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AUTOMATING THE DATA ANALYSIS AND MODEL TRAINING PROCESS FOR
SUICIDE RATE PREDICTION
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Kratak sadrzaj — U okviru ovog rada opisani su soft-
verski moduli kreirani TDD procesom razvoja, postujuci
SOLID principe. Oni su namenjeni automatizaciji odrede-
nih koraka ka kreiranju kvalitetnog prediktivnhog modela
kako bi se resio problem predikcije stope samoubistava
po drzavama.

Kljuéne reci: TDD, SOLID principi, masinsko ucenje,
prediktivni model,

Abstract — This paper describes software modules
created following the TDD implementation process,
respecting the SOLID principles. These modules are
intended to automate certain steps towards creating a
machine learning model that predicts suicide rates by
countries.

Keywords: TDD, SOLID principles, machine learning,
predictive model

1. UvVOD

Velika veéina problema iz oblasti nauke sa podacima koji
su vezani za kreiranje prediktivnih modela, reSava se na
skoro priblizan na¢in. On zapodinje samim prikupljanjem
skupova podataka, njihovom obradom i analizom, pa
zatim treniranjem prediktivnih modela na osnhovu
predhodno preprocesiranih podataka. Isti slu¢aj je bio i u
radu [1] gde su Boris Bibi¢, Marko Kati¢ i autor teksta
reSavali problem predikcije stope samoubistava na
drzavnom nivou. Koraci koji su tamo bili primenjivani
predstavljace vodilje ka kreaciji softverskih modula i
samog problemsko-specifi¢nog softverskog resenja, a sam
problem predikcije stope samoubistava bice iskoris¢en
kao test sluc¢aj kako bi se ispitali rezultati softverskog
reSenja.

Tema ovog rada jeste kreiranje prediktivnog modela na
osnovu predhodno analiziranih i procesovanih obelezja,
odnosno kreiranje softverskih modula uz pomo¢ koji se
dolazi do odgovarajuceg prediktivnog modela.

Kreiranje softverskog resenja se vr$i preko Test Driven
Development [2] pristupa razvoja softvera postujuéi tzv.
SOLID principe [3]. Sa ovim pristupom razvoja
aplikacije, njena arhitektura postaje razumnija, lakSa za
modifikaciju i lak$a za prosirivanje.
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Uz pomo¢ spomenutih softverskih modula, bi¢e imple-
mentirano specifi¢no softversko reSenje koje koristi spo-
menute module i automatizuje i generalizuje proces ana-
lize i predikcije problema sli¢nih problemu vezanog za
predikciju stope samoubistava (gde su kao obavezne
kolone svakog skupa podataka kolone koje reprezentuju
godinu i drzavu). A samim drugacijim koriS¢enjem tih
modula i dodavanjem novih implementacija apstrakcija
unutar njih, moguce je napraviti novo softversko resSenje u
svrhe reSavanja neke druge grupe problema. Ovakvo
softversko reSenje ¢e kao rezultat korisniku olaksati
proces reSavanja problema i dati mu informacije potrebne
za kreiranje najboljeg moguéeg modela ili pak dobru
smernicu ukoliko je potrebno to resiti ru¢no.

Neobradeni skupovi podataka prikupljeni u radu [1] isko-
riS¢eni su i u ovom radu. Takvi skupovi podataka su
dodatno analizirani i obradeni pred njihovo spajanje u
zajednicki skup podataka. Analizu predstavlja ispitivanje
kvaliteta samih podataka skupa i proveru pripadnosti
kolona koje predstavljaju godinu i drzavu koje su bile
potrebne za moguénost spajanja skupova podataka.
Obradu podataka predstavlja isecanje skupa u izabranom
opsegu godina, dopunu nedostaju¢ih redova skupa, kako
bi svi skupovi imali jednaki broj redova za svoje parove
godina-drzava, kao i dopunu nedostaju¢ih vrednosti sa
jednom od metoda koji ¢e kasnije biti opisani.

Spojeni skup podataka se dodatno procesira kako bi
mogao biti koriS¢en od strane prediktivnih algoritama.
Nakon ¢ega se nad njim primenjuju algoritmi za redukciju
dimenzionalnosti kao §to su Low Variance Filter [4],
Random Forest [5], Principal Component Analysis [6] i
Factor Analysis [7].

Sa tako redukovanim skupovima podataka, kao i sa
originalom trenirani su prediktivni regresioni algoritmi:
Decision Tree [8], Random Forest, Multiple Linear
Regression [9], Partial Least Squares Regression [10],
Elastic Net Regression [11] i XGB Regression [12].
Tacnost modela ispitana je sa metrikom pronalaska
koeficijenta determinacije [13] i srednjim kvadrantom
greske. Rezultati o najznacajnijim varijablama modela su
ispitani preko Feature Importance informacije Random
Forest i XGB regresionih algoritama.

2. METODOLOGIJA

U ovom poglavlju bi¢e prikazani koraci koji za rezultat
imaju kreaciju prediktivnog modela. Takodje, uz svaki
korak bi¢e ukratko opisan i softverski modul implemen-
tiran za reSavanje njegovog problema.
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2.1. Unos podataka u aplikaciju

Zbog raznolikosti struktura skupova podataka sa kojima
se radilo, nemoguce je napraviti softversko resenje koje
¢e pokriti sve slu¢ajeve nepravilnosti u strukturi skupa
podataka, ili jednostavho problema nekonzistetnosti
izmedu vise skupova podataka. Stoga, odlu¢eno je da ée
prvi modul ¢ija je odgovornost unos skupova podataka
imati preduslov sa kojim se mogu navoditi koje su
obavezne kolone koji svaki skup podataka mora sadrzati.
Dok, sve probleme kao §to su na primer semanticka
tacnost podataka unutar skupa ili nacin na koji su
predstavljene nedostajuce vrednosti biti duznost korisnika
da validira pred unos skupa podataka u softver. Za
obavezne kolone su izabrane kolone koje predstavljaju
godinu i ISO3 kod drzave.

Prikaz trenutno unetih skupova podataka unutar
softverskog reSenja je zadatak posebnog softverskog
modula. Ono za ulaz dobija ucitane podatke sa svojim
nazivima, a kao izlad daje izgenerisanu reportazu
korisniku u odredenom formatu, u ovom slucaju je
izabrano kao tekstualni prikaz unutar terminala.

2.2. Prikaz statistike skupova podataka

Jos jedan deo koji se ne moze automatizovati jeste proces
eksplorativne analize. Ali, ono $to je mogude uraditi jeste
generisati odredenu statistiku skupova podataka korisniku
kako bi mu se olakSao sam taj proces analize. ToO
predstavlja ulogu narednog softverskog modula.

Rezultat njegovog izvr$avanja predstavlja Excel datoteku
(takode i ovde moze biti drugi format prikaza rezultata) sa
podacima za svaki ucitani skup podataka.

Od informacija korisnik dobija na uvid nazive kolona
skupa podataka, opseg godina obuhvacenih podacima,
broj drzava obuhvacenih podacima, srednju vrednost za
kolonu godina, njenu standardnu devijaciju i varijansu,
ukupan broj podataka za svaku neobaveznu kolonu
(konkretno kolone koje nisu kolona godina i kolona 1SO3
kod drzave), kao i broj nedostaju¢ih podataka i sam
procenat nedostaju¢ih podataka u odnosu na ukupan broj
podataka tih kolona. Naravno, svaka od ovih statistika
predstavlja implementaciju odredene apstrakcije unutar
spomenutog modula, §to zna¢i mogucée je u buducnosti
dodati implementacije novih statistika. Vazno je
napomenuti da se preko softverskog reSenja koji koristi
ovaj modul definisalo za koju kolonu se na primer
generisala statistika opsega podataka (kolona godina u
ovom specifi¢nom slucaju).

2.3. Brisanje skupova podataka / brisanje njihovih
kolona po odredenom Kriterijumu

Kako postoji moguénost unosa skupova podataka u
aplikaciju, potrebno je korisniku omogu¢iti i brisanje istih
iz aplikacije. Taj zadatak kao i zadatak filtera kolona svih
skupova podataka po odredenom Kriterijumu su dodeljeni
novom softverskom modulu.

Drugi zadatak daje mogucénost korisniku da obrise kolone
skupova podataka ukoliko nisu zadovoljile jedan od
kriterijuma: ukoliko je broj unikatnih vrednosti kolone
manji od odredenog broja ili ukoliko je procenat
nedostaju¢ih podataka u koloni veé¢i od neke grani¢ne
vrednosti. Jedini specijalan slucaj predstavlja situaciju

kada je obrisana kolona jedna od obaveznih kolona ili
jedina od neobaveznih kolona jednog skupa podataka,
onda se ceo skup podataka brise iz aplikacije.

Izbor kolona koji ulaze u proveru korisnik odabira tokom
rada na aplikaciji.

2.4. Obrada skupova podataka kao priprema za
proces spajanja u zajednicki skup

Ulaskom u petu stavku menija softverskog reSenja (slika
1) korisnik zapodinje proces kreiranja prediktivnog
modela. Prvi korak ovog procesa predstavlja obradu
skupova podataka, kako bi oni medusobno bili konzistetni
sa aspekta pokrivenosti jednakog broja drzava i opsega
godina. Ovo je neophodno iz razloga $to ¢e se u buduc¢em
koraku svi skupovi podataka morati svesti na jedan skup
(spojeni skup), a u ovom specificnom slucaju to ¢e se
vriti na osnovu kolona: godina i ISO3 kod drzave.

Slika 1. Prikaz pocetnog menija specificnog softverskog
resenja

Stoga, prvi korak u tom procesu jeste izbor
najoptimalnijeg opsega godina koji ¢e se dalje uzeti u
obzir. Opseg godina korisnik sam zakljuuje i to na
osnovu statistike kreirane u trecoj stavci menija (opisano
u 2.2), ali isto tako i statistike o kojoj ¢e sada biti reci.
Nakon S§to je korisnik uneo opseg godina, zapocinje
proces obrade skupova podataka. Prvo se svi skupovi
podataka odsecaju tako da svi sadrze redove sa
zajednickim skupom ISO3 koda drzave, pa se zatim
odsecaju redovi sa godinama koje ne spadaju u trazeni
opseg. Ovaj posao je odraden od strane softverskog
modula implementiranog samo u te svrhe. Njegov rezultat
daje skupove podataka sa odredenim brojem nedostajucih
redova za par 1SO3 kod drzave-godina.

Kako bi svi skupovi podataka imali isti broj redova u sebi
(kako bi obuhvatali sve parove ISO3 kod drzave-godina),
izgenerisani su redovi za svaki skup podataka ponaosab.
Takav red u sebi sadrzi trazeni par obaveznih kolona i
prazne vrednosti za ostale kolone. Za ovo je takode
napravljen poseban softverski modul.

Uz pomo¢ novonastalih skupova podataka i modula za
generisanje statistika, nova statistika biva generisana. Sa
tom statistikom korisnik sistema imace jo§ bolji uvid
koliko je dobar njegov izbor. Zatim, korisniku se daje upit
da li je zadovoljan nakon ponovne analize da nastavi dalje
ili da se vrati na prvi korak i izabere novi opseg godina i
ponovi proces kreacije skupova podataka.

1518



2.5. Dopuna nedostajuéih vrednosti obradenim
skupovima podataka

Pre procesa spajanja skupova podataka ostaje jo§ jedan
korak, ne toliko bitan za samo spajanje podataka, ali bitan
za buducu kreaciju prediktivnih modela i kori$éenja
algoritama za redukciju dimenzionalnosti, a to je dopuna
nedostaju¢ih vrednosti sa ne Null vrednostima.

Ovaj korak zapocinje sa korisnikovim unosom maksimal-
nog procenta nedostaju¢ih podataka unutar obradenog
skupa koje on smatra zadovoljavaju¢im za dalji rad. Uz
pomo¢ modula za brisanje kolona skupa podataka, sve
kolone koje sadrze veci procenat od unetog bi¢e obrisane.
Sto je veéi procenat, vec¢i deo podataka mora biti dopu-
njen kao nedostajuca vrednost, $to moze ugroziti original-
nost podataka.

Svaki skup podataka ima drugaciju semantiku, stoga nije
moguce automatizovati proces punjenja nedostajucih
vrednosti bez da se obezbedi korisniku da za svaku
kolonu skupova podataka sam izabere nac¢in na koji ¢e da
joj se popune te vrednosti. Dostupni nacini koje korisnik
moze izabrati su: punjenje Celija sa 0 brojnom vrednosti,
minimalnom brojnom vrednosti te kolone, maksimalnom
brojnom vrednosti te kolone, srednjom brojnom vrednosti
te kolone, tekstualnom konstantom, punjenje uz pomoc
viSestruke linearne regresije (gde se model trenira sa
podacima koje nemaju nedostajuce vrednosti) i punjenje
uz pomoc logistic regresije.

2.6. Spajanje skupova podataka

Spajanje obradenih skupova podataka se vrSi na osnovu
dve kolone: kolona godina i kolona ISO3 kod drzave.
Naravno, implementacija nam omogucava da navedemo
bilo koji skup kolona po kojim se zele spojiti skupovi
podataka. Zbog test problema za koji se pravi softversko
reSenje su iskoriS¢ene spomenute kolone.

2.7. Preprocesiranje spojenog skupa podataka

Prediktivni algoritmi za vrednosti svakog obelezja
zahtevaju numeri¢ku vrednost. Posto u spojenom skupu
podataka postoje obelezja sa tekstualnim vrednostima
potrebno je izvrSiti enkodovanje podataka. Enkodovanje
je izvr§eno uz pomoc One Hot enkodera.

Takode, modul zaduZen za preprocesiranje omogucava
podelu skupova podataka (X-prediktorski skup, Y-skup
predikcione varijable) na trening i test skupove.

2.8. Redukcija dimenzionalnosti

Zbog novonastalog preprocesiranog skupa podataka koji
sadrzi enkodovane tekstualne kolone sa One Hot
enkoderom, rodila se potreba da se prediktivni algoritmi,
pored redovnog skupa treniraju i sa skupovima podataka
redukovanim  od  strane  algoritama  redukcije
dimenzionalnosti.

Implementacija modula namenjenog u te svrhe je vrsena
na drugaciji nac¢in u odnosu na predhodno spomenute
module. TDD pristup razvoja nije se mogao primeniti.
Razlog tome je priroda algoritama redukcije
dimenzionalnosti, odnosno njihova nepredividivost.
Stoga, na osnovu iskustva prilikom implementacije
predhodnih modula, kreiran je modul namenjen za
redukciju  dimenzionalnosti. Na osnhovu ulaznog
preprocesiranog skupa, softverski modul generiSe novi

skup podataka za svaki redukcioni algoritam primenjen na
originalnom skupu. Redukcioni algoritmi koji su
koris¢eni su Low variance filter, PCA, Random Forest i
Factor Analysis. Pored redukovanih skupova podataka,
modul generiSe i reportazu u vidu Excel dokumenta koji
sadrzi za svaki redukcioni algoritam informaciju o broju
varijabli pre i posle njegove primene. Kao kod svakog
drugog modula, moguce je prosiriti broj algoritama koji
¢e se koristiti kao algoritmi za redukciju dimenzional-
nosti.

2.9. Treniranje prediktivnih modela

Softverski modul koji radi sa prediktivnim modelima je
implementiran na isti nac¢in kao i predhodno spomenuti
modul za redukciju dimenzionalnosti, zna¢i ne koristeci
TDD pristup razvoja. Razlog je isti, nepredvidivost
rezultata treniranih modela nije dalo za mogucnost da se
moze unapred znati rezultat, te napisati i test za isti.

Algoritmi  koji su koriséeni kao implementacija
apstrakcije modula zaduzenog za kreaciju prediktivnih
modela su: Decision Tree, Random Forest, Multiple
Linear Regression, Partial Least Squares Regression,
Elastic Net Regression i XGB Regression. A sam proces
treniranja modela kod vecine algoritama prepusten je
klasi GridSearchCV iz sklearn.model_selection bibliote-
ke. GridSearchCV je implementacija koja nam uz pomo¢
unakrsne validacije prilikom treniranja modela omoguca-
va automatizovanje procesa trazenja optimalnog skupa
parametara potrebnih treniranom modelu.

2.10. Validacija modela

Za potrebe validacije modela kreiran je poseban
softverski modul koji u svoj ulaz metode validacije dobija
dve liste podataka: stvarne vrednosti i prediktovane
vrednosti, a kao rezultat vraca informaciju koliki su
rezultati ostvareni za svaku metriku greske. Posto je test
problem stope samoubistava regresione prirode, za
metrike greske su koriS¢eni koeficijent determinacije i
srednji kvadrant greSke. Kao i kod svakog modula,
moguce je dodati nove implementacije metrika greske
ukoliko za to bude bilo potrebe.

2.11. Pronalazak najznacajnije promenljive
prediktivnog modela

U svrhe pronalaska najznacajnijih promenljivih modela
isprobana su Cetiri na¢ina. Prvi od njih je da se znacajnost
neke promenljive pronade preko koeficijenata linearne
regresije, drugi preko PCA Loading rezultata, a preostala
dva nacina pokrivaju feature importance funkcionalnost
Random Forest i XGBoost regresije.

3. REZULTATI

3.1. Rezultati prediktivnih modela

Rezultati koji ¢e biti prikazani predstavljaju rezultat koji
je dobijen na osnovu odluke korisnika da nakon obrade
podataka (sa koraka predstavljenim u poglavlju 2.5) Zzeli
da nastavi sa maksimalnom tolerancijom na 20%
nedostajucih podataka.

Najbolji rezultati su se pokazali kod modela istreniranih
sa originalnim spojenim skupom podataka koji je u sebi
sadrzao 153 varijable. Prosecna tac¢nost tih modela iznosi
za R%86,5% tagnosti, a MSE 0,084. Najbolje se pokazao
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Random Forest algoritam sa 98,8% tagnosti za R* meru i
0,007 za MSE. Dok, XGBoost zavrSio sa najlosijim
rezultazima od svega 43,6% tacnosti za R? i 0,352 za
MSE. Ostali modeli za neredukovani skup podataka u
proseku su imali 94,1% za R?i 0,036 za MSE.

Rezultati modela na osnhovu dimenziono redukovanih
skupova podataka dala je dosta loSije rezultate. Jedini
izuzetak predstavlja Low Variance filter koji je sa
parametrom grani¢ne vrednosti od 20% dao najbolji
rezultat od 93,7% za R®i 0,039 za MSE. Taénost kod
ostalih modela nije prelazila 45% za R?i nije bila manja
od 0,35 za MSE.

3.1. Najznacanije varijable prediktivnog modela

Za otkrivanje najznacajnijih varijabli problema stope
samoubistava jedino su metode od strane Random Forest i
XGBoost algoritma dale konkretne rezultate.

Za najznacajniju varijablu modela Random Forest je
izabrao stopu plodnosti sa nesto vise od 20% uticaja na
odluku o izboru prediktivne vrednosti. Izmedu 10% i 15%
uticaja imaju variajble koje oznaCavaju depresivne
poremeéaje, pitanje da li je drzava Sri Langa i poremeéaj
upotrebe alkohola i supstanci. Sto su rezultati veoma
sli¢ni kao u radu [1].

4, ZAKLJUCAK

Najbolji rezultati dobijeni su sa originalnim skupom
podataka i Random Forest Algoritmom. Njegove
predikcije imaju tagnost od 98,9% za R?i 0,007 za MSE.
Takode, ostatak algoritama, sem XGBoost-a su pokazali
dobre rezultate na originalnom skupu podataka. Modeli
trenirani na osnovu redukovanih skupova podataka nisu
dobili dobre rezultate. Ovo u neku ruku i ima smisla, jer
samom redukcijom podataka gube se potencijalno bitne
informacije za trenirani model. Takode, sama primena
algoritama za redukciju dimenzionalnosti je vise
namenjena za skupove podataka koji imaju i po par
miliona varijabli, u cilju izbegavanja pretreniranosti
modela ili radi pobolj$anja performansi samog treniznog
procesa imaju¢i u vidu da ¢e to rezultirati malo losijim
predikcijama. U posmatranom test slucaju kreiranja
modela za predikciju stope samoubistava, spojeni skup
podataka sadrzao je ,,svega’ 153 wvarijable. Trenizni
proces je takode bio brz, stoga, benefiti redukcije
dimenzionalnosti nisu pogledali svetlost dana kod ovog
problema. Za analizu najznacajnijih varijabi uzeta je u
obzir reportaza Random Forest algoritma.

Modularnost sistema softverskog reSenja i nacin na koji je
on razvijen omogucava prosirenja ili izmene na bilo kom
njegovom delu. Stoga, mogla bi se izmeniti
funkcionalnost od nacina kako se ucitavaju skupovi
podataka (na primer, koje su obavezne kolone), koje ¢e
statistike da se prikazuju i na koji nacin, nacin dopune
nedostajuc¢ih vrednosti, pa sve do dodavanja ili izmene
algoritama za redukciju dimenzionalnosti, algoritama za
predikciju ili novih metrika koje validiraju predikcije
modela.
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