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Izvleček
Odprti podatki (OP) predstavljajo pomemben vir javno dostopnih podatkov, ki izhajajo iz javnega sektorja. Osrednji cilj OP je omogo-
čanje transparentnosti, odgovornosti in ustvarjanje dodane vrednosti. Z naraščanjem količine podatkov, ki jih ustvarja javni sektor, 
rastejo tudi prizadevanja za zagotavljanje njihove dostopnosti javnosti. Raziskave kažejo, da so OP dostopni javnosti in tudi upora-
bljeni na področju ekonomije, kjer podjetja uporabljajo poslovno inteligenco v kompleksnem globalnem gospodarstvu. Vendar pa 
ekonomske koristi predstavljajo le en vidik učinka OP. Prepoznavanje in kvantificiranje učinka OP je oteženo zaradi njegove posredne 
narave. Študije, ki prepoznavajo učinek OP, obsegajo predhodne ocene iz anket, ki so omejene s strani osebja in financiranja za de-
javnosti, povezane z OP. Izziv torej leži v prepoznavanju učinkov OP, za kar v literaturi zasledimo predloge uporabe tehnik podatkov-
nega rudarjenja in umetne inteligence. Namen te raziskave je potrditi že prepoznana področja učinkov OP s strani Evropske komisi-
je in usmeriti nadaljnje raziskave s predlogom novih področij učinkov. V raziskavi smo se ravnali po metodi CRISP-DM, uporabili pa 
smo različne modele strojnega učenja za klasifikacijo primerov uporabe OP. Rezultati kažejo na potencial umetne inteligence pri 
prepoznavanju učinkov OP, a je potrebno izdelati končno in podrobnejšo taksonomijo prepoznanih področij učinka. Raziskava je pre-
poznala nove kategorije uporabe OP, ki bi lahko prispevale k bolj natančni in uporabni klasifikaciji učinkov uporabe OP. 

Ključne	besede:	odprti podatki, podatki javnega sektorja, umetna inteligenca, nevronske mreže

Automating the Categorization of Existing Open Data Impacts Based on Use Case 
Descriptions

Abstract 
Open Government Data (OGD) represents an important source of publicly accessible data originating from the public sector. The 
primary goal of OGD is to enable transparency, accountability, and the creation of added value. With the increasing volume of data 
generated by the public sector, there is a strong effort to ensure its accessibility to the public. Research shows that OGD is acces-
sible to the public and also used in the field of economics, where companies utilize business intelligence in a complex global econo-
my. However, economic benefits represent only one of the aspects of the impact of OGD. Recognizing and quantifying the impact of 
OGD is challenging due to its indirect nature. Studies assessing the impact of OGD include preliminary estimates from surveys, 
which are limited by staff and funding for OGD-related activities. The challenge lies in recognizing the impact of OGD, for which the 
literature suggests using data mining and artificial intelligence techniques. The purpose of this research is to confirm the already 
recognized areas of OGD impact by the European Commission and to guide further research with the proposal of new impact areas. 
The research followed the CRISP-DM method and utilized various machine learning models to classify OGD use cases. The results 
indicate the potential of artificial intelligence in recognizing the impacts of OGD, however, there is a need to develop a final and more 
detailed taxonomy of identified impact areas. The research identified new categories of OGD use that could contribute to a more 
precise and useful classification of OGD impacts.
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1	 UVOD
Odprti podatki (OP) predstavljajo pomemben vir 
javno dostopnih podatkov, ki izhajajo iz javnega sek-
torja. Osrednji cilj OP je omogočanje transparentno-
sti, odgovornosti in ustvarjanje dodane vrednosti [1]. 
V zadnjih letih smo priča znatnemu porastu produk-
cije in analize podatkov v javnem sektorju. Ta trend 
je privedel do občutnega povečanja raziskav na po-
dročju odprtih podatkov [2], [3], [4]. Z naraščanjem 
količine podatkov, ki jih ustvarja javni sektor, rastejo 
tudi prizadevanja za zagotavljanje njihove dostopno-
sti javnosti. Ta prizadevanja so skladna s širšim dol-
goročnim ciljem, ki je izboljšanje splošne transparen-
tnosti vlade [5], [6]. 

Iz literature je moč zaznati, da so OP dostopni jav-
nosti in tudi uporabljeni, kot na primer na področju 
ekonomije, saj podjetja vse bolj izkoriščajo odprte po-
datke in uporabljajo metode poslovne inteligence za 
poslovanje v kompleksnem globalnem gospodarstvu 
[7]. Čeprav se ekonomske koristi morda lažje kvantifi-
cirajo, vseeno predstavljajo le en vidik prednosti, ki jih 
ponujajo OP [8]. Zapletenost prepoznavanja in kvanti-
ficiranja učinka OP je še dodatno otežena zaradi posre-
dne narave koristi, ki jih OP prinašajo [9]. Poleg tega 
študije, ki ocenjujejo učinek OP, večinoma obsegajo 
predhodne ocene, pridobljene iz anket [10]. Medtem ko 
anketne ocene ponujajo koristne vpoglede, so rezultati 
ali njihova koristnost omejeni s strani osebja in financi-
ranja za dejavnosti povezanimi z odprtimi podatki na 
strani vladnih služb, saj javni uslužbenci pogosto pre-
vzemajo druge, bolj prioritetne projekte [11].

Izziv torej leži v prepoznavanju učinka odprtih 
podatkov, za reševanje katerega pa Ferencek in Klja-
jić Borštnar [12], [13], [14], [15] predlagata uporabo 
tehnik podatkovnega rudarjenja in umetne inteli-
gence na primerih uporabe, ki so objavljeni s strani 
Urada za publikacije Evropske unije [16]. Njune raz-
iskave zaenkrat kažejo na potencial uporabe tehnik 
umetne inteligence za prepoznavanje učinka OP, a 
je pred vsesplošno uporabo predlaganih pristopov 
potrebno izdelati taksonomijo prepoznanih področij 
OP, ki pa se lahko razlikuje ali sovpada s področji 
učinka, ki se v anketah članic Evropske Unije (EU) 
uporabljajo za izdelavo Ocene zrelosti odprtih po-
datkov [17]. Slednja se izvaja za merjenje napredka 
evropskih držav pri spodbujanju in omogočanju raz-
položljivosti in ponovne uporabe informacij javnega 
sektorja, zajema pa štiri razsežnosti zrelosti odprtih 
podatkov: politike (stopnja razvoja nacionalnih po-

litik), ki spodbujajo odprte podatke; portali (značil-
nosti in podatki, ki so na voljo na nacionalnih podat-
kovnih portalih); kakovost (metapodatkov na naci-
onalnih podatkovnih portalih) in učinki (pobude za 
spremljanje ponovne uporabe in učinka odprtih po-
datkov) [18]. Ker v tej raziskavi preučujemo učinek 
OP, smo se zato posebej osredotočili na razsežnost 
»učinki«, ki spremlja pobude za spremljanje ponov-
ne uporabe in učinka odprtih podatkov. Omenjena 
razsežnost v Oceni zrelosti odprtih podatkov, glede 
na OECD (Organisation for Economic Co-operation 
and Development) [17] definira štiri glavna področja 
učinka, ki so družbeno (angl. social), okoljsko (angl. 
environmental), vladno (angl. governmental) in eko-
nomsko (angl. economic).

Namen te raziskave je torej potrditi že prepoznana 
in uveljavljena področja učinka OP s strani Evropske 
Komisije na podlagi podatkovne zbirke, ki jo upora-
bljata Ferencek in Kljajić Borštnar [13], [14] v svojih 
raziskavah za prepoznavo bolj podrobnih področij 
učinka in izdelavo taksonomije področij OP z meto-
dami umetne inteligence. V prejšnjih raziskavah so 
bile za avtomatsko prepoznavanje področji učinkov 
uporabljene preprostejše metode, kot sta npr. TD-
-IDF [19] in Yake! [20], ki pa nista prinesli želenih re-
zultatov [14]. V tej raziskavi smo zato uporabili tudi 
model globoke nevronske mreže [21].

2	 METODOLOGIJA
V prispevku naslavljamo problem razvoja klasifika-
cijskega problema za avtomatizirano določanje kate-
gorije učinkov aplikacij odprtih podatkov. 

Pri tem smo sledili metodologiji načrtovanja in ra-
zvoja (Design Science Research) [22], ki je sestavljena 
iz treh glavnih ciklov (opredelitev problema, razvoj 
in vrednotenje rezultatov). V ciklu razvoja smo upo-
rabili CRISP-DM [23] za razvoj in evalvacijo modela 
za klasifikacijo učinkov aplikacij odprtih podatkov. 
CRISP-DM vključuje faze od poslovnega razumeva-
nja, priprave in razumevanja podatkov, do modelira-
nja, evalvacije in implementacije. S kombinacijo teh 
pristopov smo sistematično zbirali in preprocesirali 
podatke, razvijali modele strojnega učenja ter jih ite-
rativno izboljševali, kar je omogočilo robustno klasi-
fikacijo učinkov aplikacij odprtih podatkov.

Ideja prispevka je, da lahko iz opisov primerov 
uporabe razvijemo model, s katerim bi lahko avto-
matsko uvrstili primere uporabe odprtih podatkov 
glede na področje učinka uporabe.
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Zbrali smo 697 opisov primerov uporabe, dosto-
pnih na European data portal [16]. Ti opisi so shra-
njeni v PDF datotekah z osnovnimi podatki o prime-
ru uporabe in krajšim opisom uporabe podatkov ter 
morebitnimi dodatnimi informacijami ali načrti za 
nadaljnji razvoj (Slika 1). V PDF datotekah je običa-
jen tudi okvir, ki vsebuje sliko, ki občasno prikazuje 
izdelan produkt (npr. uporabniški vmesnik) pogosto 
pa je na sliki le logotip projekta, zato smo se odločili, 
da v okviru tega članka teh slik ne bomo uporabljali. 

Za razvrstitev primerov uporabe v različne kate-
gorije učinkov uporabe smo analizirali njihove opise. 
Domenski ekspert je razvrstil 697 primerov uporabe 
v eno od štirih kategorij učinkov (družbena, okolj-
ska, vladna in ekonomska). Prepoznanih je bilo 421 
družbenih, 94 okoljskih, 96 vladnih in 86 ekonom-
skih primerov uporabe (Tabela 1).

Za klasifikacijo primerov uporabe smo najprej 
pretvorili besedila v vektorski prostor. Za pretvorbo 
smo uporabili več metod in sicer TF-IDF metodo [19] 
in model globoke nevronske mreže [21] s transformer 
arhitekturo [24]. Model nevronske mreže ki smo ga 
uporabili je imenovan General-purpose Text Embed-
dings v1.5 (GTE) [25], [26], ki je prilagojen BERT mo-
del [27] za vektorizacijo besedila. Za obe metodi smo 
uporabili surovo obliko besedila izluščenega iz pdf 
datotek in preprocesirano obliko besedila, kjer smo 
iz besedila ostranili »stop-words« besede, pretvorili 
besedilo v male črke, izvedli lematizacijo in odstranili 
razne šume, kot so ločila, posebni znaki, polni URL-ji, 
e-poštni naslovi, podvojeni presledki ipd.

Za lažje razumevanje podatkov smo dobljene 
vektorje vizualizirali s pomočjo tehnike UMAP [28]. 
UMAP (Uniform Manifold Approximation and Pro-
jection) je tehnika za zmanjšanje dimenzionalnosti 
podatkov, kar omogoča vizualizacijo večdimenzio-
nalnih podatkov v dvo- ali tridimenzionalnem pro-
storu. Ta tehnika je še posebej uporabna za vizuali-
zacijo kompleksnih podatkovnih nizov, kot so bese-
dilni vektorji, saj omogoča enostavno prepoznavanje 
vzorcev in skupin.

Ker je bilo primerov uporabe v kategoriji »Druž-
beni« bistveno več kot v drugih kategorijah (421), 
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Slika 1: Zajeta	slika	PDF	dokumenta	enega	od	primerov	uporabe	[16],	ki	smo	jih	uporabili	v	tej	raziskavi.

Tabela 1: Tabelarični	prikaz	kategorij	učinkov	in	pripadajoče	število	
primerov	uporabe.

Kategorija	primera	uporabe Število	primerov	uporabe

DRUŽBENI 421

OKOLJSKI 94

VLADNI 96

EKONOMSKI 86
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smo za uravnoteženje nabora podatkov pri klasifika-
ciji naključno izbrali 100 primerov uporabe iz te kate-
gorije [29]. Preostale primere uporabe iz te kategorije 
smo odstranili iz nabora podatkov. 

Uravnotežene podatke smo naključno razdelili 
na učno in testno množico v razmerju 66 % učni in  
33 % testni. Za klasifikacijo v kategorije smo uporabi-
li naslednje metode: nevronska mreža [21], naključni 
gozd (random forest) [30] in metoda podpornih vek-
torjev (Support Vector Machine - SVM) [31]. Velikost 
in globino naključnega gozda smo določili s testira-
njem naključnih kombinacij, kjer smo globino varii-
rali med 1 in 5, velikost pa med 10 in 500.

Nevronska mreža [29], ki smo jo uporabili za kla-
sifikacijo, je sestavljena iz enega skritega sloja s 1024 
nevroni z »GELU« [32] aktivacijsko funkcijo in izho-
dnim slojem z 4 nevroni s »softmax« [33] aktivacij-
sko funkcijo. Med vhodi in prvim (skritim) slojem 
ter med prvim in izhodnim slojem smo med učenjem 

uporabili naključno izpuščanje (ang. dropout) [34] z 
verjetnostjo 50 %. V tabeli (Tabela 2) so prikazani hi-
perparametri učenja.

V okviru naše raziskave smo še želeli ugotoviti 
tudi, ali je trenutna kategorizacija učinkov uporabe 
odprtih podatkov ustrezna. Naš cilj je bil ugotoviti, 
ali bi lahko identificirali nove kategorije uporabe od-
prtih podatkov, kar bi lahko prispevalo k izboljšanju 
natančnosti, uporabnosti ter razumevanju kategori-
zacij učinkov. Glede na rezultate pri klasifikaciji smo 
določili najustreznejšo metodo za vektorizacijo opi-
sov primerov uporabe za nadaljnjo analizo. Na sliki 
2 so prikazane faze procesa klasifikacije in analize 
podatkov, ki smo jih izvajali.

Pri nadaljnji analizi pa smo uporabili metodo  
K-means - gručenja [36], [37], ki nam omogoča loče-
vanje na nove kategorije. Ustreznost novih kategorij 
smo ugotavljali glede na sovpadanje s že obstoječimi 
kategorijami in pregledom primerov uporabe v po-
sameznih skupinah. Za določanje ustreznega števila 
skupin (clustrov) smo si pomagali z uporabilo elbow 
metode [38] in Silhouette analize [39].

3	 REZULTATI
Slika 3 prikazuje UMAP [28] projekcijo vektorizira-
nih besedil primerov uporabe odprtih podatkov, ki 
so bili vgrajeni z modelom GTE v1.5 [25], [26] brez 
preprocesiranja. Besedila so obarvana glede na ka-
tegorijo učinka uporabe, ki je bila določena s strani 
domenskega eksperta. Iz slike je razvidno, da med 
kategorijami prihaja do prekrivanj, ter da ni jasno 
razvidnih mej med kategorijami.

Pri klasifikaciji smo najboljše rezultate dosegli z 
uporabo vektorjev GTE v1.5 [25], [26] modela brez 
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Tabela 2:	Tabelarični	prikaz	elementov	hiperparametrizacije	ter	njihovih	
vrednosti

Hiperparametri Vrednost

Velikost paketa (ang. batch size) 32

Število epoh (ang. epoch) 10

Začetna stopnja učenja (ang. 
initial learning rate)

5e-4 (»cosine decay« [35] 
 do 0 v  korakih)

Naključno izpuščanje (ang. 
dropout) [29]

50 %

Skriti sloj 1024 nevronov (»GELU« 
aktivacijska funkcija [32])

Izhodni sloj 4 nevroni (»softmax« 
aktivacijska funkcija [33])

Slika 2: Grafični	prikaz	postopka	izvedbe	analize.



U P O R A B N A  I N F O R M A T I K A 992024 - πtevilka 3 - letnik  XXXII

Tabela 3:		Primerjava	rezultatov	uporabe	modelov	GTE	v1.5	[25],	[26]	ter	TF-IDF	[19]	s	preprocesiranjem	podatkov	in	brez	preprocesiranja	podatkov.

GTE	v1.5. Brez	preprocesiranja. S preprocesiranjem

ACC AUC F1 ACC AUC F1

NN 0,80 0,94 0,80 0,72 0,91 0,71

SVN 0,792 0,86 0,79 0,752 0,84 0,76

RF 0,736 0,82 0,74 0,728 0,82 0,72

TF-IDI Brez	preprocesiranja. S preprocesiranjem

ACC AUC F1 ACC AUC F1

NN 0,64 0,90 0,63 0,56 0,90 0,55

SVN 0,272 0,51 0,18 0,336 0,57 0,26

RF 0,64 0,80 0,70 0,648 0,75 0,61
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Slika 3: UMAP	[28]	projekcija	vektoriziranih	besedil	primerov	uporabe	odprtih	podatkov,	
ki	so	bili	vgrajeni	z	modelom	GTE	v1.5	[25]	[26]	brez	preprocesiranja.

dodatnega preprocesiranja besedila in uporabo ne-
vronske mreže za klasifikacijo teh vektorjev v posa-
mezne kategorije. Rezultati so bili ocenjeni glede na 

klasifikacijsko točnost (classification accuracy ACC) 
[40], AUC oceno [41] in F1 oceno [42] (Tabela 3).
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Na sliki 4 je prikazana UMAP [28] vizualizacija 
aktivacij zadnjega skritega sloja klasifikatorja za do-
ločanje učinkov uporabe odprtih podatkov glede na 
opise primerov uporabe. Vizualizacija je razdeljena 
na dva dela:

Levi del: Prikazuje aktivacije pravilnih klasifika-
cij. Pike predstavljajo primere uporabe, ki so bili pra-
vilno razvrščeni v kategorije. 

Desni del: Prikazuje aktivacije napačnih klasifi-
kacij. Križci predstavljajo primere uporabe, ki so bili 
napačno razvrščeni. Barva križca predstavlja pravil-
no kategorijo.

Iz vizualizacije lahko razberemo, da je klasifika-
tor sposoben ločiti med posameznimi kategorijami. 
Večina napak je pri primerih uporabe, ki so glede na 
klasifikator povezani z več kategorijami. Napak, kjer 
predviden vektor spada popolnoma v drugo kate-

gorijo od predvidene s strani domenskega eksperta, 
ni veliko (dva družbena primera med ekonomski-
mi (graf zgoraj), dva okoljska in en ekonomski med 
družbenimi (graf spodaj) in en družbeni in vladni 
med okolijskimi (graf levo). Te napake bi lahko bile 
tudi posledica napačnih označb.

Na podlagi te analize lahko sklepamo, da je kla-
sifikator dokaj uspešen pri prepoznavanju kategorij 
učinkov uporabe odprtih podatkov, vendar obstaja še 
prostor za izboljšanje, zlasti pri razvrščanju primerov 
uporabe, ki so povezani z več kategorijami učinka.

Za boljšo predstavitev delovanja klasifikatorja 
pri primerih učinkov uporabe smo izpisali previde-
ne verjetnosti kategorij za en primer, kjer se učinek 
glede na klasifikator kaže v več kategorijah (Slika 5, 
Tabela 4,5) in primer, pri katerem klasifikator predvi-
deva učinek v eni kategoriji (Slika 6, Tabela 6,7).
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Slika 4: UMAP	[28]	vizualizacija	aktivacij	zadnjega	skritega	sloja	klasifikatorja	za	določanje	kategorij	učinkov	uporabe	
odprtih	podatkov	glede	na	opise	primerov	uporabe
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Tabela 5: Rezultati	predvidenih	verjetnosti	za	razrede	oziroma	kategorije	učinkov	OP	projekta	Marine	Explore.

Primer	uporabe Resnični	razred Predvidene	verjetnosti	za	razrede

EKONOMSKI OKOLJSKI VLADNI DRUŽBENI

Marine Explore okoljski 0,52 0,23 0,03 0,22

Slika 5: Zajeta	slika	PDF	dokumenta	projekta	Marine	Explore.	[16]

Tabela 4: Primer	surovega	in	neprocesiranega	besedila	projekta	Marine	Explore,	ki	smo	ga	uporabili	v	analizi.

Marine Explore \n\nService \n\nURL \n\nhttp://marinexplore.com/ \n\n \n\nQuick facts \n\nCompany: \n\nPlanet 
OS \n\nSector: \n\n \n\nEnvironment \n\n \n\nProduct / service: \n\nPlatform \n\nType of data: \n\nMarine 
Data \n\nOrigin: \n\n \n\nFinland \n\nBenefits \n\nPlanet OS big data platform (Marine Explore) helps offshore 
industry, \n\nmarine logistics, scientists, and government organisations reduce \n\nrisk and make informed 
decisions faster. \n\nHow Open Data is used \n\nFuture plans \n\nThe company is providing an infrastructure 
for the publishing of \n\nvarious datasets in the field of renewable energy, weather and \n\nclimate data. 
The company also designs specialised applications to \n\nintegrate, exchange, and visualise data. \n\nThe 
company is looking towards deepening its work in the renewable \n\nenergy sector and to making renewable 
energy more competitive. \n\nThe company strives to help renewable energy companies transform \n\nthe 
way data is used in their organisations. \n\nCreated on 14-06-2017 Release \n
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Tabela 7: Rezultati	predvidenih	verjetnosti	za	razrede	oziroma	kategorije	učinkov	OP	projekta	Plant	a	Tree.

Primer	uporabe Resnični	razred Predvidene	verjetnosti	za	razrede

EKONOMSKI OKOLJSKI VLADNI DRUŽBENI

Plant a Tree okoljski 0 0,98 0 0,02

Slika 6: Zajeta	slika	PDF	dokumenta	projektaPlant	a	Tree.	[16]

Tabela 6: Primer	surovega	in	neprocesiranega	besedila	projekta	Plant	a	Tree,	ki	smo	ga	uporabili	v	analizi.

Plant a Tree\nApplication\nURL\nLink to application\n\nQuick facts\nCompany:\nPlant a Tree\n\n\nSector:\n\
nPublic\n\nProduct / service:\nApplication\nType of data:\ngeospatial\nOrigin:\n\nPoland\nBenefits\nThe city 
of Gdansk has launched a web application allowing its\ninhabitants to pinpoint the best locations for planting 
new trees.\nIt increases the participation of citizens and supports a more\nsustainable and eco-friendly 
development of the city.\nHow Open Data is used\nOther information\nThe users of the application do not 
pay for any planted tree.\nOpen access to data collected by the city hall is an important part of\nGdansk’s 
openness strategy.\nThe application integrates Google Maps layer with data imported real-\ntime from the 
city’s Geographic Information Systems. It helps\ndetermine automatically the owner of a plot.\n\nCreated on 
18/10/2016 Re-use\nCreated on 14-06-2017 Release \n

Rezultati, pridobljeni z razvojem klasifikatorja, 
nakazujejo, da od uporabljenih metod vektorji prido-
bljeni s pomočjo GTE v1.5 [25], [26] modela brez do-
datnega preprocesiranja najbolj natančno zajemajo 
vsebino opisov uporabe za namen ugotavljanja kate-
gorije učinka. Ker so bili vektorji dovolj deskriptivni 
za klasifikacijo, smo nadaljevali z analizo teh vektor-

jev v iskanju morebitnih novih kategorij učinkov, ki 
bi omogočile bolj natančno in uporabno klasifikacijo 
učinkov uporabe odprtih podatkov. Z uporabo el-
bow metode [38] (Slika 7) in Silhouette metode [39] 
(Slika 8) smo ugotovili, da bi bilo možno učinke raz-
deliti na 8 skupin z uporabo metode gručenja K-me-
ans [36], [37].
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Slika 7: Črtni	grafikon	distorzije	po	vrednosti	K	metode	k-means	gručenja	[36],	[37],	[38].

Slika 8:  Vizualizacija	koeficientov	silhuete	[39]	za	vrednost	K=8	za	k-means	metodo	gručenja	[36],	[37]
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Po uporabi k-means metode gručenja [36], [37] na 
vektorjih smo novo pridobljene skupine primerjali s 
prej določenimi kategorijami učinkov uporabe. Opa-
zili smo jasno prekrivanje treh novih skupin s tremi 
od štirih prej določenih kategorijah učinkov (vladni, 
okoljski, ekonomski) , kot je razvidno na Sliki 9. V 
preostale nove skupine so bili večinoma razdeljeni 
primeri uporabe z učinkom v družbeni kategoriji.

Ob pregledu novih kategorij smo določili nove 
kategorije učinkov, ki so predstavljene v Tabeli 8. 

Slika 10 prikazuje UMAP [28] projekcijo vektori-
ziranih besedil primerov uporabe odprtih podatkov, 
ki so bili vgrajeni z modelom GTE v1.5 [25], [26]. Bar-
ve ločujejo z kategorije pridobljene z k-means me-
todo [36], [37]. Oblike oznak pa ločujejo med 4 prej 
določenimi kategorijami. 

Nejc Čelik, Aljaž Ferencek: Avtomatizacija kategoriziranja obstoječih učinkov uporabe odprtih podatkov glede na opise primerov uporabe

Slika 9: Stolpčni	grafikon	prikazuje	ujemanje	prej	določenih	kategorij	s	kategorijami	določenimi	z	k-means	metodo	gručenja	[36],	[37]	(na	x	osi	so	
označene	k-means	kategorije,	na	y	osi	pa	število	primerov	uporabe,	barve	ločujejo	prej	določene	kategorije).

Tabela 8:	Predlagane	kategorije	učinkov.

K-means	skupina Predlagane	kategorije Ang

0 Kmetijski Agriculture

1 Transportni Transport

2 Družbeni Social

3 Geografski Geographic

4 Ekonomski Economic

5 Vladni Governmental

6 Okoljski Environmental

7 Zdrvstveni Healthcare



U P O R A B N A  I N F O R M A T I K A 1052024 - πtevilka 3 - letnik  XXXII

4	 ZAKLJUČEK
V tem prispevku smo predstavili način avtomatiza-
cije kategoriziranja učinkov uporabe odprtih podat-
kov glede na opise primerov uporabe. Pokazali smo, 
da je z uporabo modelov umetne inteligence možno 
uspešno kategorizirati primere uporabe v trenutno 
prepoznane in določene kategorije učinkov s strani 
Evropske komisije. Pokazali smo, da se učinki po-
sameznih primerov uporabe pogosto kažejo v več 
kategorijah ter da meje med posameznimi kategori-
jami niso jasne. Po potrditvi možnosti klasifikacije v 
trenutno poznane kategorije učinkov z uporabo mo-
delov umetne inteligence smo poskusili identificirati 
morebitne nove kategorije, ki bi ponudile bolj podro-
ben in uporaben pregled nad kategorijami učinkov 
uporabe odprtih podatkov. Bolj podrobna klasifika-
cija kategorij učinkov bi lahko prispevala k kasnejše-
mu bolj natančnem prepoznavanju učinka, saj bi bilo 
verjetno potrebno prepoznavati učinek v kategoriji 
zdravstva drugače kot v kategoriji transporta.
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