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Apstrakt - Indeks ljudskog razvoja je pokazatelj koji sluZi za
rangiranje zemalja prema nivou njihovog ljudskog razvoja i
predstavlja meru napretka zemlje u pogledu kvaliteta Zivotnog
standarda njenih stanovnika. U okviru ovog istrazivanja
koristimo bazu podataka koja pruza informacije o indeksu
ljudskog razvoja za 195 zemalja, kao i podatke o o¢ekivanom
Zivotnom veku, predvidenim godinama Skolovanja i bruto
nacionalnom dohotku, koji ¢e biti klju¢ni za dalja istraZivanja.
Ideja ovog rada je koristeéi razliite tehnike masinskog ucenja
analiziramo komponente indeksa ljudskog razvoja, kao i socio-
ekonomskih faktora koji uticu na razvoj zemalja. Rezultati
grupisanja metodom K-srednjih vrednosti ukazuju da zemlje sa
vis§im indeksom ljudskog razvoja i bruto domaéim proizvodu po
glavi stanovnika pripadaju klasterima koji se razlikuju u
poredenju sa onima sa niZim vrednostima, naglaSavajuci
znacajne socio-ekonomske razlike izmedu dobijenih klastera.
Dalje, posmatrane podatke analiziramo Kkoriste¢i algoritam
sluc¢ajnih Suma kako bi ispitali uticaj posmatranih komponenti
na indeks ljudskog razvoja.

Kljucne rec¢i — Masinsko ucenje, Indeks ljudskog razvoja,
Analiza glavnih komponenti, Klasterizacija metodom K-srednjih
vrednosti, Algoritam slucajnih Suma.

I. UvoDp

Indeks ljudskog razvoja, skraceno IHR, (engl. Human
Development Index (HDI)) predstavlja meru koja se koristi
za procenu razvoja drzava, uzimajuéi u obzir tri kljuéna
aspekta, naime: zdravlje stanovnistva, obrazovanje, i
poslednja komponenta je bruto nacionalni dohodak po glavi
stanovnika (izrazen u ameri¢kim dolarima). IHR sluzi kao
sredstvo za poredenje socioekonomskog stanja razlicitih
zemalja, i moZe pruZiti korisne informacije za analizu politika
posmatranih zemalja i unapredenje kvaliteta zivota. IHR se
odreduje kao geometrijska sredina normalizovanih indeksa
tri klju¢ne komponente. Zemlje se na osnovu vrednosti I[HR-
a obi¢no svrstavaju u Cetiri kategorije:

Vrlo visok ljudski razvoj (IHR visi ili jednak od 0,800)

Visok ljudski razvoj (IHR od 0,700 do 0,799)
Srednji ljudski razvoj (IHR izmedu 0,550 i 0,699)
Nizak ljudski razvoj (IHR ispod 0,550).

IHR je vazna mera za praCenje napretka zemalja u
pogledu ljudskog razvoja, ali se ¢esto koristi u kombinaciji s
drugim indikatorima kako bi se dobila sveobuhvatna slika o
stanju u odredenoj zemlji. Program Ujedinjenih naroda za
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razvoj (UNDP) je 1990. godine u godisnjem izveStaju o
ljudskom razvoju (Human Development Report) prvi put
predstavio THR. Kasnije, 2010.godine UNDP uvodi IHR
prilagoden nejednakostima (engl. Inequality-adjusted Human
Development Index (IHDI)), koji uzima u obzir nejednakosti
u podrucju zdravlja, obrazovanja i dohotka unutar pojedinih
zemalja. IHR je prihvaéen kao znacajnija mera razvoja, a
njegova vaznost i relevantnost su prepoznatljive. Kako bi se
IHR prosirio i obuhvatio vise aspekata ljudskog razvoja,
UNDP je uveo dodatne indekse, kao $to su Indeks humanog
razvoja prilagoden za nejednakost polova, Indeks humanog
razvoja prilagoden za nejednakost raspodele, itd. UNDP i
dalje radi na modernizaciji IHR-a kako bi odrazavao
savremene izazove, poput: klimatskih promena, digitalne
revolucije, ekoloskih razmatranja i itd.

Mnogi istraziva¢i su pokazali interesovanje za
proucavanje Indeksa ljudskog razvoja zbog njegovog znacaja
kao sveobuhvatne mere ljudskog blagostanja i razvoja jedne
zemlje. Njihove studije Cesto se usmeravaju na analizu
faktora koji uticu na IHR, njegove promene kroz vremena i
uticaj na oblikovanje politike i odrzivi razvoj. U radu [1]
autori analiziraju THR, razmatrajué¢i njegove komponente,
strukturu i kritike, i predlazu alternativne indekse za merenje
ljudskog razvoja bazirane na poboljSanju komponenti
indeksa. Studija u radu [2] koristi kvantitativni pristup sa
deskriptivnom analizom i prostornom regresijom kako bi se
ispitali faktori koji uticu na indeks ljudskog razvoja u
Indonezii pre i tokom pandemije COVID-19. U literaturi [3]
istrazuje se razvoj Indeksa ljudskog razvoja, kao mera
drustveno-ekonomskog napretka, i prvi put se uvodi Indeks
politicke slobode. Rad [4] isti¢e da rast BDP-a znacajno
poboljsava ITHR doprinoseci pobolj$anju blagostanja ljudi, na
osnovu analiza na podacima iz Indonezije.

Ogranicenja i nedostaci izvestaja o humanom razvoju
analizirani su u radu [5], s posebnim osvrtom na odstupanja
izvestaja od njegove prvobitno predvidene uloge, i na to da
THR ne uspeva verno da odrazi stvarnost koju bi trebalo da
meri. Brojni nauéni radovi ispituju potencijalna poboljsanja
indeksa, pri ¢emu je ova tema prvi put pokrenuta neposredno
nakon izvestaja iz 1990. godine u nekoliko akademskih
¢lanaka ([6], [7], [8], [9], [10], itd.). Kako je maSinsko ucenje
pocelo da se primenjuje u razli¢itim domenima, istrazivaci su
takode iskoristili njegov potencijal da istraze indeks ljudskog
razvoja. Klasifikacija IHR-a u literaturi cesto ukljucuje
subjektivno prosudivanje i podlozna je kritici, autori rada
[11] koriste klasterizaciju metodom K-srednjih vrednosti i
algoritme K-medoida vodene podacima da grupisu IHR u tri
klastera, minimizirajuéi subjektivnost u procesu klasifikacije.
U radu [12] autori koriste¢i klasterizaciju metodom K-
srednjih vrednosti dolaze do tri razlidite grupe regencija u
Centralnoj Javi: oblasti visog IHR, oblasti srednjeg IHR i
oblasti niskog THR. Koriste¢i dva modela slucajnih Suma,



jedan za regresiju i jedan za klasifikaciju, studija [13]
analizira indeks ljudskog razvoja u cilju razumevanja

dinamike globalnog razvoja. Autori rada [14] su
implementirali razlicite algoritme masinskog ucenja za
predvidanje indeksa ljudskog razvoja i testirali su

klasterizaciju metodom K-srednjih vrednosti i hijerahijska
klaster analizu da grupiSe vrednosti IHR indikatora iz 186
zemalja u Cetiri oznake. Studija u radu [15] grupise odabrane
HDI indikatore u 6 klastera u svim okruzima u Isto¢noj Nusa
Tengari, kako bi bile identifikovane oblasti za sprovodenje
odgovarajuéih politika.

U ovom radu ideja je da koriS¢enjem algoritma
klasterizacije metodom K-srednjih vrednosti identifikujemo
klastere zemalja prema njihovim sli¢nostima u razvojnim
pokazateljima i izdvojimo grupe zemalja koje imaju sli¢an
nivo razvoja.

II. DESKRIPTIVNA ANALIZA

A. Baza podataka

Za potrebe ovog istrazivanja koriSéena je baza podataka
,Human Development Index and Components 2021%,
preuzeta sa sajta https://www.kaggle.com/ (datum pristupa:
01.12.2024.godine). Baza sadrzi podatke o indeksu ljudskog
razvoja, kao i podatke o njegovim komponenetama:
ocekivanom zivotnom veku, prosenom broju godina
Skolovanja i bruto nacionalnom dohotku, za 195 zemalja u
2021. godini. Posmatrana baza sadrzi podatke o indikatorima
za procenu i poredenje nivoa razvoja i kvaliteta Zivota u
razli¢itim zemljama sveta.

B. Analize baze i deskriptivne statistike

Pre pocetka same analize podataka, proveravamo da li
baza sadrzi nedefinisane ili nedostajuce podatke. Da bismo
sprecili negativan uticaj na rezultate, uklanjamo sve redove u
kojima se pojavljuje barem jedna nedostajua numericka
vrednost. Kako bismo dobili jasniju sliku o posmatranim
podacima, pregledajmo deskriptivne statistike numerickih
karakteristika prisutnih u posmatranoj bazi podataka koje su
tabelarno prikazane na Slici 1.
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Shka 1. Prikaz deskriptivnih statistika numerickih atributa

855000 211000 141000 1468300000

Konkretno, izdvajamo i podatke za
prikazano na Slici 2.

Srbiju, Sto je

Humen Development  Life expectancy  Expocted yoars of
Index (HDI) schooling

Count HUMAN Mean years of
oIty DEVELOPMENT schooling

Gross national income
(GNI) per capita

Serbia VERY HIGH 0802 742 144 14

Slika 2. Podaci o indikatorima o IHR za Srbiju
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Kako bi se prikazala medusobna veza izmedu
posmatranih karakteristika i eventualna redundancija, na Slici
3 prikazane su medusobne individualne korelacije varijabli.

Matnca korelacije

Human Development Index (HDI) - 100

Life expectancy at birth -

- 0.88

Expected years of schooling

Mean years of schooling

- 064

Slika 3. Medusobne individualne korelacije varijabli

Mozemo primetiti jaku i veoma jaku korelaciju izmedu
varijabli, $to je zapravo sasvim oc¢ekivan rezultat, s obzirom
da posmatrani indikatora mere slicne aspekte.

III. KLASTERIZACIJA METODOM K-SREDNJIH VREDNOSTI

Algoritam klasterizacije metodom K-srednjih vrednosti
(eng. K-means) omogucava analizu razvojnih pokazatelja i
prepoznavanje zemalja koje se svrstavaju u slicne razvojne
grupe. Klasterizacija metodom K-srednjih vrednosti je
algoritam nenadgledanog uéenja koji omogucava grupisanje
opservacija u K klastera prema njihovim sli¢nostima.

Klasterizacija metodom K-srednjih vrednosti se moze
predstaviti u slede¢im fazama:

e Odabir broja klastera (moze se odrediti na osnovu
prethodnog znanja, metodom lakta, analizom

podataka, itd.),

Inicijalizacija K pocetnih centroida (sredisnjih tacaka)
za klastere (obicno se nasumi¢no odredi K tacaka),

Dodeljivanje  opservacija  klasterima  (svaka
opservacija iz posmatrane baze dodeljuje se najblizem
klasteru najcescée koris¢enjem Euklidske distance),

Azuriranje centara klastera (centroida svakog klastera
se ponovo izracunava kao prosek svih opservacija koje
su u tom klasteru),

Ponovljavanje koraka 3 i 4 (Ovi koraci se ponavljaju
dok se pozicije centroida viSe ne menjaju ili dok se ne
dostigne maksimalni broj iteracija).

Ovaj algoritam spada medu najstarije algoritme za
klasterovanje — njegova osnovna ideja datira iz 1956. godine
(videti [16]), iako je formalno dobio naziv u radu [17].

Prednosti algoritma Kklasterizacije metodom K-srednjih
vrednosti su jednostavnost za implementaciju i razumevanje,
efikasnost, brzina, itd. Medutim, algoritam ima i nedostatke,
kao §to su: potrebno je unapred odrediti broj klastere,
osetljivost na outliere, zavisnostost od odabira inicijalnih
tacaka, itd. U radu [18] autori predlazu poboljsani algoritam



klasterizacije metodom K-srednjih vrednosti, koji kombinuje
algoritam najveée minimalne udaljenosti i tradicionalni
algoritam klasterizacije metodom K-srednjih vrednosti, koji
prevazilazi nedostatke tradicionalnog algoritma klasterizacije
metodom K-srednjih vrednosti za inicijalizaciju pocetnih
centroidnih tacaka. Rad [19] prikazuje sveobuhvatnu sliku i
analizu algoritma Kklasterizacije metodom K-srednjih
vrednosti, ispitujuci njegove prednosti i nedostatke.

Postupak klasterovanja metodom K-srednjih vrednosti
pocinjemo selekcijom numerickih kolona, i standardizacijom
njihovih vrednosti, zatim biramo broj klastera metodom lakta.
Posmatranjem grafikona prikazanog na Slici 3 optimalan broj
klastera K determiniSemo koriste¢i metod lakta. Na grafikonu
su prikazane promene suma kvadrata odstupanja tacaka od
centroida u klasterima, i dalje traze¢i prevojnu tacku
odredujemo broj klastera. Primecujemo da je uocljivo
prelamanje linije oko vrednosti 3 na x osi, i nakon toga
algoritam se pokrec¢e za K=3, pa se podaci rasporeduju u tri
klastera.

Metoda lakta za odredivanje optimalnog K

800

600

400

Sume kvadrata unutar klastera

200

6
Broj klastera (K)

-

2 4

Slika 3. Determinisanje optimalnog broja klastera

Kako bismo utvrdili specifi¢nosti i razlike izmedu klastera
izraCunavamo prose¢ne vrednosti obelezja po klasterima, a
rezultati su prikazani na Slici 4. Treba imati na umu da
indeksiranje serija i nizova u programskom jeziku Python
pocinje od broja 0, pa je na Slici 4 prvi klaster je indeksiran
'0', itd. Mozemo zakljuciti da treci klaster obuhvata zemlje sa
najvisim vrednostima svih posmatranih karakteristika, dok se
u prvom klasteru nalaze zemlje sa najnizim vrednostima
posmatranih parametara.

Human Development Index (HDI) - Life expectancy at birth Expected years of schooling Mean years of schooling  Gross national income (GNI) per capita

Cluster

0 0535250
1 0748798
2 0.906723

62.866667 10.363333 5220000

9915476

3576.800000

72116667 13.992857 14480404762

80.665957 16.746809 12123404 51842872340

Slika 4. Prose¢ne vrednosti karakteristika u dobijenim klasterima

S obzirom da su naSi podaci visokodimenzionalni, kako
bismo redukovali dimenzionalnost i vizuelno prikazali
klastere, a da saCuvamo $to viSe varijanse iz originalnog
skupa  podataka,  primenjujemo  analizu  glavnih
kompomnenti. Analiza glavnih komponenti omoguéava
projekciju  viSedimenzionalnih  podataka uz pomoc
najvaznijih glavnih komponenti. Prikaz raspodela zemalja po
klasterima u odnosu na prve dve glavne komponente je
prezentovan na Slici 5.
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Slika 5. Vizualizacija klasterovanja metodom K-srednjih vrednosti pomocu
glavnih komponenti

IV. SLUCAINE SUME

Slu¢ajne Sume (engl. random forest) je algoritam
masinskog uéenja zasnovan na ansambl metodi, §to zapravo
zna¢i da kombinuje vise modela kako bi poboljsao tacnost i
pouzdanost pri reSavanju kompleksnih zadataka. Ovo je
algoritam proste agregacije i baziran je na treniranju vise
stabala odlucivanja (tzv. ansambli), koriste¢i nasumicno
izabrane podskupove stabala, a ponekad i nasumicne
podskupove posmatranih karakteristika.

Algoritam slu¢ajne Sume se moze predstaviti u slede¢im
fazama:

e Generisanje vise stabala odlucivanja: kreira veliki
broj stabala odlucivanja, zatim se svako stablo

obucava na razli¢itim podskupovima podataka.

Slucajni izbor karakteristika: slucajnim izborom
selektuje se podskup karakteristika iz skupa svih
prisutnih karakteristika.

Treniranje stabala odlucivanja: svako stablo se trenira
na drugacijem podskupu podataka i karakteristika.

Agregacija rezultata: u slucaju regresionih zadataka
rezultati pojedinacnih stabala se uprosecavaju, a u
sluéaju klasifikacionih zadataka odlucuje na osnovu
vecinskog glasanja.

Kljucna ideja je da se za treniranje svakog stabla koriste
razli¢iti uzorci podataka i atributa, $to omogucava smanjenje
varijanse 1 poboljSanje tacnosti. Slucajne Sume su korisne i
imaju Siroku primenu zbog prednosti koje ima ovaj algoritam
kao sto su: velika otpornost na nedovoljno prilagodavanje
(engl. underfitting) 1 preterano prilagodavanje (engl.
overfitting), otpornost na promene u podacima, pruza dobre
rezultate i kada neki podaci nedostaju, moze da oceni vaznost
svake posmatrane karakteristike u bazi podataka, itd. S druge
strane ovaj algoritam ima i nedostatke kao Sto su: proces
treniranja  je nekada raCunarski zahtevan, gubitak
interpretabilnosti, zahteva puno memorije, itd. S obzirom da
se algoritam slucajnih Suma moze Kkoristiti za evaluaciju
vaznosti karakteristika, koristimo algoritam da analiziramo
uticaj posmatranih komponenata iz naSe baze na indeks
humanog razvoja. Najpre definiSemo novi kategoricki atribut
,»HDI Rank“ i dodajemo ga u posmatranu bazu za svaku
prisutnu opservaciju, tako $to u zavisnosti od intervala kome
vrednost IHR-a pripada (pomenutih u prvom delu)
preslikavamo u vrednost ’4” ukoliko je vrednost iz kategorije
"Vrlo visok ljudski razvoj’, u ’3’ ukoliko je vrednost iz



kategorije *Visok ljudski razvoj’, u ’2’ ukoliko je vrednost iz
kategorije * Srednji ljudski razvoj’, u 1’ ukoliko je vrednost
iz kategorije ’ Nizak ljudski razvoj’. Mozemo uo¢iti da bruto
nacionalni dohodak po glavi stanovnika (engl. Gross national
income per capita) ima najznacajniji uticaj na "IHR Rank", pa
samim tim i na vrednost IHR-a, $to je i logi¢no, imajuci u vidu
samu prirodu njegove definicije. Prikaz uticaja posmatranih
atributa na varijablu 'HDI Rank' je prikazan na Slici 6.
Posmatrani model zasnovan na algoritmu slu¢ajnih Suma
pokazuje da bruto nacionalni dohodak po glavi stanovnika ima
izrazito znaCajan uticaj na IHR, §to se poklapa i sa
metodologijom izracunavanja IHR-a. Vaznost karakteristika u
modelu sluajne Sume pokazuje koliki uticaj svaka
pojedinac¢na karakteristika ima na donoSenje odluka unutar
modela.

Znacaj karakteristika u predvidanju IHR-a

Life expectancy at birth

Expected years of schooling -

Karakteristike

Mean years of schooling

Gross national income (GNI) per capita

00 0.2 0.4 0.6
Znada) karakteristika

Slika 6. Uticaj karakteristika na IHR

V. ZAKLIJUCAK

Budué¢i da indeks ljudskog razvoja odrazava
socioekonomski status zemlje, analiza njegovih komponenti i
uticaja na sam indeks je kljucna za identifikaciju oblasti koje
zahtevaju poboljsanje kvaliteta Zivota. Primenom metode K-
srednjih vrednosti identifikove su grupe zemalja sli¢nim
profilima razvoja koje se odlikuju slicnim razvojnim
karakteristikama. Analiza je pokazala da zemlje sa viSim
vrednostima THR-a i bruto nacionalnog dohodka po glavi
stanovnika formiraju posebne klastere u odnosu na zemlje sa
nizim vrednostima, upravo to ukazuje na socio-ekonomske
razlike izmedu posmatranih zemalja. Dalje, primenom
algoritma slucajne Sume ocenjujemo znacaj karakteristika i
zakljuCujemo da bruto nacionalni dohodak po glavi
stanovnika ima najsnazniji uticaj u ocenjivanju kategorije
IHR-a. Dalje, primenom algoritma slu¢ajne Sume ocenjujemo
znacaj karakteristika i zakljuCujemo da bruto nacionalni
dohodak po glavi stanovnika ima najsnazniji uticaj u
ocenjivanju kategorije IHR-a. S obzirom da tehnike
masinskog uéenja mogu ukazati i izdvojiti obrasce izmedu
IHR-a i socio-ekonomskih indikatora, daljim razvojom i
primenom tih modela na podacima o IHR-a i njegovim
komponentama mogu se izvesti relacije $to moze dati
smernice za unapredjenja.
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ABSTRACT

The Human Development Index is an indicator used to rank countries
according to the level of their human development and is a measure of the
country's progress in terms of the quality of living standards of its
inhabitants. In this research, we use a database that provides information on
the human development index for 195 countries, as well as data on life
expectancy, projected years of schooling and gross national income, which
will be key to further research. The idea of this paper is to use different
machine learning techniques to analyze the components of the human
development index, as well as socio-economic factors that influence the
development of countries. The results of clustering using the K-means
method indicate that countries with higher human development index and
gross domestic product per capita belong to clusters that differ compared to
those with lower values, highlighting significant socio-economic differences
between the obtained clusters. Furthermore, we analyze the observed data
using the random forest algorithm in order to examine the influence of the
observed components on the human development index.



