikaz kao LINQ izraz. Ukoliko izvor
podataka u memoriji nije upitnog tipa, LINQ pruzatelj usluga ga moze lako pretvoriti da bude.
Primjer takve prilagodbe mogu biti upitne tipovi za ucitavanje XML datoteka, skupova podatka
i sl. [22].

Akcija koja slijedi nakon dobivanja izvora podataka je kreiranje samog upita. Uloga upita
je da specificira koje ¢e informacije korisnik dobiti iz ciljanog izvora podataka. Specificira na
koji nacin ¢e podaci biti filtrirani, sortirani, grupirani prije nego li ih vratimo. Upit pohranjujemo
u upitnu varijablu i inicijaliziramo je sa upitnim izrazom. Bitna stavka za LINQ je ta da upitna
varijabla sama po sebi ne poduzima nikakvu akciju i ne vraca nikakve podatke. Samo
pohranjuje informacije potrebne za stvaranje rezultata kada se upit izvr§i u nekom kasnijem
trenutku [22].

Izvr§avanje LINQ-a se moze odvijati na dva nacina, a to su odgodeno (eng. deffered) i
neposredno (eng. Forcing immediate). PoSto smo spomenuli da se u upitnoj varijabli
pohranjuju upitne naredbe, u odgodenom izvrSavanju se stvarno izvrSavanje upita odvija
tijekom njegovog obilaska pomocéu programskih petlji (for, foreach, while i sl.). Po&to upitna
varijabla ne sadrzi rezultate, mozemo izvrSavati upit kada god zelimo, dobivajuéi pri tom uvijek
.Svjeze“ podatke [22]. Pod neposrednim izvr§avanjem podrazumijevamo upite koji pohranjuju
rezultate u varijable prije nego ih obilazimo petllama. Primjeri upita koji se neposredno
izvrSavaju kao rezultat uglavnom vraéaju jedan rezultat pomocu agregirajucih funkcija (Min,
Max, Count, First) ili se rezultat upita ,keSira“ pomocu metoda ToList ili ToArray u objekt
kolekcije koji se zatim naknadno mogu obilaziti pomoéu programskih petlji, dajuci pri tome
uvijek isti rezultat, kakav je bio u trenutku ,keSiranja“ [22].

Osim dohvata podataka, jo§S jedna moguc¢nost LINQ-a je i pretvaranje jednog oblika
podataka u drugi. Koriste¢i LINQ upite moguce je odraditi radnje kao $to su kreiranje novog
izlaznog polja kombinirajuci viSe ulaznih izvora pri tome koristeCi sve atribute iz svih izvora
podataka ili kombinirajuci po nekoliko atributa iz svakog izvora kao i kreiranje izlaza razli¢itog
formata u odnosu na ulazni format (pretvaranje ulaznih podataka dobivenih iz baze u
tekstualne ili u XML datoteke) [24].
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3.2. Upitnai funkcijska sintaksa

Spomenuli smo ve¢ da se LINQ upitni izrazi mogu zapisati na dva nacina, tj. dvije
sintakse, a to su upitna i funkcijska. Upitna sintaksa sli¢na je samome SQL-u te je sama
Sablona LINQ sljedeceg oblika [25]:

from <varijabla raspona> in <IEnumerable<T> or IQueryable<T> Kolekcija>
<Standardni Upitni Operator> <Lambda izraz> <select 1ili groupBy operator>

<format rezultata>
Upitni izraz zapoc€inje sa klauzulom from te se nastavlja sa varijablom raspona koja
oznacava jedan zapis (jedan objekt) iz izvora podataka kojeg predstavlja IEnumerable ili
IQueryable kolekcija. Taj dio upita moZzemo objasniti kao ,za svaki objekt unutar kolekcije
(foreach (var zapis in kolekcija))“. Nakon definiranja izvora podatka dolaze Standardni upitni
operatori koji definiraju uvjete pomoc¢u kojih provodimo upitne moguénosti poput filtriranja,
sortiranja, grupiranja i sl. Nakon standardnog upitnog operatora dolaze upitni izrazi koji su
uglavnom definirani pomocu lambda izraza. Na kraju dolaze select ili group by klauzula
pomocu kojih definiramo objekt ili pojedinacne atribute koje Zelimo za danju obradu [25].
Funkcijska sintaksa se za razliku od upitne sintakse zapisuju u obliku standardno-
upitnih operatora proSirenih metoda (eng. Standard Query Operator Extension Methods).
ProSirene metode standardnih upitnih operatora su zapravo staticCke metode koje se
,nadodaju” na IEnumerable i IQueryable izvore podataka i koje zapravo izgledaju poput
standardnih upitnih operatora kao sto su Where, OrderBy, Select, SelectMany. ProSirene
metode u vedini sluCajeva kao argument primaju delegatsku funkciju koja je definirana na
lambda izrazu. Kao ulazni parametar delegatska metoda prima objekt tipa T (isti tip kojega je
i varijabla u koju se pohranjuje) te vrac¢a vrijednost tipa boolean [26]. U nastavku se nalazi

isjeCak programskog koda napisanog funkcijskom sintaksom.

List<Student> studenti = izvorPodataka.Where(student =>
student.OdabraniModel.Equals("A")).0OrderBy(student => student.Status).ToList();

Funkcionalnost prethodnog programskog isjeCka je da dohvati iz izvora podatka sve
studente &iji je odabrani model jednak vrijednosti A, sortiranih prema njihovome statusu te ih
pohranjuje u listu. Kao $to smo ve¢ ranije spomenuli, LINQ pisan funkcijskom sintaksom
zapocinje sa izvorom podataka, $to je u naSem sluc€aju izvorPodataka. Zatim slijede metode
Where i OrderBy koje predstavljaju Standardne upitne operatore koje kao parametar primaju
delegatsku metodu temeljenu na lambda izrazu. Metoda Where kao ulazni parametar prima
objekt student koji je tipa Student, te vraca boolean izraz koji je ovisan o rezultatu jednakosti
modela pracenja studenta sa modelom A na temelju kojega filtrira zapise iz izvora podataka.

Nakon filtriranja metodom Where slijedi metoda OrderBy koja sluzi za sortiranje dobivenih
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podataka prema odabranom/im atributu/ima. Ona kao parametar prima delegacijsku funkciju
koja kao ulazni parametar lambda izraza prima objekt student koji je tipa Student, te kao
izlaznu vrijednost prima atribut prema kojemu vrsi sortiranje. Na kraju imamo metodu ToList
koja ustvari €ini ovo izvrSavanje upita €ini neposrednim tako da dobivene rezultate pohrani u

kolekciju Liste, te nam je €ini dostupnom za izvr§avanje daljnjih obrada nad njome.
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4. Strojno u€enje

U ovome poglavlju ¢emo opisati i definirati §to je to zapravo strojno ucenje (eng. machine
learning). Strojno u€enje mozemo definirati kao znanost (i umjetnost ) programiranja racunala
kako bi racunalo moglo ugiti iz podataka [27]. Kao primjer ove tvrdnje mozemo uzeti primjer iz
[27] za prepoznavanje mailova dobrog sadrzaja u odnosu na mailove ometajuéeg (engl. spam)
sadrzaja temeljenog na strojnome udenju. Zadatak takvog sustava je prepoznavanje i
oznacivanje zastavicom ometaju¢ih mailova, a za uc€enje aplikacija koristi skup primjera koji
se sastoji od email-ova ometajuceg sadrzaja koji su oznaceni za zastavicom i email-ova sa
dobrim sadrZajem. Taj skup nazivamo skupom za treniranjem (engl. training set). Svaki
poku$aj treniranja mozemo nazvati treniranim uzorkom (engl. training sample). Cilj naseg
sustava je oznacavanje novih mailova sa spam zastavicom na temelju iskustva iz treniranih
podatka (engl. training data) i na temelju dobivenih mijerenja uc€inaka (engl. accuray)
omogucuje kvalitetno obavljanje trazenih operacija.

Strojno ucenje je podskup umjetne inteligencije $to omogucuje raCunalu da samostalno
uci iz podataka i dogadajima (iskustvom) iz proslosti, poznatim kao trenirani podaci (engl.
training data), algoritme strojnog ucenja grade matemati¢ki model koji nam pomaze u izradi
predikcija ili odluka bez prevelikog programiranja. Povezuje raCunalnu znanost i statistiku
zajedno za izradu predikcijskih modela [28].

Na slici 14 je prikazan dijagram koji prikazuje proces strojnog ucenja.

A

4 Azuriraj podatke

y
K
L

Podaci

e

Ocjeni rjeSenje

Slika 14. Dijagram procesa strojnog u¢enja (Izrada autora prema [27])
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Element od kojeg polazi proces strojnog ucenja jesu podaci. Sustav strojnog ucenja uci
iz povijesnih podatka gradeéi predikcijske modele, te dobivajuci nove podatke predvida za njih
izlaz. Kvaliteta predvidenog izlaza ovisi 0 samoj koli€ini podataka jer ogromna koli¢ina podatka
pomaze u izgradnji boljeg modela koji daje preciznije i to€nije rezultate. Proces strojnog uenja
zamjenjuje kompleksnu poslovnu logiku sa generi¢kim algoritmima kojima se hrpa
programskoga koda zamjenjuje sa algoritmom koji gradi logiku sa podacima i na taj nacin
predvida izlaznu vrijednost [28].

Potreba za strojnim u€enjem se povecava svakim danom sve viSe iz razloga $to ima
kapacitet odraditi $to je prekomplicirano za direktnu implementaciju. Algoritme strojnog uéenja
mozemo trenirati pruzajuci im veliku koliinu podataka dopustajuéi im da ih istraZuju, kreiraju
modele i predvidaju potrebni izlaz automatski. Algoritmi strojnog u¢enja mogu pomoci ljudima
da vide $to su naucili te primjenom tehnika strojnog ucenja kako bi ga mogli lako razumjeti
koristeéi vlastite slu€ajeve [27][28]. Na kraju vrijedi navesti da je strojno u€enje pogodno za
rieSavanje problema kao Sto su problemi €ija postojeCa rjeSenja zahtijevaju ve¢ ranije
spomenutu zamjenu kompleksne poslovne logike sa jednostavnijim kodom genetskog
algoritma koji pruza bolje performanse, kompleksnih problema za koja nema dobrih rieSenja
koristeéi tradicionalni pristup tako da tehnike strojnog ucenja uvijek pronadu rjeSenje,
promjenjivog okruzenja tako da se prilagodi novim podacima, dobivanje uvida o slozenim
problemima i velikim koli€inama podataka, otkrivanje novih uzoraka rovanjem po podacima,
izdvajanjem korisnih informacija iz podataka [27].

Za kraj ¢emo jo$ navesti da se strojno u€enje moze klasificirati u tri grupe, a to su:

e Nadzirano uéenje (engl. Supervised learning)
¢ Nenadzirano uéenje (engl. Unsupervised learning)
e Poja¢ano uéenje (engl. Reinforcement learning) [28]

U nastavku éemo se detaljnije baviti sa nadziranim i nenadziranim u€enjem.

4.1. Nadzirano uéenje

Nadzirano ucCenje vrsta je strojnog ucenja u kojoj rezultat algoritma uvelike ovisi o
podacima koje koristi za njegovo treniranje. Instance koje sacinjavaju skup podataka koji se
koristi za treniranje nazivamo oznakama (engl. labels) [27], §to su zapravo podaci koji veé
imaju vrijednost koja bi trebala predstavljati izlaznu vrijednost. Cilj ovog sustava je da izradi
model koriste¢i oznaCene podatke za razumijevanje skupa podatka, te da uci o svakome
podatku i da jednom kada zavrSi sa treniranjem i procesuiranjem, krenemo sa testiranjem
modela tako da mu damo uzorak za koji Zelimo dobiti izlazni rezultat i tako provjerimo da li

imamo to¢no predvidanje ili nemamo [28].
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Proces provodenja nadziranog u¢enja mozemo definirati sa sljedeéim koracima:

1. Odabrati vrstu skupa podataka za treniranje

2. Sakupiti trenirani skup podataka sa oznacenim podacima

3. Razdvoijiti skup podataka za treniranje u skup podataka za treniranje, skup podatka za
testiranje i skup podatka za validaciju

4. Odrediti ulazne elemente skupa podataka za treniranje, koji bi trebao imati dovoljno
znanja kako bi model mogao precizno predvidjeti izlazni rezultat
Odrediti prigodan algoritam za model
Izvrsiti algoritam na skupu podataka na treniranome skupu podataka
Procijeniti to¢nost modela pruzajuci testni skup. Ukoliko model daje toénu izlaznu

vrijednost, to znaci da je na$ model to¢an [29]

Ova vrsta u€enja moze se podijeliti u dvije vrste algoritama za rjeSavanje problema, a to
su:

1. Klasifikacija
2. Regresija [28]

Tehnike koje ulaze u kategorije nadziranog ucenja, a o kojima ¢e viSe biti u nastavku su
svakako treniranje neuronskih mreza i stabala odlucivanja. Obje navedene tehnike jako ovise
o ulaznim informacijama kako bi dale $to kvalitetniji izlaz. Svaka od prethodne dvije kategorije
ima algoritme koji su specifi¢ni za njegove slu€ajeve, ali postoje i algoritmi koji se mogu koristiti

za obje kategorije [30].

4.1.1.Regresija

Prvi tip nadziranog uc€enja kojeg cemo obraditi jest regresija. Regresija je ustvari statistiCka
metoda koje oblikuje vezu izmedu zavisne (ciljnih) i nezavisnih (predikcijskin) varijabli, te kako
se vrijednost zavisnih varijabli mijenja u odnosu na vrijednosti jedne ili vise nezavisnih varijabli.
Najces¢i sluCajevi u kojima se regresija koristi jesu:

e Predikcija (engl. Prediction)
e Vremensko modeliranje (engl. Timeseries )

e Forecasting i sl.[31]

TipiCni zadaci kojima se regresija bavi jesu ustvari predvidanja broj¢anih vrijednosti
(rezultata) kao na primjer cijene automobila prema nezavisnim varijablama kao $to su marka,
vrsta karoserije, broj vrata, kilometraza i sl. Za treniranje modela sustav ¢e koristiti skup

podataka koji sadrze mnogo primjera sa zavisnim i nezavisnim vrijednostima [29].
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4.1.1.1. Linearnaregresija

Linearna regresija vrsta je regresije koja se koristi za predikcijsku analizu. Koristi se za
predikcije kontinuiranih/stvarnih ili numeri¢kih varijabli kao $to su godine, prodajne i
kupovne cijene proizvoda i sl. Prikazuje linearnu vezu izmedu zavisne varijable (Y) i jedne
ili viSe nezavisnih varijabli (X) Sto ustvari znaci da utvrduje kako se vrijednosti ovisnih
varijabli mijenjaju prema vrijednostima neovisnih varijabli.[32].

Formula pomoc¢u koje mozemo zapisati linearnu regresiju na sljedeci nacin:

Y= ag+aix;+azx, +--+apx,
Pri ¢emu su :
o y -rezultat predikcije
e a; - koeficijent linearne regresije
e n—broj nezavisnih varijabli

e Xx; —nezavisna varijabla [27]

Grafi¢ki prethodnu formulu za predikciju linearnom regresije mozemo prikazati na sliedeci

nacin (vidi sliku 15)

141 —— Predictions
12 -

0.00 025 050 075 1.00 1.25 150 1.75 2.00
X1

Slika 15. Predikcija modela linearnom regresijom [27]

Tockice koje su vidljive na grafu su predstavljaju zapravo podatke, dok crvena linija
predstavlja liniju regresije, koja prikazuje odnos izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli.
Postoje dvije vrste linearnih veza koje opisuju vezu izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli, a
to su pozitivha i negativna. Pozitivha regresijska linija se pojavljuje ukoliko se zavisna
varijabla povecava na Y-o0si, a nezavisna po X-osi. Sa druge strane negativna regresijska
linija se pojavljuje ukoliko se zavisna varijabla smanjuje po Y-osi, dok se nezavisna varijabla
povecava po X-osi [32].
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Glavni zadatak tijekom rada sa linearnog regresijom je pronaci najbolju liniju razlike koja
oznaCava greSku izmedu predvidene vrijednosti i aktualne vrijednosti Sto se naziva
minimizacija. Kako bismo mogli izracunati najbolju liniju linearne regresije za koeficijente a, i
a, koristimo izraz koji se naziva funkcija tro§kova (engl. cost function). Neke od funkcionalnosti
funkcije troSkova jesu da se koristi za procjenu vrijednosti koeficijenata za pronalazak najbolje
prikladne linije, mjeri izvedbu modela linearne regresije, te se koristi za pronalazak toénosti
funkcije mapiranja koja preslikava ulaznu na izlaznu varijablu. Ova funkcija mapiranja takoder
je poznata i kao funkcija hipoteze (engl. hypothesis function) [32].

Za dobivanje mjerenja kojima dobivamo informaciju u kojoj mjeri model zadovoljava
podatke koje koristimo kod linearne regresije jest Korijenska srednja kvadratna pogreska (engl.
Root Mean Square Error , u nastavku RMSE). RMSE je opc¢enito preferirana mjera izvedbe za
zadatke regresije, no u slu€ajevima gdje imamo viSe vanjskih ograniCenja koristimo Srednju
kvadratnu pogre$ku (engl. Mean Absolute Error, u nastavku MSE) [27].

Srednju apsolutnu pogresku mozemo definirati pomocu sliedece formule [32]:

1 n
MSE=12) " (= (@i +ao))’
i=1

Pri Eemu su:
e N- ukupan broj uzoraka
e ;- aktualna vrijednost

e (ayx; + ay)- vrijednost predikcije

Uloga MSE-a je izraCunavanje prosjeka kvadratne greske izmedu predvidene i aktualne
vrijednosti. Razliku izmedu predvidene i aktualne vrijednosti nazivamo ostatkom (engl.
residual), te ovisno o udaljenosti izmedu promatranih to¢aka od regresijske linije vrijednost
ostatka moze poprimiti visoku ili nisku vrijednost i takvu vrijednost poprima vrijednost funkcije
troska [32].

Kako bismo minimizirali MSE koristit cemo genericki algoritam optimizacije sposobnog za
pronalazak optimalnog rjeSenja za Siroki raspon problema kojeg nazivamo stupnjevitim
spustanjem (engl. Gradient Descent). Glavna zamisao stupnjevitog spustanja je podeSavanje
parametara u iteracijama kako bi se minimizirala funkcija troSkova. To se vrSi slu€ajnim
odabirom vrijednosti koeficijenata, a zatim se vrsi iterativno azuriranje vrijednosti koeficjenata
kako bi se postigla minimizacija funkcije minimalnih troSkova [27] [32].

Dobrobit uklapanja odreduje kako se linija regresije uklapa skupu opaZanja. Proces
pronalaska najboljeg modela iz razli¢itih modela naziva se optimizacijom. Ona se postize R-
kvadratnom(engl. R-squared) metodom. R-kvadrathom metodom mjeri se shaga odnosa
izmedu ovisnih i neovisnih varijabli u rasponu od 0-100%. Njome se odreduje kvaliteta

regresijske linije, te visoka vrijednost R-kvadratne metode odreduje manju razliku izmedu
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predvidenih vrijednosti, kao i stvarnih vrijednosti te stoga predstavlja dobar model. Jo§ se
naziva i koeficijentom determinacije ili koeficijentom viSestrukog odredivanja za viSestruku
regresiju. lzraunava se prema sljedecoj formuli [33]:

SSregresije

R — kvadrat =
SSukupno

Pri ¢emu su:
®  SSregresije — Zbroj svih kvadrata regresije

®  SSukupno — UKupna suma kvadrata

Varijabla SS,¢4resije Prikazuje ustvari kako model regresije predstavlja podatke koje
koristimo za modeliranje, dok varijabla S5, k.o pPredstavija promatrane podatke koji se koriste
za modeliranje regresije [33].

Za kraj vrijedi napomenuti da postoje dvije vrste linearne regresije, a to su jednostavna
linearna regresija (engl. Simple Linear Regression) u kojoj se predvida vrijednost broj¢ane
vrijednosti zavisne varijable pomoc¢u jedne nezavisne varijable, te viSestruka linearna
regresija (engl. Multiple Linear Regression) u kojoj se nalazi viSe od jedne nezavisne varijable

za predvidanje vrijednosti brojéane vrijednosti zavisne varijable [32].

4.1.2. Klasifikacija

Drugi tip nadziranog uc€enja kojeg ¢emo obraditi jest klasifikacija. Algoritmi klasifikacije
tehnike su nadzornog ucenja koje se koriste za identifikaciju novih podataka na temelju skupa
treniranih podataka. U€enje se odvija pomoéu skupa podataka sa odredenim skupinama te ih
klasificira u odredeni broj klasa i/ili grupa. Za razliku od regresije koja kao rezultat vraca
brojéanu vrijednost, izlazna varijabla u klasifikaciji jest kategorija. Glavni cilj algoritama
klasifikacije jest identificiranje kategorije za dani skup podataka sa oznakama sa prigodnim
vrijednostima ulaznih i ciljanih izlaznih vrijednosti [34]. Na slici 16 se nalazi dijagram koji

detaljnije prikazuje klasifikaciju sa dvjema klasama.
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® Klasa A

Klasa B

>

X

Slika 16. Graf klasifikacije (Izrada autora prema [34])

Na slici 16 imamo dvije klase, A i B. Svaka klasa ima neke elemente koji su im
zajednicki kao i elemente koji im nisu zajednicki. Na algoritmu je da odlu€i prema ulaznim
podacima koja kategorija najbolje odgovara prema ulaznim podacima.

Algoritam koji implementira klasifikaciju na skupu podataka naziva se klasifikator.
Prema broju mogucih izlaznih kategorija poznajemo dvije vrste klasifikacija, binarnu i
viseklasnu. Kod binarnih klasifikacija moguc¢a su jednino dva izlazna stanja, dok su kod
viSeklasnih moguca viSe od dva [34].

Kod klasifikacije podrazumijevamo dvije vrste algoritama na koji nacin uce, a to su
algoritmi lijenog (eng. lazy) ucenja i algoritmi zeljnog (engl. eager) u€enja. Kod algoritama
liienog u€enja prvo se pohrane podaci o treniranome skupu podataka i priCeka dok ne dobije
testni skup podataka. Klasifikacija se provodi na temelju najpovezanijih podataka pohranjenih
u treniranome skupu podataka. Zahtjeva manje vremena za treniranje, dok zahtjeva vise za
predikciju. Najpoznatiji algoritam iz ove skupine je svakako KNN algoritam. Sa druge strane
kod algoritma Zeljnog ucenja klasifikacija se odvija na temelju treniranog skupa podataka prije
nego li dobi testni skup podataka. Zahtjeva manje vremena za treniranje, a viSe za predikciju.
Poznatiji algoritmi iz te skupine jesu Stabla odluCivanja, Naive Bayes i sl. [34].

U nastavku ¢emo opisati neke od najpoznatijin predstavnika algoritma klasifikacije.
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4.1.2.1. K-najblizih susjeda

Prvi algoritam iz klasifikacije koji éemo obraditi jest algoritam K-najblizih susjeda (eng.
K-Nearest Neighbour). Jedan je od najjednostavnijih algoritama strojnog u¢enja baziranog na
nadziranome ucenju. Pretpostavlja slicnost izmedu novog slu€aja/podatka i dostupnih
slu¢ajeva te ih svrstava u kategoriju koja je najsli¢nija dostupnim kategorijama. Pohranjuje sve
dostupne podatke i klasificira novu podatkovnu toCku na temelju sli¢nosti. Znaci da kad se
pojave novi podaci, pomocu KNN algoritma novi podaci se mogu lako klasificirati u
odgovarajuc¢u kategoriju. Mogu se koristiti za regresiju i klasifikaciju, ali najéeSc¢e za probleme
klasifikacije. U fazi treniranja pohranjuje skup podataka te kada dobi novi podatak klasificira
ga u kategoriju koja ima najviSe sli¢nosti sa novim podatkom [35].

Postupak pomocu kojeg se provodi algoritam opisan je sljedec¢im koracima:

1. Odaberemo vrijednost K koja oznacava broj kategorija/susjeda
2. lzradunamo Euklidovu udaljenost K broja susjeda pomo¢u formule:
VO —XD)? + (1 —10)?
Odaberi K najblizih susjeda prema izraCunatoj Euklidovoj udaljenosti

4. Medu dobivenih k susjeda, prebrojimo broj podatkovnih bodova u svakoj
kategoriji

5. Dodijelimo nove podatkovne toCke onoj kategoriji za koju je broj susjeda
maksimalan

6. Imamo spreman model

Neke od prednosti ovog algoritma svakako je njegova lagana implementacija, kao i
veca efikasnost ako je trenirani skup podataka veci, dok su mane ovog algoritma kompleksnost
broja K ako je njegova vrijednost veca, te visoki troSkovi izratuna zbog udaljenosti izmedu

podatkovnih toCaka za sve trenirane uzorke [35].

4.1.2.2. Stablo odlu€ivanja

Algoritam stabla odlucivanja algoritam je strojnog u€enja koji se moze koristiti za
zadatke klasifikacije i regresije. Vrlo je moc¢an algoritam koji je sposoban da se uklopi u sloZene
skupove podataka [27]. Klasifikator je strukturiran u obliku stabla gdje unutarnji ¢vorovi
predstavljaju znacajke skupa podataka, grane predstavljaju pravila odluke, a svaki ¢vor lista
predstavlja rezultat. Cvorovi odluka koriste se za donosenije bilo koje odluke i imaju vi$e grana,
dok su listovi izlaz tih odluka i ne sadrze daljnje grane. Odluke ili test provode se na temelju
znacajki datog skupa podataka. To je grafic¢ki prikaz za dobivanje svih mogucih rieSenja

problema/odluke na temelju zadanih uvjeta. Naziva se stablom odlu€ivanja jer sli€no stablu
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zapocinje korijenskim ¢vorom koiji se $iri na daljnje grane i gradi strukturu nalik stablu [36]. Na

slici 17 je prikaz stabla odlucivanja sa prigodnim ¢vorovima.

Korijenski ¢vor

________________________________________

Cvor odlucivanja

Podstablo

Cvor odlu¢ivanja

Slika 17. Primjer stabla odlucivanja sa ¢vorovima

Prilikom gradnje stabla koristimo algoritam stabla klasifikacije i regresije (eng.
Classification and Regression Tree algorithm, u nastavku CART), pri ¢emu se u stablu
odlucivanju ¢vorovi baziraju na pitanjima sa Da/Ne odgovorima i tako razdvaja stablo na
podstabla. Stabla odlucivanja ¢esto oponasaju ljudsko razmisljanje kod dono$enja odluka, pa
su prema tome laka za razumijevanje. Na taj nacin je logika lako razumljiva jer je prikazana u
obliku strukture stabla. Sam algoritam se provodi na nacin da se za pocetak stabla odabere
korijenski ¢vor koji sadrzi kompletni skup podataka. Za pronalazak najbolje odgovarajuéeg
atributa skupa podataka koristimo tehniku poznatu kao mjera odabira atributa (eng. Attribute
Selection Measure, u nastavku ASM). Tim mjerenjem lako odabiremo najbolji atribut za
¢vorove stabla, a dvije popularne tehnike ASM-a, o kojima ce vise rije€i biti u nastavku su Gini
indeks (eng. Gini Index) i dohvat informacija (eng. Information Gain). Nakon odabira najbolje
prikladnog atributa, podijelimo korijenski ¢vor na podskupove koji sadrze moguée vrijednosti
za najbolje atribute. Generiramo &vor stabla odludivanja koji sadrzi najbolji atribut te rekurzivno
generiramo nova stabla odluCivanja koriste¢i podskupove skupa podataka prethodno
kreiranog. Proces kreiranja sve dok se ne postigne razina u kojoj ne mozemo dalje klasificirati

¢vorove i zadnji évor ne nazovemo listom [36].
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Sada ¢emo detaljnije opisati tehnike ASM-a. Prva tehnika dobivanje informacija bavi
se mjerenjem promjena u entropiji (metrika koja se koristi za mjerenje necisto¢e u danom
atributu koja odreduje slu¢ajnost podataka) nakon segmentacije skupa podataka baziranog na
atributu. IzraCunava koliko nam informacija znacCajke govori o klasi. Prema vrijednosti o
dobivenoj informaciji, dijelimo ¢évor i gradimo stablo. Uvijek se poku$a maksimizirati vrijednost
dobivene informacije i ¢vor/atribut sa najve¢om vrijednosc¢u se odvoji prvo [35]. Izraunava se
formulom [36]:

Dobivena informacija = Entropy(S) — [(Prosjetna tezina) * Entropija(svaka znacajka)]
Pri ¢emu je izraz za entropiju:
Entropija(s) = —Paqlog2 -log2 — Pyelog2 - Py
Gdje su:
e S = Ukupan broj primjeraka
® P4q) = Vjerojatnost odgovora da

* P, = Vjerovatnost odgovora ne

Druga tehnika ASM-a jest Ginijev indeks. Ginijev indeks je zapravo mjera Cistoce ili
necistoce koriStene tijekom stvaranja stabla odlu€ivanja algoritmom CART. Atribut s niskim
Ginijevim indeksom trebao bi biti pozeljniji u usporedbi s visokim indeksom. Kreira binarne

podjele koje CART algoritam koristi [35]. IzraCunava se koriste¢i sljiede¢om formulom [27]:

n
Gi=1-) p&
k=1

Pri Cemu je:

e p;x = omijer klasa k instanci medu primjerima treniranim instancama u i-tom ¢voru

Kako bismo dobili optimalno stablo odlu€ivanja, potrebno je obrisati nepotrebne
C¢vorove. Taj postupak nazivamo obrezivanjem. Preveliko stablo povecava rizik od
redundantnih podataka, dok mala stabla mozda neée obuhvatiti vazne znaCajke skupa
podataka. Zbog toga obrezivanjem smanjujemo veli€¢inu stabla za u€enje bez smanjenja

njegove kvalitete [36].

4.1.2.3. Klasifikacija ,,Sluéajnom“ Sumom

Algoritam za klasifikaciju poznat pod nazivom ,Slu¢ajna“ Suma, popularan je algoritam
strojnog ucenja koji pripada tehnici nadziranog u€enja. Uz ve¢ spomenutu klasifikaciju, moze
se koristiti i za probleme regresije, no vise je prikladan za zadatke klasifikacije [37]. Baziran je
na konceptu u€enja koji se naziva uéenjem skupine (eng. ensemble learning). Npr. postavimo

pitanje skupini od N ljudi te tih N odgovora zaklju¢ujemo izlaznu vrijednost koja moze biti
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kvalitetnija nego da ga postavimo na uzorku od jedne osobe. Kod grupnog uenja agregiramo
skupinu predikcija koje su rasporedene po skupinama klasifikatora stabla odlucivanja, pri tome
imajuci na umu da svako stablo ima razli€iti, nasumi¢no odabran podskup treniranog skupa
podataka. Nakon Sto svako stablo donese odluku o izlazu za svoj podskup, sve vrijednosti se
zbroje i donese se konacna odluka koja je onda konaéno rjeSenje [27].

Na slici 18 je prikazana skica na koji nacin je klasifikacija Slu¢ajnom Sumom

rasporedena:
— Trenirani podaci 1 Trenirani podaci2  ............ Trenirani podacin |
Trenirani l l l
skup
Stablo odlu¢ivanja Stablo oc;luéivanja ____________ Stablo oglu(:ivanja
1
ZakljuCivanje

Predikcija

Slika 18. Skica funkcioniranja algoritma Slu¢ajne Sume

Posto se unutar ,Sume* moze pojaviti veliki broj stabala, postoji moguénost da ¢e neka
stabla predvidjeti to€an izlaz, a neka ne. Stoga vedi broj stabala u Sumi dovodi do vece to€nosti
modela i njegove pouzdanosti. Kako bi dobili ispravnu vrijednost u varijablama znaéajki skupa
podataka moraju postojati stvarne vrijednosti kako bi klasifikator mogao predvidjeti to¢nu
vrijednost, a ne pretpostavljenu [37].

Algoritam ,Slu¢ajne” Sume odvija se prema sljede¢im koracima [37] :

Odaberemo nasumicno K podatkovnih to¢aka iz treniranog skupa podataka
Izgradi stabla odlucivanja povezanim sa odabranim podatkovnim to¢kama
Odaberi broj N za stabla odluCivanja koja Zelimo izgraditi

Ponavljaj korake 1&2

A A

Za nove podatkovne toCke, pronadi predikciju za svako stablo odlucivanja i dodijeli

izabranu kategoriju podskupa ostalim zakljuécima i odredi kona¢an rezultat
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Neki od razloga koristenja ovog algoritma jest ve¢ spomenuto koristenje kod zadataka
regresije i klasifikacije, zahtijevanje manje vremena za treniranje u odnosu na ostale algoritme,
predvida izlaz sa velikom toénoS¢u (brzo treniranje i predikcija), ¢ak i za veliki skup podataka,
koristenje za viSedimenzionalne probleme, lako se provodi paralelno, ugradena procjena

generacijske pogreske i sl.[38][4].

4.1.2.4. Klasifikacija ,,Naivnim“ Bayesom

Sljedeci algoritam koji se koristi za klasifikaciju jest ,naivni“ Bayes (engl. Ndive Bayes).
Naivni Bayes jest algoritam nadziranog u€enja koji se koristi za klasifikaciju baziran na
temelju Bayesovog teorema (pravila). Bayesov teorem ili Bayesovo pravilo koristi se za
utvrdivanje vjerojatnosti hipoteze sa prethodnim znanjem [39]. Ovisi 0 uvjetnoj vjerojatnosti te
je izrazen pomocu sljedecée formule:

P(B|A)-P(A
peals = £ |P(>B) (4)
Pri ¢emu su:

e P(A|B) — Vjerojatnost hipoteze A o promatranome dogadaju B

e P(BJ|A) — Vjerojatnost dokaza s obzirom na to da je vjerojatnost hipoteze istinita

e P(A) - Vjerojatnost hipoteze prije promatranja dokaza

e P(B) - Vjerojatnost dokaza

Jedan je od najjednostavnijih i najefikasnijih klasifikacijskih algoritama koji nam pomaze
brze modele strojnog ucenja koji mogu brzo izraditi predikciju. Koristi se kod binarne i
viSeklasne klasifikacije u €ijem je slu¢aju jako dobar u usporedbi s ostalim algoritmima [39].
Pokazao se ucCinkovitim u mnogim prakti¢nim primjenama kao Sto su klasifikacija teksta,
medicinsku dijagnozu kao i upravljanje performansama sustava [40]. Jedan od glavnih
nedostataka jest pretpostavka da su sve znacajke neovisne ili nepovezane, pa ne moze

nauciti odnos izmedu znacajki [39].

4.2. Nenadzirano ucéenje

Nenadzirano uéenje vrsta je strojnog uéenja, u kojemu za razliku od nadzornog ucenja, ne
koristimo oznaCene ulazne podatke. Nenadzirano u€enje mnogo je teZze od nadziranog, jer cilj
je da se racunalo nauci kako uciniti nesto bez da mu kazemo kako da to radi [30]. Takva vrsta
ucenja moze se usporediti sa razmisljanjem u ljudskome mozgu tijekom uéenja novih stvari.
Ne moze se direktno primijeniti na regresiiji ili klasifikaciji jer nemamo odgovarajuce izlazne
podatke. Cilj nenadziranog uc€enja je pronaci temeljnu strukturu skupa podataka, grupirati te

podatke prema sli¢nostima i predstaviti taj skup podataka u prikladnome formatu [41].
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Nenadzirano ucenje je korisno za pronalazenje korisnih uvida u podacima, te sam rad na
neobiljezenim i nekategoriziranim podacima ga €ini mnogo vaznijim u odnosu na nadzirano
ucenje. Kao §to smo vec¢ i spomenuli, vrlo je sli¢no ljudskome nadinu razmisljanja (u¢enju), sto
ga ¢Cini blize umjetnoj inteligenciji, te ga moZzemo poistovijetiti sa stvarnim svijetom u kojemu
nemamo uvijek ulazne podatke s odgovarajuc¢im izlazima [41].

U odnosu na nadzirano u€enje, nenadzirano ucenje se koristi za slozenije zadatke posto
nemamo oznacene ulazne podatke i lakSe ga je izvesti zbog lakSeg dobivanja neoznacenih
podataka nego u odnosu na oznacene, ali je zato mnogo teZe jer nemamo oznacene ulazne
podatke i zbog toga konacan rezultat mozZe biti manje to€an u odnosu na nadzirano uéenje
[41]. Dva tipa nenadziranog ucenja koja ¢emo obraditi u nastavku jesu skupljanje (engl.

Clustering) i udruzivanje (engl. Association).

4.2.1. Sakupljanje

Prvi tip nenadziranog ucenja kojeg ¢emo opisati jest sakupljanje (engl. clustering).
Sakupljanje ili nakupina (engl. cluster) tehnika je strojnog uéenja koja grupira neoznaceni skup
podataka u razli€ite nakupine, koji se sastoje od slinih podatkovnih to€aka. . Nakon primjene
ove tehnike, svaka nakupina (klaster) ili grupa dobiva svoj ID. Sustav strojnog u€enja koristi
ovaj identifikator za pojednostavljivanje obrade velikih i slozenih skupova podataka. Obi¢no se
koristi za statistiCku analizu podataka [42].

Ovo je primjerena tehnika alat za analizu podataka, segmentaciju kupaca, sustave
preporuke, trazilice, segmentacija slika, dimenzionalnost, smanjenje i joS mnogo toga. Slicno
je Klasifikaciji prema tome $to grupira instance u grupe, samo $to radi sa neozna¢enim skupom
podataka [27].

Postoji nekoliko vrsta sakupljanja, a to su [42]:

e Sakupljanje po particijama (engl. Partitioning Clustering) : dijeli podatke u ne
hijerarhijske skupine. Skup podataka je podijeljen u skupinu od K grupa, pri ¢emu
je K broj predefiniranih grupa. SrediSte nakupa stvoreno je na takav nacin da je
udaljenost jednog nakupa minimalna u usporedbi s drugim centroidima nakupa.

¢ Sakupljanje zasnovano na gustoci (engl. Density-Based Clustering) : povezuje
visoko gusta podrucja u nakupine , a proizvoljno oblikovane raspodijele nastaju sve
dok se gusta podrucja mogu medusobno povezati.

e Sakupljanje zasnovano na modelu distribucije (engl. Distribution Model-Based
Clustering ): podaci se dijele na temelju vjerojatnosti pripadnosti skupa podataka
odredenoj distribuciji.

e Hijerarhijsko sakupljanje (engl. Hierarchical Clustering): koristi se kao alternativa

za sakupljanje po particijama jer nema potrebe za odredivanjem broja nakupa koji
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¢e se stvoriti unaprijed. Nakupi su podijeljeni kako bi se stvorila struktura nalik
stablu koja se naziva dendrogramom.

e Nejasno sakupljanje (engl. Fuzzy Clustering): vrsta nakupljanja u kojoj objekt
podataka moze pripadati u viSe grupa/nakupina. Svaki skup podataka ima skup
koeficijenata Clanstva, koji ovise o stupnju pripadnosti odredenoj skupini.

Poznate primjene u kojima se koristi sakupljanje mogu biti identifikacija stanice raka,
pri Eemu se stanice dijele na kancerogene i ne kancerogene stanice, odvajanju (segmentaciji)
gostiju/kupaca, pri ¢emu se kupci/gosti grupiraju na temelju njihovih kupniji, aktivhosti na
mreznim stranicama u svrsi njihovog razumijevanja (sustavi za preporuke), mehanizmima
pretrazivanja pri ¢emu se pomocu tehnike sakupljanja na temelju sli¢nosti trazenog objekta,
biologiji za klasifikaciju razli¢itih vrsti biljaka i zivotinja pomoc¢u tehnike prepoznavanja slike
[27][42].

Algoritmi sakupljanja koje ¢emo obraditi u nastavku jesu algoritmi K-sredine (engl. K-

meaning) i algoritam DBSCAN.

4.2.1.1. Sakupljanje K-sredinom

Algoritam K-sredine (engl. K-mean) je jednostavan iterativni algoritam nenadgledanog
ucenja koji grupira neobiljeZeni skup podataka u K razli¢itih nakupina (klastera), a takav nacin
da svaki skup podataka pripada samo jednoj grupi sa kojom ima najviSe sli¢nih svojstva.
Grupiranje podatka nam omogucuje na elegantan i prikladan nacin tako da i sami mozemo
otkriti kategorije grupa u neobiliezenome skupu podataka bez potrebe za prevelikim
treniranjem [43].

Algoritam je baziran na centroidu gdje je svaka nakupina (klaster) udruzen sa
centroidom. Glavni cilj ovog algoritma je smanijiti zbroj udaljenosti izmedu podatkovne tocke i
njihovih odgovarajuéih nakupina (klastera). Algoritam se uglavnom izvodi za zadatke da
iterativnim postupkom odredi najbolju vrijednost za K sredidnje to¢ke ili centroide, te da svakoj
podatkovnoj to¢ki dodijeli najblizi k-centar. Podatkovne toCke koje su blizu odredenog k-centra,
kreiraju nakupinu. Svaki klaster ima podatkovne toCke s nekim zajedni¢kim karakteristikama i
udaljen je od drugih nakupina [43]. Na slici 19 su prikazane podatkovne toc¢ke prije i formirane

nakupine (klasteri) nakon koristenja algoritma.
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Slika 19. Podatkovne toCke prije i nakon primjene algoritma K-Sredine (Izrada autora prema
[43])

Koraci prema kojima se algoritam K-Sredine provodi opisan je sljedeéim koracima [43]:

1. Odredi broj K koji predstavlja broj nakupina (klastera)

2. Odaberi nasumic¢no K tocaka ili centroida

3. Svaku podatkovnu tocku dodijelite njihovom najblizem centroidu, koji ¢e oblikovati
predefinirani K broj nakupina

4. IzraCunamo varijancu i postavimo novi centroid svakoj nakupini
Ponovite treéi korak, $to znaci da svaku to¢ku dodijelimo novom najblizem tezistu
svaku skupine

6. Ako se dogodi bilo kakva dodjela, prelazimo na korak 4, ina¢e smo gotovi

Model je spreman

Slozenost algoritma linearna je s obzirom na broj podatkovnih to€aka, broj nakupa
(klastera) K te broju dimenzija, ali to vrijedi samo kada podaci imaju strukturu sakupljanja.
Ukoliko prethodni slu¢aj ne vrijedi, sloZzenost se mozZe eksponencijalno povecati sa brojem
podatkovnih to€aka, ali se to u praksi rijetko dogada, te je algoritam jedan od brzih u skupini
sakupljanja [27].

Neka od ograni€enja (limita) algoritma jest da ga je potrebno pokrenuti nekoliko puta
kako bismo dobili optimalno rjeSenje, uz to da moramo unaprijed odrediti broj nakupa (klastera)
$to zna biti naporno uz to da se algoritam ba$ i ne ponasa dobro kada nakupi imaju razli€itu
veli€inu, gustocu ili nepravilan oblik [27].

Jako vazan zadatak prije samog pokretanja algoritma jest odabrati pravilan broj nakupa
(klastera) K. Jedna od najboljih metoda za izraunavanje optimalnog broja nakupa jest Lakat
metoda (engl. EIbow method). Metoda koristi koncept Unutarnje sume zbroja kvadrata klastera
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(engl. Within Cluster Sum of Squares (u nastavku WCSS)) $to ustvari definira ukupne varijacije
unutar nakupa (klastera) [43]. Formula koja se koristi za izradun vrijednosti WCSS (za n

klastera) je sliedeéa [43]:

WCeCSS = z:Pl-unakul[,uludaljenost(Pl-Cl)2

+ 2 P; y nakupuzudaljenost (P;Cy)? + - + Z P; y narupunudaljenost(P;Cy)?

Pri ¢emu je:

o ZPl-unakwpulLwlaljenost(PiCl)2 — zbroj kvadrata udaljenosti izmedu svake
podatkovne toCke i njezinog centroida unutar prve nakupine i ostalih N
nakupina.

Za mijerenje udaljenosti izmedu podatkovnih to€aka i centroida mozemo se posluZiti
metodama kao Sto su euklidska ili manhattanska. Kako bismo uspjedno proveli prethodno
spomenutu metodu prvo nam je potrebna vrijednost K elementa te za svakog od njih
izraCunavamo WCSS vrijednost. Zatim iscrtavamo krivulju izragunatih WCSS vrijednosti i broja
nakupa K te za optimalnu vrijednost K uzima to¢ku koja ima ostar nagib (ima polozaj lakta)
[43].

4.2.2. Uéenje pravilom udruzivanja

Pravilo udruzivanja (engl. association) tehnika je nenadgledanog ucenja koja se
temelji na ovisnosti jedne podatkovne jedinice o drugoj , pridruzujuci ih tako da kombinacija
bude ¢im viSe isplativija [44]. Cilj ove tehnike jest ,kopanje” u velike koli¢ine podataka i
otkrivanje zanimljivih poveznica izmedu atributa [27]. Objasnimo ovu izjavu na primjeru
trgovine sa namirnicama. Prilikom vodenja dnevnika prodaje otkrili smo da ljudi koji kupuju
krumpiri¢e i umak za roétilj takoder kupuju i odrezak. Nakon &to smo otkrili prethodnu Einjenicu
napravit ¢emo novi raspored u trgovini gdje ¢e prethodno spomenute namirnice biti smjestene
blizu jedna drugoj. Osim u trgovinama pravilo se primjenjuje se i u analizi trZiSnih kosarica,
rudarstvu koristenja weba, kontinuiranoj proizvodnii itd.

Uc&enje pravila udruzivanja mozemo podijeliti u tri vrste algoritma [44], a to su:

1. Apriori: koristi €este skupove podataka za generiranje pravila, te je dizajniran
za rad sa bazama podataka koje sadrze transakcije. Za pretraZivanje koristi
pretrazivanje u Sirinu (engl. breadth-first search) i Hash stabla za ucinkovito
izraCunavanje skupa predmeta. Uglavnom se koristi za analizu trziSne kosarice
i pomaze u razumijevanju proizvoda koji se mogu kupiti zajedno. Takoder se

moze koristiti u zdravstvu za pronalaZenje reakcija na lijekove za pacijente
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2. Eclat: kratica za Transformaciju klase ekvivalencije (engl. Equivalence Class
Transformation), te za pretrazivanje koristi algoritam pretrazivanja u dubinu
(engl. depth-first search). Takoder se koristi za rad sa bazama podataka koje
sadrze transakcije i radi brze nego Apriori algoritam.

3. Algoritam F-P rasta: oznaka je za Cesti uzrok (engl. Frequent Pattern) i
poboljSana je verzija Apriori algoritma. Predstavlja bazu podataka u obrazcu
strukture stabla poznatom kao &esti uzorak ili stablo. Svrha ovog stabla je

izvlaenje najéescih uzoraka.

Pravilo pridruzivanje temelji se na konceptu izjava ,If - Else® pri ¢emu se izjava ,If*
naziva prethodnik (engl. antecedent), a izjava ,Else“ posljedica (engl. consequent). Te su
vrste odnosa u kojima mozemo otkriti povezanost ili povezanost dviju stavki poznate kao
pojedinaéna kardinalnost (engl. single cardinality). Temelji se na kreiranju pravila i ako se
broj pravila povecava tada i se i sukladno tome povecava i kardinalnost. Za mjerenje ovisnosti
izmedu uzoraka imamo nekoliko metrika, a to su [44]:

e Podrska
e Samouvjerenost
o Lift
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5. Prakti€ni primjer

U ovome poglavlju ¢e biti prikazana aplikacija koja ¢e prikazati nacine na koji se nacin
mogu pretrazivati podaci i kako se dodavanjem komponente strojnog ucenja sa tim istim
podacima moze implementirati interesantan ekspertni sustav. U ovome radu je implementiran
ekspertni sustav za predvidanje cijene nekretnina (kuéa, zgrada) prema odredenim
parametrima, o kojima ¢e vise rijeCi biti u nastavku. Implementirani sustav se sastoji od dviju
aplikacija, prve koja predstavlja posluziteljski dio i implementirana je u programskome jeziku
C# i sastoji se od ASP.NET CORE-a i ML.NET komponente i druge koja predstavlja klijentski
dio i implementirana je u programskome okviru Angular. Koridteni skup podataka preuzet je sa
Kaggle-a, a pohranjuje se u bazu podataka sa pogodnostima programskoga jezika C#-a.
Sustav za upravljanje bazom podataka koriSten u ovome projektu jest Microsoft SQL Server,
dok se u aplikaciji za rad sa bazom podataka koristi Entity Framework Core, i to princip Prvo
kéd — nova baza (eng. Code First — New Database). Takoder uz ve¢ spomenute
funkcionalnosti, takoder su i implementirane CRUD operacije za oblikovanje postojecih
podataka. Cijelo programsko rjedenje zajedno sa klijentskom i posluZziteljskom aplikacijom

dostupno je na sljedecoj poveznici: https://github.com/hsostaric/upravljanjeNekretninama .

5.1. Analiza koriStenog skupa podataka

Kao sto smo vec¢ i ranije spomenuli, za potrebe implementacije aplikacije bit ¢e nam
potreban nekakav skup podataka sa relevantnim podacima. Na mreznoj stranici Kaggle-a
pronasli smo skup podatka sa prodajom kuéa na podrucju King Country-a u SAD-u. Navedeni
skup podataka sadrzi prodajne cijene ku¢a King Country-a koje su prodane izmedu svibnja
2014-te i svibnja 2015-te je dostupan na poveznici navedenoj u literaturi [45].

Za potrebu izrade programskog rjeSenja nisam koristio sve atribute koji su sadrzani u
skupu podatka ve¢ samo one koje sam smatrao najrelevantnijim. Koristeni atributi sa kratkim

objasnjenjem koje sam pohranio u bazu podataka su sljedeci:

e Price — cijena po kojoj je ku¢a prodana (izrazena u ameri¢kim dolarima $).

e Bedrooms — broj soba u kuci.

e Bathrooms — broj kupaonica, pri E&emu je moguce da je u decimalnome zapisu pri
¢emu .5 oznacava prostoriju sa toaletom bez tusa.

e Square footage living — Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora unutar
interijera (prostora namijenjenog za zivot).

e Square footage lot - Kvadratna stopa kopnenog prostora.
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e Floors - broj katova.

e View — Indeks u rasponu od 1-4 koji oznac¢ava koliko je bila dobra
zainteresiranost za nekretninu.

e Condition — Indeks u rasponu od 1-5 koji ozna€ava stanje kuce.

e Year built— godina u kojoj je ku¢a izgradena.

e Year renovated — godina zadnjeg renoviranja.

e Grade - Indeks u rasponu od 1-13, pri E¢emu izmedu 1-3 oznaava da zaostaje u
izgradniji i dizajnu, 7 da ima prosjeCnu razinu dizajna i izgradnje i 11-13 ima visoku
kvalitetu izgradnje i dizajna.

e Square footage above — kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora iznad
razine tla.

e Square footage basement — kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora

ispod razine tla

Za izgradnju svoje aplikacije odabrao sam parametre koji se konkretno vezu za kucu,
pri éemu sam izbavio datum kada je kuc¢a prodana, pogled na rivu (vodu), postanski broj,
geografsku duzinu i Sirinu, kvadraturu unutarnjeg stambenog prostora unutarnjeg stambenog
prostora za najblizih 15 susjeda, te kvadratura zemljiSnih parcela najblizih 15 susjeda. Na slici

20 se nalaze zapisi pohranjeni u bazi podataka sa prethodno definiranim vrijednostima.

Id  Price Bedrooms  Bathrooms — Sqftliving  Sgftlot  Floors  View  Condition  YearBuit  YearRenovated (Grade Sqftfbove  SgftBasement

1 1 221500 3 1 1180 5650 1 0 3 1955 0 7 1180 0

2 538000 3 225 2570 7242 2 o 3 1551 1991 7 2170 400
3 180000 2 1 770 10000 1 1] 3 1933 1] [ L) 0

4 604000 4 3 1960 5000 1 0 5 1965 0 7 1050 510
5 5 510000 3 2 1680 8080 1 0 3 1987 ] 8 1680 0

6 6 1225000 4 45 5420 101930 1 0 3 200 ] 1 3850 1530
7 7 257500 3 225 1715 6815 2 o 3 1995 ] 7 1715 0

8 8 291850 3 15 1060 5711 1 0 3 1963 ] 7 1060 ]

9 5 229500 3 1 1780 7470 1 0 3 1960 0 7 1050 730
10 10 323000 3 25 1850 6560 2 o 3 2003 0 7 1850 0

Slika 20. Zapisi ku¢a u bazi podataka sa koristenim atributima (Izrada autora)

5.2. Analiza posluziteljskog dijela aplikacije

U ovome poglavlju ¢éemo opisati posluZiteljski dio aplikacije koji je implementiran pomoéu
programskog jezika C#, koriste¢i ASP.NET CORE API i komponentu strojnog u¢enja ML.NET.
Programsko rieSenje (engl. Solution) se sastoji od 10 modula (projekata) pri ¢emu svaki od
njih ima odredenu ulogu u ostvarivanju kon€anog rjeSenja. Neki od modula bivaju generirani

tijekom kreiranja modela za ML.NET, dok sam veliku vec¢inu kreirao samostalno. Kod kreiranja
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strukture projekata vodio sam se preporukama sa [46], a na slici 21 je grafi¢ki prikaz modula

sa medusobnom povezanoscu, te éemo ukratko objasniti ulogu svakog od nijih.

B

A

Interfaces Repository
‘Url e"""lmc’d e' S

HouseCommon

Slika 21. Struktura modula posluziteljskog dijela aplikacije (Izrada autora prema [46])

Sada ¢emo objasniti module sa prethodne slike, a prvi od njih je Repository. On sadrzi
klasu koja komunicira sa bazom podataka i sadrzi metode za CRUD operacije. Za rad sa
podacima koristi se LINQ. Sljedec¢i moduli koje ¢emo opisati i koje koristi Repository su
Interfaces i Models. Modul Models sadrzi entitetsku klasu, &iji se atributi migracijom
preslikavaju na bazu podataka. Takoder sadrzi generirane klase migracija koje terminalnim
naredbama rade izmjene nad bazom podataka. Posljednja klasa koja se nalazi unutar Models-
a jest Context klasa. Njena uloga jest da predstavlja sesiju s bazom podatka koja se moze
koristiti za postavljanje upita i spremanje instanci korisnikovih entiteta u bazu podataka [47].
SadrZi nadjatavanje metode za uCitavanje podatka iz datoteke o kojoj ¢e viSe rije€i biti u
jednome od sljedecih poglavlja. Modul Interfaces koristimo za kreiranje sucelja, koja bivaju
implementirana kod repozitorija i servisa. Konkretho se koristi kako bismo implementirali
uzorak nezavisnog ubrizgivanja (engl. Dependency injection) za potrebe lakSeg rada i
odrzavanja koda. Modul ViewModels koristimo za pretvorbu podatka koje dobijemo sa
klijentske strane u tip podataka sa kojima radimo na posluZiteljskoj strani. U modulu
HouseCommons se nalaze generirana ulazna i izlazna klasa za potrebe predvidanja
vrijednosti cijene kuce. U nastavku ¢emo detaljnije opisati dio vezan uz ML.NET i samu

implementaciju posluziteljske aplikacije sa odgovaraju¢im kodom.
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5.2.1. Izrada komponente ML.NET

Biblioteka ML.NET je besplatna platforma, otvorenog koda namijenjena za strojno ucenje
razvijena za .NET razvojnu platformu. Omogucuje treniranje, izgradnju i isporuku prilagodenih
modela pomoéu C# i F# za razne ML scenarije. UkljuCuje znaCajke poput automatiziranog
strojnog uc€enja (AutoML koja ¢e biti koriStena u ovome projektu) i alate poput ML.NET CLI i
ML.NET Model Builder, koji €ine integraciju strojnog uenja u aplikaciji jos lakSom [49].

Kako bismo dodali komponentu ML.NET-a u nas projekt, za poCetak je potrebno dodati
proSirenje pomoc¢u NuGet upravitelja. Za dodavanje paketa u nase rjeSenje potrebno je i¢i na
sljedec¢e Tools — NuGet Package manager — Manage NuGet Packages for Solution (Slika 22),
te nakon &to nam se otvori prozor za instalaciju ekstenzija u trazZilicu upiSemo ML.NET te
odaberemo Microsoft. ML i odaberemo Projekt (rjeSenje) u koji Zzelimo dodati ML.NET i

kliknemo na gumb Install (Slika 23).

Tools  Extensions Window  Help Search (Ctrl+C) BackendDioPrediction

3et Tools and Features...
Color Picker

_ Solution
Connect to Database...

Connect to Server...

SOL Server

Data Lake

Code Snippets Manager... Ctrl+K, Ctrl+B

Choose Toolbox Items...

MuGet Package Manager Package Manager Console

Python ' Manage NuGet Packages for Solution...

Create GUID Package Manager Settings

Slika 22. Koraci za otvaranje Solution Manager-a

ML.MNET =¢ :I Include prerelease Package source: nuget.org ~

ER Microsoft.ML ATM downloads
A *@ ML.NET is a cro n en-source machine learning framework which makes

o3

yject Versio Installe *

E.D Microsoft. ML.CpuMath @ by Microsoft, 1,3 ownloads ckendDioPredictin  1.6.0 1.6.0
Micro AL.CpuMath contains opti VIL.MET. BackendDioPredicti  1.6.0 1.6.0

BackendDioPredicti
BackendDioPredicti  1.6.0 1.6.0

ML.NET cemponent for FastTree

ckendDioPredicti
BackendDioPredicti  1.6.0

BarlandMinDradicti

I Microsoft. ML FastTree @ by Microsoft, 484K downloads bockendDiaPrecicts
=
‘4

e Microsoft. ML LightGbm @ by Microsoft, 413K downloads
hd ML.NET compenent for LightGEM
Installed: multiple ve installe Uninstall

] Microsoft. ML.ImageAnalytics @ by Microsoft, 332K downloads . Version:  Latest stable 1.6.0 Install
i

M
L

Slika 23. Instaliranje ML.NET-a
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Nakon instalacije proSirenja potrebno je dodati Model Builder unutar projekta. To
postizemo desnim klikom miSa na jedno od nasih rjeSenja i odabirom opcije Add — Machine
Learning (Slika 24).

ltem... Ctrl+Shift+ A File N Es.ting

Existing ltem... Shift+A+A Edit Project File
Mew Scaffolded Item... T e
Mew Folder

Add
From Cookiecutter... -

Manage NuGet Packages...

Container Orchestrator Support... e g e
Vianage Client-Side E5um
Docker Support... Manage User Secrets

Application Insights Telernetry... Remove Unused References...

Client-5ide Library... Set as Startup Project

Machine Learning Debug

Slika 24. Dodavanje Machine Learning komponente

Nakon Sto smo odabrali opciju za dodavanje komponente ML.NET otvara nam se
opcija za odabir vrste scenarija. Vrste scenarija koji nam se nude vezani su za klasifikaciju
tekstualnih podataka, predikcija cijena u $to je uklju¢eno predikcija numeri¢kih vrijednosti iz
nasih podataka koristeci regresiju, klasifikacija slika u dvije ili viSe kategorija, te sustav za
preporuke. Mi éemo odabrati scenarij za predikciju cijena (Slika 25).

Select a scenario
data

s use Automated ML to train and pick the best model for your data.

Train with

The following s

i

¥ H

Value prediction

Predict a numeric value from your
€.g. predict the
ased on festures

i<t if comments are positive
e sentiments.
scation, etc

Local ML Local ML

R

Image classification

Classify images into 2+ categories,
€.g. predict whether an image is of &
dog or a cat.

Azure ML Local ML

Slika 25. Odabir scenarija

Recommendation

Produce a list of suggested items for
a particular user, &.g. recommend
products

Local ML

Sljedeci korak koiji je potrebno odraditi jest odabir okoline za treniranje. Opcija koja nam

se nudi jest da treniramo lokalno, ali u nekim slu€ajevima je moguce i koridtenje tehnologije

oblaka (engl. cloud-a). Treniranje lokalno ovisi o

raCunalnim performansama kao $to su

kvaliteta procesora i radne memorije i diska, $to utjeCe na kvalitetu i brzinu dobivanja rezultata.

U naSem slucaju odabiremo ono $to nam je jedino i dostupno, a to je lokalno okruzenje (Slika

26).
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o R Select training environment

&/ 2.Environment This scenario only supports a local training environment.

3 . . .
3. Data Local machine configuration

;] Lacal Processor Intel(R) Core(TM) i7-5500U CPU @ 2.40GHz

Train locally on your machine.

Memory 8GB

Next step: get your data

Data

Slika 26. Odabir okoline za treniranje

Nakon odabire okoline za treniranje dolazimo do dijela vezanog za odabir podataka koji
ulaze u skup za treniranje. Nude nam se opcije za odabir lokalne datoteke i SQL Server-a. Mi
odabiremo opciju za SQL Server-a (Slika 27), nakon ¢ega odabiremo bazu podataka iz koje
uzimamo podatke. Kod odabira podataka konfiguracije za bazu podataka kod svojstva
konekcije odabiremo izvor podataka 3to je u nadem slu€aju Microsoft SQL Server (SqlClient),
ime posluzitelja, naCin autentifikacije na posluzitelja i bazu podataka na koju se spajamo (Vidi
sliku 28). Nakon konfiguriranja veze prema bazi podataka odabiremo tablicu iz baze, stupac

za predikciju (labelu) i ulazne stupce (obiljezja) i odabiremo dugme treniraj (Slika 27).

o/ 1.Scenario

o 2.Environment Input

o/ 3.Dats Choose input data source from either SQL Server or File:
U SQL Server

Connect to SQL Server database: HousePricePredictorByHS = ...

Table Name: Houses

Column to predict (Label): @ Price
Input Columns (Features): @)

12 of 13 columns selected

Data Preview -

Bedrooms

10 of 21.613 rows and 13 of 14 colur

Bathrooms

SqftLiving
SqftLot
Floors
View
Condition
YearBuilt

Next step: train your model

Train

Slika 27. Odabir izvora podataka i ulaznih stupaca
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Connection Properties ? X

Enter information to connect to the selected data source or click "Change” to choose a different
data source and/or provider.

Data source:
| Microsoft SQL Server (SqlClient) l Change...
Server name:
[DESKTOP-IZHVAG\SQLEXPRESS v l Refresh
~ LOY ON 10 e server
Authentication: | Windows Authentication v

Save my password

Connect to a database

(®) Select or enter a database name:

HausePricePredidorB H v
T Attach a database e

Browse...

Advanced...

Test Connection Cancel

Slika 28. Konfiguriranje veze za bazu podataka

Sljedece Sto nam je preostalo za napraviti jest unijeti potrebno vrijeme za treniranje u
sekundama (Slika 29). Nakon pritiska na tipku ,Start training“ priCekamo vrijeme koje smo
unijeli i nakon toga dobijemo ispis svih algoritama u kombinaciji zajedno sa atributima poput

R-kvadratne metode, apsolutnog gubitka, kvadratnog gubitka, trajanja, broja iteracija i sl.
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. Scenario Traln

. Environment Specify a time to train for evaluating various models.

3. Data

Training setup summary v
4. Train 2 s

Time to train (seconds): @ 600

Start training

Next step: evaluate your model

Slika 29.Prozor za odabir treniranja podataka.

Trainer RSquared sbsolute-loss Squared-loss RMS-loss Duration #Iteration
FastTreeTweedieRegression 80,7051 125584,10 35690157197,93 188918,39
LightGbmRegression 09,7031 123496,81 35937688520,89 189572,38

FastTreeTweedieRegression 0,7012 122635,32 36162718365,06 190164,98
FastTreeTweedieRegression 09,6938 124576,99 37058892803,23 192506,86
LightGbmRegression 90,6925 123910,39 37223450957,15 192933,80

Slika 30. Konaéni rezultati treniranja

Na slici 30 su vidljivi konaéni rezultati nakon treniranja modela. Dobili smo da je najbolji
model FastTreeTweedieRegression sa najboljom kvalitetom R-kvadratne funkcije 0,7051 Sto

je za realne predikcije uveliko prihvatljivo.

5.2.2. Implementacija posluziteljskog dijela aplikacije

U ovom poglavlju ¢emo detaljnije opisati kako je koji dio aplikacije implementiran na
posluziteljskom dijelu aplikacije. Krenut ¢emo od modula koji direktno komunicira sa bazom
podataka, a to je Repository. Modul Repository sadrzi klasu HouseRepository koja
implementira sucelje iz modula Interfaces pod nazivom IHouseRepostory kako bismo postigli
ve¢ ranije nezavisno ubrizgivanje. Sadrzi metode za brisanje zapisa prema identifikatoru,
dohvat zapisa prema identifikatoru, dohvat svih zapisa, spremanja zapisa, dohvat filtriranih
podataka te dohvat konfiguracijskih podataka kao i dohvat broja zapisa za potrebe strani¢enja.
U samoj klasi deklariramo objekt za dohvat podataka koji nasljeduje DbContext o kojoj smo
govorili ranije (Slika 31).
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't IHouseRepository

ApplicationDbContext context;

(ApplicationDbContext dbContext)

.context = dbContext;

Slika 31. Deklariranje objekta za rad sa podacima pomoc¢u nezavisnog ubrizgivanja (Izrada

autora)

Jo§ ¢emo iz ove klase detaljnije objasniti metodu za dohvat filtriranih podataka za stranicenje,
sortiranje i filtriranje prema donjoj i gornjoj granici cijene, getFilteredResults( string column,
string direction, int page, int size, int donjaGranica, int gornjaGranica). Metoda zapoc€inje sa

dohvatom svih podataka iz baze podataka, te se ispituje vrijednost atributa direction (Slika 32),

»» getFilteredResults( column, direction, siz donjaGranica, gornjaGranica)

-GetAllAsync();

getAscSorting(column, result);

getDescSorting(column, result);

Slika 32. Dohvat svih podataka i ispitivanje atributa direction

te ovisno 0 njenoj vrijednosti se poziva metoda koja sortira podatke prema vrijednosti
parametra column. Sortiranje se ostvaruje pomocéu LINQ naredbe OrderBy ili
OrderByDescending, ovisno o smjeru sortiranja. Nakon odradenog sortiranja slijedi filtriranje
prema vrijednosti cijena kuca. Logika je da se prvo izvrSi provjera postoje li vrijednosti gornje i
donje granice cijene, te ako postoji kreCe se sa provjerom je li mozda donja granica veéa od
gornje i ako je, izvrSi zamjenu te pomocu LINQ naredbe Where filtriraj vrijednosti. Inace
izvrSava se zasebna provjera za svaku vrijednost i tako dohvaca vrijednost za traZzene
rezultate. Na kraju metode se izvrSava dohvat odredenih broja podatka pomoc¢u LINQ naredbi
Skip i Take koje primaju parametre page koji oznaCava broj stranice i parametar size koji

oznacava broj zapisa koji ¢e se vratiti korisniku (Slika 33).
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(donjaGranica > &% gornjaGranica > @)
L ] )

(donjaGranica > gornjaGranica)
pom = @;

pom = gornjaGranica;

gornjaGranica = donjaGranica;

1

f
result = result.Where(x =» x.Price <= gornjaGranica %% x.Price »= donjaGranica);
(donjaGranica > @)
result = result.Where({x = x.Price »= donjaGranica);
(gornjaGranica > 8)

result = result.Where(x => x.Price <= gornjaGranica);

result.Skip((page - 1) * size).Take(size).ToList();

Slika 33. Dio vezan za filtriranje podataka prema vrijednosti cijena (Izrada autora)

Sljedeca klasa koju vrijedi izdvojiti jest ApplicationDbContext koja se nalazi u modulu
Models i koja nasljeduje DbContext. Na slici 34 slijedi slika klase te ¢emo ukratko objasniti

njene dijelove.

ext> options) : (options)

er modelBuilder)
raktiZniRad\

seldentityColumn(10e, 1);

-parseToFloat(
.parseToInt(ho
arseToFloat(h
g seToInt(
sqftlot = .parseToInt(house[6]
Floors = .parseToFloat (ho

View = -parseTolnt (house
Condition =

.parseTolnt
.parseToInt(hou
-parseTolnt(

House>().HasData(items);

Slika 34. Klasa zaduzena za rad sa bazom podataka (Izrada autora)

Na pocetku je vidljivo da u konstruktoru ,injektiramo® svojstva koja prosljeduje apstraktnoj

klasi. Kako bismo to postigli, u klasi Startup.cs u metodi ConfigureServices dodajemo
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servisima DbContext sa podacima za povezivanje sa bazom podataka $to smo definirali u
datoteci appsettings.json. Sljedeée $to definiramo jest skup podataka DbSet sa tipom House
koji koristimo za dohvat operacija za rad sa bazom podataka i preko kojih sa migracijama
radimo promjene u bazi. NadjaCavanu metodu OnModelCreating koristimo za ucitavanje
podataka iz .csv datoteke za zapisima kuéa koje smo preuzeli sa [45]. Zapise stavljamo u listu
te ih pomocu modelBuilder-a pripremamo za zapisivanje u bazu podataka pomoéu migracija.

Sliedec¢e modul koji éemo opisati jest Services, toénije klasu HouseService u kojoj
pozivamo metode iz Repository modula te radimo predikciju cijene ku¢e prema korisnikovome
unosu. Klasa HouseService implementira sucelje IHouseService za potrebe lakseg
sinjektiranja“u druge klase, te ima definirane atribute tipa IHouseRepository sa kojim dohvaéa
metode iz Repository klase, te atribut tipa PredictEnginePool<HouseData, HouseOutput>
koji koristimo za predikciju vrijednosti ku¢a, pri éemu HouseData sadrzi korisnikove ulazne

podatke za predikciju, dok HouseOutput sadrzi vrijednost za izlaz (Slika 35).

predictEnginePool;

itput> _predictEnginePool)

loat PredictHousePrice(HouseData houseData)

ut houseOutput = predictEnginePool.Predict(modelName: "HouseValuePredictModel™, example: houseData);
useOQutput.Score;

Slika 35. Klasa HouseService sa definiranim atributima i metodom za predikciju (Izrada
autora)

Zarazliku od objekta tipa PredictionEngine koji nije siguran od dretvi (engl. not thread-
safe) kojeg bismo trebali kreirati svugdje u projektu, Sto prilikom rasta aplikacije postaje
neizvodivo za koristenje, koristimo servis PredictEnginePool u kombinaciji sa ,nezavisnim
ubrizgivanjem®, Cije je koriStenje prihvatljivije. Izvor koji koristi za predikciju kao i naziv modela
definiramo u metodi ConfigureServices u klasi Startup zajedno sa registracijom ostalih klasa
za potrebe ,nezavisnog ubrizgivanja“ kao i konfiguracijom za bazu podataka i davanjem

dozvola za bilo kakvim zahtjevima sa klijentske aplikacije prema posluZiteljskoj (Slika 36).
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ConfigureServices(IS eCollection services)

services.AddDbContex
-AddScoped<IHouseRepository, Hol

se s .AddScoped<IHo =
services.AddPredictionEnginePo

.FromFile(modelName: "H
services.AddControllers();

services.AddCors(
c.AddPolicy in", options => options.AllowAnyOrigin().AllowAnyMethod().AllowAnyHeader()));

Slika 36. Konfiguriranje postavki za baze podataka, servisa i konfiguriranje modela za

predikciju (Izrada autora)

Posljednji vazniji modul koji nam je preostao za objasniti jest APIl. Taj modul sadrZi
Controller klasu u kojoj se nalaze krajnje tocke (engl. EndPoint) za komunikaciju prema
korisniku i Response klasa koja sadrzi zastavicu tipa boolean i Listu tipa House za vraéanje
zapisa sa posluzitelia. U njoj se pozivaju metode iz Services modula. Bazi¢na putanja
kontrolera jest ,,api/house®. Svaka metoda dobiva dodatan dio putanje kao i vrstu HTTP
zahtjeva. Na slici 37 je prikazana klasa HouseController sa ,injektiranom* instancom
IHouseService-a i metodom za dohvat kuca GetHouseAsync. Svaki parametar metode
predstavlja dio upitnog parametra (engl. query parameter) putanje URL-a korisnikovog
zahtjeva.

rice _houseService)

= _houseService;

ActionResult> GetHousesAsync( column, direction, page, size, donjaGranica = @, gornjaGranica = @)

> houses = houseService.getFilteredResults(column, direction, page, size, donjaGranica, gornjaGranica);

response.Success = 8
response.Data.AddRange(houses);
Ok(response);

response.Success =
response.Data =
BadRequest(re

Slika 37. Dio koda klase HouseController-a (Izrada autora)
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5.3. Analiza klijentskog dijela aplikacije

U ovome poglavlju ¢éemo proc¢i najbitnije dijelove klijentskog dijela aplikacije. Kao $to smo
spomenuli u jednome od ranijih poglavlja, klijentski dio aplikacije implementiran je pomocu
programskog okvira Angular verzije 12. Projekt se sastoji od 4 komponente koje se sastoje od
s, .html i .scss datoteka, servisa za povezivanje sa posluZziteljskom stranom, konfiguracijske
klase unutar koje se nalazi poCetna putanja prema posluzitelju i entitetske klase za rad sa
objektima kuca. Za pocetak ¢emo obraditi klasu za komunikaciju sa posluZiteljem pod nazivom
simplerest.service.ts.

Sama klasa sadrzi anotaciju @Injectable koja omogucuje da bude definirana u
konstruktoru komponente u kojoj ¢e biti pozivana. U konstruktoru klase kao parametri se
pozivaju atributi za dohvat konfiguracije (config : AppConfig) i klasu koja je zaduzena za
komunikaciju za posluziteliem (httpClient : HttpClient). Pomoc¢u konfiguracije se dohvaca
temeljni link za posluzitelja, te se pohranjuje u varijablu baseUri. Klasa sadrzi metode za
CRUD operacije, slanje podatka za predikciju, dohvat filtriranih podatka i sl. Na slici 38 su
vidljive metode za slanje zahtjeva za predikciju cijene kuca kao i metoda za dohvat filtriranih
podataka. Metoda postPredictionValue kao parametar prima objekt koji sadrZi vrijednosti
atributa koji se koriste za predikciju (slika 40) i preko objekta httpClient-a post metodom Salje

JSON zapis atributa potrebnih za predikciju na putanju koja je za to predvidena.

ostPredictionalue(houseVal 1 0 > {
this.httpClient.post - fpr J50N.stringify(houseValues), this.httpHeader);

tring, page:number, size: ~, donjaGranica ng, gornjaGranica:string) :

a", +ilonjaGranica);

if(+donjaGranic 8){

params = params.append(”gc

j ', params}).pipe(

Slika 38. Dio klase namijenjene za komunikaciju sa posluziteljem (l1zrada autora)
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HouseElements{
bedrooms: num :
bathrooms: string;
sqftLiving: number;
sqftlot: nun

yearBuilt: number;
yearRenovated: number;

sqftBasement: number;

Slika 39. Entitetska klasa zahtjeva za predikciju (Izrada autora)

Metoda getHousesFromDatabase kao parametre prima atribute column koji
predstavlja naziv stupca po kojemu se vrsi sortiranje, direction koji ozna¢ava smjer sortiranja
(uzlazni, silazni), page koji oznaCava broj stranice za koji se dobivaju podaci, size koji
oznacava broj zapisa po stranici, te donju i gornju stranicu cijena po kojoj se vrSe filtriranja.
Prethodno definirani atributi se dodaju objektu params koji je tipa HttpParams i zatim se Salju
na posluzitelja i pomocu njih se vrSe pripadajuca pretraZivanja i vracaju se pripadajuci podaci.

Sljedece Sto ¢emo prikazati jest primjer jedne komponente i to za pregled kuca. Kao
Sto smo i ranije spomenuli, komponenta se sastoji od 3 datoteke koji €ine jednu cjelovitost
(Slika 40).

pregled-kuca.component.ts

Slika 40. Datoteke komponente pregled-kuca (Izrada autora)

Zapocet ¢emo sa datotekom u kojoj je smjeStena poslovna logika, a to je pregled-
kuca.component.ts. Na poCetku datoteke definiramo sve potrebne atribute koji ¢e nam biti
potrebni kako bi nam prikaz podataka bio funkcionalan, poput polja u koje ¢e se kuce
pohranjivati, ukupan broj zapisa, broj stranica, atribute za sortiranje, pretragu i stranienje iz
Angular Material komponenti (Slika 41). Posto klasa implementira dogadaj Onlnit, u metodi
ngOnInit dohvaca broj zapisa sa servera kao i podatke za pocetni prikaz prema inicijalnim

parametrima.
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‘yearBuilt', 'detalji', ‘brisanje’, ‘edi

(

ngOnInit(): vo
-loading
.dohvati isa .gornjaCijena, .donjaCijena);
-sortingColumn, .sortingDirection, .itemsPerPage, .donjaCijena, .gornjaCijena);

Slika 41. Klasa PregledKucaCompoent sa definiranim atributima i metodom ngOnlnit (Izrada

autora)

Koristenjem Angular Material komponenti za radnje poput strani€enja i sortiranja
uvelike nam olakSava posao jer preko njenih atributa moZzemo manipulirati sa odredenim
elementima kao $to su stupac za sortiranje, smjer sortiranja, broj stranice i broja zapisa po

stranici. Kod metoda za stranienje i sortiranje nalazi se na slici 42.

onPaginateChange(eve

.page ent.pageIndex;

.page +=

.itemsPerp. wvent.pageSize;

.dohvatiKucesSaServera( .sortingColumn, .sortingDirection, .itemsPerPage, .donjacCijena, .gornjacijena);

.sortingColumn = event.act
.sortingDirection = event. ction;

.dohvatiKucesSaServera( .sortingColumn, .sortingDirection, .itemsPerPage, .donjacijena, .gornjaCijena };

Slika 42. Metode za straniCenje i sortiranje zapisa (Izrada autora)

Kao $to je vidljivo na slici 42, promjenom obiljezja svake akcije (stupca za sortiranje, smjera
sortiranja, broja stranice) poziva se metoda koja Salje zahtjev za dohvatom podataka prema
posluzitelju sa trenutno definiranim parametrima. Osim prethodno definiranih operacija, jos je
mogucée odabrati dodavanje novog zapisa, izvrSavanje pretrage prema cijeni, pregled detalja
zapisa, brisanje zapisa kao i uredivanje. Sljede¢a stavka koju ¢emo poblize predoditi jest
koriStenje komponenti Angular Material-a. Na slici 43 imamo prikaz implementacije tablice,
zajedno sa definiranim elementima za sortiranje, nazivima za stupce i izvor podataka. U .html
dijelu komponente navodimo sve oznake koje je potrebno navesti kako bismo dobili

funkcionalnu i korisni¢ko prihvatljivu aplikaciju, dok je na slici 44 dio vezan za stranienje.
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matSort ma d” irecti " (matSortChange)="sortEvent =$event; onSortChange($event)” [dataSource]="houses”

rCellDef mat-sort-header:>Id
*matCellDef=" row">{{row.id}}

matColumnDe
eader>Cijena
*matCellDef=" row">{{row.pr

Slika 43. Definiranje tablice i elemenata za sortiranje (Izrada autora)

[length]="totalCounts”
[pagesi e
[page5izeOptions]="[1, 5, 25, 58,

{page)="pageEvent=%event; onPagina
showFirstlLastButtons

Slika 44. Definiranje straniCenja (Izrada autora)

5.4. Koristenje aplikacije

Zadniji dio vezan za prakti¢ni dio koji nam je preostao za objasniti jest koriStenje same
aplikacije. Posto se cjelokupno rieSenje sastoji od dvije aplikacije (posluziteljske i klijentske),
potrebno je pokrenuti obje aplikacije u isto vrijeme kako bi sustav funkcionirao. Nakon
pokretanja obje aplikacije otvara nam se ekran za pregled osnovnih informacija o ku¢ama iz
baze podataka (Slika 45).

Donja granica cijene Gornja granica cijene

Unesite donju granicu cijene Unesite gornju granicu cijene

Ponisti pretragu

Id 4 Cijena Broj soba Broj kupaonica Saftlot Stanje Kvaliteta gradnje  Godina gradnje Detalji Brigi

1 221900 3 1 5650 3 7 1955 m o

2 538000 3 225 7242 3 7 1951 m o

3 180000 2 1 10000 3 6 1933 m o

4 604000 4 3 5000 5 7 1965 m o

5 510000 3 2 8080 3 8 1987 m o
- 1-50f21615

ltems perpage: 5

Slika 45. Pocetni ekran aplikacije (Izrada autora)
Na slici 45 je prikazan pocetni ekran aplikacije. Zapisi iz baze podataka su sortirani

silazno prema stupcu ID, te se prikazuju osnovni podaci kao $to su Cijena, Broj soba, Stanje,
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Kvaliteta gradnje, Broj kupaonica, Godina gradnje, Sqftlot kao i poveznice na detaljniji prikaz

zapisa, gumb za brisanje i uredivanje zapisa. Kako bismo izvrsili sortiranje prema odredenom

stupcu potrebno je kliknuti na naziv stupca i ovisno o smjeru sortiranja, imamo prikaz takve

strelice kraj naziva (Slika 46).

1150

15294

16199

8275

75000

78000

80000

81000

82000

43433343 2
7700000 6
7062500 5
6885000 6
5570000 5

Slika 46. Sortiranje podataka prema atributu Cijena ulazno (lijevo) i silazno (desno) (Izrada

autora)

Za rad sa strani¢enjem pogledajmo sliku 46.

9255

4412

6865000

5570000

6

5

775

575

31374

35069

2001

2001

Items per pa

=0 0
=0 ©

5

|175-3121-51:' I I B

25

50

100

Slika 47. Dio vezan za rad sa straniCenjem (Izrada autora)

U padajuc¢em izborniku mozemo vidjeti opcije za broj zapisa po stranici, dok se sa desne

strane ispisuje broj trenutno ispisanih zapisa od ukupnog. Nakon toga slijede dugmad za

povratak na prvu stranicu (|<) i povratak na prethodnu (<) nakon ¢ega dolazi znak za

prelazak na sliedecu stranicu (>) i prelazak na posljednju (>]).

Za pretraZivanje podataka prema cijeni unesemo donju i gornju granicu cijene i pritiskom

na gumb za pretragu (Slika 48) dobivamo iz baze podataka podatke €ija je cijena u rasponu
tih cijena (Slika 49).
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Donja granica cijene Gornja granica cijene

75000 95000

Poniéti pretragu
o zapis

Slika 48. Forma za pretrazivanje (Izrada autora)

Cijena Broj soba Broj kupaonica Saftlot Stanje Kvaliteta gradnje  Godina gradnje Detalji

1150 75000 1 0 43377 3 3 1966 Detalji

15204 78000 2 1 16344 1 3 1942 Detalji

466 80000 1 075 &050 2 4 1912 Detalji

16199 81000 2 1 9975 1 3 1943 Detalji

8275 82000 3 1 10426 3 6 1954 Detalji

c
B

|oo0000

Items per page: 5 - 1-50f23 >

Slika 49. Rezultati pretrage po cijenama (Izrada autora)

Sljedeca funkcionalnost koju ¢emo prikazati jest prikaz detalja odredenog zapisa. Pritiskom
na gumb ,Detalji“ otvara nam se novi ekran sa tablicnim prikazom odabranog zapisa na

kojemu se prikazuju svi atributi kuce koji su dostupni u bazi podataka.

Detalji nekretnine : 1150

Redni Broj Broj Sqft Sqft Broj Godina Godina Sqft sqft
broj Cijena soba kupaonica lot living katova Zainteresiranost Stanje Razred gradnje renoviranja Above Basement
1150 75000 1 0 43377 670 1 0 3 3 1966 0 670 0

Kazalo pojmova:

« sqftLiving: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora unutar interijera (prostora namijenjenog za Zivot]
sq g p Jeg 9P ] p jenjenog

» sqftlot: Kvadratna stopa kopnenog prostora

» sqftAbove: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora iznad razine tla

« sqftBasement Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora isped razine tla

Slika 50. Prikaz detalja kuée/nekretnine (Izrada autora)

Klikom na dugme ,Novi zapis®, koji je vidljiv preusmjerava nas se na ekran na kojoj se

nalazi forma za unos nove nekretnine/kuée (Slika 51).
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Forma za unos novih nekretnina

Cijena ()
89000
Broj scba
3
SqftLiving
1250
Broj katova
2
Stanje

3
Godina gradnje
1972
sgftAbove
1250

Broj kupaonica
2
Sqftlot
1250
Zainteresiranost
3
Kvaliteta gradnje

7
Godina renoviranja
2001
sqftBasement

0

Dodaj novi zapis.

Kazalo pojmova:

«» sqftLiving: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora unutar interijera (prostora namijenjenoqg za zivot)

» sqftLot: Kvadratna stopa kopnenog prostora
» sqftAbove: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora iznad razine tla

» sqftBasement: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora ispod razine tla

Slika 51. Izgled forme za unos nove kuce (Izrada autora)

Popunjavanjem svih atributa kliknemo na gumb ,Dodaj novi zapis®, ¢ime se $alje novi

zahtjev na posluzitelja i novi zapis se pohranjuje u bazu podataka. Ista forma se koristi i za

azuriranje podataka kuce koja se otvara pritiskom na gumb koji sadrzi ikonu olovke (Slika 52).

Zadnja aktivnost koju jo§ nismo naveli jest brisanje zapisa, a to izvr§imo tako da kliknemo na

gumb koji ima ikonu kante za smeée (Slika 52).

1 221900

5650

7 1955

Slika 52. Prikaz ikona za azuriranje i brisanje zapisa (Izrada autora)

o

Posljednja funkcionalnost ove aplikacije, k tome najvaZznija, jest predikcija cijene kuée

prema ulaznim obiljezjima/parametrima. I1zgled ekrana za procjenu cijene nekretnine vidljiva je

na slici 52.
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Forma za procjenu vrijednosti nekretnina

Broj soba

0

SqftLiving

0

Broj katova

0
Stanje
1

Godina gradnje
1800

sqftAbove
0

Broj kupaonica

0

SqftLot

0

Zainteresiranost

1
Kvaliteta gradnje
1

Godina renoviranja

0

sgftBasement

0

[ o]

Procjena vrijednosti nekretning
iznosi:

0.00 ($USD)

Kazalo pojmova:

+ sqftLiving: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora unutar interijera (prostora namijenjenog za Zivot)
+ sqftLot: Kvadratna stopa kopnenog prostora

» sqftAbove: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenog prostora iznad razine tla

« sqftBasement: Kvadratna stopa unutarnjeg stambenoq prostora ispod razine tla

Slika 53. Ekran za procjenu cijene (Izrada autora)

Na slici 53 je vidljivo da se sa lijeve strane nalazi forma za unos obiljezja ku¢e prema

kojima se vrsi predikcija, dok se sa desne strane nalazi odgovor posluZitelja sa predvidenom

cijenom. Za testiranje predikcije koristit cemo jedan redak iz baze podataka kako bismo mogli

usporediti. Unijet ¢emo sljedece podatke:

e Brojsoba:2

e Broj kupaonica:1

e SqftLiving: 2020
e SqftLot: 6720

e Brojkatova:1l

e Zainteresiranost: 0

e Stanje: 3

e Godinagradnje: 1948

e Godinarenoviranja: 0

e Stanje gradnje: 7
e SqgftAbove: 1010

o SqgftBasement: 1010

B

prodana jednaka $355,000.00.

| dobivamo procjenu iznosa od $429,774.00 (Slika 54), dok je cijena po kojoj je kuc¢a
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Forma za procjenu vrijednosti nekretnina

Broj soba Broj kupaonica Procjena vrijednosti nekretning
2 1 IZNOSI:
429,774.00
2020 6720 r .
Broj katova Zainteresiranost ($ U S D)
1 0
Stanje Kvaliteta gradnje
3 7
Godina gradnje Godina renoviranja
1948 0
sqftAbove sqftBasement
1010 1010

Slika 54. Predvidena cijena kuée za ulazne podatke (Izrada autora)

Kao $to vidimo, razlika izmedu stvarne i predvidene cijene iznosi $74, 774. Po mome
misljenju ova razlika u cijeni je prihvatljiva posto nismo u obzir uzeli atribute kao $to su datum
prodaje, postanski broj, geografska Sirina i duljina, kvadratura unutarnjeg stambenog prostora

za najblizih 15 susjeda i kvadrature zemljiSnih parcela najblizih 15 susjeda.
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6. Zakljucak

Tema ovog rada bilo je istraZiti naCine pretrazivanja podataka u web aplikacijama i
primijeniti neku od metoda strojnih u€enja na velikome skupu podataka. Pocetak istrazivanja
ovog rada sam zapoceo sa osnovnim algoritmima pretraZivanja poput jednostavnog slijednog
pretrazivanja, pa do malo kompleksnijih poput pretrazivanja u dubinu i Sirinu nad osnovnim
strukturama podataka. Nakon vrsta pretrazivanja nad strukturama podataka, obradio sam
pretraZzivanja nad bazom podataka pomoc¢u SQL-a i konkretno pomoc¢u programskog jezika
C#. U zasebnome poglavlju sam opisao i naveo konkretne primjere Jezika integriranog upita
(LINQ-a) pomocu kojih se mogu obradivati i dohvacati podaci. LINQ sam kasnije koristio i za
pretrazivanje u prakticnome dijelu rada. Za sam kraj u teorijskome dijelu rada sam obradio
osnovne metode i koncepte strojnog ucenja i njihove potkategorije ¢ime sam prosirio svoje

trenutno znanje u tom podrucju.

U prakticnome dijelu sam napravio aplikaciju sa dvije glavne funkcionalnosti, a to je
predikcija cijene kuca i pretraZivanje podataka iz baze podataka preko cijene sa pripadaju¢im
sortiranjem, strani¢enjem i sl. Programsko rjeSenje je podijeljeno na dvije aplikacije, klijentsku
koja je implementirana pomodéu programskog okvira Angular-a i posluZiteljske implementirane
kao ASP.NET Core (C#). Na Kaggle-u je pronaden skup podataka sa preko 21 000 zapisa koji
su pomocu posluziteljske aplikacije zapisane u bazu podataka. Pomoc¢u podataka iz baze
podataka i komponente za strojno u¢enje ML.NET-a kreiran je model za predikciju cijena kuca.
Rad sa bazom podataka je rijeSen pomocéu Entity Framework Core-a, principa Prvo kéd — nova
baza (eng. Code First — New Database), dok se dohvat podataka i njihova obrada odvija
pomocu ranije ve¢ spomenutog LINQ-a. Posluziteljski dio aplikacije je podijeljen u vise
biblioteka klasa (engl. Class library-a) od kojih svaki od njih ima odredenu odgovornost.
Pomocu klijentske aplikacije dohvaéamo podatke sa posluZitelja i prikazujemo ih korisniku, te
mu omogucujemo izvrSavanje svih funkcionalnosti koje su implementirane na prihvatljiv nacin.
Koristenjem komponente Angular Material sam si olak§ao prikaz podataka tabli¢no, kao i

sortiranje po stupcima i straniCenje.

Pisanjem ovog rada i implementacijom programskog rjeSenja unaprijedio sam svoje
vjestine koristenih tehnologija, kao i podrucja vezanog za strojno u€enje. Implementacijom
programskog rjeSenja koristenjem pogodnosti tehnologija, dokazao sam da se kompleksne
funkcionalnosti ne moraju implementirati u cijelosti od strane programera, ve¢ da se vecina

posla odradi koristenjem spomenutih pogodnosti i moguénosti.
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