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Podatak je digitalni zapis svojstava, stanja ili ponasanja odredenog
objekta.

Skup podataka je digitalni zapis svojstava, stanja ili ponasanja odredenog
skupa objekata ili sustava.

o Velike koli¢ine podataka dobivamo pomoc¢u posebnih uredaja i senzora
(npr. fotoaparati, kamere, mobiteli, pametni satovi i drugi nosivi
uredaji, medicinski uredaji, meteoroloski i drugi tehnicki senzori,
sateliti, sofisticirani znanstveni uredaji - npr. hadronski sudarac).
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o Podatke mozemo dobiti i digitalnim skladistenjem informacija o
dogadajima ili objektima, npr. trgovacki, ekoloski, povijesni i
umjetnicki podaci. Podaci eksperimenata namijenjenih boljem
razumijevanju osobina objekata (npr. Sto razlikuje vrste vina).

o Podatke dobivamo i biljezenjem aktivnosti korisnika, npr. podaci s
drustvenih mreza, aplikacija za chat, e-mail, povijest pretrazivanja i
pregledavanja (preglednik, youtube), povijest online kupnji.

o Biljezenje podatkovnog prometa u mrezi takoder daje podatke koje
mozemo koristiti za odredene analize.
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Tabli¢ni podaci

Opisuju skup objekata (instanci, entiteta) koriste¢i numericke, kategorijske
ili binarne atribute.

Marko
Luka 178 84 Plava NE
lvana 168 66 Smeda DA
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Visepogledni tabli¢ni podaci

Opisuju skup objekata (instanci, entiteta) koriste¢i dva ili vise disjunktnih
skupova numerickih, kategorijskih ili binarnih atributa.
o Visepogledni tabli¢ni podaci se sastoje od dvije ili vise tablice
(pogleda) koji opisuju jedan skup objekata (instanci, entiteta).
o Svaka tablica moze opisivati: a) razlicite aspekte objekata (npr.
bioraznolikost u jezeru i Cistoca vode u tom jezeru), b) razliCite vrste
mjerenja istih objekata (npr. klinicka, bio-medicinska, genetska).

Entitet Visina TeZina Bojakose Spol Entitet Posao Plaéa Vozilo Djeca

Marko 182 90 Cma M Marko Vatroga 1228 DA 0
sac

Luka 178 84 Plava M Luka Violinist 1500 NE 1

Ivana 168 66 Smeda z Ivana Vatroga 1300 DA 1
sac
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Vremenske serije

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme (npr. BDP zemalja,
informacije o trgovini zemalja ili populaciji svake godine, cijene dionica,
te€aj valuta - dnevni, mjesecni ili godisnji u zadanom vremenskom
razdoblju).

Hrvatska 3,953,958 3,924,610 3,907,027 3,896,023 3,875,325 3,848,160
Slovenija 2,102,419 2,113,494 2,115,228 2,118,396 2,118,697 2,117,072
BIH 3,299,349 3,244,907 3,204,082 3,185,073 3,164,253 3,140,095
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6hb3yt 1012

u241zykgmzp 21 85 1009 12
srexw0d9gbw 7.5 48 1005 6.1
u2j71kkérng 19 99 1012 0.7
srsfeey71bk 95 a7 1004 41
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6b3yt 84 1012

u241zykgmzp 3.3 76 1009 24
srexw0d9gbw 7.4 47 1005 6.5
u2j71kkémnq 1.6 93 1011 17
srsfeey71bk 9.1 a7 1004 6.2
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6h3yt 84 1012

u241zykgmzp 3.2 76 1009 2.2
srexw0d9gbw 7.1 49 1005 51
u2j71kkeérng 0.9 99 1012 16
srsfeey71bk 8.9 48 1004 3.6
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6b3yt 2.1 85 1012 15
u241zykgqmzp 1.8 84 1009 15
srexw0d9gbw 7.0 49 1005 41
u2j71kkeérng 0.3 100 1012 21
srsfeey71bk 8.7 48 1004 3.6
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6hb3yt 2.0 87 1011 1.6
u241zykgmzp 1.0 88 1008 17
srexw0d9gbw 7.0 50 1005 4.8
u2j71kkérng 0.0 100 1011 22
srsfeey71bk 8.1 45 1004 3.0
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6hb3yt 1.9 87 1011 1.7
u241zykgmzp 17 83 1008 18
srexw0d9gbw 6.7 50 1005 3.0
u2j71kkérng -0.4 98 1011 3.6
srsfeey71bk 8.0 45 1004 34
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6hb3yt 1.8 88 1011 15
u241zykgmzp 13 85 1009 11
srexw0d9gbw 6.4 51 1005 5.4
u2j71kkérng -0.6 98 1011 3.6
srsfeey71bk 7.5 48 1004 1.8
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6hb3yt 1.7 88 1011 15
u241zykgmzp 14 83 1009 19
srexw0d9gbw 6.0 52 1006 5.3
u2j71kkérng -0.9 98 1011 4.2
srsfeey71bk 8.9 a7 1005 1.8

Matej Miheléi¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026.



Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6hb3yt 1.9 89 1011 1.4
u241zykgmzp 2.6 73 1009 2.3
srexw0d9gbw 6.3 53 1007 3.7
u2j71kkérng -1.2 98 1012 29
srsfeey71bk 8.2 49 1005 2.2
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Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6h3yt 84

u241zykgmzp 49 62 1009 13
srexw0d9gbw 7.3 49 1007 33
u2j71kkérng -0.9 92 1012 34
srsfeey71bk 9.0 51 1006 1.3

Matej Miheléi¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026.



Tokovi podataka

Opisuju promjene svojstava objekata kroz vrijeme kontinuirano, cesto u
sekundama, minutama ili satima. Npr. mjerenja senzora.

u25kes6b3yt 84

u241zykgmzp 8.2 56 1009 15
srexw0d9gbw 8.5 47 1007 27
u2j71kkérng 0.7 88 1012 3.7
srsfeey71bk 95 53 1006 1.6

Matej Miheléi¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026.



Podaci sa mreznom strukturom

(mreza)
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Podaci sa mreznom strukturom
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Podaci s pozadinskim mreznim znanjem

Podaci koji sadrze jedan ili vise pogleda tabularnih podataka i dodatnu
informaciju o mreznoj povezanosti objekata (instanci, entiteta).

56,6K 1244
SLO 2,1IM 15 22 SLO DA 20,3K 0
FRA 68,6M 17 22 FRA DA 632,7K 1300
MAD 9,6M 14 21 MAD NE 93K 0
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Ontologije

Ontologije definiraju pojmove potrebne za opisivanje znanja u odredenoj
domeni.

Najcesce imaju oblik hijerarhije, medutim mogu biti i ograniceni grafovi.
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Tekstualni podaci

Nestrukturirani tekstualni zapis (npr. odjeljak, tekstualni dokument,
knjiga).
TeCe i tele, tele jedan slap;

Sto u njem znadi moja mala kap?

Gle, jedna duga u vodi se stvara,
I sja i dr8¢e u hiljadu Sara.

Taj san u slapu da bi mogo sjati,
I moja kaplja pomaZe ga tkati.",

Matej Miheléi¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026.



Tekstualni podaci

o Kilasiéni algoritmi strojnog ucenja i dubinske analize podataka ne
mogu standardno koristiti nestrukturirani ulaz.
o Najnoviji modeli dubokog uéenja, mogu koristiti tekstualne podatke u
nestrukturiranom obliku.
Tekstualne podatke prije upotrebe u klasicnom strojnom uéenju ili
dubinskoj analizi podataka prvo strukturiramo koriste¢i neku od dostupnih
metoda. Npr. mozemo gornji tekst strukturirati koriste¢i TF-IDF prikaz.

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026. 13 /36



Tekstualni podaci
RS TROF

bi 0.15617376
da 0.15617376
drsce 0.15617376
duga 0.15617376
ga 0.15617376
gle 0.15617376
hiljadu 0.15617376
jedan 0.15617376
jedna 0.15617376
kap 0.15617376
kaplia 0.15617376
mala 0.15617376
mogo 0.15617376
moja 0.31234752
njem 0.15617376
pomaze 0.15617376
san 0.15617376
se 0.15617376
sja 0.15617376
sjati 0.15617376
slap 0.15617376
slapu 0.15617376
stvara 0.15617376
taj 0.15617376
tece 0.46852129
tkati 0.15617376
vodi 0.15617376
znaci 0.15617376
sara 0.15617376
sto 0.15617376

Matej Miheléi¢ (PMF matematika Dubinska analiza i o. z. iz podataka



Slike

Slike reprezentiramo kao tenzore. Svaki piksel se reprezentira trojkom

(r,g,b). Za sliku dimenzija 640 x 360 piksela, odgovarajuci tenzor je
dimenzija (360, 640, 3).

Miheléi¢ (PMF matematika)

Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026.



Isjeak reprezentacije gornje slike:

[[[ 65 64 8]
[ 64 63 7]
[ 64 63 7]

[71 72 14]
[ 68 69 11]
[6a 65 711

[[ 656 64 8]
[ 64 63 7]
[ 64 63 7]

[149 137 125]
[159 146 138]
[125 112 106]11]
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Vecina klasi¢nih algoritama strojnog ucenja i dubinske analize podataka ne
radi dobro koriste¢i direktnu reprezentaciju slike (ulazni tenzor).

Relativno poboljsanje mozemo dobiti racunanjem znacajki, npr. koristenjem
metode HOG (eng. Histogram of Oriented Gradients).

Matej Miheléi¢ (PMF matematika)

Dubinska analiza i o. z. iz podataka
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Audio

Zvuk spremamo u racunalo tako da uzorkujemo amplitudu zvuénog vala
nekoliko puta svake sekunde. Veéi broj uzoraka daje prikaz vjerniji
originalnom zvuénom valu.

Pusti glazbu

Amplitude

Time (seconds)

Amplituda -3 -2 4 -2 5 -3 5 3 5 -5
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Video

Pusti video

Video se sastoji od niza sli¢ica (eng. frames) koje prate audio i potencijalno
tekst (eng. titles).

Frame1l Frame2 Frame3 Frame4 Frame5 Frame6 Frame7 Frame8 Frame9 Frame
10
u 1 2 L. 999999  10°
A 1 2 S -1 0

Neki tekst koji opisuje video ... (-srt, .vit formati)

Prva i 10000. sli¢ica u videu:
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Vrste zadataka
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Eg?slirzlfdr-l; Zl;r;éa-ki / : prijevare, klasifikacija/segmentacija
preporuéi\}anje - | Zadau_nad nad slikama, traZenje podgrupa.
- Detekcija anomalija\ podacima Regresija (klasa iz domene realnih brojeva):
detekcija prijevare, pracenje' Vremenska prognoza, procjena cijene,
pacijenata, pracenje \/ N iznosa trgovine, koli¢ine prodanih
performansi sustava, otkrivanje \\ proizvoda
pogre$aka u podacima N
- Otkrivanje asocijacija: analiza \;ﬁ -----
asocijacija atributa (implikacija), npr. E &l &l . &l
potroSacke koSarice (otkrivanje proizvoda koje \-\\ 8 e HE in
kupujemo zajedna) Nenadzirani E
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- Generativno modeliranje: generiranje
glazbe, teksta, slika
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Vrste zadataka
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Dubinska analiza podataka

Dubinska analiza podataka podrazumijeva skup softverskih mehanizama
i postupaka ¢iji cilj je izdvajanje skrivenih informacija iz podataka.
o skrivene informacije su tesko dohvatljive informacije. U ovoj definiciji
sve informacije dohvatljive npr. SQL upitima smatramo jednostavno
dohvatljivima.

@ pojam informacije interpretiramo u najsirem obliku (korisno znanje,
moze biti tekstualno, slikovno itd.).

Dubinska analiza podataka se kao termin javlja krajm 80-tih godina proslog
stoljeca, a 90-tih se smatra pod-procesom veceg procesa koji se naziva

Otkrivanje znanja iz podataka (eng. Knowledge discovery from Data -
KDD).

Fayyad i ostali 1996. opisuju KDD kao ne trivijalni postupak identificiranja
validnih, novih, potencijalno korisnih i kona¢no razumljivih uzoraka u
podatcima.

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026. 22 /36



Dubinska analiza podataka

Otkrivanje znanja iz podataka se sastoji od:
o Pripreme podataka

o pohrana podataka
o Cis¢enje podataka
o pred-procesiranje podataka

o statisticke analiza i obrade podataka (npr. normalizacija)
o dubinska analiza podataka

o analize i vizualizacije rezultata

Matej Miheléi¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026.



Detaljnije o tablicnim podacima

Tabli¢ni podaci mogu sadrzavati binarne, kategoricke i numericke
atribute.

@ Binarni atributi reprezentiraju svojstva koja se mogu opisati kratkim
"DA" ili "NE" (npr. Pusac, Sportas, Ozenjen itd). U tablici,
vrijednosti binarnih atributa najces¢e imaju string "DA"/"NE" ili
cijelobrojne vrijednosti 1/0.

o Kategorijske atribute koristimo kada atribut sadrzi dvije ili vise
vrijednosti razli¢itih od "DA", "NE" (npr. boja € {crvena, zelena,
zuta, plava, ...}. U tablici, takvi atributi najéesce sadrze string koji
oznacava vrijednost kategorije "crvena" /"zelena" /"zuta" /"plava" ili
cjelobrojnu numericku oznaku koja reprezentira kategoriju 1/2/3/4...

o Numericki atributi sadrze realne vrijednosti i najéesce reprezentiraju
rezultate mjerenja (npr. visina, tezina, tlak, promjer, koncentracija). U
tablici, vrijednosti numerickih atributa su realni brojevi odredene
preciznosti (najces¢e C-ovskog tipa double).

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026. 24 /36



Detaljnije o tablicnim podacima

Marko Plava

Luka NE Smeda 24.6
Ilvana NE Crna 22.1
Marta DA Crvena 214

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026. 25 /36



Detaljnije o tablicnim podacima

Moguée je da neki podaci u tablicama nedostaju. Pripadne vrijednosti se
zovu nedostajuce vrijednosti i oznaGavaju se s 7.

Glavni razlozi nedostajanja podataka su:

o Greske pri mjerenjima (npr. kontaminirani uzorci, greske i kvarovi
uredaja, iznimna stanja entiteta)

o Gubitak podataka (npr. brisanje baze, hakerski napadi, ne izvrsena
mjerenja za odredene entitete)

o Ne uneseni podaci (npr. postoje¢a mjerenja koja zabunom ili namjerno
nisu unesena u bazu)

Problem nedostajuéih vrijednosti rjesavamo: a) razvojem dediciranih
metoda koje znaju baratati s njima, b) postupkom imputacije
(nedostajuce vrijednosti se nadopunjavaju statistickim ili metodama
strojnog ucenja na temelju distribucija prisutnih vrijednosti u skupu, kod
nekih metoda i iz mnogih drugih skupova).

Matej Mihelci¢ (PMF matematika) Dubinska analiza i o. z. iz podataka 2. veljace, 2026. 26 /36



Detaljnije o tablicnim podacima

Marko Plava

Luka NE Smeda ?
Ilvana ? Crna 22.1
Marta DA Crvena ?

2. veljace, 2026.

Dubinska analiza i o. z. iz podataka
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Detaljnije o tablicnim podacima

Ulazni podaci uglavnom sadrze i odredenu koli¢inu Suma (eng. noise).
Sum nastaje zbog nepreciznosti u mjerenjima, interferencija (npr.
elektromagnetskih), iznimnih stanja entiteta, pogresaka pri unosu podataka.

Ukoliko s D oznaéimo ciste ulazne podatke, tada D' = D + o - X’ oznacava
ulazne podatke koje uocavamo. X oznacava neku distribuciju vrijednosti
koje dobivamo zbog Suma, dok o oznacava intenzitet Suma, o € [0, 1].

o Jaki sum u podacima moze znaajno pogorsati performanse algoritama
dubinske analize podataka i strojnog ucenja.

o Dodavanje odredene koli¢ine 3uma podacima moze pobolj3ati
treniranje i to¢nost slozenijih modela dubokog ucenja.
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Utjecaj Suma na grupiranje elemenata

. '-g

oe

-3 -2 -1 o 1 2

(a) Original

(c) 20% Suma (d) 30% Suma
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jecaj suma na grupiranje elemenata

(g) 60% Suma (h) 70% Suma
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Utjecaj Suma na grupiranje elemenata

(k) 100% Suma (1) 1000% Suma
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Model

Model je struktura koja sadrzi statisticke veze, uzorke i/ili pravila, dobivene
iz ulaznih podataka. Koriste¢i navedene informacije, model pruza korisniku
odredene uvide u skriveno znanje sadrzanom u dostupnim podacima.

Ulazni
podaci

Izlaz modela

Skriveno znanje dobivenao iz dostupnih podataka

Matej Miheléi¢ (PMF matematika)

Dubinska analiza i o. z. iz podataka
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Vrste modela

o Prediktivni - koristimo informacije iz modela za predvidanje
informacija iz do sada nevidenih podataka (npr. informacije modela
treniranog na skupu podataka koji opisuje osobe i sadrzi informaciju o
tome boluje li osoba od dijabetisa, koristimo za predvidanje bolesti kod
nove skupine osoba, gdje imamo opise osoba, medutim nemamo
informaciju o prisutnosti bolesti). Neke vrste prediktivnih modela:

o Klasifikacijski modeli - pridjeljuju kategoriju nevidenom entitetu (npr.
pas, macka, krava...)

o Regresijski modeli - pridjeljuju numericki broj nevidenom entitetu (npr.
sutrasnja cijena Intelovih dionica)
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Vrste modela

o Prediktivni:

o Polunadzirani modeli - pridjeljuju kategorijsku ili numericku oznaku
(ovisno o vrsti problema). Za razliku od modela dobivenih iz
klasifikacijskih ili regresijskih problema, polunadzirani modeli se
treniraju iz skupova podataka kod kojih obi¢no manji dio entiteta
sadrzi informaciju o ciljnoj labeli (odnosno klasi), dok veci dio entiteta
nema informaciju o ciljnoj labeli.

o Segmentacijski modeli - detektiraju smislene dijelove (cjeline) u
ulaznim podacima (npr. ljude, semafore, ceste na slikama ili videu,
djelove recenice u tekstu).
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Vrste modela

o Deskriptivni - koristimo informacije iz modela za bolje razumijevanje
podataka (npr. otkrivanje slicnih podskupova entiteta, podgrupa,
asocijacija izmedu atributa, opisivanje objekata).

o Klasteriranje - traze disjunktne grupe entiteta, gdje su entiteti iz istih
grupa jako medusobno sliéni s obzirom na vrijednosti atributa, a
entiteti iz razli¢itih grupa nisu sli¢ni ili je slicnost relativno mala.

o Konceptualno klasteriranje - ima isti cilj kao i klasteriranje, medutim
dodatno tezi pronadi i koncept koji opisuje entitete sadrzane u
grupama.

o Trazenje frekventnih i zatvorenih skupova elemenata - skupovi binarnih
atributa koji se €esto (frekventno) javljaju zajedno, uz to zatvoreni
skupovi nemaju nadskupove koji vrijede za identi¢ni skup entiteta
(transakcija).
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Vrste modela

o Deskriptivni:

o Trazenje asocijacija - otkriva implikacijske asocijacije izmedu atributa u
skupovima podataka. Koristi se npr. kod analize kupovnih navika.

o Trazenje redeskripcija - otkriva ekvivalencijske asocijacije izmedu
atributa u skupovima podataka. Koristi se za bolje razumijevanje
domenskih podataka (biologija, medicina, ekologija, ekonomija itd.).

o Trazenje podgrupa - na razmedi izmedu prediktivnih i deskriptivnih
zadataka. Otkriva podgrupe entiteta ¢ija distribucija ciljne labele
znatno odstupa od distribucije ciljne labele na cijelom skupu. Uz to
opisuje detektirane podgrupe logickim pravilima (u principu koristeci
logicke konjunkcije).
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