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Sazetak

Ovaj zavrsni rad sastojat ¢e se od teorijskog dijela gdje ¢e biti opisana prediktivha
metoda stablo odlu€ivanja i prakti€nog dijela primjene metode. U uvodu ¢e se odgovoriti na
pitanja to je to zapravo stablo odlu€ivanja te ¢ée se opisati pojmovi koji su nam bitni za
razumijevanje teme. U nastavku rada ¢e se obraditi algoritmi stabla odlu€ivanja, te definirati
zahtjevi na varijable koje vode do pouzdanih i to€nih prediktivnih metoda. U nastavku,
razrada ¢e nam dati odgovore na to koje su prednosti, ali i mane stabla odlucivanja u
odnosu na druge prediktivne metode, a u zakljuCku ¢e se navesti te u kratkim crtama

prepri¢ati najznacajniji pojmovi koji su bili obradeni.

Takoder, na temelju teorijskog dijela rada, metoda stablo odlucivanja primijenit ¢e
se na javno dostupnom skupu podataka iz obrazovanja. U prakti€nom dijelu dobiveni

rezultati Ce se interpretirati i dat ¢e se smjernice koje ¢e sluziti kao potpora odludivanju.

Kljuéne rijeéi: stablo odlucivanja; rudarenje podataka; strojno u€enje; obrazovanje
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1.Uvod

Zivimo u svijetu gdje su podaci centralni izvor informacija i gdje svaka na$a odluka
utje€e na buduce dogadaje. Vrlo je bitno pravilno upotrijebiti dane nam podatke i analizirati ih
kako bismo uspjeli 3to jednostavnije savladati zadatak koji je pred nama. Cilj ovog rada biti ¢e
kvalitetno obraditi temu stablo odlucivanja kroz teorijsku razinu, ali isto tako i kroz prakti¢ni dio
gdje ¢emo na stvarnom primjeru vidjeti kako nam stablo odlu€ivanja mozZe dati moguca

rieSenja s obzirom na zadane podatke.

Ovaj rad ¢e donijeti detaljan opis metoda koje stablo odlu€ivanja koristi za prediktivnu
analizu podataka kako bi poslovne odluke bile sto kvalitetnije i kako bi ishod tih odluka bio $to
uspjesniji poslovni rezultat. Objasnit ¢emo metode poput ID3, C4.5 i CART, ali isto tako i
kriterije podjele koje stablo odludivanja koristi, pojam entropije i informacijske dobiti, Gini

indeks-a, Chi-Squared-a, ali i to je to omjer dobiti.

U radu ce takoder biti govora o kriterijima zaustavljanja, ali i o tome $to nakon kada
algoritam stabla odlugivanja zavrsi, poznat pod pojmom obrezivanja. Prednosti i nedostaci
stabla odlucivanja dati ¢e dobru podlogu kako bi se krenulo na prakti¢ni dio iz stvarnog Zivota
te primjenu algoritma stabla odlu€ivanja nad podacima iz obrazovanja. |z svega ranije

navedenog ¢e se izvesti zaklju€ak.



2. Stablo odluéivanja

Stablo odlucivanja je graficki prikaz rieSenja temeljenog na mnogobrojnim uvjetima koji
su zadani. Stablo odlucivanja sluzi kako bi se na temelju razli¢itih podataka donijela neka
odluka. Bila to jednostavna predikcija o kvaliteti hrane u odredenom restoranu, pa sve do
kompleksnijih analiza poput utjecaja alkohola na mladenacku populaciju. Stabla odlucivanja
nam daju razliCit set alata kako bi savladali sve prepreke i na kraju dobili vrlo konkretan i
smislen rezultat. (Kozak, 2019) navodi kako su stabla odluc€ivanja vrlo bitha u primjeni na
razli¢itim skupovima podataka zbog njihove jednostavnosti i efektivnosti (u smislu radunske

slozenosti) u procesu klasificiranja razli€itih objekata.

~Stablo odluéivanja se sastoji od ¢vorova koji u konacnici tvore stablo. PocCetni ¢vor se
naziva korijen i on nema ulaznih grana. Svi ostali évorovi imaju toéno jednu ulaznu granu. Cvor
koji ima izlazne grane naziva se testni ¢vor. Svi ostali ¢vorovi nazivaju se listovi (zvani i

terminalni ¢vorovi).” (Rokach i Maimon, 2015., str. 12).

Na temelju iznad navedene definicije mozemo zakljuditi kako je stablo odlu€ivanja u
teoriji vrlo jednostavan princip predikcije koji se sastoji od pocetnog ¢vora kojeg nazivamo
korijenom i gdje je sadrzan cijeli skup podataka. Nadalje, korijen se dijeli na dva nova ¢&vora,
dva nova €vora na dva nova i tako dalje sve dok se ne dode do krajnjeg rezultata. Taj
novonastali ¢vor koji je proizasao iz ¢vora odluke nazivamo inaicom odluke. Bitno je za

napomenuti kako svaki sliedeci ¢vor sadrzi manji skup podataka od svog prethodnika.

Prema (Marijana Zeki¢-Susac, 2017) konacno stablo odluc€ivanja dobivamo tako da
vr§imo grananje podataka s obzirom na nas pocetni skup, tj. uenjem na tim podacima, a to
grananje temeljimo na testiranju vrijednosti odredenih varijabli. To znaci da ¢emo taj proces
ucenja, tj. grananja izvoditi sve dok ne dobijemo rezultat koji daljnjim dijelienjem vise nema

nikakav znacajni utjecaj na rezultat koji o¢ekujemo.

Mozemo jos spomenuti kako na svakom ¢voru odluke biramo onu varijablu prema kojoj
¢emo vrsiti daljnje dijeliene koja ¢e nam maksimizirati rezultat dijelijenja. Kako to stablo
odlucivanja zna nad kojom varijablom treba vrsiti podjelu skupa podataka kako bi maksimizirao
ocekivani rezultat? Odgovor na to glasi u raznim algoritmima koje koji se koriste kako bi se
odabrala ispravna varijabla. Sam naziv algoritama i kako oni funkcioniraju bit ¢e govora nesto

kasnije u radu.
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Slika 1: Jednostavni primjer stabla odlucivanja (autorski rad)

Na slici 1. mozemo vidjeti jednostavan primjer stabla odlu€ivanja. Kao rezultat stabla
odluc€ivanja zelimo saznati koje su Sanse da biciklist danas ide u voznju biciklom. Pitamo se
pada li vani kiSa? Kao rezultat odluke dobivamo podjelu stabla na dva ¢vora. 50% pocetnog
skupa odlazi u ¢vor gdje je odgovor bio da, a 50% u odgovor ne. Vidimo da ako pada kiSa nas
promatrani skup od 50% tu zavr8ava i taj ¢vor nazivamo terminalni ¢vor. Ostatak algoritma se
nastavlja sve dok ne dodemo do jednog od mogucih rieSenja, a u ovom slu€aju je to da ¢e

biciklist i¢i u voznju ako ne pada ki$a, ako nije umoran i ako je bicikl spreman za voznju.

U ovom uvodnom dijelu mozemo jo$ spomenuti koje su to primjene stabla odlucivanja
u stvarnom zivotu i koliko je taj algoritam zapravo koristen. Naime, posto je stablo odludivanja,
kao §to mu i samo ime govori, bitan alat kod donoSenja odluka unutar organizacija, njegova

rasprostranjenost je vrlo Siroka.

Kao jednostavan primjer daje se koriStenje stabla odlu€ivanja u avio prijevozu kod
odabira leta voznje. Prvobitno nas zanima postoji li let u vrijeme kada mi to trebamo, ako postoji
onda nas zanima koliko dugo taj let traje, ako nam i to odgovara dalje trazimo cijenu leta i na
kraju koliko ¢emo taj let platiti. Sve te moguénosti algoritam stabla odlu€ivanja uzima u obzir i

daje nam najprikladniji rezultat.



Stablo odluc€ivanja primjenjuje se i u kriminalnim aktivnostima gdje se na temelju
podataka koji se nalaze u bazi podataka rade analize i predikcije gdje policiju zanima kolika je
vjerojatnost da ¢e netko pociniti zloCin. Atributi koji se u tom slu€aju stavljaju na vrh su oni koji
su vazniji od ostalih, tako npr. najvazniji ili jedan od najvaznijih ¢e sigumo biti je li Covjek veé

pocinio zlo€in u proslosti.

Devlin i Lorden (2007, str. 38) opisuju jednu zanimljivu situaciju gdje je koriStenje stabla
odlucivanja vrlo korisno. Uzimajuci u obzir razne karakteristike putnika u avionu odredili su

kolika je vjerojatnost da ¢e ga grani¢na policija pustiti u zemlju.
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Uzimajuéi u obzir prvih 6 toCaka policajac bi najvjerojatnije pokrenuo istragu, a ostale
dvije bi rezultirale konaénim rjeSenjem, a to je deportacija iz zemlje. lako je algoritam koji se u
stvarnosti primjenjuje mnogo slozeniji i vjerojatno bi uzeo mnogo vise stvari u obzir, na ovom
jednostavnom primjeru mozemo vidjeti kako bi vjerojatnost da je putnik terorist iznosila 29% i

akcija koja bi uslijedila je da ga se ne pusti u zemlju.

JoS neki primjeri koriStenja stabla odluivanja u stvarnom Zzivotu su odabir
najkvalitetnijih jajaSca za unutarnju oplodnju koji se provodio u Ujedinjenom Kraljevstvu 2000.
godine. Isto tako primjena je i u poljoprivredi, a primjer toga je Indija gdje je soja jedan od
najvaznijih izvoznih proizvoda. (Veenadhari, Mishra i Singh, 2011) navode kako usprkos
povecanju obradive povrSine proizvodnja soje je pala. RjeSenje za povecanje proizvodnje
upravo je bilo koriStenje stabla odlucivanja na dugoro¢nim meteoroloskim podacima gdje se
doslo do razli¢itih analiza predvidljivosti i utjecaju razliCitih meteoroloskih podataka na prinos

soje.



2.1. Algoritmi stabla odlu€ivanja

Kako bi uopée mogli raspravljati o tome koliko je stablo odlu€ivanja korisna prediktivha
metoda, moramo se prvo dotaknuti nacina na koji stablo odlu€ivanja donosi svoje konacne
rezultate. U tu svrhu, postizanja optimalnih i kona¢nih rjeSenja stablo odluCivanja Koristi
svojstvene algoritme. Postoje razliite vrste algoritama, neki slozeniji, a neki jednostavniji te

prikladno svrsi u kojoj se koriste odlu€uje se koji je najprikladniji za odredenu situaciju.

Stablo odlucivanja ¢e, kao $to je ranije bilo navedeno u svakom koraku dijeliti skup
podataka na nove grane sve dok se ne dode do terminalnog ¢vora, ili nova podjela vise nema
smisla. Kako stablo zna u kojem trenutku treba doéi do podijele i prema kojem kriteriju se taj
skup dijeli? Upravo u tom slu€aju uskalu algoritmi koji nam olakSavaju rad sa stablom
odluc€ivanja i taj sveobuhvatni posao koji je krucijalan kako bi se doSlo do Sto preciznijeg i
pouzdanijeg rieSenja te da ga se svede na $to jednostavniju operaciju, koliko je to u odredenoj

situaciji moguce.

,Kod podjele stabla odlucivanja koristi se viSe algoritama kako bi se donijela odluka
gdje se podjela treba izvrsiti i koliko ona treba iznositi. Postoji znaCajan rast u homogenosti
kod stvaranja novih pod-évorova. To znali da ce Cistoéa skupa rasti s porastom ciljne
varijable.” (Sullivan, 2017., str. 32).

Sullivan govori kako porastom podjela stabla odlu€ivanja na nove &vorove raste i
homogenost istih te samim time i Cisto¢a samog skupa podataka nad kojim radimo. Algoritmi

koji ¢e biti obradeni u ovome radu su:

1. ID3
2. C45
3. CART

Pocet ¢emo s najjednostavnijim, ID3 algoritmom koji se najéesc¢e sluzi kao algoritam
za ucenje te éemo se postepeno nadogradivati s C4.5, a zatim i CART. Spomenut ¢emo isto
tako koje kriterije podjele sami algoritmi koriste, a kasnije ¢e i sami kriteriji biti podrobnije
objasnjeni u svojim poglavljima zbog njihove velike vaznosti za sam proces stabla odlucivanja

i nacin na koji nam se pruza krajnji rezultat.



2.1.1. ID3

Prvi algoritam koji ¢e biti obraden je mozda i najjednostavniji, ali nikako ne i najlosiji za
primjenu nad stablom odludivanja. ID3 znadi ,lterative Dichotomiser 3, &to bi u prijevodu bilo
iterativno, ponavljajuce dijeljenje skupa podataka na novi skup ili skupove prilikom svakog
prolaska algoritma. ID3 algoritam je izumio Ross Quinlan na principu CLS algoritma, a danas
se u velikoj veéini koristi kao algoritam s kojim se pocinje u€enje u svijetu rudarenja podataka.
Kasnije, na principu ID3 algoritma razvio se i njegov nasljednik C4.5, a o njemu ce biti rijeci

nesto kasnije.

Kao $to navodi (Sakkaf, 2020), ID3 algoritam koristi ,top-down greedy” metodu kako bi
izgradio stablo odlu€ivanja. U sustini, to znacdi da stablo po&injemo graditi od vrha te se
postepeno spustamo prema dnu, a pohlepna odlika ovog postupka je ta da prilikom svakog
tog spustanja, tj. prilikom svake iteracije, odabiremo najbolji moguci atribut, koji je u tom
trenutku dostupan, nad kojim ¢emo vrsiti daljnju podijelu. ID3 se naj¢escée koristi s podacima

nominalnog tipa.

Kako ID3 zna prema kojem atributu je najbolje vrsiti podjelu? Prema (,Computer &
Information Science & Engineering®, bez dat.) koristi se statistiCka vrijednost koja se zove
informacijska dobit. Ona mijeri koliko dobro, s kojom precizno$c¢u dani nam atribut dijeli skup
nad kojim Zelimo vrsiti podjelu na neki novi skup ili skupove. Onaj atribut koji izraCunom ima
najvecu informacijsku dobit ima prednost nad ostalima i on se uzima kao to¢ka podjele. Kako
bi se definirala informacijska dobit koristi se teorem pod nazivom entropija. Entropija i
informacijska dobit ¢e biti detaljnije objasnjeni kasnije u radu, zasad nam je jedino bitan princip
kako ID3 radi.

(Sakkaf, 2020) takoder opisuje 5 koraka koji se koriste prilikom primjene ID3 algoritma

nad skupom podataka kod stabla odlucivanja, a to su:

1. lzraCunavanje informacijske dobiti svakog atributa

2. Podjela skupa S u podskupove na temelju atributa koji je imao najvecu
informacijsku dobit.
Izrada &vora stabla odlucivanja koristeéi ranije navedeni atribut.

4. Ako sviredovi pripadaju istoj klasi, taj &vor postaje list s oznakom te klase.

Ponavljaj sve dok se ne iscrpe svi atributi ili stablo ima sve ¢vorove listove.



2.1.2. C4.5

Drugi algoritam stabla odlu€ivanja koji ¢e biti objasnjen je C4.5. Upravo je on, kao to
je bilo ranije spomenuto, nadogradnja na ID3, a tu nadogradnju je isto tako izvrSio Ross
Quinlan. PoboljSana verzija u odnosu na ID3 nudi generaliziranije modele koji isto tako mogu
ukljucivati kontinuirane broj¢ane podatke, a isto tako prednost C4.5 naprema ID3 je ta Sto C4.5

mozZe raditi i s podacima koji nedostaju.

C4.5 koristi takozvani omjer dobitka iliti ,gain ratio“ kao kriterij podjele, naspram
njegovog prethodnika ID3, koji koristi informacijsku dobit. Omjer dobitka je nista drugo nego
isto tako poboljSana informacijska dobit koja smanjuje odstupanje. Rokach i Maimon (2015,
str. 78) spominju kako podjela prestaje onog trenutka kada broj instanci koji ¢e biti podijeljen
je manji od odredene granice. Isto tako navode kako se ,prunning® tj. modificiranje ili ¢iS¢enje

stabla odvija nakon $to je stablo izraslo.

(Synergy37Al ,2019) navodi kako C4.5 pretvara trenirana stabla (npr. izlaze onoga §to
kreira ID3 algoritam) u setove koji predstavljaju ako-onda pravila. Preciznost svakog tog
pojedinacnog pravila je onda evaluirana kako bi se naposljetku mogao odrediti redoslijed

prema kojem ¢e se ta pravila poredati.

Prednosti koje C4.5 algoritam donosi i Sto ga to odlikuje kao veliki iskorak naspram
njegovog mladeg brata ID3, mozda i najbolje opisuju Rokach i Maimon (2015., str. 78) u 3

koraka. Ta 3 koraka glase:

1. C4.5 koristi obrezivanje koje mie grane stabla koje nikako ne pridonose
pouzdanosti stabla u cjelini i pretvara ih u listove.

2. CA4.5 kao §to je vec bilo ranije navedeno dopusta da u skupu podataka postoje
atributi koji nedostaju.

3. CA4.5 algoritam najvecu prednost nad ID3 algoritmom ima u tome $to moze raditi s
kontinuiranim podacima tako $to dijeli vrijednost atributa u 2 podskupa (tkz. Binarna
podjela). Isto tako, trazi najbolju moguéu granicu koja maksimizira kriterij omjer
dobitka. Sve one vrijednosti koje se nalaze iznad granice, pripadaju jednom skupu,

a sve one koje se nalaze ispod, pripadaju drugome.

Za kraj mozemo joS spomenuti kako C4.5 ima isto tako svoju nadogradnju u vidu C5.0
algoritma te se on uvelike koristi u komercijalne svrhe, a pruZa dosta poboljSanja gdje su samo

neka od njih bolja efikasnost Sto se tiCe memorije i sloZzenosti.



2.1.3. CART

CART je algoritam koji je nesSto sloZeniji od ranije opisanih ID3 i C4.5 algoritama i u
prijevodu znadi klasifikacijsko i regresijsko stablo. Algoritam je razvijen od strane Lea
Breimana i prvi put se spominje u istoimenoj knjizi CART 1984. godine. Ono $to odlikuje CART

algoritam je Cinjenica da se pomocu njega konstruiraju binarna stabla.

(Kozak, 2019, str. 20) u svojoj knjizi Decision Tree and Ensemble Learning Based on
Ant Colony Optimization govori o tome kako CART naveliko trazi mjesta gdje bi podijelio skup
podataka da bi minimizirao kvadratno predvidanje pogreSaka. Nadalje, doti¢e se toga da je
stablo odludivanja gradeno na principu viSestrukog dijeljenja trening podataka na manje
dijelove, a da se to naj¢esée odvija metodom ,podijeli pa vladaj“. U kratkim crtama to znaci da
bi trebali biti u mogucnosti podijeliti problem, rijeSiti ga na $to jednostavniji moguci nacin i na

kraju to sve spaijiti.
Faza rasta stabla odluCivanja koristenjem CART algoritma moze se podijeliti u 3 koraka
koja je opisao (Breiman, 1987), a koraci glase:
1. Pronadi za svaku kontinuirani i ordinalni atribut najbolju podijelu i sortiraj njihove
vrijednosti od najmanjeg do najveéeg. Za svaku vrijednost ispitaj to¢ku dijeljenja.
2. Pronadi najbolju tocku dijeljenja, a to je ona koja maksimizira kriterij dijeljenja.

3. Podijeli ¢vor koristeéi najbolju tocku dijeljenja pronadenu pod toCkom 2.

Postoje 3 kriterija podijele koji se koriste u skladu s CART metodologijom, a to su Gini, Twoing
i poredani Twoing. U ovom radu detaljnije ¢e se opisati Gini indeks kada ¢e biti rijeci o
kriterijima podjele. Sada je bitno za napomenuti kako Gini indeks odreduje koliko je neki &vor
Cist.

Kao i kod prethodno opisanih algoritama ID3 i C4.5, CART isto tako treba znati kada stati s
izradom novih ¢vorova. Mozda i najbolji opis toga daje (Brownlee, 2016) govoreéi kako je
najcesci razlog zaustavljanja taj da ako podjela novonastalog ¢vora rezultira s brojem instanci
koji je maniji od nekog broja koiji je ranije definirao korisnik za odredeni ¢vor, onda se taj ¢vor

nece dijeliti i tu stablo zavrSava te taj ¢vor postaje terminalni tj. zavrsni cvor.



2.2. Kriterij podjele

U ranijim poglavljima bilo je opisano stablo odlu€ivanja, kako ono funkcionira i algoritme
koje koristi da bi se postigli Zeljeni rezultati. U ovom poglavlju detaljnije ¢e se objasniti ranije
spomenuti kriteriji podjele koji sluze kao pomo¢ algoritmima u odredivanju, kao $to im i samo

ime govori, gdje ¢e se podjela u skupu podataka izvrsiti.

Kako kriteriji podjele odabiru odredeni atribut nad kojim ¢e se izvrditi podjela ili koju
granicu treba postaviti da bi ta podjela imala smisla, bit ¢e raspravljano kroz 4 razli€ita kriterija

podjele, a to su:
1. Entropija i informacijska dobit
2. Gini indeks
3. Chi-Squared

4. Omijer dobitka

Nad tim kriterijima vidjet ée se njihova razlika u odredivanju gdje ¢e se dogoditi podijela,
u kojim situacijama se koiji kriterij koristi, ali isto tako koji ve¢ ranije spomenuti algoritam isti

upotrebljava u svrhu dobivanja konaénog rezultata.

U ovom uvodnom dijelu mozemo se jo$ dotaknuti razli¢itih kriterija prema kojima se

odreduje podjela koje opisuju Rokach i Maimon (2015., str. 61), te navode sljedece:

1. U skladu s odredistem mijerila, bilo ono iz informacijske teorije, zavisnosti ili

udaljenosti.
2. U skladu sa strukturom mijerila: kriterij Cisto¢e, normaliziran kriterij Cistoce, ili bio to

binarni kriterij.

2.2.1. Entropijai informacijska dobit

Kada govorimo o entropiji moramo naglasiti kako se taj pojam spominje kroz razliita
podrucja, od fizike pa sve do povijesti umjetnosti. lako u konacnici je u svim tim podrucjima
znacenje donekle sli¢no, za stablo odlucivanja bitna je ona informati¢ka entropija koja prema
(Enciklopedija.hr, bez dat.) glasi da je to mjera neodredenosti informacija, tj. postupak obradbe

informacije gdje se naposljetku gubi dio informacije.



Ukratko mozemo reci kako je entropija mjera s kojom mjerimo Cistocu ili nasumi¢nost
nekog skupa s kojim radimo. Kao primjer entropije moZzemo posuditi od (Molala, 2019) gdje
spominje, ako uzmemo Zutu loptu iz kutije Zutih lopti i zamislimo da je tih lopti 100. MoZemo
reci kako ta kutija onda ima entropiju od 0 &to implicira 0 necistoce ili potpunu ¢€isto¢u. DoduSe,
ako 30 tih lopti zamijenimo s crvenim, a 20 s plavim loptama i nakon toga opet izvlacimo jednu

iz kutije, dobit ¢emo da je vjerojatnost izvlaéenja Zute lopte pala s 1 na 0.5.

Na prethodnom primjeru mozemo vidjeti kako se je ne€isto¢a poveéala, a s njom i sama
entropija. Entropija je najéeSce koriStena od strane ID3 i C4.5 algoritma, a formula entropije

glasi:

Entopija = Z —pilog; p;

Gdje je p vjerojatnost klase izrazena od 0 do 1 i log, je algoritam s bazom 2. Miller i
Massaron (2016, str. 205) navode primjer gdje, ako postoji neki uzorak gdje se zele klasificirati
dvije klase koje imaju istu vjerojatnost s distribucijom od 50/50, najve¢a moguca entropija onda

iznosi:
Entropija = —0.5 * log,(0.5) — 0.5 * log,(0.5) =1

Doduse, ako taj omjer distribucije od 50/50 padne na recimo 40/60 u skladu s time i

prosjecna entropija pada te ona iznosi:
Entropija = —0.4 * log,(0.4) — 0.6 * log,(0.6) = 0.97

Nadalje spominju kako je ocCigledno da je suma manje od teoretskog maksimuma koji
iznosi 1 te opisuju to kao nered u podacima. Sto je manje nereda, to je vi$e reda pa je stoga

lakSe pogoditi ishod.
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Slika 2. Prikaz entropije na grafu (https://hr.sciencewal.com/, bez dat.)
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Na slici 2. mozemo vidjeti graf koji prikazuje entropiju te iz njega zakljuéujemo kako
najmanje $to entropija moze iznositi je 0, a to znaci da vjerojatnost ishoda mora biti 0 ili 1, dok

je entropija najveéa kada je vjerojatnost ishoda 0.5.

Sada kada smo objasnili §to je to entropija i kako se ona raduna, mozemo se dotaknuti
informacijske dobiti. (Brownlee, 2019) govori o informacijskoj dobiti kao mjeri koja mijeri
smanjenje entropije, tako Sto dijeli skup podataka s obzirom na vrijednost dane nam slu¢ajne
varijable. Dok recimo (Guanga, 2019) definira informacijsku dobit kao razliku entropije prije i
poslie nekog dogadaja. Nadalje, da nam je cilj dobiti najzna€ajniju informacijsku dobit, a

samim time i najmanju entropiju.

Informacijska dobit je koriStena od strane ID3 algoritma i formula po kojoj se ona
izracunava glasi:

Isul

Informacijska dobit (S,A) = Entropija(S) — ) S|

Entropija(S,),

Gdje je (S,) podskup skupa S za koji atribut A ima vrijednost v. 1z navedene formule
izraCunavamo informacijsku dobit i onaj atribut s najve¢om dobiti se odabire kao kriterij podjele,
prema (Yang, Li, i Song , 2007). Isti autori navode kako jedna od najvecih mana ID3 algoritma
je upravo koristenje informacijske dobiti kao kriterij podjele zato Sto informacijska dobit
preferira atribute s prepoznatljivim vrijednostima kojih ima mnogo. Taj problem je donekle
rijeSen upotrebom C4.5 algoritma i koristenjem omjera dobiti kao kriterij podjele, a o njemu ¢e

biti govora nesto kasnije.

Primjer informacijske dobiti temeljen na (Zhou 2019) koji se sastoji od plavih i zelenih

loptica nakon $to se dogodila podjela.

Slika 3. Prikaz ID na grafu (https://victorzhou.com/blog/information-gain/, 2019)
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Na slici 3. moZzemo vidjeti kako su na lijevoj strani podjele rasporedene 4 plave loptice,
dok su na desnoj 1 plava i 5 zelenih. Prije ove podijele bilo je 5 zelenih i 5 plavih i entropija je
iznosila 1. IzraCunavajuci entropiju lijeve strane dobijemo da ona iznosi 0 zato Sto Sto su sve
loptice iste boje. Entropija deshe strane iznosi 0.65. Nadalje, izratunavamo entropiju

cjelokupne podjele:
Epodjete = 0.4+ 0+ 0.6 x 0.65 = 0.39
Sada mozZemo izraCunati informacijsku dobit:
ID=1-0.39 =0.61

Vidimo kako oduzimanjem entropije podjele od entropije prije podjele dobivamo da
informacijska dobit iznosi 0.61. Kada bi se dogodila savr§ena podjela gdje bi sa svake strane

bile loptice iste boje onda bi entropija iznosila 0.

2.2.2. Gini necistoc¢a i gini indeks

Kada govorimo o pojmovima gini necistoce i gini indeksa moramo spomenuti kako su
oni vrlo sli¢ni informacijskoj dobiti i entropiji. Gini necisto¢a odnosi se na nesrazmjer unutar
¢vora. Ayyadevara (2018, str. 79) opisuje gini neCistocu kroz primjer, gdje, ako &vor ima 50%
elemenata jedne klase, a 50% elemenata neke druge klase to je onda najnecistiji oblik koji

¢vor moze imati. Nadalje, gini necisto¢u definira kroz formulu koja glasi:
Gl =1—(p*>+ q%)

Gdje su p i q vjerojatnosti koje se vezu za pojedinu klasu. Sada kada smo definirali $to
je to gini necistoca, mozemo se posvetiti gini indeksu. Gini indeks nije nista drugo nego kriterij
za odredivanje necistoée koji mjeri razliku izmedu distribucije vjerojatnosti zadanih atributa

odredene klase, kako navode Rokach i Maimon (2015., str. 62).

Gini indeks je ponderirana suma gini necistoc¢e i on kombinira Sum u kategoriji kako bi

se iz toga izvukao Sum atributa, isto tako (Bui , bez dat.) daje formulu za gini indeks:

leini = ) Pa * Gini (k)

keM

Gdje je a svojstvo, M lista svih kategorija u svojstvu a, dok je P , frakcija kategorije k

u svojstvu a.
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2.2.3. Chi-Squared

Chi-Squared je kriterij podjele koji se zasniva na pronalazenju statistiCke znac¢ajnosti u

odstupanju dvaju ¢vora. TocCnija definicija bi glasila:

,Chi-Squared je koridten kako bi se pronasla statisticka zna€ajnost odstupanja izmedu
Cvora roditelja i ¢vora djeteta. RaCuna se kao suma svih kvadrata svih odstupanja izmedu
oCekivane frekvencije ciljane varijable i promatrane frekvencije ciljane varijable.” (Sullivan,
2017., str. 34)

Ono $&to odlikuje Chi-Squared i $to ga izdvaja kao poseban kriterij podjele od ranije
navedenih, prema (Jain, 2017) je sliedece:

1. Radi s kategori¢kim varijablama ,uspjeh” ili ,neuspjeh®.

2. Moze napraviti dvije ili vise podijela.

3. Sto je veéa vrijednost Chi-Square-a vedi je statisticki znadaj razlike izmedu &vora
roditelja i Cvora djeteta.

4. Chi-Square svakog ¢vora se raCuna prema sljedecoj formuli:

(promatrana frek.var.—ocekivana frek.var. )2)1/2

ChiS =
iSquare = ( otekivana frek.var.

5. Generira se stablo koje nazivamo CHAID (engl. Chi-Square Automatic Interaction

Detector).

(Sullivan, 2017, str. 34) spominje 2 nuzna koraka koja se moraju proéi u izraunavanju

Chi-Square-a, a to su:

1. lzraCunaj Chi-Square za individualni &vor tako $to izraCuna$ odstupanje i za
~uspjeh®i neuspjeh®.
2. lzraCunaj Chi-Square podjelu koriste¢i sumu svih Chi-Square-a ,uspjeha“ i

.nheuspjeha“ za svaki ¢vor podjele.
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2.2.4. Omjer dobitka

Omijer dobitka je u sustini poboljSana verzija informacijske dobiti, odlikuje ga to sto za
razliku od informacijske dobiti koju koristi ID3 algoritam, omjer dobitka smanjuje odstupanje

kada se radi s velikom koli¢inom atributa.

(Quinlan, 1993) daje formulu po kojoj se izraunava omjer dobitka:

Informacijska dobit (a;, S)

OmjerDobitka =
mjerDobitka Entropija (a;,S)

Ono sto Rokach i Maimon (2015., str. 64) istiCu je to da ovaj omjer ne vrijedi ako je

entropija 0. Nadalje, naglaSavaju vaznost Cinjenice da omjer dobitka favorizira atribute Ciji je

nazivnik vrlo malen, a kao rjedenije istiCu sljedece:
1. Informacijska dobit se izraCunava za svaki atribut.

2. Odabire se atribut koji je postigao najbolji omjer dobitka.

Quinlan (kao sto navode Rokach i Maimon) nagladava kako omjer dobitka ima uveliko
bolje rezultate od jednostavne informacijske dobiti i u preciznosti, a i u klasifikacijskoj
kompleksnosti. Bitno je jo§ za napomenuti kako C4.5 algoritam kao kriterij podjele koristi

upravo omjer dobitka.

2.3. Kriterij zaustavljanja

Do sada smo ve¢ mogli zakljuciti 5to je to stablo odlucivanja i na koji on nacin rad, kako
se stablo gradi primjenom razli¢itih algoritama i koje kriterije podjele koristi kako bi ishod
podjele bio $to kvalitetniji. Medutim, kako stablo ne bi raslo u nedogled i kako taj rast ponekad

ne bi bio nepotreban primjenjuju se odredeni kriteriji zaustavljanja.

Neki algoritmi, poput ID3-a, kako navodi (J. Kent Martin, 1997) ukljuCuju kriterij
zaustavljanja kada se inkrementalno napredovanje svede na beznacajne podijele i taj tip
zaustavljanja kolektivno se zove kriterij ,pred obrezivanja“. Sto je to obrezivanje i kako on o
funkcionira bit ¢e objasnjeno kasnije. Nadalje, naglasava kako se ostali algoritmi koriste tkz.
rekurzivnom procedurom za ,post obrezivanje“ Sto ukljuuje zamjenu daljnje podjele
terminalnim ¢vorom. Postoje joS i ostali kriteriji gdje neki algoritmi zamjenjuju podjelu nekom

drugom podjelom, a primjer toga je C4.5 o kojem je bilo rijeCi malo ranije.
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Postoje odredena pravila zaustavljanja koja su limit za zaustavljanje ekspanzije stabla

i ta pravila rade uzimajuéi u obzir 3 aspekta:

1.

2.

3.

Inicijalna veli€ina skupa
Krajnja veli€ina skupa

Informacijska dobit nakon izvrSene podjele

Kako bismo se dotakli tih pravila treba uzeti u obzir da se ona aktiviraju u odredenim

trenucima prilikom generiranja stabla odlu€ivanja. Kada se zadovolje odredeni uvjeti i ranije

navedena pravila, aktivirat ¢e se zaustavljanje i stablo ¢e prestati rasti. Ta pravila najbolje daju
Rokach i Maimon (2015, str. 30):

1.

2.

Sve instance u setu trening podataka pripadaju jedinstvenoj vrijednosti y.
Dostignuta je maksimalna dubina stabla.

Broj slu€ajeva u terminalnom &voru maniji je od minimuma slu€ajeva koji mora biti
u ¢voru roditelj.

Ako se &vor podijeli, broj slucajeva u ¢voru dijete bit ¢e maniji od broja sluajeva
definiranih za ¢vor dijete.

Naijbolji kriterij podjele nije veéi od odredene granice.

2.4. Pretreniranost i obrezivanje

Ono po ¢emu se stablo odlu€ivanja isti€e je rekurzivni algoritam koji ¢e u konacnici

stalno dijeliti podatke i samim time neprestano stvarati nove &vorove dok ne postigne

savrSenstvo, tj. dok u svakom ¢&voru list ne bude 1 podatak. Taj problem naziva se

pretreniranost, te ukratko re€eno javlja se kada je model koji generiramo pre prilagoden testnim

podacima s kojima isti testiramo.

,Koncept pretreniranosti je vrlo vazan u rudarenju podataka. Odnosi se na situaciju

gdje indukcijski algoritam generira klasifikator koji savr§eno pripada trening podacima, ali je

izgubio kapacitet generaliziranja instanci koje nisu bile u trening podacima. Drugim rije€ima,

umjesto da model uci, on samo pamti instance treninga.“ (Rokach i Maimon, 2015, str. 57)
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Oslanjajuéi se na definiciju od Rokacha i Maimona moZemo zakljuciti kako ¢e model
koji generiramo raditi samo nad podacima koje stablo jo$ nije vidjelo, dok ¢e to¢nost stabla

znatno padati nad podacima koji su stablu novi.
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Slika 4. ToCnost stabla u odnosu na njegovu veli€inu (Mitchell, 1997, str. 67)

Ranije navedeno mozemo vidjeti na slici 4. gdje tonost stabla raste nad trening
podacima dok ista ta to€nost prvo raste, ali se s vremenom smanjuje nad podacima za

testiranje s obzirom na veli¢inu stabla, tj. broj Evorova.

Nakon §to se shvati §to je to pretreniranost stabla, javlja se pitanje kako to rijesiti?
Odgovor lezi u koristenju tkz. pruning-a $to bi znacilo obrezivanje stabla. Postoje dvije vrste

obrezivanja, a to su pred obrezivanje i post obrezivanje.

Pred obrezivanje funkcionira tako da tijekom izrade, tj. rasta stabla odludivanja,
provjeravamo jeli stablo pretrenirano. Cilj pred obrezivanja je zaustaviti stablo prije nego §to
postigne veliku koli€inu listova s malim brojem instanci. Problem koji se javlja kod upotrebe
pred obrezivanja je taj Sto pohlepni algoritmi koji se najéeSée upotrebljavaju kod izrade stabla
odlucivanja ne znaju kad to¢no zaustaviti izradu novih ¢vorova. (Hoare, bez dat.) piSe kako
tijekom svake podjele stabla provjerava se krosvalidacijska greska i ako se ona zna¢ajno ne
smaniji, stablo zaustavlja svoj rast. Isto tako, navodi kako ova metoda moze i stati prerano sto

uzrokuje greSke u tocnosti modela.
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Post obrezivanje se odvija kada u potpunosti razvijemo stablo te na njemu vrdimo
obrezivanje tako da mi¢emo grane koje ne rade dobro s testnim podacima kako bismo postigli
Sto kvalitetniji model i smanijili pretreniranost. Postoje razliCite procedure post obrezivanja, a
jedna od njih je obrezivanje sa smanjenjem gredke (engl. Reduced error pruning). Ta

procedura razvijena je od strane Quinlan-a te ju koristi C4.5 algoritam.

.Kako prolazi kroz &vorove od dna prema vrhu stabla, REP procedura provjerava svaki
¢vor te ga zamjenjuje s najznacajnijom klasom koja ne smanjuje to¢nost stabla. U tom slucaju
¢vor je obrezan. Procedura se nastavlja sve dok bilo kakvo daljnje obrezivanje vise ne bi imalo
smisla.” (Patel i Aluvalu, 2014, str. 10)

(Patel i Aluvalu, 2014) govore o tome kako se obrezivanje vrsi sve dok je to potrebno,
a da obrezano stablo ima smisla. REP isto tako nasumi€no dijeli podatke u dva skupa. Jedan
od tih skupa je set trening podataka, a drugi skup je validacijski skup, nad kojim se i odvija
obrezivanje. Nakon §to se napravi obrezivanje, novokreirano, tj. obrezano stablo provjerava

se s prvim skupom koji tvore trening podaci.
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Slika 5. To¢nost stabla u odnosu na njegovu veli€inu nakon obrezivanja (Mitchell, 1997, str.
70)
Na slici 5. moZemo vidjeti koliko se to¢nost stabla povecala nad testnim podacima

koristenjem obrezivanja naspram slike 4. gdje se obrezivanje stabla nije koristilo.
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Naposljetku, mozemo navesti pravila koja se koriste tijekom post obrezivanja, a koja je
naveo (Mitchell, 1997, str. 71) te su u nekom obliku koristena u C4.5 algoritmu. Pravila su

sliedeéa:

1. Spoznati kada trening podaci daju najbolji omjer to¢nosti, a da se ne dozvoli
pretreniranost.

2. Konvertiraj nau€eno stablo u set ekvivalentnih pravila tako da kreira$ jedno pravilo
za svaku putanju od korijena pa sve do &vora list.

3. Generaliziraj svako pravilo, tako da makne$ sve preduvjete koji rezultiraju
poboljSanjem procijenjene to¢nosti.

4. Sortiraj obrezana pravila po njihovoj procijenjenoj to€nosti te ih uzmi u obzir kod

klasificiranja sljedecih instanci.
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3. Prednosti i nedostaci

Polazedi od pretpostavke kako su stabla odlu€ivanja upravo to, virtualna stabla koja
nama ljudima pomazu kod donosenja poslovnih odluka, onda moZemo zakljuciti kako, kao i

sve ostale prediktivne metode, imaju svoje prednosti i svoje nedostatke.

Do sada smo obradili to su to stabla odlu€ivanja i kako ona funkcioniraju te pomocu
kojih algoritama dolaze do konacnih prediktivnih modela, te kako ti isti algoritmi koriste razlicite
kriterije podjele i kriterije zaustavljanja, naposljetku smo se dotakli pretreniranosti i kako je

rijesiti obrezivanjem stabla.

Iz svega ranije navedenog, mozemo zakljuciti kako stabla odlugivanja kao svoju glavnu
prednost istiCu vrijeme koje je potrebno za pripremu podataka, prije nego $to ti isti podaci krenu

u obradu. To vrileme u odnosu na ostale algoritme je znacajno krace.

Stabla odluc€ivanja ne zahtijevaju normalizaciju podataka, $to znaci da se mogu
pojavljivati duplikati, a da stablo i dalje funkcionira relativno dobro i da krajnji rezultat, tj.

prediktivni model bude prihvatljiv.

~Stabla odlucivanja su samo objasnjiva i kada se prezentiraju vrilo ih je lako shvatiti.
Uzimajuci to u obzir, ako stabla odluéivanja imaju odreden broj listova mogu ih shvatiti ¢ak i
neprofesionalni korisnici. Nadalje, posto se stabla odluéivanja mogu pretvoriti u set pravila,

takva reprezentacija smatra se razumljivom. ,, (Rokach i Maimon, 2015, str. 81)

Rokach i Maimon Zzele reéi kako, iako stabla odlu€ivanja jesu jedan moc¢an alat u
rukama korisnika i mogu se Kkoristiti za ozbiljne analize, vrlo su lako shvatljivi te je vrlo

jednostavno uroniti u svijet rudarenja podataka koristenjem stabla odlucivanja.

Stabla odlu€ivanja su vizualno vrlo prihvatljiva i vrlo ih je lagano primijeniti u
svakodnevnoj upotrebi. Jedna od bitnih znacajki je ta da mogu raditi i s kontinuiranim i s

kategorijskim varijablama Sto je vrlo velika i snazna prednost nad ostalim algoritmima.

»Vjeruje se kako su stabla odlucivanja jedan od najbrzih, ako ne i najbrzi algoritam za
identifikaciju najznacajnijih varijabli, isto tako i za pronalaZenje veze izmedu dvije ili viSe
varijabli. Stabla odlu¢ivanja pomazu korisnicima u kreiranju novih varijabli kao i znacajki. Te
nove znacajke ce imati bolje predispozicije za predvidanje ciljine varijable. Isto tako stabla su

korisna u istraZivanju podataka.” (Sullivan, 2017., str. 29).

Sullivan naglasava brzinu stabla odlu€ivanja i daje joS primjer gdje u sluaju dvije

varijable stablo odlu€ivanja ¢e vrlo lako i brzo identificirati koja od njih je najznacajnija.
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Kao sto navodi (Woodruff, 2019), stablo odlucivanja je jako svestran algoritam koji je
koristen u sve vec¢em broju kod poslovnih problema gdje se taj problem analizira i rjeSava
koristenjem stabala. Takoder, spominje ih i u smislu gdje se stablo odlu€ivanja koristi kao
tehnika zdravog razuma za pronalaZenje najboljeg rieSenja za problem nesigurnosti i kao

primjer daje: trebam li uzeti kiSobran danas na posao?

Kada govorimo o nedostacima s kojima se susreéemo kod koridtenja stabla odlucivanja
kao prediktivne metode, kao jednu od kljuénih mana spominju se matematicki izracuni koji u

velikoj vecini slu€ajeva iziskuju ogromnu koli¢inu memorije kako bi se izracunali.

Ista tako, kao &to treba mnogo memorije za izraun, potrebno je i dosta vremena kako
bi se oni izveli, a stablo odlu€ivanja je takoder vrlo osjetljivo na male promjene u podacima sto
u konacnici mozZe uzrokovati skroz drugadcije rezultate nego to je to mozda bilo prije promjene

koja je nastala.

Ranije navedeni problem spominju i Rokach i Maimon (2015, str. 82) te jo$ navode
nedostatak gdje algoritmi mogu, uzimajuci u obzir malu varijaciju u setu trening podataka,
odabrati atribut koji u konacnici i nije najbolji koji je mogao biti izabran od ponudenih u setu

trening podataka.

Llako je sposobnost rada bez nedostajucih podataka smatrana kao prednost, veliki
napor koji je potrebno uloziti smatra se kao nedostatak. Prava grana koja ¢e se uzeti smatra
se nepoznatom, ako znacajka koja se testira nedostaje, a algoritam mora upotrijebiti poseban
mehanizam kako bi radio s podacima koji nedostaju. U svrhu smanjenja testova nad podacima
koji nedostaju, C4.5 penalizira informacijsku dobit proporcijski prema nepoznatim instancama
i zatim dijeli te instance u pod-stabla, dok CART koristi kompleksniju shemu poput surogat
obiljezja.” (Rokach i Maimon, 2015, str. 83)

Prethodno navodenje takoder potvrduje Cinjenicu kako su stabla odlucivanja skup
algoritam u smislu koristenja memorije i brzine koja je potrebna kako bi se dobilo kvalitetno

konacno rje$enje u obliku dobrog modela.

Za kraj se jo§ mozemo dotaknuti problema koristenja stabla odluCivanja kod
kompleksnijih problema gdje je jedno stablo vrlo nestabilno i neprilagodljivo zahtjevnijim
izracunima koji se mogu pojaviti. Doduse, tom problemu se pristupa upotrebom slu¢ajne Sume
(eng. Random forest) koja je u principu skup viSe stabala. Slu€ajna Suma je kompleksan
algoritam i nije tema ovog rada, ali ju je vrlo bitho spomenulti jer rieSava dosta problema koje

jedno stablo odlucivanja ima.
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4. Ranija istrazivanja

Prije prakticnog rada obradit éemo ranija istrazivanja Cija je tema bila obrazovanje i
analiza podataka koridtenjem stabla odlu€ivanja gdje ¢emo naglasiti bitne odrednice tih radova
i koji su bili njihovi zaklju€ci kako bismo nakon prakti€nog rada imali s ¢ime usporediti koliko

su ishodi sliéni, a koliko razliéiti.

U radu ,,CRISP-DM Process model in educational setting®, autori Oreski, Pihir i Konecki
(2017) obraduju temu akademske uspjesnosti kroz CRISP-DM metodologiju. Bitne odrednice

kojih se doticu i koje su im zanimljive za Sto bolju prediktivhu analizu su sljedece:
1. Socio-demografske znaCajke
2. Prijadnje obrazovanje

3. Motivacijai stil uenja

Analiza je provedena nad studentima Fakulteta organizacije i informatike u Varazdinu
s ciliem pronalaska korelacije izmedu studentskih karakteristika i akademske uspjeSnosti.
Anketa se sastojala od 36 pitanja, a na kraju je odabrano 15 najvaznijih varijabli koje su se

koristile u daljnjoj obradi.

U fazi modeliranja, primjenom stabla odlucivanja spoznaju kako studenti s hajmanjom
prosjenom ocjenom su oni studenti koji su u srednjoj Skoli imali prosje€nu ocjenu manju od
4.0, koji nisu bili u top 30% na prijemnom ispitu i koji su teZze savladavali zahtjevnije gradivo.
Studenti s najboljom prosjeénom ocjenom su oni studenti s odlicnom ocjenom u srednjoj Skoli
i oni koji su dobro napisali prijemni ispit. Isto tako, Oreski, Pihir i Konecki (2017) dolaze do
zaklju¢ka kako varijable koje su najviSe utjecale na taj ishod su: rezultat prijemnog ispita,

prosje€na ocjena u srednjoj Skoli i prisustvo na nastavi.

Drugo istrazivanje, ,Performance Prediction of Engineering Students using Decision
Trees* provedeno od strane Kabra i Bichkar (2011) stavlja fokus na uspjeSnost studenata

inZenjerstva koristeci stabla odlucivanja.

Podaci nad kojima su vrsili analizu prikupljeni su iz S. G. R. Education Foundation’s
College of Engineering and Management u Indiji. Anketa je provedena nad 346 studenata i

bitno je za naglasiti kako su svi ispitanici bili s prve godine studija.

Dobiveni model dao je to¢nost od 60.46% $to bi znacilo da od 346 instanci, 209 ih je
bilo to€no. Analiziraju¢i model utvrdili su kako najznacajnija varijabla je ocjena dobivena

prilikom prijemnog testa, a varijable poput zanimanja roditelja, mjesto stanovanja, spol i drugo
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ne pojavljuju se kao bitne odrednice modela. Kabra i Bichkar zaklju€uju kako od 205 studenata

186 ¢&e ih pasti te da vjerojatnost pada iznosi 0.907.

Treci rad koji cemo spomenuti je ,Educational Data Driven Decision Making: Early
Identification of Students at Risk by Means of Machine Learning“ i napisan je od strane Kovac¢
i Oredki (2018). Rad je baziran na rudarenju podataka u obrazovanju, a algoritmi u¢enja koji

su koriSteni su neuronske mreze, stablo odlu€ivanja, potporni vektori i logistiCka regresija.

Podaci su bazirani na studentima Fakulteta organizacije i informatike u Varazdinu, a
prikupljeni su u sustavu za upravljanje u¢enjem, Moodle. Model je baziran na 235 prikupljenih
zapisa. U pocetku skup se sastojao od 13 varijabli, a 11 ih je u konacnici koridteno u analizi

podataka.

Primjenom ranije spomenutih algoritama, Kovac i Oreski (2018) su dobili slijedece

pouzdanosti za odredeni model:
1. Logisti¢ka krivulja: 92.85%
2. Neuronske mreze: 94.28%
3. Stablo odlucivanja: 97.14%

4. Potporni vektori: 95.7%

Vidimo kako je primjenom stabla odlucivanja dobivena najveca to¢nost modela te
Kovac¢ i Oreski (2018) zakljuCuju kako je to zbog sposobnosti stabla odlu€ivanja da uzima u

obzir samo one atribute koiji su bitni za klasifikaciju.

,Decision trees for predicting the academic success of students® je rad napisan od
strane Mesarié i Sebalj (2016), a govori o uspjehu studenata nakon zavrSene prve godine

studija gdje ih se svrstava u dvije skupine ovisno o njihovoj uspjesnosti.

Podaci se temelje na studentima Fakulteta Ekonomije u Osijeku, a prikupljeni su
tijekom tri generacije (2016/16, 2014/15 i 2013/14) te se temelje na ocjenama iz ISVU sustava
i ocjenama mature. U obzir su uzeti samo studenti koji su uspjesno upisali drugu godinu studija.
Zavrsni skup sastojao se od 665 studenata i koristeno je 8 varijabli za kreiranje modela stabla
odluc€ivanja. Autori su koristili razli¢ite algoritme stabla odlucivanja, poput J48, random forest,
random tree i REPTTree, a najbolji rezultat dao je REPTTree algoritam te je pouzdanost stabla
iznosila 79.35%.

Mesarié¢ i Sebalj (2016) zakljuuju kako atributi koji su najznadajnije utjecali na model
su: ukupna ocjena, ocjena iz srednje Skole, ocjena iz hrvatskog jezika na maturi i status, ali

kako model, iako dobro predvida ishod studenata Ciji je prosjek maniji od 3.5, daje loSe rezultate

za studente prosjeka veceg od 3.5.

22



Nadalje, spominju manjkavost rada jer studenti mogu upisati drugu godinu bez da su
poloZili sve predmete s prve Sto mijenja ponderiranu aritmeti€¢ku sredinu ocjene, ali

naglasavaju da to ne bi trebala biti velika promjena.

Zadnje istrazivanje koje ¢e biti spomenuto ,Role of Personal Factors in Academic
Success and Dropout of IT Students: Evidence From Students and Alumni“ autora Oreski,
Hajdin i Kli¢ek (2016). Autori su rad podijelili u 3 glavne odrednice:

1. Identificirati faktore koji vode do uspjednosti studenata.
2. lIstraziti razlike izmedu percepcije alumni studenata i trenutnih studenata.

3. lIstraziti razlike izmedu spola.

Podaci koji su koriSteni u analizi su prikupljeni u akademskoj godini 2014/2015 putem
ankete na jednom od fakulteta koji je sastavnica Sveucilista u Zagrebu. U konacnici autori su
prikupili 516 instanci, od kojih su 354 trenutni studenti, a 162 alumni. Takoder, od 516 instanci,
41.67% su zene, a 58.33 su muskarci. Isto tako 37.38% ispitanika su studenti informatike,
23.36% ekonomije, a 20.79% studenata s diplomom, dok je prosjeCna starost iznosila 25

godina.

U svojom radu Oreski, Hajdin i Kli¢ek (2016) koriste neuronske mreze i t-test, a kao
odgovore na ranije postavljena pitanja zakljuuju kako faktori koji vode do uspjeSnosti
studenata su studijski program, godina, status i rang studenta prilikom upisa programa. Kao
glavnu razliku kod alumni studenata i trenutnih studenata istiCu akademsku neuspjesnost te
napominju kako taj dio nije dovoljno istrazen, a i nedostaju podaci za usporedbu. Kod razlike
izmedu spola, dolaze do zakljucka kako muski pristupnici brinu vise o upravljanju vremenom i

o motivaciji, dok zenske pristupnice vise paznje pridaju zdravlju.
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Broj

_ _ . : Najznacajnija
Autor/i Godina Uzorak Metodologija ulaznih Rezultat 5
L varijabla
varijabli
Rezultat
prijemnog
ispita,
Oreski, o .
o Stablo Stablo odludivanja: prosje€na
Pihir, 2017 Nepoznat L 15 _
_ odlucivanja 52% ocjena u
Konecki . )
srednjoj Skoli,
prisustvo na
nastavi
L Ocjena na
Kabra, Stablo Stablo odlucivanja: .
) 2011 346 o 17 prijemnom
Bichkar odlucivanja 60.46% o
ispitu
Logistic¢ka Logistic¢ka krivulja:
krivulja, 92.85%, neuronske _
Prisustvo na
. neuronske mreze: 94.28%, o
Kovac, seminarima,
. 2018 235 mreze, stablo 11 stablo _
Oreski o o prisustvo na
odlucivanja. odlucivanja:97.14%, .
_ _ _ predavanjima
Potporni potporni vektori:
vektori 95.7%
Ukupna
ocjena, ocjena
Mesarié, Stablo Stablo iz srednje
. _ 2016 665 o 8 o _ )
Sebalj odlucivanja odlucivanja:79.35% | Skole, ocjena iz
hrv. Na maturi i
status
Studijski
Oreski,
o Neuronske program,
Hajdin, 2016 516 36 - _ )
mreze, t-test godina, status i
Klicek

rang

Tablica 1: Pregled prijasnjih istrazivanja (autorski rad)
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5.Primjena na podacima iz obrazovanja

Nakon obradene teorije koja stoji iza stabla odlu€ivanja i pregleda istrazivanja
mnogobrojnih autora na temu obrazovanja, na$ fokus ¢e sada biti primjena metode stabla
odluc€ivanja. Cilj primjene na podacima iz obrazovanja je donijeti zaklju¢ak koje to varijable
najvise utjeCu na pripadnost odredenoj klasi ocjene za pojedinog ucenika. Nakon izrade i
interpretiranja modela napravit ¢e se usporedba s ranije navedenim istrazivanja i na kraju ée

se izvesti zaklju€ak.

5.1. Opis podataka

Skup podataka koji ¢e biti koriSteni u ovom radu prikupljeni su na Sveucilistu Jordan u
Ammanu od strane Amrieh, Hamtini i Aljarah (2016). Sli¢no kao $to su Kova¢ i Oreski (2018)
svoje podatke za analizu prikupili sa sustava za upravljanje u¢enjem Moodle, Amrieh i Hamtini,

Aljarah su ih prikupili s Kalboard-a 360, takoder sustava za upravljanje u¢enjem.

Skup podataka se sastoji od 480 zapisa aktivnosti u¢enika. Od toga 305 je muSkaraca,

a 175 Zena. Skup se takoder sastoji od viSe razli€itih nacionalnosti od kojih su sljedece:
e Kuvajt—179
e Jordan-172
e Palestina—28
o lIrak—22
e Libanon-17
e Tunis—12
e Saudijska Arabija — 11
e Egipat—9
e Sirija-7
¢ Sjedinjene Americ¢ke Drzave, Iran, Libija — 6
e Maroko -4

e Venezuela-1

Podaci su prikupljeni tijekom jedne godine, 245 zapisa tijekom prvog semestra, a 235

tijekom drugog. Skup se sastoji od 17 atributa, od kojih su 13 kategoricki, a 4 numericka.
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Atributi su podijeljeni u 3 velike kategorije. Demografska obiljeZja, poput spola i nacionalnosti,

akademske pozadine, kao $to je ocjena i trenutno stanje studija, i atribute ponasanja u koje

spada dizanje ruke na nastavi, otvaranje resursa za uc€enje itd.

Atribut

Opis

Vrsta

Spol

Spol u€enika (,Muskarac* ili

,Zena")

Kategoricki

Nacionalnost

Nacionalnost u¢enika
(,Kuvajt*, ,Jordan®,
,Palestina“, ,Irak”, ,Libanon®,
»1unis“, ,Saudijska Arabija“,
~Egipat®, ,Sirija“, ,SAD",

.Maroko®, ,Venezuela®)

Kategoricki

Mijesto

rodenja

Mjesto rodenja u€enika
(,Kuvajt*, ,Jordan®,
,Palestina“, ,Irak®, ,Libanon®,
»1unis“, ,Saudijska Arabija“,
.Egipat’, ,Sirija“, ,SAD*,

.Maroko®, ,Venezuela®)

Kategoricki

Stupanj

edukacije

Stupanj edukacije kojem
ucenik pripada (,Predskola®,
,Osnovna Skola“, ,Srednja

Skola“)

Kategoricki

Razred

Razred kojem ucenik pripada
(,G-01%, ,G-02¢, ,G-03", ,G-
04, ,G-05%, ,G-06“, ,G-07",
,G-08", ,G-09“, ,G-10%, ,G-11,
,G-12%)

KategoricCKki

ID sekcije

Ucionica kojoj uc¢enik pripada
(”A“s ”B“’ uC“)

Kategoricki
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Predmet koji se predaje
(,Engleski“ ,Spanjolski*,

.Francuski“, ,Arapski‘, ,IT

Predmet kategoricki
.Matematika“, ,Kemija“,
.Biologija“, ,Znanost",
.Povijest, ,Kuran®, ,Geologija“
Semestar u godini (,Prvi", o
Semestar | Kategoricki
,orugi®)
o Roditelj odgovaran za o
Roditel; . _ Kategoricki
ucenika (,Majka“, ,Otac®)
o Broj dizanja ruke na nastavi o
Dizanje ruke Numericki
(0-100)
Otvaranje Broj posjeta resursu s o
Numericki
resursa nastave (0-100)
Pregled Broj pregleda novih objava o
. Numericki
objava (0-100)
Diskusijske | Broj pristupanja diskusijama )
Numericki
grupe (0-100)
Zadovoljstvo | Zadovoljstvo roditelja Skolom o
o Kategoricki
roditelja (,Da“, ,Ne*)
Odsustvo s | Broj izostanaka s nastave o
] _ Kategoricki
nastave (,Vise od 7%, ,Manje od 7)
Roditelj S _
_ _ Je li roditelj ispunio anketu o
ispunio Kategoricki
(,,Da“, ,,Ne“)
anketu
Klasa ocjene kojoj uc¢enik
pripada s obzirom na
zavrsnu ocjenu
Klasa ocjene (L > 0-69, Kategoricki
M > 70-89,
H - 90-100)

Tablica 2: Pregled atributa (autorski rad)
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5.2. lzradai analiza modela

Za izradu modela stabla odlucivanja koristit ¢emo online alat BigML koji ¢e uz pomo¢
algoritma modelirati stablo s ciliem predvidanja kojoj skupini ocjene pripada ucenik i koji to
faktori, tj. atributi najviSe utjeCu na to. Za izradu modela koristit éemo sve ranije navedene
atribute. U postavkama éemo odabrati mogucnost obrezivanja i granicu éemo postaviti na 240

§to je polovica svih instanci. Nakon $to smo u aplikaciju ubacili na$ skup podataka i odabrali

da Zelimo koristiti metodu stabla odlugivanja, aplikacija je kreirala stablo prikazano na slici 6.
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Slika 6: Model stabla odlucivanja (autorski rad)
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MozZemo joS spomenuti kako BigML za osnovu svog algoritma koristi modificirani C4.5
algoritam, dok kao kriterij podjele sluzi se informacijskom dobiti, a za kriterij zaustavljanja
primjenjuje ranije definirani broj mogucih &vorova ili kada stablo vise nema smisla dijeliti.

Obrezivanje je takoder bazirano na nacin kao $to to radi C4.5 (BigML, bez dat.).

Generirani model koji se nalazi na slici 6 daje pouzdanost od 39.58%, a kao $to c¢emo

kasnije vidjeti, prva varijabla, tj. atribut koji je odabran za dijeljenje je broj izostanaka ucenika

S nastave.
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.
- =Mum
. . 5 . gender

s
=M
¢ & @ / 4 ¢ b
g e O @ ® OO
R . - #Geology
L X QD ©O® & & 90¢ #0000 '
| 1 y =24.00
O O . O . ':-..:' . O r"--.:' Topic
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. '-__,' . . - '-,_-) "..a' . . . . . "~." Discussion
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® 200000 $O0 ©00 O LoD .
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prosy #Jordan
e e
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Slika 7: Jedna od mogucih putanja na modelu (autorski rad)

Slika 7. prikazuje jednu od mogucih putanja koje vode do terminalnog ¢&vora, tj. do
konacnog odgovora koji glasi da, ako su sva pitanja na ovom putu zadovoljena, u€enik ¢e

pripasti klasi ocjene H.
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Atribut Vrijednost
Odsustvo s nastave Manje od 7
Odgovorna osoba Majka
Spol Muskarac
Roditelj ispunio anketu Da

Predmet Razli¢ito od geologije
Dizanje ruke Vie od 24 puta
Predmet Razli¢ito od kemije

Diskusijske grupe

ViSe od 33

Diskusijske grupe

Manje ili jednako od 81

Mjesto rodenja

Razli¢ito od Jordana

Otvaranje resursa

ViSe od 58

Dizanje ruke

Manje ili jednako od 93

Tablica 3: Prikaz pravila sa slike 7. (autorski rad)

Tablica 3. prikazuje pravila koja vode do terminalnog ¢vora koji sadrzi 9 instanci koje

pripadaju klasi ocjene H $to je 1.88% od ukupnog broja u€enika i visokom pouzdano$c¢u od

70.08%.
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Slika 8: Jedna od mogucih putanja na modelu (autorski rad)

Atribut Vrijednost

Odsustvo s nastave Manje od 7
Odgovorna osoba Majka
Spol Zena

Dizanje ruke Vise od 12
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Predmet

Francuski

Otvaranje resursa

Manije ili jednako od 92

Mjesto rodenja

Razli¢ito od Libanona

Diskusijske grupe

Manije ili jednako od 26

Tablica 4: Prikaz pravila sa slike 8. (autorski rad)

Tablica 4. prikazuje pravila s putanje na slici 8 koje vode do terminalnog ¢vora u kojem

se nalazi 5 instanci koje pripadaju klasi ocjene M, &to je 1.04% od ukupnog broja uéenika te

pouzdanost iznosi 56.55%.

Prediction path

StudentAbsenceDays

=Above-T

VislTedResources

<=26.00

®

==46.00

* ¢ CIEITEED

==65.00

s ah &
e’ O Topic

# Science

. O'::::' .O. . . .O. .0.0 Nationall Ty

Qi3 ® o® 0080® &
o @ @ © P 009
2006003 €0 00 O
®0 0@
& L2 IR
(@) e
O

# SaudiArabia

. o ":::’ Topic
Y =English
. . . ot ParentAnswering Survey

=No

. Jro
L o s AnnouncementsView
==18.00

®*® O L
e @® W'
®0

(@

-

Slika 9: Jedna od mogucih putanja na modelu (autorski rad)
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Atribut Vrijednost
Odsustvo s nastave Vise od 7
Otvaranje resursa Manije ili jednako od 26
Dizanje ruke Manje ili jednako od 46
Pregled objava Manije ili jednako od 65
Predmet Razli¢ito od znanosti
Nacionalnost Razli¢ito od Saudijska Arabija
Predmet Engleski
Roditelj ispunio anketu Ne
Otvaranje resursa Manje ili jednako 18

Tablica 5: Prikaz pravila sa slike 9. (autorski rad)

Tablica 5. prikazuje pravila s putanje na slici 9 koje vode do terminalnog ¢vora u kojem
se nalazi 6 instanci koje pripadaju klasi ocjene L, $to je 1.25% od ukupnog broja u¢enika te

pouzdanost iznosi 60.97%.

Na prijasnjim putanjama prikazan je jedan od mogucih puteva za svaku od klasa ocjena
kojoj odredeni u€enik moze pripadati (Klasa H, M, L) i pravila za svaki od tih puteva koja moraju

biti zadovoljena kako bi se doslo do terminalnog €vora i zadovoljio izradeni model.
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DATA DISTRIBUTION PREDICTED DISTRIBUTION

Slika 10: Raspodjela podataka (autorski rad)

Na slici 10 mozemo vidjeti raspodjelu podataka prije izradenog modela i onoga $to je

izradeni model predvidio. Obje distribucije daju jednake podjele, a ona je sljedeca:

22 2R%

o H:29.58% (142 instance)
o L:26.46% (127 instance)

o M:43.96% (211 instance)

15.84%

14.64%

10.47%

I E.gm

8.53% 5 50%

4.26% 4.16%
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Slika 11: Znacaj atributa (autorski rad)
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Slika 12: ZnacCaj atributa (autorski rad)

Slika 11 i slika 12 prikazuju koiji to atributi utje€u na izradu modela i koji je njihov znacaj

prilikom, tj. udio tijekom podjele na nove ¢vorove. Poredani po znacaju, atributi glase:

Odsustvo s nastave: 22.28%
Otvaranje resursa: 16.94%
Dizanje ruke: 14.64%
Odgovorna osoba: 10.47%
Predmet: 8.97%

Pregled objava: 6.53%
Diskusijske grupe: 5.89%
Spol: 4.26%

Roditelj ispunio anketu: 4.16%
10. Nacionalnost: 3.10%

11. Mjesto rodenja: 2.01%

12. Zadovoljstvo roditelja : 0.75%

© © N o Ok~ DR
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Jedna od mogucnosti BigML alata je ta da samostalno moZzemo unijeti odgovore na
pitanja prema kojima se izgraduje stablo i prema tome donijeti zaklju€ak kojoj klasi ocjene

pripada ucenik s tim vrijednostima.

Class: M 51.01%

Answers:

Click to get the first question

» StudentAbsenceDays? Above-7

o VislTedResources? 60

- » Discussion? &6

o AnnouncementsView? 57

e Topic? English
o raisedhands? 46

» PlaceofBirth? Jordan

Slika 13: Previdanje prema pitanjima (autorski rad)

Tako prema slici 13 mozemo zakljuciti kako u€enik s brojem izostanaka vec¢im od 7, sa
60 posjecenih resursa, 66 pristupa diskusiji, 57 pregleda objava, gdje je predmet engleski, ima
46 dizanja ruku i mjesto rodenja mu je Jordan, da ¢e pripasti skupini ocijene M s 51.01%

pouzdanosti.

5.3. Rezultati primjene

Cilj primjene stabla odlu€ivanja nad podacima iz obrazovanja je bilo vidjeti koji su to
najznacajniji faktori koji utje€u na pripadnost ucenika odredenoj klasi ocjene. U skladu s
prijasnjim istrazivanjima gdje su najvazniji atributi bili prisustvo na nastavi, prosje¢na ocjena,

ocjena na prijemnom ispitu i sliéno, dolazimo do zaklju¢ka kako niti ovdje nije niSta drugacije.

Kao glavni faktor istiCe se odsustvo s nastave s ¢ak 22.28% udjela dok je odmah iza
njega otvaranje resursa koji se tiCu predmeta kojeg ucenik pohada. Slijedi dizanje ruke,

odgovorna osoba za ucenika, predmet itd.
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Samim time moZemo vidjeti kako u€enikovo prisustvo na nastavi i pripremljenost za
predmet uistinu utje€u na njegovu ocjenu i vrlo su bitan Cimbenik u njegovom daljnjem
obrazovanju. Zavrsni model je dao pouzdanost od 39.58% dok je ta ista pouzdanost u

zavrsnim ¢&vorovima dostizala i preko 80%.

Prema ranije videnom, distribucija podataka je bila jednaka u originalnoj podijeli i u
predvidenoj distribuciji od stabla odlucivanja. Tako je od 480 instanci, 142 svrstano u skupinu
ocjene H, 127 u L, a 211 u M, &to i ima smisla jer M predstavlja prosjek te je najveéi broj

ucenika upravo svrstano u tu skupinu.
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6. Zakljucak

Ovaj rad se bavi stablom odluéivanja i njegovom primjenom nad stvarnim podacima iz
obrazovanja. Cilj je bio objasniti teorijsku razinu stabla odlu€ivanja, a zatim napraviti
istraZivanje koristeéi programski alat BigML i podatke iz obrazovanja. Prikazani su algoritmi
stabla odlucivanja poput ID3, C4.5 i CART, kriteriji podjele koristeni od stabla odlucivanja kod
stvaranja novih ¢vorova, ali isto tako i kriteriji zaustavljanja kako bi stablo znalo kada stati s
daljnjom podjelom. Na kraju teorijskog dijela bilo je rijeci o pretreniranosti stabla i kako se to
rjeSava obrezivanjem, navedene su prednosti i mane, a pod temom ranija istraZivanja obradili

su se znanstveni radovi koji su vezani uz temu obrazovanja.

Prakti¢ni dio bila je primjena stabla odlucivanja nad podacima koji su prikupljeni sa
Sveudilista u Jordanu putem njihovog sustava za upravljanje u€enjem. Na temelju 17 atributa
koji su koristeni u analizi, kona¢ni model stabla odlucivanja dao je pouzdanost od 39.58%,
dok je pouzdanost u nekim zavrSnim &vorovima rasla i preko 80%. Kao najvazniji atribut
istaknulo se odsustvo s nastave s visokih 22.28% udjela, prati ga otvaranje resursa s 16.94%,
dizanje ruke 14.64% itd. Cilj ove primjene bilo je saznati kojoj skupini ocjene odredeni u€enik
pripada. Od 480 instanci, 142 u€enika pripalo je skupini H, sto je i najbolja skupina, 211 skupini
M, a 127 u L. Kao $to je bilo i za o€ekivati, najveci broj u€enika pripao je srednjoj skupini ocjene
H. Vazna odrednica koju je potrebno spomenuti je i raspodjela podataka prije izradenog

modela i nakon, gdje je ona u potpunosti jednaka.

Na kraju mozemo zakljuciti kako je stablo odlu€ivanja vrlo korisna prediktivha metoda
koja uz minimalni trud donosi vrlo kvalitetne rezultate koji su isto tako vizualno prihvatljivi i lako
shvatljivi obiénim korisnicima kao $to smo mogli vidjeti u ovome radu i primjenom nad

podacima iz obrazovanja.
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