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Sazetak i kljucne rijeci

U suvremenom svijetu naglasava se vaznost pametnih gradova, koji se temelje na tehnologiji i
cilj im je prevladati urbanisti¢ke izazove kao §to su prometne guzve, energetska ucinkovitost,
sigurnost i kvaliteta zivota gradana. Proucavanje pametnih gradova ukljucuje usporedbu faktora
kao sto su tehnoloske inovacije, sustavi upravljanja, javne usluge te zadovoljstvo gradana. Kroz
koriStenje sekundarnih izvora podataka i klaster analizu, nastoji se identificirati najpametnije

gradove, istraziti njihove karakteristike te utvrditi ulogu Hrvatske u tom kontekstu.

Istrazivanje pametnih gradova ima za cilj ne samo pruziti dublje razumijevanje ovog koncepta
1 njegovih aspekata, ve¢ i potaknuti razmisljanje o tome kako gradovi mogu bolje iskoristiti
tehnologiju kako bi unaprijedili svakodnevni zivot gradana i ucinili svoje okruZenje odrzivijim
1 naprednijim.

Kljuéne rijeci: otkrivanje znanja iz baza podataka, klaster analiza, pametni gradovi, tehnologija,

razvoj



Summary and Keywords

In the modern world, the importance of smart cities, built on technology, is emphasized, with
their goal being to overcome urban challenges such as traffic congestion, energy efficiency,
security, and the quality of citizens' lives. The study of smart cities involves comparing factors
such as technological innovations, management systems, public services, and citizen
satisfaction. Through the use of secondary data sources and cluster analysis, the aim is to
identify the smartest cities, explore their characteristics, and determine the role of Croatia in
this context. The research on smart cities aims not only to provide a deeper understanding of
this concept and its aspects but also to stimulate thinking on how cities can better harness
technology to improve citizens' daily lives and make their environment more sustainable and

advanced.

Keywords: knowledge discovery from databases, cluster analysis, smart cities, technology,

development
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1. UVOD

1.1. Predmet i cilj rada

Pametni gradovi su tema koja sve viSe dobiva na vaznosti u suvremenom svijetu koji se brzo
mijenja. S razvojem tehnologije i povecanjem urbanizacije, gradovi se suocavaju s brojnim
izazovima poput prometnih guzvi, energetske ucinkovitosti, upravljanja otpadom, sigurnosti i
kvalitete Zivota svojih gradana. Pametni gradovi se fokusiraju na upotrebu informacijskih 1
komunikacijskih tehnologija kako bi se ti izazovi prevladali i gradovi ucinili odrZivijim,
ucinkovitijim 1 ugodnijim mjestima za zZivot. Koristit ¢emo sekundarne izvore podataka koji
prikazuju pametne gradove kako bismo ih usporedili i otkrili koji su najpametniji gradovi i
zaSto. Za postizanje tih ciljeva, koristit ¢emo otkrivanje znanja iz baza podataka i provesti
klaster analizu. Klaster analiza je metoda koja se koristi za grupiranje objekata ili promatranja

u skupine (klaster) na temelju njihovih slicnosti. Ova metoda ima Siroku primjenu u istrazivanju

pametnih gradova i moZe nam pomoc¢i u razumijevanju obrazaca i trendova medu gradovima.

1.2. Izvor podataka i metode prikupljanja

Teoretski dio rada temelji se na sekundarnom istrazivanju. U okviru sekundarnog istrazivanja
koriSteni su razli€iti izvori podataka kao §to su knjige iz podrucja rudarenja podacima, brojni
znanstveni Clanci domacih i stranih autora vezanih uz pametne gradove, te javno objavljenim
statistickim podacima. Istrazivacki dio rada temeljen je na podacima prikupljenima sa web
stranice Kaggle (Database) te znanjem usvojenim na kolegiju Otkrivanje znanja u bazama
podataka. Provedeni istrazivacki dio rada ujedno je i vlastiti doprinos radu. Pri izradi analize u

istrazivanju koriStena je metodologija klaster analize te programski alati Excel 1 Weka.

1.3. Sadrzaj i struktura rada
Sadrzaj rada podijeljen je na dva dijela: teorijski i istrazivacki dio. U teorijskome dijelu, u
uvodu definiran je predmet i cijevi rada te izvori podataka i metode prikupljanja. Zatim slijedi
poglavlje o pametnim gradovima gdje ¢e se definirati pametni gradovi, prouciti njihov razvoj i
osvrnuti na pametne gradove u svijetu i u Hrvatskoj. U idu¢emu poglavlju pribliZen je teorijski
dio o otkrivanju znanja u kojemu ¢e se definirati pojmovi i poblize objasniti metode i njihova
vaznost 1 primjena. Nakon teorijskog dijela, slijedi istrazivacki dio u kojemu su se metodom
klasteriranja podataka analizirali podaci o pametnim gradovima. Dobiveni klasteri analizirani

su u raspravi istrazivanja te je na kraju rada iznesen zakljucak.



2. PAMETNI GRADOVI

2.1.Pojam i karakteristike pametnih gradova

Pametni gradovi su tema koja sve viSe dobiva na vaznosti u suvremenom svijetu koji se brzo
mijenja. Klimatske promjene, porast svjetskog stanovniStva kao i neprestana urbanizacija
doprinijeli su razvoju gradova. Prema procjenama Ujedinjenih naroda 68% svjetskog
stanovnistva zivi u gradovima. Istrazivanja predvidaju da ¢e do 2050. godine 2,5 milijardi ljudi
zivjeti u urbanim sredinama. Upravo zbog toga, potrebno je racionalno i odrzivo upravljanje
gradovima- ,,pametno upravljanje*. Razmatrajuc¢i klju¢ne komponente koje oblikuju koncept
pametnog grada, mogu se identificirati Cetiri skupine definicija. Prva skupina povezuje grad s
tehnologijama. Temelji se na koriStenju tehnoloske infrastrukture, posebno informacijske i
komunikacijske tehnologije (ICT), kako bi se poboljsala kvaliteta zivota u gradu. Prema tome,
pametni grad moze biti definiran kao dobro odredeno geografsko podrucje u kojem napredne
tehnologije poput ICT-a, logistike, proizvodnje energije i drugih suraduju kako bi stvorile
koristi za gradane u smislu prosperiteta, ukljucenosti, sudjelovanja, kvalitete okoliSa i
inteligentnog razvoja (Dameri, 2013). Takoder, pametni grad moze biti opisan kao urbani centar
buduénosti - siguran, zaSti¢en, ekoloski prihvatljiv 1 u¢inkovit - jer su sve strukture (npr.
energija, voda, prijevoz) osmisljene, izgradene i odrzavane uz pomo¢ naprednih, integriranih
materijala, senzora, elektronike i mreza koje su povezane s racunalnim sustavima s bazama
podataka, pra¢enjem i algoritmima za donoSenje odluka (Hall, Bowerman, Braverman, Taylor,
Todosow 1 Wimmersperg, 2000). Druga skupina definicija usredotocuje se na obrazovanje,
ucenje i znanje ljudi, koje neki autori smatraju kljucnim pokretacem razvoja grada (ljudska
orijentacija). Unutar ovog aspekta, pametni grad je onaj koji inspirira, dijeli kulturu, znanje i
zivot te motivira svoje stanovnike da stvaraju i razvijaju vlastite zivote (Rios, 2008), kao i
metropolitanske regije s velikim udjelom odraslog stanovnistva s viSim obrazovanjem (Winters,
2010). Tre¢a skupina definicija naglaSava institucionalne faktore wurbanih razvoja
(institucionalna orijentacija). Unutar ovog okvira, pametni gradovi se odnose na gradove koji
poduzimaju brojne inicijative kako bi stvorili bolje uvjete zivota, okolisa i ekonomije, te kako
bi poboljsali svoju privlacnost i konkurentnost (De Jong, Joss, Schraven, Zhan 1 Weijnen,
2015), te su integralni sustav u kojem ljudski i drustveni kapital medusobno djeluju, koristeci
tehnologiju kako bi postigli odrziv razvoj 1 visok kvalitet zivota temeljen na partnerstvu svih

dionika (Monzon, 2015).



Posljednja skupina definicija obuhvaca hibridne definicije koje povezuju tehnoloske, ljudske i
institucionalne dimenzije pametnog grada. Tako se pametni grad moZze definirati kao grad u
kojem ulaganja u ljudski 1 drustveni kapital, kao i tradicionalna (prijevoz) 1 moderna (ICT)
komunikacijska infrastruktura, poticu odrzivi ekonomski rast i visok kvalitet zivota, uz mudro
upravljanje prirodnim resursima i putem sudjelovanja u upravljanju (Caragliu, Del Bo i
Nijkamp, 2011), ili kao odrziv i u¢inkovit grad visokog kvaliteta zivota, koji uspjesno nosi se s
urbanim izazovima primjenom informacijskih i komunikacijskih tehnologija u infrastrukturi 1
uslugama, uz suradnju klju¢nih dionika (gradana, sveucilista, vlade, industrije), te integraciju

osnovnih domena (okoli$, mobilnost, upravljanje, zajednica, industrija i usluge)

Pametni gradovi koriste informacijske i komunikacijske tehnologije (ICT) za povecanje
ucinkovitosti, odrzivosti, ali i transparentnosti. Usmjereni su na poboljSanje kvalitete zivota
gradana kroz optimizaciju i unaprjedenje gospodarskog rasta. Neke od klju¢nih karakteristika
pametnih gradova su: javni prijevoz i infrastruktura grada , oCuvanje okoliSa i pametno
upravljanje energentima, transparentno upravljanje i smanjenje birokracije, gospodarski rad,
kvaliteta zivota.... (Caragliu i dr., 2009) donose definiciju pametnoga grada koja se temelji na
Sest dimenzija: ,,pametno gospodarstvo®, ,,pametni ljudi®, ,,pametno upravljanje®, ,, pametno
okruzenje®, “pametno zivljenje* 1 pametna mobilnost*.
Pametni grad nije top-down, ve¢ bottom-up koncept jer koncept pametnoga grada proizlazi iz

nacina koriStenja tehnologijom za rjeSavanje urbanih problema (Dameri, 2013).

Slika 1 Bottom up koncept pametnog grada

A
R
y' N

ASSEEIN.
A

Izvor: Autorski rad prema Dameri, R. P. (2013.)




Bottom-up koncept u pametnim gradovima oznacava pristup u kojem gradani i lokalna
zajednica aktivno sudjeluju u pokretanju inicijativa i promjena unutar grada. Umjesto da se
razvoj pametnog grada oslanja samo na vlasti ili velike tvrtke, ovaj pristup potice ideje i napore
gradana. Kao §to prikazuje Slika 1, ovaj pristup ukljucuje gradane i lokalne poslovne subjekte
koji sudjeluju u oblikovanju grada. To moze ukljucivati predlaganje rjeSenja za lokalne
probleme, suradnju u urbanom planiranju i koriStenje digitalnih platformi za prikupljanje
povratnih informacija. Ukratko, "bottom-up" pristup naglasava ulogu gradana i lokalnih

dionika u stvaranju pametnog grada te potice suradnju i inovacije koje dolaze iz same zajednice.

Pametni gradovi koriste razli¢ite tehnologije poput Interneta stvari (IoT), softverskih rjesenja,
korisni¢kih sucelja (UI) i komunikacijskih mreza. Od svih tih tehnologija, IoT Cesto predstavlja
temelj na kojem se temelji transformacija u pametne gradove. 10T, ili Internet stvari, obuhvaca
mrezu medusobno povezanih fizickih uredaja ¢ija je svrha razmjena podataka s drugim
uredajima koji su povezani na internetu. Spajanjem automatizacije, strojnog ucenja i loT-a
otvaraju se mnogobrojne primjene ovih tehnologija. Na primjer, koncept pametnog parkiranja
omogucava vozacima brzo pronalazenje slobodnih parkirnih mjesta i olakSava digitalno
placanje. No, to je samo pocetak. Pametno upravljanje prometom i javnim prijevozom klju¢no
je za funkcionalnost pametnih gradova. Sustavi koji optimiziraju prometne tokove i
koordiniraju raspored javnog prijevoza ¢ine gradski promet ucinkovitijim i manje stresnim za
gradane. Uz to, odrzivost i energetska ucinkovitost igraju presudnu ulogu u pametnim
gradovima. To se ofituje u primjerima poput pametne uli¢ne rasvjete koja se automatski
prilagodava okolnostima - gasi se kad nema potrebe kako bi se Stedjela energija, ali se pali kada
je to neophodno. Klju¢no je istaknuti da pametni gradovi nisu samo rezultat tehnoloskih
inovacija. Oni predstavljaju sredstvo koje pomaze gradovima postati ucinkovitijima,
odrzivijima i udobnijima za svoje stanovnike. Kroz integraciju automatizacije, strojnog ucenja
1 loT-a, pametni gradovi su inspirativan primjer kako tehnologija moze oblikovati budu¢nost

urbanog zivota.



2.2. Razvoj pametnih gradova

Iako pametne gradove veZemo uz nove i napredne tehnologije, njihova povijest datira u 1974.
godinu kada je Los Angeles stvorio prvi urbani big data projekt: 4 Cluster Analysis of Los
Angeles” (,,Analiza klastera Los Angelesa®). Los Angeles tih godina izvjeS¢e nije
kategoriziralo u uobi€ajene Cetvrti, ve¢ u rastrkane klastere s imenima kao Sto su "samci Los
Angelesa", "predgrada iz pedesetih 7, “najbogatiji medu siromaSnima”, itd. Odnosno, ovo
izvjesc¢e prikazuje diferencijaciju razli¢itih podataka s obzirom na razne kategorije. Ono dovodi
do potrebe za analizom, izradom baza podataka, potrebe za razvojem i kreiranjem prvih
pametnih gradova. Pa se tako i smatra pocCetkom razvoja pametnih gradova. Takoder,
zanimljivi su i klasteri prema kojima je podijeljen Los Angeles jer ¢e se u ovom radu provoditi

klaster analiza pametnih gradova.

Slika 2 Podjela klastera u Los Angelesu 1970-ih
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Pametni gradovi kakve poznajemo danas, krenuli su sa razvojem nakon teroristickog napada u
New Yorku. Nakon napada 11. rujna, gradovi poput New Yorka instalirali su 24/7 nadzorne
javnog 1 privatnog sektora. U Kini se koristi drustveno profiliranje kako bi se pratilo politicko
1 drustveno ponaSanje, ali to izaziva zabrinutost oko prava na putovanje, obrazovanje i
stanovanje. U Torontu, Google promovira Sidewalk Lab kao nacin za ozivljavanje obale, no
gradani su podijeljeni zbog brige oko nedostatka privatnosti i transparentnosti podataka. Nakon
PariSkog sporazuma, gradovi dodaju odrzivost svojim podacima vodenim programima
pametnih gradova. 10T senzori i Al se koriste za upravljanje 1 smanjenje prometa, energetske
potro$nje i emisija CO2. S porastom prirodnih katastrofa, gradovi ukljucuju planiranje
otpornosti u svoje pametne programe. Al-pogonjeni alati za prognoziranje vremena i ostecenja
traze se kako bi se spasili zivoti 1 smanjili gubici. Smart city projekti takoder razvijaju
inovativne poslovne modele. Umjesto da zahtijevaju postavljanje solarnih panela na kuce,
gradovi poput Palo Alta kupuju obnovljivu energiju od solarne mreze putem konkurentskih
ugovora. Gradovi se takoder fokusiraju na uklju¢ivanje gradana i tvrtki putem pametnih
aplikacija, poticu¢i inovacije i suradnju. Konacni cilj pametnih gradova je uzgoj "pametnih

gradanskih znanstvenika" gdje svi doprinose poboljsanju gradskih usluga.

Razvoj pametnih gradova kroz proteklo vrijeme mozZemo podijeliti u tri znacajne generacije,
svaka sa svojim specifi¢nim fokusom i pristupom. Prva generacija, poznata kao Smart City 1.0,
usredotoCena je na primjenu tehnologije, ¢ak i u gradovima koji nisu bili tehnoloski
sofisticirani. Medutim, karakteristicno za ovu generaciju bila je ocigledna pretpostavka da je
tehnoloska implementacija dovoljna za postizanje "pametnosti" u gradovima. Nazalost, u tom
pristupu Cesto je nedostajala klju¢na komponenta - interakcija i participacija gradana, koja je
kljuéna kako bi se gradovi istinski prilagodili potrebama i Zeljama zajednice. Nasuprot tome,
razvoj druge generacije pametnih gradova, poznate kao Smart City 2.0, predstavlja sustinsku
promjenu. U ovoj fazi, naglasak se premjesta s tehnologije na same gradove. Gradski lideri
prepoznaju tehnoloSka rjeSenja kao instrument za unapredenje kvalitete zivota gradana te
usmjeravaju svoje napore prema stvaranju inovativnih i odrzivih urbanih okruzenja. Ova
generacija naglaSava integralnu ulogu gradana u procesima planiranja, implementacije i
upravljanja pametnim gradskim inicijativama. U trecoj generaciji, Smart City 3.0, fokus postaje
jo$ sveobuhvatniji. Utemeljen na dubokoj interakciji sa gradanima i njihovim stvarnim

potrebama, ovaj pristup stvara temelj za transparentnost, participaciju i ukljuc¢ivanje. Pametni



gradovi postaju rezultat kolektivnog djelovanja, gdje gradani i lokalne zajednice postaju aktivni
dionici u stvaranju urbanog okruzenja koje odgovara njihovim Zeljama i potrebama. U sklopu
Smart City 3.0 pristupa, tehnologija se koristi kao alat za ostvarivanje ciljeva, ali njena

implementacija postaje usmjerena prema potrebama zajednice, a ne obrnuto.

Ovakav razvoj kroz generacije pametnih gradova reflektira rastu¢i naglasak na gradanskoj
participaciji 1 zajednickom upravljanju urbanim resursima. Klju¢na pouka koja proizlazi iz
ovog evolucijskog procesa jest da su istinski "pametni" gradovi oni koji se izgraduju na

osnovama inkluzije, suradnje i usmjerenosti na stvarne potrebe gradana.

Uzimajuéi u obzir potrebe okoline, socijalnu inkluziju i odrzivost, pametni gradovi postaju
srediSta inovacija koja kombiniraju tehnologiju, zajedni¢ki angazman i mudre urbanisticke
politike kako bi stvorili bolje 1 odrzivije buduénosti za sve svoje gradane. U buducnosti,
ocekujemo da ¢e pametni gradovi nastaviti rasti i razvijati se, usmjeravajuci se prema konceptu
Smart City 4.0 1 dalje. Integracija naprednih tehnologija poput umjetne inteligencije, 5SG mreza,
analize velikih podataka i autonomnih vozila omogucit ¢e gradovima da pruze jos sofisticiranije
usluge 1 rjeSenja svojim stanovnicima. Takoder, dublja suradnja izmedu javnog sektora,
privatnih tvrtki i akademske zajednice vodit ¢e ka inovativnim projektima i odrzivim urbanim
transformacijama. Kroz ovu evoluciju, pametni gradovi ¢e nastaviti postavljati standarde za
zivotnu kvalitetu, energetsku ucinkovitost 1 odrzivi razvoj, postavljajuci put prema boljem i

svjetlijem urbanom sutrasnjem.

2.3. Pametni gradovi u svijetu

Mnogi od najvecih svjetskih gradova ve¢ su usvojili promjene koje donosi usvajanje pametne
tehnologije. Dok neke od tih promjena mozda nisu odmah uocljive, mnoge inovacije koje

donosi pametna tehnologija pozitivno utjecu na nacin zivota ljudi Sirom tih gradova.

Na 2021. godiSnjem izvjestaju "Indeks pametnih gradova", Institut za upravljanje razvojem
proveo je istrazivanje u suradnji sa SveuciliStem za tehnologiju 1 dizajn u Singapuru (SUTD).
Rezultati su pokazali da su Singapur, Zurich i Oslo najpametniji gradovi na svijetu. Ovaj indeks
temelji se na ekonomskim i tehnoloskim podacima, uz ukljuivanje percepcije gradana o
"pametnosti" njihovih gradova. Svake godine se sve viSe gradova pridruzuje istrazivanju.
Primjerice, Lausanne u Svicarskoj pridruzila se popisu po prvi put 2021. godine i odmah
zauzela peto mjesto medu pametnim gradovima. Novi gradovi na popisu ukljucuju Leeds i
Glasgow u Ujedinjenom Kraljevstvu, Bordeaux i Lille u Francuskoj, Kiel u Njemackoj, Medina

u Saudijskoj Arabiji, Istanbul u Turskoj i San Jose u Kostariki.



U nastavku ¢emo se osvrnuti na tri primjera vode¢ih pametnih gradova diljem svijeta i nacine

na koje su usvojili pametnu tehnologiju.

2.3.1. Singapur
Singapur, grad-drzava smjeSten u jugoistocnoj Aziji, istice se kao globalni lider u
implementaciji pametnih tehnologija i inovacija kako bi poboljSao kvalitetu Zivota svojih
gradana i uc¢inio grad odrzivijim i u¢inkovitijim. Ova ambicija potice iz pocetka 2000-ih, kada
je Singapur poceo svoj put prema transformaciji u pametni grad. Grad je usmjeren na
iskoriStavanje tehnologije kako bi rijesio klju¢ne izazove urbanog zivota, ukljuujuci prometnu
zaguSenost, odrzivost, sigurnost i javnu uslugu. 1z tog razloga, Singapur je uspostavio razne

inovativne inicijative koje se temelje na tehnoloskim rjeSenjima.

Jedan od kljuc¢nih aspekata pametnog Singapura je njegov cilj postati prvi grad na svijetu s
potpuno autonomnim vozilima. Kroz projekt nazvan "VX2" (Vehicle-to-Everything), Singapur
tezi postizanju potpuno samovozecih vozila do 2025. godine. Ovaj projekt omogucava vozilima
da komuniciraju medusobno i s infrastrukturom, razmjenjuju¢i informacije u stvarnom
vremenu. To bi trebalo pomoc¢i u smanjenju prometnih nesre¢a i1 zagusenja te optimizaciji

prometa.

Takoder, Singapur se istice po svom inovativhom pristupu energetskoj ucinkovitosti. Grad je
implementirao napredne tehnologije poput pametnih mjeraca energije i upravljanja potrosSnjom
kako bi smanjio potro$nju energije 1 emisiju staklenickih plinova. Pametna gradnja i integracija
obnovljivih izvora energije pomazu Singapuru da ostvari svoje ciljeve odrzivosti. Pametno
upravljanje otpadom takoder je visoko na listi prioriteta. Grad koristi senzore 1 tehnologiju
pracenja kako bi pratili razinu otpada i1 ucinkovito ga upravljali, doprinose¢i smanjenju
ekoloskog otiska. Napredak Singapura prema pametnom gradu nije samo rezultat tehnoloskih
inovacija, ve¢ i aktivnog uklju¢ivanja gradana. Grad potie participaciju gradana putem
digitalnih platformi i inicijativa koje omogucuju gradanima da sudjeluju u oblikovanju gradskih

politika 1 planova.

Sve ove inicijative 1 napore Singapura ¢ine ga istaknutim primjerom pametnog grada-drzave
koji uspjesno koristi tehnologiju i inovacije kako bi stvorio bolji Zivotni standard za svoje

stanovnistvo 1 postao model za druge gradove u svijetu.



2.3.2. Amsterdam

Amsterdam, glavni grad Nizozemske, istice se kao jedan od prvih pametnih gradova, ne samo
u Europi, vec¢ 1 Sirom svijeta. Njegova reputacija kao pametnog grada temelji se na naprednom
pristupu tehnologiji 1 odrzivosti, stvaraju¢i inovativno i moderno urbano okruZenje.
Jedna od klju¢nih karakteristika Amsterdama kao pametnog grada je njegova fokusiranost na
odrzivost 1 zeleni Zivotni stil. Grad je poznat po brojnim kanalima i obilju biciklistickih staza,
¢ime se poti¢e odrziva mobilnost 1 smanjenje emisija. Osim toga, Amsterdam potice koristenje
obnovljivih izvora energije i pametno upravljanje energijom kako bi postao energetski

ucinkovit i smanjio svoj ekoloski otisak.

Amsterdam takoder stavlja naglasak na transparentnost i dostupnost podataka. Gradanima je
omoguceno aktivno sudjelovanje u oblikovanju grada putem digitalnih platformi. Inovativna
"Mijnbuur" aplikacija povezuje gradane sa susjedima, lokalnom policijom i drugim relevantnim
akterima kako bi se poboljsala sigurnost i suradnja u zajednici. Podaci prikupljeni putem ove

aplikacije pomazu vlastima da bolje razumiju potrebe i izazove razlicitih Cetvrti.

Pametni promet je jo§ jedan kljucni segment Amsterdama kao pametnog grada. Sustavi
pametnog prometa omogucuju bolje upravljanje prometnim tokovima, smanjenje guzvi i
optimizaciju putovanja. Takoder, Amsterdam je predvodnik u pametnom upravljanju otpadom,

koristeci tehnologiju kako bi se poboljsala u¢inkovitost prikupljanja i recikliranja otpada.

S obzirom na svoje inovacije, odrzivost i angaziranu zajednicu, Amsterdam je stvorio
jedinstveni okvir za pametan grad koji ne samo da koristi tehnologiju, ve¢ je usmjeren na bolji
zivot za svoje gradane i stvaranje odrzive buduénosti. Njegova sposobnost da integrira inovacije
u svakodnevni zivot, poti¢e kreativnost i suradnju medu gradanima, te ¢ini Amsterdam
inspirativnim modelom za druge gradove koji teze postati pametni i odrzivi entiteti u modernom

svijetu.

2.3.3. Dubai

Dubai, glavni grad Ujedinjenih Arapskih Emirata (UAE), doZivio je nevjerojatnu
transformaciju iz skromnog naselja u jedno od najpoznatijih i najvecih svjetskih urbanih
srediSta. Ova metropola se isti¢e kao vode¢i pametni grad ne samo u regiji, ve¢ i globalno, te

ima ambiciozan cilj postati tehnoloski napredno i inovativno urbano srediste.



Dubai je ulozio znacajna sredstva u tehnoloske inicijative te je ostvario suradnju s vodeéim
tehnoloSkim kompanijama. Ova strategija omogucila je gradu razvoj pametne infrastrukture
koja obuhva¢a mnoge aspekte zivota gradana. Primjerice, pametne zgrade opremljene su
naprednim sustavima za energetsku efikasnost i upravljanje resursima. Takoder, Dubai je
poznat po ambicioznim planovima vezanim uz autonomna vozila i napredne sustave upravljanja
prometom, ¢ime nastoji olakSati mobilnost i smanjiti guzve u prometu. Posebno je impresivan
njihov pristup koriStenju tehnologija kao Sto su blockchain 1 umjetna inteligencija za
poboljsanje javnih usluga. Dubai se ponosi implementacijom blockchain tehnologije u mnogim
sektorima, ukljucujué¢i administraciju, financije, zdravstvo i trgovinu. Umjetna inteligencija se
koristi za optimizaciju sustava javnih usluga te unaprjedenje iskustva gradana u interakciji s

gradskim institucijama.

Futuristic¢ki projekt "Dubai Smart City" odrazava ambiciju grada da transformira svakodnevni
zivot gradana kroz povezivanje digitalnog i stvarnog svijeta. Osim toga, Dubai se istice 1 po
svojim investicijama u infrastrukturne projekte poput 5G komunikacija, cloud tehnologije,
analitike velikih podataka, 3D printanja i tehnologije lanca blokova. Dubai je i poznat po

poticanju start-up ekosustava te privlacenju tehnoloskih inovatora iz cijelog svijeta.

U svjetlu svoje tehnoloske osvijestenosti, Dubai se ipak ne oslanja samo na tehnologiju. Grad
aktivno potice ocuvanje okoliSa, odrzivu mobilnost te kulturnu kreativnost. Zeleni projekti,
poput pametnog upravljanja otpadom 1 smanjenja emisija CO2, isticu se kao vazan dio njihove

strategije.

Sve navedeno svjedo¢i o Dubaijevoj predanosti postati globalni lider u podru¢ju pametnih
gradova. Njihova teznja prema inovacijama, tehnoloskom napretku i odrzivosti ¢ini ih

nezaobilaznom adresom u svijetu pametnih gradova.

2.4. Pametni gradovi u Hrvatskoj

Kako u cijelom svijetu dolazi do porasta urbanizacije, tako i u Hrvatskoj. Prema popisu
stanovniStva, u Republici Hrvatskoj 60 % stanovnika Zivi u gradovima. Takoder, Hrvatska sve
viSe dostize svjetsku razinu tehnologije, pa se tako i1 priblizuje ostalim svjetskim pametnim
gradovima. Dakako, tome doprinosi Europska unija koja kroz Europske strukturne i
investicijske fondove sufinancira razvoj pametnih gradova, ali isto tako Republika Hrvatska je

donijela ,,Nacionalnu razvojnu strategiju“ u kojoj je strateski cilj razvoj pametnih gradova.
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Kada je rije¢ o pametnim gradovima u Hrvatskoj, neizostavan grad je Rijeka koji se mjeri i sa
velikim europskim sredistima. Takoder, i ostali hrvatski gradovi poput Zagreba, Dubrovnika i
Pule su se ukljucili u proces transformacije u pametne gradove, te sve vise poceli primjenjivati
tehnoloska rjeSenja. Prema indeksu digitalne spremnosti gradova za 2020. god. (Slika 3),
Hrvatskoj se nalazi 20 pametnih gradova od kojih je najpametniji grad Rijeka kao $to je reCeno
koji prednja¢i sa svojim indeksom 85,92. Slijedi ga glavni grad Zagreb sa 77,12. Na

posljednjem mjestu nalazi se grad Vinkovci. Neki od kriterija za odredivanje indeksa bili su:

e Pametna administracija
Greenfield program
Komunalije

Transport

Sigurnost

Zivot zajednice

Grafikon 1 Indeks digitalne spremnosti gradova RH 2020.godine
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Izvor: Autorski rad prema: https://www.rijeka.hr/grad-rijeka-najbolji-u-hrvatskoj-u-

kategoriji-smart-city-pametni-grad/
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2.4.1. Rijeka

Rijeka, tre¢i najveci grad u Hrvatskoj, istice se kao napredni primjer pametnih gradova unutar
zemlje. U 2020. godini, Rijeka je osvojila titulu najpametnijeg hrvatskog grada, zahvaljujuci
svojoj inovativnoj tehnoloskoj orijentaciji i dosljednom fokusu na modernizaciju. Grad se
aktivno posvecuje olakSavanju administrativnih procesa i pruzanju boljih usluga svojim
gradanima kroz digitalizaciju i inteligentna rjeSenja. Rijeka se izdvaja po implementaciji
brojnih naprednih projekata. U Zelji da reducira birokraciju i omoguéi vecéu dostupnost
informacija gradanima, grad je uveo inovativne sustave za upravljanje otpadom, ukljucujuci
pametne kontejnere i prac¢enje koli¢ine otpada. Ovaj pristup pridonosi uc¢inkovitijem resursnom
upravljanju 1 ocuvanju okolisa. Rijeka takoder daje naglasak odrzivosti svojih projekata. Kroz
koriStenje autobusa na prirodni plin kao gorivu, grad smanjuje emisije Stetnih plinova i potice
Ci8¢i zrak. Implementacija solarnih panela na javnim zgradama, kao $to su Skole, pokazuje
njihovu posvecenost povecanju energetske ucinkovitosti i promicanju obnovljivih izvora

energije.

Jedno od znacajnih dostignuca Rijeke u podrucju pametnih gradova jest i njeno priznanje kao
europskog sredista kulture. Kao grad mentor, Rijeka dijeli svoje iskustvo i znanje s ostalim

hrvatskim gradovima kako bi ih potaknula na transformaciju u pametne gradove.

Rijeka se isti¢e 1 kroz ulaganje u moderne tehnologije kao S§to su Internet stvari (IoT) i
informacijsko-komunikacijske tehnologije (ICT). Grad aktivno razvija sustave pametnih
rjeSenja kako bi unaprijedio kvalitetu zivota svojih gradana. Primjer toga je implementacija
pametnih parkiraliSta koja olakSavaju vozafima pronalazak slobodnih parkirnih mjesta,
smanjujuc¢i guzve i stvaraju¢i u¢inkovitiji prometni tok. Rijeka takoder njeguje svoj identitet
kao kulturni centar, organiziraju¢i brojne dogadaje i manifestacije. Ovaj fokus na kulturu
dodatno obogacuje iskustvo gradana i posjetitelja te stvara dinamicno i privlacno okruzenje za
razvoj inovacija. Uz napredak u tehnoloskim aspektima, Rijeka je postala i lider u primjeni
participativnog pristupa. Gradani se aktivno ukljucuju kroz digitalne platforme i inicijative,
omogucavajuci im da izraze svoje ideje, prijedloge i komentare te tako sudjeluju u oblikovanju
buduénosti svog grada. Sve ove inicijative zajedno stvaraju Rijeku kao primjer pametnog grada
koji povezuje tehnologiju, odrzivost, kulturu i participaciju. Njen napredak i angazman otvaraju

put za daljnji razvoj pametnih gradova u Hrvatskoj.
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2.4.2. Zagreb

Kao glavni hrvatski grad , Zagreb se isti¢e predanoscu zastiti okoliSa, suocavanju s klimatskim
promjenama te razvoju pametnih rjeSenja za gradsku upravu i interakciju s javnos¢u. Uz
zajednicke ciljeve s ostalim gradovima, Zagreb je usmjeren na konkretne inicijative koje ga
¢ine modernim i tehnoloski naprednim urbanim srediStem. Jedno od klju¢nih podruc¢ja na
kojima se Zagreb istiCe je pametna mobilnost. Implementacijom sustava za prac¢enje prometa i
upravljanje prometnim signalima postignuta je veca protocnost prometa te smanjenje guzvi.
Pametna rjeSenja za parkiranje omogucuju gradanima brze pronalazak slobodnih parkirnih
mjesta putem mobilnih aplikacija, $to doprinosi efikasnijem koriStenju gradskog prostora i
manjim prometnim zagusenjima. Zagreb se takoder istie digitalizacijom javnih usluga,
omogucujuci gradanima online platforme za obavljanje administrativnih poslova. To ne samo
da Stedi njihovo vrijeme, ve¢ i olakSava pristup razliitim uslugama. Osim toga, digitalna

inovacija primjenjuje se u obrazovanju i zdravstvu, unaprjedujuci kvalitetu Zivota gradana.

Grad kontinuirano radi na odrzivom razvoju, pa tako treba istaknuti i inicijative poput solarnih
punionica elektriénih vozila koje koriste energiju iz solarnih panela. Osim toga, Zagreb je
usvojio Sest klju¢nih strategija za postizanje statusa pametnog grada: razvoj digitalne
infrastrukture, efikasna 1 transparentna gradska uprava, pametno upravljanje energijom i
komunalnim uslugama, poticanje obrazovanja i gospodarstva te promicanje odrzive urbane
mobilnosti. Kroz svoje inovacije i tehnoloski napredne pristupe, Zagreb se pozicionirao kao

vazan akter u transformaciji hrvatskih gradova prema pametnim gradovima buducnosti.

2.4.3. Dubrovnik

Dubrovnik, jedan od vodecih hrvatskih pametnih gradova, istice se digitalizacijom turistickih
usluga kako bi unaprijedio iskustvo posjetitelja. Mobilne aplikacije omogucuju turistima
pristup informacijama o gradu, znamenitostima i dogadajima u stvarnom vremenu,
poboljsavajuci njihov boravak 1 omogucavajuci bolje upoznavanje s destinacijom. Grad je
takoder uspjesno razvio aplikaciju kojom prati kretanje ljudi u staroj jezgri grada, ¢ime se
ocuvava kulturna bastina i izbjegava guzva. Dubrovnik se ponosi svojom kulturnom bastinom
1 povijesnom starom jezgrom. No, istovremeno se fokusira na suvremene tehnologije kako bi
postigao odrzivi razvoj. Grad je postao prepoznatljiv po pametnom parkiranju, sustavu koji
omogucuje efikasno upravljanje parkirnim prostorima 1 olakSava vozaCima pronalazak

slobodnih mjesta, poboljSavaju¢i prometnu proto¢nost.
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Dubrovnik je takoder bio medu prvima u Hrvatskoj koji su uveli pametnu upravu. Ovakav
pristup omogucuje gradanima laksi pristup gradskim uslugama, smanjuje administrativne
barijere 1 povecava transparentnost gradske uprave. Dodatno, grad se istiCe i1 svojim pametnim
sustavima upravljanja energijom. Pracenje potrosnje energije i vode u javnim zgradama te
osvjetljenju omogucava vecu efikasnost i smanjenje troskova, dok istodobno pridonosi zastiti
okolisa. Kroz ove inovativne pristupe, Dubrovnik nastoji ostati atraktivna destinacija, ali i grad
koji je okrenut buduénosti, te koji koristi tehnologiju kako bi unaprijedio kvalitetu zivota svojih

gradana i posjetitelja.
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3. OTKRIVANIJE ZNANJA U BAZAMA PODATAKA

3.1. Uvod u otkrivanje znanja u bazama podataka

Otkrivanje znanja iz baza podataka oznacava proces ekstrakcije korisnih informacija iz
odredenog skupa podataka (data seta). Tijek ovog postupka obuhvaca temeljit izbor i adekvatnu
pripremu podataka, implementaciju procedura za ciS¢enje podataka, primjenu prethodno
stvorenih znanstvenih spoznaja na relevantne podatke te interpretaciju preciznih rjeSenja koja
se generiraju putem analize rezultata. Temelji otkrivanja znanja u bazama podataka sastoje se
od tri medusobno povezane znanstvene discipline: statistike, umjetne inteligencije, te strojnog
ucenja. Proces otkrivanja znanja iz baza podataka pretpostavlja koriStenje strukturiranih
podataka, ¢ime se olakSava efikasnost postupka ekstrakcije, transformacije 1 ucitavanja
podataka (ETL). ETL postupak, sukladan definiciji otkrivanja znanja iz baza podataka, nuzan
je korak koji obuhvaca selekciju, pripremu i prociS¢avanje podataka. Znacajan dio vremena

koriStenog u procesu investira se u preliminarnu analizu i obradu podataka.

Rudarenje podataka ima dva osnovna zadatka: deskriptivni 1 prediktivni. Deskriptivni zadatak
fokusira se na otkrivanje zanimljivih obrazaca ili relacija u opisu podataka. Ovo moze
ukljucivati pronalazenje skrivenih uzoraka ili povezanosti medu podacima, Sto moze biti od
velikog znac¢aja za razumijevanje informacija sadrzanih u skupovima podataka. S druge strane,
prediktivni zadatak ima za cilj predvidanje buducih ishoda ili ponaSanja temeljenih na
dostupnim podacima. To moze ukljucivati predikciju ili klasifikaciju, gdje se model koristi za
procjenu ili kategorizaciju novih podataka na temelju nauc¢enih uzoraka iz prethodnih podataka.

Ovaj pristup omogucuje donosenje informiranih odluka i predvidanje buduc¢ih dogadaja.

Rudarenje podataka je interdisciplinarno podrucje koje koristi razliCite tehnike i alate za
automatsko otkrivanje sloZenih uzoraka, asocijacija, anomalija i struktura iz velikih koli¢ina
podataka. Koristi se za filtriranje klju¢nih informacija iz ogromnih setova podataka pohranjenih
u skladiStima podataka ili drugim izvorima. Sveukupno, rudarenje podataka ima svrhu
istrazivanja i analize podataka kako bi se stekao dublji uvid u njihov sadrzaj te kako bi se

korisne spoznaje primijenile u prakti¢nim situacijama.
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Proces otkrivanja znanja u bazama podataka sastoji se od nekoliko koraka (Peji¢ Bach i Kerep,

2011):
1. Definicija poslovnog problema

U ovom koraku najvaznije je da menadzer postavi to¢no pitanje o problemu kako bi se na kraju

procesa saznao odgovor.
2. Priprema podataka

Izuzetno je vazno dobro provesti pripremu podataka jer se uglavnom radi o velikoj koli¢ini
podataka, a kako bi proces proveli jednostavnije, potrebna je manja koli¢ina podataka. Zbog

toga se izbacuju podaci koji odstupaju od uzorka-atipi¢ni podaci.
3. Modeliranje

Nakon $to pripremimo podatke za obradu, potrebno je odabrati metodu kojom ¢emo obraditi
podatke. Postoje tri metode koje se koriste u rudarenju podataka: klasifikacija, predvidanje i
grupiranje. Takoder, postoji viSe alata koji se koriste za rudarenje podataka, a u ovom radu

koristit ¢e se alat Weka.
4. Implementacija

Nakon obrade podataka, potrebno ih je dobro prezentirati kako bi ih svi razumjeli, uglavnom

se rezultati prikazuju grafikonima.

Definiranje poslovnog problema i postavljanje hipoteza su klju¢ni koraci u analizi podataka.
Ovi koraci stvaraju temelj za cijeli proces analize i odreduju smjer istrazivanja. Pravilno
definiranje problema omogucava postavljanje konkretnih ciljeva analize i usmjeravanje prema
prakti¢nim rezultatima. Postavljanje hipoteza pomaze analitiCarima da razviju okvir za svoj rad
1 plan kako ¢e rjeSavati problem. Ova faza je od iznimnog znacaja jer osigurava da analiticki
proces bude relevantan i svrhovit, §to je klju¢no za donosSenje informiranih poslovnih
odluka.Ovi pocetni koraci su kljucni jer omogucavaju analiticarima da usmjere svoj rad i stvore
okvir za rjeSavanje poslovnih izazova kroz analizu podataka. Pravilno definirani problem i
postavljene hipoteze Cine analizu fokusiranom 1 svrhovitom, osiguravajuci da analiticki proces

ima jasne smjernice prema ostvarivanju ciljeva.
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3.2. Podrucja primjene otkrivanja znanja iz baza podataka

Raznolike industrije poput trgovine, banaka, proizvodnje, telekomunikacija i osiguranja sve
vise koriste rudarenje podataka kako bi otkrile veze izmedu razli¢itih elemenata. To ukljucuje
optimizaciju cijena, promocije, demografiju, ali takoder i razumijevanje kako ekonomske
prilike, rizici, konkurencija i drustveni mediji utjeCu na njihove poslovne modele, prihode,
operacije 1 odnose s korisnicima. Rudarenje podataka omogucava dublje razumijevanje

podataka i pomaze tvrtkama donositi informirane odluke temeljene na ¢injenicama.

U danasnjem dobu informacija, gotovo svaka industrija, sektor ili tvrtka koristi rudarenje

podataka. Neke od grana su zasigurno:
e Zdravstvo

U podrucju zdravstva, otkrivanje znanja u bazama podataka ima kljuénu ulogu u
dijagnosticiranju, lijeCenju i prevenciji bolesti i ozljeda. Primjene obuhvacaju dijagnozu
pacijenata, predvidanje ishoda pacijenata 1 analizu zadovoljstva pacijenata. Jedan od primjera
je upotreba rudarenja podataka u medicinskom istrazivanju. Ova tehnika omogucuje
znanstvenicima da prouce ogromne koli¢ine podataka o zdravstvenom stanju pacijenata i
identificiraju kljucne faktore koji utjecu na napredak bolesti. Analizom podataka, moguce je
otkriti obrasce i trendove u bolestima, kao i identificirati ¢imbenike rizika ili genetske
predispozicije koji mogu doprinijeti razvoju odredenih bolesti. Osim toga, otkrivanje znanja u
zdravstvu moze pomoc¢i u personalizaciji medicinskih tretmana. Analiza podataka omogucava
prilagodbu terapije 1 lijeCenja prema individualnim potrebama svakog pacijenta, $to znacajno
poboljsava uspjesnost lije¢enja 1 smanjuje rizik od nuspojava. Takoder, analiza podataka moze
se primijeniti u pracenju i upravljanju zdravstvenim resursima. Na primjer, bolnice i klinike
mogu koristiti otkrivanje znanja kako bi optimizirale raspored pacijenata i resursa, ¢ime se

poboljsava ucinkovitost zdravstvenog sustava.
e Bankarstvo

Rudarenje podataka ima klju¢nu ulogu u prepoznavanju uzoraka prijevare, analizi ponasanja
klijenata i otkrivanju prilika i rizika u ulaganju. Znacajne primjene ukljucuju ocjenjivanje
kreditnog rejtinga, procjenu rizika i analizu trziSta dionica. Banke koriste rudarenje podataka
za analizu podataka o klijentima i otkrivanje uzoraka prijevare. Takoder, rudarenje podataka
igra klju¢nu ulogu u procjeni rizika. Financijske institucije koriste ovu tehniku za identifikaciju

potencijalnih rizi¢nih transakcija ili aktivnosti koje ukazuju na nepravilnosti. To pomaze u
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sprjeCavanju prijevara i zloupotreba financijskih sustava. U kontekstu ulaganja, analiza
podataka omogucava investitorima da bolje razumiju trziSte dionica. Prate¢i i analizirajuci
povijest cijena dionica, volumen trgovanja i ekonomske pokazatelje, investitori mogu donositi
informirane odluke o kupnji ili prodaji dionica. Nadalje, banke koriste rudarenje podataka kako
bi analizirale podatke o klijentima i prepoznale uzorke prijevare. To moze ukljucivati detekciju
neobi¢nih transakcija, sumnjivih aktivnosti ili nepravilnosti u upotrebi financijskih sredstava.

Ovaj pristup poboljSava sigurnost financijskih sustava i §titi klijente od potencijalnih prijevara.
e (Obrazovanje

U obrazovanju, otkrivanje znanja iz baza podataka pomaze u predvidanju uspjeha ucenika,
prepoznavanju ucenika u riziku i analizi zadovoljstva u¢enika. Obrazovne institucije koriste
rudarenje podataka za analizu rezultata testova uCenika i utvrdivanje ¢imbenika koji doprinose
akademskom uspjehu. Takoder, analiza podataka moze se primijeniti i na zadovoljstvo ucenika.
Prac¢enjem povratnih informacija i ocjena ucenika, obrazovne institucije mogu bolje razumjeti
njihove potrebe i preferencije. To omogucava prilagodbu nastavnih metoda i programa kako bi
se poboljsalo iskustvo ucenja. U konacnici, rudarenje podataka u obrazovanju omogucava bolje
razumijevanje ucenickog uspjeha, identifikaciju potreba ucenika i1 poboljSanje kvalitete
obrazovnog iskustva. Ova tehnika pomaze obrazovnim institucijama da pruze personaliziranu

podrsku ucenicima i unaprijede proces obrazovanja.
e Telekomunikacije

Zasigurno, televizijske i radio stanice koriste otkrivanje znanja u bazama podataka u stvarnom
vremenu kako bi mjerile svoju online televizijsku (IPTV) i radijsku publiku. Ovi sustavi
prikupljaju i analiziraju, istovremeno, anonimne informacije o gledanosti kanala, emitiranju i
programiranju. Pomocu otkrivanja znanja u stvarnom vremenu, medijske ku¢e mogu dinamicki
prilagodavati svoje emitiranje i programiranje kako bi bolje odgovaralo interesima njihove
publike. To znac¢i da mogu brze reagirati na promjene u preferencijama gledatelja i slusatelja te
ponuditi relevantan i privlacan sadrzaj. Osim toga, ova tehnika pomaze televizijskim i radijskim
stanicama da mjere u¢inkovitost svojih reklamnih kampanja. Analizom podataka o gledanosti,
mogu bolje ciljati oglase prema demografskim grupama i interesima publike, ¢ime povecavaju

Sanse za uspjeSno oglasavanje i bolji povrat ulaganja.
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3.2.1. Primjer koriStenja otkrivanja znanja iz baza podataka u pametnim
gradovima

Uvodenje strojnog ucenja u pametne gradove predstavlja kljucni korak prema ostvarivanju
vizije modernih, odrzivih i tehnoloski naprednih urbanih sredina. Pametni gradovi su postali
srediSte inovacija i razvoja, potaknutih rastom urbanizacije i potrebom za ucinkovitim
upravljanjem resursima i uslugama u urbanim okruzenjima. Ovaj uvod istrazuje ulogu strojnog
ucenja u transformaciji pametnih gradova i kako ta tehnologija moze unaprijediti razlicite
aspekte urbanog zivota. Pametni gradovi se oslanjaju na napredne informacijske i
komunikacijske tehnologije kako bi optimizirali resurse, poboljsali kvalitetu Zivota gradana i
postigli odrzivost. Strojno ucenje, grana umjetne inteligencije, igra klju¢nu ulogu u ostvarivanju
tih ciljeva. Ova tehnologija omogucuje pametnim gradovima da analiziraju ogromne koli¢ine
podataka prikupljenih iz razli¢itih izvora, poput senzora, pametnih uredaja i drustvenih mreza,
te izvlace vrijedne uvide iz tih podataka. Jedan od klju¢nih izazova u pametnim gradovima je
identifikacija i upravljanje prometom, kako vozilskim, tako i internetskim. Strojno ucenje
omogucuje preciznu identifikaciju internetskog prometa, $to je kljucno za upravljanje mrezom,
sigurnost 1 osiguravanje kvalitete usluge. Takoder pomaZe u optimizaciji prometne

infrastrukture i smanjenju guzvi u gradovima.

Uz to, strojno ucenje igra vaznu ulogu u energetskoj uc¢inkovitosti, praéenju okolisa, prevenciji
kriminala i poboljSanju zdravstvene skrbi u pametnim gradovima. Analizom podataka o
energetskoj potrosnji, emisijama staklenickih plinova i prometnim uzorcima, strojno ucenje
omogucuje gradskim vlastima donoSenje informiranih odluka za smanjenje negativnih utjecaja

na okolis.

KoriStenje rudarenja velikih podataka i strojnog ucenja ima klju¢nu ulogu u rjeSavanju
problema proizvodnje, transporta i upravljanja prometom u stvarnom vremenu u pametnim
gradovima. Ove tehnologije su integrirane u sustave i okvire koji olakSavaju ucinkovit prijenos
podataka medu razli¢itim dionicima 1 aplikacijama. Pametni gradovi uspjesno primjenjuju
rudarenje velikih podataka u podru¢jima kao S$to su pametno obrazovanje, pametne mreze,
predvidanje potrosnje elektricne energije, te posebno, pametna semafora i1 upravljanje i
predvidanje zaguSenja prometa. Ucinkovito upravljanje prometnim tokovima temeljna je
znacCajka pametnih gradova jer moze unaprijediti mreze za prijevoz i optimizirati opée uvjete
prometa. S rastu¢im urbanim stanovniStvom javljaju se problemi u prometu, pove¢ane emisije

1 ekoloski 1 ekonomski problemi. Stoga je iznimno vazna uporaba relevantnih strategija (kao
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Sto su predvidanje zaguSenja prometa ili pametni semafori) koje pametni gradovi koriste kako

bi se nosili s rastu¢im problemima zagusenja prometa.

U konkretnom primjeru Thessalonikija, istrazivanje je posebno vazno jer se bavi prometnim
1zazovima u stvarnom vremenu koji se pojavljuju u tom gradu. Thessaloniki, kao studija slucaja,
omogucava razumijevanje slozenih problema s kojima se pametni gradovi suo€avaju i1 kako
primjena rudarenja velikih podataka i strojnog ucenja moze pomo¢i u njihovom rjeSavanju.
Istrazivanje koje je provela School of Science na International Hellenic University ima klju¢nu
ulogu u primjeni rudarenja velikih podataka i strojnog u¢enja za rjeSavanje izazova proizvodnje,
transporta i upravljanja prometom u pametnim gradovima. Ova §kola je istrazivala razliCite
aspekte pametnih gradova, ukljucujuéi pametne semafore, predvidanje zagusenja prometa i
druge tehnologije koje mogu unaprijediti urbano okruzenje. Njihova istrazivanja pomazu u
razumijevanju kako se tehnologije rudarenja velikih podataka i1 strojnog ucenja mogu
primijeniti na stvarne probleme u urbanim sredinama, poput Thessalonikija. Time School of
Science na International Hellenic University doprinosi napretku znanja 1 inovacija u podrucju
pametnih gradova i prometne optimizacije. Istrazivanje se bavi primjenom pametnih sustava za
upravljanje prometom u cilju razvoja naprednih algoritama za predvidanje zaguSenja prometa.
Mnogi programi su razvijeni kako bi prikupljali podatke o prometu za opskrbu tih sustava, ali
takve tehnologije su Cesto skupe i podlozne vremenskim uvjetima. Stoga se istrazivanje
usmjerava prema alternativnim metodama prikupljanja podataka, uklju¢uju¢i mobilne uredaje
poput mobilnih telefona i GPS-a. Studije su pokazale da se podaci prikupljeni putem ovih

uredaja mogu koristiti za razvoj modela predvidanja zaguSenja prometa s visokom tocnoscu.

3.3. Vaznost primjene otkrivanja znanja iz baza podataka

U prethodnom dijelu iznesene su neke Ceste industrije u kojima se Cesto koristi otkrivanje
znanja iz baza podataka. Naravno, primjena ovog procesa je znatno Sira, no zajednicka
karakteristika tih industrija je akumulacija velikih koli¢ina podataka u skladistima ili bazama,
koji sadrze velike koli¢ine informacija. Rudarenje podataka, ili otkrivanje znanja iz baza
podataka, igra vitalnu ulogu u suvremenom poslovnom okruZzenju. Organizacije danas
posjeduju ogromne koliCine podataka, no ta sirova koli¢ina informacija sama po sebi nije
dovoljna za donoSenje informiranih odluka. Ovdje nastupa proces rudarenja podataka, koji

omogucuje pretvaranje tih podataka u korisne uvide i informacije.
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Najvaznija uloga ovog procesa lezi u pruzanju konkretnih informacija koje organizacijama
pomazu da bolje razumiju trziSte, trendove i potrebe svojih kupaca. Otkrivanje znanja
omogucuje dublje uvide u ponasanje korisnika, predvidanje buducih trendova te identifikaciju
kljucnih obrazaca i asocijacija medu podacima. Sposobnost pravovremenog i preciznog
izvlaCenja znanja iz podataka omogucuje organizacijama da donose bolje informirane odluke,
optimiziraju svoje procese i poboljSaju korisni¢ko iskustvo. Povecava se efikasnost
marketinskih strategija, olakSava donoSenje odluka temeljenih na stvarnim informacijama te
podrzava razvoj novih proizvoda i usluga. Rudarenje podataka postaje sve vaznija industrija.
Brojni pruzatelji usluga, kao §to su AWS, Oracle, Microsoft, SAP i SAS Institute, nude alate
za rudarenje podataka. Njegova neosporiva vaznost lezi u Cinjenici da podaci, iako korisni,
trebaju biti temeljito istrazeni kako bi se postigli organizacijski ciljevi. Sirovi podaci sami po
sebi nisu dovoljni; proces rudarenja omogucuje dobivanje korisnih informacija iz tih sirovih
podataka, pridonose¢i koristi i organizacije i njenih korisnika. Rudarenje podataka ima Siroku
primjenu, ukljucujuéi otkrivanje prijevara, filtriranje nezeljenih poruka, upravljanje rizicima te

kiberneti¢ku sigurnost.

U upravljanju lancem opskrbe, otkrivanje znanja povezuje proizvode, potrosace i dobavljace te
brze prepoznaje trziSne trendove i precizno prognozira potraznju. Otkrivanje znanja poboljSava
korisnicku uslugu identificiranjem trendova u ponaSanju korisnika, omogucujuci
personalizaciju i rjeSavanje problema u podrSci. Upravljanje rizicima i prijevarama postaje
ucinkovitije putem otkrivanja znanja, prepoznajuci rizi¢ne situacije i poduzimajuci adekvatne
mjere zaStite. Ova tehnika takoder smanjuje troskove optimizacijom procesa i brzom analizom

velike koli¢ine podataka.

3.4. Prikaz metoda za otkrivanje znanja iz baza podataka

Prilikom otkrivanja znanja u bazama podataka postoje razli¢ite metode koje je moguce koristiti
u softverima za rudarenje podataka i strojno ucenje, a glavna je podjela istih na metode za
klasifikaciju, za predvidanje vrijednosti te metode za grupiranje (Peji¢ Bach i Kerep, 2011). U
ovom dijelu ¢e biti razmatrane metode koje se koriste u procesu otkrivanja znanja u bazama
podataka, kao dio samog koraka rudarenja podataka: metoda stabla odluc¢ivanja, metoda

asocijativnih pravila i klaster metoda kao najzastupljenije metode.
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3.4.1. Metode otkrivanja grupa

Metode segmentiranja (ili klaster analiza) i asocijativna pravila spadaju u grupu metoda za

otkrivanje grupa.

Metode segmentiranja se odnose na tehnike koje grupiraju sli¢ne podatke zajedno, stvarajuci
tako "klaster" ili grupu podataka slicnih karakteristika. Ova tehnika omogucuje identifikaciju
obrazaca i veza medu podacima koji bi inace mogli biti teSko uocljivi. Na primjer, u marketingu
se Cesto koristi segmentacija kupaca kako bi se identificirale ciljne skupine sli¢nih preferencija
ili ponasanja. Metode segmentiranja omogucuju organizacijama da prilagode svoje strategije
prema specificnim potrebama svake grupe. poznata i kao klasteriranje, je metoda rudarenja
podataka koja grupira slicne podatke zajedno. Cilj klaster analize je podijeliti skup podataka u
grupe (ili klastera) tako da su podatkovne tocke unutar svake grupe sli¢nije jedna drugoj nego
podatkovnim tockama u drugim grupama. Ovaj proces Cesto se koristi za istrazivacku analizu
podataka 1 moze pomo¢i u otkrivanju uzoraka ili odnosa unutar podataka koji mozda nisu
odmah ocigledni. U ovom radu koristiti ¢emo klaster analizu za analizu pametnih gradova
diljem svijeta. Klaster analiza je proces pronalaska sli¢nih grupa objekata radi formiranja
klastera. Radi se o algoritmu temeljenom na nesuperviziranom strojnom ucenju koji djeluje na
podacima bez oznaka. Skup podataka podijeljen je u razlicite grupe spajanjem sli¢nih objekata
u grupu. Ta grupa je poznata kao klaster. Odnosno, klaster je kolekcija slicnih podataka koji su

grupirani zajedno.

Metoda "Simple k-means" ili jednostavna k-srednja vrijednost je popularan algoritam klaster
analize. Ova metoda ima cilj podijeliti skup podataka u predefinirani broj klastera (k), tako da
svaki klaster sadrzi sli¢ne instance. Algoritam pocinje nasumi¢nim odabirom k srediSnjih
tocaka (centroida) kao pocetnih vrijednosti klastera. Zatim svaka instanca podataka se
dodjeljuje onom klasteru c¢iji centroid je najblizi toj instanci, na temelju odabrane mjere

udaljenosti.

U ovom radu koriStena je k-metoda srednje vrijednosti kod koga je broj klastera izracunat

pomocu formule gdje k oznacava broj klastera, a n broj opazanja.
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Slika 3 Formula za izracun broja klastera

Izvor: Peji¢ Bach i Kerep, 2011.

S druge strane, asocijativna pravila se bave otkrivanjem znacajnih veza izmedu razli¢itih
atributa u podacima. Ova tehnika pronalazi obrasce tipa "ako - onda" izmedu podataka.
Primjerice, u maloprodaji, asocijativna pravila mogu otkriti veze izmedu proizvoda koje Cesto
kupuju zajedno (poput "ako netko kupuje kavu, Cesto ¢e kupiti i Secer"). Ovo omogucuje
organizacijama da prilagode svoje prodajne strategije, preporucuju dodatne proizvode ili
poboljsaju skladistenje proizvoda na temelju tih veza. Metoda asocijativnih pravila je postupak
koji se koristi za otkrivanje Cestih obrazaca, korelacija, udruzenja ili uzro¢nih struktura u
skupovima podataka pohranjenim u razli¢itim vrstama baza podataka kao $to su relacijske baze
podataka, transakcijske baze podataka i druge vrste spremiSta podataka. Najjednostavnijim
mogucim rijeima receno, asocijativna pravila govore nam u koliko slucajeva (izrazeno u
postocima) se nakon dogadaja A dogodio dogadaj B. Asocijativna pravila mogu predvidjeti bilo
koji atribut, za razliku od stabla odlu¢ivanja koja mogu predvidjeti samo klasni atribut.
Cilj metode asocijativnih pravila, uz zadan niz transakcija, jest prona¢i pravila koja nam
omogucuju predvidanje pojavljivanja odredene stavke na temelju pojavljivanja drugih stavki u
transakciji. Proces rudarenja podataka otkrivanjem pravila koja upravljaju udruzenjima i
uzro¢nim objektima izmedu skupova stavki poznat je kao rudarenje asocijativnih pravila.

((Witten and Frank, 2011.)

Asocijativna pravila uglavnom se koriste kod analiziranja potroSacke koSarice, ali i kod
izraCuna premija osiguranja, dijagnostike u medicini, otkrivanja uzroka neispunjenja planova,

predvidanje potencijalnih kvarova u telekomunikacijama itd.

Obe metode, segmentiranje i asocijativna pravila, doprinose dubljem razumijevanju podataka
te omogucuju organizacijama da donose informirane odluke, unapreduju¢i svoje strategije,

procese i korisni¢ko iskustvo.
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3.4.2. Metode za predvidanje dogadaja

Pod metode predvidanja dogadaja spadaju stablo odlucivanja, logisticka regresija i neuronske
mreze. Ove metode koriste se za predvidanje ishoda kao Sto je npr. povrat kredita od strane

klijenta, odnosno da li ¢e klijent vratiti kredit ili nece.

Metoda stabla odlucivanja gradi model za klasifikaciju podataka. Modeli se grade u obliku
strukture stabla i stoga pripadaju nadziranom obliku ucenja. Osim modela za klasifikaciju,
stabla odlucivanja se koriste za izgradnju modela za regresiju radi predvidanja oznaka klasa ili
vrijednosti koje pomazu procesu donosenja odluka. Stablo odluc¢ivanja moze koristiti kako
numeriCke tako 1 kategoricke podatke poput spola, dobi, itd. Unutarnji ¢vorovi stabla
oznaCavaju testiranje atributa, a listovi sadrze oznake klasa ili vrijednosti. Stablo odluke
primjenjuje se za diskretne i kontinuirane varijable. Skup podataka dijeli se na podskupove
temeljem kljucnih atributa, koriste¢i algoritme za odabir i podjelu. Struktura stabla ima
korijenski ¢vor i odluc¢ujuc¢e ¢vorove za podjelu. Listovi se ne dijele i predstavljaju konacne
oznake. Podaci se dijele na homogene regije, s vrha prema dolje. To se naziva "pohlepni
pristup", jer se fokusira na trenuta¢ni ¢vor. Rad stabla traje dok se ne ispuni kriterij
zaustavljanja. ToCnost modela provjerava se na testnom skupu. Stablo odluke koristi se u

klasifikaciji i regresiji. (Lior Rokach and Maimon, 2015)

Stablo odluc¢ivanja se istice svojom iznimnom jednostavnoscu i razumljivos¢u u usporedbi s
drugim metodama. Ta jednostavnost €ini je izrazito privlaénom i popularnom. Ova metoda je
toliko pristupacna da se pravila stabla mogu zapisati u obliku razumljivog jezika koji je svatko
sposoban procitati. Ova pravila se mogu izravno primijeniti u radu s bazama podataka.
KoriStenjem pravila koja su generirana stablom odluCivanja, mozemo selektirati odredene

primjere iz baze podataka.

Logisticka regresija, unato¢ svom nazivu, nije prikladna za rjeSavanje problema s numerickom
ciljnom varijablom. Ona je posebno prilagodena za situacije gdje je ciljna varijabla
kategorijska, kao $to su binarne (dvije moguce vrijednosti) ili viSekategorijske (vise od dvije
moguce vrijednosti) varijable. Za predvidanje numericke ciljne varijable, ceS¢e se koriste
metode kao Sto su linearna regresija, polinomijalna regresija ili druge varijacije regresijskih
modela. Ove metode omogucuju modeliranje linearne ili nelinearne veze izmedu prediktorskih
varijabli i ciljne numeric¢ke varijable. Primjeri regresije mogu ukljucivati procjenu postotka

smanjenja brzine trkac¢a nakon ozljede koljena ili procjenu prosjecne ocjene srednjoskolaca na
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temelju ocjena iz osnovne skole. U ovim slu¢ajevima, koristili bismo odgovarajuce regresijske

modele kako bismo kvantificirali vezu izmedu varijabli i predvidjeli numericke rezultate.

Neuronska mreza je kompleksan sustav sastavljen od medusobno povezanih racunalnih
elemenata, koji podsje¢aju na strukturu usmjerenog grafa. Ova struktura je konceptualno
inspirirana organizacijom ljudskog mozga i drugih bioloSkih mreza. Klju¢na komponenta
unutar neuronske mreze je "neuron", koji se moze zamisliti kao ¢vor u grafovskoj strukturi s
ulaznim i izlaznim poveznicama. Sli¢no ljudskim neuronima, ulazne informacije se integriraju
unutar neurona kako bi se generirala izlazna informacija. Ulazni dio neurona ¢ini vektor

stvarnih vrijednosti (x1, x2, ..., xn), dok je izlazna vrijednost ozna¢ena kao y.

Izuzetna vaznost pridaje se svakoj pojedinacnoj ulaznoj vrijednosti jer i najmanje promjene u
ulazima mogu znatno utjecati na konacni ishod. Snaga neuronskih mreza lezi u njihovoj
sposobnosti modeliranja kompleksnih obrazaca u skupovima podataka. Arhitektura neuronske
mreze osmisljena je tako da se neuroni povezuju na nacin da izlaz jednog neurona moze postati

ulaz za jedan ili viSe drugih neurona.

3.4.3. Metode za predvidanje vrijednosti

Metode koje smo ve¢ koristili za klasifikaciju 1 estimaciju imaju potencijalnu primjenu i u
podrucju predikcije, pod uvjetom da su pravilne okolnosti zadovoljene. Ovi pristupi ukljucuju
i tradicionalne metode poput jednostavne linearne regresije i korelacije, kao i slozenije tehnike

kao Sto su viSestruka regresija, neuronske mreze i stabla odlucivanja.

Sli¢no tome, metode rudarenja podataka, poput neuronskih mreza i stabala odluc¢ivanja, takoder
mogu biti korisne za predvidanje. Neuronske mreze su sposobne uhvatiti slozene nelinearne
obrasce u podacima, dok stabla odlucivanja pruzaju lako razumljive modele koji su osjetljivi

na razlicite varijable.

Za konkretni primjer predikcije, kao §to je predvidanje cijene dionica sljedeca tri mjeseca, ove
metode mogu se prilagoditi kako bi predvidjele buduce vrijednosti na temelju dostupnih
podataka. Vazno je uzeti u obzir prirodu podataka, raspolozive varijable 1 cilj predikcije kako

bi se odabrala najprikladnija metoda i postigao Sto precizniji rezultat.
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4. ISTRAZIVANIJE PAMETNIH GRADOVA KORISTENJEM
OTKRIVANIJA ZNANJA IZ BAZA PODATAKA

U ovom poglavlju provedena je klaster analiza nad podacima o pametnim gradovima. Takoder,

obraditi ¢e se 1 alat koji je koristen-Weka, te detaljno prikazati korake u analizi podataka.

4.1. Metodologija istrazivanja

U ovom radu analizirati ¢emo pametne gradove diljem svijeta. Set podataka koje analiziramo
prikazuje 102 pametna svjetska grada. U ovom radu koriStena je klaster analiza, upravo zato
Sto je ovaj rad imao za cilj utvrditi mogu li se pametni gradovi svrstati u homogene skupine
obzirom na njihova sli¢na obiljezja, a za takvo grupiranje i analizu podataka, potrebna je upravo
klaster analiza. Obiljezja pametnih gradova koja ¢emo analizirati su pametna mobilnost,

pametni okoli§, pametna vlada, pametna ekonomija, pametan Zivot i ukupan pametan indeks.

Za klaster analizu koristiti ¢emo alat Weka. WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis) je alat za otkrivanje podataka otvorenog koda koji mnogi istrazivaci i studenti koriste
za izvrSavanje mnogih zadataka strojnog ucenja. Korisnici takoder mogu graditi svoje metode

strojnog ucenja 1 izvoditi eksperimente na uzorcima skupova podataka koji se nalaze u Weki.

U tablici 1 su prikazani atributi, njihovi opisi, format i modaliteti. Ovaj set podataka ima 9

atributa.
Tablica 1 Popis atributa
Naziv atributa Opis atributa Format atributa | Modaliteti atributa
Naziv pametnih gradova | Nominalno Oslo ,Bergen, Amsterdam,
diljem svijeta Copenhagen ,Stockholm,
Montreal, Vienna, Odense,
Singapore, Boston, Zurich,

Ottawa, Washington,

Trondheim, Vasteras, Aalborg,

Stavanger, Los Angeles, Helsinki,
Vancouver, Berlin, Toronto, New
York, Chicago, Taipei, Diisseldorf,
Reykjavik, Lyon, Helsingborg,
Munich, Philadelphia, Hamburg,
Geneva, Luxembourg, Aarhus
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Turku, Espoo, Paris, Hannover,
Strasbourg, Joensuu, Sydney,
Frankfurt am Main, San Francisco,
Oulu, Cologne, Bochum, Stuttgart,
Hameenlinna, London, Tampere,

Adelaide, Melbourne, Tokyo,
Jyvaskylda , Perth, Vantaa,
Auckland, Osaka, Bordeaux,

Milan, Madrid, Daejeon, Nantes,
Brussels, Marseille, Leeds, Lahti,

Dublin, Abu Dhabi ,Verona,
Seoul,  Nice,Tallinn, Dubai,
Catania, Bayreuth, Turin,
Florence, Birmingham, Budapest,
Bari,  Bratislava,  Ljubljana,

Perugia, Tel Aviv, Hong Kong,
Barcelona, = Ancona, Lisbon,
Prague, Rome, Shanghai, Kuala
Lampur, Genova

Country Naziv drzava u kojima | Nominalno Norway, Netherlands, Denmark,
se nalaze  pametni Sweden, Canada, Austria,
gradovi Denmark, Singapore, United

States, Switzerland, Canada,
Finland, Germany, Taiwan
Jceland, France, Luxembourg,
Australia, United Kingdom, Japan,
Finland, New Zealand, Italy,
Spain, South Korea, Belgium,
Ireland, United Arab Emirates,
Estonia,  Hungary, Slovakia,
Slovenia, Israel, China, Portugal,
Czech Republic , Malaysia

Smart _ mobility Indeks izraunat iz | Numericka Min: 3.175
procjene sustava javnog
prijevoza grada, ICT-a, Max:8.110
infrastrukture
pristupacénosti Mean: 5.759

StdDev: 1.214

Smart Environment | Indeks izraCunat na | Numericki Min.: 1.85
temelju utjecaja na
odrzivost okoli3a, Max: 8.844
pracenja zagadenja i Mean: 5.944

upravljanja energijom

StdDev: 1.724
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Smart Government | Indeks izracunat iz | Numericki Min.: 2.806
komparativne studije
transparentnog Max.: 8.726
upravljanja i1 otvorenih Mean: 5.894
podataka inicijativa T
pametnih gradova StdDev: 1.153
Smart Economy Indeks izraunat putem | Numericki Min.: 1.49
globalne usporedbe
produktivnosti u cijelom Max.: 9.225
gradu, ekonomske Mean: 6.132
vitalnosti i podrske T
StdDev: 1.802
Smart_Living indeks 1zracunat | Numericki Min.: 1.98
mjerenjem metrike oko
zdravstvenih  usluga, Max.: 10
socijalne sigurnosti i Mean: 6.377
kvalitete stanovanja T
StdDev: 2.286
SmartCity Indeks Indeks mjeren prema | Numericki Min.: 4.191
svim karakteristikama
Max.: 7.353
Mean: 5.992
StdDev: 0.853
SmartCity Indeks R | Relativni indeks mjeren | Numericki Min.; —2.281
elative_ Edmonton prema svim
karakteristikama Max.: 0.88
Mean: —0.48

StdDev: 0.853

Izvor: Autorski rad
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4.2. Rezultati istrazivanja

U ovom radu bit ¢e provedena klaster analiza s ciljem istraZzivanja pametnih gradova i njihovih
karakteristika. Analiza ¢e se fokusirati na grupiranje gradova prema pet klju¢nih karakteristika
pametnih gradova: pametna mobilnost, pametno okruZenje, pametna uprava, pametno
gospodarstvo 1 pametni nacin zivota, oznacenih kao "Smart Mobility", "Smart Environment",
"Smart Government","Smart Economy" i "Smart_Living".
Glavni cilj ove analize je identificirati slicnosti medu gradovima i razumjeti koji aspekti
posebno se isticu u pojedinim gradovima. Ova analiza omogucit ¢e stvaranje uvida u to koji

gradovi dijele slicne obrasce razvoja u razli¢itim podrucjima pametnih tehnologija i rjeSenja.

Prvi korak koji se provodi u klaster analizi je obrada podataka. Potrebno je urediti podatke u
programu Excel. Nakon §to su podaci uredeni u Excelu, prije nego $to zapocne obrada u Weki
alatu, treba 1zvrSiti dodatnu prilagodbu koriste¢i Blok za pisanje ili "Notebook" alat. Ovaj korak
je neophodan kako bi se podaci transformirali u CSV format, ¢ime ¢e postati razumljivi za
Weki. Konkretno, potrebno je otvoriti set podataka u Bloku za pisanje i zamijeniti sve tocke-
zareze (";") sa zarezima (","). Nakon toga, korak koji slijedi je pokretanje alata Weka. Kada se
alat otvori, pojavljuje se izbornik Weka koji nudi nekoliko opcija: "Explorer", "Experimenter",
"KnowledgeFlow", "Workbench", "Simple CLI". Za potrebe ovog procesa, odabire se opcija

"Explorer".

4.2.1. Klaster analiza prema karakteristikama pametnih gradova

U prvoj fazi zapocinje klaster analiza temeljena na karakteristikama pametnih gradova. Nakon
otvaranja alata Weka Explorer, vidi se izbornik s opcijama poput "Classify", "Cluster",
"Associate", "Select Attributes" 1 "Visualize". U ovom koraku, otvara se CSV datoteka s
podacima te selektira kartica "Cluster". Na toj kartici odabire opciju "Choose", a zatim "Simple
K Means". Nakon toga, prema odredenoj formuli odabire se broj klastera (oznacen kao "k").
U ovom sluc¢aju, primijenjena formula rezultirala je s 7 klastera. Ovo znaci da ¢e pametni

gradovi biti grupirani u 7 skupina prema njihovim karakteristikama.

n 102
kxvV=—=vV—=714=7
\/2 \/2

Nakon §to smo odredili broj klastera, slijedi korak u kojem ignoriramo atribute koji nisu

potrebni za ovu analizu. Konkretno, u ovom slucaju, smo odlucili ignorirati atribute ,,City* i
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"Country" kako bismo se mogli usredotociti iskljucivo na karakteristike gradova. Takoder, na
pocetku analize, u koraku "Preprocess" smo koristili funkciju "Remove" kako bismo iskljucili
1 atribut ukupnog indeksa pametnih gradova. Time smo usmjerili analizu isklju¢ivo na
karakteristike pojedinacnih aspekata pametnih gradova. Ovaj korak nam omogucuje bolju

fokusiranost na relevantne karakteristike i olakSava proces klasteriranja i analize podataka.

Slika 4 Prikaz odabira Simple K meanes kod klaster analize

O weka.gui.GenericObjectEditor X

weka.clusterers.SimpleKMeans

About
Cluster data using the k means algorithm More
Capabilities
canopyMaxNumCanopiesToHoldInMemory | 100
canopyMinimumCanopyDensity | 2.0
canopyPeriodicPruningRate | 10000
canopyT1 | -1.25

canopyT2 | -1.0

debug | False v

displayStdDevs | False v
distanceFunction Choose | EuclideanDistance -R first-|
doNotCheckCapabilities | False v
dontReplaceMissingValues | False v
fastDistanceCalc | False v
initializationMethod | Random v

maxlterations | 500

numClusters | 7

numExecutionSlots | 1

preservelnstancesOrder | False v
reduceNumberOfDistanceCalcsViaCanopies | False v
seed 10
Open... Save... OK Cancel

Izvor: Autorski rad

Kao sto mozemo vidjeti na slici 4, Nakon zavrSenog ,,preprocess procesa u Weka softveru
odabiremo prozor ,,Cluster* u kojemu nakon odabira algoritma kojim zelimo provoditi klaster
analizu imamo moguénost postaviti posebne postavke algoritma. U ovom istrazivanju
odabiremo algoritam SimpleKMeans te broj klastera postavljamo na sedam. Analizu
pokrec¢emo pritiskom na dugme "Start", a rezultati analize vidljivi su u polju "Cluster output"

kako je prikazano na slici 51 6.
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Slika 5 Prikaz rezultata klaster analize-Cluster ouput

Clusterer output

Number of iterations: 9

Within cluster sum of squared errors:

Initial starting points (random):

Cluster 0: 7.49,7.92,8.726,5.58,5.78,7.2
Cluster 1: 5.79,4.344,5.56,5.535,9.695,10
Cluster 2: 4.247,2.076,5.89,2.72,2.312,8.79
Cluster 3: 5.128,2.962,4.878,3.95,5.315,4.93
Cluster 4: 5.487,7.65,6.196,7.6,4.868,5.69
Cluster 5: 4.335,3.97,6.438,6.74,5.485,2.44
Cluster 6: 6.362,6.586,6.898,6.97,6.528,6.75

11.89825824410547

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Clusterf

Attribute Full Data 0 1 2 3 4

(102.0) (8.0) (13.0) (6.0) (12.0) (23.0)
Smart_Mobility 5.7594 5.8862 6.1641 €.5978 6.2653 4.8154
Smart_ Environment 5. 25 8.1472 5.4931 3.305 3.2127 6.849%
Smart_Government 5.8938 7.3327 6.6383 5.6453 4.6623 6.2826
Smart_Economy 6.1318 5.3306 5.1588 2.6975 3.6846 7.8238
Smart_People 5.874 6.887 7.8545 4.2583 6.1222 5.4567
Smart_Living 6.377 7.465 5.2592 9.3817 o 2TS 7.5274

Izvor: Autorski rad

Slika 6 Prikaz rezultata klaster analize-Cluster output

Clusterer output

Missing values globally replaced with mean/mode

Final cluster centroids:

Cluster$

Attribute Full Data 0 1 2 2 4

(102.0) (8.0) (13.0) (6.0) (12.0) (23.0)
Smart_Mobility 5.759%4 S5.8862 €.1641 6.5978 €.2693 4.8194
Smart_Environment 5.59435 B.1472 5.4931 3.905 3.2127 6.8499
Smart_Government 5.8938 7.3327 €6.6383 5.6453 4.6623 6.2826
Smart_Economy €.1318 5.3306 5.1588 2.6975 3.6846 7.8238
Smart_People 5.874 6.887 7.8545 4.2583 6.1222 5.4567
Smart_Living €.377 7.465 9.2992 9.3817 3.2175 7.5274

Time taken to build model (full training data)

Clustered Instances

0 8 ( B8%)
1 13 ( 13%)
2 6 ( &%)
3 12 ( 12%)
4 23 ( 23%)
5 20 ( 20%)
6 20 ( 20%)

Model and evaluation on training set

0 seconds

Izvor: Autorski rad
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Kao §to vidimo na slikama 5 1 6 , k-means model je izvrSen s ukupno 9 iteracija, a suma kvadrata

udaljenosti unutar klastera (within-cluster sum of squared errors) iznosi 11.89. Ovo je mjera

kako su instance grupirane unutar istog klastera. Model je temeljen na podacima o 102 instance

(gradova) s 8 atributa koji ocjenjuju razli¢ite pametne karakteristike. Vrijeme potrebno za

izgradnju ovog modela na cijelom skupu podataka iznosi 0 sekundi. Nakon dobivene klaster

analize, pritisnemo desni klik kako bi otvorili karticu ,,Visualize cluster assingments®. Vizualni

prikaz klastera mozemo vidjeti na Slici 7. Dok na slici 8 vidimo prikaz klastera u Preprocessu.

Naime, potrebno je spremiti klastere u arff obliku, te ih otvoriti u Preprocessu kako bi vidjeli

podjelu klastera. Takoder, te rezultate je potrebno spremiti u csv. obliku, te ih otvoriti u

Microsoft Excelu kako bi vidjeli koji grad spada u koji klaster.

Slika 7 Weka cluster visualize

o leka Clusterer Visualize: 10:39:45 - SimpleKMeans (Smart_City_index (2)-weka filters.unsupervised attribute.Remove-R1
e

o X: Instance_number (Num)

Colour: Cluster (Nom)

Clear

Open

Save

v

~

Y: City (Nom)

Select Instance

Select the attribute for the y axis |

litter @

Plot: Smart_City_index (2)-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,10-11_clustered

Class colour

clusterd

50.5

clusterl

101

Izvor: Autorski rad
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Slika 8 Prikaz klastera u Preprocessu
Class: Cluster (Mom) v Visualize All
lie
tL

23

20

5]

Log w. x0

Izvor: Autorski rad

4.3. Rasprava

Ova analiza omogucuje razumijevanje grupiranja gradova slicnih pametnih karakteristika.
Klasteriranje pomaze identificirati obrasce i slicnosti medu gradovima, §to moze biti korisno za
donosenje odluka u podru¢jima kao Sto su urbanisti¢ko planiranje, tehnoloski razvoj i strategije
razvoja pametnih gradova. Kroz ovu analizu, moguce je usmjeriti resurse i napore prema
specificnim klasterima kako bi se poboljSale karakteristike pametnih gradova i1 potaknulo

odrzivo urbanisti¢ko razvojno planiranje.

4.3.1. Rasprava o klaster analizi prema karakteristikama pametnih gradova

Nakon provedene klaster analize nad karakteristikama pametnih gradova (4.2.1.), vidimo da su
drzave grupirane u 7 klastera( 0-6). Prikazana je raspodjela primjera unutar svakog klastera.
Klasteri se razlikuju po broju ¢lanova: Klaster 0 (8 ¢lanova), Klaster 1 (13 ¢lanova), Klaster 2
(6 ¢lanova), Klaster 3 (12 ¢lanova), Klaster 4 (23 ¢lana), Klaster 5 (20 ¢lanova) 1 Klaster 6 (20
¢lanova ). Klaster 0 karakteriziraju visoke ocjene u vecini pametnih karakteristika, uklju¢ujuci
mobilnost, okolis, vladu, ekonomiju, ljude 1 zivot. To sugerira da su gradovi u ovom klasteru
opcenito dobro razvijeni u svim aspektima pametnih gradova. Primjer grada u ovom klasteru je
Copenhagen. Klaster 1 se isti¢e visokom ocjenom pametne ekonomije, ljudi i zivota. To ukazuje

na fokus na ekonomske aspekte i kvalitetu zivota. Takoder ima visoku ocjenu za pametnu vlast,
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Sto moze ukazivati na efikasno upravljanje. Primjer grada u ovom klasteru je Singapore.
Gradovi u klasteru 2 imaju nize ocjene za ve¢inu pametnih karakteristika, osim za ekonomiju.
To sugerira da su gradovi u ovom klasteru vjerojatno usmjereni na ekonomske aspekte razvoja,
dok su drugi aspekti manje naglaSeni. Primjer grada u ovom klasteru je Kuala Lumpur. Klaster
se 3 isti¢e visokim ocjenama pametne mobilnosti i ekonomije, ali nizim ocjenama za okolis 1
ljude. To moZe sugerirati fokus na razvoj mobilnosti i ekonomske aktivnosti. Primjer grada u
ovom klasteru je Prague. Klaster 4 karakteriziraju visoke ocjene pametne mobilnosti 1 okolisa,
s dobrim ocjenama za ekonomiju i gospodarstvo. To ukazuje na naglasak na odrzivi razvoj i
transport. Primjer grada u ovom klasteru je Frankfurt am Main. Gradovi u klasteru 5 imaju nize
ocjene za vecinu pametnih karakteristika. To moze sugerirati da su gradovi u ovom klasteru jos
uvijek u ranijim fazama razvoja pametnih gradskih inicijativa. Primjer grada u ovom klasteru
je Bratislava. Klaster 6 karakteriziraju visoke ocjene za ve¢inu pametnih karakteristika, osim
za okoliS. To ukazuje na Sirok raspon razvijenosti u razli¢itim aspektima pametnih gradova.

Primjer grada u ovom klasteru je Paris.

Grafikon 2 Velicina klastera sa obzirom na karakteristike gradova

Klaster analiza pametnih gradova
prema karakteristikama

H klaster 0
m klaster 1
W klaster 2

klaster 3
m klaster 4
= klaster 5

B klaster 6

Izvor: Autorski rad
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Na Grafikonu 1 mozemo vidjeti raspodjelu veli¢ina klastera dobivenih analizom klastera
temeljenom na karakteristikama pametnih gradova. Vazno je obratiti pozornost na razlike
izmedu tih klastera jer nam pruzaju uvid u razlicite aspekte pametnih gradova. Najmanyji klaster,
Klaster 2, obuhvaca samo 6% gradova ili 6 gradova. Specifi¢nost ovih gradova lezZi u Cinjenici
da imaju visoke ocjene za ve¢inu pametnih karakteristika, osim u ekonomskom aspektu. To
sugerira da se ovi gradovi isti¢u po svojoj izvrsnosti u podru¢jima poput pametne mobilnosti,
okoliSa, pametne vlasti, pametnih ljudi i Zivota, ali imaju prostora za unapredenje u
ekonomskom sektoru. S druge strane, najveci klaster, Klaster 4, ¢ini ¢ak 22% svih gradova ili
njih 23. Gradovi u ovom klasteru posebno su usmjereni na odrzivi razvoj i transport. To znaci
da su uspjesni u stvaranju odrzivih i u€¢inkovitih transportnih sustava te su vjerojatno usmjereni
na zaStitu okoliSa. Ovaj klaster moze posluziti kao primjer drugim gradovima u pogledu
odrzivih

implementacije praksi.

U Tablici 2 vidi se raspored gradova prema klasterima.

Tablica 2 Pripadnost gradova klasterima prema karakteristikama pametnih gradova

Klaster 0 Klaster 1  Klaster2  Klaster3  Klaster 4 Klaster 5 Klaster 6
Copenhagen Oslo Adelaide ~ Madrid Reykjavik Milan Boston
Aarhus Montreal = Melbourne Daejeon Helsingborg @ Ljubljana Cologne
Aalborg Singapore  Tokyo St Geneva Bratislava San
Petersburg Francisco
Visteras Trondheim | Perth Shanghai = Luxembourg @ Perugia Paris
Zurich Ottawa Kuala Beijing Turku Tel Aviv Marseille
Lampur
Odense Auckland | Osaka Moscow | Espoo Barcelona London
Vienna Taipei Prague Strasbourg Ancona Leeds
Stockholm | Sydney Hong Frankfurt am = Lisbon Calgary
Kong Main
Toronto Budapest  Joensuu Rome Amsterdam
Vancouver Dubai Edmonton Naples Hannover
Helsinki Seoul Tallinn Riga Hamburg
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Stavanger Abu Nice Genova Philadelphia
Dhabi
Bergen Dublin Bari Munich
Lahti Birmingham | Lyon
Nantes Florence Diisseldorf
Bordeaux Turin Chicago
Vantaa Bayreuth New York
Jyviaskyla Catania Berlin
Tampere Verona Washington
DC
Hameenlinna = Brussels Los
Angeles
Stuttgart
Bochum
Oulu

Izvor: Autorski rad

4.3.2. Prosjecna vrijednost indeksa s obzirom na klastere

S analizom klastera pametnih gradova, dobivamo dublji uvid u raznolikost i1 specificne
karakteristike gradova u razli¢itim skupinama. Ovi podaci pomazu u identifikaciji potreba i
prioritetnih podru¢ja za razvoj pametnih inicijativa u gradovima. Takoder, omogucuju nam
usporedbu kako se razli¢iti gradovi nose s izazovima i prilozima pametnog urbanog razvoja. Ova
analiza moze sluziti kao inspiracija 1 vodi¢ za donoSenje odluka koje ¢e doprinijeti napretku 1

odrzivosti gradova u buduénosti.

Tablica 3 pruza prosjecne vrijednosti indeksa za razliCite karakteristike pametnih gradova u
odnosu na razlic¢ite klastera. Ova analiza omogucuje razumijevanje kako su se gradovi grupirali u
razlicite klastere 1 kako se svaki klaster razlikuje u pogledu prosjecnih vrijednosti za razli¢ite
karakteristike pametnih gradova. Ove prosjecne vrijednosti pomazu nam identificirati klastera koji

se isticu po tome jesu li iznad ili ispod ukupnog prosjeka za pojedine karakteristike.
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Ove prosjecne vrijednosti omogucuju nam usporedbu klastera i identifikaciju klastera koji se isticu
u razli¢itim karakteristikama pametnih gradova. Ova analiza pomaze Siroj zajednici da bolje
razumije kako se gradovi grupiraju i kako se razlikuju u svojim pametnim inicijativama. To moze
biti korisno za identificiranje najboljih praksi i pristupa te za poticanje razmjene iskustava i suradnju

medu gradovima s ciljem unaprjedenja razvoja pametnih gradova.

Tablica 3 Prosje¢na vrijednost indeksa sa obzirom na klastere

Prosjek  Klaster 0 Klaster 1 Klaster 2 Klaster3 Klaster4 Klaster 5 Klaster 6

svih

gradova
Smart 5,75941 5.8862 6.1641 6.5978 6.2693 4.8194 4.6547 7.0739
Mobility
Smart 5.9435 8.1472 5.4931 3.905 3.2127 6.8499 6.3393 6.1667
Environm
ent
Smart 5.8938 7.3227 6.6383 5.6543 4.6623 6.2826 5.3511 5.7433
Governm
ent

Smart 6.1318 5.3306 5.1988 2.6975 3.6846 7.8238 6.5543 7.1891
Economy

Smart 5.874 6.887 7.8545 4.2583 6.1222 5.4567 4.582 6.2894
People

Smart 6.377 7.465 9.2992 9.3817 3.2175 7.5274 3.9425 6.1483

Living

Izvor: Autorski rad

Prosjecna vrijednost atributa ,,Smart mobility*, odnosno pametne mobilnosti, iznosi 5.75941,
Sto ukazuje na srednju razinu razvijenosti prometne infrastrukture i mobilnosti. Medutim, kada
pogledamo klasterizaciju gradova, primjecujemo znacajne razlike. Klaster 6 s najviSim
prosjekom (7.0739) jasno pokazuje kako su gradovi u tom klasteru ulozili znatne napore u
poboljsanju prometnih sustava. Ovo bi moglo ukljucivati bolju javnu infrastrukturu, integraciju
pametnih tehnologija u promet i promicanje odrzivih oblika prijevoza. S druge strane, Klaster

4 s najnizim prosjekom (4.8194) sugerira da su gradovi u tom klasteru suoceni s izazovima u
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vezi s mobilnoscéu i prometnom infrastrukturom te da bi trebali uloziti vise truda u ovo podrucje

kako bi poboljsali kvalitetu zivota svojih gradana.

Prosjecna vrijednost atributa ,,Smart environment®, odnosno pametnog okoliSa iznosi 5.20973,
Sto sugerira na prosjec¢nu razinu ekoloske odrzivosti 1 svijesti o okoliSu. Klaster 1 se izdvaja s
najvisim prosjekom (8.1472), sto ukazuje na napredne ekoloske inicijative i uspjesne programe
zastite okoliSa. To moze ukljucivati Ciste energijske izvore, smanjenje emisija stakleniCkih
plinova i o¢uvanje prirodnih resursa. S druge strane, Klaster 4 s najnizim prosjekom (3.2127)
mozda zaostaje u tim ekoloSkim naporima i treba viSe paznje posvetiti ocuvanju okolisa i

smanjenju negativnog utjecaja na prirodni svijet.

Sto se ti¢e atributa ,,Smart government®, odnosno pametne vlade, prosje¢na vrijednost ovog
atributa za sve gradove iznosi 6.18987, Sto ukazuje na relativno dobar napredak u digitalizaciji
1 transparentnosti gradske uprave. Klaster 1 s najvisim prosjekom (7.3227) pokazuje da su
gradovi u tom klasteru uspjesni u implementaciji digitalnih servisa i otvorenoj komunikaciji s
gradanima. To moze ukljucivati e-upravu, platforme za gradanske inicijative 1 transparentno
donosenje odluka. Klaster 4 s najnizim prosjekom (4.6623) moZe se suocCavati s izazovima u
digitalnoj transformaciji gradske uprave i potrebom za ve¢om transparentno$¢u u procesima

vlasti.

Prosjecna vrijednost pametnog gospodarstva, odnosno ,,Smart economy iznosi 6.67014, Sto
ukazuje na dobar napredak u stvaranju poticajnog poslovnog okruzenja i poticanju inovacija.
Klaster 6 s najvisSim prosjekom (7.8238) sugerira da su gradovi u tom klasteru privukli visoke
razine investicija, razvili tehnoloske centre i podrzali razvoj poduzetniStva. Klaster 3 s
prosjekom znatno ispod prosjeka (2.6975) mozda treba raditi na privlacenju investicija i

diversifikaciji gospodarstva kako bi povec¢ao ekonomske prilike.

Prosjecna vrijednost atributa ,,Smart people“,odnosno Pametni Ljudi iznosi 6.32469, §to
ukazuje na dobru razinu obrazovanja i razvoja ljudskih resursa. Klaster 2 s najviSim prosjekom
(7.8545) pokazuje da su gradovi u tom klasteru usmjereni na visoko obrazovanje i razvoj
vjestina svojih gradana. Klaster 3 s najnizim prosjekom (4.2583) sugerira da bi trebao uloziti

viSe u obrazovanje i razvoj ljudskih resursa kako bi podigao razinu stru¢nosti svojih stanovnika.

Sto se ti¢e atributa ,,Smart living, odnosno pametnog Zivota, Prosje¢na vrijednost ovog atributa
1znosi 6.20868, Sto ukazuje na dobru kvalitetu zivota u pogledu zdravstva, kulture 1 sigurnosti.

Klaster 3 s najvisim prosjekom (9.3817) sugerira visoku kvalitetu zdravstvene skrbi, kulturne
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ponude 1 sigurnosti. Nasuprot tome, Klaster 4 s najnizim prosjekom (3.2175) mozda treba

poboljsati ove aspekte kako bi osigurao bolji zivot za svoje gradane.

Grafikon 3 graficki prikazuje rezultate prosjecnih vrijednosti indeksa s obzirom na klastere.

Grafikon 3 Prosjecne vrijednosti indeksa s obzirom na klastere

Prosjecne vrijednosti indeksa s obzirom na
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Izvor: Autorski rad

Mozemo zakljuciti da iako nema najnizih prosjeka u nijednoj kategoriji, Klaster 0 ima
razmjerno srednje vrijednosti u svim kategorijama. Ovo sugerira uravnoteZeni razvoj u
razli¢itim aspektima pametnih gradova. Gradovi poput Copenhagena i Stockholma, koji

spadaju u ovaj klaster, pokazuju se pametnima u svim aspektima.

Klaster 1 se izdvaja s visokim prosjekom u kategoriji Pametno Okruzenje (8.1472) i Pametna
Vlast (7.3227). To ukazuje na snazne inicijative u ocuvanju okoliSa i modernizaciji vlasti u

gradovima ovog klastera.

Klaster 2 ukljucuje gradove poput Singapura i Osla, koji su zasigurno jedni od najrazvijenijih.
Medutim, vazno je napomenuti da u ovaj klaster spada 1 grad Kuala Lumpur, koji je

nerazvijeniji od ostalih gradova i ima jedan od najnizih indeksa.
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Klaster 3 znacajno se izdvaja s visokim prosjekom u kategorijama Pametno Gospodarstvo
(7.8238) i Pametan Zivot (9.3817). Gradovi ovog klastera vjerojatno imaju iznimno razvijena
gospodarstva i visoku kvalitetu Zivota, Sto se vidi u primjerima kao $to su Dubai, Peking i Abu

Dhabi.

Klaster 4 ima nize prosjeke u ve€ini kategorija, sugerirajuci da ovi gradovi mogu imati prostora

za unaprjedenje u razli¢itim aspektima pametnih gradova.

Klaster 5 takoder ima srednje vrijednosti u vecini kategorija, bez posebnih izrazenih

karakteristika u odnosu na druge klaster.

Klaster 6 se istice s najvisim prosjekom u kategoriji Pametna Mobilnost (7.0739) i Pametno
Gospodarstvo (7.8238). Gradovi ovog klastera vjerojatno su vodeni inovacijama u mobilnosti i
ekonomskom sektoru, §to je razumno s obzirom na primjere kao $to su Berlin, London i New

York.

Analiza klastera pametnih gradova pruza dubok uvid u razli¢ite dinamike razvoja tih urbanih
sredina. Nijedan klaster ne biljezi najnize prosjeke u svim kategorijama, Sto ukazuje na
raznolikost 1 specificnosti pametnih inicijativa Sirom svijeta. Pa tako mozemo zakljuciti da se
klaster 0 istice po ravnotezi u svim aspketima razvoja. Klaster 1 se izdvaja po o¢uvanju okolisa
1 modernizaciji vlasti. Klaster 2 ukljuuje raznolike gradove, od najrazvijenijih do manje
razvijenih. Klaster 3 se izdvaja po iznimno razvijenim gospodarstvima i visokoj kvaliteti zZivota.
Klasteri 4 1 5 trebaju ulaganje za postizanje globalnog standarda. Klaster 6 se isti¢e inovacijama

u mobilnosti i ekonomiji.

Pametni gradovi predstavljaju izazov i priliku za buduénost urbanog razvoja. Analiza klastera
pametnih gradova, temeljena na razliCitim aspektima pametnosti, pruza dubok uvid u razlicite
dinamike razvoja tih urbanih sredina. Nijedan klaster ne biljezi najnize prosjeke u svim

kategorijama, §to ukazuje na raznolikost i specificnosti pametnih inicijativa Sirom svijeta.
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5. ZAKLJUCAK

U suvremenom svijetu, koncept pametnih gradova postaje sve vazniji jer se gradovi suocavaju
s rastu¢im izazovima i1 potrebom za efikasnim i odrzivim urbanim rjeSenjima. Pametni gradovi
temelje se na tehnoloskim inovacijama i ciljaju na rjeSavanje klju¢nih problema s kojima se
suoCavaju urbana podrucja diljem svijeta. Neki od tih problema ukljucuju prometne guzve,

energetsku ucinkovitost, sigurnost gradana i op¢enito kvalitetu Zivota u gradovima.

Kljuéna metoda za istrazivanje 1 razumijevanje pametnih gradova je analiza podataka.
Koristenje sekundarnih izvora podataka i analitickih metoda, kao Sto je klaster analiza,
omogucava nam da prepoznamo obrasce, karakteristike i trendove medu gradovima. Ova
analiza pruza dragocjen uvid u to Sto ¢ini grad "pametnim" i1 kako razli¢ite karakteristike utjecu

na njihovu uspjesnost u rjeSavanju izazova urbanog zivota.

U kontekstu pametnih gradova, klaster analiza je korisna jer omogucava grupiranje gradova
sli¢nih karakteristika 1 performansi. Prema rezultatima analize, identificirano je sedam klastera
gradova. Klaster 0 se isti¢e kao grupa gradova koji su dobro razvijeni u svim aspektima
pametnih gradova. Klaster 1 naglasava visoku ocjenu u ekonomiji, ljudima i kvaliteti Zivota.
Klaster 2 je usmjeren na ekonomske aspekte, dok Klaster 3 istice pametnu mobilnost i
ekonomiju. Klaster 4 se izdvaja po odrzivom razvoju i transportu. Klaster 5 je jo§ u ranijim

fazama razvoja, dok Klaster 6 pokazuje Sirok raspon razvijenosti u razli¢itim aspektima.

U Hrvatskoj, pametni gradovi takoder postaju znaCajna inicijativa. Gradovi poput Rijeke,
Zagreba 1 Dubrovnika prepoznali su vaznost digitalizacije, odrzivosti, transparentnosti i
interakcije s gradanima. Prema indeksu pametnih gradova, Hrvatska se pozicionira kao zemlja
koja cijeni potrebu za pametnim urbanim razvojem i ulaze napore u transformaciju svojih
gradova prema modernim standardima i ocekivanjima gradana. Ova inicijativa moZe pozitivno
utjecati na kvalitetu zivota u hrvatskim gradovima i1 pridonijeti boljoj budu¢nosti za njihove

stanovnike.
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