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SAZETAK

Tema ovog zavrsnog rada zahtijeva stvaranje seta podataka i filtriranje samo bitnih
podataka kako bi se mogla napraviti predikcija buducéih ocjena. Jako je bitno da podatci budu
povezani kako bi se dobila smislena predikcija podataka. Podatci, koji su se koristili kao set
podataka, izgenerirani su putem Python skriptea. Smatra se da je pet smjerova sa 110 studenata
po smjeru dovoljno kako bi se napravila predikcija. Uz izgenerirane podatke postojali su
zastarjeli podatci o studentima racunarstva i menadzmenta. U predvidanje je sveukupno
ukljucen 741 student. Nakon Sto se stvori set podataka, podatke je potrebno prikazati unutar
korisnickog sucelja kako bi se moglo s njima raditi te kako bi se mogli izabrati studenti za koje
¢e se napraviti predikcija ocjena, Sto je ujedno i tema ovog rada. U tu je svrhu koristen alat
Tkinter. Tkinterom se Python veze za Tk GUI (engl. graphical user interface) alat i ujedno je
standardno sucelje za Pythonov GUI. Predvidanjem se moze odrediti ocjena studenata U
narednim godinama studiranja na osnovi danih podataka. Postoji mogucnost importiranja
podataka iz CSV (engl. comma-separated values) formata datoteke u tablicu unutar grafickog
sucelja te, takoder, izvoz filtrirane ili nefiltrirane liste podataka odabranih studenata u CSV
formatu. Podatci, koji se koriste, su bodovi iz srednje skole i bodovi s drzavne mature (ukupno

1000 tisucu bodova). Kao drugi parametar uzimaju se ocjene s prve godine fakulteta.

Znanost o0 podatcima (engl. data science) uz pomocé metoda i algoritama izviaci
informacije o danim podatcima. Znanost o podatcima ukljucuje prikupljanje, obradu, analizu i

odrzavanje podataka.

Kljucne rijeci: Python, prediktivna analitika, znanost o podatcima, CSV, Tkinter
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1. OPIS

U ovom se zavr$nom radu, na osnovi usporedbe rezultata ispita drzavne mature, ocjena
iz srednje $kole, ocjena iz odabranih predmeta na prvoj godini studija, prediktivnim modelom uz
pomo¢ linearne regresije predvida uspjeh u nadolaze¢im godinama studija. Podatci ¢e se
analizirati, sortirati i obraditi u digitalnom obliku. Za potrebe rada koristeno je korisni¢ko sucelje
u okviru alata otvorenog koda Anaconda te dodatni alati, kao Sto su programski jezik Python te

moduli - biblioteke koje su sastavni dio programskog jezika.

2. UVOD

2.1. Strojno ucenje

Strojno je u¢enje grana umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji u
pravilu poboljsavaju svoju uéinkovitost pomocéu empirijskih podataka. Zbog velikih moguénosti
strojno ucenje jedno je od atraktivnijih podrucja racunarske znanosti. Neke od moguénosti
ukljucuju raspoznavanje uzoraka, dubinsku analizu podataka, robotiku, racunalni vid,

bioinformatiku i ra¢unalnu lingvistiku.

2.2. Prediktivna analitika

Prediktivna analitika obuhvaca razne statisticke tehnike. Strojnim se ucenjem,
prediktivnim modeliranjem i rudarenjem podataka, uz pomo¢ podataka iz proslosti i trenutnih
podataka, moze napraviti predvidanje buduc¢ih/nepoznatih podataka. Prediktivna je analitika
nadogradnja za poslovnu analitiku (engl. business intelligence). Mozemo dobiti uvid u uzorke i

odnose medu podatcima te procijeniti vjerojatnost pojave odredenog dogadaja u buducnosti.

Svaka poslovna aktivnost, koju ponavljamo puno puta, takoder je predmet predvidanja.
MozZemo prikupljati razli¢ite podatke o potroSacu, ponudi i samom prodajnom procesu. Na
osnovi sakupljenih podataka mozemo za nove ponude unaprijed pokusati ocijeniti uspjesnost

njihova provodenja.
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Moguce je izraCunati zivotnu vrijednost svakog potrosaca (engl. life time value) i dobit
koju moZemo potencijalno ostvariti. PotroSaca ne segmentiramo na osnovi vjerojatnosti odlaska,
ve¢ 0Visno o trzisnom potencijalu i profitabilnosti koju mozemo ostvariti. Ti nam rezultati

pomazu u definiranju strategije noSenja s odlaskom potrosaca.

3. SOFTWARE
3.1. Anaconda

S preko 25 milijuna korisnika open-source distribucija Anaconda najlaksi je nacin za
koristenje programskih jezika Python i R u znanstveno svrhe kojima je cilj pojednostaviti
upotrebu paketa. Distribucija ukljucuje pakete pogodne za podatkovnu znanost, aplikacije za
strojno ucenje ili, na primjer, prediktivnu analizu koja je potrebna za ovaj projekt i mnoge ostale.
Anaconda je dostupna na Windowsu, macOS-u i Linuxu. Uz pomo¢ conda-install komande
moguce je koristiti preko 7500 tisu¢a open-source Conda, R, Python i puno drugih paketa.
Anaconda je svojim radom stekla povjerenje brojnih svjetski poznatih tvrtki diljem svijeta. Neke
od njih su: National Grid, Samsung, BMW, Columbia University, HSBC Bank, US Army Corps

and Engineers i dr.

A 'l‘
:..:
A |
ANACONDA SPYDER
SLIKA 1. ANACONDA LOGO SLIKA 2. SPYDER LOGO [2]
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3.2. Spyder

Spyder, okruzenje za znanstveni razvoj u pyhtonu, besplatno je integrirano razvojno
okruzenje (IDE), uklju¢eno s Anacondom. Sadrzi kombinaciju napredne funkcije uredivanja,
analize, uklanjanja pogreSaka i profiliranja sveobuhvatnog razvojnog alata s istrazivanjem
podataka, interaktivnim izvrSavanjem, dubinskim pregledom i lijepim moguénostima

vizualizacije znanstvenog paketa.

Variable explorer i Plots prozori u Spyderu jako su korisni jer mozemo unutar Variable
explorera vidjeti sve nase varijable koje smo stvorili pisanjem naSeg koda nakon $to pokrenemo
program i mozemo vidjeti tip podataka te podatke zapisane unutar koda. Unutar Plots prozora
mozemo graficki prikazati razli¢ite tablice ili prikaze koji nam mogu pomo¢i pri vizualizaciji

onoga $to radimo.

Napravljena su dva jednostavna prikaza ovih moguénosti unutar Spyder okruzenja kako
bi se prikazale moguénosti Plots i Variable explorer prozora. Unutar Variable explorera moze se

ocCitati tip podatka, naziv varijable, veli¢ina te sama vrijednost upisana u varijablu.

Variable explorer Help Pplots Files

SLIKA 3. PRIKAZ JEDNOSTAVNOG GRAFA UNUTAR PLOTS PROZORA [3]

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 8
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Man Type Size Value

a str 1 John is my friend.

b float 1 3.14

Variable explorer Help Plots Files

SLIKA 4. PRIKAZ JEDNOSTAVNIH VARIJABLI S PRIPADAJUCIM OZNAKAMA UNUTAR VARIABLE EXPLORER
PROZORA [4]

3.3. XAMPP

XAMPP je paket otvorenog koda koji se jako jednostavno instalira i koristi. XAMPP je
koriSten u sklopu ovog rada za spremanje podataka o studentima bez ocjena kako bi se lakSe

radilo s podatcima. Kori$teni su servisi Apache 1 MySQL za rad s bazom podataka.

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 9
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SLIKA 5. APLIKACIJA XAMPP [5]

KAMPP Control Panel v3.24 [ Compiled: Jun 3th 2019 ]
XAMPP Control Panel v3.2.4
Modules
Service  Module PID(s} Port(s) Actions
b4 Apache Start Admin Config
b 4 KMySQL Start Admin Config
b FileZilla Start Admin Config
Mercury Start Admin Config
X Tomcat Start Admin Config
8:46:04 P [main] Control Panel Version: 3.2.4 [ Compiled: Jun 5th 2019 ]
8:46:04 PM [main] Running with Administrator rights - good!
8:46:04 PM [main] FAMPP Installation Directory: "d:'s«camppl”
8:46:04 PM [main)] Checking for prerequisites
8:46:04 PM [main] All prereguisites found
8:46:04 PM [main] Initializing Modules
8:46:04 PM [main)] Starting Check-Timer
8:46:04 PM [main)] Control Panel Ready

Logs
Logs
Logs
Logs

Logs

Baza je vrlo jednostavna te ima jednu tablicu koja se sastoji od $est komponenti.

ﬂ £ predikcija_uspjeha student

7 id - int(11)
# upisni_broj - int(10)

i smijer - varchar{40)

# bodovi_sradnja : double

# bodovi_matura : double
# bodovi_suma : double

(4) Netstat
B shel
|__| Explorer
F Services
& Help

[0 quit

SLIKA 6. BAZA PODATAKA UNUTAR HTTP://LOCALHOST/PHPMYADMIN/ U DIZAJNER POGLEDU [6]

Medimursko Veleu¢iliste u Cakovcu
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4. PYTHON

Python je objektno orijentiran programski jezik otvorenog koda (engl. open-source software).
Sadrzi module, klase i jako dinami¢ne tipove podataka. Vrlo je mocan, koncizan i jednostavan za
Citanje. Python, takoder, sadrzi ,,garbage collection” sustav tako da programer ne mora previse

brinuti 0 memoriji.

@ python’

SLIKA 7. PYTHON LOGO [7]

Python programski jezik dobio je ime po televizijskoj seriji Monty Python's Flying Circus.

Glavna je filozofija ovog programskog jezika sazeta u nekoliko recenica:

e Lijepo je bolje nego ruzno.

e Eksplicitno je bolje nego implicitno.

e Jednostavno je bolje nego komplicirano.
e Kompleksno je bolje nego komplicirano.

e C(itljivost se racuna.

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 11
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5. MODULLI - BIBLIOTEKE

5.1. Numpy

NumPy je python biblioteka koja se koristi za rad s nizovima. Takoder, ima funkcije za
rad u domeni linearne algebre, furijeove transformacije i matrice. To je projekt otvorenog koda i
moze se slobodno koristiti. Kratica NumPy oznacava Numerical Python. U Pythonu imamo liste
koje sluze za nizove podataka, ali se one sporo obraduju. NumPy ima moguénost osiguranja rada
s nizovima koji su i do 50 puta brzi od tradicionalnih lista Pythona. Objekt arraya u NumPyju
naziva se ndarray te nudi puno pomo¢nih funkcija koje ¢ine rad s ndarrayem vrlo jednostavnim.

Nizovi se vrlo ¢esto koriste u znanosti o podatcima, gdje su vrlo vazni resursi i brzina.
5.2. Scikit-learn

Scikit-learn je vjerojatno najkorisnija biblioteka za ra¢unalno ucenje u pythonu. Sklearn
biblioteka sadrzi niz efikasnih alata za racunalno ucenje i statisticko modeliranje, ukljucujuci
klasifikaciju, regresiju, Klasterizaciju i smanjenje dimenzionalnosti. Sklearn se koristi za izradu
machine-learning modela. Ova nam biblioteka, takoder, omoguéava prikaz postotka toc¢nosti

modela i koorelacije podataka, tj. vezu i jacinu te veze.
5.3.Pandas

Pandas je Python paket koji omogucéava brze i fleksibilne strukture podataka dizajnirane
za rad s relacijskim ili ozna¢enim podatcima (engl. labeled data) koji su jednostavni i intuitivni.
Cilj je pandas paketa biti temeljni paket visoke razine za analizu prakti¢nih podataka iz
svakodnevnice. Njihova je teznja postati najjaci i fleksibilan open-source alat za podatkovnu
analizu/manipulacijski alat dostupan su svim jezicima. Pandas ¢e se koristiti za ucitavanje csv

datoteke s podatcima o studentima.
Pandas je koristan za razli¢ite tipove podataka:

e podatci zapisani u tablicu s heterogeno tipiziranim stupcima, kao Sto je SQL tablica ili

Excel proracunska tablica

e uredeni i neuredeni podatci (ne nuzno fiksne frekvencije) vremenskih serija

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 12
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Dvije

podatci proizvoljne matrice (homogeno upisani ili heterogeni) s oznakama redaka i

stupaca

bilo koji drugi oblik promatrackih/statistickih podataka; podatci ne moraju biti oznaceni

da bi se smjestili u pandas strukturu podataka.

primarne pandas strukture podataka, Series (1-dimenzionalne) i DataFrame (2-

dimenzionalne), obraduju veliku veéinu tipi¢nih slucajeva upotrebe u financijama, statistici,

drustvenim znanostima i mnogim podrucjima inzenjerstva. Za R korisnike DataFrame pruza sve

ono §to R data.frame pruza i jo§ mnogo toga. Pandas je izgraden na vrhu NumPyja i namijenjen

je dobroj integraciji unutar znanstvenog ra¢unalnog okruZenja s mnogim drugim bibliotekama

tre¢ih strana.

Jos neke stvari koje pandas moze obavljati ukljucuju:

jednostavno rukovanje podatcima koji nedostaju (predstavljeni kao NaN) u podatcima s

pokretnim zarezom, kao i s podatcima bez pomic¢ne tocke

promjenjivost veli¢ine; stupci se mogu umetnuti i izbrisati iz DataFramea i objekata vece
dimenzije

automatsko i eksplicitno poravnanje podataka; objekti se mogu poravnati sa skupom

oznaka ili korisnik moze jednostavno zanemariti oznake i dopustiti da Series i DataFrame

automatski poravnaju podatke za vas u izraCunima

moc¢nu, fleksibilnu grupu po funkcionalnosti za izvodenje operacija podijeljeno —
primijeniti - kombinirati na skupovima podataka, kako za prikupljanje tako i za

transformiranje podataka

olakSano pretvaranje razlupanih, razli¢ito indeksiranih podataka u druge Python i NumPy

podatkovne strukture u DataFrame objekte

inteligentno rezanje na temelju oznaka, otmjeno indeksiranje i podskup velikih skupova

podataka
intuitivno spajanje i spajanje skupova podataka

fleksibilno preoblikovanje i okretanje skupova podataka

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 13
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e hijerarhijsko oznacavanje osi (moguce je imati viSe 0znaka)

e robusne 10 alate za ucitavanje podataka iz ravnih datoteka (CSV i s razgranienjem),
Excel datoteka, baza podataka te spremanje/ucitavanje podataka iz ultra brzog HDF5

formata.

o funkcionalnost specificnu za vremenske serije; generiranje datumskog raspona i

pretvorba frekvencije, pomicanje datuma i kasnjenje (engl. lagging).

Mnogi su od ovih principa ovdje kako bi rijesili nedostatke koji se cesto dogadaju
koristenjem drugih jezika/okruzenja za znanstveno istrazivanje. Za znanstvenike Koji rade s
podatcima obi¢no je posao podijeljen u vise faza: mijenjanje i “CiS¢enje” podataka, njihova
analiza/modeliranje, a zatim organiziranje rezultata analize u oblik prikladan za crtanje ili

tabli¢ni prikaz. Pandas je idealan alat za sve ove zadatke.
5.4. Tkinter

Tkinter paket standardno je Python sucelje za GUI aplikacije. Objekti unutar ovoga
paketa koriste se za prikaz tablica, gumba, celija za upisivanje koji su koriSteni za prikaz

podataka unutar istih.
5.5. Matplotlib

Matplotlib paket omogucuje, uz pomo¢ Python programskog jezika i njegove matematicke
ekstenzije NumPy, stvaranje grafickog prikaza podataka kako bi se bolje razumjeli podatci S

kojima se radi ili prikazali rezultati.

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 14
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5.6. Alati za predikciju

Unutar programskog jezika Python postoji vise mogucénosti za predikciju podataka. Moguce
je izraditi predikivni model tako da prvo skupimo i pripremimo podatke koje Zelimo analizirati, a
zatim te iste podatke podijelimo na testne podatke i podatke za treniranje. Jedna od biblioteka
koja to omogucava je Scikit-learn. Neke od metoda koje se mogu koristiti su: model slu¢ajnih

Suma, stablo odluke, strojno ucenje 1 linearna regresija.

Strojno je ucenje metoda u kojoj rezultate dobivamo pusStanjem podataka putem odabranog
algoritma. Nakon §to se algoritam istrenira setom podataka, novim podatcima moze predvidjeti
odredeni ishod. Najvece kompanije svijeta, kao Sto su Google i Amazon, Koriste se strojnim
ucenjem. Jedan je dio strojnog ucenja i umjetna inteligencija (engl. Artificial intelligence).
Umjetna inteligencija omogucuje stroju da uéi iz prijasnjih podataka bez programiranja. Cilj je
umjetne inteligencije napraviti pametno racunalo koje ¢e moci rjesavati sloZzene probleme. Neke
implementacije strojnog ucenja koriste podatke i neuralne mreze na nacin da se ponaSaju kao

mozak.

SLIKA 8. STROJNO UCENJE I UMJETNA INTELIGENCIJA[8]

Linearna je regresija najc¢esci oblik regresije. U linearnoj se regresiji pronalazi pravac (ili
slozenija linearna kombinacija) koji najbolje odgovara podatcima prema odredenim kriterijima.
Jedan je od najranije upotrebljavanih kriterija metoda najmanjih kvadrata koju je prvi objavio
Carl Friedrich Gauss. Regresijska analiza omogucava procjenu uvjetnog ocekivanja ovisne
varijable kada neovisne varijable preuzmu odredeni skup podataka. Linearna se regresija
prvenstveno koristi za predvidanje te je blisko povezana sa strojnim ucenjem. U nekim se

situacijama regresijska analiza moze upotrijebiti za zakljucivanje uzro¢no-posljedi¢nih odnosa

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 15
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izmedu neovisnih i ovisnih varijabli. U ovom je radu ujedno koristena linearna regresija kako bi

se predvidijele ocjene studenata.

Slu¢ajna je Suma metoda kreiranja mnoStva stabala odlu¢ivanja u vremenu treninga. Moze
se, takoder, koristiti za regresiju i klasifikaciju. Slucajne Sume veéinom nadmaSuju stabla

odlucivanja, ali im je to¢nost niza od to¢nosti stabala s pojac¢anim nagibom.

v v v
; i |

Stahlo =1 Stabls (=2 Sablo 1=3

—~3
e —-
:“':' »
S
=a_ S

——

-
-
l.'...

W .

S

1l

SLIKA 9. SLUCAINA SUMA [9]

Stablo odluka jedna je od metoda koje se koriste za klasifikaciju i regresiju. Cilj je stabla
odlucivanja izrada modela koji predvida vrijednost varijable u¢enjem jednostavnih pravila uzetih

iz podataka. Stabla odlu¢ivanja mogu biti vizualizirana pa ih je jednostavno razumjeti.

Elasticna mreza (engl. Elastic net) model je linearne regresije koji tijekom treniranja
ukljucuje kazne. Jedna je popularna kazna kaZznjavanje modela na temelju zbroja vrijednosti
kvadrata koeficijenta. To se zove L2 kazna. L2 kazna minimizira veli¢inu svih koeficijenata,
iako sprjecava uklanjanje koeficijenata iz modela. Druga je popularna kazna kaznjavanje modela
na temelju zbroja vrijednosti apsolutnih koeficijenata. To se zove L1 kazna. L1 kazna minimizira
veli¢inu svih koeficijenata 1 dopusta da se neki koeficijenti minimiziraju na nulu, $to uklanja

prediktor iz modela.

Pojacavanje gradijenta (engl. Gradient boosting) tehnika je strojnog ucenja za regresiju |
klasifikaciju koja proizvodi model predvidanja u obliku skupa slabih modela predvidanja, obi¢no
stabala odluka. Kada je stablo odluka slabiji ucenik, rezultiraju¢i algoritam naziva se stablo s

pojacanim gradijentom i ono obi¢no nadmasuje sluc¢ajnu Sumu.
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Algoritam stroja potpornih vektora (engl. Support Vector Machines (SVM)) nadzirani je
model ucenja s pripadaju¢im algoritmima ucenja koji analiziraju podatke za klasifikaciju i
regresijsku analizu. S obzirom na skup primjera za treniranje, od kojih je svaki oznac¢en kao da
pripada jednoj od dvije kategorije, SVM algoritam za treniranje gradi model koji dodjeljuje nove
primjere jednoj ili drugoj kategoriji. SVM preslikava primjere treninga na to¢ke u prostoru kako
bi maksimizirao $irinu izmedu dviju kategorija. Novi se primjeri zatim mapiraju u isti prostor.
Smjestaju se u odredenu kategoriju s obzirom na to na koju stranu rupe izmedu kategorija padnu.
Osim izvodenja linearne klasifikacije, SVM-ovi mogu uc¢inkovito izvesti nelinearnu klasifikaciju

koriste¢i kernel trik, implicitno mapirajuci svoje ulaze u visokodimenzionalne prostore znacajki.

Ekstremno nasumic¢na stabla (engl. Extra Trees) algoritam je za strojno ucenje cjelina koji
kombinira predvidanja iz mnogih stabala odluka. Povezan je sa Siroko koriStenim algoritmom
slu¢ajne Sume. Cesto moZe posti¢i jednako dobre ili bolje performanse od algoritma sluéajne
Sume, iako koristi jednostavniji algoritam za konstruiranje stabala odluka koja se koriste kao

¢lanovi cjelina.

6. PROGRAM ZA PREDIKCIJU

Unutar programa Spyder prvo je bilo potrebno kreirati projekt unutar kojeg ¢e biti svi podatci o

studentima s njihovim ocjenama te python skripte u kojima je pisan kod.
6.1. Podatci o studentima

Pocetni podatci, koji su koriSteni za rad, zastarjeli su podatci o studentima raCunarstva i

menadzmenta. Unutar datoteka CSV tipa pohranjeni su podatci u sljede¢em obliku:
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Plasman Pocetni plasman lzbor Bodovi iz 5kole Bodovi s drzavne mature Bodovi s dodatnih proviera Bodovi za dodatna postignuca

1 15 1 382 250.7899933 0 (
2 17 1 374 2651300049 0 (
3 19 1 436 190.0800018 0 (
4 21 1 385 235.75 0 (i
g 22 1 428 188.8200073 0 (!
] 28 3 375 230.9600067 0 ] !
7 29 2 383 222 (299988 0 ] !
8 34 1 358 239 5299938 0 o
g 36 2 379 216 0 ] !
10 40 1 438 1491900024 0 (
11 48 1 387 188.4499969 0 (
12 49 1 374 201.25 0 (
13 51 1 391 182.6399933 0 (
14 £2 1 414 159.4199982 0 (i
15 54 1 348 220.8099976 0 (l
16 55 1 T 190.7899933 0 (!
17 57 1 ars 189.2299957 0 (!
18 53 4 381 186.1399994 0 (!
19 59 1 366 200.4299927 0 j]

Bodovi ukupno Pravo prednosti Ima preduvjete  Pravo upisa Upisni broj Datum upisa Pravo upisa Upisan na ostale

32,8 Me Da Da 12320 MNe Me
29,1 Me Da Da 4741 Me Me
26,1 Me Da Da 25512 Me Me
6208 Me Da Da 24098 Ne Me
616,8 Me Da Da 9326 MNe Me
606 Ne Da Da 18211 Ne Ne [
605 Me Da Da 15626 Me Me
597 5 Me Da Da 21188 Ne Me
Mgs MNe Da Da 11524 Me MNe
BBT.2 Me Da Da BT Me Me
RTR.5 Me Da Da 7004 Me Me
5753 Me Da Da 14243 Ne Me
A73.5 Me Da Da 27224 MNe Me
R73.4 Me Da Da 9983 Me Me
A68.8 Me Da Da 1162 Me Me
567.8 Me Da Da 14544 Ne Me
67,2 Me Da Da 11130 MNe Me
RET .1 Me Da Da 3927 Me Me
A6R.4 Me Da Da 18688 Me Me

SLIKA 10. RACUNARSTVO REDOVNI STUDENTI [10]

Podatke je potrebno filtrirati na na¢in da se uzmu samo oni podatci Koji su potrebni za
predikciju. Pri generiranju dodatnih podataka o studentima za druge smjerove, kako bi se
napravio dataset koji se moze koristiti za predikciju ocjena u narednim godinama, generirani su
upisni broj, bodovi iz Skole 1 bodovi s drZzavne mature kao podatci koji ¢e se koristiti za
predikciju. Upisni se broj koristi kao unikatni identifikator svakog studenta na pojedinom smjeru.
Kreirano je pet dodatnih datoteka uz zastarjele podatke kako bi se prosirio set podataka. Po
svakoj CSV datoteci s podatcima o studentima bit ¢e 110 studenata s jedinstvenim upisnim

brojem za svoj smjer, s obzirom na to da se pretpostavlja kako svaki fakultet moze imati iste
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vrijednosti za upisne brojeve studenata, ali ne moze imati dva ista upisna broja za dva razlicita

studenta.

Napravljena je python skripta za svaki od pojedinih smjerova, tako $to su prvo definirani

biblioteke i moduli koji ¢e se Koristiti.

import csv
import pandas as pd
import random

KOD 1. BIBLIOTEKE | MODULI UNUTAR CSV GENERATORA
ZA PODATKE O STUDENTIMA [1]

CSV modul implementira klase za Citanje 1 pisanje tablicnih podataka u CSV formatu.
Pandas se koristi kako bi se kreirao DataFrame za lakSe manipuliranje podatcima i kreiranje CSV
datoteke u kojoj ¢e biti zapisani svi podatci o studentima. Modul random implementira

generatore pseudosluéajnih brojeva za razli¢ite distribucije.

kolone=]|
"id",
"Upisni broj",
"Smjer",
"Bodovi iz skole",
"Bodovi s drzavne mature",
"Bodovi ukupno"
]
result = pd.DataFrame (columns=kolone)
#Prazne liste
lista=][]
bodSkola=1[]
bodMatura=1[]
KOD 2. KREIRANJE PRAZNIH LISTA ZA UPIS PODATAKA[Z]
Unutar svake liste potrebno je napuniti podatke odgovaraju¢im brojevima. Pretpostavka

je da ¢emo od ukupnih tisu¢u bodova, koji se mogu ostvariti od srednje §kole i mature za upis na
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fakultet, izgubiti barem neki dio. Okvirna je pretpostavka da je maksimalan broj bodova 800, a

minimalan 400 (priblizno stvarnim podatcima).

for i in ( ) 2
r=random.randint (1, )
if r not in lista:

lista.append(r)

for 1 in lista:

result['Upisni broj'] = 1

for i in ( ) e
r=random.randint ( , )

bodSkola.append (r)

for i in (110) :
r=random.randint (180, 320)

bodMatura.append (r)

result['Upisni broj'] = lista

result['Smjer'] = 'Ekonomija'

result['Bodovi iz skole'] = bodSkola
result['Bodovi s drzavne mature'] = bodMatura

KOD 3. GENERIRANJE PODATAKA | PUNJENJE PRIPADAJUCIH LISTI [3]

Svi podatci generirani su uz pomo¢ modula random i njegove ugradene funkcije
random.randint(a, b) koja vraca brojeve izmedu a i b. Pri izradi ovoga rada smatralo Se da je za
upisni broj dovoljno bilo 30 000 kao visi broj kako bi se dobili raznovrsni podatci, a ujedno i ne
preveliki brojevi. Takoder, pri kreiranju podataka unutar for-petlje postoji jedan uvjet. On
provjerava postoji li takav broj unutar liste kako ne bi doslo do duplikata pri kreiranju upisnih

brojeva.
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Za kreiranje bodova iz srednje Skole i bodova s drzavne mature uzeti su brojevi za
nijansu vecéi od brojeva koji su dobiveni unutar zastarjelih podataka kako bi se kreirao $to

kvalitetniji set podataka.

U konkretnom primjeru generiran je set podataka za fakultet (ekonomski smjer). Unutar
pandas DataFramea u svaki odgovarajuci stupac ucitani su podatci iz kreiranih listi; jedina je
iznimka smjer koji je ru¢no podeSen svim redcima na ‘Ekonomija’. Takvi setovi podataka
kreirani su za podatke o studentima sljede¢ih smjerova: ekonomije, prometa, informatike,

sestrinstva i graditeljstva.

for 1 in result:

result['Bodovi ukupno'] = result['Bodovi iz skole'] +
result['Bodovi s drzavne mature']

result = result.sort values (by=['Bodovi ukupno'], ascending = )

KOD 4. SUMA BODOVA | SILAZNO SORTIIRANJE PREMA SUMI [4]

Za svaki su redak zbrojeni podatci o bodovima iz skole i podatcima s drzavne mature te
naredno sortirani po vrijednosti ukupnih bodova uz pomo¢ pandas funkcije sort values() i

parametra ascending postavljenog na “False” kako bi se dobila lista sortirana silazno.

with ("EKO.csv', 'w', encoding='UTF8', newline='"") as f:
writer = csv.writer (f)
#rows
writer.writerows (result)

export csv = result.to csv (r'C:\Users\Dominik\Desktop\Predikcija
uspjeha studenata\EKO.csv', header= , index= )

KOD 5. SUMA BODOVA | SILAZNO SORTIIRANJE PREMA SUMI [5]

Uz pomo¢ ugradenih funkcija unutar modula CSV podatci su vrlo lako uneseni u pandas
DataFrame 1 upisani u CSV datoteke. Kona¢no, podatci upisani u CSV datoteku, uz pomoc

ugradene funkcije .to_csv(), izvoze se u postavljeni folder pod nazivom EKO.csv.
6.2. Podatci o ocjenama studenata

Potrebno je, takoder, izgenerirati ocjene studenata. Kako bi ova predikcija imala smisla, bilo

je potrebno generirati ocjene prema bodovima iz srednje Skole i bodovima s drzavne mature. Za
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svaki set podataka o studentima kreirana je CSV datoteka koja sadrzi ocjene predmeta s prve
godine fakulteta prema postignutim bodovima do srednje Skole. Uz svaki redak s ocjenama
unutar CSV datoteke kreiran je i stupac gdje se prikazuje upisni broj studenta kako bi se ocjene
mogle povezati sa studentom. Kao i za podatke o studentima, potrebno je prvo definirati module
1 biblioteke koje ¢e se koristiti za izradu generatora CSV datoteke s ocjenama. Kako bi se lakse
manipuliralo podatcima, u ovom se dijelu koristio mydb.connector pomocu kojega se spajamo na

MySQL bazu podataka koju mozemo koristiti zahvaljujuéi programu XAMPP.

import csv

import numpy as np
import pandas as pd
import mysqgl.connector

mydb = mysqgl.connector.connect (host="'localhost',
user='root',passwd="",

database='predikcija uspjeha',auth plugin='mysgl native password')
cursor = mydb.cursor ()
KOD 6. SPAJANJE NA BAZU PODATAKA | DEFINIRANJE BIBLIOTEKA | MODULA [6]

Numpy biblioteka koristi se za rad s brojevima kako bi podatcima bili povezani s
bodovima iz srednje Skole i bodovima s drzavne mature. Takoder, implementirani su vec

spomenuti CSV i pandas moduli/biblioteke.

Spajanje na bazu vr$i se prvom naredbom nakon definiranja biblioteka/modula gdje je
potrebno navesti “domacina”, u ovom je slu¢aju to localhost, korisnicko ime i odgovarajuca
lozinka koji se koriste za rad s bazom, te samo ime kreirane baze. Takoder, potrebno je kreirati

novi primjerak klase “cursor” koji sluzi za pokretanje SQL naredbi.

bodovi uk=[]

query = "SELECT id,upisni broj,bodovi suma FROM student WHERE
smjer="Ekonomija'"

cursor.execute (query)
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rows = cursor.fetchall ()

bodovi uk = pd.DataFrame (rows,columns=('id'"', 'Upisni broj', 'Bodovi
suma'))

upisni broj = bodovi uk['Upisni broj']

best value = ( (( (bodovi_uk)—(l/S* (bodovi uk)))-

(bodovi uk)))
mid value = ( ( (bodovi_uk)—(3/5* (bodovi uk))))+best value
lower value = ( (( (bodovi uk))-(best value+mid value)))

KOD 7. UCITAVANJE PODATAKA 1Z BAZE | PODJELA NA TRI DIJELA[7]

Podatci o studentima, koji su upisani u bazu uz pomo¢ SQL naredbe, ¢itaju Se i upisuju u
prethodno kreiranu listu bodovi_uk kao pandas DataFrame. Za rad s podatcima odluc¢eno je da se
studenti podijele na 20 % najboljih, 60 % prosje¢nih i 20 % najlosijih prema ukupnim bodovima.
Iz liste dohvacenih studenata vrsi se podjela kako bi se mogle dodijeliti ocjene prema razli¢itim

kriterijima, tako da bi kreirani set podataka bio $to kvalitetniji za buducu predikciju.

predmeti = ['Upisni broj',
"Engleski jezik u ekonomiji I",
"Informaticke tehnologije",
"Matematika",
"Osnove ekonomije",
"Statistika",
"Engleski jezik u ekonomiji II",
"Makroekonomija I",
"Matematika u ekonomiji",

"Mikroekonomija I",

"Racunovodstvo"
]
ocjene= [|2|, 131, v4v, |5|]
df2 = pd.DataFrame (np.random.choice (ocjene,size=(best value,

11),p=[0.05, 0.15, 0.3, 0.5]), columns=predmeti)
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df3 = pd.DataFrame (np.random.choice (ocjene,size=(mid value+best value,
11),p=10.1, 0.2, 0.3, 0.4]), columns=predmeti)

df3

df3.tail (-best value)

df4 =
pd.DataFrame (np.random.choice (ocjene, size=(lower value+mid value+best
value, 11),p=[0.5, 0.35, 0.1, 0.05]), columns=predmeti)

df4 = df4.tail (lower value)

KOD 8. KREIRANJE LISTE PREDMETA | OCJENA | GENERIRANJE OCJENA[8]

Uz pomo¢ lista ocjena i1 predmeta te prijaSnje izgeneriranih vrijednosti Sto se ti¢e broja
studenata prema postignuc¢ima, generiraju se novi DataFrameovi s razli¢itim vrijednostima p od
koje svaka pomnozena sa 100 predstavlja moguénost odabira jedne od vrijednosti iz liste ocjena

iz koje se vrijednosti biraju uz pomo¢ funkcije random.choice ugradene u biblioteku numpy.

for index, row in df2.iterrows|():

df2.at[index, 'Upisni broj'] = upisni broj[index]
for index, row in df3.iterrows():

df3.at[index, '"Upisni broj'] = upisni broj[index]

for index, row in df4d.iterrows():

df4.at[index, 'Upisni broj'] = upisni broj[index]
frames = [df2, df3, df4]
result = pd.concat (frames)

KOD 9. DODAVANJE ISPRAVNIH UPISNIH BROJEVA PODATCIMA |

ZAVRSAVANIJE DATAFRAME-A [9]

DataFrameovima dodajemo odgovarajue upisne brojeve i na Kraju spajamo sva tri

DataFramea u jedan zajednicki pandas DataFrame naredbom concaty().

with open ('EKO-ocjenel.god.csv', 'w', encoding='UTF8', newline='"') as
f:

writer = csv.writer (f)

#rows

writer.writerows (result)
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export csv = result.to csv (r'C:\Users\Dominik\Desktop\Predikcija
uspjeha studenata\EKO-ocjenel.god.csv', header= , index= )

KOD 10. DODAVANJE ISPRAVNIH UPISNIH BROJEVA PODATCIMA |

ZAVRSAVANJE DATAFRAME-A [10]

Rezultat prijasnjih linija koda upisujemo uz pomo¢ modula CSV u datoteku te je Saljemo

na odredenu putanju za daljnju uporabu.

6.3. Glavni program

Glavni se prozor programa sastoji od tri okvira. Untar prvog okvira nalazi se tablica u kojoj
se prikazuju podatci o studentima. Unutar drugog okvira postoje gumbi s funkcionalnostima
uvoza podataka iz CSV datoteke, izvoza podataka unutar tablice prvog okvira u formatu CSV
datoteke. Takoder, postoji trazilica u kojoj se moze pretraZivati po upisnom broju, smjeru,
bodovima iz srednje $kole, bodovima s drzavne mature ili bodovima ukupno. Pritiskom na gumb
“Trazi” pokrece se funkcija nakon koje se trazeni podatci prikazuju unutar tablice u prvome
okviru. Uz gumb trazi nalazi se gumb “PrikaZi sve” uz pomo¢ kojega se prikazuju svi studenti
koji su ve¢ upisani u bazi podataka. Na kraju, kada Zelimo izvrSiti predikciju ocjena odabranih
studenata, pritiskom na gumb “Predikcija ocjena studenata” vrsi se predikcija ocjena studenata u
narednim godinama na fakultetu. U treCem se okviru nalaze gumbi funkcionalnosti i polja za
upis podataka o studentima ako Zelimo mijenjati podatke o studentima ili brisati studente iz baze
podataka. Podatci se ucitavaju unutar okvira za upis tako $to unutar prvog okvira stisnemo na
jedan od redaka tablice dva puta lijevim klikom miSa. Dodatna je opcija unutar tre¢eg okvira
gumb “Ocisti polja” uz pomo¢ kojega se briSu podatci unutar polja za upis podataka o

studentima ukoliko je neSto upisano.

Prvo §to je trebalo napraviti je napuniti nasu bazu podataka podatcima koji su generirani u
datotekama CSV formata, klikom na gumb “Uvoz CSV” i odabirom datoteka. Zatim su se
odabrane datoteke upisale u tablicu i pritiskom na gumb “Spremi u bazu” podatci su bili
spremljeni u bazu. Gumb “Spremi u bazu” koristio Se sSamo za punjenje baze setom podataka.
Nakon $to je to napravljeno, moguce je generirati podatke o ocjenama nasih studenata jer je
skripta napravljena tako da uz pomo¢ podataka iz baze radi predikciju ocjena studenata.
Programima i razli¢itim funkcijama manipuliralo se listom podataka unutar varijable “mydata”

pa se koristila kao globalna varijabla. Takoder, za potrebe rada sa SQL naredbama bilo je
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potrebno inicijalizirati pokaziva¢ (engl. cursor) koji izvrSava takve naredbe. Za spajanje na bazu

unutar glavnog programa, upisan je sljede¢i kod:

mydb = mysql.connector.connect(host='localhost’,
user='"root’,
passwd=",
database="predikcija_uspjeha,
auth_plugin="mysgl_native_password")

cursor = mydb.cursor()

mydata= []
KoD 11. SPAJANJE NA BAZU [11]
# Predikcija uspjeha studenata — O x
~Studenti
.
Upisni broj Smijer Bodovi srednja Bodovi matura  Bodovi ukupno G1(0-100)  G2(0-100)  G3(0-100)
17068 Ekonomija 503.0 313.0 816.0 84 86 89
20268 Ekonomija 505.0 304.0 809.0 84 89 90
4656 Ekonomija 504.0 280.0 784.0 84 90 90
22401 Ekonomija 464.0 312.0 776.0 86 94 94
11527 Ekonomija 476.0 292.0 768.0 78 81 80
18521 Ekonomija 497.0 2658.0 765.0 92 97 96
22308 Ekonomija 500.0 264.0 764.0 78 86 83
11528 Ekonomija 488.0 275.0 763.0 82 87 90
10443 Ekonomija 453.0 301.0 754.0 86 89 92
23217 Ekonomija 511.0 243.0 754.0 84 87 89 -
rMogucnosti

|zvoz CSV | Uvoz CSV Trazi |l PrikaZi sve |l Predikcija ocjena studenata

rPodatci 0 odabranom studentu i predikcija
Upisni braoj
Smijer
Bodovi Ekola
Bodovi matura
Bodovi ukupno

Prva godina(0-100)

|zbriZi studenta

SLIKA 11. PRIKAZ GLAVNOG PROZORA PROGRAMA [11]
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Maksimalan broj bodova od srednje $kole i broj bodova s drzavne mature iznosi 1000.
Fakulteti ve¢inom imaju jo§ neke dodatne parametre, kao $to su izborni predmeti na maturi koji
donose dodatne bodove ili prijemni ispiti. U ovome radu nisu uzeti u obzir ti dodatni parametri,
ve¢ samo bodovi s mature i bodovi iz srednje Skole. Sve ocjene studenata, upisanih u bazu
podataka, pohranjene su u CSV datoteci pod nazivom “upisni+ocjene.csv” koja sadrzi sve ocjene
studenata i njihove upisne brojeve. Kada smo pripremili sve podatke, u drugome se dijelu koda
prvo radi predikcija linearnom regresijom za ocjene koje je svaki pojedini student ostvario u
drugoj godini studija. Set podataka dijeli se na podatke za treniranje i podatke za testiranje u
omjeru 80 : 20.

#PRIPREMA PODATAKA

query = "SELECT id, upisni broj, smjer,

bodovi srednja,bodovi matura,bodovi suma, G1,G2,G3 FROM student LIMIT
741"

cursor.execute (query)

rows = cursor.fetchall ()

values = ("id",
"Upisni broj",
"Smjer",
"Bodovi srednja",
"Bodovi matura",
"Bodovi ukupno",
"G1",
"G2",
nE3m
)

dfl= pd.DataFrame (rows, columns=values)

df2 = pd.read csv("upisnitocjene.csv'")

df2 = df2.loc[:, df2.columns != 'Upisni broj']

zbroj = pd.DataFrame ((df2.sum(axis=1)/50)*100, columns = ["Finalni
bodovi™])

lista = zbroj.to numpy () .tolist ()

Medimursko Veleuciliste u Cakovcu 27



Dominik Martid

#DRUGA GODINA

data = dfl[['Bodovi srednja', 'Bodovi matura', 'Bodovi ukupno',
'G2', 1G3v]]
predict = "G2"

data = data.astype('int64")
X = np.array(data.drop([predict], 1))
y = np.array(data[predict])

x train, x test, y train, y test = train test split(x, y, test size
0.2)
regr = LinearRegression()

regr.fit(x train, y train)

KoD 12. PRIPREMA PODATAKA ZA PREDIKCIJU LINEARNOM REGRESIJOM[12]

Bodovi se pretvaraju u decimalne brojeve od nula do jedan dijeljenjem, kako bi se dobio

postotak kojim ¢e se raCunati finalna ocjena. Finalna se ocjena u ovome radu ra¢una bodovima

od 0 do 100 tako S§to dobiveni decimalni broj pomnozimo s brojem sto. Parametri su postavljeni

tako da je svakom broju bodova pridodana ocjena od 1 do 5. Ocjena nedovoljan znaci da postoji

Sansa da student padne godinu.

z =0
length = len (ocjenePredl)
while z < length:
if ocjenePredl[z] >= 88:
ocjenePredl[z] = 5
elif ocjenePredl[z] < 88 and ocjenePredl[z] >= 81:
ocjenePredl[z] = 4
elif ocjenePredl[z] < 81 and ocjenePredl[z] >= 67:
ocjenePredl[z] = 3

elif ocjenePredl[z] < 67 and ocjenePredl[z] >= 51:

ocjenePredl[z] = 2
else:

ocjenePredl[z] =1
z = z+1

KoD 13. DODIJELJIVANJE OCJENA STUDENTIMA PREMA OSTVARENIM BODOVIMA
ZA PRVU GODINU STUDIJA [13]
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Sljede¢e §to treba napraviti je predvidjeti ocjene za drugu godinu studija prema
prethodnim podatcima. Ako se radi predikcija za podatke studenata koji nisu u bazi podataka,
dodjeljuje im se broj bodova za drugu godinu prema prijasnjim podatcima koji su u glavni prozor

uvezeni u obliku CSV datoteke.

upBr = []
smjerovi = []
bodSko = []
bodMat = []
bodUk = []

—
—

ocjenePredl

—
—

ocjenePred?

br =0

while br < (mydata) :
upBr.append (mydata[br] [0])
smjerovi.append (mydata[br] [1])
bodSko.append (mydata[br] [2])
bodMat.append (mydata[br] [3])

bodUk. append (mydatal[br] [4])
ocjenePredl.append ( (mydatalbr][5]))

if (mydatalbr])>=7:

ocjenePred?2.append(regr.predict ([ [mydatal[br] [2],mydata[br] [3],myd
ata[br][4],mydatalbr] [5],mydatalbr] [7]]1))

else:
predict = "G2"
st = pd.DataFrame (mydata, columns=["Upisni broj", "Smjer",
"Bodovi srednja", "Bodovi matura", "Bodovi ukupno", "G1"])
st = st.drop('Upisni broj', axis=l)
st = st.drop('Smjer', axis=1l)
st['Bodovi srednja'] = st['Bodovi srednja'].astype ( )
st['Bodovi matura'] = st['Bodovi matura'].astype ( )
st['Bodovi ukupno'] = st['Bodovi ukupno'].astype ( )
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st['Gl"] = st['Gl"'].astype( )
result = pd.concat ([data,st])

result = result.drop ("G3",axis=1)

regrl = LinearRegression|()

testdf = result[result['G2'].isnull()== ]
traindf = result[result['G2'].isnull ()== ]
y = traindf['G2"]

traindf = traindf.drop("G2",axis=1)
regrl.fit (traindf, y)

testdf = testdf.drop("G2",axis=1)

pred = regrl.predict (testdf)

testdf['G2'"]= pred
ocjenePred?2.append([pred[br]l])

br = br+l

KoD 14. PREDIKCIJA OCJENA U DRUGOJ GODINI STUDIJA [14]

Takoder, potrebno je predvidjeti ocjene za trecu godinu studija prema prethodnim
podatcima. Ako se radi predikcija za podatke studenata koji nisu u bazi podataka, dodjeljuje im
se broj bodova za treu godinu prema prijasnjim podatcima koji su uvezeni u obliku CSV
datoteke u glavni prozor 1 predvidenim brojem za drugu godinu studija na sli¢an nacin kao kod

predikcije za drugu godinu.

#TRECA GODINA

data = dfl[['Bodovi srednja', 'Bodovi matura', 'Bodovi ukupno',
'Gl', 'G2', 'G3']l]
predict = "G3"

data = data.astype('floated")
X = np.array(data.drop([predict], 1))
y = np.array(data[predict])

x _train, x test, y train, y test = train test split(x, vy,
test size = )

regr = LinearRegression ()

regr.fit(x train, y train)

prec = ((regr.score(x_test, y test)* ), )

ocjenePred3 = []
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1f( (mydata[0]) >=7):
br =0
while br < (mydata) :

ocjenePred3.append (regr.predict ([ [mydatal[br] [2],mydata
[br] [3],mydatal[br] [4],mydatal[br] [5],mydatalbr][6]]1]))

br = br+l
else:

br = 0

while br < (mydata) :
ocjenePred3.append(regr.predict ([ [ (mydata[br] [2])
, (mydata[br] [3]), (mydatalbr][4]), (mydat
albr][5]), (ocjenePred2 [br] [0])]]))
br = br+l

KoD 15. PREDIKCIJA OCJENA U TRECOJ GODINI STUDIJA [15]

Kako bi se prikazali $to realniji podatci, napravljen je dio koda koji slu¢ajnim odabirom
operatora dodaje ili oduzima broj od 1 do 8 (druga i tre¢a godina). Koji ¢e broj od 1 do 8 biti
izabran za zbrajanje, odnosno oduzimanje ovisi o koeficijentima unutar koda koji predvidaju

vjerojatnost odabira odredenog broja.

#Dodavanje 11i oduzimanje vrijednostima
dodatak = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]

operators = [operator.add, operator.add, operator.sub]
random operator = random.choice (operators)

df = pd.DataFrame (np.random.choice (dodatak,size=( (ocjenePred2),
2),p=[0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.2, 0.15, 0.1, 0.05]),
columns=['G2"',"'G3'])

ocjenePred2 = np.concatenate (ocjenePred2, axis=0)

ocjenePred2 = ocjenePred2.tolist ()

ocjenePred3 = np.concatenate (ocjenePred3, axis=0)

ocjenePred3 = ocjenePred3.tolist ()

operators = [operator.add, operator.add, operator.sub]
random_operator = random.choice (operators)

ocjenePred2 = pd.DataFrame (random operator (ocjenePred2, df["G2"]))
ocjenePred3 = pd.DataFrame (random operator (ocjenePred3, df["G3"]))
ocjenePred2 = ocjenePred2.to numpy ()

ocjenePred3 ocjenePred3.to numpy ()

ocjenePred? [ (i) for i1 in ocjenePred2]

ocjenePred3 = [ (i) for i1 in ocjenePred3]
KoD 16. DODATAK OCJENAMA [16]
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Najvazniji je gumb aplikacije “Predikcija ocjena studenata”. Pritiskom na taj gumb svi
studenti, koji su bili prikazani unutar tablice glavnog prozora, bit ¢e upisani u novi prozor gdje ¢e
biti napravljena i sama predikcija njihovih ocjena. Pritiskom na ovaj gumb, pokrece se skripta
koja stvara novi prozor, radi predikcija za sve godine i daje stupicasti grafikon koji prikazuje
koliko je bilo kojih ocjena. Pokazuju se samo studenti koji su bili filtrirani trazilicom, uz svakog
od njih nalaze se podatci o njihovim bodovima, upisni broj i smjer kako bi se mogli raspoznati.
Takoder, unutar ovog prozora na dnu je prikazana tablica s bodovima prema kojoj se moze
ocitati koliko je bodova potrebno za pojedinu ocjenu. Ispod prikaza tablice s bodovima prikazuje

se preciznost trenutacne predikcije sa zadanim setom podataka u bazi.

#ISPIS
ispis = pd.DataFrame (columns = ['Upisni broj','Smjer', 'Bodovi
srednja', 'Bodovi matura', 'Bodovi ukupno','Gl','G2','G3'])
ispis['Upisni broj']l = upBr
ispis['Smjer'] = smjerovi
ispis['Bodovi srednja'] = bodSko
ispis['Bodovi matura'] = bodMat
ispis['Bodovi ukupno'] = bodUk
ispis['Gl'] = ocjenePredl
ispis['G2'] = ocjenePred?2
ispis['G3'"'] = ocjenePred3
ispis.loc[ispis.G2 > 100, 'G2'] = 100
ispis.loc[ispis.G3 > 100, 'G3'] = 100
predikcijaPrikaz = ispis.to numpy () .tolist ()
for row in predikcijaPrikaz:
trv.insert ("", "end", values=row)

#fprikaz grafa ocjena prve godine svih studenata u tablici

ocjenePlot = ispis['Gl'].value counts().sort index()
ocjenePlot.plot.bar ()
plt.show ()

KoD 17. KREIRANJE ISPISA | GRAFA S OCJENAMA PRVE GODINE [17]
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§ Predikcija

- Predikcija

Upisni broj
17068
20268
4656
2241
11527
18521
22308
11528
10443
23217
13549
14614
17767
21802
7307
6015
3708
3527
9743
12383

Smijer

Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija
Ekonomija

Bodovi srednja  Bodovi matura

503.0
505.0
504.0
464.0
476.0
4597.0
500.0
488.0
453.0
511.0
480.0
496.0
475.0
504.0
432.0
460.0
517.0
475.0
4250
482.0

3.0
304.0
280.0
2.0
292.0
268.0
264.0
275.0
301.0
243.0
270.0
252.0
271.0
241.0
320
283.0
221.0
257.0
293.0
2300

- Bodovi od 0 - 100 ———

Vi%e od 88 ocjena je 5
87-81 ocjena je 4
80-67 ocjena je 3
66-51 ocjena je 2

Manje od 51 ocjena je 1

Preciznost: 97.27 %

Bodovi ukupno
816.0
809.0
784.0
776.0
768.0
765.0
764.0
763.0
754.0
754.0
750.0
T48.0
746.0
7450
744.0
743.0
738.0
736.0
718.0
7M2.0

SLIKA 12. PREDVIDENE OCJENE STUDENATA EKONOMIJE [12]
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SLIKA 13. PREDVIDENE OCJENE STUDENATA EKONOMIJE - GRAF [13]

6.4.  Testiranje aplikacije
Ucitat ¢emo podatke o studentima telekomunikacija u tablicu i napraviti predikciju
njihovih ocjena u sljede¢im godinama. Prvo §to trebamo imati je set podataka. Na§ set podataka

izgleda ovako:

Upisni broj Smjer Bodovi srednja Bodovi matura Bodovi ukupno G1
10000 Telekomunikacije 4593 300 793 83
222222  Telekomunikacije 368 353 721 56
333333  Telekomunikacije 332 313 545 78

SLIKA 14. FRAGMENT KREIRANE CSV DATOTEKE TEL.CSV [14]

Podatci o studentima mogu se uvesti jednim klikom na gumb “Uvoz CSV” unutar
glavnog prozora programa. Nakon odabira datoteke, podatci su ucitani u tablicu unutar prvoga
okvira sa svim podatcima ispravno postavljenim u stupce. Podatci o studentima koji nedostaju su
ocjene pretvorene u broj bodova od 0 do 100 na drugoj i tre¢oj godini studija. Te podatke

nemamo tako da ¢e se predikcija vrsiti prema podatcima o njihovim postignuéima iz srednje
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skole, bodovima s drzavne mature i ocjenama s prve godine koji se izraCunaju tako $to se zbroje
sve ocjene i podijele s maksimalnim moguc¢im brojem (ako je 10 predmeta, maksimalni broj je
50). Dobiveni decimalni broj pretvori se u broj s dvije decimale i pomnozi sa 100 te se tako
dobije broj koji treba unijeti pod prvu godinu.

4 Predikcija uspjeha studenata - O
rStudenti
Upisni broj Smijer Bodovi srednja  Bodovi matura  Bodovi ukupno G1(0-100)  G2(0-100)  G3(0-100)

10000 Telekomunikacije 493 300 793 83

222222 Telekomunikacije 368 353 721 56

333333 Telekomunikacije 332 33 645 78
rMoguénosti

lzvoz CSV | Uvoz CSV TraZi |l PrikaZi sve | Predikcija ocjena studenata

SLIKA 15. UCITANI PODATCI IZ DATOTEKE [15]
Daljnji je korak predvidanje uspjeha studenata u sljede¢im godinama studija uz pomoé
klika na gumb “Predikcija ocjena studenata”. Predikcija se vrsi uz pomo¢ seta podataka koji je

unesen u bazu.

# Predikeija — O
- Predikcija
Upisni broj Smijer Bodovi srednja Bodovi matura  Bodovi ukupno G -
10000 Telekomunikacij 433 300 793 4 ] ]
222227 Telekomunikacij 368 353 721
333333 Telekomunikacij 332 313 645 z 4 4

SLIKA 16. PREDVIDENE OCJENE STUDENATA NA DRUGOJ | TRECOJ GODINI [16]
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Kako bi se testiralo pretrazivanje, uz pomo¢ trazilice i pritiskom na gumb “Trazi” moze se
filtrirati prikaz unutar glavnog prozora prema upisnom broju, smjeru, bodovima iz srednje $kole,
bodovima s drzavne mature ili bodovima ukupno. Za potrebe testiranja trazilice, pretrazivani su

samo studenti graditeljstva po smjeru.

# Predikcija uspjeha studenata - O X
rStudenti
-
Upisni broj Smijer Bodovi srednja  Bodowi matura  Bodowi ukupno  G1(0-100)  G2(0-100)  G3(0-100)

13140 Graditeljstvo 500.0 304.0 804.0 90 a7 95

25657 Graditeljstvo 500.0 298.0 798.0 82 83 87

13199 Graditeljstvo 486.0 299.0 785.0 76 81 82

6500 Graditeljstvo 518.0 258.0 776.0 88 95 95

2250 Graditeljstvo 455.0 319.0 4.0 96 100 100

24683 Graditeljstvo 451.0 318.0 770.0 76 82 i

18765 Graditeljstvo 475.0 295.0 770.0 82 87 88

12600 Graditeljstvo 472.0 298.0 770.0 74 79 80

19152 Graditeljstvo 452.0 312.0 764.0 80 87 86

4557 Graditeljstvo 471.0 292.0 763.0 48 55 53 -
rMoguénosti

Uvoz CSV IElELT | Trazi ik : Wl Predikcija ocjena studenata

SLIKA 17. TRAZILICA/FILTRIRANJE [17]
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7. REZULTATI

Tijekom testiranja aplikacije, srednja vrijednost preciznosti na deset testiranja bila je oko
93 9% tocna. Najniza je vrijednost iznosila 78 %, a najvisa 97 %. Toc¢nost aplikacije ovisi o
raspodjeli podataka na testne i podatke za treniranje pa se, ovisno o tome, dobiju razliCiti
podatci.

Kako bi se uopée prikazala pogodnost ove teme za strojno ucenje, napravljena je analiza
putem vecine alata za predikciju opisanih u ovome zavr$Snom radu u potpoglavlju “Alati za
predikciju”. Analiza putem modela napravljena je, takoder, u okruzenju Spyder u
programskom jeziku Python u kojem je vrlo jednostavno napraviti analizu kada se ukljuce
ve¢ gotove biblioteke za svaki pojedini alat. Alati, koji su uzeti u obzir, su: linearna regresija,

elasti¢na mreza, slucajna Suma, ekstremno nasumicna stabla, pojacavanje gradijenta i SVM.

Osnovna linija predstavlja predvidene srednje vrijednosti (medijane) za vrijednosti iz seta
podataka koji sluze za treniranje. Ako model strojnog ucenja ne moze poboljsati ovu
jednostavnu osnovu, onda treba isprobati drugaciji pristup. Srednja apsolutna greska (engl.
Mean Absolute Error (MAE)) mjeri prosje¢nu veli¢inu pogreSaka u skupu predvidanja. To je
prosjek na testnom uzorku apsolutnih razlika izmedu predvidanja i stvarnog promatranja gdje
sve individualne razlike imaju jednaku tezinu. Korijenska srednja kvadratna pogreska (engl.
Root mean squared error (RMSE)) pravilo je kvadratnog bodovanja koje, takoder, mjeri
prosjecnu veli€inu pogreske. To je kvadratni korijen prosjeka kvadrata razlika izmedu
predvidanja 1 stvarnog promatranja. Budu¢i da su pogreske kvadrirane prije nego Sto je
napravljen prosjek, RMSE daje vecu teZinu velikim pogreskama. To zna¢i da bi RMSE

trebao biti korisniji kada su velike pogreske posebno nepozeljne.

Linear Regression
ElasticNet Regression
Random Forest

Extra Trees

SVM

Gradient Boosted

Baseline ] 6 14.

The Linear Regressio = is 84.11% better than the

SLIKA 19. VRIJEDNOSTI DOBIVENE ANALIZOM ALATA [19]
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Analizom su se svi alati pokazali dobrima za predikciju, izuzev SVM alata koji je bio jako
slican pogrjeSkama kao napravljena osnovna linija. Svi su ostali modeli dobili puno bolje
rezultate. Dobivena vrijednost za linearnu regresiju, koja je koriStena u ovom zavr$nom radu,
bila je 84,11 % bolja od osnovne linije, sto govori da je ovaj model pogodan za strojno ucenje i

izradu prediktivnog modela.

Srednja apsolutna pogreska Pogreska kvadratnog korijena
10 Il mae 14 {1 Il rmse
12
8
10
w © h 8
= s
= =
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4
2
2
0 c 0 0 [t u
= = [l .
s o o @ ki s £ s o 4 g g 3 £
a a s E 2 w3 A a s = 2 w3
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SLIKA 18. GRAFOVI ANALIZE ALATA ZA PREDIKCIJU [18]
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8. ZAKLJUCCI

Ovim zavr$nim radom prikazana je upotreba programskog jezika Python za razvoj GUI
aplikacije za predikciju ocjena studenata na fakultetima. KoriSteno je razvojno okruzenje Spyder
unutar alata Anaconda. Uz raznovrsne biblioteke 1 module prikazan je rad s podatcima u

Pythonu, kao i razvoj grafi¢kog sucelja u programskom jeziku Python.

Napravljena predikcija moze se poboljsati dodavanjem mnogih parametara. Neki od njih
su zavrSen stupanj Skolovanja majke i oca, slobodno vrijeme, financijsko stanje obitelji, bodovi
ostvareni na svakom kolokviju ili ispitu pojedina¢no, prijemni ispiti ili odredeni predmeti na
maturi, udaljenost fakulteta od mjesta stanovanja, pristup internetu te utjecaj svakog pojedinog

predmeta s prve godine na ocjene iz predmeta na visim godinama studija.
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12.
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POPIS LITERATURE

Prediktivna analitika
https://www.valicon.net/bs/sva-rjesenja/marketing-analitika-
automatizacija/solutions/analitika/prediktivna-analitika/
Anaconda Distribution Website
https://www.anaconda.com/products/individual
Spyder okruzenje
https://www.spyder-ide.org/
Strojno ucenje
https://www.fer.unizg.hr/predmet/su
Scikit-learn
https://scikit-learn.org/stable/
Numpy
https://numpy.org/doc/stable/user/whatisnumpy.htmi
Pandas
https://pandas.pydata.org/docs/getting_started/overview.html
Tkinter
https://docs.python.org/3/library/tkinter.html
Stabla odlucivanja
https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html
Strojno ucenje
https://towardsdatascience.com/classification-regression-and-prediction-whats-the-
difference-5423d9efedec
https://towardsdatascience.com/10-most-popular-machine-learning-software-tools-in-
2019-678b80643ceb
https://www.northeastern.edu/graduate/blog/artificial-intelligence-vs-machine-learning-
whats-the-difference/
Random
https://docs.python.org/3/library/random.html
CsVv
https://docs.python.org/3/library/csv.html
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Python

https://hub.docker.com/_/python

MySQL connector
https://dev.mysql.com/doc/connector-python/en/connector-python-example-
connecting.html

Python i R
https://www.newgenapps.com/hr/blogs/r-vs-python-for-data-science-big-data-artificial-
intelligence-ml/

Znanost 0 podatcima

https://www.fer.unizg.hr/_download/repository/b5 Znanost_o_podatcima.pdf
Srednja apsolutna greska u odnosu na korijensku srednju kvadratnu pogresku
https://medium.com/human-in-a-machine-world/mae-and-rmse-which-metric-is-better-
e60ac3bdel3d

Extra trees vs Random Forest
https://quantdare.com/what-is-the-difference-between-extra-trees-and-random-forest/
SVM

https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html

ElasticNet
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.ElasticNet.html
Gradient Boosted
https://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-gradient-boosting-algorithm-

machine-learning/
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