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Sazetak

Svrha rada je razviti model neuronskih mreza te analizirati Cimbenike koji utje€u na
BDP, odnosno predvidjeti ekonomski rast Republike Hrvatske. BDP je danas vrlo vazan
makroekonomski pokazatelj kojim se bavi veliki broj stru€njaka i institucija. MetodoloSka
osnova za predvidanje je metoda rudarenja podataka, odnosno umjetna neuronska mreza
koja ima primjenu u rjeSavanju brojnih problema visokog stupnja slozenosti. U radu se
koristi javno dostupan skup podataka koji se priprema i modelira neuronskim mrezama.
Alat koriSten za obradu i analizu podataka pri ¢emu se koristi modeliranje neuronskih
mreza je JMP 13. U teorijskom dijelu opisuje se pristup neuralnog racunarstva.
Objasnjava se razlika i povezanost bioloSke i umjetne neuronske mrezZe, navode se

osobitosti te proces stvaranja umjetne neuronske mreze.

Kljuéne rije€i: neuronske mreze; strojno ucenje; ekonomski rast; BDP; umjetna

inteligencija; perceptron
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1. Uvod

Metode i tehnike umijetne inteligencije nude cijeli niz prednosti kod modeliranja
sustava, organizacija i procesa. Nude moguénost uCenja iz podataka, neizrazitosti i
dinami¢nosti. Takve prednosti dolaze do izrazaja izradom modela rudarenja podataka koji
pomazu rjeSavanju konkretnih poslovnih problema u razliitim podrucjima drustvenih
znanosti (Gara¢a i Jadri¢, 2011, str. 15-16). Primarni cili umjetne neuronske mreze je
povezati ste€eno znanje na sline te nove i nepoznate ulaze pa se stoga tu govori o umjetnoj

inteligenciji (Bilan, bez dat.).

Neuronske mreze su tek jedna od vise metoda rudarenja podataka. Ona, kao i svaka
druga metoda rudarenja podataka ukljuuje analizu koja dijeli populaciju na uzorak za ucenje
i uzorak za testiranje. Algoritam na uzorku za ucenje pokuSava na temelju podataka
raspoznati pravilnosti, uzorke te vrijednosti koeficijenata postavljenog modela. Uzorak za
testiranje se koristi kako bi se nakon treninga provjerila pouzdanost dobivenog rjeSenja
(Panian i Klepac, 2003, str. 277).

Predvidanje ekonomskog rasta danas je najvaznija tema ekonomskih stru¢njaka.
Predvidanje daje vazne podatke koji oblikuju gospodarstvo neke drzave. Povecanjem
ekonomskog rasta se smatra povecanje proizvodnje u promatranoj zemlji gdje se zivotni
standard stanovnika te zemlje uvelike povecava. Predvidanjem se bavi sve viSe institucija i

pojedinaca.

U prakticnom dijelu ¢ée se prikazati predvidanje ekonomskog rasta u Republici
Hrvatskoj koriStenjem umjetne neuronske mreze. Upotrebom alata JMP ¢e se metodom
umjetnih neuronskih mreza, na temelju podataka Hrvatskog zavoda za statistiku, analizirati
kretanje BDP-a te utjecaj pojedinih varijabli na BDP. Dodatni je cilj uociti kako promjene
nekih varijabli utje€u na kretanje drugih varijabli, zatim koje varijable u vecoj, a koje u manjoj

mjeri utjecu na BDP.



2. Neuronske mreze

Neuronske mreze su vrlo snazan alat, a posebno ako je rije€ o prognoziranju
trendova i predvidanju na temelju povijesnih podataka. Uspjesno se koriste i u robotici te kod
alarmnih sustava za prepoznavanje uzoraka. Neuronska mreza se moze na temelju
povijesnih podataka istrenirati te tako postaje sposobna davati odgovore za sluCajeve koji
nisu obuhvaéeni povijesnim podacima. Treniranje neuronske mreze moze biti dugotrajan
proces koji zahtjeva strplijenje i spremnost na redizajn ako se model mreZze ne pokaze
efikasnim. Treniranje mreZze omogucuje smanjivanje sveukupne pogreske, no kod nekih
slu¢ajeva, posebno kod kompleksnijih modela, je smanjivanje sveukupne pogreske vrlo
sporo, gotovo pa neznacajno. Praksa je da dokle god sveukupna pogreska pokazuje trend
padanja, da se nastavi s treniranjem mreze jer je to dobar put postizanja cilja (Panian i
Klepac, 2003, str. 326).

Budu¢i da neuronske mreZe karakterizira smanjena mogucnost interpretacije
rezultata obrade, prilikom rudarenja podataka se metode neuronskih mreza kombiniraju s
ostalim konceptima i metodama rudarenja podataka (npr. neizrazita logika) koje mogu biti od
pomodéi pri interpretaciji rezultata. Dodatne metode koje se pritom koriste sluze upravo

kvalitetnoj interpretaciji rezultata (Panian i Klepac, 2003, str. 327).

2.1. Razlika bioloSke i umjetne neuronske mreze

Pretpostavlja se da ljudski mozak ima oko 100 milijardi neurona te da je svaki od njih
povezan s oko 1000 do 10000 drugih neurona. Nije do kraja razjasnjeno djelovanje bioloskih
neurona, ali se je pokazalo da jednostavni modeli umjetnih neurona mogu pomoéi pri
rieSavanju mnogih zadataka u znanosti, tehnici i u drugim primjenama (Leksikografski zavod

Miroslav Krleza, bez dat.).

Umjetne neuronske mreze su nastale po uzoru na bioloSke neuronske mreze, ali se
ipak razlikuju po nekim karakteristkama. U nastavku slijedi viSe rijeCi o svakoj te o

prepoznatljivim razlikama izmedu njih.

2.1.1. BioloSke neuronske mreze

Ljudski mozak je vrlo kompleksno, paralelno i nelinearno racunalo. Neuroni su kod
ljudskog mozga pet do Sest redova veliCine sporiji od digitalne logike, no mozak taj

nedostatak brzine nadoknaduje velikim brojem neurona i meduspojeva (Loncari¢, 2018).



BioloSki neuron je stanica koja prima informacije od drugih neurona putem dendrita.
Potom slijedi obrada informacija te slanje impulsa putem aksona i sinapsi drugim neuronima
u mrezi. Uenje se odvija mijenjanjem jaCine sinaptickih veza. U mrezi se mogu nalaziti
milijuni neurona te mogu istovremeno obradivati informacije (lvi¢, Jurkovi¢, Marinkovic,
2012).

Na slici 1 se nalazi prikaz tzv. piramidalnog neurona kod €ovjeka. On moze imati i
viSe od 10 tisu¢a ulaznih sinapsi, a njegov izlaz se moze prenositi na tisu¢e drugih neurona.
Uloga dendrita je primanje ulaza s drugih neurona, axon prenosi dalje impulse, a sinapticki

terminali doti€u dendrite drugih neurona (Loncari¢, 2018).

sinapticki
ulazi

dendriti

1—— tijelo neurona

sinapticki
terminali

aXxon

Slika 1: Piramidalni neuron

(Izvor: Loncari¢, 2018)

Prednosti bioloSkih neuronskih sustava su brzina kojom izvode proradune te
otpornost prema negativnim (Stetnim) utjecajima okoline te unutarnjim degradacijama
signala. Neuronski sustav kod Covjeka ima tri glavna dijela (slika 2). Kao neuronska mreza
se prikazuje mozak koji predstavlja centralni dio sustava. Uloga receptora je vrSiti pretvorbu
podrazaja od vanjske okoline u elektricne impulse koji mrezom prenose informacije. Odziv
sustava prema okolini predstavljaju efektori koji pretvaraju elektricne impulse neuronske
mreze. Na slici strelice u desno predstavljaju prijenos informacija unaprijed kroz sustav, a

strelice u lijevo predstavljaju povratnu vezu sustava (Bilan, bez dat.).



Y

» NEURONSKA

- . - 7
PODRAZAJ] —®| RECEPTOR MREZA EFEKTOR ODZIV

Slika 2: Neuronski sustav ¢ovjeka

(Prema: Bilan, bez dat.)

2.1.2. Umjetne neuronske mreze

Za razliku od bioloSkog, umijetni neuron se definira kao varijabla, odnosno kao
jedinica za obradu podataka. Ta jedinica prima od drugih varijabli ponderirane ulazne
vrijednosti. Prema odredenoj formuli varijabla vrsi transformaciju primljene vrijednosti te Salje
izlaz drugim varijablama. Promjenom vrijednosti tezina medu varijablama se odvija ucenje
(Ivi¢ i ostali, 2012).

Model umjetnog neurona sastoji se od zbrajala na koji je vezan odredeni broj ulaznih
veza. Svaki pojedini ulaz sadrzi ulazne vrijednosti koje se mnoze prije zbrajanja s tezinskim
faktorom. Rezultat zbrajanja je ulazna vrijednost odabrane prijenosne funkcije neurona.
Rezultat prijenosne funkcije neurona predstavlja izlazne vrijednosti neurona. Izlazne
vrijednosti neurona potom postaju ulaznim vrijednostima drugih, buduc¢i da su nakupine
takvih neurona medusobno spojene te zajedno tvore neuronsku mrezu. UobiCajena je
pravilna struktura neurona koju €ini ulazni sloj neurona, izlazni sloj te jedan ili vise skrivenih
unutarnjih slojeva. U ulaznom sloju su ulazne vrijednosti neurona zapravo vrijednosti cijele
mrezZe, dok su kod izlaznog sloja izlazne vrijednosti neurona zapravo izlazne vrijednosti
mreze. Nakon odabira strukture mreze je potrebno prilagoditi teZinske faktore pojedinih veza.
To prilagodavanje se naziva u€enjem mreze. Radi se o tome da se na ulazu mreze dovodi
niz ulaznih vrijednosti za koje su ve¢ poznate izlazne vrijednosti te je jo$§ potrebno prilagoditi
teZinske faktore kako bi se izlazne vrijednosti mreze Sto viSe pribliZile unaprijed poznatima.
Nakon Sto se na poznatom uzorku provede uCenje, mreza daje dobre rezultate i za druge

ulazne vrijednosti (Leksikografski zavod Miroslav Krleza, bez dat.).
Umijetne neuronske mreze su slicne mozgu po sljede¢em:
e Znanje se stjeCe kroz proces ucenja,

e Za spremanje znanja se koriste medusobne veze izmedu neurona (Loncari¢,
2018).



Kod umijetnih neuronskih mreza se raunala nastoje pribliziti mogu¢nostima mozga i
bioloskih mreza tako da se imitiraju procesni elementi mozga na pojednostavljen nacin. Dok
mozak ima sposobnost uc¢enja, racunalo je u tome dijelu vrlo malo zastupljeno, a tolerancija

na pogreske, koja je prisutna kod mozga, u racunalu nije zastupljena (Bilan, bez dat.).

2.2. Definicija i osobitosti umjetne neuronske mreze

Umijetna neuronska mreza je jedna od metoda rudarenja podataka. Cilj je pronaci
veze medu podacima. Jedinica za obradu podataka je umjetni neuron koji koristi odredene

funkcije. Vise o tome slijedi u nastavku.

2.2.1. Pojam umjetne neuronske mreze

Prema definiciji za neuronske mreze, neuralno procesiranje podataka je prouavanje
mreza prilagodljivih ¢vorova koje se kroz proces ucenja iz spremljenih podataka mogu
osposobiti za rjeSavanje problema iz podrucja iz kojeg potjeCu eksperimentalni realni podaci
(Panian i Klepac, 2003, str. 314).

Prema Leksikografskom zavodu Miroslava Krleze, bez dat., navodi se da je
,nheuronska mreza, u racunalstvu i informatici, sustav medusobno povezanih elemenata
(nazvanih umjetni neuroni) koji sluzi za raznovrsna izraCunavanja, zasnovan na pokusaju

oponas$anja rada ljudskog mozga“.

Umjetna neuronska mreza spada u inteligentne metode rudarenja podataka kojima je
cilj pronaéi skrivene veze medu podacima. Neuronska mreza je nakupina jednostavnih
elemenata obrade. Rije€ je o ¢vorovima (jedinicama) Ciji je rad temeljen na nacinu djelovanja
neurona Zivih bi¢a. Neuronske mreze su programi ili hardverski sklopovi gdje se iteracijama
iz prethodnih podataka nastoji pronaci veza izmedu ulaznih i izlaznih varijabli, s ciljem da se
za nove ulazne varijable dobije vrijednost izlaza (Zeki¢ — SuSac, Frajman — Jaksi¢, Drvenkar,

2009).

2.2.2. Umjetni neuron

Jedinica za obradu podataka je umjetni neuron. On prima ponderirane ulazne
vrijednosti od drugih varijabli, potom primjenjuje formulu pomocu koje transformira primljenu

vrijednost te izlaz Salje drugim varijablama (Zeki¢ — Su8ac i ostali, 2009).

Svaka neuronska mreza se sastoji od viSe neurona. Prikaz neurona nalazi se na slici

3. Osnovna funkcija neurona je sliedeca:

e Prikupiti informacije od susjednih jedinica,



e Uskladiti unutarnje razine aktivacije,

o Proradunati te proslijediti izlaz daljnjim jedinicama (Vouk, Malus, Carevic,
2010).

. —
Ulaz predstavljaizlaz > Irlaz iz neurona
- - —_—
iz drugih neurona

—

Slika 3: Neuron
(Vouk i ostali, 2010)

Model neurona se sastoji od tri glavna elementa:
e Skup ulaza (sinapsi) pri €emu svaki od njih ima svoju ja€inu, odnosno tezZinu,
e Sumator za zbrajanje otezanih ulaza,

¢ Nelinearna aktivacijska funkcija koja ima zada¢u ograniciti izlaz neurona na
interval [0,1] (Lonc¢ari¢, 2018).

Ideja o neuronskim mrezama potjeCe iz neuropsihologije odakle su iskoriStena
saznanja o ponasanju zZiv€ane stanice koja funkcionira po principu povecanja potencijala na
sinapsama, odnosno po principu aktivacije. Saznanja o bioloSkom modelu neuronskih mreza
su iskoridtena za formiranje matemati¢kog modela koji se koristi u praksi. Osnovna jedinica u
matemati¢kom modelu je dizajnirana po uzoru na bioloski neuron. Jedinice kombiniraju ulaze
u jedinstveni rezultat, obi¢no je rije¢ o funkciji sumiranja, koji je zatim preusmjeren u funkciju
transformacije, a ona kalkulira izlaznu vrijednost koja obi€no poprima vrijednost izmedu 0 i 1
(Panian i Klepac, 2003, str. 315). Aktivacijsku funkciju neurona ¢ine kombinacijska i

transferna funkcija zajedno, a to je prikazano na slici 4.



Izlazi<0,1>

/—'
Funkcija transfera
kalkulira izlaznu
vrijednost na osnovu
rezultata iz
Kombinacijska kombinacijske funkcije
funkcija +
funkcija <
transfera = Kombinacijska funkcija
ﬂkﬁ“f!:ijﬂ(ﬂ kombinira sve ulaze u
funkcija jedinstvenu vrijednost
kao ponderiranu sumu
\\\_
w3 TUlazi (svakiulaz
ima svoj vlastiti
ponder)
Slika 4: Matemati¢ki model neurona
(Izvor: Panian i Klepac, 2003, str. 315)
Kombinacijska funkcija mozZe biti funkcija sume, funkcija minimuma ili logickih

operatora vezanih tezinskim koeficijentima. Najvaznija je, odnosno obi¢no se koristi funkcija

sume s tezinskim koeficijentima (Panian i Klepac, 2003, str. 316).

Funkcija transformacije je druga funkcija, odnosno drugi dio aktivacijske funkcije. Ona
je zaduZena za transferiranje vrijednosti kombinacijske funkcije u izlazne jedinice kojom je

aktivacija cijelog modela uvjetovana. Funkcije transformacije su obi¢no sljedece:
¢ Sigmoidna funkcija,
¢ Linearna funkcija,
¢ Hiperboli¢ka tangencijalna funkcija (Panian i Klepac, 2003, str. 316).

Rijetko se koristi linearna funkcija, a ima i ograniCenu primjenu. Njezinim se
koriStenjem u jedinicama neuralne mreze model mreze pretvara u alat za linearnu regresiju.
Nelinearne funkcije su ostale dvije, sigmoidna i hiperbolicka tangencijalna funkcija pa su
stoga i rezultati njihove obrade takoder nelinearni. Razlika sigmoidne i hiperbolicke

tangencijalne funkcije je u tome da sigmoidna funkcija producira izlaze u intervalima izmedu



-1 i 1, a hiperbolicka tangencijalna u intervalu izmedu 0 i 1. Sigmoidna funkcija je najcesce
koriStena (neki izvori literature ju nazivaju S — funkcija), a njezina formula je sljedeca:

SO= e

X je u prethodnoj formuli rezultat kombinacijske funkcije koja predstavlja sumarnu funkciju
produkta tezinskih koeficijenata (buduéi da svaki neuron ima svoj tezinski koeficijent) i
ulaznih parametara. Preporuka je da ulazni parametri budu izrazeni u vrijednostima izmedu 0
i 1. U programima se moze kreirati procedura koja ¢e vrijednosti konvertirati u zadane okvire
(Panian i Klepac, 2003, str. 316).

Nad svakim se neuronom izvodi ogranieni broj jednostavnih operacija. Neuroni se obi¢no
organiziraju u slojeve radi jednostavnije i brze provedbe algoritamskih funkcija (Vouk i ostali,
2010).

2.2.3. Primjena neuronskih mreza

Vouk i ostali (2011) navode dva oshovna skupa problema gdje se neuronske mreze

uspjesno primjenjuju u njihovom rjeSavanju:

o Kilasifikacijski problemi. Radi se o problematici kod koje je definirana
kategorija kojoj pripada nepoznata veli€ina, a koja je unaprijed opisana
skupom ulaznih podataka. U rjeSavanju klasifikacijskih problema su neuronske
mreze izuzetno korisni alati, iako je rije€ o problemima velike sloZzenosti i
tezine gdje je ostale metode rudarenja podataka (npr. metoda stabla

odludivanja, metoda indukcije) tesko ili €ak nemoguce primijeniti.

¢ Numericki problemi. Radi se o situacijama gdje je u odnosu na skup ulaznih
podataka potrebna procjena izlazne vrijednosti u numeri¢kom obliku. U praksi
u gotovo svim podrucjima ljudske djelatnosti se javljaju numericki problemi.
Primjena neuronskih mreza je obino vezana za analizu velikih numerickih

baza podataka.
2.2.4. Faze stvaranja neuronske mreze
Ivi¢ i ostali (2012) navode tri faze stvaranja neuronske mreze:
1. Faza ucenja (treniranja),

2. Faza unakrsne validacije,

3. Fazatestiranja.



Prije prve faze je potrebno definirati ulazne i izlazne varijable, odnosno definirati model te
prikupiti podatke na kojima ¢e se primijeniti mreza. Potom je podatke potrebno podijeliti na tri
uzorka, odnosno za fazu treniranja, unakrsnu validaciju te testiranje. Preporuka je da se
najveci dio podataka primjeni na treniranje mreze, a ostali manji dio na testiranje i validaciju
(u postocima je to 70% na treniranje, a po 15% za testiranje i validaciju). Prvi korak pri
stvaranju neuronske mreze je faza ucenja ili treniranja mreze. Rije€ je o procesu gdje se
mijenjaju tezine u mrezi, a to predstavlja odgovor na podatke izvana koji su predstavljeni
ulaznom sloju, a u nekim mrezama i izlaznom sloju. Izlaznom sloju su predstavljeni podaci
koji su zeljene vrijednosti izlaznih varijabli. Faza u€enja se provodi kako bi mreza prepoznala
vezu izmedu podataka te da bude u moguénosti na osnovi ulaznih vrijednosti predvidjeti
izlaze. ViSe o samoj fazi u€enja u poglavlju 3. U iducoj fazi, odnosno fazi unakrsne validacije,
mreza nastoji optimizirati duljinu treniranja, parametre i broj skrivenih neurona. U trecoj fazi
se provodi testiranje mreZe i ona je odlu€uju¢a za ocjenjivanje mreze. Razlika izmedu faze
testiranja i faze u€enja je u tome $to u fazi testiranja mreza vise ne udi. Ocjenjivanje mreze
predstavlja izraunavanje greske ili drugog mjerila to¢nosti (kao 3to je stopa to€nosti) tako da

se izlaz mreZe usporeduje sa stvarnim izlazima.
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3. Stvaranje neuronske mreze

Nakon identifikacije problema se utvrduje moze li se navedeni problem rijeSiti uz
pomo¢ neke od metoda neuronskih mreza, odnosno donosi se odluka o rjeSavanju
problema. Ako se problem moze rijeSiti primjenom neke od metoda neuronskih mreza, tada
se izabire odgovarajuéi model. Nakon toga se odabire broj skrivenih slojeva i ulazno izlaznih
neurona. Po zavrSetku se odreduju parametri ucenja (tezinski koeficijenti). Etapa
inicijalizacije mreZze pocinje izborom skupa podataka za treniranje. Ta etapa predstavlja
predetapu treniranja (uCenja) mreze. Po zavrSetku koraka se istrenirana mreza podvrgava
testiranju. Mreza se primjenjuje u praksi tek ako su rezultati zadovoljavajuci, a ako nisu onda
se je potrebno vratiti na neki od prethodnih koraka te je potrebno ponavljanje procesa.
Ponekad je dovoljno promijeniti neadekvatne tezinske koeficijente ili broj skrivenih slojeva
neurona, a vrlo rijetko u praksi se javlja potreba za mijenjanjem modela same mrezZe (Panian
i Klepac, 2003, str. 318).

Cesto se spominje i perceptron, prvi model neuronske mreze koji je razvijen uz
pomoc¢ racunala. Rije¢ je o najjednostavnijem obliku nepovratne (jednosmjerne) neuronske

mreze. Sastoji se od dva sloja neurona, ulaznog i izlaznog (Vouk i ostali, 2010).

3.1. Modeli neuronskih mreza

Ne postoji univerzalni model neuronske mreze primjenjiv na sve vrste problema. Do
sada razvijeni modeli imaju odredene prednosti kod primjene u nekom odredenom podrudju.
Modeli neuronskih mreza se primjenjuju u numeri¢kim analizama ekonomskih aplikacija koje
prognoziraju odredene vrijednosti nekih pojava, za planiranje, za klasifikaciju pojava u
skupine i drugo. Panian i Klepac, 2003, str. 317-320, navode nekoliko modela neuronskih

mreza:

e Jedan od prvih primjenjivanih modela u praksi je bio McCulloch - Pittov model
gdje se princip ucenja temelji na delta pravilu te se obi¢no primjenjuje kod
prepoznavanja uzoraka. Dizajner mreze pri tome, radi njegove
prepoznatljivosti, modelira matemati¢ku prezentaciju modela. Nedostatak je u
nemogucnosti uoCavanja parnosti, povezanosti i simetrije poznato kao Hard
Learning problem, a upravo je to znacajna prepreka u rjeSavanju odredenih
tipova problema. Bilan (bez dat.) navodi da se ovdje radi o funkciji praga te da

je svojstvo takvog modela sve ili nista.
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Hopfieldov model je utemeljen na autoasocijativnosti i primjenjiv je u praksi.
Ima moguénost rjeSavanja numerickin problema i ima visok stupanj
promjenjivosti. Nedostatak su mu lokalni minimum i maksimum, ali to uspje$no

rieSava nadogradnjom Boltzmannovog nacela iz podrudja fizike.

Sliede¢i model su Kohonenove samoorganiziraju¢e mape, koje su zasnovane

na ucenju koji se obi¢no primjenjuje u podrucju poslovne inteligencije.

Model unazadne propagacije (Sirenja) pogreSaka, odnosno algoritam ,Sirenje
unatrag“ (eng. Backpropagation). Rije€ je o najpoznatijem i najceSce
upotrebljavanom modelu. On koristi funkciju radijalne baze. Karakterizira ga
znacajna razlika u fiksnim vrijednostima tezinskih koeficijenata u skrivenom
sloju neurona. Ovaj model se najéescée koristi u svrhu prognoziranja odredenih
vrijednosti nekih pojava, za planiranje itd., a upravo su to glavna podrucja
primjene neuronskih mreza. Model podrazumijeva neograni¢en broj slojeva
skrivenih neurona, a njihov broj ovisi o odluci dizajnera mreze. Rije€ je o mrezi
s punom strukturom meduveza, $to znaCi da su sve vrijednosti neurona
medusobno povezane i ovisne te utjeCe na krajnji rezultat treninga mreze.

Struktura ovog modela je prikazana na slici 5.

A A A
TR v. 4 v Izlazni sloj
Sirenje BN AN WA ]
greske
unazad L) el
' & «A " . . .
e Skriveni sloj
AX Y. AA Y .
Ulazni sloj
A A A

Slika 5: Model neuronske mrezZe s unazadnom propagacijom (Sirenjem)
pogreSaka

(Izvor: Ivié i ostali, 2012)
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Svaki neuron iz ulaznog sloja je spojen sa svim neuronima skrivenog sloja, a
svaki neuron skrivenog sloja je spojen sa svim neuronima izlaznog sloja. Veze
medu neuronima su isklju€ivo jednosmjerne te se kre¢u od ulaznog prema

skrivenom do izlaznog sloja.

Skriveni sloj neurona se tumaci kao mjesto koje skladisti medurezultate nakon
proraduna, a radi krajnje obrade. Medurezultati se koriste pri generiranju
izlaznih vrijednosti neurona izlaznog sloja. Nema nikakvog pravila da bi se
odredio broj skrivenih slojeva neurona. On iskljucivo ovisi o problemu koji se

nastoiji rijeSiti, a u praksi se odreduje metodom pokus$aja i pogreSaka.

Ovaj algoritam je zasluzan za Siroku komercijalnu upotrebu ove metodologije.
Uz to je neuronske mreze ucinio Siroko upotrebljavanom i popularnom
metodom za razna podrucja primjene. Glavni nedostatak je problem Cestog
pronalazenja lokalnog minimuma greSke umjesto globalnog minimuma greske
(Zeki¢ — SuSac i ostali, 2009).

Neuronska mreZza od samo jednog neurona, odnosno perceptron, je najjednostavnija
neuronska mreza (slika 6). Perceptron se formira nelinearnim neuronom Kkoji predstavija
model neurona McCulloch — Pitts. Rosenblatt (kao Sto citira Bilan) navodi da za izlaz
perceptrona umjetni neuron za aktivacijsku funkciju ima funkciju praga. Pri tome je
aktivacijska funkcija @ perceptrona funkcija praga, odnosno Heaviside step funkcija. Na slici
6 oznake Xi, Xz, Xs,...,Xm predstavljaju vanjske signale za podrazaj. Perceptron mora
klasificirati njihov skup u jednu od dvije izlazne klase C1 ili C2, odnosno istinu ili laz. Ako je
izlaz perceptrona y jednak 1, tada se toCka X pridruzuje C1 klasi, a ako je izlaz perceptrona
y jednak 0, tada se toCka X; pridruzuje C2 klasi. Perceptron moze izraCunati gotovo sve
binarne Booleove logi¢ke funkcije Sto pokazuje njegovu veliku logi¢ku sposobnost, iz Cega
proizlazi da perceptron sa samo dva ulaza moze izracunati 14 do 16 mogucih funkcija (Bilan,
bez dat.).
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Slika 6: Perceptron

(Izvor: Bilan, bez dat.)

3.2. Uéenje umjetnih neuronskih mreza

Jedno od najvaznijih karakteristika neuronske mreze je sposobnost ucenja
(treniranja) od okoline. UCenje o okolini neuronska mreza vrSi kroz iterativni proces
podeSavanja sinaptickih tezina i pragova, a nakon svake iteracije u¢enja bi mreza trebala
imati viSe saznanja o okolini. Ne postoji jedinstveni algoritam uc€enja (skup pravila za
rieSavanje problema ucenja), ve¢ mnogo razliCitih algoritama i to svaki sa svojim

prednostima i nedostacima. Prilikom u€enja se implicira ovakav slijed dogadaja:
e Okolina stimulira neuronsku mrezu,
¢ Rezultat stimulacije je mijenjanje neuronske mreze,

e Neuronska mreza zbog nastalih promjena drugacije reagira na okolinu
(Lon¢aric, 2018).

Neuralna mreza uCenjem pamti odredene zakonitosti unutar skupa raspoloZivih
podataka (scenarija). Ulazna baza podataka mora imati za veliki broj scenarija definirane
zavisne varijable na temelju Cijih vrijednosti ¢e neuronska mreza pamtiti odredene zakonitosti

te donositi odluke za novodefinirane scenarije. Proces uc€enja je relativno spor i zahtjevan
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proces, a odnosi se na optimizaciju tezinskih faktora u vezama izmedu neurona (Vouk i
ostali, 2010).

Proces treniranja neuronske mreze ima nekoliko koraka:
e Generiranje inicijalnih vrijednosti,
¢ Racunanje vrijednosti neurona (faza unaprijed),
¢ Racunanje odstupanja,

o Korekcija parametara na temelju izraCunate pogreske (Zeki¢ — SuSac i
ostali, 2009).

U procesu treniranja vrijednosti pogreske takoder trebaju teziti prema 0, a ako to nije
tako tada se trebaju mijenjati polazne pretpostavke, kao to je selekcija samog modela, broj

skrivenih slojeva te inicijalne vrijednosti teZinskih koeficijenata (Zeki¢ — SuSac i ostali, 2009).

Dvije su paradigme ucenja, autoasocijativno (uzorci se pridruZzuju sebi samima —
klasteriranje) i heteroasocijativho ucCenje (dva razliCita tipa uzoraka se pridruZuju jedan
drugom), pri ¢emu su temeljni princip ucenja neuronskih mreza veze izmedu
eksperimentalnih uzoraka. Postupci uéenja se mogu podijeliti u tri skupine, neovisno o tome

koriste li procedure u¢enja vanjske signale (povratnu vezu okoline) ili ne:
o Nadzirano ucenje,
¢ Nenadzirano ucenje,
e Pridruzujuce pojacavajuce ucenje.

Kod nadziranog uéenja, tzv. u€enje s uciteljem, metodom povratne veze se uklanjaju razlike
izmedu Zeljenog izlaza i stvarnog izlaza uzoraka. Kod nenadziranog ucenja, naglasak je na
samoorganizaciji, odnosno Klasteriranju, pa se ne pojavljuje povratna veza za razliku od
ostala dva modela. Tre¢a skupina ucenja, pridruzuju¢e pojaCavajuée ucenje, tzv. u€enje s
kritikom, se temelji na povratnoj vezi koja indicira kada se aktualni i Zeljeni uzorci
podudaraju, a uz to je i evaluacijski orijentirano (Panian i Klepac, 2003, str. 317). Glavna
razlika izmedu nadziranog i nenadziranog ucenja je ta da su kod nadziranog tipa ucenja
poznate vrijednosti izlaznih varijabli na skupu podataka za uCenje, dok kod nenadziranog tipa

u€enja one nisu poznate (Ivi¢ i ostali, 2012).

Samoorganiziraju¢e mreZze u€e bez nadzora, odnosno ne postoji ucitelj koji bi bio
uklju€en u proces ucenja. Kod takvih mreza ne postoje informacije o tome koju bi vrijednost
izlazi trebali imati za pojedine ulaze. Zadatak mreze je da samostalno otkrije uzorke,
kategorije ili korelacije u ulaznim podacima. Ovisno o arhitekturi mreze, postoji viSe uzoraka

koju mreza otkriva u ulaznim podacima. Isto tako postoji viSe razliCitih arhitektura
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samoorganiziraju¢ih mreza koje imaju razli¢ite namjene. Ovakav tip u€enja je koristan kod
aplikacija kada nije raspoloziva informacija o zeljenom izlazu, a primjenjuje se i kod
grupiranja za analizu podataka, klasifikaciju objekata ili uzoraka, preslikavanje znacajki i
drugo (Loncari¢, 2018).
Loncari¢ (2018) dijeli metode u€enja prema algoritmu ucenja na sljedece:
o UcCenje korekcijom pogreske. Rijec je o primjeru u€enja pod nadzorom.
UcCenje korekcijom pogreske ima cilj minimizirati funkciju pogreske temeljenu
na pogreskama tako da se dobiveni odziv svih neurona priblizava zeljenom, u

nekom statistiCkom smislu. Kao funkcija pogreske se najceS¢ée koristi srednja

/=E[%Ze£<n)]

k

kvadratna pogreska:

pri ¢emu je E[.] statistiCki operator oCekivanja, a sumacija se vrSi za sve

neurone u izlaznom sloju mreze.

o Kompetitivno ucenje. Rije€ je o uenju bez nadzora. Ovdje se neuroni
natjecu za priliku kako bi se aktivirali, ali samo jedan neuron ili jedan po grupi
moze biti aktivan u bilo kojem trenutku. Ogranicena je jacina svakog neurona
te skup jednakih neurona sa slu¢ajno rasporedenim tezinama razliCito reagira

na dani skup ulaza.

o Boltzmannovo ucenje. Rije€ je o stohasti¢kom algoritmu temeljenom na
teoriji informacija i termodinamici. Koristi se kod Boltzmannovog stroja koji se
sastoji od stohasti¢kih neurona, a koji mogu poprimiti jedno od dva stanja (-1

ili +1). Postoje povratne veze, a neuroni su medusobno povezani.

o Thorndikeovo uCenje. Radi se o principu u€enja podrskom kod kojeg
ne postoji uCitelj koji ¢e odredivati kolika je pogresSka za odredeni par ulaza —
izlaza, ve¢ je uloga uditelja da kaZe koliko je odredeni korak dobar u uéenju,
odnosno ucitelj daje ocjenu ili podrSku. Vjerojatnost da ¢e sustav poduzimati
iste akcije u buduc¢nosti je veci ako akcije za u€enje izazivaju pozitivni efekt i

obrnuto.

Kod procesa ucenja se Koristi generalizirano delta pravilo koje spada u kategoriju
nadgledanog ucenja. U€enje se odvija u dvije faze. Faza unaprijed racuna uzorak izlaznih
vrijednosti koji se kasnije usporeduju sa Zeljenim rezultatima. Druga faza je faza unatrag u

kojoj se dobiveni rezultati usporeduju sa Zeljenima, potom se izraCunava pogreska te se vrsi
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korekcija parametara izlaznog i skrivenog sloja u svrhu ispravljanja pogreSke. Na osnovi
cijelog modela mreze se tezi postici $to je mogué¢a manja sveukupna pogreska (eng. Overall

Error), ¢ime se jamci uspjeSnost modela (Zeki¢ — Susac i ostali, 2009).

Na osnovu vrijednosti varijable sveukupne pogreSke, odnosno indikatora uspjeSnosti
ucenja, se u procesu ucenja mreze odlucuje treba li prekinuti ili nastaviti proces ucenja.
Sveukupna pogreska je ukupna vrijednost svih razlika izmedu zeljenog izlaza i stvarnog
izlaza uzoraka i trebala bi teziti prema 0. Sveukupna pogreska je indikator uspjesSnosti u¢enja

u modelu propagacije (Sirenja) pogresSaka u neuralnoj mrezi (Panian i Klepac, 2003, str. 317).

UcCenje je automatizirani proces koji je definiran prethodnim odabirom algoritma
uCenja. U praksi se najcesSce koristi algoritam uc€enja s povratnom propagacijom pogreske, a
to je ujedno temeljni algoritam u€enja nadziranih neuralnih mreza. Spomenuti algoritam je
sadrZzan u velikom dijelu komercijalnih oblika neuronskih mreza. U ulaznom sloju se odabire
niz slu¢ajnih pocetnih tezina u vezama neurona te se za izlaz dobije vrijednost koju mreza
potom usporeduje s vrijednosti Zeljenog izlaza, odnosno s uzorkom izlazne vrijednosti putem
koje mreza uci. Ako dode do odstupanja dobivene vrijednosti od oCekivane, tada se teZine u
vezama automatski prilagodavaju s ciliem da se smanji odstupanje izlazne vrijednosti od
oCekivane. Kada se ostvari neznatna veliina odstupanja, tada se proces uéenja prekida, a
mreza je spremna za testiranje s novim uzorcima (Vouk i ostali, 2010). Prethodno opisani

postupak ucenja je prikazan na slici 7.
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Slika 7: Postupak u€enja neuronske mreze
(Izvor: Vouk i ostali, 2010)

3.3. ViSeslojne neuronske mreze

Razlikujemo jednoslojne i viSeslojne neuronske mreze. Jednoslojne mreze se sastoje
od jednog sloja neurona, tj. samo od izlaznog sloja. One sadrze i ulazni sloj, no on se ne
broji jer u njemu nema procesiranja. Ulazi u mrezu su spojeni na ulaze neurona te njihovi
izlazi su ujedno i izlazi mreze (Loncari¢, 2018). Slika 8 prikazuje jednoslojnu neuronsku

mrezu.
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Ulazni sloj I1zlazni sloj

Slika 8: Jednoslojna neuronska mreza

(Izvor: autorski rad)

Za razliku od jednoslojnih mreza, viSeslojne mreze imaju uz ulazni i izlazni sloj jedan

ili viSe skrivenih slojeva neurona. Kada je rijeC o povezanosti mreze, ona moze biti:

¢ Potpuno povezana — svaki je neuron u svakom sloju povezan na sve neurone

u sljede¢em sloju
¢ Djelomi¢no povezana — neka veza nedostaje (LonCari¢, 2018).

Slika 9 prikazuje primjer videslojne neuronske mreze s jednim skrivenim slojem u
kojem ima Cetiri neurona. Ukupno je Cetiri ulazna neurona, s time da njihov broj moze biti

razli€it od broja skrivenih neurona. Izlaznih neurona ima dva.
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Slika 9: Viseslojna neuronska mreza

(Izvor: Loncari¢, 2018)
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4. Upotreba neuronske mreze za predvidanje BDP-a

Predvidanje ekonomskog rasta je danas vrlo vazan makroekonomski pokazatelj, a

njime se bavi veliki broj ekonomskih struénjaka, institucija i pojedinaca.

Promatranjem ekonomskog rasta u Republici Hrvatskoj dolazimo do velikih oscilacija.
Od 2009. godine ekonomski rast u Republici Hrvatskoj bio je u negativhom trendu. Na
negativhu stopu godiSnjeg rasta prethodio je financijski slom ameri¢kog trZidta koji je zbog
ekonomske povezanosti utjecao na europsku ekonomiju, uzrokujuéi recesiju, ¢ak i u
najveéim europskim drzavama. Tek 2015. godine dolazi do oporavka ekonomskog rasta u
Hrvatskoj. Do nagle promjene dolazi zbog snaznog rasta izvoza za $to je najzasluzniji rast
gospodarstva Europske unije kao najvec¢eg hrvatskog vanjsko trgovinskog partnera (Sici¢,
2016).

Stru¢njaci Drzavnog zavoda za statistiku predvidaju najbrzi rast Hrvatskog BDP-a u
zadnjih 10 godina i to zbog dvije vazne promjene. Zbog rasta placa i zaposlenosti koje potiCu
vecu osobnu potroSnju. U 2017. je usporen rast industrijske proizvodnje ali je znatno

povecan rast u turizmu (Dnevnik.hr, 2017).

4.1. Opis problema

Problem koji se rjeSava u ovom radu je predvidanje ekonomskog rasta u Repubilici
Hrvatskoj. Predvidjeti ekonomski rast nije trivijalan zadatak jer mnogo Cimbenika ovisi o

njemu. Za predvidanje ¢e se koristiti javno dostupni podaci Drzavnog zavoda za statistiku.
Cimbenici koji ¢e se gledati prilikom istraZivanja su sljedeéi:
e Odnos uvoza iizvoza,
e Potrosnja,

¢ Investicije.

4.2. Pregled prethodnih istrazivanja

Informacije o razli€itim predvidanjima BDP-a Republike Hrvatske €esto se mogu
pronaci u domaéim medijima. Takva istrazivanja provode razli€ite organizacije i agencije. U
nastavku ¢e biti prikazano nekoliko takvih istrazivanja §to ¢e omoguciti usporedbu rezultata
predvidanja s rezultatima ostalih institucija. Predvidanja koja ¢e biti prikazana iznijeli su

Svjetska banka, Ekonomski institut u Zagrebu te Europska komisija.
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4.2.1. Predvidanje BDP-a Hrvatske

Svjetska banka procijenila je krajem 2017. godine da ¢e BDP u 2018. godini rasti za
2.6, au 2019. za 2.8 posto. ,Oc¢ekuje se da ¢e osobna potrosnja ostati robusna, odrazavajuci
fiskalno ublaZzavanje, oporavak trZiSta rada i povecanje povjerenja potroSaca® navodi
Svjetska banka, a prenosi Tportal, 2017. lzvoz roba ocjenjuju kljuénim u poticanju rasta, a
inozemna potraznja glavnih trgovinskih partnera jaCa. IstiCu i da Ce se zahvaljujuci
sredstvima iz EU fondova intenzivirati ulaganja, a posebice javne investicije u infrastrukturu.
Predvida se i smanjenje deficita, a time i udjela javnog duga u BDP-u. Stopa nezaposlenosti
trebala bi 2019. pasti ispod 10 posto. Rizici za gospodarstvo su umjereni, kako isti¢e
Svjetska banka. Rizike predstavljaju visoka razina zaduzenosti privatnog sektora, problemi u
Agrokoru te da Hrvatska treba iduéih godina refinancirati znatan dio javnog duga (Tportal,
2017).

Ekonomski institut (2017) izradio je predvidanje BDP-a za kraj 2017. godine i za
2018. godinu. Istrazivanje je provedeno pomocu pokazatelja BDP-a i njegovih ¢imbenika iz
5. rujna 2017. Predvidanje je nesto optimisti¢nije od onoga Svjetske banke. Naime, predvida
se da ¢e BDP u 2018. godini porasti za 3.3 posto. Svi rezultati predvidanja za 2018. godinu
prikazani su na slici 10. Podaci prikazuju predvidenu postotnu promjenu u odnosu na raniju
godinu. Vidljivo je da se predvidaju promjene u svim ¢imbenicima koji utjeCu na BDP. Svi
¢imbenici promijenit ¢e se u korist pove¢anja BDP-a ako gledamo njihov utjecaj na hrvatski

BDP i gospodarstvo.
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2017 2018
BDP (% promjene) 3.1 33
Stvarna osobna potrodnja (% promjene) 4.1 3.1
Stvarna potrosnja drzave (% promjene) 1.6 1.3
Stvarne investicije (% promjene) 5.1 57
lzvoz roba i usluga (stvarne cijene, % promjene) 8.2 57
Uvoz roba i usluga (stvarne cijene, % promjene) 104 6.9
Raéun bilance placanja (% BDP-a) 40 28
Saldo drzave (ESA 2010, % BDP-a) -0.4 05
Javni dug (ESA 2010, % BDP-a) 822 80.0
Stopa nezaposlenosti (registriranih, %, pa) 12.8 11.9
Teéaj, HRK / EUR (pa) 7.46 7.45
Ukupni plasman banaka (% promjene, eop) 0.3 3.4
Potrosacke cijene (% promjene, pa) 1.1 15

*pa — prosjeéno razdoblje
**eop — na kraju razdoblja

Slika 10: Predvidanja BDP-a za 2018. godinu

(Izvor: Ekonomski institut, 2017)

Sto se tige predvidanja Europske komisije (2017) BDP bi u 2018. godini trebao

0.2, odnosno 0.1 posto.

Objadnjenje oznaka a), b), ¢) i d) sa slike 11:

a) % ukupne radne snage,

b) Bruto Stednja podijeljena s prilagodenim bruto raspolozivim prihodom,

¢) %BDP-a,

d) % potencijalnog BDP — a.

porasti za 2.8 posto, a u 2019. za 2.7 posto u odnosu na prethodnu godinu. Na slici 11 se
mogu vidjeti i predvidanja za promjene postotnih vrijednosti kod €imbenika koji utje€u na
BDP. Europska komisija naglaSava da ¢e gospodarska aktivnost malo izgubiti zamah i da ¢e
se BDP 2019. tek vratiti na stanje prije gospodarske krize. Potencijalni negativni utjecaj
predstavlja restrukturiranje Agrokora. Stopa nezaposlenosti ¢e nastaviti padati, ali problem
predstavljaju imigracije. MoZzemo zakljuiti da je predvidanje Europske komisije vrlo sli¢no

onom Svjetske banke. Razlika u postotku rasta BDP-a za 2018. i 2019. godinu iznosi samo
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Kategorije za predvidanje BDP-a Hrvatske
2016 Godisnja postotna promjena
Trenutna % 98-13 2014 2015 2016 2017 2018 2019
cijena BDP

BDP 3452 100.0 16 0.5 22 3.0 3.2 28 27
Osobna potrosnja 199.9 37.9 1.2 1.6 1.1 3.3 3.6 28 23
Javna potrosnja 66.3 19.2 14 0.3 14 1.3 1.7 1.7 1.0
Bruto  investicije u 69.3 20.1 2.1 2.8 3.8 51 42 5.0 6.6
fiksni kapital
od kojih: oprema - - - - - - - - -
lzvoz roba i usluga 171.4 497 37 6.0 9.4 37 6.2 3.8 3.0
Uvoz roba i usluga 160.9 46.6 2.3 31 9.2 58 6.9 6.3 58
GNI (BDP deflator) 96.5 15 -0.5 3T 0.0 44 14 26
Doprinos rastu BDP-a:  Domaca potraZnja: 16 17 1.1 32 33 30 29

Zalihe -0.2 0.1 0.8 -0.3 0.0 0.0 0.0

MNeto izvoz 0.3 1.3 0.3 0.1 0.1 0.1 0.2
Zaposlenost 0.4 2.7 1.2 0.3 1.8 1.7 1.5
Stopa nezaposlenosti (a) - 172 161 134 111 92 75
Naknade radnika po glavi 44 24 02 -0.1 2.3 2.5 25
Jedini¢ni troskovi rada cijelog gospodarstva 31 24 12 2.8 11 1.3 1.3
Stvarna jedinitna cijena rada -0.4 24 12 2.7 0.0 07 -08
Usteda stope kucanstva (b) - - - - - - -
BDP deflator 3.5 0.0 0.0 0.1 1.2 2.1 21
Uskladeni indeks potrosackih cijena - 02 0.3 -0.6 13 15 16
Uvjeti trgovacke robe 1.0 -0.9 -1.2 -0.6 -1.4 04 0.4
Trgovinska bilanca (roba) (c) -18.4 -121 138 -16.0 174 180 1835
Stanje na teku¢em ratunu (c) - 2.0 46 23 31 1.9 1.9
Neto pozajmljivanje (+) ili zaduZivanje (-} u 22 53 33 38 27 27
odnosu na (c)
Driavna bilanca (c) -2.1 -3.3 0.9 -0.9 0.9 -0.7
Ciklitno prilagodena bilanca (d) -2.9 -1.8 0.2 -1.1 -1.9 -2.0
Strukturni proratunski saldo (d) -31 -1.8 -0.3 -0.9 -1.9 -2.0
Bruto dug drzave (c) 858 854 829 803 774 745

Slika 11: Predvidanje BDP-a Hrvatske od strane Europske komisije
(Izvor: Europska komisija, 2017)

4.2.2. Predvidanje BDP-a koristenjem neuronskih mreza

Ted8ko je pronadi istrazivanja vezana uz predvidanje ekonomskog rasta pomocu
neuronskih mreza za Republiku Hrvatsku, no u svijetu su provedena brojna takva
istraZivanja. Prikazana ¢e biti istraZivanja vezana uz predvidanje BDP-a Malezije i

predvidanje ekonomskog rasta Benina primjenom neuronskih mreza.

2004. godine u Maleziji je napravljena usporedba u predvidanju BDP-a koristeéi
neuronske mreze i ekonometrijski pristup koji koristi standardne statistiCke kriterije mjerenja.

Kod predvidanja pomocu neuronskih mreza koriStene su Cetiri nezavisne varijable:
e Broj korisnika mobitela na tisucu stanovnika,
e Broj korisnika interneta na tisuCu stanovnika,
e Broj raCunala na tisu€u stanovnika,

e Broj instalacija osobnih raCunala na tisuéu stanovnika (Kolej Universiti

Kejuruteraan Utara Malaysia, 2004).
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Na slici 12 je prikazan model neuronskih mreza koji je koriSten za predvidanje BDP-a
Malezije, gdje oznaka x predstavlja nezavisnu varijablu, h predstavlja sloj skrivenih &vorova,

dok y predstavlja izlazni ¢vor.

Ulazni sloj N 1zlazni sloj
(MNezavisne varijable) skriveni sloj (Zavisne varijable)

Slika 12: Model neuronskih mreza

(Izvor: Kolej Universiti Kejuruteraan Utara Malaysia, 2004)

Rezultati istrazivanja pokazali su da je predvidanje koriste¢i neuronske mreze
pokazalo korektnije rezultate od predvidanja ekonometrijskim pristupom. Usporedba
rezultata dobivenih navedenim metodama (srednja kvadratna greSka, srednja apsolutna

greska i postotak korektnosti) prikazana je na slici 13.

Model neuronskih mreza Ekonometrijski model

Srednja kvadratna greska 0.578 3.504
Srednja apsolutna greska 0.334 3.068
Postotak korektnosti 83.33 62.47

Slika 13: Usporedba rezultata dobivenih dvjema metodama

(Izvor: Kolej Universiti Kejuruteraan Utara Malaysia, 2004)
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Koridtenje modela neuronskih mreza pokazalo se boljom metodom za predvidanje
BDP-a. To predvidanje u konacnici je pokazalo rezultate jednake stvarnim rezultatima, osim

za 1998. godinu kada je recesija pogodila globalnu ekonomiju (slika 14).

1.200 A
1.000 - L +
0.800 A
5
= 0.600 1
E
0.400 - |—.— SWVarne - = — predvidena
0.200 -
1995 1996 1997 1998 1999 2000
Godina

Slika 14: Usporedba rezultata predvidanja malezijskog BDP-a koristenjem neuronskih mreza
sa stvarnim vrijednostima BDP-a

(Izvor: Kolej Universiti Kejuruteraan Utara Malaysia, 2004)

Na kineskom SveuciliStu elektroniCke znanosti i tehnologije (International Journal of
Engineering Research & Technology [IJERT], 2014) provedeno je istrazivanje koristeci
neuronske mreze kojim se predvida ekonomski rast za drzavu Benin (Afrika). Bazirajuci se
na stvarnim ekonomskim podacima izvu€ene su ekonomske klasifikacije koje ukljucuju
diskretizaciju atributa, rang vaznosti atributa, redukciju atributa i pravilo predvidanja. Tada se

podaci unose u neuronsku mrezu u obliku u¢enja podataka.

KoriSteni su podaci iz 2014. godine koji su dobiveni iz izvjeStaja beninskog
ministarstva financija i Nacionalnog instituta za statistiku i ekonomiju. Varijable koje su

koriStene prikazane su na slici 15.
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X Varijable (1.10"9 CFA.[$1 = 478 CFA]
X4 Poljoprivreda

Xa Uzgoj, Zivotinje

X3 Ribolov, Sumarstvo

Xa Industrija

Xs Tvornice

Xs Energija

X7 BTP

Xz Trgovina

X Prijevoz i telekomunikacije
X1o Banka, osiguranje

X1 Druge usluge

X1z Ne komercijalne usluge
Xis PISB

Xig DTIi VAT

Xis Uvoz

Xis lzvoz

Y BDP (izlaz)

Slika 15: Varijable za predvidanje ekonomskog rasta Benina
(Izvor: IJERT, 2014)

Na slici 16 prikazana je regresijska usporedba izmedu stvarnih podataka i
predvidanja izrazena u Matlab softveru. MoZe se vidjeti da se krivulje na grafu vec¢inom

podudaraju &to bi znadilo da su predvidanja jako dobro napravljena.
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Slika 16: Regresijska usporedba izmedu stvarnih podataka i predvidanja
(Izvor: IJERT, 2014)

U tablici 1 prikazani su rezultati usporedbe rezultata predvidanja BDP-a poslije

simulacije i stvarnih podataka za Benin (Afrika). Vidljivo je da su rezultati vrlo sli¢ni pa se

moze zakljuCiti da se model temeljen na neuronskim mrezama moze vrlo efikasno Koristiti

kod ekonomskih predvidanja.

Tablica 1: Usporedba izmedu predvidenog BDP-a i stvarnog BDP-a - Benin

Godina 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 1998 1999 | 2000
Simulirana | coc ) | 6084 | 6290 | 6675 | 9121 | 10916 | 12305 | 13431 | 14530 | 15441 | 16920
vrijednost
Starna | cas6 | se04 | 5044 | 6441 | 8873 | 10830 | 12078 | 13239 | 14484 | 15324 | 16796
vrijednost
Godina

2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 2010
Simulirana | 1000 6 | 19651 | 20565 | 21330 | 23094 | 24680 | 26460 | 29613 | 30908 | 3216,0
vrijednost
Stvarna 1832,1 | 1956,9 | 20675 | 2140,0 | 2298,7 | 24602 | 2639,0 | 29705 | 31091 | 32479
vrijednost

(Izvor: 1JERT, 2014)
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Na temelju podataka do 2007. godine napravljeno je predvidanje za sljedecih pet

godina. Ti rezultati prikazani su u tablici 2.

Tablica 2: Predvidanja ekonomskog rasta Benina za razdoblje 2008. — 2012.

Godina predvidanja Predvidena vrijednost
Y+1 (2008) 2.8557e+003
Y+2 (2009) 2.9905 e+003
Y+3 (2010) 3.1531 e+003
Y+4 (2011) 3.6685 e+003
Y+5 (2012) 4.1895 e+003

(Izvor: 1IJERT, 2014)

Iz predvidanja ekonomskog rasta Malezije, odnosno Benina mozemo zakljuciti kako

je model neuronskih mreza vrlo precizan i u¢inkovit kod ekonomskih predvidanja.

4.3. Priprema podataka

Podaci za istrazivanje su prikupljeni s web stranice Drzavnog zavoda za statistiku.
Podaci koji su preuzeti se odnose na godisSnji bruto domadéi proizvod prema osnovnim
kategorijama izdataka i podrudjima djelatnosti za godine od 2000. do 2016. (Drzavni zavod
za statistiku, 2017).

4.3.1. Opis podataka

Drzavni zavod za statistiku (2017) je kod izrade podataka primijenio sljedece
klasifikacije: klasifikaciju osobne potroSnje prema namjeni (COICOP), Standardnu
medunarodnu trgovinsku klasifikaciju (SMTK) te Glavnu klasifikaciju proizvoda (CPC) za

BDP u tekuéim cijenama i u stalnim cijenama po kategorijama izdataka.

Procjena BDP-a ukljuCuje sve djelatnosti unutar granica proizvodnje definirane ESA-
om 2010 i obuhvaca cjelokupno podrucje Republike Hrvatske. Metodologija koja je koriStena
u ovom radu je rashodna metoda tekucih cijena. Obracun BDP-a u trziSnim cijenama prema

rashodovnoj metodi u tekuéim cijenama se temelji na podacima iz redovitih istrazivanja
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Drzavnog zavoda za statistiku, Ministarstva financija, Hrvatske narodne banke i Financijske

agencije (Drzavni zavod za statistiku, 2017).

Za obraCun izdataka za potroSnju kucanstava upotrijebljeni su podaci iz redovitih
istrazivanja Drzavnog zavoda za statistiku o prometu u trgovini na malo te o prometu u
hotelima i restoranima. Za obralun izdataka za finalnu potrosnju drzave te izdataka za
finalnu potrosSnju neprofitnih ustanova koje sluze kuéanstvima (NPUSK) su se Kkoristila
tromjesecna statisticka istrazivanja o prihodima i rashodima proracuna i proracunskih
korisnika i neprofitnih organizacija te podaci Ministarstva financija za op¢u drzavu (Drzavni

zavod za statistiku, 2017).

Bruto investicije u fiksni kapital su obracunate s pomocu metode robnih tokova
upotrebom podataka o proizvodnji i uvozu kapitalne opreme te podataka o graditeljstvu.
Promjena zaliha je obraCunata na temelju podataka iz tromjeseCnog istraZivanja o
rezultatima poslovanja poduzetnika do Cetvrtog tromjesedja 2012. nakon &ega su koristeni

podaci Drzavnog zavoda za statistiku o zalihama (Drzavni zavod za statistiku, 2017).

Podaci o uvozu i izvozu dobara i usluga se temelje na bilanci placanja Hrvatske
narodne banke. Podaci o uvozu i izvozu robe obuhvac¢aju samo robu kod koje dolazi do

promjene vlasniStva izmedu rezidenta i nerezidenta (Drzavni zavod za statistiku, 2017).

4.3.2. Priprema podataka za analizu

Drzavni zavod za statistiku u preuzetom Excelu nudi nekoliko nacina prikaza bruto
domaceg proizvoda. Prva moguénost koju nude je prikaz podataka na godisnjoj razini ili za
tromjesecja. U ovom radu su podaci uzeti po tromjesecju. Zatim nude prikaz prema tekuéim
cijenama, stalnim cijenama prethodne godine, stalnim cijenama referentne godine
(2010.=100) te prema realnim stopama rasta. U ovom radu je uzet prikaz obraCuna bruto

domaceg proizvoda prema rashodnoj metodi prema tekuéim cijenama.

Slika 17 prikazuje zaglavlje izvorne tablice Drzavnog zavoda za statistiku koja se

koristi u radu za potrebe istrazivanja.
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Slika 17: Prikaz izvorne tablice s dijelom zaglavlja i podataka
(Izvor: autorski rad)

4.3.3. Opis atributa

U nastavku se nalazi tablica s popisom atributa koji su odabrani za istrazivanje
(tablica 3). Napomena: znaCenje kratice NPUSK — neprofitne ustanove koje sluze

kuéanstvima.
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Tablica 3: Popis i opis atributa

Prikaz BDP-a prema tromjesecjima od
2000. do treceg tromjesecja 2017.

Tekstualni

Zbroj potroSnje ku¢anstava i neprofitnih

ustanova koje sluze kuéanstvima

Brojcani

Potro$nja drzave je zbroj individualne i

kolektivne potrosSnje

Broj¢ani

Zbroj potro$nje kuéanstva i NPUSK te

individualne potros$nje drzave

Broj¢ani

Obracunate su pomoc¢u metode robnih
tokova koriStenjem podataka o
graditeljstvu te o proizvodnji i uvozu

kapitalne opreme

Broj¢ani

Obracunata je na osnovi podataka iz
tromjese€nog istrazivanja o rezultatima
poslovanja poduzetnika (do 4.tromjesecja
2012); nakon toga je obraCunata iz
podataka Drzavnog zavoda za statistiku

o zalihama

Broj¢ani

Podaci se temelje na bilanci pla¢anja
Hrvatske narodne banke. Podaci
obuhvacaju robu kod koje dolazi do
promjene vlasnistva izmedu rezidenta i

nerezidenta.

Brojcani

Podaci se temelje na bilanci pla¢anja
Hrvatske narodne banke.

Broj¢ani

Podaci se temelje na bilanci placanja
Hrvatske narodne banke. Podaci
obuhvacaju robu kod koje dolazi do
promjene vlasnistva izmedu rezidenta i

nerezidenta.

Broj¢ani

Podaci se temelje na bilanci pla¢anja
Hrvatske narodne banke.

Broj¢ani

Zbroj konacne potrosnje, bruto investicija
ukupnog izvoza roba i usluga, umanjeno
za uvoz roba i usluga

Broj¢ani

(Izvor: autorski rad)
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4.4. Analiza podataka

Nakon pripreme podataka, iste je bilo potrebno ucitati u alat za analizu i obradu
podataka gdje je potom koristena metoda za modeliranje neuronskih mreza. Koristen je alat
JMP verzije 13.2.1 preuzet sa sluzbene stranice (JMP, 2018). U nastavku se nalazi slika s

opisom alata (slika 18).
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Slika 18: Alat JMP verzije 13.2.1
(Izvor: autorski rad)

Slike 19 i 20 prikazuju graficko sucelje alata te prikaz ucitanih podataka iz Excela.
Osim zaglavlja, ucitano je 87 redova zapisa za podatke od 2000. do 2017. godine te ukupno
11 stupaca (jedan stupac koji prikazuje razdoblja za koja su uzeti podaci + 10 stupaca
podataka).
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24| K -XIL 41263,455638247  12014,433142326 47461,883772923 15410,868366052 3765,0¢
25| L-1I 28300,421518129 11767,147957732 44310,412708113 15064,127913824 5164,95
26| IV, - VL 41843,678273837  12279,46399603 48106,732341362 18194,615363471 4489,9:
¥ |Rows 27 | VIL-IX. 37356,314274184 12486,138168798 43722 686985069 17895,81460255 -6883 <
’;‘;‘I;E’t"‘;z 8; 28| XL 44315,235607982 12935 07948254 50917,514486589 17406 455581262 4064,8(
—r— 7 20| ¥ —XIL 44315,325607082  12035,07948354 50917,514486589 17496,455581362  4064,8(
Hidden 0 20| L-M 41175,406620155 12617,604706747 47290,923929053 17983 460856177  7046,1(
Labelled 0 31| V.-V 44365,738846424 13324, 836578258 50822,245575162 20340,23717220 5221,9¢

Slika 19: Prikaz ucitanih podataka iz Excela u alatu JMP (1/2)

(Izvor: autorski rad)

ols DOE Analyze Graph Tools View Window Help
2 [ B = s =

q -
- na individualna potrosnja = Bruto investicije u fiksni kapital Promjena zaliha Izvoz roba Izvoz usluga Uvoz roba Uvoz usluga Bruto domaci proizvod
1 30619,112266308 7486,4157794307 1693,6263340026 6385,52041609362 4825,9244127013 11116,991477804 3871 9082502447 40816,082291455
2 32564,50345016 0833,9568000562 453,36405153367 6010,2798450336 8571,7557247324 13789,128810376 3655,5741523084 44840,391329219
3 31017,52268015 9666,4896753944  -4373,83099773 6668,4719050898 19031.1689%47319 13836,993772501 4517 6246106824 48534,599642575
4 35759,683455477 8966,3214730825 2583,7020071007  7140,877688077 7163,0205010674 16366,71682564 4133 7684008541 46048,533232244
5 33420,837066087 8868,6820174329  2086,198111852 6402,9713340056 5881,97216336090 14138297617119 3956 8550971025 44285,00300043
6 36080,058211094 10830,499351741 3687,3422621774 6156, 8874879929 9439 3802280318 17526,440810712 4305,8447957125 49105,074677838
7 32360,218127679 O787,8472167604 -5542,530508766 7366,5016680804 24123 702325026 16362,453727019 4446573330113 51772,235187164
| 8 37563,26652797 10119,752649439 2210,3815936189 7888 5376565019 7760,6620724647 16820.410848777 4382,0745174134 49108 478620225
; 9 37563, 26652797 10119,752649439  2210,3815936189 7888 5376565019 7760,6620724647 16829, 410848777 4382,0745174134 49108 478620225
10 36907 400487135 10562,810574225 3807,0012678130 7013,1130828074 5994,5501953418 16590,75302878 4388 1652238468 48142,650216281
11 39261,461380043 12255,813654921 2220,0305365656 7466,161730884 10696,872527456 19611,399492480 5141 1683095862 51983,527421743
12 36040,407644558 1235173182378 -2546,176020046 §265,9427771514 24018,014535352 20046,038216824  5136,934736003 57891,160764759
13 41762,592681218 12005,917083031 3944,6367764084 8365,6157333609 7384,8544571327 20733,505157295 4721,2275095491 53562,143783072
14 41762,592681218 12005,917083031 3944,6367/64984 8365,6157333699 7884 8544571327 20733,505157295 4721,2275095491 53562,143783072
15 39468,211444587 13122,380512775 3357,8734576174 8732 1963837406 6438131587666 19267,619682147 4187 1721417655 52756,006665312
16 41897 4439956 15796,951409559 1510,9495726558 7655,8266781551 12923,137181493 22156,081377631 5102,0714045123 57690,973893249
17 38120,181207236 16055,387810952 -4746, 465196704 79255700119975 29006 965783745 22144 544966611 5874 8327405032 63496,298805436
18 44381,562887752 15038,533726141 4807,4725466168 8508,7233303195 0183,3215436607 23021,215946873 5897 0032875775 58439,371602162
19 44381,562887752 15038,533726141 4807.4725466168 8508,7233303195 9183,3215436697 23021,215946873 5897,0932875775 58439,371602162
20 41761,655185052 14745,038056895 4364,2000122089 9273 2771972023 7015,1902052162 20526,809261888 5022,7630757052 56984,488562068
21 44682,012023103 17561,065332168 2218,6244585037 0650,9255833079 12566,034068054 24425796158580 5105,9172575269 62736,5821461136
22 40657,546866694 16735,238435658 -5724,498101872 10315,663027279 30027,003503677 22642,499466434 6615,5261751265 68299,508126024
23 47461,883772023 15410,868366053 3765,0474007919 10726,026120567 9406,2810848282 24047 688565014 5686,350080442 62852,073198257
T 24 47461,883772923 15410,868366953 3765,0474907919 10726,026120567 9406,2810848282 24047,688565014 5686,350080442 62852,073198257
| 25 44310 412708113 15064,127913834 5164 9588256305 0403 8711122104 7265120326592 21566,201998297 5055,4592748678 60343 996380064
! 26 48106,732341362 18194,615363471 4480,0279600653 11186,1090552227 11832 362313831 26742,005187563 5283 6248772367 67800,617404561

Slika 20: Prikaz ucitanih podataka iz Excela u alatu JMP (2/2)

(Izvor: autorski rad)
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Iduci je korak definiranje zavisnih i nezavisnih varijabli Sto je prikazano na slici ispod
(slika 21). Zavisna varijabla (Y) je Bruto domacdi proizvod, a sve ostale su nezavisne (osim

varijable Razdoblje koja nije uklju¢ena niti u jednu skupinu).

F —— e — T ——— e — = = —— =
% Neural - JMP - O | B |
Select Columns Cast Selected Columns into Roles Action
*[11 Columns 4l Brutc domadi proizved
¥, Response p oK |
ik Rardoblje [:l optional :

A adanetva NPUISK Cancel |

4 Potrognja driave

4 Stearna individualna potrognga 4l Kucanstva i NPUSK
A Bruto investicije u fiksni kapital @| A Potrognja driave @l
4 Promjena zaliha ll Stvarna indi...a potroénja
:EDZ rD|I:=-E Al Bruto inves, . fiksni kapital @l
oz usluga Al Promjena zaliha Hel
4 oz roba ﬁlzmzjrc-ba = |
4 Uvoz usluga Al Izvoz usluga
4 Bruto domadi proizved 4l voz roba
4l Uvoz usluga

Slika 21: Definiranje zavisnih i nezavisnih varijabli

(Izvor: autorski rad)

U Control Panelu je najvazniji parametar broj skrivenih ¢vorova (eng. Hidden Nodes).
Ako se postavi premala vrijednost, moze doc¢i do pojave gdje mreza nije dovoljno
kompleksna s obzirom na raspolozive komplicirane podatke (eng. underfit). Ako se postavi
prevelika vrijednost, moze doc¢i do pojave pretreniranosti (eng. overfitting) podataka (mreza
je prekompleksna za odredene podatke te je osjetljiva na smetnje). U ovom istrazivanju je
broj skrivenih €vorova postavijen na 5 (polovica broja varijabli), a ostali parametri nisu
mijenjani (slika 22).
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i Sheetl - Neural of Bruto domaci proizvod - J... I. — | = |_ﬂh

A = Neural

£ Medel Launch
Yalidation Method

| Holdback - Reproducibility:

Holdback Proportion| 0,3333|  RandomSeed| 0]

Hidden I"-Ju::-u:les
| Go |

Slika 22: PodesSavanje opcija neuronske mreze

(Izvor: autorski rad)

4.5. Prikaz rezultata

Sliedeca slika (slika 23) prikazuje rezultate treninga i validacije, odnosno provjere
valjanosti. Sto je RSquare parametar veéi (blize 1), to je pouzdanost bolja, $to znadi da je i
model bolji. Uoavamo da je pouzdanost kod treninga i kod validacije gotovo 1 $to je jako
dobro. Parametar RMSE oznacava greSku, a model je bolji $to je greSka manja. U ovom

istrazivanju je kod treninga RMSE blize nuli, dok je kod validacije ta vrijednost dosta veca.
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wx Sheetl - Neural of Bruto domaci proizvod - IMP l = | =] |_ihj

A = Neural
Validation: Random Holdback
[ Model Launch

4 = Model NTanH(5)

A Training 4 Validation
A Bruto domacdi proizvod A Bruto domaci proizvod
Measures Value Measures Value
RSquare 0,90400091 RSquare 0,9902419
RMSE 13705587 RMSE 11300109
Mean Abs Dev 10774428 Mean Abs Dev 57 956663
-LogLikelihood 234,13104 -Loglikelihood 178,24374
S5E 108494 001 S5E 37030814
Sum Freq 58 Sum Freq 29

28 O

Slika 23: Rezultati treninga i validacije

(Izvor: autorski rad)

Elementi obrade kod neuronske mreze su smjesteni u slojeve: jedan ulazni sloj, jedan
ili viSe meduslojeva i jedan izlazni sloj. Slika 24 prikazuje dijagram na kojemu se jasno vidi

ulazni sloj, skriveni sloj (pet meduslojeva) te izlazni sloj.
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£ Diagram

Kucanstva | MPUSEK

NS 5

Potrognja driave

N

Stwarna individualna potroinja
R S
Bruto investicije u fiksni kapital

/’

Promjena zaliha i

Ievoz roba

[zvoz usluga

Wz

Lhvoz roba
/ v

Loz usluga

Slika 24: Dijagram neuronske mreze

(Izvor: autorski rad)

Slika 25 prikazuje varijable poredane po vaznosti odnosno njihovom utjecaju. Vidimo
da je prvih nekoliko varijabli gotovo jednako vazno, odnosno imaju jednak utjecaj na BDP,
dok je varijabla Promjena zaliha na kraju liste i ta varijabla u najmanjoj mjeri utjeCe na BDP.
Najvedi utjecaj na BDP imaju varijable Potrosnja drzave, Stvarna individualna potro$nja te
Izvoz roba. U nastavku slike se nalazi graficki prikaz utjecaja svake varijable na BDP, dok su
podaci oznacCeni krivuljama. Redoslijed prikazanih grafikona prati poredak varijabli po
vaznosti, Sto bi znacCilo da se prvi dijagram odnosi na varijablu PotroSnja drzave, a posljednji

dijagram na Promjenu zaliha.
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4 |~ |Variable Importance: Dependent Resampled Inputs
4 Summary Report

Column Main Effect Total Effect .2 4 6 .8
Potrognja driave 0,143 043! | i
Stwarna individualna potrosnja 0,135 0,135 :
Izvoz roba 0,133 0,133 |71
Kuéanstva i NPUSK 0,122 01221 :
Uvoz roba 0,12 0,12 [ :
Bruto investicije u fiksni kapital 0,113 0,113 A |
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Promjena zaliha 0,035 0,035 I
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Slika 25: Prikaz vaznosti varijabli

(Izvor: autorski rad)

Iduce je prikaz opcije Prediction Profiler (slika 26) gdje se vidi kako pojedina varijabla
utjeCe na BDP. Rezultat je prikazan kroz tri retka radi lakSe analize, a po zadanom je u alatu
postavljeno na jedan redak. Alat omogucuje mijenjanje vrijednosti parametara tako da se
povlaci crvena isprekidana linija lijevo i desno pri ¢emu se mijenjaju polozaji svih dijagrama
(pomiCu se gore ili dolje) te se mijenja vrijednost bruto domaceg proizvoda. Najmanju
ovisnost uoCavamo kod varijable Uvoz usluga. Promjenom tih varijabli se najmanje utjeCe na
vrijednost bruto domaceg proizvoda. Najvecu ovisnost imaju varijable Uvoz roba, lzvoz
usluga te Stvarna individualna potro$nja, $to znaci da se njihovim mijenjanjem najviSe utjeCe

na vrijednost bruto domaceg proizvoda.
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Slika 26: Prikaz varijabli u Prediction Profiler

(Izvor: autorski rad)

Opcija u alatu Surface Profiler (slika 27) je sli€na opciji Prediction Profiler, odnosno
imaju istu svrhu, prikazati utjecaj pojedine varijable na BDP, odnosno medusobni odnos
varijabli. Pregled je u obliku 3D modela Sto je dodatna prednost u odnosu na prethodni
prikaz. U ovom primjeru slike, ona prikazuje utjecaj varijable Kucanstva i NPUSK (X o0s) te
varijable Potro$nja drzave (Y os) na BDP. Vrijednost Bruto domaceg proizvoda je iskazana
na Z osi. Utjecaj ostalih varijabli na prethodne dvije varijable se oslikava pomicanjem znaka ¢

po liniji (dogada se promjena vrijednosti varijable za koju se pomie oznaka +).
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Slika 27: Prikaz varijabli u prikazu Surface Profiler

(Izvor: autorski rad)
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Slika 28 prikazuje stvarna predvidanja u obliku dijagrama. To omogucuje okvir Actual

by Predicted Plot. Vidimo prikaz stvarne i predvidene vrijednosti za bruto domaci proizvod.

Klikom na pojedinu tocku se selektira pripadajuci red u tablici u prozoru gdje se nalazi prikaz

uvezenih podataka. Kod trening dijagrama tocka koja je najviSe pomaknuta u desno se

odnosi na osamdeset i drugi zapis u tablici, odnosno na trece tromjesecje 2016. godine.

ToCka koja se nalazi najviSe lijevo prema ishodidtu, se odnosi na treéi zapis u tablici.

Zaklju€ak je da nisu svi zapisi prikazani na ovome grafu, ve¢ samo dio njih.
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4 Actual by Predicted Plot
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Slika 28: Prikaz stvarnih predvidanja

(Izvor: autorski rad)

Iduéi dijagrami prikazuju pogreske predvidanja (slika 29). PogreSke su prikazane na 'Y
osi, a na X osi se nalaze predvidanja. Taj prikaz je omoguéen unutar okvira Residual by
Predicted Plot. Klikom na odredenu toCku selektira se pripadajuci red u tablici. Kod dijagrama
treninga najudaljenija toCka u ravnini vrijednosti -40 se odnosi na sedmi zapis u tablici. 1z
grafa se moze procitati da je vjerojatnost pogreSke najmanja za toCke blizu nula. Alat
omogucuje oznacavanje pojedinih toCaka bojom, Sto bi znaCilo da ako se neka od toCaka

oboji, da se oboji i zapis u tablici te se oboji i prikaz toga zapisa na ostalim dijagramima.
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< Residual by Predicted Plot
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Slika 29: Prikaz pogreske predvidanja

(Izvor: autorski rad)

4.6. Usporedba rezultata

Nakon provedenog istrazivanja i analize rezultata, uo€ava se kako na ekonomski rast
utjeCu mnoge karakteristike. Karakteristike koje najvise utje€u na vrijednost bruto domaceg

proizvoda su varijable Potro$nja drZzave, Stvarna individualna potro$nja te Izvoz roba.

Kod istrazivanja Svjetske banke, Ekonomskog instituta u Zagrebu te Europske
komisije rezultati procjene prikazuju rast BDP-a. Njihova procjena istrazivanja prikazuje da
¢e BDP u 2018. i 2019. godini rasti. Procjene Svjetske banke i Europske komisije daju sli¢ne
vrijednosti rasta BDP-a, dok istrazivanje Ekonomskog instituta daje podatak da ¢e BDP
najviSe rasti. Prema tim istrazivanjima o€ekuje se pozitivan pomak varijabli koje utjeCu na
BDP u modelu koiji je kreiran u ovom radu pa se moze zaklju€iti da ¢e BDP rasti u sljede¢em

razdoblju. Koliko ¢e iznositi rast ovisi o stopama promjena ulaznih varijabli.
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Koliko predvidanja mogu biti razliCita i varljiva prikazuje rezultat sa stranice Trading
Economics, bez dat. Naime, njihovo istrazivanje predvida da ¢e BDP u Hrvatskoj padati sto

se vidi na grafu na slici 30.
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Slika 30: Prikaz predvidanja BDP-a za 2018. godinu

(Izvor: Trading Economics, bez dat.)

MoZzemo zaklju€iti da razliCita istrazivanja daju razliite rezultate ovisno o
provedenom istrazivanju. Najvecu razliku izmedu podataka koji su koriSteni u ovom radu te
podataka koje su Kkoristile Svjetska banka, Europska komisija i Ekonomski institut
predstavljaju rizici. Navedene institucije, izmedu ostalog, uzimaju i gospodarske rizike kao

parametre procjene $to u ovom radu nije bio sluca;.
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5. Zakljuéak

Neuronske mreze se naj¢eSc¢e primjenjuju pri procjeni kreditnog rizika, u direktnom
marketingu te u predvidanju prodaje. Nastanak umjetnih neuronskih mreza potjece od strane
istraziva€a koji su zeljeli imitirati neuropsihologiju ljudskog mozga. Istrazivaci su se nadali da
¢e proizvesti vrlo kompleksan fenomen poput inteligencije tako da kombiniraju mnogo
jednostavnih elemenata za racunanje neurona u jedan veliki i medusobno povezani sustav.
Velika je rasprava o tome jesu li neuronske mreze zaista inteligentne, no nema sumnje oko

toga da su postale vrlo znaCajan statisticki alat (Garaca i Jadri¢, 2011, str. 62).

Cilj ovog rada bio je primijeniti neuronsku mrezu za predvidanje ekonomskog rasta.
Procjena BDP-a je vrlo kompleksno podrucje. U obzir je potrebno uzeti puno razli€itih

varijabli, no i to ne daje garanciju da ¢e se BDP mo¢i toCno predvidjeti.

Kao jedan od najvecih problema prikazalo se prikupljanje podataka. Naime, premda
je BDP pojam o kojemu se Cesto govori o svakodnevnoj okolini, teSko je naéi kvalitetne i
konkretne podatke. Cesto se podaci prikazuju na razliite nadine pa su stoga i predvidanja

razli¢ita.

Nakon prikupljanja podataka i provedbe istrazivanja dobivene su karakteristike prema
kojima se kreirala neuronska mreza. Karakteristike koje su odabrane za analizu su:
Kucanstva i NPUSK, Uvoz roba, I1zvoz roba, Uvoz usluga, PotroSnja drzave te ostale. Moglo
se primijetiti da najvecu promjenu na rast BDP-a ima karakteristika Potrosnja drzave i
Stvarna individualna potrodnja. Time se dovodi do zaklju¢ka da bi drzava imala rast BDP-a,
potrebno je povecati kupovnu mo¢ gradana, buduéi da je potroSnja glavni faktor u promjeni

rasta ili pada BDP-a. Varijabla Promjena zaliha ima najmanji utjecaj na BDP.

Upotreba neuronskih mreza ima izrazito Siroko podruc€je primjene, gotovo u svim
segmentima ljudskog djelovanja. Unutar podrucja makroekonomije, kao sto je BDP, primjena
neuronskih mreza u velikoj mjeri ubrzava i pojednostavljuje proces provodenja raznih

analiza, a rezultira donoSenjem kvalitetnih rezultata i zakljuaka.
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