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Sazetak

U diplomskom radu se istrazuje primjena dubinske analize podataka u otkrivanju rodne
diskriminacije koriste¢i skup podataka “World Data of Gender Inequality Index” s platforme
Kaggle.

Rodna diskriminacija predstavlja ozbiljan drustveni problem s globalnim posljedicama, a cilj
rada je demonstrirati kako koriStenjem naprednih tehnika analize podataka mozemo
identificirati obrasce diskriminacije koji bi inace ostali neprimijeceni.

Metodologija rada ukljucuje CiS€enje 1 pretprocesiranje podataka, primjenu tehnika poput
deskriptivne analize, regresijske analize, klasifikacije, klasteriranja i detekcije anomalija te
vizualizaciju podataka.

Kljuéne rijeci: dubinska analiza podataka; rodna diskriminacija; rodna neravnopravnost; skup
podataka; regresijska analiza; klasifikacija; klasteriranje; vizualizacija
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1. Uvod

Rije¢ diskriminacija potjece od latinske rijeci dis-criminare, $to znaci “razlikovati izmedu”. U
drustvenom kontekstu, diskriminacija oznacava djelovanje temeljem predrasuda koje rezultira
nepravednim postupanjem prema ljudima na temelju njihove pripadnosti odredenoj kategoriji,
bez obzira na njihove individualne zasluge. Ova nepravedna praksa predstavlja ozbiljnu
prepreku za postizanje ciljeva jednakosti, razvoja i mira u drustvu.

Rodna diskriminacija je oblik diskriminacije koji se odnosi na sustavno nejednako postupanje
prema osobama na temelju spola ili roda. Ova nejednakost rezultira privilegiranjem jednog
spola ili roda u odnosu na drugi, ¢ime se oteZava postizanje ravnoteZe 1 jednakih prilika. Iako
je u mnogim drustvima postignut napredak u borbi za ravnopravnost spolova, rodna
diskriminacija i dalje ostaje duboko ukorijenjena i prisutna Sirom svijeta. Prema izvjestaju UN
Women iz 2022. godine, samo 56% zemalja Sirom svijeta ima zakone koji izri¢ito zabranjuju
diskriminaciju temeljem spola na radnom mjestu. Ova statistika ukazuje na pravne nedostatke
koji pogorSavaju situaciju.

U obrazovanju, rodna diskriminacija moZe rezultirati nejednakim prilikama za obrazovanje
medu djevojcicama 1 djeCacima, $to Cesto dovodi do nizih stopa pismenosti i obrazovnih
postignuc¢a za Zene. Podaci Svjetske banke pokazuju da su Zene Sirom svijeta i dalje u
nepovoljnom polozaju u pogledu pismenosti u odnosu na muskarce, posebno u manje
razvijenim regijama. Na primjer, u nekim regijama poput supsaharske Afrike, razlika izmedu
stopa obrazovanja djecaka i djevoj¢ica moze biti do 10%, $to dovodi do nizih stopa pismenosti
i obrazovnih postignuca za Zene (slika 1).

TWICE AS MANY GIRLS AS BOYS WILL NEVER START SCHOOL

Out-of-school children of primary school age

B Unlikely to ever enter school Left school Likely to enter school in the future

o 2

28.4 million boys

30.9 million girls 9.7
out-of-school

out-of-school
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Slika 1. Rodne razlike u obrazovanju djevojcica i djecaka Izvor: [1]



U zdravstvu, zene mogu imati ogranicen pristup odredenim zdravstvenim uslugama i losije
zdravstvene ishode, posebno u podrucjima poput reproduktivnog zdravlja. Na primjer, u
zemljama u razvoju, Zene su Cesto izlozene vecem riziku od smrtnosti zbog komplikacija
tijekom poroda.

Na trzi$tu rada, Zene Cesto zaraduju manje od muskaraca za iste poslove. Globalni izvjestaj o
rodnoj razlici iz 2023. godine pokazuje da Zene u prosjeku zaraduju oko 16% manje od
muskaraca za iste poslove. Ova razlika u placama moze biti jo$ izraZenija u odredenim
industrijama poput financijskog sektora. Takoder, prema izvjestaju McKinsey & Company,
Zene ¢ine samo 29% c¢lanova upravnih odbora u globalno prepoznatim korporacijama, a jos su
rjede zastupljene na visokim rukovodeéim pozicijama.

Jo$ jedan od znacajnih problema svakako je politicka diskriminacija. Ona se ocituje kroz
nedovoljnu zastupljenost Zena u politickim institucijama i na kljuénim pozicijama odlucivanja.
Drustvene norme i pravni okviri ¢esto dodatno pogorSavaju situaciju, jer ne uspijevaju osigurati
ravnopravna prava i zastitu za sve spolove.

Dubinska analiza podataka (engl. data mining) nudi mo¢ne alate za razumijevanje i adresiranje
slozenih problema poput rodne diskriminacije. Ovaj pristup omogucuje istraziva¢ima i
donosiocima odluka da bolje razumiju uzroke i manifestacije diskriminacije te da razviju
informirane strategije za njezino prevladavanje, pri ¢emu je vazno osigurati eticki pristup u
svim fazama analize.



2. Dubinska analiza podataka

U modernom drustvu, obiljezenom brzim napretkom tehnologije 1 sveprisutnom
digitalizacijom, pojam podatak postaje sve znacajniji. Podaci se mogu definirati kao
zabiljezene Cinjenice, brojke ili druge vrste sirovih zapisa koji sami po sebi nemaju znacenje.
Oni Cine osnovu za stvaranje korisnih informacija, no njihovo znacenje nije uvijek ocigledno.
Informacije, s druge strane, predstavljaju organizirane i strukturirane podatke koji su
analizirani 1 interpretirani kako bi se stvorila znacCenja 1 obrasci. Dok su podaci jednostavni i
¢esto neuredni, informacije su rezultat obrade i analize koji omogucuju razumijevanje i
donosenje odluka (slika 2).

Podatak Informacija

Slika 2. Razlika podatka i informacije Izvor: [2]

Proces pretvaranja podataka u informacije zahtjeva sofisticirane metode analize koje
omogucuju prepoznavanje znacajnih obrazaca 1 odnosa medu podacima. lako se danaSnje
drustvo temelji na informacijama, $to je rezultat spajanja racunalne tehnologije i komunikacije,
vecina tih informacija ostaje u svom sirovom obliku, tj. podacima.

Pocetkom 1990-ih, razvila se ideja o kontinuiranom procesu otkrivanja znanja iz baza podataka
(engl. Knowledge Discovery in Databases, KDD). Ovaj sveobuhvatni proces omogucuje
pretvaranje sirovih podataka u korisne i znacajne informacije, tj. znanje [3]. Proces KDD-a
ukljucuje korake od prikupljanja i pripreme podataka, preko primjene analitickih tehnika, pa
sve do interpretacije i prezentacije rezultata (slika 3).
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Slika 3. Proces otkrivanja znanja u bazama podataka (KDD) Izvor: [4]

U KDD metodi, ¢etvrta faza je dubinska analiza podataka koja igra klju¢nu ulogu u izvlacenju
korisnih informacija iz podataka. Dubinska analiza podataka je analiticka faza prepoznavanja
obrazaca i izdvajanje detalja o bazama podataka koriStenjem inteligentnih metoda, ukljucujuci
strojno ucenje, statisticku analizu i sustave baze podataka.

Prepoznavanje obrazaca u podacima nije nova pojava, ljudska potreba za traZenjem obrazaca
prisutna je ve¢ tisu¢ama godina. Od najranijih vremena, ljudi nastoje razumjeti obrasce u
okoliSu kako bi unaprijedili svoje Zivote, npr. mornari koji su proucavali obrasce kretanja
zvijezda na nebu kako bi se orijentirali na moru 1 predvidjeli vremenske uvjete ili politicari 1
analitiari koji istrazuju obrasce u birackom ponaSanju kako bi bolje razumjeli drusStvene
trendove.

U znanstvenom svijetu posao znanstvenika je identificirati obrasce u prirodnim fenomenima 1
razviti teorije koje pomazu u predvidanju buducih dogadaja. Danas, s razvojem tehnologije 1
dostupnos¢u velikih koli¢ina podataka, dubinska analiza omogucuje otkrivanje skrivenih
obrazaca u velikim koli¢inama podataka, pruzaju¢i uvide koji mogu unaprijediti poslovne
strategije, poboljSati zdravstvenu skrb i razumjeti druStvene dinamike.

Metode dubinske analize podataka, ukljucujuéi deskriptivnu statistiku, regresijsku analizu,
klasifikaciju, klasteriranje, analizu glavnih komponenti (engl. Principal Component Analysis,
PCA) 1 vizualizaciju podataka, pruzaju uvid u klju¢ne faktore i obrasce unutar velikih skupova
podataka. Koristenjem naprednih analitickih tehnika i algoritama strojnog u€enja, dubinska
analiza omogucava identifikaciju skrivenih veza koje mogu pomo¢i u razvoju ucinkovitih
politika i intervencija za smanjenje rodne diskriminacije i unapredenje ravnoteze spolova.



2.1. Faze dubinske analize podataka

U ranim fazama razvoja dubinske analize podataka, projekti su se Cesto provodili na razlicite
nacine, pri ¢emu je svaki analitiCar podataka razvijao vlastiti pristup problemu, ¢esto metodom
pokusaja i1 pogresaka. Kako su se tehnike dubinske analize razvijale, a poslovne potrebe za
njima rasle, postojala je sve veéa potreba za boljim razumijevanjem i standardizacijom procesa
otkrivanja znanja. Ova potreba za standardizacijom bila je motivirana Zeljom da se
potencijalnim klijentima pokaze da je dubinska analiza podataka dovoljno zrela za
implementaciju kao kljucni element poslovnih strategija.

Taj je razvoj doveo do stvaranja industrijskog standarda za proces dubinske analize podataka
(engl. Cross-Industry Standard Process for Data Mining, CRISP-DM), kojeg su 2000. godine
predstavili Chapman i suradnici. CRISP-DM metodologija dizajnirana je da bude neovisna o
izboru alata za dubinsku analizu podataka, industrijskom segmentu i specifi¢noj primjeni ili
problemu koji se rjesava. Ova metodologija definira kljuéne korake u procesu otkrivanja
znanja, a premda vecina projekata zahtijeva viSestruke iteracije pojedinih koraka ili sekvenci
koraka, osnovne smjernice CRISP-DM metodologije korisne su za analiticare podataka, ali 1
za klijente (slika 4).

Razumijevanje

problema \
Razumijevanje
podataka

Primjena

Priprema
podataka

Evaluacija
modela

Modeliranje

Slika 4. Faze dubinske analize podataka prema CRISP-DM standardu Izvor: [5]



Klju¢ne faze CRISP-DM metodologije su:

¢ Razumijevanje problema: definiranje poslovnog cilja i razumijevanje problema koji se
treba rijesiti

e Razumijevanje podataka: sakupljanje 1 razumijevanje podataka koji su potrebni za
rjeSavanje problema

e Priprema podataka: koriStenje raznih operacija za ¢iS¢enje i transformaciju podataka
kako bi bili spremni za modeliranje

e Modeliranje podataka: analiziranje dobivenih podataka iz prethodne faze kako bi se
otkrilo potrebno znanje

e [Evaluacija modela: procjena kvalitete i pouzdanosti dobivenog modela
e Primjena rezultata: integriranje novostecenog znanja

Osnovna prednost CRISP-DM metodologije je njena fleksibilnost i prilagodljivost razli¢itim
vrstama podataka i specificnim problemima. Metodologija se ne odnosi samo na tehnicke
aspekte analize, ve¢ takoder pomaze u definiranju poslovnih ciljeva i postizanju rezultata koji
su primjenjivi u stvarnom svijetu. Ovakav pristup donosi boljem razumijevanju podataka i
osigurava kvalitetnije donoSenje odluka, $to je kljucno u kontekstu otkrivanja i rjeSavanja
problema diskriminacije [6, 7].

2.2. Tehnike dubinske analize podataka

Cilj dubinske analize podataka je identificirati nove, potencijalno korisne i razumljive
korelacije 1 obrasce u postoje¢im podacima. Kako bi izvukli ove relevantne informacije iz
skupova podataka, istraziva¢i koriste mnogo naprednih algoritama 1 tehnika koji se
klasificiraju u dvije kategorije: deskriptivne 1 prediktivne.

Prediktivne tehnike koriste se za prognoziranje buducih dogadaja na temelju postojecih
podataka. Naj€eSce tehnike ukljucuju klasifikaciju, regresiju, predikciju vremenskih serija 1
detektiranje anomalija. Ove metode omogucuju donoSenje informiranih odluka na temelju
prethodno utvrdenih obrazaca u podacima.

Deskriptivne tehnike usredotoCene su na opisivanje osnovnih karakteristika podataka i
identifikaciju postoje¢ih obrazaca bez predvidanja buducih vrijednosti. U ovu kategoriju
spadaju tehnike kao §to su klasteriranje, asocijativna pravila, PCA i komparativna analiza. Ove
metode omogucuju bolje razumijevanje strukture i odnosa unutar podataka.

Integracija deskriptivnih 1 prediktivnih tehnika omogucuje cjelovitu analizu podataka, pri cemu
se prvo prepoznaju obrasci i odnosi, a zatim se ti uvidi koriste za predvidanje 1 donoSenje
strateskih odluka.



Tablica 1. Pregled klju¢nih tehnika

Kategorija Tehnike Opis
Razvrstava podatke u kategorije na temelju znacajki
Klasifikacija (npr. predvidanje diskriminacije pri zaposljavanju na

temelju neke karakteristike)

Predvida kontinuirane vrijednosti (npr. procjena

Regresija razlika u placama izmedu muskaraca i Zena na temelju
podataka o iskustvu, obrazovanju i industriji)
Prediktivne S Predvida buduce vrijednosti na temelju vremenskih
Predikcija

podataka (npr. analiza trendova u rodnoj nejednakosti

kih serij . o .
Viemenskii serja pristupu obrazovanju tijekom godina)

Identificira neuobicajene podatke koji odstupaju od

Detektiranje normi (npr. otkrivanje nerazmjerno visokih stopa
anomalija odbijanja kandidata odredenog spola ili etniCke
pripadnosti)

Grupira slicne podatke u klastere bez unaprijed
definiranih oznaka (npr. segmentacija zaposlenika
prema razlicitim karakteristikama kako bi se otkrili
obrasci diskriminacije)

Klasteriranje

Otkiva veze izmedu varijabli (npr. otkrivanje
Asocijativno pravilo | povezanosti izmedu spola kandidata i ucestalosti
Deskriptivne zaposljavanja u odredenim industrijama)

Smanjuje dimenzionalnost podataka za vizualizaciju
PCA skrivenih obrazaca (npr. analiza faktora koji najviSe
pridonose rodnoj nejednakosti u placama)

Usporeduje razli¢ite skupove podataka za otkrivanje
slinosti 1 razlika (npr. usporedba placa izmedu
muskaraca i zena u razli¢itim sektorima)

Komparativna
analiza

2.3. Primjena dubinske analize podataka

Sredinom 1990-ih programeri i korisnici sustava za podrsku odluc¢ivanju u podrucjima kao $to
su financije (npr. aplikacija za odobravanje kredita i1 otkrivanje prijevara), marketing i analiza
prodaje (npr. obrasci kupovine i predvidanje prodaje) poceli su pokazivati veliki entuzijazam
u vezi s poslovnim znacajem aplikacija za dubinsku analizu podataka. Tijekom slijede¢ih
nekoliko godina medunarodne konferencije, Casopisi 1 knjige sve su CeSCe izvjeStavali o
napretku, alatima i primjenama u drugim podruc¢jima kao $to su biomedicinska informatika,
inZenjerstvo, fizika, provedba zakona, poljoprivreda i mnogim drugim.

Danas se dubinska analiza podataka koristi gotovo u svim industrijama i znanstvenim
disciplinama, gdje igra klju¢nu ulogu u donosenju odluka, poboljSanju operativne u¢inkovitosti
1 omogucavanju inovacija. U financijama, koristi se za procjenu kreditnog rizika, otkrivanje
prijevara i analizu investicijskih strategija. Zdravstvena industrija koristi ove tehnike za
dijagnozu bolesti, personalizaciju tretmana, te analizu klinickih podataka, Sto doprinosi
preciznijoj i u¢inkovitijoj medicinskoj skrbi.




Neke od najaktivnijih primjena dubinske analize podataka nalaze se u podruc¢ju marketinga i
prodaje. U tim domenama, tvrtke posjeduju goleme koli¢ine precizno zabiljezenih podataka,
za koje se tek nedavno shvatilo da su iznimno vrijedni. U ovim aplikacijama, naglasak je na
preciznim predvidanjima, dok je nacin na koji se odluke donose Cesto sporedan i manje bitan

[8].

Jedno od suvremenih 1 klju¢nih podruc¢ja primjene dubinske analize podataka je i1 otkrivanje
diskriminacije. Ova tehnika omoguc¢ava analizu velikih skupova podataka kako bi se
identificirali obrasci 1 anomalije koje upucuju na diskriminaciju po razli¢itim osnovama, poput
roda, rase ili dobi. Analizom podataka iz razlicitih sektora, poput zaposljavanja, obrazovanja i
zdravstva, mogucée je otkriti nepravedne prakse i razviti strategije za njihovo uklanjanje.



3. Analiza podataka i analiticke tehnike

Za otkrivanje diskriminacije koriSteni su podaci iz skupa podataka “WORLD DATA OF
Gender Inequality Index” s web stranice Kaggle. Ovi podaci omogucuju analizu rodne
nejednakosti medu zemljama na temelju razli¢itih ¢cimbenika.

Indeks rodne nejednakosti (engl. Gender Inequality Index, GII) odrazava rodnu nepravdu u tri
dimenzije — reproduktivnom zdravlju, osnazivanju i trziStu rada (slika 5) gdje GII pokazuje
koliko rodna nejednakost utjece na ljudski razvoj u razli¢itim zemljama. Vrijednost Gll-a se
kre¢e od 0, gdje su Zene i muskarci potpuno jednaki, do 1, gdje jedan spol ima loSije rezultate
u svim dimenzijama.

DIMENZIJE Zdravlje Osnazivanje TrZiSte rada
Omjer Omjer Zenska i mugka Udio Zena i muskaraca Stope sudjelovanja
INDEKS RODNE INDIKATORI smrtnosti  nataliteta kod populacija najmanje u zastupnickim 7ena i muskaraca u
NEJEDNAKOSTl majki  adolescentica sa srednjoskolskim mandatima radnoj snazi
obrazovanjem
DIM ENZUSKl reprlo:iiiktisvnog Index Indeks trzista Indeks osnazivanja Indeks trzista
INDEX;| 2dravia 7ena osnazivanja zena rada zena muskaraca rada musaraca
Indeks Zenskog Indeks muskog
spola spola

Slika 5. Racunanje GII-a Izvor: [9]

3.1. Priprema podataka

Skup podataka preuzet je u CSV formatu (slika 6), Sto omogucuje jednostavno ucitavanje i
obradu pomoc¢u programskog jezika Python. CSV format praktican je jer podrzava razlicite
metode analize i1 ¢iS¢enja podataka, Sto je kljucno za osiguravanje kvalitete analize. Varijable
u skupu podataka obuhvacdaju razne dimenzije rodne nejednakosti, Sto omogucava detaljno
istrazivanje utjecaja razlicitih faktora na rodnu diskriminaciju na globalnoj razini. U nastavku
je dan njihov popis.

i HDI rank Country HUMAN DEGIIVALUE GIIRANK Maternal_r Adolescen Seats_parl F_seconda M_second: F_Labour_{ M_Labour_force

P 1 Switzerlani VERY HIGH 0.018 3 5 2.2 39.8 96.9 97.5 61.7 72.7
3 2 Norway  VERYHIGF 0.016 2 2 2.3 45 99.1 99.3 60.3 72
4 3 lceland  VERYHIGF 0.043 8 4 5.4 47.6 99.8 99.7 61.7 70.5
5 4 Hong Kong VERY HIGF .. . - 1.6 .. 77.1 834 53.5 65.8
6 5 Australia VERYHIGFE 0.073 19 6 8.1 37.9 94.6 94.4 61.1 70.5
7 6 Denmark VERYHIGH 0.013 1 4 1.9 39.7 95.1 95.2 57.7 66.7
8 7 Sweden  VERYHIGF 0.023 4 3.3 a7 91.8 92.2 61.7 68
9 8 Ireland  VERYHIGF 0.074 21 5 5.9 27.3 88.1 86 56.5 68.6
10 9 Germany VERYHIGF 0.073 19 7 7.5 34.8 96.1 96.5 56.8 66
11 10 Netherlanc VERY HIGH 0.025 5 5 2.8 39.1 89.8 92.7 62.4 71.3

Slika 6. Izgled skupa podataka i varijabli



HDI Rank - rangiranje zemalja prema indeksu ljudskog razvoja (engl. Human
Development Index, HDI) ( mjeri op¢u razinu ljudskog razvoja u zemlji na temelju
faktora kao $to su zdravlje, obrazovanje i standard zivota), gdje nizi brojcani rangovi
(npr. 1, 2, 3) oznacavaju visoki ljudski razvoj, a visi broj¢ani rangovi (npr. 190, 191)
oznacavaju nizi ljudski razvoj

Country - naziv zemlje

Human development — razina ljudskog razvoja u zemlji
GII value - vrijednost GlI-ja za zemlju

GII rank - rangiranje zemalja prema njihovom GII-u

Maternal_mortality - broj Zena umrlih od uzroka povezanih s trudno¢om na 100 000
zivorodene djece (pokazuje pristup zdravstvenim uslugama za Zene)

Adolescent birth _rate - broj rodenja u Zena u dobi od 15 do 19 godina na 1000 Zena u
dobi od 15 do 19 godina (pokazuje obrazovne i zdravstvene uvjete za mlade djevojke)

Seats_parliamentt(% held by women) - udio mjesta koje drZze Zene u nacionalnom
parlamentu izrazen kao postotak od ukupnog broja mjesta (mjeri politicku participaciju
1 osnazivanje Zena u politickim strukturama)

F secondary educ - postotak Zena u dobi od 25 i1 viSe godina koje je steklo
srednjoSkolsko obrazovanje (pokazuje razinu obrazovanja zena u zemlji)

M secondary educ - postotak muSkaraca u dobi od 25 1 viSe godina koje je steklo
srednjoSkolsko obrazovanje (koristi se za usporedbu s obrazovanjem Zena i1 procjenu
ravnoteze spolova u obrazovanju)

F Labour force - postotak Zena koje sudjeluju u radnoj snazi (pokazuje ekonomski
angazman Zena u zemlji)

M Labour force - postotak muskaraca koje sudjeluju u radnoj snazi (koristi se za
usporedbu sa sudjelovanjem Zena i1 procjenu rodne ravnoteze na trziStu rada)

Analiza ukljucuje pripremu podataka, klasifikaciju, primjenu algoritama strojnog ucenja,
regresijsku analizu, klasteriranje 1 detekciju anomalija. Cilj je razumjeti ¢cimbenike koji utjecu
na rodnu nejednakost u razli¢itim zemljama 1 identificirati obrasce i anomalije.

Priprema podataka kljucan je korak u procesu analize jer osigurava da se podaci pravilno

transformiraju 1 o€iste §to omogucuje preciznije modele i pouzdanije rezultate. Kvalitetna
priprema podataka minimizira rizik od pogre$nih interpretacija, $to je posebno vazno u
istrazivanju osjetljivih tema kao $to je rodna nejednakost.

3.1.1. Ucitavanje podataka

Prvi korak u analizi podataka je njihovo ucitavanje i priprema za daljnju obradu. Kako bi se
omogucio pristup skupu podataka s Kaggle platforme, kreira se direktorij 1 postavlja datoteka
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s API klju¢em. Ova metoda osigurava sigurno i automatizirano preuzimanje podataka, Sto
pojednostavljuje proces obrade. Skup podataka se zatim ucitava u Pandas DataFrame,
stvarajuci osnovu za daljnju analizu. Pandas DataFrame omoguc¢uje manipulaciju podacima na
efikasan nacin, $to je klju¢no za preciznu identifikaciju obrazaca rodne nejednakosti.

Za bolje razumijevanje sadrzaja i kvalitete podataka potrebno je ispitati njihovu strukturu,
kvalitetu 1 osnovne karakteristike, za to je koriStena metoda shape.

Metoda info() daje detaljan pregled skupa podataka, Sto omogucluje prepoznavanje
potencijalnih problema s podacima ve¢ u ranoj fazi analize. Na slici 7 prikazani su nazivi
stupaca, broj ispravnih vrijednosti i tip podataka.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 195 entries, @ to 194

Data columns (total 13 columns):

# Column Non-Null Count

HDI rank : non-null inte4
Country : non-null object
HUMAN DEVELOPMENT : non-null object
GII VALUE : non-null object
GII RANK i non-null object
Maternal mortality : non-null object
Adolescent birth rate i non-null floatea
Seats parliamentt(% held by women) non-null object
F_secondary_educ : non-null object
M secondary_educ : non-null object
F_Labour_ force : non-null object
M Labour force 195 non-null object
12 Unnamed: 12 ® non-null floatea
dtypes: floate4(2), intea(1), object(10)
memory usage: 19.9+ KB

W

4
5
6
7
8
9

Slika 7. Detaljan pregled skupa podataka

3.1.2. Ciséenje podataka
Nakon preliminarne analize podataka, identificirani su slijedeci problemi:
e _Unnamed:12” - stupac 12 sadrzi samo NaN vrijednosti i nije koristan

e Nulte vrijednosti su predstavljene s dvije tocke (,,..”) umjesto standardnih NaN
vrijednosti

e Neki stupci nemaju tocan tip podatka

Kako bismo osigurali da podaci budu kvalitetni za daljnju analizu, ovi problemi moraju biti
rijeSeni. Uklanjanje nepotrebnih stupaca i zamjena nedostajucih vrijednosti osigurava da model
koristi samo relevantne i pouzdane podatke, $to je klju¢no za precizno otkrivanje obrazaca
diskriminacije.
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data.drop(columns=['Unnamed: 12'], inplace=True)

data.replace('.."', np.nan, inplace=True)

numeric_columns = ['GII VALUE', 'GII RANK', 'Maternal_mortality’,
'Seats_parliamentt(% held by women)','F_secondary_educ',

'M_secondary_educ', 'F_Labour_force', 'M_Labour_force']

data[numeric_columns] = data[numeric_columns].apply(pd.to_numeric, errors='coerce')

Najprije se uklanja nepotrebni stupac ,,Unnamed:12” koji se u potpunosti sastoji od NaN
vrijednosti. Kako Pandas biblioteka ne prepoznaje automatski ,,..“ kao prazne, potrebno ih je
zamijeniti s NaN. Zbog prisutnosti nenumerickih vrijednosti (,,..), neki stupci prije te izmjene
mogu neto¢no biti prikazani kao stringovi te je potrebno promijeniti tip podatka u numericki.

Koriste¢i metodu isna().sum() provjerava se broj podataka koji sadrze prazne vrijednosti.

HDI rank

Country

HUMAN DEVELOPMENT

Gll VALUE

Gll RANK
Maternal_mortality

Adolescent_birth_rate
Seats_parliamentt(% held by women)
F_secondary_educ
M_secondary_educ
F_Labour_force

M_Labour_force

Slika 8. Prikaz broja praznih vrijednosti

Na slici 8 vidimo da ima 25 nepotpunih redaka koje je potrebno ukloniti metodom dropnay).

Radi se provjera duplih vrijednosti koriStenjem metode duplicated(), te se ponovno ispisuje
tablica praznih vrijednosti radi zadnje provjere (slika 9). Ovaj korak je vazan za osiguranje da
kasnije analize 1 modeli ne budu pogreSno interpretirani zbog nedostajuc¢ih podataka.
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HDI rank
Country
HUMAN DEVELOPMENT

Gll VALUE

Gll RANK
Maternal_mortality

Adolescent_birth_rate
Seats_parliamentt{% held by women)

F_secondary_educ
M_secondary_educ

F_Labour_force

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

M_Labour_force

Slika 9. Prikaz praznih vrijednosti nakon ¢iS¢enja

Nakon primjene spomenutih koraka, uredeni skup podataka biti ¢e kvalitetniji i spreman za
daljnju analizu. Ci$¢enje podataka je od fundamentalne vaZnosti jer nudi jasniju sliku
medusobnom djelovanju razlic¢itih varijabli 1 na koji na¢in utjecu na rodnu nejednakost.
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4. Deskriptivna analiza

Deskriptivna analiza skupa podataka Gender Inequality Index fokusira se na generiranje sazetih
statistika 1 vizualizaciju klju¢nih metrika koje mogu ukazivati na prisutnost rodne
diskriminacije. Ova analiza omogucava dubok uvid u osnovne karakteristike podataka,
identificirajuci klju¢ne obrasce i trendove koji mogu ukazivati na diskriminaciju. Usporedujuci
razli¢ite zemlje 1 njihove GII vrijednosti, analiza omogucéava prepoznavanje specifi¢nih
podrucja u kojima je rodna nejednakost najizrazenija.

key_metrics = data[['GII VALUE', 'Maternal_mortality’,
'Adolescent_birth_rate',Seats_parliamentt(% held by
women) ', 'F_secondary_educ','M_secondary_educ',
'"F_Labour_force', 'M_Labour_force']]

key_metrics.describe()

Metoda pruza uvid u osnovne statisticke mjere za odredene varijable, ukljucujuéi prosjek,
standardnu devijaciju, minimum, maksimum i kvartile (slika 10).

GIT VALUE Maternal_mortality Adolescent birth rate Seats_parliamentt(% held by women) F_secondary educ M secondary educ F_Labour_force M_Labour_force

count 167.000000 167.000000 167.000000 167.000000 167.000000 167.000000 167.000000 167.000000
mean 0.339353 139.592814 43.623952 25.297605 62.779641 67.069461 50.218563 70.088024
std 0.195194 195.249768 38.311155 12.398440 29.622536 26.654098 15.351420 8472413
min 0.013000 2.000000 1.900000 0.000000 6.400000 13.000000 6.000000 43.900000
25% 0.172000 10.500000 10.450000 16.750000 38.100000 44.750000 42.550000 65.300000
50% 0.349000 45.000000 33.900000 23.800000 69.900000 71.200000 52.100000 69.400000
0.498500 175.000000 64.200000 34.650000 90.750000 92.700000 60.350000 75.450000

0.820000 917.000000 170.500000 55.700000 100.000000 100.000000 82.500000 95.500000

Slika 10. Sumarne statistike

4.1. Vizualizacija deskriptivne analize

Koristenjem razlicitih vizualizacija, u ovom sluc¢aju Box Plot-ova i korelacijske matrice, moze
se dobiti dublji uvid u raspodjelu vrijednosti i odnose izmedu kljuénih varijabli u skupu
podataka.

Box Plot-ovi su koriSteni za prikaz raspodjele na klju¢ne metrike unutar skupa podataka, §to
omogucava identifikaciju odstupanja, opsega raspona vrijednosti i uvid u centralne tendencije
podataka (slika 11).
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Box Plot of GIl VALUE Box Plot of Maternal_mortality Box Plot of Adolescent_birth_rate Box Plot of Seats_parliamentt(% held by women)

I CIMAOD O O O o oo } I
T T T T T T T T T T T
00 01 02 03 04 05 06 07 08 0 200 400 600 800 0 25 50 75 100 125 150 175 O 10 20 30 0 50
Gll VALUE Maternal_mortality Adolescent_birth_rate Seats_parliamentt(% held by women)
Box Plot of F_secondary_educ Box Plot of M_secondary_educ Box Plot of F_Labour_force Box Plot of M_Labour_force
I o o a o
20 ) 60 80 100 20 40 60 80 100 10 20 30 40 50 60 70 80 50 60 i) 80 %

F_secondary_educ M_secondary_educ F_Labour_force M_Labour_force

Slika 11. Prikaz Box Plotova kljuénih metrika

Analizom grafova zakljucuje se slijedece:

GII value: graf pokazuje raspon vrijednosti GlI-a, neke skupine imaju niZe vrijednosti
1 nekoliko ekstrema s vi§im vrijednostima

Maternal mortality: Sirok raspon stopa smrtnosti majki, s nekoliko zemalja koje imaju
znacajno vece stope od ostalih

Adolescent_birth_rate: znac¢ajan raspon u stopama radanja kod adolescentica

Seats parliamentt(% held by women): relativno uski raspon zastupljenosti zena u
parlamentima

F secondary educ & M secondary educ: Sirok raspon zavrSenog srednjoskolskog
obrazovanja kod oba spola

F Labour force & M Labour force: znacajan raspon ucesca oba spola u radnoj snazi

Korelacijska matrica (slika 12) nije samo alat za identifikaciju odnosa izmedu varijabli, ve¢ i
kljucno sredstvo za razumijevanje kako pojedine dimenzije rodne nejednakosti utjecu jedna na

drugu.
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Korelacijski grafov kljucnih metrika
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Slika 12. Korelacijska matrica razli¢itih metrika

e Pozitivne korelacije:

Neke jako pozitivne korelacije su ocite i oznacene su tamnim crvenim kvadrati¢ima. Na
primjer, GII VALUE, Maternal mortality i Adolescent birth rate ukazuju na visoke pozitivne
korelacije Sto sugerira da zemlje s visokim vrijednostima GII takoder imaju tendenciju za
visokom stopom smrtnosti majki 1 visokom stopom nataliteta u adolescenata.

e Negativne korelacije:

Postoje znacajne negativne korelacije koje su predstavljene tamno plavim kvadratima.
F secondary educ i M_secondary educ pokazuju jake negativne korelacije s GII VALUE,
Maternal mortality 1 Adolescent birth rate S§to sugerira da zemlje s viSom razinom
srednjoskolskog obrazovanja obi¢no imaju nize vrijednosti GlI-a, stope smrtnosti majki i stope
nataliteta u adolescentica.
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e Slabije korelacije:

Postoji 1 nekoliko slabijih korelacija, naznacene svjetlijim nijansama crvene i plave boje. Na
primjer, korelacija izmedu Seats parliamentt(% held by women) i GII VALUE je relativno
slaba, §to ukazuje na manje izrazen odnos izmedu zena u parlamentu 1 vrijednosti GII.

Kombiniraju¢i sumarne statistike i1 vizualizacije, deskriptivna analiza pruza uvid u
kompleksnost rodne nejednakosti. Identificiranje kljucnih obrazaca i korelacije pomaze u
razumijevanju kako razli¢iti faktori, poput obrazovanja, zdravstvene njege i politicke
zastupljenosti, doprinose rodnoj nejednakosti u razli¢itim dijelovima svijeta. Razumijevanje
ovih odnosa klju¢no je za razvoj politika 1 inicijativa koje mogu pomoc¢i u smanjenju rodne
nejednakosti na globalnoj razini.
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5. Regresijska analiza

Regresijska analiza predstavlja klju¢nu metodu za istrazivanje izmedu socio-ekonomskih
faktora i rodne nejednakosti. Ova analiza omoguc¢ava identifikaciju klju¢nih faktora koji
znacajno doprinose varijabilnosti u vrijednostima indeksa rodne nejednakosti, tj. GII, medu
razli¢itim zemljama.

Metoda najmanjih kvadrata (engl. Ordinary Least Squares, OLS) koristi se za kvantificiranje
odnosa izmedu nezavisnih varijabli (prediktora) i1 zavisne varijable (GII VALUE)
minimiziraju¢i razlike izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Ovaj model omogucuje
procjenu utjecaja faktora kao Sto su HDI rangiranje, stopa radanja kod adolescentica,
zastupljenost Zena u parlamentu te uces¢a zena i muskaraca u radnoj snazi na GII. Rezultati
modela pruzaju vazne uvide u faktore koji znac¢ajno doprinose povecanju ili smanjenju rodne
nejednakosti.

X = data[['HDI rank', 'Adolescent_birth_rate', 'Seats_parliamentt(%
held by women)', 'F_secondary_educ', 'M_secondary_educ',
'F_Labour_force', 'M_Labour_force']]

data[ 'GII VALUE']

sm.add_constant(X)

Za implementaciju OLS regresijskog modela, odabrane su nezavisne varijable (X) i zavisna
varijabla (y), te je dodana konstanta kako bi se procijenio regresijski presjek.

model = sm.OLS(y, X).fit()
model. summary ()

OLS regresijski model se prilagodava podacima 1 ispisuje sazetak modela, koji ukljucuje
kljucne statistike i koeficijente. Te su dobiveni slijedeci saZeti rezultati:

Tablica 2. Sazetak OLS modela

Vrijednost
Dependent Variable GII VALUE
R-squared 0.919
Adjusted R-squared 0.916
F-statistic 258.1
Prob (F-statistic) 2.17e-83
Log-Likelihood 246.36
No. Observations 167
AIC -476.7
Df Residuals 159
BIC -451.8
Df Model 7
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Rezultati OLS regresije pokazuju da model vrlo dobro objasnjava varijacije u GII VALUE, s
R-squared vrijednoséu od 0.919, Sto znaci da model objasnjava 91.9% varijacije. F-statistika
od 258.1, uz izrazito nisku p-vrijednost (2.17e-83), potvrduje statisticku znacajnost modela.
Ove metrike sugeriraju da su odabrani socio-ekonomski faktori znacajni prediktori rodne
nejednakosti medu zemljama.

Tablica 3. Tablica koeficijenata

coef std err t P>t| [0.025 | 0.975]

const 0.2448 | 0.058 | 4.199 | 0.000 | 0.130 | 0.360

HDI rank 0.0019 | 0.000 | 9.565 | 0.000 | 0.002 | 0.002

Adolescent birth rate 0.0015 | 0.000 | 6.840 | 0.000 | 0.001 | 0.002
Seats_parliamentt(% held by women) | -0.0032 | 0.000 | -8.348 | 0.000 | -0.004 | -0.002
F secondary educ -0.0009 | 0.001 | -1.258 | 0.210 | -0.002 | 0.000

M secondary educ 0.0003 | 0.001 | 0.349 | 0.728 | -0.001 | 0.002

F Labour force -0.0018 | 0.000 | -5.246 | 0.000 | -0.003 | 0.001

M _Labour force 0.0009 | 0.001 1.480 | 0.141 | 0.000 | 0.002

Kljuéni zakljuéci iz OLS regresije:

e HDI rank (koeficijent: 0.0019, p <0.000) i Adolescent birth rate (koeficijent: 0.0015,
p < 0.000) imaju pozitivan 1 statisticki znac¢ajan utjecaj na GII VALUE, te ukazuje da
viSe rangiranje po HDI i veca stopa radanja kod adolescentica povecavaju nejednakost

e Seats parliamentt (% held by women) (koeficijent: -0.0032, p < 0.000) i
F Labour force (koeficijent: -0.0018, p < 0.000) imaju negativan i statisticki znac¢ajan
utjecaj na GII VALUE, §to sugerira da veca zastupljenost Zena u parlamentu i radnoj
snazi smanjuje rodnu nejednakost

e F secondary educ (koeficijent: -0.0009, p = 0.210), M_secondary educ(koeficijent:
0.0003, p = 0.728) i M_Labour_force(koeficijent: 0.0009, p = 0.141) nisu statisticki
znacajni na nivou od 5%, Sto znaci da njihov utjecaj na GII VALUE nije dovoljno
znac¢ajan u ovom modelu

Dijagnosticki tekstovi koriste se za procjenu valjanosti 1 stabilnosti regresijskog modela kroz
klju¢ne metrike. Za provjeru normalnosti reziduala koriste se Omnibus i1 Jarque-Bera testovi, a
poZeljne p-vrijednosti su iznad 0.05 kako bi se potvrdila ta normalnost, $to je vazno za ispravne
procjene modela. Durbin-Watson test s idealnim rasponom izmedu 1.5 1 2.5 ukazuje na
odsutnost autokorelacije medu rezidualima. Skewness blizu 0 i Kurtosis oko 3 sugeriraju
simetricnu 1 normalnu distribuciju, dok Condition Number ispod 30 pokazuje nisku
multikolinearnost, osiguravajuci stabilne i pouzdane rezultate modela [10].
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Tablica 4. Dijagnosticki testovi

Test Vrijednost | Vjerojatnost
Omnibus 22.380 0.000
Durbin-Watson 2.099 -
Jarque-Bera (JB) 43.062 4.46e-10
Skew 0.630 -

Kurtosis 5.145 -
Condition Number 2.22e+03 -

e Omnibus Test i Jarque-Bera Test

P-vrijednosti (0.000 i 4.46e-10) pokazuju statisticki znacajna odstupanja od normalne
distribucije reziduala, $to sugerira da reziduali nisu normalno rasporedeni i moZze ukazivati na
prisutnost outliera ili neadekvatnost modela u objaSnjavanju varijabilnosti podataka.

e Durbin-Watson Test

Vrijednost od 2.099 ukazuje na odsutnost znacajne autokorelacijesto je pozitivan znak za
stabilnost modela.

e Skewness (asimetrija) i Kurtosis (Spicastost)

Skewness od 0.630 ukazuje na umjerenu pozitivnu asimetriju, dok Kurtosis od 5.145 sugerira
povecanu Siljatost distribucije u odnosu na normalnu.

e Condition Number

Condition Number od 2.22e+03 sugerira prisutnost znaCajne multikolinearnosti medu
prediktorima, §to moze destabilizirati model i utjecati na pouzdanost koeficijenata.

5.1.

Za bolje razumijevanje odnosa izmedu nezavisnih varijabli i GII VALUE kreirani su dijagrami
rasprSenosti (engl. scatter plots) s regresijskim linijjama. Oni prikazuju odnos izmedu
nezavisnih varijabli 1 GII vrijednosti, s uklju¢enim trend linijjama koje dodatno vizualiziraju
smjer 1 snagu odnosa.

Vizualizacija regresijske analize

independent_variables = [
"HDI rank",
"Adolescent_birth_rate",
"Seats_parliamentt(% held by women)",
"F_secondary_educ",
"M_secondary_educ",
"F_Labour_force",
"M_Labour_force"
]
for variable in independent_variables:
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.regplot(
x=variable,
y="'GII VALUE',
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data=data,

line_kws={"color": "red"},

scatter_kws={"alpha": 0.5}
)

e HDI rang:

Scatter Plot: GIl VALUE vs HDI rank
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Slika 13. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE i HDI rank

Zemlje s nizim vrijednostima indeksa ljudskog razvoja (visi rangom HDI-a) obi¢no imaju veéu
rodnu nejednakost (slika 13). Poboljsanje ukupnog ljudskog razvoja moze doprinijeti
smanjenju rodne nejednakosti.

e Stopa nataliteta adolescentica:

Scatter Plot: GIl VALUE vs Adolescent_birth_rate
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Slika 14. Dijagram rasprsenost: GII VALUE i Adolescent birth_rate
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Postoji jaka pozitivna korelacija izmedu GII VALUE i1 Adolescent birth rate, Sto znaci da su
veée stope nataliteta povezane s veCom rodnom nejednakoséu (slika 14). Smanjenje stope
nataliteta adolescenata moglo bi znacajno poboljsati rodnu ravnopravnost.

e Zastupljenost zena u parlamentu:

Scatter Plot: GIl VALUE vs Seats_parliamentt(% held by women)

0.8

0.7

0.6 &

0.5

0.4

Gll VALUE

0.3

0.2

0.1

0.0

T T T T T
) 10 20 30 40 50
Seats_parliamentt(% held by women)

Slika 15. Dijagram rasprsenost: GII VALUE i Seats_parliamentt(% held by women)

Postoji negativna korelacija izmedu GII VALUE 1 Seats parliamentt(% held by women), Sto
zna¢i da je veca politiCka zastupljenost Zena u parlamentu povezan s manjom rodnom
nejednakoScu (slika 15). Poticanje veceg broja Zena na sudjelovanje u politici moze pomoci
poboljSanju rodne ravnopravnosti.

o Zensko srednjoskolsko obrazovanje:

Scatter Plot: GIl VALUE vs F_secondary_educ
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Slika 16. Dijagram rasprsenost: GII VALUE i F_secondary educ

22



Izmedu GII VALUE i F secondary educ postoji jako negativna korelacija, tj. zensko
srednjoskolsko obrazovanje snazno je povezano s manjom rodnom nejednakoscu, sto ukazuje
da je promicanje Zenskog obrazovanja klju¢no za smanjenje rodne diskriminacije (slika 16).

e Musko srednjoskolsko obrazovanje:

Scatter Plot: Gll VALUE vs M_secondary_educ
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Slika 17. Dijagram rasprsenost: GII VALUE i M_secondary educ

Ova varijabla nije znacajna, Sto sugerira da srednjoskolsko obrazovanje muSkaraca nema
znacajan utjecaj na rodnu nejednakost u ovome modelu (slika 17).

e Sudjelovanje zena u radnoj snazi:

Scatter Plot: GIl VALUE vs F_Labour_force
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Slika 18. Dijagram rasprsenost: GIl VALUE i F_Labour_force
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Blago negativna korelacija postoji izmedu GII VALUE i F_Labour force, $to znaci da je veca
participacija Zena u radnoj snazi povezana s manjom rodnom nejednako$¢u (slika 18).
Poticanje zena na sudjelovanje u radnoj snazi moglo bi poboljsati ravnopravnost spolova.

e Sudjelovanje muskaraca u radnoj snazi:

Scatter Plot: GIl VALUE vs M_Labour_force
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Slika 19. Dijagram rasprsenost: GIl VALUE i M_Labour_force

Iako ova varijabla pokazuje pozitivhu povezanost, ona nije statisti¢ki znacajna, Sto ukazuje na
to da uces¢e muskaraca u radnoj snazi nema znacajan utjecaj na GII VALUE u ovom modelu
(slika 19).

Rezultati regresijske analize ukazuju na klju¢ne faktore koji utjeCu na rodnu nejednakost.
Identifikacija ovih faktora moZe posluziti kao temelj za donoSenje politika usmjerenih na
smanjenje rodne diskriminacije, s posebnim naglaskom na unaprjedenje obrazovanja,
participaciju Zena u politickom radu te smanjenje stope nataliteta kod adolescentica.
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6. Klasteriranje i detekcija anomalija

Klasteriranje 1 detekcija anomalija omogucuju grupiranje zemalja prema sli¢nim
karakteristikama rodne nejednakosti te identifikaciju zemalja koje se znacajno razlikuju od
ostalih [8]. Kroz klaster analizu moguce je identificirati skupine zemalja sa slicnim profilima
rodne nejednakosti, dok detekcija anomalija omogucava prepoznavanje onih zemalja koje
znacajno odstupaju od uobicajenih obrazaca.

6.1. Klasteriranje

Klaster analiza, tj. klasteriranje, je nenadgledana metoda ucenja koja se koristi za grupiranje
podataka u klastere na temelju slicnosti medu njima. Ove skupine, ili klasteri, formiraju se na
temelju unutarnjih struktura podataka, bez unaprijed definiranih klasa. Klasteriranje moze
otkriti prirodne grupe unutar podataka koje reflektiraju odredene mehanizme djelovanja u
domeni iz koje podaci potjecu, Sto rezultira time da su neki podaci sli¢niji jedni drugima nego
preostalim podacima [8]. KoriStenjem ove tehnike cilj je identificirati grupe zemalja sa slicnim
profilima rodne nejednakosti, Sto moze pomo¢i u prepoznavanju obrazaca koje ukazuju na
potencijalnu diskriminaciju.

label_encoder = LabelEncoder()
data[ '"HUMAN DEVELOPMENT'] = label_encoder.fit_transform(data[ 'HUMAN DEVELOPMENT'])
features = data.columns.drop(['HDI rank', 'Country'])

Prije nego $to se provede klasteriranje, potrebno je obraditi podatke kako bi bili u ispravnom
formatu. To ukljucuje kodiranje kategorickih varijabli 1 skaliranje znacajki. Stupac HUMAN
DEVELOPMENT transformiran je u numericke vrijednosti koriste¢i LabelEncoder. Znaajke
koje se trebaju skalirati odabrane su iz skupa podataka, s izuzetkom stupaca HDI rank i
Country, koje se ne skaliraju zbog ve¢ odgovaraju¢eg formata.

scaler = StandardScaler()
scaled_data = scaler.fit_transform(data[features])
scaled_df = pd.DataFrame(scaled_data, columns=features)

Da bi se osiguralo da svaka znaCajka jednako doprinosi izraCunu udaljenosti u klaster
algoritmu, znacajke su standardizirane koriste¢i StandardScaler kako bi imale srednju
vrijednost 0 1 standardnu devijaciju 1. Zatim se skalirani podaci organiziraju u novom
DataFrame-u za lak$u manipulaciju i analizu.

Za klasterizaciju je odabran K-Means algoritam zbog svoje efikasnosti i jednostavnosti. K-
Means algoritam dijeli podatke u K razlicitih klastera tako da minimizira unutar-klastersku
varijancu (inerciju). Ovaj algoritam radi tako S§to najprije nasumicno odabere K tocaka kao
srediSta klastera. Zatim se svi podaci dodjeljuju svom najblizem klaster centru prema
standardnoj euklidskoj udaljenosti. Sljede¢i korak je izraCunavanje centroida, odnosno srednje
vrijednosti, za svaki klaster, $to postaje novo srediste klastera. Proces se ponavlja sve dok se
podaci vise ne premjestaju izmedu klastera, Sto znaci da su klaster centri stabilizirani.
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inertia = []

for k in range(1, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42)
kmeans.fit(scaled_df)
inertia.append(kmeans.inertia_)

Za odredivanje optimalnog broja klastera koristena je lakat metoda (engl. E/bow Method). Ova
metoda pomaze identificirati optimalan broj klastera iscrtavanjem zbroja kvadrata udaljenosti
unutar klastera za razliCite brojeve klastera. ,,Lakat™ je toCka na gdje se inercija po¢inje naglo
smanjivati, oznaCavaju¢i optimalan broj klastera. Ova tocka predstavlja balans izmedu
slozenosti modela i njegove ucinkovitosti u grupiranju podataka.

Dijagram lakat metode prikazuje primjetno savijanje kod 3 klastera, S§to oznacuje da je 3
razuman izbor za broj klastera (slika 20).

Lakat metoda za optimalan broj klastera

1600 -

1400 -

1200 -

1000 -

Inercija

800 A

600 -

400 ~

2 4 6 8 10
Broj klastera

Slika 20. Dijagram lakat metode

kmeans = KMeans(n_clusters=3, random_state=42)
clusters = kmeans.fit_predict(scaled_df)
data[ 'Cluster'] = clusters

Nakon §to je odreden optimalni broj klastera pomoc¢u metode lakta, sljede¢i korak je primijeniti
K-Means algoritam s tim brojem klastera na skalirane podatke. U ovom slucaju, optimalni broj
klastera je tri, Sto znaci da ¢e algoritam grupirati zemlje u tri razliite skupine. KoriStenje
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funkcije fit predict na skaliranim podacima omogu¢ava modelu da nauci koji podatci pripadaju
kojem klasteru, te na temelju toga svakoj zemlji dodijeli oznaku klastera (0, 1 ili 2). Ove oznake
se zatim pohranjuju u novi stupac pod nazivom ,,Cluster u originalnom podatkovnom okviru,
$to nam pomaze razumjeti obrasce i grupiranja medu zemljama.

Nakon primjene K-Means algoritma, provodi se analiza distribucije GII vrijednosti po
klasterima kako bi se utvrdilo postoje li znacajne razlike u rodnoj nejednakosti medu razli¢itim
skupinama zemalja.

Distribucija Gl vrijednosti po klasterima

0.8 1
0.7

0.5_ _

0.5 1

0.4

Gll VALUE

0.3 1

0.2 9

0.1

0.01

0 1 2
Klaster

Slika 21. Box plotovi distribucije GII vrijednosti po klasterima

Na slici 21 je prikazana raspodjela GII vrijednosti unutar svakog klastera. Klasteri s visokim
GII vrijednostima ukazuju na zemlje s ve€com rodnom nejednakoscu, dok klasteri s niskim GII
vrijednostima pokazuju zemlje koje imaju nizu razinu rodne nejednakosti.
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PPair Plot klastera
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Slika 22a. Pair Plot klastera
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Slika 22b. Pair Plot klastera
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Slika 22d. Pair Plot klastera

Na slikama 22a, 22b, 22c¢ i 22d prikazana je parcijalna vizualizacija odnosa izmedu razli¢itih
varijabli u skupu podataka dobivenih K-Means algoritmom, gdje su zemlje grupirane u tri
klastera oznacena razli¢itim bojama (0, 1 1 2). Svaki tockasti grafikon prikazuje odnos izmedu
dvije varijable, dok dijagonalni grafikon prikazuje distribuciju svake varijable unutar klastera.

Jasna separacija klastera: u nekoliko kombinacija varijabli vidljiva je jasna separacija
izmedu klastera, Sto sugerira da su varijable klju¢ne u definiranju slicnosti medu
zemljama:

- Maternal mortality i Adolescent birth rate su dvije varijable koje pokazuju znacajnu
razliku izmedu klastera. Klaster 0 se isti¢e s najvisim stopama maternalne smrtnosti 1
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adolescentnih trudnoca, $to ukazuje na zemlje s ve¢im zdravstvenim rizicima. Klaster
2 obuhvaca zemlje s najnizim stopama, dok je klaster 1 u sredini.

- HUMAN DEVELOPMENT pokazuje specifi¢ne obrasce gdje zemlje u klasteru 0
imaju nizi stupanj razvoja, dok zemlje u klasteru 2 pokazuju visoku razinu ljudskog
razvoja. Klaster 1 predstavlja zemlje srednjeg razvoja.

e Preklapanje klastera: kod nekih varijabli primjerno je preklapanje klastera, Sto sugerira
da su te varijable manje ucdinkovite u  razdvajanju  zemalja.
- Seats_parliamentt(% held by women) ne prikazuje jasnu separaciju izmedu klastera,
Sto znaCi da zastupljenost Zena u parlamentu nije presudna za razlikovanje grupa
zemalja u ovom skupu podataka.

- sliéno, F_Labour_force, pokazuje odredeno preklapanje medu klasterima, Sto upucuje
na to da 1 stopa sudjelovanja Zena u radnoj snazi nije klju¢na za razdvajanje zZena prema
klasterima.

Vizualizacija parcijalnih dijagrama jasno isti¢e varijable koje snazno utjeCu na formiranje
klastera, kao §to su maternalna smrtnost, adolescentne trudnoce i ljudski razvoj. Istovremeno,
neke varijable poput zastupljenosti zena u parlamentu i sudjelovanja zena u radnoj snazi
pokazuju vece preklapanje medu klasterima, sugerirajuci da su manje ucinkovite u razdvajanju
zemalja na temelju analiziranih karakteristika. Ova analiza pomaZe u razumijevanju koji su
faktori klju¢ni za grupiranje zemalja u ovom kontekstu i kako se oni medusobno odnose.

6.2. Detekcija anomalija

Za otkrivanje anomalija u podacima, koristi se algoritam izolacijskih Suma (engl. Isolation
Forest) kojim se nastoji izolirati strSece vrijednosti iz skupa podataka. Ovaj algoritam posebno
je ucinkovit za identifikaciju odstupanja u visokodimenzionalnim skupovima podataka.
Algoritam izolacijskih Suma radi na principu izoliranih toaka u skupu podataka nasumi¢nim
odabirom znacajki 1 vrijednosti za podjelu pri ¢emu su anomalije obi¢no izolirane kra¢im
stazama jer su lakSe odvojive.

Kljuéni koraci:
e Nasumicno poduzorkovanje
% Odabir podskupa toc¢aka i znacajki.
e Rekurzivno particioniranje
%+ Za svaku odabranu znacajku, nasumicno se bira vrijednost za podjelu.
% Podaci se dijele na lijeve i desne grane na temelju vrijednosti podjele.
% Postupak se ponavlja rekurzivno kako bi se stvorila izolacijska stabla.

e Izracun duljine puta
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+»+ Biljezi se broj podjela potrebnih za izoliranje svake tocke (duljina puta).

7

¢ Anomalije imaju krace putove jer se lakse izoliraju.
¢ Ocjena anomalije

++ Ocjena anomalije izra¢unava se na temelju prosje¢ne duljine puta u izolacijskim
stablima.

7

¢ Tocke s krac¢im prosje¢nim putevima dobivaju veéu ocjenu, $to ukazuje na veéu
vjerojatnost da su anomalije.

iso_forest = IsolationForest(contamination=0.05, random_state=42)
anomalies = iso_forest.fit_predict(scaled_df)

data[ 'Anomaly'] = anomalies

anomalies_detected = data[data['Anomaly'] == -1]
anomalies_detected

Primjenjuje se algoritam izolacijske Sume na cijeli skup podataka kako bi se otkrile globalne
anomalije.

Model IsolationForest je inicijaliziran s parametrima contamination=0.05 koji oznacava
o¢ekivanih oko 5% anomalija u skupu podataka te random_ state=42 za reproducibilnost
rezultata. Nakon primjene modela podaci oznaceni s ,,-1° smatraju se anomalijama, dok
vrijednost ’1’ oznacava normalan podatak. Rezultati detekcije anomalija dodaju se u originalni
DataFrame kao novi stupac Anomaly te se prikazuju (slika 23).

HDI count HUMAN  GII  GII Seats_parlismentt(X
rank OUTETY  DEVELOPMENT VALUE  RANK

Maternal_mortality Adolescent_birth_rate hald by woman)
0 0631 1600 520 0.0

Slika 23. Rezultati detekcije anomalija

Identifikacija anomalija pomocu izolacijskih Suma omogudila je prepoznavanje zemalja koje
predstavljaju ekstremne slucajeve rodne nejednakosti. Ove zemlje, kao Sto su Tonga, Papua
Nova Gvineja, Mauritanija, Nigerija, Ruanda, Afganistan, Jemen, Mozambik i
Centralnoafricka Republika zahtijevaju poseban fokus i prilagodene intervencije kako bi se
smanjila diskriminacija i unaprijedila rodna ravnopravnost.

Istaknute zemlje pokazuju znacajne devijacije u karakteristikama kao $to su smrtnost povezane
s trudno¢om, stope adolescentnih trudnoca ili pokazatelja rodne nejednakosti u usporedbi s
drugim zemljama.
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6.3. Vizualizacija klasteriranja i detekcije anomalija

Za vizualizaciju klastera i anomalija, koristi se PCA kako bi smanjili dimenzije podataka na
dvije glavne komponente. Na grafu ¢e tocke biti obojane s njihovim odgovaraju¢im bojama
klastera te oznaceni ako su identificirane kao anomalije.

pca = PCA(n_components=2)

pca_result = pca.fit_transform(scaled_df)

Inicijalizira se PCA algoritam s dvije komponente kako bi se smanjila visokodimenzijalnost
podataka. Zatim se PCA model koristi na skaliranim podacima i transformira podatke u dvije
glavne komponente, biljeze¢i najznacajniju varijaciju u podacima.

pca_df = pd.DataFrame(data=pca_result, columns=['PC1l', 'PC2'])

pca_df['Cluster'] = clusters

pca_df['Anomaly'] = anomalies

Kako bi se organizirali rezultati PCA i ukljucile oznake klastera i anomalija za svaku
podatkovnu toCku kreira se novi DataFrame pod nazivom ,pca df sa stupcima za dvije
komponente ,,PC1“1,,PC2*.

Vizualizacija klastera i anomalija
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Slika 24. Vizualizacija klastera i anomalija

34



Vizualizacija klastera pomocu rasprsenih dijagrama nakon PCA transformacije jasno prikazuje
razdvajanje zemalja u tri klastera, gdje svaka boja predstavlja jedan klaster. Anomalije su jasno
obrazaca (slika 24). Ova vizualizacija omogucéava bolje razumijevanje karakteristika koje
grupiraju zemlje u odredene klastere, kao i prepoznavanje onih zemalja koje se istiCu po
ekstremnim vrijednostima.

7. Klasifikacija

Klasifikacija je tehnika koja koristi modele za predvidanje diskretnih klasa na temelju ulaznih
podataka. Ovi modeli, poznati kao klasifikatori, omogucuju da se razumije struktura podataka
i predvida kategorije za nove uzorke [11]. Klasifikatori, kao $to su algoritmi slucajnih Suma
(engl. Random Forest), stabla odlucivanja (engl. Decision Tree) i naivni Bayes, koriste se za
prepoznavanje obrazaca u podacima i predvidanje kategorizacije novih podataka na temelju
naucenih modela. Klasifikacija se Siroko primjenjuje u raznim podrucjima, ukljucujuci
detekciju prijevara, medicinskih dijagnoza, marketinskih strategija pa tako moze sluziti i za
otkrivanje diskriminacije kroz analizu rodne nejednakosti.

non_numeric_columns = data.select_dtypes(include=["'object']).columns
label_encoder = LabelEncoder()
for column in non_numeric_columns:

data[column] = label_encoder.fit_transform(data[column])

Nenumericke stupci se identificiraju 1 kodiraju pomoc¢u LabelEncoder, ¢ime se tekstualne
vrijednosti pretvaraju u numericke oznake koje model moZe koristiti.

features = data.drop(['GII VALUE', 'Country', 'GII RANK'], axis=1)
target = data[ 'GII VALUE']

scaler = StandardScaler()

features_scaled = scaler.fit_transform(features)

Kako je ciljana varijabla GII VALUE, potrebno ju je iskljuciti iz selekcije zajedno s GII
RANK, a Country je nenumericki stupac koji nema izravnog utjecaja na klasifikaciju. Preostale
znacCajke se standardiziraju pomocu StandardScaler, koji mijenja vrijednosti znacajki tako da
imaju srednju vrijednost 0 1 standardnu devijaciju 1.

bins = [@, .3, @.6, 1]

labels = ['Low', 'Medium', 'High']

data['GII_category'] = pd.cut(data['GII VALUE'], bins=bins, labels=labels)

Ciljna varijabla GII VALUE podijeljena je u tri kategorije (Low, Medium, High) Sto
omogucuje klasifikacijski pristup analizi.

Za klasifikaciju se koristi algoritam slucajnih Suma, jedan od najpopularnijih algoritama zbog
svoje robusnosti. Algoritam je ansambl metoda koja koristi vise stabala za klasifikaciju. Svako
stablo je trenirano na razliCitim podskupovima podataka i koristi nasumic¢ne podskupove
znacajki za podjelu ¢vorova. Konacna odluka temelji se na ve¢inskom glasanju svih stabala u
Sumi.

features_scaled

= data[ 'GII_category']
_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
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classifier = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)
classifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = classifier.predict(X_test)
print(classification_report(y_test, y_pred))

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

Podaci su podijeljeni u skup za ucenje i skup za ispitivanje, u omjeru 80-20. Model je evaluiran
koristenjem izvjestaja o klasifikaciji koji ukljucuje preciznost, odziv i F1 mjeru za svaku
kategoriju. Ispisuje se izvjestaj o klasifikaciji 1 tocnost modela (slika 25).

precision recall fil-score support

High 9. 56 .00 .67
Low . .94
Medium

dccuracy
macro avg B.75

weighted avg 9.87

Tocnost: ©.8529411764705882

Slika 25. Predvidanje i evaluacija modela

Model postize tocnost od 85.29%, Sto ukazuje na ispravno predvidanje klase GII vrijednosti u
85,29% slucajeva.

7.1. Vizualizacija klasifikacije

Ciljana varijabla GII_category podijeljena je u tri kategorije: Low, Medium i High. Da bismo
razumjeli koliko su klase uravnotezene, koristi se funkcija value counts() u Pandas za pregled
distribucije svake klase.

GII category
Medium 77
Low 72

High 18
Name: count, dtype: inte4

Slika 26. Rezultat distribucije klasa

Ova raspodjela pokazuje da su klase Medium i Low relativno ravnotezno zastupljene, dok je
klasa High znacajno manje zastupljena u skupu podataka (slika 26).
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Kreira se matrica konfuzije za vizualizaciju ucinka klasifikatora. Na njoj se prikazuje broj
to¢nih i1 neto¢nih predvidanja za svaku klasu, a radi bolje inerpretabilnosti koristi se toplinska
karta (slika 27).

Matrica konfuzije
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Slika 27. Matrica konfuzije

Matrica konfuzije 1 toplinska karta pruZaju detaljan prikaz ucinka klasifikatora. Ove
vizualizacije omogucuju razumijevanje toCnosti modela u prepoznavanju razlicitih klasa.
Vidljivo je da model najpreciznije prepoznaje klase Medium 1 Low, dok se klasa High cesc¢e
pogresno klasificira.

Problem pogresnog klasificiranja visokih vrijednosti rodne nejednakosti moze biti posljedica
neuravnoteZenosti skupa podataka, gdje su instance High klase manje zastupljene u odnosu na
druge klase. Kada su klase neravnomjerno raspodijeljene, model moze biti skloniji
favoriziranju vecinskih klasa jer se tijekom obuke susre¢e s manje primjera High klase. Ovo
rezultira nizom precizno$c¢u i odazivom za tu klasu.

Ovakva neuravnotezenost moze imati utjecaj na diskriminaciju jer model moZe precijeniti ili
podcijeniti vaznost specificnih skupina podataka. Konkretno, podcijenjene vrijednosti klase
High mogu maskirati stvarne sluc¢ajeve visoke rodne nejednakosti, §to moze dovesti do
pogresnih zakljucaka o diskriminaciji. Model tako ne prepoznaje kriti€ne uzorke i moze
nenamjerno ignorirati ili umanjiti vaznost skupina koje su podloZne veéim razinama
diskriminacije.
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8. Komparativna analiza

Komparativna analiza omogucuje usporedbu specifi¢nih pokazatelja izmedu razlicitih entiteta,
u ovom sluc¢aju drzava. Ova tehnika je klju¢na u procjeni rodne nejednakosti jer pruza uvid u
to kako razli¢ite zemlje stoje u usporedbi s globalnim prosjecima i prosjecima zemalja s jako
visokim HDI. Usporedbom klju¢nih metrika kao Sto su indeks rodne nejednakosti, maternalna
smrtnost, zastupljenost zena u parlamentu, te obrazovanje i sudjelovanje u radnoj snazi,
moguce je identificirati podrucja s izrazenom diskriminacijom.

croatia_data = data[data['Country'] == 'Croatia'].iloc[@]
global_averages = data.mean(numeric_only=True)

very_high_hdi_countries = data[data[ 'HUMAN DEVELOPMENT'] == 'VERY HIGH']
high_hdi_key_metrics = very_high_hdi_countries[['GII VALUE', 'Maternal_mortality’,
'Adolescent_birth_rate’,
'Seats_parliamentt(% held by women)', 'F_secondary_educ',
'M_secondary_educ', 'F_Labour_force', 'M_Labour_force']]

very_high hdi_averages = high_hdi_key metrics.mean()

Podaci specifi¢ni za Hrvatsku izdvojeni su iz originalnog skupa podataka, a zatim su izracunati
globalni prosjeci prosjek drzava s visokim HDI koristeci funkciju mean(). Kako bi se osigurala
to¢nost, koristen je parametar numeric_only=True u funkciji mean(), $to omogucuje izracun
prosjeka samo za numericke stupce.

comparison_df = pd.DataFrame({
'Metric': [
'GII VALUE', 'Maternal_mortality', 'Adolescent_birth_rate’,
'Seats_parliamentt(% held by women)', 'F_secondary_educ’,
'M_secondary_educ', 'F_Labour_force', 'M_Labour_force'
1,
'Hrvatska': [
croatia_data[ 'GII VALUE'], croatia_data[ 'Maternal_mortality'],
croatia_data['Adolescent_birth_rate'],
croatia_data[ 'Seats_parliamentt(% held by women) '],
croatia_data['F_secondary_educ'],
croatia_data[ 'M_secondary_educ'], croatia_data[ 'F_Labour_force'],
croatia_data['M_Labour_force']
1,
'Svjetski prosjek': [
global_averages['GII VALUE'], global_averages['Maternal_mortality'],
global_averages['Adolescent_birth_rate'],
global_averages[ 'Seats_parliamentt (% held by women) '],
global_averages['F_secondary_educ'],
global_averages['M_secondary_educ'], global_averages['F_Labour_force'],
global_averages['M_Labour_force']
1,
'Prosjek drzava s visokim HDI': [
very_high_hdi_averages['GII VALUE'], very_ high_hdi_averages[ 'Maternal_mortality'],
very_high_hdi_averages|[ 'Adolescent_birth_rate'],
very_high_hdi_averages['Seats_parliamentt(% held by women) '],
very_high_hdi_averages['F_secondary_educ'],
very_high_hdi_averages['M_secondary_educ'],
very_high_hdi_averages['F_Labour_force'], very_high hdi_averages['M_Labour_force']
]
b

Kreirani DataFrame comparison df omogucuje lakSu usporedbu izmedu podataka Hrvatske,
globalnih prosjeka i prosjek drzava s visokim HDI. Uklju¢ene metrike koje su relevantne za
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analizu su: GII iznos, maternalna smrtnost, stopa nataliteta kod adolescentica, postotak Zzena u
parlamentu, te podaci o obrazovanju i radnoj snazi (slika 28) .
Metric Hrvatska Svjetski prosjek Prosjek drzava s visokim HDI
Gll VALUE 0.093 0.339353 0.147032
Maternal_mortality 8.000 139.592814 13.983871

Adolescent_birth_rate 8.600 43.623952 13.509677

Seats_parliamentt(% held by women) 31.100 25297605 28.395161

F_secondary_educ 97.000 62.779641 85.819355
M_secondary_educ 100.000 67.069461 87.825806

F_Labour_force 45.900 50.218563 52.696774

M_Labour_force 58.800 70.088024 69.683871

Slika 28. Tablica klju¢nih metrika za usporedbu

Tablica prikazuje klju¢ne metrike koje omogucuju usporedbu izmedu Hrvatske, globalnog
prosjeka 1 prosjek zemalja s vrlo visokim HDI. Ove metrike su kljuéne za procjenu rodne
nejednakosti 1 druStvene jednakosti u Sirem smislu.

8.1. Vizualizacije komparativne analize

Za vizualizaciju rezultata su odabrane dvije glavne skupine metrika: GII VALUE i ostale
metrike. To omogucuje jasnije predstavljanje podataka koji se znacajno razlikuju u skalama.
Vizualizacija omogucuje jasnije razumijevanje kako se Hrvatska usporeduje s globalnim
standardima i s drugim zemljama visokih razvijenih regija.

GII vrijednost prikazuje rodnu nejednakost, pri ¢emu niZe vrijednosti oznac¢avaju niZzu rodnu
nejednakost. Graf na slici 29 pokazuje da Hrvatska ima znacajno nizu GII vrijednost u
usporedbi sa svjetskim prosjekom 1 prosjekom zemalja s vrlo visokim HDI. Ova razlika
ukazuje na bolju rodnu ravnotezu u Hrvatskoj u odnosu na globalne 1 visoko razvijene zemlje,
ukazujuci na uspjeSnu politiku usmjerenu prema smanjenju rodnih nejednakosti.
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Usporedba GIl VALUE: Hrvatska vs Svjetski prosjek vs Prosjek drzava s visokim HDI
0.35 7 0.339
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Gll VALUE

0.147
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Hrvatska Svjetski prosjek Prosjek drzava s visokim HDI

Slika 29. Usporedba GII VALUE: Hrvatska i Svjetski prosjek i Prosjek drzava s visokim HDI

Vizualizacija klju¢nih metrika izdvaja Hrvatsku kao pozitivan primjer u usporedbi s globalnim
prosjekom 1 zemljama s vrlo visokim HDI (slika 30). Hrvatska pokazuje iznimno nisku stopu
maternalne smrtnosti i stope nataliteta kod adolescentica Sto ukazuje na uspjeSan zdravstveni i
obrazovni sustav. Postotak Zena u parlamentu u Hrvatskoj iznosi 31.10%, S$to je iznad
globalnog prosjeka od 25.30% 1 prosjeka zemalja s visokim HDI od 28.40%, odrazavajuci bolju
politicku participaciju Zena. Hrvatska se isti¢e i u obrazovanju, s 97% zena i 100% muskaraca
koji zavrSavaju srednju skolu, Sto je iznad globalnog prosjeka i prosjeka zemalja s visokim
HDI. Ipak, stopa sudjelovanja u radnoj snazi za zene (45.90%) i muskarce (58.80%) u
Hrvatskoj je ispod prosjeka, §to ukazuje na potrebu za dodatnim poboljSanjima u toj oblasti.
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wrijednost

Usporedba kljucnih metrika: Hrvatska, Globalni prosjek i Zemlje s vrlo visokim HDI

139.59 Category
140 = Hrvatska
mEm Svjetski prosjek
mmm Prosjek drzava s visokim HDI_x
mmm Prosjek drzava s visokim HDI_y
120
100.00
100 97.00
85.82 85.82 87.8387.83
80
67.07|
62.78
650 58.80
52.70 52.70
22
45.90|
43.62
40
31.10
28.40 28.40
20
13.98 13.98 13.5113.51
8.00 8.60
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Metrika

Slika 30. Usporedba klju¢nih metrika: Hrvatska, Globalni prosjek i Zemlje s vrlo visokim HDI
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Zakljucak

Dubinska analiza podataka pruza moc¢ne alate za otkrivanje skrivenih obrazaca i razumijevanje
slozenih problema poput rodne diskriminacije, omogucéujuci donosenje informiranih i ciljnih
odluka. U ovom istrazivanju primijenjene su raznovrsne tehnike kako bi se detaljno sagledali
uzroci 1 manifestacije rodne nejednakosti.

Deskriptivna analiza otkrila je osnovne znacajke i obrasce unutar podataka, dok je regresijska
analiza istaknula klju¢ne socio-ekonomske faktore koji pridonose nejednakosti, poput niskog
obrazovanja zena i1 njihove smanjene participacije u politici 1 radnoj snazi. Za grupiranje
zemalja prema sli¢nim razinama diskriminacije koriSteno je klasteriranje, a detekcija anomalija
identificirala je zemlje koje znacajno odstupaju, naglasavajuci kriti¢ne slucajeve. Klasifikacija
je koriStena za predvidanje razina rodne nejednakosti, dok je komparativna analiza omogucila
usporedbu klju¢nih indikatora medu drzavama, pruzajuci dublji uvid u globalne i lokalne
obrasce.

Hrvatska se istaknula u usporedbi s globalnim prosjekom u nekoliko klju¢nih pokazatelja rodne
nejednakosti, uklju¢ujuéi nisku stopu smrtnosti majki, smanjeni natalitet kod adolescentica i
visoku razinu zavrSenog srednjoSkolskog obrazovanja kod oba spola, §to reflektira snazan
zdravstveni i obrazovni sustav te bolju politicku zastupljenost zena. Medutim, sudjelovanje
zena 1 muskaraca u radnoj snazi ostaje ispod globalnog prosjeka, ukazujuéi na potrebu za
dodatnim mjerama 1 politikama koje bi potaknule vece zaposljavanje i ravnopravnost na trzistu
rada.

42



Literatura

[1] UNESCO-ov izvjestaj o rodnoj nejednakosti u obrazovanju, India Today, Preuzeto
06.08.2024. sa: https://www.indiatoday.in/education-today/gk-current-affairs/story/unescos-
report-on-gender-inequality-in-education-314057-2016-03-19

[2] ,,Data Vs Information Vs Knowledge: Understand The Difference”, knowmax.ai, Preuzeto
05.08.2024. sa: https://knowmax.ai/blog/data-vs-information-vs-knowledge/

[3] Tan Pang-Ning, Steinbach Michael, Kumar Vipin, Karpatne Anuj, Introduction to Data
Mining, Pearson, New York, 2019.

[4] LKDD in  Data  Mining”, scaler.com, Preuzeto  05.08.2024. sa:
https://www.scaler.com/topics/data-mining-tutorial/kdd-in-data-mining/

[5] “CRISP-DM”, Institut Rudjer Boskovi¢, Preuzeto 07.08.2024. sa:
http://dms].irb.hr/tutorial/hr_dm_proces.php

[6] Fiirnkranz Johannes, Gamberger Dragan i Lavra¢ Nada, Foundations of Rule Learning,
Springer Science & Business Media, New York, 2012.

[7] Soares Carlos, Peng Yonghong, Meng Jun, Washio Takashi 1 Zhou Zhi-Hua, Applications
of Data Mining in E-Business and Finance: Introduction, 10S Press, Nizozemska, 2008.

[8] Witten lan H., Frank Eibe 1 Hall Mark A., Data Mining: Concepts and Techniques, Morgan
Kaufmann, San Francisco, 2011.

[9] ,,Gender Inequality Index (GII) Technical Notes,” Human Development Reports, UNDP.
Preuzeto 14.08. sa: https://hdr.undp.org/sites/default/files/2021-22 _ HDR/hdr2021-
22_technical notes.pdf

[10] ,,A Complete Guide to Linear Regression®, kaggle.com, Preuzeto 10.09.2024. sa:
https://www.kaggle.com/code/hserdaraltan/a-complete-guide-to-linear-regression

[11] Bishop Crostopher M., Pattern Recognition and Machine Learning, Springer, New Y ork,
2006.

[12] Han Jiawei, Kamber Micheline i Pei Jian, Data Mining: Concepts and Techniques, 3rd
ed., Morgan Kaufmann, San Francisco 2011.

[13] Fayyad Usama, Piatetsky-Shapiro Gregory, Smyth Padhraic, “From Data Mining to
Knowledge Discovery in Databases”, A Magazine, AAAI 97, Rhode Island, 1996.

[14] Shearer Colin, “The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining”, Journal of
Data Warehousing, The Data Warehousing Institute, Seattle, 2000.

[15] Aggarwal, Charu C, Data Mining: The Textbook, Cham: Springer, 2015.

43


https://www.indiatoday.in/education-today/gk-current-affairs/story/unescos-report-on-gender-inequality-in-education-314057-2016-03-19
https://www.indiatoday.in/education-today/gk-current-affairs/story/unescos-report-on-gender-inequality-in-education-314057-2016-03-19
https://knowmax.ai/blog/data-vs-information-vs-knowledge/
https://www.scaler.com/topics/data-mining-tutorial/kdd-in-data-mining/
http://dms1.irb.hr/tutorial/hr_dm_proces.php
https://hdr.undp.org/sites/default/files/2021-22_HDR/hdr2021-22_technical_notes.pdf
https://hdr.undp.org/sites/default/files/2021-22_HDR/hdr2021-22_technical_notes.pdf
https://www.kaggle.com/code/hserdaraltan/a-complete-guide-to-linear-regression

Popis tablica

Tablica 1. Pregled klju¢nih tehnika
Tablica 2. Sazetak OLS modela
Tablica 3. Tablica koeficijenata

Tablica 4. Dijagnosticki testovi

44



Popis slika

Slika 1. Rodne razlike u obrazovanju djevojc€ica i djecaka Izvor: [1]

Slika 2. Razlika podatka i informacije Izvor: [2]

Slika 3. Proces otkrivanja znanja u bazama podataka (KDD) Izvor: [4]

Slika 4. Faze dubinske analize podataka prema CRISP-DM standardu Izvor: [5]
Slika 5. Racunanje GlI-a Izvor: [9]

Slika 6. Izgled skupa podataka i varijabli

Slika 7. Detaljan pregled skupa podataka

Slika 8. Prikaz broja praznih vrijednosti

Slika 9. Prikaz praznih vrijednosti nakon ¢iS¢enja

Slika 10. Sumarne statistike

Slika 11. Prikaz Box Plotova klju¢nih metrika

Slika 12. Korelacijska matrica razli¢itih metrika

Slika 13. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE 1 HDI rank

Slika 14. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE 1 Adolescent birth rate

Slika 15. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE 1 Seats parliamentt(% held by women)
Slika 16. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE 1 F_secondary educ

Slika 17. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE 1 M_secondary_educ

Slika 18. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE i F_Labour_force

Slika 19. Dijagram rasprSenosti: GII VALUE i M_Labour force

Slika 20. Dijagram lakat metode

Slika 21. Box plotovi distribucije GII vrijednosti po klasterima

Slika 22a. Pair Plot klastera

Slika 22b. Pair Plot klastera

Slika 22c. Pair Plot klastera

Slika 22d. Pair Plot klastera

Slika 23. Rezultati detekcije anomalija

Slika 24. Vizualizacija klastera i anomalija

Slika 25. Predvidanje i evaluacija modela

Slika 26. Rezultat distribucije klasa

Slika 27. Matrica konfuzije

Slika 28. Tablica kljuénih metrika za usporedbu

Slika 29. Usporedba GII VALUE: Hrvatska i Svjetski prosjek i Prosjek drzava s visokim HDI
Slika 30. Usporedba klju¢nih metrika: Hrvatska, Globalni prosjek i Zemlje s vrlo visokim HDI

45



Prilog 1

Cijeloviti kod:
https://colab.research.google.com/drive/1ytseOwCDE&1xQ9PjC2xtwbos5 nPcyr91?usp=sharin

24

46


https://colab.research.google.com/drive/1ytseOwCD8jxQ9PjC2xtwbos5_nPcyr9l?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1ytseOwCD8jxQ9PjC2xtwbos5_nPcyr9l?usp=sharing

