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SAZETAK

U ovom radu obraduju se i analiziraju prikupljeni podaci radi provjere prometnog
optere¢enja pozivnog centra odnosno svrha ovog rada je analiza povijesno prikupljenih
podataka iz pozivnog centra radi povecanja ucinkovitosti pozivnog centra. Podaci koji su
prikupljeni su: koli¢ina primljenih poziva, duljina trajanja poziva, broj aktivnih agenata te
podatak u kojem vremenskom periodu je zavrSen poziv. Dizajnirana je relacijska shema baze
podataka u programu SQL Server Management Studio, u koju su spremljeni podaci. Cilj je
utvrditi u kojem periodu se odvija najveci broj poziva, odnosno kad je prometno opterecenje
pozivnog centra na vrhuncu, kako bi se pronasao nafin da se smanji prometno opterecenje
pozivnog centra. Nakon analize podataka, dobiveni rezultati prikazani su u web-aplikaciji, a

strojnim modelom predvideno je buduée prometno optereéenje rada pozivnog centra.

KLJUCNE RIJECI: prometno optereéenje, relacijska shema baze podataka, podaci,

SQL, web aplikacija, strojno ucenje

SUMMARY

In this work, the collected data is processed and analyzed for the purpose of checking the traffic
load of the call center, that is, the purpose of this work is to analyze the historically collected
data from the call center in order to increase the efficiency of the call center. The data collected
are: the number of calls received, the length of the call, the number of active agents and the
information in which time period the call ended. A relational schema of the database was
designed in the program SQL Server Management Studio, in which the data was saved. The
goal is to determine in which period the largest number of calls takes place, that is, when the
traffic load of the call center is at its peak, in order to find a way to reduce the traffic load of
the call center. After the data analysis, the obtained results are presented in the web application,

and the machine model predicts the future traffic load of the call center.

KEY WORDS: traffic load, relational database schema, data, SQL, web application, machine

learning
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1. Uvod

Gotovo svaka tvrtka koja nudi neku uslugu na trzistu, u vecini slucajeva, unutar svojih
odjela ima i odjel pozivnog centra. Pozivni centar sluzi kako bi korisnici mogli komunicirati s
konkretnom tvrtkom u svrhu prijave problema sa uslugom, interakcije koliko su korisnici
zadovoljni s kupljenom uslugom, prijave problema sa pla¢anjem usluge kao i potvrde o placanju
usluge, kupovine dodatne usluge itd. U dana$nje vrijem pozivni centri su uglavnom
unaprijedeni sa IVR-om (eng. Interactive Voice Response) koji svojim radom smanjuje radno
optereCenje agenata pozivnog centra. IVR je interaktivni glasovni odgovor koji omogucuje
korisnicima (pozivateljima) da se usmjere na odgovarajuéi odjel unutar samog pozivnog centra.
Slusanjem IVR izbornika pozivatelj pritiskom na tipku za biranje na svom telefonu, odabire

zeljenu znacajku koja mu je ponudena.

U danasnjem digitalnom dobu, pozivni centri predstavljaju kljuénu komponentu u
pruzanju kvalitetne korisni¢ke podrSke i odrZzavanju pozitivnog odnosa s korisnicima. Pozivni
centri omogucuju tvrtkama da efikasno upravljaju velikim koli¢inama poziva, odgovaraju na
upite korisnika, te rjeSavaju probleme s kojima se korisnici suocavaju. Kako bi se osigurala
visoka razina usluge i zadovoljstvo korisnika, potrebno je neprekidno analizirati i optimizirati
rad pozivnog centra. Stoga, imaju¢i navedeno u vidu ovaj rad se bavi analizom podataka iz

pozivnog centra s ciljem povecanja u€inkovitosti njegovog rada.

Rad je usmjeren na analizu povijesnih podataka prikupljenih iz pozivnog centra kako bi
se identificirali klju¢ni trenuci u kojima dolazi do najveceg optere¢enja sustava. Prikupljeni
podaci uklju¢uju broj primljenih poziva, duljinu trajanja svakog poziva, broj aktivnih agenata,
te vremenski okvir u kojem su pozivi zavrSeni. Ovi podaci predstavljaju temelj za daljnju
analizu 1 izradu modela koji ¢e pomoc¢i u razumijevanju obrazaca ponasanja unutar pozivnog

centra, te u predvidanju buducih prometnih opterecenja.

U prvom dijelu rada, fokus je na definiranju osnovnih pojmova vezanih uz relacijske
baze podataka. Razmatrat ¢e se koncepti i prednosti relacijskog podatkovnog modela, te uloga
sustava za upravljanje bazama podataka (SUBP). Ova teoretska podloga biti ¢e klju¢na za
razumijevanje kasnije praktine primjene SQL Server Management Studia u izradi baze

podataka koja ¢e sluziti za pohranu i obradu podataka iz pozivnog centra.

Drugi dio rada odnosi se na izradu web-aplikacije koja ¢e prikazivati rezultate analize.

Web aplikacija ¢e biti razvijena u MVC (eng. Model-View-Controller) okruzenju, §to



omoguc¢ava modularni pristup u razvoju aplikacija, gdje se poslovna logika, podaci 1 prikaz
podataka razdvajaju u zasebne dijelove. Pomocu ove aplikacije, podaci prikupljeni iz pozivnog
centra bit ¢e vizualizirani, $to ¢e omoguciti voditeljima pozivnog centra da jednostavno
interpretiraju rezultate analize i donesu odgovarajuce i konkretne odluke u svrhu optimizacije

rada centra.

Konac¢no, primjenom metode strojnog ucenja, pokuSat ¢e se predvidjeti buduce
optere¢enje pozivnog centra. RazliCiti algoritmi strojnog ucenja, ukljucujuéi linearnu i
logisticku regresiju, kao 1 neuronske mreze, bit ¢e koristeni za izradu modela predikcije. Ovi
modeli omogucit ¢e da se identificiraju periodi s visokim prometnim opterecenjem, te da se
unaprijed poduzmu koraci za optimizaciju resursa, kao $to su raspodjela agenata ili prilagodba

radnog vremena.

Zakljucno, cilj ovog rada je pruziti detaljan pregled procesa analize i optimizacije rada
pozivnog centra, koriste¢i moderne tehnologije 1 metode. Ocekuje se da ¢e rezultati ovog
istrazivanja pomo¢i tvrtkama u poboljSanju kvalitete usluge, smanjenju vremena ¢ekanja, te
povecanju ukupne ucinkovitosti njihovih pozivnih centara. Prikazani rezultati posluzit ¢e kao

osnova za daljnje istrazivanje i razvoj u podruc¢ju optimizacije korisni¢ke podrske.



2. Relacijska baza podatka

Informacijski sustav je sustav koji prikuplja, pohranjuje, ¢uva, obraduje i distribuira
informacije koje su vazne za drustvo i organizaciju, s ciljem da budu dostupne i koriStene za
svakog tko ih Zeli koristiti, ukljucujuéi osoblje, klijente, poslovodstvo i druge. Informacijski
sustav aktivni je druStveni sustav koji moze, iako ne mora, koristiti suvremenu informacijsko-
komunikacijsku tehnologiju. Sustav je skup povezanih komponenata koje zajednicki rade zbog
ispunjena nekog cilja. Svi poslovni podaci spremljeni su u bazi podataka informacijskog

sustava, [1].

Model podataka poslovnog informacijskog sustava, odnosno segmenata stvarnog
svijeta, predstavlja baza podataka sa sadrzajem svojih podatka. Ona je organizirana serija
medusobno povezanih podataka, koja je pohranjena na sredstvima kao §to su posluzitelj, mreza
ili oblak, informacijsko komunikacijske tehnologije. Baza podataka skup je medusobno ovisnih
podataka, spremljenih bez redundancije (zalihosti), koji sluze jednoj ili viSe aplikacija na
optimalan nacin, gdje su podaci neovisni od programa kojima se obraduju i gdje postoji

kontrolirani pristup do podatka, [2].

Tehnologija baze podataka brzo se razvila u zadnja tri desetljeca te se od tada dogada
uspon i dominacija sustava relacijskih baza podataka. lako su mnogi specijalizirani sustavi baza
podataka (objektno orijentirani, prostorni, multimedijski, itd.) pronasli zna¢ajne korisnicke
zajednice u znanosti i inzenjerstvu, relacijske baze podataka ostaju dominantna tehnologija za
poslovna poduze¢a. Mnoga od ovih pomagala za dizajn pojavila su se kao komponenta baze
podataka, odnosno kao alati za racunalno potpomognuto programsko inZenjerstvo (CASE eng.
Computer-Aided Software Engineering) te mnogi od njih nude moguénost interaktivnog

modeliranja pomoc¢u pojednostavljenog modeliranja podataka, [3].

Logic¢ki dizajn - to jest, struktura odnosa osnovnih podataka i njihova definicija u
odredenom sustavu baze podataka - uglavnom je domena dizajnera aplikacija. Ovi dizajneri
mogu uc¢inkovito raditi s alatima kao §to su ERwin Data Modeler ili Rational Rose s UML-om,
kao i s ¢isto ru¢nim pristupom. Fizi¢ki dizajn, izrada uéinkovitih mehanizma za pohranu i
dohvacanje podataka na racunalnoj platformi koja se koristi, obi¢no je domena administratora

baze podataka (DBA eng. DataBase Administrator), [3].



2.1. Sustav za upravljanje bazom podataka

Programski sustav (softver) koji omogucuje rad s bazom podataka je sustav za

upravljanje bazom podatka (SUBP, eng. DBMS — Database Management System). Taj sustav

sadrzava:

Upravljacke funkcije npr.:

funkcije sigurnosti §to znaci zastitu od neovlaStenog koriStenja, korisnicima
baze podatka se definira koje operacije mogu obavljati nad njom;

funkciju koja Cuva integritet baze podataka npr. zastita od moguéih
ostecenja, primjer kako ocuvati bazu podatka je uzimanje sigurnosnih kopija
(eng. backup) , a nakon o$tecenja radi se postupak oporavka (eng. recovery);

funkecija statisti¢kog prac¢enja rada baze podataka;

Funkcije za definiranje baze podataka (eng. Data Definition):

ostvaruje se naredbama za definiranje podataka (eng. DDL — Data Definition
Language), jezika za rad s bazom podataka, primjerice SQL-a (eng.
Structured Query Language);

s njima se definira fizicki opis odnosno fizicka organizacija baze podatka, te
logicki opis baze podatka odnosno naziv, tip i opis svakog podatka i odnos

prema drugim elementima podataka;

Funkcije za manipulaciju podacima koje se nalaze u bazi podataka:

postize se naredbama za manipulaciju podacima (eng. DML - Data

Manipulation Language) jezika za rad s bazom podataka, [1].

Svaki SUBP ima osnovne zadace koje mora obavljati, a to su:

ocuvati integritet podataka u bazi,

omogucavati konkurentnosti, odnosno omoguciti da viSe korisnika ima

istovremeni pristup istim podacima,

identificirati optimalne strukture u svrhu boljeg upravljanja podacima,

rukovanje i opis podataka,

omoguciti opis podataka metapodacima,

u slucaju gubitka podataka omoguciti obnovu istih,

zaStiti bazu podataka od neovlastenog pristupa i koristenja, [4].



Jedna od bitnih zada¢a SUBP-a, koju valja izdvojiti, je provodenje i administriranje
korisnickih prava. S obzirom da su baze podataka visekorisnicki sustavi, nuzno je osigurati
dodjelu ovlasti pristupu, izmjeni i brisanju podataka te isto tako postivati dodijeljena prava.
Postoje razlike u nekim SUBP-ovima po nacinu upravljanja i provodenja pravima za koristenje
podataka. Implementacija SUBP-a se ve¢inom provodi po ve¢ prijasnjim dodijeljenim ulogama
I pravima. U posljednje vrijeme sve rjede se koristi hijerarhijski model prava, i pristupa se
modernijem modelu s kojim vlasnik podataka dodijeli prava drugom korisniku bez direktnog

upletanja administratora same baze podataka.

Arhitektura SUBP-a je podijeljena na vanjsku razinu, pojmovnu razinu i unutarnju
razinu. Razina koja je najbliza korisniku je vanjska razina. Ona predstavlja aplikaciju koja sluzi
za pristup podacima i rad s njima. Vanjska razina se formira sukladno potrebama i
ograni¢enjima Korisnika u uporabi baze podataka. Ova razina Cesto se naziva razinom pregleda
jer korisnicima prikazuje samo relevantne informacije iz baze podataka, dok sakriva ostale

detalje koji nisu potrebni za odredeni korisnicki profil, [4].

Pojmovna razina (logicki opis) odnosi se na nacin na koji se baza podataka oblikuje
prema pravilima projektiranja. Na ovoj razini definira se logicka struktura baze, ukljucujuci
vrste podataka, organizaciju tablica, odnose medu njima (primarni i strani kljucevi) i
ograni¢enja koja osiguravaju tocnost i dosljednost podataka. Unutarnja razina (fizicki opis) bavi
se nac¢inom na koji se podaci fizi¢ki pohranjuju i organiziraju na disku. Ona opisuje kako se
elementi s logicke razine prevode u konkretne lokacije na disku. Najmanja logicka jedinica
kojom sustav za upravljanje bazom podataka upravlja je stranica. Ova razina takoder ukljucuje

upravljanje radnom memorijom, [4].



Vanjska razina

Macin kako korisnici i aplikacije percipiraju podatke

Pojmovna razina (logicki opis)

Mapiranje i meduovisnost izmedu vanjske i unutarnje razine
Manpiranje se radi tablicama, relacijama, tipovima podataka...

Unutarnja razina (fizicki opis)

MNacin kako OS5 i DBMS percipiraju podatke
Fizicka organizacija podataka

Slika 1. Razine arhitekture SUBP-a, [3]

Da bi se sustav upravljanja bazom podataka smatrao relacijskim, mora ispunjavati
odredeni skup dvanaest pravila koje je 1985. godine postavio tvorac relacijskog modela, dr.
Edgar F. Codd. Osnovno pravilo zahtijeva da sustav ima sve potrebne funkcionalnosti za
potpuno upravljanje podacima u skladu s relacijskim modelom. SUBP se smatra relacijskim

ako ispunjava ovo osnovno pravilo i barem $est od preostalih pravila, a pravila su, [5]:

1. Pravilo prikaza informacija (eng. ,,The Information Rule*) — svi podaci
u relacijskoj bazi predstavljeni su isklju¢ivo na logi¢koj razini, kroz
vrijednosti unutar tablica.

2. Pravilo zajamcenog pristupa (eng. ,,Guaranteed Access Rule*) — pristup
svakom pojedinacnom podatku u relacijskoj bazi mora biti omogucéen
koriste¢i kombinaciju naziva tablice, primarnog kljuc¢a i naziva stupca.

3. Sistemati¢no postupanje s nepoznatim vrijednostima (eng. ,,Systematic
Treatment of Null Values*) — relacijski sustav mora podrzavati nepoznate
vrijednosti (koje nisu prazni nizovi ili nule) na dosljedan nacin, bez obzira
na tip podatka, kako bi se prikazao sadrzaj koji nedostaje ili nije primjenjiv.

4. Dinamicki online katalog zasnovan na relacijskom modelu (eng.
,Dynamic Online Catalog Based on the Relational Model*) — struktura
baze podataka treba biti predstavljena na isti nacin kao 1 podaci,
omogucavajudi primjenu istih relacijskih pravila na upite nad shemom baze

kao i na upite nad podacima.



5. Pravilo sveobuhvatnog jezika za rad s podacima (eng. ,,Comprehensive
Data Sublanguage Rule*) — iako sustav moze podrzavati vise jezika, mora
postojati barem jedan jezik sa sintaksom koji omogucava definiranje
podataka, kreiranje pogleda, manipulaciju podacima, te postavljanje
transakcijskih 1 integritetskih ogranicenja.

6. Pravilo aZuriranja pogleda (eng. ,,View Updating Rule*) — svi pogledi
koji mogu biti azurirani u teoriji, moraju biti aZurirani i putem SUBP-a,
omogucujuci korisnicima da mijenjaju podatke kroz sve dostupne poglede.

7. Pravilo visokog nivoa rukovanja podacima (eng. ,,High-level Insert,
Update, and Delete*) — SUBP mora omoguciti manipulaciju relacijama kao
jedinstvenim entitetima, omogucujuéi operacije poput dohvacanja,
umetanja, izmjene i brisanja podataka u jednoj naredbi.

8. Neovisnost fizickih podataka (eng. ,,Physical Data Independence®) —
aplikacije 1 programske implementacije ne smiju biti pogodene
promjenama u naéinu pohrane ili pristupa podacima na fizi¢koj razini.

9. Neovisnost logickih podataka (eng. ,Logical Data Independence) —
aplikacije 1 programske implementacije ne smiju biti pogodene

promjenama u strukturi baze podataka ili njenim tablicama.

10. Neovisnost integriteta (eng. ,Integrity Independence™) — pravila za
oCuvanje integriteta sistema moraju se definirati pomocu relacijskog jezika
I pohraniti u katalog baze podataka, a ne u aplikacije ili druge programske
dijelove.

11. Neovisnost distribucije (eng. ,,Distribution Independence®) — sustav za
upravljanje bazom podataka mora omoguciti distribuciju podataka preko
viSe sistema, bez potrebe da korisnik bude svjestan te distribucije.

12. Pravilo protiv zaobilaZenja (eng. ,,Non-subversion Rule*) — ako sustav
koristi 1 jezik niZe razine, taj jezik ne smije omoguciti zaobilazenje

ogranic¢enja integriteta koja su definirana relacijskim jezikom viSeg nivoa.

2.2. Relacijski podatkovni model

Relacijska baza podataka je temeljena na relacijskom modelu podatka. Ona se sastoji
od skupa povezanih tablica, odnosno relacija u obliku dvodimenzionalnih tablica. Osnovni

objekt relacijske baze podatka je tablica i u njoj su pohranjeni podaci. Prilikom kreiranja baze,



u oblikovanju konceptualne sheme prije svega mora se otkriti entitete, veze i atribute. Za
definiranje podataka i veza izmedu podatka koristi Se modeliranje entiteta i veza (eng. Entity-
Relationship Model - ER Model). S obzirom da je u stvarnom svijetu tesko pogoditi relacijsku
shemu, upotrebljava se pomo¢na fraza zvana ER-model koji se dalje pretvara u relacijski model.

Za bolje shvacanje ER modela potrebni su nam sljede¢i pojmovi:

e Entiteti: dogadaji ili objekti koji su od interesa,
e Veze: spona medu entitetima koji su od interesa,

e Atributi: obiljezje entiteta i veza koja su od interesa [6].

Entiteti su osnovni elementi za koje se prikupljaju informacije i kojima se mogu odrediti
razliCite karakteristike. Entitet je neSto §to moze postojati ili ne postojati i moze se prepoznati.
To moze biti fizicki predmet (kao auto ili zaposlenik), dogadaj (poput kupovine auta ili
nogometne utakmice). Nakon $to se odluci koji entiteti ¢e se pratiti, treba se odrediti
karakteristike koje ¢e ih opisivati. Entiteti se opisuju atributima na primjer, atributi za auto
mogu biti registracija, broj Sasije, model, boja, i1 slicno. Ako neki atribut moze imati vise

vrijednosti i/ili zahtijeva dodatne atribute, onda se smatra novim entitetom.

Tip entiteta definiran je njegovim imenom i pripadaju¢im atributima. U jednoj
konceptualnoj shemi ne smije biti dva entiteta s istim imenom, a svi atributi unutar istog entiteta
moraju imati razli¢ita imena. Medutim, razli¢iti entiteti mogu imati atribute S istim imenom
(npr. entiteti ,,poslodavac* i ,,zaposlenik® mogu imati atribut ,,prezime*). Kandidat za klju¢ je
atribut ili skup atributa koji jedinstveno identificira primjerak entiteta. Na primjer, za entitet
,»auto®, atribut ,,registracija moze biti kandidat za klju¢, jer svako vozilo ima jedinstvenu
registraciju. Ako entitet ima vise od jednog kandidata za klju¢, odabire se jedan Kkoji ¢e se

koristiti kao primarni kljug, [6].

Veze predstavljaju odnose izmedu entiteta. Ove veze uspostavljaju odnose izmedu dva
ili viSe tipova entiteta (na primjer, veza ,,zaposlen* izmedu entiteta ,,zaposlenik® i ,tvrtka®).
Veze sluze da bi izrazili kako su entiteti povezani. Veze se mogu klasificirati prema razli¢itim

kriterijima, [7]:

¢ Kardinalnost: odnosi se na broj entiteta koji mogu biti povezani.
- 1.1 (jedan na jedan) — jedan entitet iz prvog skupa povezan je s jednim
entitetom iz drugog skupa.
- 1:N (jedan na viSe) — jedan entitet iz prvog skupa povezan je s vise entiteta

iz drugog skupa.



- N:M (viSe na vise) — viSe entiteta iz prvog skupa povezano je s vise entiteta
iz drugog skupa.
e Obaveznost ¢lanstva: odnosi se na to da li je veza obavezna ili opcionalna.
- Obavezno — entitet mora biti povezan s nekim entitetom iz drugog skupa.
- Opcionalno — entitet moZe biti povezan, ali ne mora nuzno biti.
e Brojnost: odnosi se na broj entiteta koji sudjeluju u vezi.
- Unarne — veza izmedu entiteta istog tipa.
- Binarne — veza izmedu dva razliita tipa entiteta.

- Ternarne — veza izmedu tri razlicita tipa entiteta.

Postoji viSe vrsta relacijskih baza podataka koje ukljucuju razlic¢ite tehnologije 1 pristupe

za upravljanje i pohranu podataka, a to su, [7]:

e Klasic¢ne relacijske baze podataka su tradicionalni sustavi poput MySQL-a,
PostgreSQL-a i Microsoft SQL Server-a. Ove baze koriste SQL za izvodenje
upita i upravljanje podacima. Podaci su organizirani u tablice koje se sastoje od
redaka i stupaca, a sheme i kljuevi pomazu u odrzavanju integriteta podataka.

e Objektno-relacijske baze podataka kombiniraju znacajke relacijskih modela s
objektno-orijentiranim pristupom. Ove baze omogucuju pohranu i upravljanje
slozenijim strukturama podataka, poput objekata, nasljedivanja i metoda. Oracle
Database je primjer ove vrste baze.

e In-memory relacijske baze podataka pohranjuju podatke u radnoj memoriji
umjesto na diskovima, $to omogucuje izuzetno brze upite. Primjeri takvih baza
ukljucuju SAP HANA i Oracle TimesTen.

e Distribuirane relacijske baze podataka omogucéuju pohranu podataka na vise
fizickih lokacija. Ova funkcionalnost pomaZe u postizanju skalabilnosti 1 visoke
dostupnosti. Apache Cassandra je jedan od primjera distribuiranih relacijskih
baza podataka.

e Cloud relacijske baze podataka koje se nalaze na cloud platformama,
omogucujuci skaliranje i upravljanje putem interneta. Ove baze nude
fleksibilnost i moguénosti placanja prema koriStenju. Primjeri ove vrste baze
podataka su Amazon RDS, Google Cloud SQL, Microsoft Azure SQL Database.



Svaka od ovih vrsta relacijskih baza podataka ima specifi¢ne karakteristike koje ih ¢ine
prikladnima za razli¢ite potrebe sustava ili aplikacija, u pogledu performansi, skalabilnosti i

funkcionalnosti, [7].
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3. Sustav za spremanje i prikaz podataka iz pozivnog centra

Podaci koji se obraduju u ovom radu proizlaze iz pozivnog centra telekomunikacijske
firme. Podaci su prikupljeni kroz cijelu 2023. godinu, te su spremljeni u Excel tablicu csv
formata. Potrebni podaci za ovaj rad su bili datum, dolazni pozivi i odgovoreni pozivi. Kao §to
je vidljivo na slici 2 koli¢ina poziva je bila spremljena u intervalima po petnaest minuta unutar
dvadeset i Cetiri Sata, te su bili grupirani po odjelima unutar telekomunikacijske firme. Naziv
stupca DateTime predstavlja datum i vrijeme, EnterpriseName predstavlja naziv odjela,

CallsOffered su dolazni pozivi, a CallsHandled su odgovoreni pozivi. Ukupna koli¢ina redaka

s podacima je 273665.

& AutoSave ':.' Off::' ""? v = cc_data_2023_novo_v2.csv v
File Home Insert  Page Layout Formulas Data  Review  \iew

fl-j & | Aptos Narrow Y A A = = |;| o
Pste =7 g gy e AL EEE==E=

Clipboard = Font = Alignment

06 v i fx
A B C D

DateTime EnterpriseName CallsOffered  CallsHandled
2 1.1.2023 9:45 Odjel_1 1 0
3| 1.1.202310:00 Odjel_1 2 3
4 | 1.1.202310:15 Odjel_1 1 0
5 | 1.1.202310:30 Odjel_1 0 1
6 | 1.1.202310:45 Odjel_1 1 1
7 1.1.202313:00 Odjel_1 1 0
g | 1120231315 Odjel_1 0 1
g | 1.1.202313:30 Odjel_1 1 1
10| 1.1.2023 14:15 Odjel_1 1 0
11 1.1.2023 14:30 Odjel_1 1 2
12| 1.1.2023 14:45 Odjel_1 2 2
13| 1.1.2023 1545 Odjel_1 1 0
14| 1.1.2023 16:00 Odjel_1 1 1
15| 1.1.2023 16:15 Odjel_1 1 1
16| 1.1.202317:15 Odjel_1 2 2
17| 1.1.202319:30 Odjel_1 2 2
18| 1.1.202320:15 Odjel_1 2 1
19| 1.1.202320:30 Odjel_1 0 1
20 2.1.2023 8:00 Odiel 1 2 2

cc_data_2023_novo_v2 +

Ready 'ij; Accessibility: Unavailable

Slika 2. Prikupljeni podaci

Prikupljeni podaci koji se nalaze u formatu .csv uvesti (eng. import) ¢e se u novo

kreiranu bazu podataka. Unutar programa Microsoft SQL Server Management Studio (SSMS)

11



izvoditi ¢e se upiti nad tablicom, kako bi se doslo do Zeljenih analiza i rezultata. Prikaz rezultata
bit ¢e prikazan u novo kreiranoj web-aplikaciji, koja ¢e se kreirati povezivanjem baze podataka
unutar Visual Studia, putem MVC okruzenja. Detaljniji opis ove procedure biti ¢e opisan u

sljede¢im po poglavljima.

3.1. SQL Server Management Studio

SQL Server Management Studio (SSMS) integrirano je okruzenje za upravljanje bilo
kojom SQL infrastrukturom. SSMS se Koristi za pristup, konfiguraciju, upravljanje,
administraciju i razvoj svih komponenti SQL Servera, Azure SQL baze podataka, Azure SQL
upravljane instance, SQL Servera na Azure VM i Azure Synapse Analytics. SSMS pruza jedan
sveobuhvatni usluzni program koji kombinira Siroku grupu grafi¢kih alata s mnogo uredivaca
skripti kako bi omogucio pristup SQL Serveru za programere i administratore baza podataka

svih razina vjestina, [8].

Microsoft je objedinio sve te alate u jedan, s fokusom na pruzanje alata koji odgovara
potrebama programera i administratora baze podataka. SSMS je alat koji pruza ulaznu tocku za
gotovo sve funkcionalnosti SQL Servera. SQL Server predstavlja sustav koji definira metode
koje se koriste za upravljanje bazama podataka. Upravlja relacijskim bazama podataka i sadrzi
veliki izbor aplikacija za obradu transakcija, analitiku u poduze¢u IT okruzenja i poslovnu
inteligenciju. SSMS koristi se za upravljanje posluziteljem i bazama podataka. SSMS sluzi i
akademskim potrebama i aplikacijama na razini industrije koje su nam danas dostupne. Postoji

nekoliko razli¢itih verzija: Enterprise, Standard, Web, Developer i Express, [9].

3.2. Strukturirani jezik upita

SQL je kratica za strukturirani jezik upita, najceS¢e se izgovara ,,SQL®, a ponekad i
»die-Quel“. To je standardizirani jezik koji se koristi za upravljanje relacijskim bazama
podataka. KoriStenje baze podataka kroz SQL nudi mnoge prednosti u odnosu na tradicionalne
sustave tekstualnih datoteka, osobito kada je rije¢ o pohranjivanju i upravljanju podacima. SQL
jezik je prvobitno osmisljen kao alat za pretraZivanje podataka u bazi podataka. Kada se ovaj
jezik koristi unutar aplikacije, to se naziva SQL programiranje. Na primjer, SQL se moZe
koristiti za azuriranje podataka kroz web aplikaciju. SQL programiranje omogucuje umetanje
zapisa u bazu podataka (INSERT), pretrazivanje (SELECT), aZzuriranje (UPDATE) 1 brisanje
podataka (DELETE), [10].

SQL jezik sastoji se od nekoliko razli¢itih grupa funkcionalnosti, [11]:
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o Jezik za definiranje podatkovne strukture (DDL): ova grupa omogucava kreiranje,
izmjenu i brisanje definicija tablica i pogleda, te postavljanje ograni¢enja kako bi se

ocuvao integritet podataka.

e Jezik za manipuliranje podacima (DML): omogucuje izvrSavanje upita za

dohvacanje, upisivanje, izmjenu i brisanje redaka u tablicama.

e Okida¢i i napredna ograniCenja: ova funkcionalnost podrzava automatsko
izvrSavanje odredenih radnji u bazi podataka, ovisno o dogadajima ili promjenama koje

se dogode, koji su definirani pomoéu okidaca.

o Ugradeni i promjenjivi SQL: ugradeni SQL omogucava pokretanje SQL koda unutar
drugih programskih jezika poput C-a ili COBOL-a, dok promjenjivi SQL omoguéuje

kreiranje i izvrSavanje upita tijekom izvrSavanja programa.

« Udaljeni pristup bazi i veza klijent-posluZitelj: ova funkcionalnost omogucava
definiranje nacina na koji aplikacija komunicira s SQL posluziteljem i nacin na koji se

pristupa podacima putem mreze.

e Upravljanje transakcijama: ova grupa omogucava kontrolu nad nac¢inom na koji se

transakcije obraduju i izvrSavaju u sustavu upravljanja bazama podataka.

e Sigurnost: sadrzi mehanizme za kontrolu korisni¢kog pristupa podacima, ukljucujuci

prava pristupa tablicama i pogledima.

e Napredne funkcionalnosti: ove funkcionalnosti ukljucuju objektno-orijentirane
moguénosti, rekurzivne upite, upite za podrsku prilikom odlu¢ivanja, funkcije za
rudarenje podataka te alate za upravljanje prostornim, tekstualnim i XML (eng.
Extensible Markup Language) podacima, [11].

Prilikom unosa podataka u tablice, stupce unutar tablice je potrebno definirati oblikom,
odnosno tipom podataka. Tipovi podataka sluze za definiranje vrijednosti koje se ¢uvaju u
danom stupcu. Bilo da se baza podataka projektira, kreira izvjestaj, analiziraju podaci i sl. bitno
je poznavati koje se vrste podataka mogu cuvati i na koji nac¢in se mogu upotrebljavati. U

Tablici 1 je prikazano nekoliko osnovnih tipova podataka u SQL-u, [12]:
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TIP PODATAKA

OPIS

PRIMJER

CHAR

Niz odredene duljine, cuva
maksimalno 8000 oznaka, a svaka
oznaka zauzima jedan bajt

‘TipoviPodataka'

NCHAR Unicode niz odredene duljine, | N'TipoviPodataka'
¢uva maksimalno 4000 oznaka, a
svaka oznaka zauzima dva bajta
VARCHAR Niz promjenjive duljine, c¢uva | 'TipoviPodataka'
maksimalno 8000 oznaka, a svaka
oznaka zauzima jedan bajt
NVARCHAR Unicode niz promjenjive duljine, | N'TipoviPodataka'
¢uva maksimalno 4000 oznaka, a
svaka oznaka zauzima dva bajta
VARCHAR(MAX) Niz promjenjive duljine, cuva | 'TipoviPodataka'
maksimalno 2GB
NVARCHAR(MAX) Unicode niz promjenjive duljine, | N'TipoviPodataka'
¢uva maksimalno 2GB
INT Cijeli broj, zauzima 4 bajta 123
SMALLINT Mali cijeli broj, zauzima 2 bajta | 123
DECIMAL Decimalni broj sa fiksnom tockom | 123.45
NUMERIC Decimalni broj sa fiksnom tockom | 123.45
FLOAT Decimalni broj sa plutajué¢im | 123.45
zarezom
REAL Realni broje, zauzima 4 bajta 123.45
DATE Datum '2024-09-07'
TIME Vrijeme '15:30:00'
DATETIME Kombinacija datuma i vremena '2024-09-07 15:30:00'
BIT Binarna vrijednost (0 ilil) 1

Kratica CRUD je Cesto koriStena u razvoju softvera 1 aplikacija. Kratica opisuje Cetiri
osnovne operacije koje se mogu izvesti na bazi podataka: stvaranje ili kreiranje (eng. Create),
Citanje (eng. Read), azuriranje (eng. Update) i brisanje (eng. Delete). Programeri ili
administratori baze podataka, ¢esto imaju zadatak kreirati korisnicke uloge koje nose razli¢ite

CRUD dozvole. Dodjeljivanje i upravljanje CRUD dozvolama vrlo Cesto je zadatak u

Tablica 1. Tipovi podataka

14




programiranju. CRUD opisuje Cetiri osnovne operacije koje korisnik moze izvesti u bazi

podataka, [13].
Korisnici mogu:

- stvoriti ili umetnuti nove zapise u tablicu,
- i8Citati ili odabrati postojece zapise iz tablice,
- azurirati ili izmijeniti postojece zapise pohranjene unutar tablice,

- brisati ili uklanjati postojece zapise iz tablice, [13].

Create/ Read
Insert (Select)

Delete

Slika 3. CRUD, [13]

3.3. Izrada baze podataka s podacima iz pozivnog centra

U ovom poglavlju opisuje se proces kreiranje baze podataka, zatim umetanje podataka
u tablicu i opisuju se upiti kojima se dobivaju odredeni rezultati, kako bi pregled i analiza
podataka bili pregledniji. Za kreiranje baze podataka koristi se operacija ,,create*. Na slici 4 se

vidi naredba za kreiranje baze podataka pod nazivom ,,CallCentar*.

CREATE DATABASE CallCentar
a0
USE CallCentar

6

Slika 4. Kreiranje baze podataka
Nakon §to je baza podataka kreirana, potrebno je umetnuti tablicu sa podacima iz
pozivnog centra. Podaci su spremljeni u datoteci koja je u obliku .csv datoteke. CSV (eng.
Comma Separated Values) format najcesci je format za uvoz i izvoz proracunskih tablica i baza
podataka. CSV format koristio se mnogo godina prije pokuSaja da se format opiSe na

standardiziran nac¢in RFC 4180. Nedostatak dobro definiranog standarda znaci da ¢esto postoje
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suptilne razlike u podacima koje proizvode i koriste razlicite aplikacije. Te razlike mogu uciniti
neugodnim procesiranje CSV datoteka iz vise izvora. Ipak, dok se grani¢nici i znakovi
navodnika razlikuju, ukupni je format dovoljno sli¢an da je moguce napisati jedan modul koji
moze ucinkovito manipulirati takvim podacima, skrivajuéi detalje Citanja i pisanja podataka od

programera, [14].

Modul csv implementira klase za Citanje i pisanje tabli¢nih podataka u CSV formatu.
Omogucuje programerima da kazu "zapiSite ove podatke u formatu koji preferira Excel" ili
"Citajte podatke iz ove datoteke koju je generirao Excel", a da ne znaju to¢ne detalje CSV
formata koji koristi Excel. Programeri takoder mogu opisati CSV formate koje druge aplikacije
razumiju ili definirati vlastite CSV formate posebne namjene. Moduli i csv objekti ¢itaju i pisu

nizove. Programeri takoder mogu Citati i pisati podatke u obliku rje¢nika koristeci i Klase, [14].

Postoji vise nacina na koji se podaci mogu umetnuti u tablice baze podataka. Ukoliko
se radi o manjoj koli¢ini podataka koju je potrebno unijeti u tablicu, za to se koristi naredba
»insert. S obzirom da se ovdje radi o dosta vecoj koli¢ini podataka koristio se drugaciji nacin
od ru¢nog upisa. Nakon §to je baza podataka kreirana, ona se prikaze u izborniku pod nazivom
,,Object Explorer koji sluzi za pregled i upravljanje objektima u svakoj instanci SQL Servera.
Pozicionira se na kreiranu bazu podataka i desnim klikom se otvara padajuéi izbornik, u kojem
se odabire stavka ,,Tasks* te se nakon otvara novi padajuci izbornik u kojem se odabere ,,Import

Data....
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https://docs.python.org/3/library/csv.html#module-csv

File Edit View Query Project

Debug Tools Window Help

Pl - G 3| NewQuery [ByrRpp M| & A B9 -0 - S5 b | &%
PG| [caliCentar  <|| ¥ Execute b Debug = o 33 =) (|37 uy sa= |4

Szl oesaicensr a0 I

Object Explorer > 1 x
Connect~ 3 3 m [ 7 " CREATE DATABASE CallCentar
= G0
DE2T
B |4 DESKTOP-0E273HL\SQLEXPI USE CallCentar
= [ Databases G0
[ Systern Databases
[ [
3 sir New Database...
| v New Query
3 Securi Script Databaseas »
[ Server —_————————
[ Replic Tasks 3 Detach...
03 Mana Policies v Take Offline
Facets Ering Online
Start PowerShell Shrink 4
Reports 4 Back Up...
Rename Restore »
Delete Generate Scripts...
Refresh Extract Data-tier Application...
Properties Deploy Database to SOL Azure...
Export Data-tier Application...
Register as Data-tier Application...
Upgrade Data-tier Application...
Delete Data-tier Application...
Import Data...
Export Data...
100 % -
< » B2 Connected. (1/1)

Slika 5. Import data

Nakon odabira ,,Import Data...* otvara se novi prozor koji se naziva ,,SQL Serever

Import and Export Wizard $to na hrvatskom znaci ¢arobnjak za uvoz i izvoz. Taj ¢arobnjak

pomaze stvoriti jednostavan paket za uvoz i izvoz podataka iz baze podataka. Takoder tako

zvani ¢arobnjak mozZe stvoriti odrediSnu bazu podataka i tablicu u koje je potrebno umetnuti

podatke. Unutar ¢arobnjaka potrebno je izabrati izvor podataka iz padajuceg izbornika, u ovom

slu¢aju odabir je bio ,,Flate File Source* te odabrati datoteku sa podacima. Na slici 6 je prikaz

prethodno napisanog.
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., S0L Server Import and Export Wizard

Choose a Data Source
Select the source from which to copy data.

Data source: IE:? Flat File Source j

Select a file and specify the file properties and the file format.

=] Columns File name: |mski_python'cc_data_2023_novo_v3.csv  Browse... |
==| Advanced
= Preview Locale: ICmatian {Croatia) ;I I™ Unicode
Code page: |'|25||} {AMSI - Central Europe) LI
Format: | Delimited =
Text qualifier: Imune:a

Header row delimiter: |z TE]

Header rows to skip: |{|.

kL

W Column names in the first data row

i"'. Columns are not defined for this connection manager.

Help | = Back | Mext = Finish = Cancel

Slika 6. Biranje izvora datoteke

Nakon §to je datoteka izabrana, u nastavku postoji opcija ,,Edit Mapings* u kojoj je
mogucée odabrati Zeljene tipove podataka unutar odredenih stupaca, kako bi podaci u bazi
podataka bili uvezeni u ispravnom formatu. Na kraju pritiskom na tipku ,,Finish® pokrece se
uvoz podataka. Ucitana je tablica pod nazivom ,,cC_data_2023_novo_v3“, stupci koji se nalaze
u tablici su ,,DatumVrijeme*, ,EnterpriseName* (nazivi odjela), ,,CallsOffered“ (dolazni
pozivi) i ,,CallsHandled* (odgovoreni pozivi). Tablica je prikazana na slici 7, i njeni stupci.
Stupac ,,DatumVrijeme* ima tip podataka datetime koji predstavlja format za datum i vrijeme.
Stupac ,,EnterpriseName® je nvarchar(50) Sto oznacuje niz od 50 znakova, ,,CallsOffered* i

,,CallsHandled* imaju tip podatka int, a to je cijeli broj.
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cc_data 2023 novo v3
Column Mame  Condensed Type  Mullable

DatumVrijeme  datetime Yes
EnterpriseMa..  nwvarchar(30) es
CallsOffered int Yes
CallsHandled int Yes

Slika 7. Tablica u SQL-u

Radi provjere, unesenih podataka u tablicu, koristi se naredba ,,select* pomocu koje se
pretrazuje zeljeni stupac u tablici, ili ukoliko se stavi znak zvjezdice (*) upit izvlaci sve podatke
koji se nalaze u tablici. Naslici 8 je prikazano kako se izvlace svi podaci iz tablice pod nazivom

,,CC_data_2023 novo_v3* u kojoj su uvezeni svi podaci iz pozivnog centra.

SELECT * FROM cc_data 2823 novo w3

Slika 8. Prikaz naredbe "select"

Rezultat upita prikazuje nam da su svi podaci dobro ucitani jer je isti broj redaka kao i
u Excel tablici u kojoj se nalaze prikupljeni podaci. Vidljivi su svi stupci, te je ukupna koli¢ina
redaka podataka 273665. Na slici 9 su prikazani rezultati upita, radi zaStite podataka na

rezultatima nisu vidljivi nazivi odjela.

(3 Resuts [J3 Messages
Datumity

. CallsOffered  CallsHandled ”

1 1 0

3 2023-01-0110:15:00.000 1 0

4 2023-01-0110:30:00.000 0 1

5 2023-01-01 10:45:00.000 1 1

3 2023-01-0113:00:00.000 1 0

7 2023-01-0113:15:00.000 0 1

3 2023-01-01 13:30:00.000 1 1

] 2023-01-01 14:15:00.000 1 0

10 20230701 14:30:00.000 1 2

11 20230101 14:45:00000 2 2 v
9 Query executed successfully, DESKTOP-DE273HL\SQLEXPRESS .. sa(32) CallCentar O00:00:03 @ 273665 rows

Slika 9. Rezultat upita

Dodatno kako bi provjerili ispravnost podataka, bilo je vazno da se unutar podataka
nalaze zapisi za svaki dan tijekom cijele 2023. godine. Takvu provjeru zapisa je odradena kroz

upite koji su prikazani na slici 10 i 11.
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-|SELECT MONTH(DatumVrijeme) AS 'Mjesec’
FROM cc_data 2823 novo v3
GROUP BY MONTH(DatumVrijeme)
ORDER BY [Mjesec]

100 % -

[ Resuts |73y Messages

~] N de L g —
e = TR % B R S R

3 g
3 3
10 10
1 1
12 12

Slika 10. Upit za provjeru mjeseca

Funkcija MONTH vraca cijeli broj koji predstavlja mjesec navedenog datuma, dok
funkcija DAY vracéa cijeli broj koji predstavlja dan navedenog datuma. GROUP BY u jedan
zapis kombinira zapise s identi¢nim vrijednostima u navedenom popisu polja. ORDER BY
naredba vraca rasporedene vrijednosti, ukoliko se ostavi prazno podrazumijeva se funkcija
,,asc* koja rasporeduje uzlazno, a ukoliko se stavi ,,desc* rasporeduje se silazno. AS naredba

dodaje naziv stupca u kojem se nalaze rezultati koji su napisani ispred naredbe AS.

Upitom koji je prikazan naslici 11, odradena je provjera datuma. Na taj nacin je vidljivo
jesu li podaci ispravni, odnosno postoje li zapisi u tablici za svaki dan u godini. Ono $§to je

vidljivo je da su zapisi bili ispravni, s obzirom da je dohvac¢eno 365 razlicitih redaka.
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—|SELECT MONTH(DatumVrijeme) AS 'Mjesec’,
DAY (DatumVrijeme) AS 'Dan’
FROM cc_data_2823 nowvo w3
GROUP BY DAY (DatumVrijeme) , MONTH(DatumVrijeme)
ORDER BY [Mjesec], [Dan]

100 % -

CH Resuts 3 Messages

Miesec  Dan

34 2 20
5 12 21
36 12 22
BT 12 23
38 12 24
355 12 25
30 12 26
k1 12 7
k2 12 28
k3 12 23
Ies 12 a0
k5 12 3

Slika 11. Upiti za provjeru dana

Pogled (view) je objekt u bazi podataka koji predstavlja virtualnu tablicu. Kao i tablica,
pogled prikazuje podatke u tablicnom obliku. Pogled se stvara izvrSavanjem upita. Podaci koje
taj upit vraca su podaci koji ¢e biti dostupni putem pogleda. Stupci pogleda — njihov redoslijed,
nazivi i tipovi podataka, kao 1 retci koje pogled prikazuje, definirani su upitom pomocu kojeg
je pogled stvoren. Pogled moze prikazivati podatke koji su kombinacija viSe tablica, podatke
koji su dobiveni grupiranjem redaka, odnosno rezultat proizvoljno slozenog upita. Pogledi u
prvom redu sluZe da bi se sloZeni upiti mogli definirati na jednom mjestu te da bi se na taj nacin
podaci iz baze mogli lakSe i1 jednostavnije koristiti. Poslovnu logiku dovoljno je definirati na
jednom mjestu — u pogledu, a potom se pogled moze pozivati s vise mjesta. Na taj je nacin lakSe

pisati i razumjeti slozene upite, [15].

Za kreiranje pogleda pod nazivom ,,SumaPoziva“, koji je vidljiv naslici 12 unutar select
upita sumiraju se odredene vrijednost s agregatnom funkcijom SUM. Na pocetku select upita

nalazi se klju¢na rije¢ TOP, jer pogled ne mozZe izvrSiti sortiranje podataka bez te kljucne rijeci.
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Pogled ,,.SumaPoziva“ predstavlja sumu na mjese¢noj razini. U rezultatima je vidljivo da je
najveci broj dolaznih poziva bio u sije¢nju ¢ak njih 182140. Najveca koli¢ina propustenih
poziva vidljiva je u sije¢nju, srpnju i kolovozu, §to se moze pretpostaviti da je u to vrijeme veci

broj agenata na godiSnjem odmoru te da je nedostajalo radne snage.

--Kreiranje pogleda
—lcreate view SumaPoziva as

select top 12 MONTH{DatumVrijeme) as 'Mjesec’,

sum(callsOffered) as 'BrojDoelaznihPoziva’,

EUT[callsHandlEd] as 'BrojOdgovorenihPoziva’,

(sum{callsOffered)) - (sum{callsHandled)) as 'PropustenBrojPoziva’
from cc_data_2823 novo_w3

group by MONTH({DatumVrijeme)

order by [Mjesec]

select * from SumaPoziva

100 % -

CH Resuts |y Messages

Miesec  BrojDolaznihPoziva BrojOdgowvorenih Poziva PropustenBrojPoziva

1 182140 156167 25973
2 164273 153089 11184
3 171729 160600 11125
4 145457 135423 10074
5 161113 148639 12474
6 154652 141682 12970
7 171274 143459 27815
g g 165634 144855 20779
3 9 129347 130396 2951
10 10 150515 141838 8677
1n 1 133388 130660 7728
12 12 133409 124786 8623

Slika 12. Kreiranje pogleda ,,SumaPoziva “

Za dnevni pregled, kreirani je pogled pod nazivom ,,SumaPozivaPoDanu“. Select upit
zbraja vrijednosti dolaznih poziva i rijeSenih poziva agregatnom funkcijom SUM. Kako bi se
podaci mogli grupirati po danima u mjesecu potrebno je koristiti funkciju DAY. Funkcija
CONCAT sluzi kako bi vrijednosti spojile u jedan stupac, u ovom slucaju radi prikaza datuma

u novom stupcu pod nazivom ,,DanUMjesecu.
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--KREIRANJE POGLEDAZ
—lcreate view SumaPozivaPoDanu as

select concat(Da {ﬁé%hwﬁ;iﬁEFé],'f' SMONTH(DatumVrijeme), '/ ,YEAR({DatumVrijeme) )as 'DanUMjesecu’
sum(callsOffered) as 'BrojDolaznihPoziva',

sum(callsHandled) as 'BrojOdgovorenihPoziva’,

(sum{callsOffered)) - (sum(callsHandled)) as 'PropustenBrojPoziva’

from cc_data_2823 novo_v3

group by day(DatumVrijeme),MONTH(DatumVrijeme), YEAR(DatumVrijemes)

select * from SumaPozivaPoDanu

Slika 13. Kreiranje pogleda ,, SumaPozivaPoDanu “

Upitom pogleda ,,SumaPozivaPoDanu* dobiva se rezultat u kojem je vidljiva suma,
odnosno zbroj dolaznih poziva i zbroj odgovorenih poziva u danu, rezultati vidljivi na slici 14.
Ukupna koli¢ina podataka to jest redaka je 365 §to ujedno i prikazuje da se upit odradio to¢no
jer je toliko dana bilo u 2023. godini. Najveca koli¢ina zaprimljenih poziva bila je 01.08.2023.
godine, Sto se moZze pretpostaviti da je moguce doslo do pada mreZe te je veca koli¢ina poziva

bila upucéena prema pozivnom centru.

[ Resuts [ Messages

DanUMjesecu  BrojDolaznihPoziva BrojOdgovarenihPoziva PropustenBrojPoziva

1 1172023 i 928 844 84
T e 16 .
3 3/1/2023 4343 4528 35
4 4/1/2023 5479 5161 38
5 5172023 5431 5125 302
6 6/1/2023 2807 2670 137
7 772023 2963 2754 209
] 8/1/2023 2207 2033 174
9 9/1/2023 7232 6648 584
10 104172023 7456 6457 559
1 11172023 2454 6558 1896
12 1211/2023 5004 6005 2953
13137172023 9166 5717 3443
14 144172023 4182 3251 931
15 15/1/2023 2433 32 126
16 16/1/2023 5796 4862 4534
17 174172023 8037 7418 621
18 18/1/2023 8225 7618 607
19 19/1/2023 739 6962 434
a Query executed successfully. DESKTOP-0E273HL\SOLEXPRESS ... | sa (32) | CallCentar | 00:00:00 | 365 rows

Slika 14. Rezultat upita "SumaPozivaPoDanu"

Kako je analiza podataka isla dalje pojavila se potreba za prikazom u postocima. U
ovom slucaju koristio se nacin koje je prikazan na slici 15. Kreiranje novog pogleda pod
nazivom ,,MjesecniPrikaz* u kojem su se radila dijeljenja kako bi se dobili postoci. Funkcija
FORMAT i, 'N2' zaokruZuje rjeSenja na dvije decimale. Na slici 15 su prikazani i rezultati.
Najbolji, odnosno najveéi postotak odgovorenih poziva bio je u listopadu, Sto se moze
pretpostaviti da je tada najveéi broj agenata na radnom mjestu. Dosta dobar postotak
odgovorenih poziva je bio i u studenom iako je vidljivo da je u studenom bilo dosta manja

koli¢ina dolaznih poziva. Najveéi postotak propustenih poziva bio je u sijenju, srpnju i
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kolovozu kada 1 najve¢i broj agenata na godi$Snjim odmorima, a i bila je veca koli¢ina dolaznih

poziva.

</ CREATE VIEW !MicsecniPrikaz AS

A AU O

SELECT *, FORMAT(PropustenBrojPoziva*1e@.e/BrojDolaznihPoziva, 'N2")+'%" AS 'PostotakPropustenihPoziva' ,

FORMAT(BrojDolaznihPoziva*108.8/1877971, 'N2")+'¥" AS 'MjesecniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva*18@.8/BrojlolaznihPoziva, 'N2")+'%" AS 'PostotakOdgPoziva®

FROM SumaPoziva

SELECT * FROM MjesecniPrikaz

n% -

& Results 3 Messages

Miesec  BrojDolaznihPoziva

1 i 182140
r 2 1
103 171729
1 4 145457
5 5 161113
56 154652
77 171274
3 8 165634
3 9 139347
m 10 150515
oo 133388
1212 133409

BrojOdgovarenihPoziva
156167
153089
160600
135423
148635
141682
143459
144855
130336
141838
130660
124786

Slika 15. Kreiranje pogleda ,, MjesecniPrikaz

PropustenBrojPoziva

25973
11184
11125
10074
12474
12970
27815
20779
8951
8677
7728
8623

Postotak Propustenih Poziva
14.26%
B.81%
B 43%
B.92%
T4
335%
16.24%
12.55%
B4Z%
B.T6%
B5EY
B46%

MjesecniPostotak DolazPoz
570
B75%
514%
779%
858%
324%
95.12%
BBXL
TAFL
B.01%
73T

710%

PostotakOdgFoziva
85.74%
93.19%
93.52%
53.08%
52 26%
91.61%
B3.76%
87.45%
93.58%
94.24%
94 477
93.54%

Za pregled rezultata u postotcima za dnevni prikaz, koristio se nacin kreiranja pogleda

za svaki mjesec pojedinacno, radi jednostavnijeg pregleda i izgleda. Unutar ovog selecta

koristio se pod upit na nacin da je ponovno upisan select, ali sa zagradama. Na slikama

16.,17.,18. 1 19. su prikazani upiti prikaz rezultata po danu.
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FICREATE WIEW PrikazZaSiﬁecani as

select *, format(PropustenBrojPoziva*1@@.0/BrojDolaznihPoziva, 'N2')+'%" as 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT (BrojDolaznihPoziva*®106.8/ (SELECT SUM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPolanu

WHERE DanUMjesecu LIKE "%/1/%"), 'N2')+'%' AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgoverenihPoziva®18@.8/BrojlolaznihPoziva, 'N2')+'%" AS 'PostotakOdgPoziva’

from SumaPozivaPolanu

| where DanUMjesecu LIKE '%/1/%'

El CREATE VIEW PrikazZaVeljacu as

select *, format(PropustenBrojPoziva®10@.8/BrojDolaznihPoziva, 'N2')+'%" as 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT (BrojDolaznihPoziva*®106.8/ (SELECT SUM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPolanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/2/%"),'N2')+'%' AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgoverenihPoziva®18@.8/BrojlolaznihPoziva, 'N2')+'%" AS 'PostotakOdgPoziva’

from SumaPozivaPoDanu

| where DanUMjesecu LIKE '%/2/%'

El CREATE VIEW PrikazZaOzujak as

select *, format(PropustenBrojPoziva®10@.8/BrojDolaznihPoziva, 'N2')+'%" as 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT (BrojDolaznihPoziva®1@6.8/ (SELECT sUM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPoziwvaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/3/%"),'N2')+'%' AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojodgovorenihPoziva®108.8/BrojlolaznihPoziva, 'N2")+'%" AS 'PostotakodgPoziva’

from SumaPozivaPoDanu

| where DanUMjesecu LIKE '%/3/%’

Slika 16. Kreiranje pogleda 1

£ CREATE VIEW PrikazZaTravani AS

SELECT *, FORMAT(PropustenBrojPoziva®1@@.8/BrojlolaznihPoziva, "M2')+'%" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT{BrojDolaznihPoziva*10@.@/ (SELECT SUM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/4/%'),"N2')+'%" AS 'DnevniPostotakDolazFoz’,

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva*1@@.8/BrojDolaznihPoziva, 'M2')+'%" AS 'PostotakOdgPoziva’

FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/4/%'

SELECT * FROM PrikazZaTravanj

£ CREATE VIEW PrikazZaSvibanj AS

SELECT *, FORMAT(PropustenBrojPoziva®1@@.8/BrojlolaznihPoziva, "N2')+'%¥" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT(BrojDolaznihPoziva*10@.@/ (SELECT sUM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/5/%'),"N2')+"%" AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva*10@.@/BrojDolaznihPoziva, 'M2")+'%" AS 'PostotakOdgPoziva'

FROM SumaPozivaPolanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/5/%'

SELECT * FROM PrikazZaSvibanj

SELECT *, FORMAT(PropustenBrojPoziva®18@.8/BrojDolaznihPoziva, 'M2')+'%¥" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT(BrojDolaznihPoziva*1e@.8/ (SELECT SUM({BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/6/%'),"N2')+'%" AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva*1@@.8/BrojDolaznihPoziva, 'M2')+'%" AS 'PostotakOdgPoziva’

FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/6/%'

SELECT * FROM PrikazZalipanj

Slika 17. Kreiranje pogleda 2
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El CREATE VIEW PrikazZaSrpani AS

SELECT *, formet(PropustenBrojPoziva*1e@.8/BrojDolaznihPozive, "N2')+"%" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT (BrojDolaznihPoziva*10@.8/ (SELECT 5UM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/7/%'),'N2')+"%¥" AS 'DnevniPostotakDolazPoz”,

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva+18@.8/BrojDolaznihPoziva, "M2")+'%" AS "PostotakOdgPoziva"

FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/7/%'

SELECT * FROM PrikazZaSrpanj

El CREATE VIEW PrikazZakKolovoz A5

SELECT *, FORMAT({PropustenBrojPoziva®1@®.8/BrojDolaznihPoziva,'M2')+'%" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT (BrojDolaznihPoziva*10@.8/ (SELECT 5UM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/8/%'), N2')+"%' AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva+18@.8/BrojDolaznihPoziva, "M2")+'%" AS "PostotakOdgPoziva"

FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/8/%'

SELECT * FROM PrikazZaKolovoz

El CREATE VIEW PrikazZaRujan AS
SELECT *, FORMAT({PropustenBrojPoziva®1@®.8/BrojDolaznihPoziva,'M2')+'%" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,

FORMAT (BrojDolaznihPozriva*188.a8/ (SELECT 5UM{BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPorivaPoDanu
WHERE DanUMjesecu LIKE '%/9/%'),"N2')+"%' AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva*16@.8/BrojDolaznihPoziva, 'M2')+'%" AS 'PostotakOdgPoziva®
FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/9/%'

SELECT *# FROM PrikazZaRujan

Slika 18. Kreiranje pogleda 3

= CREATE WIEW Pr‘ikazEaLiStGQad A5
SELECT *, FORMAT(PropustenBrojPoziva+®108.8/BrojDolaznihPoziva, 'N2')+"%" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,

FORMAT (BrojDolaznihPozriva*18@.8,/(SELECT SUM{BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu
WHERE DanlMjesecu LIKE '%/18/%'),'N2')+'%' AS 'DnevniPostotakDolazPoz’,

FORMAT (BrojOdgovorenihPozive+16e.8/BrojDolaznihPoziva, 'M2°)+'%' AS 'PostotakOdgPoziva®
FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/18/%"

SELECT # FROM PrikazZalistopad

B CREATE WIEW PrikazZaStudeni AS

SELECT *, FORMAT(PropustenBrojPoziva+®108.8/BrojDolaznihPoziva, 'N2')+"%" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT (BrojDolaznihPoziva*10@.8/ (SELECT SUM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanlMjesecu LIKE '%/11/%'),'N2")+'%' AS 'DnevniPostotakDolazPoz',

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva*188.8/BrojDolaznihPoziva, 'N2")+'%" AS 'PostotakOdgPoziva’

FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/11/%°

SELECT # FROM PrikazZaStudeni

E CREATE VIEW PrikazZaProsinac AS

SELECT #, FORMAT(PropustenBrojPoziva*18@.8/BrojDolaznihPoziva, 'N2')+'%¥" AS 'PostotakPropustenihPoziva’,
FORMAT (BrojDolaznihPoziva*10@.8/ (SELECT SUM(BrojDolaznihPoziva) FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/12/%'),'N2')+'%' AS "DnevniPostotakDolazPoz',

FORMAT (BrojOdgovorenihPoziva*188.8/BrojDolaznihPoziva, 'N2")+'%" AS 'PostotakOdgPoziva’

FROM SumaPozivaPoDanu

WHERE DanUMjesecu LIKE '%/12/%"

SELECT # FROM PrikazZaProsinac

Slika 19. Kreiranje pogleda 4
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3.4. Spajanje baze podataka i MVC-a

Model-View-Controller (MVC) arhitektura dijeli aplikaciju u tri glavne skupine
komponenti: model, pogled i kontroler. Ova arhitektura pomaze u postizanju razdvajanja
logike. Koristenjem ove arhitekture, korisni¢ki zahtjevi se usmjeravaju do kontrolera koji je
odgovoran za rad s modelom za izvodenje korisnic¢kih radnji i/ili dohvacanje rezultata upita.
Kontroler odabire prikaz koji ¢e se prikazati korisniku i daje mu sve potrebne podatke o modelu.
Dijagram koji prikazuje tri glavne komponente i njihove odnose je prikazan na sljedecoj slici,
[16]:

Slika 20. Dijagram MVC-a, [28]

Okvir ASP.NET Core MVC je lagani prezentacijski okvir otvorenog koda koji se moze
vrlo lako testirati te je optimiziran za koriStenje s ASP.NET Core. ASP.NET Core MVC pruza
nacin temeljen na obrascima za izradu dinamickih web stranica te omogucuje Cisto odvajanje
interesa. Daje potpunu kontrolu nad oznakama, podrzava TDD (eng. Test Driven Development)

razvoj i koristi najnovije web standarde, [16].

U MVC okruZenju, pogled upravlja prezentacijom podataka aplikacije i interakcijom
korisnika. Pogled je HTML predlozak s ugradenim oznakama Razor. Razor markup je kod koji
je u interakciji s HTML markupom za izradu web stranice koja se Salje klijentu. U ASP.NET
Core MVC, nalaze se .cshtml datoteke koje koriste C# programski jezik u Razor oznacavanju.
Obicno su datoteke prikaza grupirane u direktorije s nazivom za svaki od kontrolera aplikacije,
[16].

Kontroler se koristi za definiranje i grupiranje skupa akcija. Akcija je metoda na
kontroleru koja obraduje zahtjeve. Kontrolori logicki grupiraju slicne radnje. Ova agregacija

radnji omogucuje zajedni¢ku primjenu zajednic¢kih skupova pravila, kao $to su usmjeravanje,
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koriStenje predmemorije i autorizacija. Zahtjevi se preslikavaju na radnje putem usmjeravanja.

Kontroleri se aktiviraju i odlazu na temelju zahtjeva.

Model u MVC aplikaciji predstavlja stanje aplikacije i bilo koju poslovnu logiku ili
operacije koje ona treba izvesti. Poslovna logika treba biti sadrzana u modelu, zajedno s bilo
kojom logikom implementacije za odrzavanje stanja aplikacije. Strogo tipizirani prikazi obi¢no
koriste tipove ViewModel dizajnirane da sadrze podatke za prikaz. Kontroler stvara i popunjava

te instance ViewModela iz modela, [16].

Za spajanje podataka iz baze podataka, koja se nalazi u programu SQL, sa Visual

Studiom unutar MVC okruzenja odabere se komponenta model.
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Slika 21. Povezivanje s bazom

ADO.NET Entity Data Model je skup biblioteka koji opisuju strukturu podataka, bez
obzira na njihov pohranjeni oblik. Dakle on podatke koji su spremljeni u bazu podataka
transformira u klase koje prebacuje u web-aplikaciju. Entity Data Model rjeSava izazove
opisujuéi strukturu podataka u smislu entiteta i odnosa koji su neovisni o bilo kojoj shemi
pohrane. To ¢ini pohranjeni oblik podataka irelevantnim za dizajn 1 razvoj aplikacije. Budu¢i
da entiteti i odnosi opisuju strukturu podataka kako se koriste u aplikaciji (a ne njihov

pohranjeni oblik), oni se mogu razvijati kako se razvija aplikacija, [17].
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Slika 22. ADO.NET Entity Data Model

Potom se odabire EF Designer from database koji stvara model u EF Designeru na
temelju postojece baze podataka. Moze Se odabrati veza s bazom podataka, postavke za model
1 objekte baze podataka koje ¢e se ukljuciti u model. Klase s kojima ¢e aplikacija komunicirati
generiraju se iz modela. U sljede¢em koraku odabire se server SQL za spajanje s bazom pomocu
server imena u SQL programu te se odabire Zeljena autentifikacija, u ovom slucaju se koristila
SQL Server Authentication sa potrebnim podacima za prijavu, i naziv baze podataka s kojom
se spaja u ovom slucaju naziv baze je ,,CallCentar*. Kada je baza spojena potrebno je dodati

kontrolere kako bi prikazali podatke u web-aplikaciji, prikazano na slici 23.

x
Add New Scaffolded Item
4 Installed
4 Comman MVC 5 Controller with views, using Enti
_ . using Entity
4 Ve ‘E: MVC 5 Controller - Empty Framevork
Area by Microsoft
Controller ‘E: MVC 5 Controller with read/write actions v5.0.0.0
View AnMVC controller with actions and Razor
Web API a MVC 5 Controller with views, using Entity Framework views to create, read, update, delete, and list
: entities from an Entity Framework data
context.
Id: MveControllerWithContextScaffolder
Add Cancel

Slika 23. Dodavanje kontrolera
MVC 5 Contoller with views, using Entity Framework je opcija koja ¢e generirati
kontroler i prikaze za azuriranje, brisanje, stvaranje i prikaz podataka u modelu. Za svaku

tablicu koja je prenijeta iz baze podataka, u ovom sluc¢aju poglede, potrebno je kreirati
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kontrolere. Kontroler ispisuje metode i kreira poglede. Za ovaj prikaz podataka koji je vidljiv
na slici 26 prikaz je odraden preko pogleda pod nazivom ,,Index®. Unutar ,,Index* pogleda
ispisan je kod koji je napisan koriste¢i Razor sintaksu. Ovaj kod prikazuje tabularni prikaz
podataka za svaki dan u mjesecu, sa statistikama poziva (dolaznih, odgovorenih, propustenih,
itd.). Podaci u tablici su prikazani dinamic¢ki na osnovu modela koji je proslijeden iz kontrolera
u ovaj prikaz. U nastavku detaljnije objasnjeno $to svaki dio koda koji na prikazan na slikama
241 25, radi:

1. @{ViewBag.Title ="Index"; }:

- ViewBag omogucava prenoSenje podataka izmedu kontrolera i pogleda i
dinamicki je objekt. Atribut naslov (eng. Title) se obi¢no koristi u HTML <title>
tagu ili kao naslov pogleda.

2. <h2>Prikaz za sijecanj</h2>:

- ovo je staticki HTML element koji prikazuje naslov u okviru stranice. U ovom

slu¢aju, to je naslov druge veli¢ine (H2) sa tekstom "Prikaz za sijecanj".
3. <p>@Html.ActionLink("Create New", "Create")</p>:

- kreira hyperlink koriste¢i Html.ActionLink pomo¢nika. Ovaj link vodi na akciju
Create unutar trenutnog kontrolera i ima tekst "Create New". Link se nalazi

unutar paragraf elementa <p>.
4. <table class="table">:

- zapocinje HTML tablicu sa klasom "table", §to sugerira da se koristi CSS klasa

za stiliziranje tablice.
5. Stupci tablice (<th> elementi):

- stupci koriste @Html.DisplayNameFor(...) kako bi dinamicki prikazale nazive
stupaca na osnovu modela. model => model.X oznacava polje iz modela za koje
se prikazuje ime. Ovo omogucava generiranje naziva stupaca koji su povezani

sa nazivima atributa u modelu.
6. @foreach (var item in Model):

- petlja foreach prolazi kroz sve stavke u modelu i za svaku stavku kreira redak

u tablici.
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7. Redovi u tablici (<tr> elementi):

za svaki objekt u modelu (item), kreiraju se redovi u tablici. Unutar svakog reda,

@Html.DisplayFor(...) se koristi za prikaz vrijednosti polja tog objekta, npr.

item.DanUMjesecu, item.BrojDolaznihPoziva itd.

8. Akcijski linkovi u posljednjem stupcu:

posljednja kolona u svakom redu sadrzi tri linka (Edit, Details, Delete). Ovi
linkovi koriste @Html.ActionLink da bi se stvorili URL-ovi koji pozivaju

odgovarajuce akcije (Edit, Details, Delete) na kontroleru, koriste¢i item.ID kao

parametar.

9. Zatvaranje tablice (</table> element):

zatvara HTML tablicu.

<h2:Prikaz za sijecanj</hZ:

{p>

@Html.ActionLink("Create New", "Create")

< pr

-l«table class="table">»

<tr:

<the
EBHtml.

</th>

<the
EBHtml.

</th>

<the
EBHtml.

</th>

<the
EBHtml.

</th>

<the
EBHtml.

</th>

<the
EBHtml.

</th>

<the
EBHtml.

<fth>

<thx</th>

</tr>

DisplayNameFor({model

DisplayNameFor{model

DisplayNameFor({model

DisplayNameFor(model

DisplayNameFor{model

DisplayNameFor({model

DisplayNameFor({model

model.

model.

model.

model.

model.

model.

model.

DanUMjesecu)

BrojDolaznihPoziva)

BrojOdgovorenihPoziva)

PropustenBrojPoziva)

PostotakPropustenihPoziva)

DnevniPostotakDolazPoz)

PostotakOdgPoziva)

Slika 24. Prikaz Index koda
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-@foreach (var item in Model) {

= <trx
= <tds
EHtml.DisplayFor{modelltem => item.DanUMjesecu)
</ /td>»
- <td>
@Html.DisplayFor{modelltem => item.BrojDolaznihPoziva)
</td»
= <td>
gHtml.DisplayFor({modelItem =»> item.BrojOdgovorenihPoziva)
</ td>»
= <td>
gHtml.DisplayFor(modelltem =»> item.PropustenBrojPoziva)
</ td>»
- <td>
gHtml.DisplayFor{modelltem =»> item.PostotakPropustenihPoziva)
</ /td>»
- <tds
EHtml.DisplayFor{modelltem => item.DnevniPostotakDolazPoz)
</td>»
= <td>
gHtml.DisplayFor{modelltem => item.PostotakOdgPoziva)
</td»
= <td>
gHtml.ActionLink({"Edit", "Edit", new { id=item.ID }) |
@Html.ActionLink("Details", "Details", new { id=item.ID }) |
gHtml.ActionLink("Delete™, "Delete™, new { id=item.ID })
</ td>»
<ftrx

Slika 25. Prikaz Index koda

Prikaz za sijecanj

Creale New

DanUMjesecu i i BrojOdg ihPoziva pustenBrojPoziva ihPoziva  Di PostotakOdgPoziva
12023 828 844 84 8.05% 0.51% 90.85% Edit |
Details
|
Delste
20112023 4501 4264 237 527% 247% 94.73% Edit|
Details
|
Delete
3112023 4343 4528 315 650% 2566% 93.50% Edit|
Details
|
Delete
4112023 5479 5161 318 5.30% 3.01% 9420% Edit|
Details
|
Delete
5112023 5431 5129 302 5.56% 298% 94.44% Edit|
Details
|
Delste
6172023 2807 2670 137 485% 1.54% 95.12% Edit|

Details

|
Delete

Slika 26. Prikaz podataka kroz web-aplikaciju
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4. Primjena strojnog ucenja u svrhu predikcije buduéeg opterecenja

pozivnog centra

4.1. Strojno ucenje

Strojno ucenje sustavima omogucuje djelovanje na inteligentan nacin, odnosno daje im
mogucnost ucenja i unaprjedenja na temelju prethodnog iskustva bez promjene u arhitekturi i
prilagodbe programskog koda, [18]. Strojno ucenje se danas koristi U vec¢ini domena, kao na
primjer financijama, komunikacijama, prijevozu, sigurnosti, znanosti, bankarstvu i osiguranju,
[19]. Strojno ucenje (eng. machine learning) obuhvaca tehnike u kojima rac¢unalo uci rjeSavati
specifi¢ne i1 usko usmjerene zadatke iz podataka — kaze se da se odluke o strojnom uéenju
temelje na podacima. Tehnike strojnog ucenja ukljucene su u krovno podru¢je umjetne
inteligencije (eng. artificial intelligence), koje, medutim, pokriva mnogo Sire podrucje
istrazivanja. Podru¢je vezano uz strojno uéenje je takozvano rudarenje podataka (eng. data
mining), gdje uz pomoc¢ razli¢itih tehnika, ukljuc¢ujuci i strojno ucenje, obraduju se i prouc¢avaju
podaci te se pokuSava iz njih razluciti uzorke i, kao rezultat, nova znanja. Izraz rudarenje
podataka koristi se prilikom susreta s problemom koriStenja samih metoda strojnog ucenja kao

alata za rjeSavanje drugih problema, umjesto da ih se samo implementira, [20].

Strojno ucenje moze rjeSavati brojne probleme, kao na primjer: klasifikaciju
dokumenata, obrada govora, prepoznavanje govora, obrada prirodnog jezika, identifikacija
govornika, opticko prepoznavanje znakova, otkrivanje lica, prepoznavanje i identifikacija
objekta, upadi u mrezu, otkrivanje karti¢nih prevara, sustav preporuka, medicinska
dijagnostika, analiza mreZa gena 1 proteina, predvidanje funkcija proteina i drugi. Zbog velikog
raspona problema koje moze rijeSiti strojno ucenje, njegova primjena je gotovo u svim
podru¢jima, a ponajvise se primjenjuje u podrucjima bankarstva, financija, prodaje, farmacije,

naftne kompanije i transporta, [21].

Nakon $to se problem definira, moraju se prikupiti podaci za analizu. Prije pocetka
prikupljanja podataka, potrebno je, ukoliko postoji mogucnost, odrediti kakvi podaci trebaju
biti kako bi predstavljali reprezentativan skup koji ukljucuje sve moguce klase rjeSenja. Kako
bi sprije¢ili da samo prikupljanje podatka bude preskupo i preopsirno, vazno je odrediti
znacCajke koje doprinose rjeSenju. Pozeljno je da skup podataka bude §to viSe opSiran, no to
Cesto 1 nije moguce. Podatke je zatim potrebno raspodijeliti na skupove za treniranje i testiranje

u odredenom omjeru. Ovisno o odabranom algoritmu, potrebno je podatke dodatno pripremiti
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npr.: normalizacija numeri¢kih greSaka, kodiranje kategorijskih varijabli, i drugo. Prilikom

odabira zeljenog algoritma strojnog ucenja potrebno je obratiti paznju na sljedece, [22]:

o Kklasifikacija podataka — ukoliko podaci nisu klasificirani, odabire se algoritam
nenadziranog ucenja, dok se u suprotnom odabire algoritam nadziranog ucenja,

e tocnost i moguénost interpretacije rezultata — ukoliko je pozeljna mogucénost
jednostavne interpretacije rezultata, preporuca se linearna regresija, dok veca
to¢nost rezultata za sobom povlaci fleksibilnost modela, §to znaci da ¢e rezultate
biti teze interpretirati (pr. putem dijagrama),

¢ veli¢inu skupa podataka za treniranje modela — ukoliko skup podataka ima mali
broj opazanja i velik broj znacajki, preporuca se odabrati linearnu regresiju ili
Bayesovu mrezu,

e Drzinu ili vrijeme treniranja — veca to¢nost modela za sobom povlaci dulje
vrijeme treniranja, kao i veca koli¢ina podataka. Linearna regresija i Bayesove
mreze jednostavni su za implementaciju i brzi, dok neuronske mreze i nasumicne
Sume zahtijevaju puno vremena za treniranje,

¢ linearnost — neki od algoritama rade temeljem pretpostavke da se klase podataka
mogu odvojiti ravnom linijom — ukoliko su podaci linearni, takvi algoritmi rade
prili¢no dobro, dok je u suprotnom potrebno odabrati nasumi¢nu Sumu ili

neuronsku mrezu, [22].

Nakon §to se odabere algoritam, definiraju se potrebni parametri te slijedi izrada
modela. Potom se model trenira sa skupom podataka za treniranje ¢ime model u¢i na kako bi
prilikom testiranja mogao dati zeljene izlazne vrijednosti. Nakon $to se izvrs$i treniranje, model
se testira te se provjera to¢nost predvidanja na podacima koje sluze za test. Ukoliko je potrebno
evaluacijom se provode promjene nad modelom te se model ponovno trenira. Kada tocnost

predvidanja bude zadovoljavaju¢a, model se koristi za predikciju.

Proces u¢enja samog modela sastoji se od: prikupljene podatke podijeli se u dva skupa,
jedan sluzi za u€enje, odnosno treniranje, a drugi za testiranje, potom se kreira algoritam ucenja
koji koriStenjem skupa podataka za uc¢enje omogucava da model uci i1 kreira teoriju o podacima,
nakon toga se koriStenjem algoritma izvrSavanja vr$i testiranje naucene teorije modela i

ocjenjuje se kvaliteta nauc¢enog. Na slici 27 je prikazan proces ucenja.
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Slika 27. Proces ucenja, [22]

S obzirom da strojno ucenje ima Siroki raspon primjene, postoji viSe metoda ucenja u

kojima se koriste poznati algoritmi strojnog ucenja. Pregled metoda i algoritama je u nastavku.

4.2. Metode strojnog ucenja

Zbog svoje popularnosti primjene, strojno ucenje konstanto razvija nove metode i
algoritme kako bi se problemi rjesavali §to efikasnije i brze te kako bi se suprotstavili raznim
problemima koji su vezani uz podatke (manji skup podataka, nepotpuni skupovi, veliki skupovi)
nad kojima algoritmi uce. Postoje Cetiri najcesce prihvacene metode strojnog ucenja, a to su
nadzirano ucenje (eng. supervised learning), nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning),
polunadzirano ucenje (eng. semisupervised learning) i ucenje nagradivanjem (eng.

reinforcement learning).

Algoritmi nadziranog ucenja predvidaju na temelju skupa primjera. Na primjer,
povijesne prodaje mogu se koristiti za procjenu buduéih cijena. U nadziranom ucenju postoji
ulazna varijabla koja se sastoji od oznacenih podataka o treningu i Zeljene izlazne varijable.
Koristi se algoritam za analizu podataka 0 uc¢enju kako bi se naucila funkcija koja preslikava
ulaz u izlaz. Ova pretpostavljena funkcija preslikava nove, nepoznate primjere generalizacijom

iz podataka o obuci kako bi se predvidjeli rezultati u nevidenim situacijama, [23].

e Kilasifikacija: kada se podaci koriste za predvidanje kategori¢ke varijable,
nadzirano ucenje se takoder naziva klasifikacija. Ovo je slucaj kada se slici
dodjeljuje oznaka ili indikator, bilo psa ili macke. Kada postoje samo dvije
oznake, to se naziva binarna klasifikacija. Kada postoji vise od dvije kategorije,

problemi se nazivaju viseklasna klasifikacija.
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Regresija: koristi se kada se predvidaju kontinuirane vrijednosti, primjerice kada
se predvidaju cijene stanova ili vrijeme potrebno da se izvrSi neki proces u
proizvodniji.

Predvidanje: ovo je proces predvidanja buduénosti na temelju proslih i sadasnjih
podataka. NajceSce se koristi za analizu trendova. Uobicajen primjer moze biti
procjena prodaje za sljede¢u godinu na temelju prodaje tekuée godine i

prethodnih godina, [23].

Izvodenje ucenja bez nadzora, ukljucuje stvaranje modela koji moze izvuci uzorke iz

neoznacenih podataka. Od njega se trazi da otkrije intrinzi¢ne obrasce koji su u podlozi

podataka, kao $to je struktura grupiranja, nisko-dimenzionalna mnogostrukost ili rijetko stablo

i graf.

Grupiranje: grupiranje skupa primjera podataka tako da su primjeri u jednoj
skupinama. To se Cesto koristi za segmentiranje cijelog skupa podataka u
nekoliko grupa. Analiza se moze provesti u svakoj skupini kako bi se
korisnicima pomoglo pronac¢i unutarnje obrasce.

Smanjenje dimenzija: smanjenje broja varijabli koje se razmatraju. U mnogim
primjenama, neobradeni podaci imaju vrlo velike znacajke, a neke su znacajke
suvisne ili irelevantne za zadatak. Smanjenje dimenzionalnosti pomaze pronaci

pravi, latentni odnos, [23].

Izazov s nadziranim ucenjem je taj Sto oznacavanje podataka moze biti skupo i

dugotrajno. Ako su oznake ograni¢ene, mogu Se koristiti neoznaceni primjeri kako bi se

poboljsalo nadzirano uc¢enje. Buduéi da stroj u ovom slu¢aju nije potpuno nadziran, kaze se da

je stroj polunadziran. S polu-nadziranim ucenjem Koriste se neoznaceni primjeri s malom

koli¢inom oznacenih podataka kako bi se poboljsala to¢nost uéenja.

Ucenje s nagradivanjem jos je jedna grana strojnog ucenja koja se uglavnom Kkoristi za

probleme sekvencijalnog donoSenja odluka. U ovoj vrsti strojnog ucenja, za razliku od

nadziranog i nenadziranog ucenja, ne moraju se imati nikakvi podaci unaprijed; umjesto toga,

agent za ucenje stupa u interakciju s okolinom i u hodu uci optimalnu politiku na temelju

povratnih informacija koje prima iz te okoline. Konkretno, u svakom vremenskom koraku agent

promatra stanje okoline, odabire radnju i promatra povratnu informaciju koju dobiva od
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okoline. Povratna informacija o djelovanju agenta ima mnogo vaznih komponenti. Jedna

komponenta je rezultirajuce stanje okoline nakon §to je agent djelovao na nju, [23].

Druga komponenta je nagrada (ili kazna) koju agent dobiva izvodenjem te odredene
radnje u tom odredenom stanju. Nagrada je pazljivo odabrana kako bi bila uskladena s ciljem
za koji se obucava agenta. Koristeci stanje i nagradu, agent aZurira svoju politiku donosenja
odluka kako bi optimizirao svoju dugoro¢nu nagradu. S nedavnim napretkom dubokog ucenja,
ucenje s potkrepljenjem privuklo je znacajnu pozornost jer je pokazalo zapanjujuce
performanse u Sirokom rasponu aplikacija kao $to su igre, robotika i upravljanje procesima,
[23].

4.3. Algoritmi strojnog ucenja

Algoritam strojnog ucenja radi treniranje modela, odnosno radi optimizaciju
parametara. Oni primjenjuju racunalne metode koje ,,ué¢e* informacije izravno iz podataka bez
pomodéi teorijske jednadzbe i modele. Sto je veéi broj uzoraka koji su dostupni za ucenje,

algoritam postaje bolji odnosno daje bolje rezultate, [24].

Algoritmi se razlikuju po na¢inu po kojem uce i po tome Sto se koriste za rjeSavanje
razli¢itih problema. NajéeSce se koriste algoritmi: stablo odlu¢ivanja (eng. Decision Tree),
nasumicna Suma (eng. Random Forrest), linearna regresija (eng. Linear Regression), logisticka
regresija (eng. Logistic Regression), Bayesova mreza (eng. Naive Bayes), k-najblizi susjedi
(eng. k-Nearest Neighbors, KNN), K-sredine (eng. K-Means), neuronske mreze (eng. Neural
Network, NN), potporni vektori (eng. Support Vector Machine, SVM), algoritam smanjenja
dimenzionalnosti (eng. Dimensionality Reduction Algorithms) i algoritmi pojacavanja

gradijenta (eng. Gradient Boosting algorithms), [25]. U nastavku su opisani pojedini algoritmi.

4.3.1. Linearna regresija

Linearna regresija prikazuje odnos izmedu ulaza x i izlaza y, svaka promjena vrijednosti
X, y ¢e se proporcionalno promijeniti. Jednostavna linearna regresija je ukoliko se radi sa samo
jednom ulaznom varijablom, a visestruka linearna regresija ukoliko se radi sa vise ulaznih
varijabli. Ona se koristi za procjenu stvarnih vrijednosti (broj poziva, ukupna prodaja) temeljem
kontinuiranih varijabli. Linearna regresija se prikazuje na grafu, a predstavljena je linearnom
jednadzbom: § = a - x + b. Cilj linearne regresije je kreirati liniju koja opisuje odnos

zavisne i nezavisne varijable.
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Primjer grafa linearne regresije koja odgovara linearnoj jednadzbi y=0,2811x+13,9 je

prikazan na slici 28, [25].

Relation B/w Weight & Height

45 y=02811x+ 119
R* = 0.4218

160 180

Hesghl [em)

Slika 28. Primjer linearne regresije, [25]

4.3.2. Logisticka regresija

Logisticka regresija pretvara ulazne podatke u jednu od dvije kategorije. Djeluje kao
binomni klasifikator. Logisticku regresiju se moze zamisliti kao prekida¢ za ukljucivanje i
isklju¢ivanje. Moze stajati samostalno ili se neka njegova inafica moze koristiti kao
matematicka komponenta za formiranje sklopki ili vrata koja prenose ili blokiraju protok
informacija. Koristi se za procjenu diskretnih vrijednosti, poput binarnih vrijednosti (0 ili 1), da
ili ne, to¢no ili neto¢no, istina ili neistina. Kao i svaki prekidac, logisticka regresija moze biti
komponenta u veéem krugu, [26]. Ovaj algoritam Cesto se koristi za klasteriranje pri
nenadziranom ucenju, a Cesto se koristi 1 kao funkcija aktivacije u posljednjem koraku

algoritma, [26,27].

Na slici 29 je prikazan graf logisticke funkcije gdje se vidi da ima oblik S ili sigmoid
spljoSten na vrhu i dnu, dok brzo prelazi izmedu dva stanja prije ulaska u jedan od dugih,
asimptotskih repova. To znaci da se unos moze nakupljati dugo dok ga funkcija jo§ uvijek
tumaci kao "iskljucen", ali dodavanjem postupnog vise signala na pravom mjestu, funkcija se
okre¢e na "ukljueno" 1 ostaje "ukljuceno" zauvijek. Kao funkcija, logistiCka regresija
jednostavno je krivulja u obliku slova S koja moze unijeti bilo koji realni broj i prevesti ga u
vrijednost izmedu 0 i 1. Na gornjem grafikonu uzimaju se kontinuirane vrijednosti izmedu -6 i

6 | mapiraju se na vrijednosti izmedu 0 i 1. Ovdje je formula koja izvodi to preslikavanje, [26].
1/(1xe™)
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Slika 29. Graf logisticke funkcije, [26]

4.3.3. Neuronska mreza

Neuronske mreze su skup algoritama, oblikovanih prema ljudskom mozgu, Kkoji su
dizajnirani za prepoznavanje uzoraka. Oni tumace senzorne podatke kroz neku vrstu strojne
percepcije, oznacavanja ili klasteriranja sirovog unosa. Uzorci koje prepoznaju su numericki,
sadrzani u vektorima, u koje se moraju prevesti svi podaci iz stvarnog svijeta, bilo da se radi o
slikama, zvuku, tekstu ili vremenskoj seriji. Neuronske mreze pomazu grupirati i klasificirati
podatke. Mogu se zamisliti kao sloj koji grupira i kategorizira podatke koji se pohranjuju i
kojima se upravlja. Omogucuju grupiranje neoznacenih podataka na temelju sli¢nosti medu
unosima te klasificiraju podatke kada postoji ozna¢eni skup podataka za treniranje. Neuronske
mreze, takoder, mogu izdvojiti znaCajke koje se Salju drugim algoritmima za klasteriranje i
klasifikaciju; tako da se duboke neuronske mreze mogu zamisliti kao komponente veéih
aplikacija strojnog ucenja koje ukljucuju algoritme za ucenje s nagradivanjem, Klasifikaciju i

regresiju, [28].

Signal, u bioloSkom neuronu, prenosi se putem sinaptickih veza na dendrite te doprinosi
smanjenju ili povecanju njegove aproksimacije. Nakon Sto dostigne odredenu razinu
aproksimacije, tada neuron odasSilje izlazni signal koji se putem aksona prenosi na druge
neurone. Budu¢i da se mozdana kora sastoji od prosje¢no 10 neurona, dok se sinapticke veze
izmedu dendrita uspostavljaju se elektrokemijskim putem i ostvarene su izmedu 10% — 10*
susjednih neurona, mozZe se zakljuciti da mozak predstavlja sloZen paralelni sustav obrade
informacija. Vrijeme potrebno za prijenos signala sinaptickom vezom iznosi nekoliko
milisekundi. Prepoznavanje lica druge osobe traje sekundu $to ¢ini proces u mozdanoj kori od

nekoliko stotina paralelnih koraka. Sinaptickom vezom se prenosi mala koli¢ina informacija
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koja iznosi nekoliko bita, te se moze zakljuciti da je takav paralelni sustav iznimno ucinkovit i

optimiziran evolucijskim razvojem, [29]. Na slici 30 je prikaz bioloskog neurona.

Neuron

ZIVCANA STANICA Zavréne

_noZice

Schwannova

Mijelinska ovojnica ~ Stanica

Slika 30. Bioloski neuron, [29]

Model bioloskog neurona koji je prikazan na slici 31, moZe se zapisati jednostavno
pomocu skalarnog umnoska vektora (a) ulaznih aktivacija i vektora (w) intenziteta sinaptickih
veza odnosno tezine, i sa realnom funkcijom ¢ koja uz dodatno normiranje izlaznog signala,
imitira aktivaciju neurona. U primjeni neuronskih mreza funkcije za aktivaciju odabiru se
prema definiciji problema za koji se priprema neuronska mreza te se najce$ée primjenjuju: po
dijelovima linearna, po dijelovima konstantna, logisticka (sigmoidna, hiperbolni tangens) itd.
Na vrijednost skalarnog umnoska dodaje se posmak b (eng. bias), njegova svrha je poboljsanje

performansi neuronske mreze. Model jednog neurona moze se zapisati pomoc¢u vrijednosti
funkcije, [29].
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Slika 31. Model bioloskog neurona, [29]

_ iw'a. (1)

o(wT-a+b) 2)

U modelu jednog neurona moze se primijetiti kako je nelinearnost odredena
aktivacijskom funkcijom, a isti takav model moZe se dobiti ukoliko se za aktivacijsku funkciju
odabere po dijelovima konstantna ili linearna. Slozeni sustav moze se graditi prijenosom
vrijednosti aktivacijske funkcije na druge umjetne neurone. To znaci da se mreza umjetnih
neurona formira mnozenjem matrice tezina (W) s vektorom vrijednosti aktivacijske funkcije za
vektor (a) ulaznih neurona. Slikovito takav model predstavlja paralelni sustav koji simulira
aktivaciju sloja bioloSkih neurona u viSeslojnoj neuronskoj mrezi. Pomoc¢u vektora i matrica taj

model moze se zapisati vrijednostima (realni vektor) funkcije, [29].

0:R"* » R™ = a+D) = g(w®)q® 4 p® ©)
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Slika 32. Neuronska mreza s L meduslojeva, [29]

Na slici 32 je prikazan primjer neuronske mreze koja se sastoji od ulaznog (@) sloja, L
meduslojeva (a ... al)) i izlaznog (0) sloja. Karakteristiéno je da se na takav nadin umrezuje
vise slojeva umjetnih neurona, dok pocetni sloj neurona (vektor @) predstavlja ulazni podatak,
a zavrsni sloj neurona (vektor 0) predstavlja izlazni podataka neuronske mreze. Meduslojevi u
mreZi nazivaju se skrivenim slojevima (eng. hidden layer). Oni se formiraju s razli¢itim brojem
neurona ovisno o aktivnosti i tipu koju neuronska mreza imitira. Ne koriste se uvijek isti oblici
neuronskih mreza, primjerice, druk¢iji oblici neuronskih mreza koriste se za prepoznavanje
oblika, a drukg¢iji oblici se upotrebljavaju za optimizacijske probleme. Topoloske razlike u
obliku mreze odredene su prirodom problema koji se rjeSava i nac¢inom (u¢enjem) formiranja
matrice teZina. Vazno je Spomenuti kako se tijekom procesa ucenja formira matrica tezina 1

vektor posmaka za svaki pojedini sloj neuronske mreze osim za ulazni, [29].

Definicija za greSku neuronske mreze je razlika vrijednosti izmedu ocekivane
vrijednosti i rezultata, zapravo predvidanja algoritma. Funkcija koja se Cesto koristi za izracun
greSke je srednja kvadratna pogreska (eng. mean squared error, MSE). MSE se Koristi za
mjerenje prosjecne kvadratne razlike izmedu predvidenih vrijednosti 1 stvarnih vrijednosti u
skupu podataka. Ukoliko je algoritmu proslijeden skup podataka s viSe instanci, tada se greska
raCuna kao prosjek svih kvadratnih greski u tom prolazu. Greska sluzi radi optimizacije,
odnosno ucenja algoritma, a vizija je da se prilikom tog procesa testiranja greska smanjuje, te

da algoritam toc¢nije predvida rezultate, [30].

RjeSenje problema optimizacije modela je treniranje modela. Cilj treniranja je poboljsati
sve parametre u modelu, te bi model na taj nacin, to¢nije mapirao ulazne vrijednosti s njihovima

izlaznim oznakama (klasama). Nacin poboljsanja parametara u modelu ovisi 0 odabranom
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algoritmu, jer postotci poboljSavaju algoritmom. U vecinu slucajeva za rjeSavanje problema
primjenom strojnog ucenja, na raspolaganju je samo jedan skup podataka, taj skup podataka je
potrebno razdijeliti u tri skupine. Te skupine predstavljaju skup podataka za treniranje, odnosno
ucenje, za validaciju i1 za testiranje modela, gdje, naravno, najveéi broj podataka treba biti u
skupini za treniranje. Skup podataka koji sluZi za treniranje, koristi se za visekratno slanje kroz
mrezu kako bi model ucio. Validacijski skup podataka ne sudjeluje direktno u izgradnji modela,
nego sluzi za odabir varijabli i usporedbu modela. On provjerava koliko kvalitetno je model
nesto naucio. Neoznaceni podaci nalaze se u skupu ta testiranje, te su oni za model novi podaci
jer ih model nije vidio. To omogucava provjeru to¢nosti modela, jer se on odnosi jednako prema

svim ulazima koje obraduje i na temelju toga predvida rezultat, [31].
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5. Analiza i rezultati predikcije

Programiranje strojnog ucenja odradeno je preko sucelja pod nazivom , Jupyter. U tom
programu koristio se pyhton kao programski jezik. Python je interpretirani, interaktivni,
objektno orijentirani programski jezik. Moze se koristiti kao jezik proSirenja za aplikacije koje
trebaju programibilno sucelje. Python podrzava module i pakete, Sto potice modularnost
programa i ponovnu upotrebu koda, [32]. Projekt , Jupyter” je neprofitan i slobodno dostupan
javnosti, nastao iz ,,] Pyhton“ projekta. Koristi se za interaktivno znanost o podacima i
znanstveno racunalstvo u svim programskim jezicima. ,Jupyter je interaktivna radna
biljeznica u kojoj se moze unositi tekst, jednostavnije pokretati pyhton programi, obradivati
podaci, prikazivati podaci u vidu tabele i dijagrama, [33]. Da bi se aplikacija ,,Jupyter*
pokrenula potrebno je preko komandnog prozora u Windowsu pozvati akciju pokretanja

aplikacije, prikazano na slici 33.

CAWindows\System 32\ cmd.exe

Microsoft Windows [Version 16.8.
(c) Microsoft Corporation. All rij

:\Usersh\Ivan\Documentsidiplomski python»jupyter lab

Slika 33. CMD
Kada se otvorila aplikacija, za pocetak je potrebno napisati naredbe za koristenje
biblioteke Matplotlib u Pythonu za prikazivanje grafova. Kod prikazan na slici 34 omogucuje
jednostavno koriStenje Matplotlib biblioteke za crtanje grafova unutar Jupyter Notebooka, tako

da se grafovi automatski prikazuju u biljeznici odmah nakon izvrSavanja ¢elije s kodom.

from matplotlib import pyplot as plt
#matplotlib inline

Slika 34. Kod za kreiranje grafova
Na slikama 35 i 36 prikazan je pocetni dio u kojem se nalazi nekoliko zadataka vezanih
uz obradu podataka iz csv datoteke, pripremu podataka za strojno ucenje i transformaciju
vremenskih podataka. Unutar csv datoteke predani su podaci koji su prikupljeni iz pozivnog

centra. Podaci koji se obraduju obuhvacaju cijelu 2023. godinu i predstavljaju prometno
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optere¢enje pozivnog centra. Predani podaci su broj dolaznih poziva te datum. U prvom dijelu
zapisani su moduli koji omogucavaju rad sa CSV datotekama, rad s datumima i vremenom,
modul za regresijske modele iz biblioteke scikit-learn, modul za matemati¢ke funkcije i
funkcija za izraCunavanje srednje kvadratne pogreske. Zatim je ispisana lista pod nazivom
,HOLIDAY_LIST* gdje se nalaze svi praznici i blagdani Republike Hrvatske. Nakon toga
dolazi funkcija za obradu podataka, zatim obrada svakog unosa, obrada datuma i vremena,
obrada odjela i praznika, dodavanje obradenih podataka u listu, ispis i vracanje obradenih

podataka, ucitavanje podataka iz CSV datoteke i priprema podataka.

AnalizaCallCentar.ipynb X |+

B+ X DO » ®m C » Makdown v Motebook [7 &  Python 3 fipykemel) O =

#!/usr/binsenv python3

import csv

import datetime

from sklearn import linear_model

import math

from sklearn.metrics import mean_squared_error

HOLIDAY_LIST = set([(1,1), (6,1), (9,4), (1@, 4), (1,5), (38,5), (8,6), (22,6), (5,8), (15, 8), (1, 11}, (18, 11), (25, 12), (26,12)1)

department_count = @
DATE_REVERSAL = 133286

item_count = @
for entry in data:
item_count += 1
if len(entry[@]) < 11:
continue
date,time = entry[@].split{" ")
if item_count »= DATE_REVERSAL:

month, day, year = [int(x) for x in date.split("/")
else:

day, month, year = [int(x) for x in da
hour, minutes = [int(x) for x in time.split(":")

Slika 35. Jupyter 1
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A AnalizaCsllCentaripynb e +

B + ¥ 0O F » ® & » Code  ~

oOT - MINMOTES = TIC &y TO7T % Ll CIWETSPILC] = 7

5

proper_date = datetime.datetime(year, month, day)
if entry[1] mot in department_dict:

department_dict[entry[1 = ++department_count

department_count 4= 1
is_holiday = (day, month} im HOLIDAY_LIST
ret.append

day,

month,

math.cos{hour},

math.sin{hour},

math.cos{minutes),

math.sin{minutes}),

proper_date.weekday(},

department_dict[entry[1

is_holiday,

int{entry[2]);

print{department_dict)

return ret
data =
with open{”./ fcc_data_2823_novo.csv", mode="r’) as file:
csvFile = csv.reader(file, delimiter=",", skipinitialspace=True)

for lines in csvrile:
data.append{lines)

headers = data[e
data = data[l:
data = preprocess_datal(data)

Slika 36. Jupyter 2

Prikaz postojecih podatka odreden je agregacijom po danima po ukupnom broju poziva.
Koristio se Python kod koji sluzi za vizualizaciju podataka putem histograma, gdje se prikazuje
broj odredenih dogadaja za svaki dan u mjesecu. Kod stvara 12 histogram grafova, po jedan za

svaki mjesec u godini.
Parametri funkcije:

« data: popis podataka koji se koriste za crtanje histograma. Svaki element u data sadrzi

informacije o danu, mjesecu i nekoj vrijednosti.

o filter_month: mjesec za koji se Zeli prikazati histogram (npr. 1 za sijeCanj, 2 za veljacu

itd.).

« hist: 0s na koju se graf dodaje (ovo omogucava crtanje viSe grafova na istoj slici).
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o title: naslov grafa.
Opis funkcije:

1. pls = [0] * 31: stvara listu s 31 nulom, gdje ¢e se brojiti vrijednosti za svaki dan u

mjesecu (pretpostavlja se da mjesec moze imati najvise 31 dan).
2. Xs =[]: kreira prazan popis xs, koji ¢e sadrzavati brojeve dana u mjesecu (od 1 do 31).
3. foriinrange(31): popunjava xs s brojevima od 1 do 31.
4. for d in data: prolazi kroz sve podatke u data.

5. if month == filter_month: provjerava podudara li se mjesec u podatku s mjesecem koji
se filtrira (filter_month). Ako se podudara, poveéava odgovarajucu vrijednost u pls za

taj dan.

6. hist.bar(xs, pls, alpha=0.5): crta histogram gdje su xs dani u mjesecu, a pls odgovarajuce

vrijednosti.
7. hist.title.set_text(title): postavlja naslov za graf.
Stvaranje figure i podgrafova:

e plt.subplots(6, 2, ...): stvara mrezu od 12 podgrafova (6 redova i 2 stupca), gdje
¢e svaki podgraf prikazivati histogram za jedan mjesec.

e sharey=True: dijeli istu osu y medu svim podgrafovima (olak3ava usporedbu).

e tight_layout=True: osigurava da su podgrafovi lijepo rasporedeni bez
preklapanja.

o figsize=(16,20): postavlja veli¢inu cijele slike na 16x20 inca.

Svaki poziv funkcije plot_month_histogram stvara histogram za jedan mjesec. Funkcija
se poziva 12 puta, po jednom za svaki mjesec, te se na odgovaraju¢u poziciju u mrezi
podgrafova (axs) postavlja odgovarajuéi histogram. Opisani kodovi vidljivi su na slici 37. Na
iscrtanim histogramima vidljivi su rezultati optere¢enja pozivnog centra kao koli¢ina upuéenih
poziva prema pozivnom centru. Iz histograma vidljivo je da je znac¢ajno manje opterecenje
tijekom vikenda ukljucujuéi i ne radne dane, odnosno manja koli¢ina upucenih poziva. Znacajni
porast je vidljiv prvog kolovoza (August) Sto se moze pretpostaviti da se dogodio pad u mrezi

te je bila veca koli¢ina poziva zbog prijava problema.
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[3]: | def plot_month_histogram(data, filter_month, hist, title):
pls = [B8] * 31
W5 =
for i in range(31):
xs.append(i + 1)
for d in data:
day, month = d[8], d[1
if month == filter_month:
pls[day-1] += d[-1
hist.bar{xs, pls,alpha=8.5)
hist.title.set_text{title)

fig, axs = plt.subplots{s, 2, sharey=Truwe, tight_layout=True, figsize={16,28))
plot_month_histogram{data, 1, axs[@][8], "Januvary")
plot_month_histogram{data, 2, axs[@][1], "February™)
plot_month_histogram{data, 3, axs[1][@], "March™)
plot_month_histogram{data, 4, axs[1][1], "april™)
plot_month_histogram{data, 5, axs[2][8], "May")
plot_month_histogram{data, &, axs[2][1], "June")
plot_month_histogram{data, 7, axs[3][@], "July"}
plot_month_histogram{data, B, axs[3][1], "August")
plot_month_histogram{data, 9, axs[4][8], "September")
plot_month_histogram{data, 18, axs[4][1], "October™)
plot_month_histogram{data, 11, axs[5][@], "November")
plot_month_histogramfdata, 12, axs[5][1], "December"]

Slika 37. Prikaz postojeéih podataka

Na slici 38 prikazani su histogrami koji prikazuju koli¢inu dolaznih poziva u danu za
2023. godinu. Moze se reci da je po histogramima vidljivo smanjena koli¢ina dolaznih poziva
tijekom vikenda. Takoder je vidljivo da je veci broj dolaznih poziva u periodima od 5. do 12. u
mjesecima, §to je razumljivo jer u tim periodima se obi¢no korisnicima $alju racuni. Svakako
je vidljivo za pojedine dane znatno veéi broj dolaznih poziva, §to Se moze svrstati u grupu
izvanrednih situacija u kojima je doslo do poteskoc¢a unutar mreze, te je vec¢i broj korisnika

kontaktirao pozivni centar kako bi prijavio poteskocu.
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Slika 38. Histogrami s postojecim podacima
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Nakon S$to su postojeci podaci prikazani u histogramima, zapoceto je s algoritmima

strojnog ucenja. Prvi algoritam koji se koristio bio je linearna regresija za predikciju buduceg

opterecenja. Predani su prikupljeni podaci iz pozivnog centra odnosno broj dolaznih poziva i

datum, te se nastoji predvidjeti buduce opterecenje za iducu godinu. U nastavku je pojaSnjenje

algoritma koji je vidljiv za slici 39, odnosno koda za linearnu regresiju.

1.

Priprema podataka za modeliranje

ys: ovdje se stvara lista ys koja sadrzi zadnju vrijednost (ciljanu vrijednost) iz
svakog zapisa u data.

Xs: stvara se lista xs koja sadrzi sve vrijednosti iz zapisa osim zadnje (ulazni
podaci za model).

Stvaranije i treniranje modela

reg: stvara se objekt linearne regresije iz biblioteke sklearn.

reg.fit(xs, ys): model se trenira pomoc¢u podataka xs (ulazne varijable) i ys (ciljne
varijable).

Testiranje modela

reg.predict([xs[0]]): predvida se vrijednost za prvi ulazni podatak iz xs koristeci
trenirani model.

ys[0]: prikazuje stvarnu, odnosno o¢ekivanu vrijednost za prvi unos, koju model
treba predvidjeti.

rezultat: model je predvidio vrijednost [3.74655179] za prvi ulazni podataka, a
stvarna vrijednost je 1, to pokazuje odredenu pogresku u predikciji
mean_squared_error(ys, reg.predict(xs)): izratunava srednju kvadratnu
pogresku (MSE) izmedu stvarnih vrijednosti ys 1 predvidenih vrijednosti
reg.predict(xs), sto daje mjeru preciznosti modela. MSE je mjera koja pokazuje
koliko su predikcije modela udaljene od stvarnih vrijednosti.

formula za MSE:

1w _ (4)
MSE = ;Z(yi - )

- nje broj uzoraka
-y su stvarne vrijednosti

- ¥, supredvidene vrijednosti modela

50



rezultat: 43.7934243038463 pokazuje prosjeénu kvadratnu razliku izmedu
stvarnih i predvidenih vrijednosti za cijeli skup podataka. Sto je ova vrijednost
manja, to je model precizniji. U ovom sluc¢aju, MSE je poprili¢no visok, $to
moze znaciti da model ima znacajne pogreske u predikcijama.

Generiranje podataka za odredeni mjesec

generate_data_for_month: funkcija koja generira podatke za odredeni mjesec,
simuliraju¢i razli¢ite kombinacije dana, sati, minuta, odjela, itd.

month_length: rje¢nik koji sadrzi broj dana za svaki mjesec u godini.

petlje: for day in range(1, month_length[month] + 1): iterira kroz sve dane u
mjesecu, for hour in range(0, 12): iterira kroz sate (od 0 do 11), for minutes in
range(0, 59, 15): iterira kroz minute u koracima od 15 minuta, for
department_index in range(26): iterira kroz 26 razli¢itih odjela.

generiranje znacajki: za svaki dan, sat, minute i odjel, generiraju se znacajke
poput kosinusa i sinusa za vrijeme (za bolju modelsku performansu), te se biljezi
je li taj dan praznik.

predikcija: ys = model.predict(xs) koristi trenirani model da predvidi ciljne
vrijednosti za generirane podatke.

spajanje podataka: predvidene vrijednosti se dodaju natrag u popis xs kako bi se
dobila potpuna simulacija.

vracanje podataka: funkcija vraca popis xs s pridodanim predikcijama.
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Linearna regresija

ys = [d[-1] for d in data

x5 = [d[:-1] for d in data]

reg = linear_model.Linearkegression()

reg. fit{xs,ys)

print(reg.predict{[x=[@]]), ws[&])
print(mean_squared_error(ys, reg.predict(xs)))}

def generate_data_for_month({manth, model}:
¥s = |
menth_length = {1:31,2:28,3:31,4:308,5:31,6:30,7:31,6:31,9:38,18:31,11:30,12:31
for day im range{l,month_length[month]+1):
proper_date = datetime.datetime({2823, month, day)
is_holiday = (day, month) in HOLIDAY LIST
for hour in range(@,12):
for minutes in range(®, 59, 15):
for department_index in range(26):
xs .append|(
day,
month,
math. cos(hour},
math.sin{hour},
math.cos(minutes},
math.sin{minutes},
proper_date.weskday(),
department_index,
is_holiday,
]
ys = model.predict{xs)
for i im range(len{xs)}:
xs[i].append(ys[i]}
return xs

Slika 39. Algoritam linearne regresije
Zatim je pozvana funkcija za kreiranje histograma. Na slici 40 su prikazani histogrami
predikcije buduceg optereCenja oznaceni narancastom bojom, kreirani algoritmom linearne
regresije. Na histogramima je vidljivo da je za Cak Cetiri dana rezultat predikcije dolaznih
poziva pao ispod nule, zapravo predvidio je broj poziva u minusu $to je nerealno i Sto potvrduje

da model ima znatne greske u predvidanju buduceg opterecenja.
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Slika 40. Predikcija linearne regresije

Sljede¢i algoritam koji se koristio za predikciju je jednostavna neuronska mreza.
Jednostavna je iz razloga $to ne ide u vise slojeva. U nastavku je opisan kod za taj algoritam, a
Python kod algoritma je prikazan na slici 41. Kod implementira model neuronske mreze
koriste¢i MLPRegressor iz biblioteke scikit-learn za regresiju, a zatim evaluira performanse

modela koristec¢i srednju kvadratnu pogresku (MSE). Evo detaljnog opisa svakog dijela koda:
1. Import modula i funkcija
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- train_test_split: funkcija za podjelu podataka na trening i test setove.
- MLPRegressor: regresijski model temeljen na viSeslojnim perceptronima
(neuronskim mrezama).
- mean_squared_error: funkcija za izracun srednje kvadratne pogreske (MSE).
2. Podjela podataka na trening i test setove
- train_test_split: dijeli podatke na dva dijela: X _train i y_train (podaci za
treniranje modela) i X_test i y_test (podaci za testiranje modela).
- random_state=1: osigurava da podjela podataka bude reproducibilna.
3. Treniranje modela neuronske mreze
- MLPRegressor: stvara model neuronske mreze sa sljede¢im parametrima:
activation="relu": koristi ReLU funkciju aktivacije (Rectified Linear Unit),
random_state=1: osigurava to¢nost rezultata, max_iter=200: maksimalni broj
iteracija za treniranje modela, hidden_layer sizes=(20): definira arhitekturu
mreze s jednim skrivenim slojem koji sadrzi 20 neurona.
- fit(X _train, y_train): treniranje modela na trening podacima.

4. print(regr.predict(X_test[:2]), y_test[:2]): model za predikciju koji se temelji na
prva dva uzorka iz testnog skupa, i stvarne vrijednosti koje odgovaraju prva dva
uzorka
- rezultati: [ 2.83014019 14.37899774] su vrijednosti koje je model predvidio za

prva dva uzorka, dok su stvarne vrijednosti [6, 15], vidljivo je vece odstupanje
za prvi uzorak, dok je za drugi uzorak manje odstupanje
5. print(mean_squared_error(y_train, regr.predict(X_train))): izracunava se MSE,
predvida se vrijednost za sve uzorke u treniraju¢em skupu, te se usporeduje sa stvarnim
vrijednostima
- rezultat: 26.223253147789745 je rezultat MSE-a, $to prikazuje da model ima
odredenu razinu greske u predikciji nad podacima za treniranje
6. print(mean_squared_error(y_test, regr.predict(X_test))): izraCunava MSE za
testni skup podataka
- rezultat: 25.18125532843256 je rezultat MSE za testni skup, vrijednost
pogreske je manja na treniraju¢em skupu, svakako prikazuje razinu pogreske
modela za predikciju
7. print(y_test[:8]) i print(regr.predict(X_test[:8])): prvi dio ispisuje osam stvarnih
vrijednosti iz testnog skupa podataka, dok drugi dio je model koji predvida osam

uzoraka iz testnog skupa podataka
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- rezultati: osam ispisanih stvarnih vrijednosti je [6, 15, 8, 5, 3, 6, 2, 4], dok su
predvidene vrijednosti [ 4.3302844 12.75069484 14.70346197 6.58527362
459491806 3.78296269 0.82651708 3.35347729], vidljivo je da model

ponekad grijesi za neke uzorke, dok je za neke prilicno precizan

Jednostavna neuronska mreza

[5]: from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.nsural_network import MLPRegressor

X_train, X_test;, y_train, y_test = train_test_split{xs; ys,random_state=1)

regr = MLPRegressor{activation="relu”,random_state=1, max_iter=208, hidden_layer_sizes={28)).fit(x_train, y_train)
print{regr.predict(X_test[:2 test[:2])

print{mean_squared_error{y_train, regr.predict{¥_train}))}

print{mean_squared_error{y_test, regr.predict{X_test)))

print{y_test[:8])

print{regr.predict(X_test[:8]))

Slika 41. Algoritam neuronske mreze

Na slici 42 prikazana je predikcija buduceg optereenja za 12 mjeseci oznaceno
naranc¢astom bojom, dok je plavo prikazan dosada$njih podataka. Model jednostavne neuronske
mreze u usporedbi s lineranom regresijom, je precizniji u prikazu predikcije buduéeg
opterecenja. Njegove vrijednosti nisu pale ispod nule. Za vikende je predvidio smanjeno
opterecenje, dok je za neke uzorke, dane, predvidio 1 vece opterecenje nego Sto je u podacima
koji su predani. Svakako je model odradio poprili¢énu dobru predikciju buduceg opterecenja te

bi mogao posluziti kao model s kojim bi se moglo raditi.
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Slika 42. Histogrami jednostavne neuronske mreze

I za kraj je koristena kompleksna neuronska mreza. To je neuronska mreze sa 40

neurona na ulazu potom 20 pa 15 do izlaza. Kao model aktivacije neurona se Korist relu

funkcija. Takoder dodana je i klasi¢na sigmoida koja pokazuje nesto bolje rezultate. Python kod

algoritma je prikazan na slici 43.
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Detaljan opis koda:

1. Uvoz potrebnih modula

- train_test_split: funkcija za podjelu podataka na trening i test setove.
- MLPRegressor: regresijski model temeljen na viSeslojnim perceptronima
(neuronskim mrezama).

- mean_squared_error: funkcija za izraCunavanje srednje kvadratne pogreske

(MSE).
Podjela podataka na trening i test setove

- X_trainiy_train: podaci koji ¢e se koristiti za treniranje modela.
- X testiy_test: podaci koji ¢e se koristiti za testiranje modela.
- random_state=1: odrzava konzistentnost rezultata prilikom ponovnog

pokretanja koda.
Treniranje prvog modela neuronske mreze s ReLU aktivacijskom funkcijom

- activation="relu": koristi ReLU (eng. Rectified Linear Unit) funkciju aktivacije.
- hidden_layer_sizes=(40,20,15): definira mrezu s tri skrivena sloja koji sadrze
40, 20 i 15 neurona.

- max_iter=500: maksimalni broj iteracija za treniranje modela.

Treniranje drugog modela neuronske mreZze s logisticCkom aktivacijskom

funkcijom

- activation="logistic": koristi logisticku funkciju aktivacije, koja je sigmoidalna
funkcija.

Predikcija i evaluacija za prvi model (ReLU aktivacija)

- regr_40_20_15.predict(X_test[:2]): predvida ciljne vrijednosti za prva dva
primjera iz testnog seta koriste¢i model s ReLU aktivacijom.

- rezultati: [ 2.64805793 11.62254312] su vrijednosti koje je model predvidio, a
stvarne vrijednosti su [6, 15], vidljivo je odstupanje predvidenih vrijednosti od
stvarnih vrijednosti

- mean_squared_error(y_train, regr_40_20_15.predict(X_train)): izracunava

MSE na trening setu.
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- rezultati: 15.31252456578023 je rezultat MSE treniraju¢ih podatka, te je
vrijednost znac¢ajno manja u usporedbi s dosadasnjim rezultatima

- mean_squared_error(y_test, regr_40_20_15.predict(X_test)): izraCunava MSE
na testnom setu.

- rezultati: 15.177774039477224 rezultat MSE testnih podataka, u usporedbi s
treniraju¢im razlika je u decimalama

-y test[:8] i regr_40_20_15.predict(X_test[:8]): usporeduje stvarne i predvidene
vrijednosti za prvih osam primjera iz testnog seta.

- rezultati: stvarne vrijednosti su [6, 15, 8, 5, 3, 6, 2, 4] dok su predvidene
vrijednosti [ 2.64805793 11.62254312 14.41363876 5.91348362 2.7236155
3.4751048 0.88177159 1.42663227] gdje vide odstupanja izmedu stvarnih

vrijednosti i predvidenih vrijednosti
6. Predikcija i evaluacija za drugi model (logisticka aktivacija)

- sli¢ne operacije kao u koraku 5, ali ovdje se koriste rezultati dobiveni s modelom
koji koristi logisticku aktivaciju.

- rezultati: [ 4.3302844 12.75069484] su vrijednosti koje je model predvidio, a
stvarne vrijednosti su [6, 15], vidljivo je da je odstupanje predvidenih vrijednosti
od stvarnih vrijednosti u usporedbi s ReL U aktivacijom malo manje

- rezultati: 13.933677246694508 je rezultat MSE treniraju¢ih podatka, te je
vrijednost dosta manja u usporedbi s dosadasnjim rezultatima

- rezultati: 13.923621258027518 rezultat MSE testnih podataka, u usporedbi s
treniraju¢im razlika je u neprimjetna

- rezultati: stvarne vrijednosti su [6, 15, 8, 5, 3, 6, 2, 4] dok su predvidene
vrijednosti [ 4.3302844 12.75069484 14.70346197 6.58527362 4.59491806
3.78296269 0.82651708 3.35347729] odstupanja izmedu stvarnih vrijednosti i
predvidenih vrijednosti u usporedbi s ReLU aktivacijom su manja, odnosno

rezultati su precizniji

Ovaj kod omogucuje usporedbu dvaju razli¢itih modela neuronske mreze s razli¢itim
funkcijama aktivacije (ReLU 1 logisticka) i istom arhitekturom skrivenih slojeva. Izlazi iz
mean_squared_error funkcije daju uvid u to koji model bolje generalizira podatke i ima manju
pogresku na trening 1 test setovima. Usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti pomaze u

procjeni to¢nosti svakog modela.
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from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.nsural_network import MLPRegressor

t_split({xs, ys,random_state=1)
stic”,random_state=1, max_iter=588, hidden_layer_sizes={48,28,15)

¥_train, X_test, y_train, y_test = traii
15_logistic MLPRegress

_15 = MLPRegressor(act
regr_48_28 15.predi

random_state=1, max_iter=588, hidden_layer_sizes=(4@8,28,15)).Ffit(X_train, y_tr

{y_test[:8])
print{regr_4e_20 15.predict(X_test[:8]))

int{regr_48_28_15_logistic.predic
nt{mean_squared_error{

print(regr_48_28 15_logistic.predict(X_test[:8]})

Slika 43. Algoritam kompleksne neuronske mreze
Na slikama 44 1 45 vidljivi su rezultati predikcije kompleksne neuronske mreze sa ReLU
aktivacijom i logistickom aktivacijom. Izmedu ova dva modela, rezultati nemaju znacajnih, oku
vidljivih razlika. Svakako se moze reé¢i da su ovo najprecizniji modeli od svih testiranih u ovom
radu. S obzirom na rezultate pogreske 1 predikcije vrijednosti precizniji model je s logistickom

aktivacijom, te se na taj model predikcije buduceg optereéenja pozivnog centra moze osloniti.
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Slika 44. Histogrami kompleksne neuronske mreze

60

20

25




January

February

12000

10000

8000 -

6000

4000 -

2000

10

15
March

20

25

10

April

20

25

12000 -

10000 A

8000 -

6000 -

4000

2000 4

10

15

20

25

10

June

20

25

12000 A

10000 A

8000 1

6000 1

4000 1

2000

10

15
July

20

25

10

August

20

25

12000 4

10000

8000 -

6000 -

4000 -

2000 -

10

15
September

20

25

10

15
October

20

25

12000 1

10000 -

8000 4

6000 o

4000 -

2000

10

15
November

20

25

10

15
December

20

-

12000 A

10000 A

8000

6000

4000 -

2000 1

10

15

Slika 45. Histogrami kompleksne neuronske mreze sa logistickom aktivacijom

20

25

61

20

25




6. Zakljucak

U radu je prikazan sveobuhvatan pristup analizi i optimizaciji prometnog optereéenja
pozivnog centra kroz upotrebu relacijskih baza podataka, web-aplikacija i algoritama strojnog
ucenja. Kroz svaki korak ovog procesa, od izrade relacijske baze podataka do primjene
naprednih algoritama, uspje$no su integrirani klju¢ni elementi za postizanje cilja, a to je

poboljsanje ucinkovitosti rada pozivnog centra i predikcije buducih opterecenja.

Izgradnja relacijske baze podataka, temeljena na podacima pozivnog centra, omogucila
je strukturirano pohranjivanje i manipulaciju podacima. Koristenjem SQL Server Management
Studija, kreirana je baza koja osigurava integritet i dosljednost podataka, pruzajuci ¢vrst temelj
za sve daljnje analize. Primjena strukturiranog jezika upita (SQL) omogucila je efikasno
dohvacanje i analizu podataka, $to je klju¢no za razumijevanje obrazaca u pozivima i

prepoznavanje vremenskih razdoblja s najvisom razinom opterecenja.

U daljnjem dijelu rada, izradena je web-aplikacija koja omogucava pristup podacima na
intuitivan 1 pregledan nacin. Ova aplikacija, izgradena u MVC okruZenju, omogucava
korisnicima jednostavan pristup rezultatima analize, vizualizaciju podataka te interaktivno
istrazivanje informacija. Kroz web-aplikaciju, korisnici mogu jednostavno pregledavati klju¢ne
metrike pozivnog centra, ¢ime se olakSava donoSenje odgovarajuc¢ih odluka o optimizaciji

resursa 1 upravljanju opterecenjem.

Poseban naglasak stavljen je na primjenu strojnog ucenja kao alata za predikciju
buduceg opterecenja pozivnog centra. Kroz koriStenje algoritama poput linearne i logisticke
regresije, te neuronskih mreza, moguce je identificirati obrazac u povijesnim podacima i
primijeniti te spoznaje na predvidanje buducih trendova. Ovi modeli omogucavaju preciznu
predikciju vremena najveceg opterecenja, Sto je kljuéno za optimizaciju raspodjele resursa i

planiranje radnog vremena agenata.

U konacnici, rezultati analize pokazali su da je moguce unaprijediti u¢inkovitost rada
pozivnog centra kroz integraciju razlicitih tehnologija 1 pristupa. KoriStenjem relacijskih baza
podataka, strukturiranog jezika upita, web-aplikacija i algoritama strojnog uéenja, ostvarena je
cjelovita platforma koja ne samo da omogucava efikasnije upravljanje trenutnim opterecenjem,
ved i proaktivno djelovanje na temelju predikcija buduceg optere¢enja. Sami rezultati predikcije
buduceg opterecenja pozivnog centra i nisu ba$ zadovoljavajuéi s obzirom da nije bilo moguce

smanjiti rezultate pogreSke, toCnije poboljSati preciznost i to¢nost predikcije zbog manjka
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podataka. Najbolje rezultate prikazao je algoritam kompleksne neuronske mreze s logistickom

aktivacijom.

Ovaj rad pruza solidnu osnovu za daljnji razvoj 1 implementaciju sli¢nih sustava u
drugim poslovnim okruzenjima. Integracija naprednih tehnologija, kao $to su strojno ucenje i
baze podataka, pokazala se kao vrlo korisna u rjeSavanju problema visokog opterecenja
pozivnog centra, te se ista metodologija moze primijeniti i u drugim sektorima gdje je potrebno
optimizirati radni proces i resurse. Ovaj rad potvrduje vaznost multidisciplinarnog pristupa u
rjeSavanju poslovnih problema i ukazuje na smjerove daljnjeg istrazivanja i unapredenja u

podrucju optimizacije poslovnih procesa.
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