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SAZETAK

Neuronske mreze (NM) je prikladno koristiti u analizi vremenskih nizova u uvjetima narusenih
pretpostavki, tj. u uvjetima ,,nenormalnosti i nelinearnosti. Svrha rada je istraziti nedostatke
NM te predloziti nacine kojima se ti nedostaci mogu otkloniti s ciljem identifikacije strukture
NM koja ¢e se najbolje prilagoditi inflacijskim ocekivanjima. Polazi se od teorijskog modela
koji ukljucuje karakteristike inflacije potraznje i inflacije troSkova. Pri tom se koriste varijable
trziSta rada, financijske varijable, eksterni faktori te inflacija iz prethodnog razdoblja.
Istrazivanje se provodi na agregiranoj razini zemalja euro zone u periodu od sije¢nja 1999. do
sijecnja 2017. godine. Na temelju procijenjenih 90 jednosmjernih NM i 450 Jordanovih NM,
koje se razlikuju u promjenjivim parametrima (broj iteracija, stopa ucenja, interval pocetnih
vrijednosti tezina, broj skrivenih neurona, vrijednost tezine kontekstne jedinice), dobiveni su
pokazatelji prikladnosti za svaku NM (prosje¢na kvadratna pogreska - MSE i Akaikeov
informacijski kriterij - AIC) koji se odnose na dva perioda: ,,unutar uzorka“ (engl. in the sample)
i ,,izvan uzorka“ (engl. out of sample). Istovremeno rangiranje NM na poduzorcima ,,in-the-
sample* i ,,out-of-sample* bilo prema MSE ili prema AIC ne dovodi do podudarnosti rangova
i odabira prikladne NM jer najbolja NM na poduzorku ,,in-the-sample®, na temelju kriterija
MSE 1i/ili AIC, ¢esto daje na poduzorku ,,0ut-of-sample* visoke vrijednosti oba pokazatelja
prikladnosti, 1 obrnuto. Stoga, da bi se doSlo do najboljeg kompromisnog rjeSenja koristi se
PROMETHEE metoda za odabir prikladne NM. Usporedbom ,,najbolje” jednosmjerne —
FNN(4,5,1) i ,,najbolje* Jordanove NM — JNN(4,3,1) zakljucuje se da je u priblizno jednakim
uvjetima potrebno manje neurona u skrivenom sloju Jordanove NM (3) u odnosu na
jednosmjernu (5), ¢ime se potvrduje da je Jordanova NM parsimonijska U odnosu na
jednosmjernu, uz ne postojanje problema predeterminiranosti modela. Na taj nacin se dokazuje
prva pomoc¢na hipoteza. Takoder, odabrana Jordanova NM ima bolju prediktivnu sposobnost u
odnosu na jednosmjernu, ¢ime se potvrduje 1 druga pomoc¢na hipoteza istrazivanja. Konac¢no se
analizira konvergencija kamatnih stopa, ukljuéivanjem inflatornih ocekivanja procijenjenih

Jordanovom NM u preformulirani oblik Taylorovog pravila.

KLJUCNE RIJECI: euro zona, jednosmjerna neuronska mreza, Jordanova neuronska mrezZa,

konvergencija kamatnih stopa, oc¢ekivana inflacija, Taylorovo pravilo



SUMMARY

Neural networks (NNs) are appropriate to use in time series analysis under conditions of the
unfulfilled assumptions, i.e. under conditions of non-normality and nonlinearity. The purpose
of the paper is to investigate the disadvantaged of NNs and to propose ways to address these
shortcomings with the aim of identifying the NN structure that will best adapt to inflation
expectations. The research is based on a theoretical model that includes the characteristics of
demand-pull and cost-push inflation, i.e. it uses labour market variable, financial variable,
external factor and lagged inflation. The research is conducted at the aggregate level of euro
area countries in the period from January 1999 to January 2017. Based on the estimated 90
feedforward NNs and 450 Jordan NNs, which differ in variable parameters (number of
iterations, learning rate, initial weight value intervals, number of hidden neurons, weight value
of the context unit), the model adequacy indicators for each NN (Mean Squared Error - MSE
and Akaike Information Criterion - AIC) are calculated for two periods: “in-the-sample” and
“out of sample”. Simultaneously ranking NNs on the “in-the-sample” and “out of sample”
subsamples either according to MSE or AIC does not lead to the matching of rankings and the
selection of a suitable NN because the “best” NN in the “in-the-sample”, based on MSE and/or
AIC criteria, often has high “out of sample” values of both indicators, and vice versa. Therefore,
in order to achieve the best compromise solution, a PROMETHEE method is used to select a
suitable NN. By comparing the “best” feedforward NN - FNN(4,5,1) and the “best” Jordan NN
- JNN(4,3,1) it is concluded that under approximately equal conditions less neurons in the
hidden layer of Jordan NN (3) is required than in feedforward NN (5), confirming that Jordan
NN is parsimonious compared to feedforward, without the existence of the overfitting problem.
Thus, the first auxiliary hypothesis is proved. Moreover, the selected Jordan NN has a better
predictive ability than the feedforward, which confirms second auxiliary hypothesis of the
research. Finally, interest rate convergence is analysed, incorporating inflation expectations
estimated by Jordan NN into the reformulated Taylor rule.

KEY WORDS: euro zone, feedforward neural network, Jordan neural network, interest rate

convergence, expected inflation, Taylor rule
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1. UvOD

Problem i predmet istrazivanja ove disertacije su metodoloskog karaktera, a odnose se na
razli¢ite pristupe 1 ekonometrijske modele u analizi vremenskih nizova (parametarski i
neparametarski), koji su do sada bili najéesce zastupljeni u mjerenju i prognoziranju oc¢ekivane
inflacije. Sistematizacijom prednosti i nedostataka navedenih modela, dolazi se do zakljucka o
nuznosti primjene semi-parametarskog pristupa u prognoziranju ocekivane inflacije, koji se
temelji na neuronskim mrezama. Naime, neuronske mreze prikladno je koristiti u analizi
vremenskih nizova u uvjetima kada su narusene osnovne pretpostavke ekonometrijskog
modela. Time se mogu izbjeéi brojni ekonometrijski problemi, a procjena ocekivane inflacije
je preciznija, tj. postize se manja prognosticka pogreska u odnosu na standardne linearne ili
nelinearne prognosticke modele. U tom kontekstu prepoznat je novi metodoloski pristup, koji
¢e se primijeniti u mjerenju i prognoziranju oc¢ekivane inflacije. U konac¢nici analizirat ¢e se
konvergencija kamatnih stopa, uklju¢ivanjem inflatornih oc¢ekivanja procijenjenih prikladnom
neuronskom mrezom u preformulirani oblik Taylorovog pravila. Definiranjem problema i
predmeta istrazivanja dolazi se do svrhe i ciljeva, hipoteza te doprinosa istrazivanja doktorskog

rada. Konacno se definiraju metode istrazivanja i obrazlaze struktura doktorskog rada.

1.1. Problem i predmet istraZivanja

Vecina modela vremenskih nizova temelje se na pretpostavkama o linearnim odnosima izmedu
promatranth pojava 1 normalnoj distribuciji zavisne varijable. Medutim, pretpostavka
linearnosti je Cesto nerealna u vremenima turbulentnih dogadanja i ¢estih promjena. Stoga, nije
prikladno koristiti linearne stohasticke modele (npr. ARIMA, VAR modeli i sl.) s obzirom da
takvi modeli imaju malu prediktivnu sposobnost u uvjetima nelinearnosti (Aminian et al., 2006;
Gonzales, 2000; Hwarng, 2001; Zhang, 2003). S druge strane nelinearni stohasticki modeli
(npr. TAR, STAR modeli, Markovljev model promjenjivog rezima 1 sl.) omogucuju procjenu
razli¢itih vrijednosti istih parametara u razli¢itim razdobljima, da bi se na prikladan nacin
opisala nelinearna zavisnost (engl. nonlinear dependence). Medutim, nelinearni modeli
zahtijevaju da se unaprijed pretpostavi funkcionalni oblik nelinearnosti, kao i stanja rezima s
obzirom na utvrdeni prag (engl. threshold), sto je glavni nedostatak takvih modela. Pri tome se
takoder zahtjeva da su vremenski nizovi, izmedu kojih se istraZuje zavisnost, stacionarni. U
uvjetima kada je funkcionalni oblik nelinearnosti nepoznat i kada zavisna varijabla nema

navedena svojstva, potrebno je koristiti neparametarske modele u prognoziranju oc¢ekivane
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inflacije. Nastoje¢i objediniti prednosti parametarskih i neparametarskih modela u analizi
vremenskih nizova, javlja se potreba za primjenom semi-parametarskog pristupa, tj. neuronskih
mreza, ¢ime se zadrzava jednostavnost u interpretaciji parametarskih modela te fleksibilnost
neparametarskih modela (Hérdle et al., 2004).

Neuronske mreZe (engl. neural networks - NN) se najces¢e u empirijskim istrazivanjima
promatraju kao neparametarski modeli, s opceprihvacenim svojstvom o: ,,univerzalnom
aproksimatoru bilo kojeg funkcionalnog oblika povezanosti izmedu promatranih varijabli‘
(Tal, 2003). Medutim, istrazivaci ¢esto nemaju dovoljnih spoznaja o slozenosti neuronskih
mreza pa se oslanjaju na strukture onih mreza koje se odreduju automatski. Takav pristup je
metodoloski neopravdan s ekonometrijskog stajaliSta. Zato ¢e se objasniti na koji nacin se
neuronske mreze mogu koristiti kao semi-parametarski model u analizi vremenskih nizova.
Danas je zastupljenost neuronskih mreza kao ekonometrijskog alata u praktiénim primjenama
vrlo rijetka, a sama primjena neuronskih mreza u analizi vremenskih nizova je u zacetku, te se
postavlja pitanje koliko su rezultati iz dosadasnjih istrazivanja, koja su koristila neuronske
mreze, pouzdani i vjerodostojni s obzirom da se zanemaruje problem predeterminiranosti.
Najcesce koristene neuronske mreze su jednosmjerne (engl. feedforward neural network —
FNN). Prednost im je $to s visokim stupnjem pouzdanosti mogu procijeniti vrijednosti outputa,
iako je funkcionalni oblik povezanosti izmedu inputa i outputa nepoznat. Struktura neuronskih
mreza je veoma fleksibilna, ali je ujedno i sloZena s obzirom na broj parametara koji se
procjenjuju, broj inputa i outputa, broj skrivenih slojeva, broj neurona u skrivenom sloju, vrstu
prijenosnih funkcija, algoritam ucenja te izbor funkcije cilja. Nedostatak jednosmjerne
neuronske mreZe je u tome Sto se ukljucivanjem viSe skrivenih slojeva ili viSe neurona u
skrivenim slojevima, uz postojeé¢i broj nezavisnih varijabli (inputa) i zavisnih varijabli
(outputa), povecava broj parametara, pa dolazi do problema predeterminiranosti. S obzirom na
navedeni nedostatak jednosmjerne neuronske mreze, promatra se povratna (rekurentna)
neuronska mreza (engl. recurrent neural network - RNN). Ako se jednosmjerna neuronska
mreza prosiri povratnom Vezom s outputa na inpute, tada se radi o povratnoj neuronskoj mreZi,
odnosno tzv. Jordanovoj neuronskoj mrezi (engl. Jordan neural network - JINN). Za razliku
od FNN, JNN sadrzi naj¢es¢e jedan dodatni input, tj. neuron u ulaznom sloju, koji predocuje
informacije outputa iz prethodnog razdoblja. Takve informacije su procijenjene vrijednosti
zavisne varijable s jednim vremenskim pomakom, tj. procijenjene vrijednosti gresaka relacije
iz prethodnog razdoblja. Takav neuron u ulaznom sloju, koji omogucuje povratnu vezu izmedu

outputa i inputa, naziva se kontekstnom jedinicom (engl. context unit). U literaturi se razlikuju
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dvije vrste povratne (rekurentne) neuronske mreze: Elmanova i Jordanova. Kod Elmanove
neuronske mreze kontekstna jedinica ,,pamti vrijednosti iz skrivenog sloja, te se povratna veza
dodaje sa skrivenog sloja na inpute. Elmanova neuronska mreza, medutim, nema
ekonometrijsku primjenu. Jordanova neuronska mreza podrazumijeva povratnu vezu s outputa
na inpute. Ekonometrijska interpretacije takve povratne veze lezi u €injenici da se tako model
prosiruje za procijenjene greSke relacije s vremenskim pomakom. Modeli koji ukljucuju
procijenjene greske relacije, najéesce s jednim vremenskim pomakom q =1, u ekonometrijskoj
literaturi se nazivaju modelima pomicnih prosjeka (engl. moving average) i oznacavaju se
oznakom MA(1). To znaci da Jordanova neuronska mreza omoguéuje da se, uz postojece
inpute, ukljuci i MA(1) dio modela. Povratne neuronske mreze, kao 1 jednosmjerne, imaju svoje
nedostatke. Ne postoji jasno definiran na¢in odredivanja broja skrivenih slojeva, broja neurona
niti odredivanja prijenosnih funkcija i algoritma ucenja. Takoder, ako ih se promatra kao
neparametarsku metodu, tada fleksibilnost njihove strukture dovodi do slozenosti, te otezane
interpretabilnosti procijenjenih parametara. Pove¢avanjem broja parametara koji se procjenjuju
ne postuje se nacelo parsimonije, te dolazi do problema predeterminiranosti modela i problema
divergencije algoritma ucenja, S$to je posebno izrazeno ako je uzorak mali (kratak vremenski

niz podataka), pri ¢emu je veli¢ina uzorka ¢est problem kod makroekonomskih analiza.

Iz svega navedenog, fokus primjene neuronske mreze lezi u mjerenju i prognoziranju o¢ekivane
inflacije, te pokuSaju da se oCekivana inflacija, procijenjena pomocu neuronske mreze, ukljuci
kao input u Taylorovo pravilo, s ciljem analiziranja konvergencije kamatnih stopa na razini

euro zone. Ovaj pristup do sada nije bio zastupljen u empirijskim istraZzivanjima.

Naime, Taylorovo pravilo je korisno mjerilo za procjenu efikasnosti monetarne politike
srediSnje banke (Hofmann i Bogdanova, 2012). Prema Tayloru (1993) sredi$nja banka definira
kamatnu stopu na nov€anom trzistu kao funkciju dugoro¢ne realne (nominalne) kamatne stope,
odstupanja inflacije od njene ciljne vrijednosti, te realnog BDP-a od njegove potencijalne razine
(engl. output gap). Kasnije Taylor uvodi i nominalnu kamatnu stopu sredi$nje banke iz
prethodnog razdoblja, §to omogucava postupnu prilagodbu kamatnih stopa referentnoj
vrijednosti, tj. ravnoteznoj kamatnoj stopi koja se o¢ekuje u dugom roku (Hofman 1 Bogdanova,
2012). Time se uklanja problem autokorelacije greSaka relacije (Basilio, 2013). Iako Taylorova
jednadzba pruza zadovoljavaju¢e dobar obrazac pomocu kojeg sredisnje banke u svijetu
odreduju kamatnu stopu, ono ne ukljucuje buduce ocekivane vrijednosti. Stoga, Clarida et al.

(2000) ukljuc¢uju buduca ocekivanja vodeci se prema Alanu Greenspanu koji objaSnjava da
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trenutno stanje ne bi trebalo biti podloga za vodenje monetarne politike, nego samo indikator
inflatornih pritisaka, a da su za vodenje monetarne politike vaznija buduca kretanja u
gospodarstvu. Clarida et al. (2000) definiraju nominalnu kamatnu stopu kao funkciju jaza
izmedu ocekivane i ciljne inflacije, te ocekivanog i ciljnog outputa. Medutim, ne postoji
konsenzus oko toga koju formulaciju Taylorovog pravila Koristiti, iako postoje brojna
istrazivanja, ve¢inom u razvijenim zemljama, a manje u zemljama u razvoju. Neke od
modifikacija ukljucuju o¢ekivanja, vrijednosti inflacije i jaza BDP-a iz prethodnog razdoblja,
izgladene kamatne stope, 1 dodatne varijable, kao S§to su tecaj i1 cijene imovina, jaz
nezaposlenosti kao aproksimacija jaza BDP-a i sli¢no (Taylor, 1993 i 1999; Clarida et al., 1998,
19991 2000; Van Poeck, 2010; Lee, 2011; Hillmann i Wilde, 2011; Nechio, 2011; Neugebauer,
2011; Hofmann i Bogdanova, 2012; Elshamy, 2012; Basilio, 2013). U ovom istrazivanju
Taylorovo pravilo ¢e ukljuéivati kamatnu stopu iz prethodnog razdoblja, jaz BDP-a te inflatorna
oc¢ekivanja koja ¢e se procijeniti neuronskom mrezom. Preformulirani oblik Taylorovog pravila

omogucuje da se istrazi postoji li konvergencija kamatnih stopa na razini euro zone.

1.2. Svrha i ciljevi istrazivanja

Svrha doktorskog rada je istraziti nedostatke neuronskih mreza te predloziti nacine kojima se ti
nedostaci mogu otkloniti s ciljem identifikacije strukture neuronske mreze koja ¢e se najbolje
prilagoditi inflatornim ocekivanjima. KoriStenjem povratne Jordanove neuronske mreze mogu
se rijesiti problemi predeterminiranosti modela uvazavajuci nacelo parsimonije, kao i problem
malog uzorka, tj. problem kratkog vremenskog niza. Takoder, cilj doktorskog rada je uz pomo¢
Jordanove neuronske mreZe $to to¢nije procijeniti vrijednosti o¢ekivane inflacije u buduéem
periodu, koje ¢e se ukljuciti kao vrijednosti inputa u preformulirani oblik Taylorovog pravila.
U dosadasnjim istraZivanjima procijenjene vrijednosti outputa neuronske mreZze se nisu

koristile kao vrijednosti inputa u Taylorovom pravilu.

Ciljevi rada proizlaze iz sljede¢ih istraZivackih pitanja:

e Koliki je broj neurona u troslojnoj Jordanovoj neuronskoj mrezi nuzan i dovoljan da se rijesi
problem predeterminiranosti modela uzimaju¢i u obzir nacelo parsimonije?

e Koji testovi su prikladni za testiranje nelinearnosti prije procjene neuronske mreze?

¢ Na koji nacin rijesiti problem divergencije algoritma uc¢enja neuronske mreze?

e Koje prijenosne funkcije odabrati za procjenu o€ekivane inflacije?



e Koje pocetne vrijednosti parametara neuronske mreze odabrati prilikom procjene matrice
tezina?

e Da li Jordanova neuronska mreza daje manju prognosticku pogresku u prognoziranju
inflatornih oc¢ekivanja u odnosu na jednosmjerne neuronske mreze?

e Da li je postignuta konvergencija kamatnih stopa na razini euro zone, promatrano kroz

preformulirani oblik Taylorovog pravila?

U ovom doktorskom radu detaljno ¢e se objasniti problematika neuronskih mreza kao semi-
parametarskog pristupa u analizi vremenskih nizova u uvjetima naruSenih pretpostavki, tj. u
uvjetima nelinearnosti i ,,nenormalnosti, predloziti na koji na¢in se mogu rijesiti navedeni
problemi, te u kontekstu primjene neuronskih mreza dati metodoloski doprinos u modeliranju i

prognoziranju ocekivane inflacije.

1.3. Hipoteze istrazivanja

S obzirom na preteZito metodoloSki doprinos ovog doktorskog rada u nastavku ¢e se obrazloziti
glavi pojmovi vezani uz postavljene hipoteze. Glavna i pomoéne hipoteze se temelje na
stajaliStu da su povratne neuronske mreze “bolje* od jednosmjernih neuronskih mreza u
prognoziranju vremenskih nizova te da je u konkretnom slucaju primjene Jordanova neuronska

mreza s jednim skrivenim slojem ,,najprikladnija®. Glavna hipoteza ovog istraZivanja glasi:

GH Povratnom neuronskom mreZom mogu se procijeniti inflatorna ocekivanja s
minimalnom prognostickom pogreskom u uvjetima kada je funkcionalni oblik

povezanosti izmedu inputa i outputa nepoznat.

Glavna hipoteza istrazivanja sadrZi kljuéne pojmove povezane s ovim doktorskim radom:
funkcionalni oblik povezanosti izmedu inputa i outputa, povratna (rekurentna) neuronska

mreZa, inflatorna o¢ekivanja i prognosticka pogreska.

U uvjetima nelinearnosti i ,,nenormalnosti* podataka, te kada funkcionalni oblik povezanosti
izmedu inputa 1 outputa nije poznat, linearni 1 nelinearni modeli vremenskih nizova
(parametarski pristup), koji su najviSe zastupljeni u empirijskim analizama, imaju malu
prediktivnu sposobnost (Moshiri i Cameron, 2000; Gonzales, 2000; Hwarng, 2001; Qi, 2001,
Abid i Ben Salah, 2002; Zhang, 2003; Binner et al., 2004, 2005, 2006; Terésvirta et al., 2005;
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Aminian et al., 2006; Choudhary i Haider, 2008). Zbog toga se upotrebljavaju neuronske mreze.
U empirijskim analizama najceSc¢e su zastupljene jednosmjerne neuronske mreze, medutim u
uvjetima kratkih vremenskih nizova te zbog rjeSavanja problema predeterminiranosti,
Jordanova neuronska mreza smatra se prikladnijom od jednosmjernih neuronskih mreza.
Dosada$nja istrazivanja u podru¢ju neuronskih mreza ne daju konsenzus u vezi odabira
prikladne neuronske mreze, naprotiv, daju kontradiktorne rezultate. Istrazivanja na simuliranim
podacima (Gengay i Liu, 1997; Gupta et al., 2005) kao i istrazivanja na ekonomskim i
financijskim vremenskih nizovima (Balkin, 1997; Binner et al, 2006; Arneri¢ et al., 2014) daju
prednost povratnim neuronskim mrezama za predvidanje vremenskih nizova naspram linearnih,
nelinearnih modela i/ili jednosmjernih neuronskih mreza. Moshiri et al. (1999) daju prednost
povratnim neuronskim mrezama kod predvidanja u dugom roku, dok u kratkom roku prednost
daju jednosmjernim neuronskim mrezama i linearnim modelima. Istrazivanja kao npr. Kuan i
Liu (1995) ne daju jasan odgovor koja neuronska mreza ima bolje prediktivne sposobnost, pri
¢emu odabir prikladne neuronske mreze ne ovisi samo o izboru varijabli (inputa i outputa) veé
0 brojnim postavkama. Postavlja se pitanje pouzdanosti i vjerodostojnosti rezultata pojedinih
istrazivanja koja jasno ne definiraju strukturu koristene povratne neuronske mreze, koriste
povratne neuronske mreze bez konkretnih argumenata, koriste razlicite inpute za usporedbu
razli¢itih modela $to ekonometrijski nije opravdano, zanemaruju problem predeterminiranosti
modela, kao i na¢in odabira optimalnog broja skrivenih neurona. Identifikacijom odgovarajucée
strukture neuronske na prikladan nacin se nastoje predvidjeti inflatorna oc¢ekivanja u kratkom
roku. U ovom doktorskom radu ¢e se Jordanovom neuronskom mrezom procjenjivati o¢ekivana
inflacija jer se pretpostavlja da ¢e INN zbog svojih specificnosti u konkretnom slu¢aju primjene

imati manju prognosti¢ku pogresku od jednosmjerne.

Pomo¢énim hipotezama ¢e se detaljnije elaborirati glavna hipoteza, a postavljaju se sa svrhom

dokazivanja glavne hipoteze.

PH 1 Jedan skriveni sloj u Jordanovoj neuronskoj mreZi je nuZan i dovoljan za rjeSavanje

problema predeterminiranosti poStujuéi nacelo parsimonije.

SloZenost strukture neuronske mreze ovisi o broju parametara koji se procjenjuju, broju inputa
I outputa, broju skrivenih slojeva, broju neurona u skrivenom sloju, vrsti prijenosnih funkcija,
algoritmu ucenja, izboru funkcije cilja. Izbor inputa i outputa ovisi o0 samoj ekonomskoj teoriji,

dok se izbor broja skrivenih slojeva Cesto prepusta proizvoljnosti istrazivaca. Ukljucivanjem
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viSe skrivenih neurona u viseslojnu strukturu neuronskih mreza povecava se broj prijenosnih
funkcija nelinearnog oblika. Brojnost takvih funkcija omoguéava aproksimaciju bilo kakvog
funkcionalnog oblika povezanosti izmedu inputa i1 outputa s visokim stupnjem tocnosti (u
Hornik et al., 1989; Hornik et al., 1990). Prema tome aproksimacija bilo kakvog nelinearnog
funkcionalnog oblika je uvijek dobra s troslojnom neuronskom mrezom kada je g (broj neurona
u skrivenom sloju) dovoljno velik. Medutim, nije precizno definirano koliko dovoljno velik q
treba izabrati. Naime, u modelu neuronske mreze moze biti vise skrivenih slojeva izmedu inputa
1 outputa, te svaki od njih moze ukljucivati vise neurona. Zbog brojnosti skrivenih slojeva i
neurona u tim slojevima, postoji opasnost da model daje prividno dobre rezultate. To znaci da
je model predeterminiran (Kaashoek i van Dijk, 2001). Predeterminiranost modela (engl.
overfitting) nastaje najces¢e zbog velikog broja parametara koje treba procijeniti, koji se
povecavaju dodavanjem nezavisnih varijabli (inputa), skrivenih slojeva i neurona skrivenog
sloja. Posljedica problema predeterminiranosti je §to neuronska mreza daje prividno dobre
rezultate ,,in-the-sample®, dok su ,,out-of-sample* prognosticke vrijednosti netocne, odnosno u
fazi treniranja greSka modela dostize minimalnu vrijednost, medutim u fazi testiranja greska
modela je velika. Occam's razor (lat. lex parsimoniae) je nacelo parsimonije, ekonomiénosti ili
jezgrovitosti u rjeSavanja problema predeterminiranosti u neuronskim mrezama. Potrebno je
smanjiti broj parametara koji se procjenjuje tako da se reducira broj skrivenih slojeva i broj
neurona u skrivenom sloju. Kako ne postoji pravilo koje parametre izostaviti potrebno je
istraziti koliki broj skrivenih neurona (q) je dovoljan u troslojnoj neuronskoj mrezi, a da pri
tome obje prognosticke pogreske u fazama treniranja 1 testiranja budu najmanje moguce. To se
do sada nije analiziralo u empirijskim istraZivanjima. Drugi nacin kako rijeSiti problem

predeterminiranosti modela je povecanje veliine uzorka, §to ¢esto nije moguce.

Smanjenjem broja parametara moze se rijesiti problem predeterminiranosti modela, medutim
time se gubi dio informacija potrebnih za prognoziranje. To zahtjeva da se u jednosmjernu
neuronsku mrezu uklju¢i povratna veza s outputa na inpute, ¢ime se nadoknaduje gubitak
informacija, a broj parametara ostaje relativno mali i udovoljava nacelu parsimonije.
Uvodenjem povratne veze s outputa na inpute u model neuronske mreze ukljucuju se ¢lanovi
pomicnih prosjeka, tj. greSke relacije s vremenskim pomakom. Kao rjeSenje proizlazi
Jordanova povratna neuronska mreza. Jordanova neuronska mreZa podrazumijeva povratnu
vezu s outputa na inpute. U svom radu Balkin (1997) zakljucuje da povratna neuronska mreza
ima bolju prediktivnu sposobnost u odnosu na jednosmjernu neuronsku mrezu te da su

neuronske mreZe prikladnije u odnosu na mjeSovite ARMA modele.



U ovom doktorskom radu Zeli se istraziti je li jedan skriveni sloj dovoljan za rjeSavanje
problema predeterminiranosti. Pri tome ¢e se nastojati odrediti optimalan broj neurona u
jednom skrivenom sloju, vodeéi se nacelom parsimonije. Nakon $to se procijene modeli s

razli¢itim brojem neurona u jednom skrivenom sloju potrebno je izabrati model koji je

prikladan uzimajuéi u obzir odnos broja parametara (K), greske modela (6%) i veli¢ine uzorka
(n). Pokazatelji prikladnosti koji u obzir uzimaju odnos navedenih veli¢ina u literaturi su
poznati kao informacijski Kriteriji (Murata et al., 1994). Odabrani pristup po¢inje procjenom
najmanje moguce neuronske mreze ka vecoj, a podrazumijeva dodavanje neurona sve dok se
ne postigne poboljSanje u informacijskim kriterijima (Angus, 1991; Franses i van Dijk, 2003).
Rjesavajuci problem predeterminiranosti odabire se model ¢ije su vrijednosti informacijskih
kriterija najmanje. Usporedbom informacijskih kriterija moze se donijeti zaklju€ak koja je od
neuronskih mreza prikladnija. Osim informacijskih kriterija koristit ¢e se i Diebold-Mariano

test (1995) prediktivnih sposobnosti pri izboru optimalne neuronske mreze.

Ovo istraZivanje se ogranicava na jedan skriveni sloj i jedan output, dok moze biti viSe inputa
(p) i vise neurona (q) u jednom skrivenom sloju. Broj parametara koji se procjenjuje u
Jordanovoj neuronskoj mrezi je kK =1+q(p+2)+(q. Vazno je napomenuti da se broj inputa
odreduje u skladu s hipotezama istrazivaca, pa se u konacnici problem predeterminiranosti
svodi na odredivanje optimalnog broja neurona u skrivenom sloju (q) i onda kada se
ogranicavamo samo na jedan skriveni sloj. Takoder, povecavajuci broj inputa i broj skrivenih
neurona u neuronskoj mrezi, broj parametara, koji se procjenjuju pomocu odgovarajuceg
algoritma ucenja, takoder raste. Stoga je potrebno ograniciti broj inputa u neuronskoj mrezi u
skladu s ekonomskom teorijom te odrediti optimalan broj skrivenih neurona u Jordanovoj

neuronskoj mrezi. Ovo je fokus problema PH 1.

Osim izbora inputa i outputa, te izbora optimalnog broja neurona u jednom skrivenom sloju,
vazan je i izbor dviju vrsta prijenosnih funkcija f(-)i g(-). Prijenosna funkcija f(-) je funkcija
1zlaznog sloja i najceS¢e je linearna, ¢ime se vrijednosti outputa ne ograni¢avaju te mogu
poprimiti bilo koju realnu vrijednost, dok je prijenosna funkcija skrivenog sloja g() nelinearna
funkcija. Nelinearna funkcija g(-) moze biti logisticka ili tangens-hiperbolna prijenosna
funkcija, jer one najbolje ,,0oponaSaju” stvarne nelinearne pojave. Tangens-hiperbolna
prijenosna funkcija rezultira kontinuiranim vrijednostima u intervalu [-1,1], dok logisticka

prijenosna funkcija rezultira kontinuiranim vrijednostima u intervalu [0,1]. Navedene



prijenosne funkcije nisu slucajno odabrane. Prikladne su za koristenje jer su derivabilne, sto
olakSava procjenu parametara. Algoritam ucenja ,,korigira“ parametre (tezine) neuronske mreze
sve dok funkcija cilja ne dostigne minimum. U opisanom iterativnom postupku osnovni
problem je racunanje gradijenta funkcije cilja (vektor prvih derivacija funkcije cilja s obzirom
na tezine u neuronskoj mrezi). Pomocu gradijenta funkcije cilja odreduje se smjer kretanja u
sljedecoj iteraciji. Gradijent funkcije nije mogudée izraCunati analiticki, stoga se taj problem
moze rijesiti primjenom, tzv. BP algoritma, tj. algoritma povratnog ,,prostiranja® izlazne
pogreske kroz mrezu (engl. Back-Propagation - BP). Naime, lokalni minimum ¢esto nije i
globalni minimum, §to znaci da, iako algoritam konvergira, nismo sigurni je li postignut
optimum (Petrovi¢ et al., 2011). Cesti su i slu¢ajevi kada algoritam udenja ne konvergira pa ne
postoji rjeSenje navedenog problema. Zato je jedan od ciljeva doktorskog rada definirati
pocetne vrijednosti tezina u konkretnom slucaju primjene, koje ¢e osigurati konvergenciju
algoritma ucenja. U ovom radu ¢e se koristiti nelinearna metoda najmanjih kvadrata (engl.
nonlinear least quares - NLS) koja zahtjeva primjenu BP algoritma, buduéi da su procjenitelji
dobiveni tom metodom konzistentni i asimptotski normalno distribuirani (White, 1989).
Standardni BP algoritam, koji se temelji na metodi gradijentnog spusta, bit ¢e detaljno

objasnjem u potpoglavlju 2.3.1..

PH 2 Prognosticka pogreska Jordanove neuronske mreZe za mjerenje i prognoziranje

oc¢ekivane inflacije je manja u odnosu na jednosmjernu neuronsku mrezu.

NajceSc¢e koriStena neuronska mreza je jednosmjerna mreza koja ,,prenosi® informacije iz
ulaznog sloja preko skrivenih slojeva do izlaznog sloja. Neuroni u razli¢itim slojevima su
povezani tezinama i prijenosnim funkcijama. Kako bi se izraCunale teZine, tj. procijenile
vrijednosti parametara u mrezi, najéesce se koristi BP algoritam. TeZine se iterativno aZuriraju,
tj. korigoraju, sve dok postoji pobolj$anje u funkciji cilja. Prosje¢na kvadratna pogreska (MSE)
je najcesce koristena ciljna funkcija u neuronskim mrezama. KoriStenjem Jordanove neuronske
mreze problem predeterminiranosti modela moZze se rijesiti uvazavajuéi nacelo parsimonije.
FNN i JNN predstavljaju redom nelinearni AR(p) i ARMA(p,q) model, iz ¢ega proizlazi
prednost JNN u odnosu na FNN, buduc¢i da je Jordanova neuronska mreza proSirena za MA dio
modela $to nije slucaj kod jednosmjerne neuronske mreze. Ukljucivanje MA dijela postizZe se
manja prognosticka pogreska, a da je pri tome smanjen broj inputa, tj. manji broj AR ¢lanova.
Identifikacijom prikladne neuronske mreze u ovom doktorskom radu se nastoje predvidjeti

inflatorna o¢ekivanja u kratkom roku. U tome leZi fokus problema PH 2.



Za razliku od prethodno navedenih istrazivanja, ovo istraZivanje ¢e se ograniciti na usporedbu
jednosmjerne neuronske mreze s Jordanovom neuronskom mrezom, koja se u dosadas$njim
istrazivanjima pogresno primjenjivala, a i rijetko se koristila za predvidanje oCekivane inflacije.
Takoder, standardizirat ¢e se nacin izbora svih elemenata strukture neuronske mreze s ciljem
odabira prikladne neuronske mreze u konkretnom slucaju primjene. Potreba za
standardizacijom postupka izbora prikladne neuronske mreze proizlazi iz €injenice da su
neuronske mreze jako osjetljive na odredene postavke o kojima ovise performanse neuronske
mreze. Definirat ¢e se inputi u skladu s ekonomskom teorijom koji ¢e pridonijeti vecoj
protumacenosti i manjim greSkama modela. Kona¢no, output neuronske mreze ukljucit ¢e se
kao input u preformulirani oblik Taylorovog pravila kako bi se ispitala konvergencija kamatnih

stopa na razini euro zone.

Kako bi se testirala hipoteza PH 2 potrebno je usporediti prediktivne sposobnosti rekurentne i
jednosmjerne neuronske mreze. U ovom doktorskom radu ¢e se koristiti test koji su predlozili
Diebold i Mariano (DM, 1995) kako bi se testirala jednakost u prediktivnoj sposobnosti izmedu

dva modela.

1.4. Metode istraZivanja

U radu se Zeli §to tocnije procijeniti ocekivana inflacija pomocu prikladne neuronske mreZze te
ispitati postoji li konvergencija kamatnih stopa na razini euro zone. Euro zona se sastoji od
drzava ¢lanica Europske Unije koje su usvojile Euro kao svoju valutu, a ¢ini ukupno 19 zemalja
(Austrija, Belgija, Cipar, Estonija, Finska, Francuska, Gr¢ka, Irska, Italija, Latvija, Litva,
Luksemburg, Malta, Nizozemska, Njemacka, Portugal, Slovatka, Slovenija i Spanjolska).
Empirijsko istraZivanje se provodi na agregiranoj razini zemalja euro zone. S obzirom na
navedeno, vremenski niz sadrzi 217 opazanja, tj. koriste se mjesecni podaci od sijecnja 1999.
do sijec¢nja 2017. godine. Mjesecni podaci za odabrane varijable su dostupni na stranicama
ECB-a na agregiranoj razini. Na temelju prethodnih istraZivanja o determinantama ocekivane
inflacije odabrane su varijable koje ¢e se u ovom doktorskom radu koristiti kao inputi
jednosmjerne i Jordanove neuronske mreze: inflacija iz prethodnog razdoblja, neto place,
devizni tecaj te monetarni agregat M3. U ovom radu su izabrane determinante ocekivane
inflacije koje su najéesce zastupljene u empirijskim istrazivanjima, a za razliku od ECB-a, koja

iskljucivo koristi parametarski pristup, u ovom radu ¢e se Koristiti semi-parametarski pristup
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koji se oslanja na povratnu neuronsku mrezu za kratkoro¢no predvidanje ocekivane inflacije.

Prednosti ovog metodoloskog pristupa su navedene i detaljno opisane u drugom poglavlju.

Empirijsko istrazivanje ¢e se provesti pomocu programske potpore ,,R“. Prije samog
istrazivanja provest ¢e se deskriptivna statistika varijabli koriStenih u istrazivanju, te ¢ée se
prikazati graficki. Nadalje, testirat ¢e se nelinearnost i normalnost varijabli standardnim
ekonometrijskim testovima, na temelju kojih ¢e se potvrditi potreba za primjenom neuronskih
mreza u procjeni o¢ekivane inflacije. Drugim rije¢ima, u uvjetima kada su varijable nelinearno
povezane i1 kad nisu normalno distribuirane, potrebno je primijeniti neuronske mreze, koje

spadaju u neparametarske ili semi-parametarske prognosticke modele.

Nakon preliminarnog testiranja, definirat ¢e se arhitektura neuronskih mreza koja ¢e se koristiti
u istrazivanju, a koja se odnosi i na jednosmjernu i Jordanovu neuronsku mrezu. Naime,
potrebno je definirati inpute, prethodnu transformaciju varijabli, na¢in odabira skrivenih slojeva
i neurona u skrivenom sloju, funkciju cilja i prijenosne funkcije, podjelu uzorka na treniranje,
validaciju 1 testiranje, nain definiranja pocetnih vrijednosti parametara i izbor stope ucenja.
Neke od parametara je potrebno fiksirati, dok ¢e se istraziti na koji na¢in promjena ostalih
parametara utjeCe na performanse neuronskih mreza. Posebno ¢e se istraziti problem

predeterminiranosti modela §to je u fokusu hipoteze PH 1.

Konaéno ¢e se usporediti performanse Jordanove neuronske mreze s jednosmjernom
neuronskom mrezom koristenjem DM testa i informacijskih kriterija kako bi se dokazala

hipoteza PH 2, a s ciljem dokazivanja glavne hipoteze istraZivanja.

Odabirom prikladne neuronske mreze dobit ¢e se inflatorna ocekivanja koja ¢e se koristiti kao
input u preformuliranom obliku Taylorovog pravila s ciljem ispitivanja konvergencije kamatnih
stopa na razini euro zone.

1.5. Ocekivani znanstveno-spoznajni i aplikativni doprinosi istraZzivanja

Predlozena tema doktorskog rada do sada, u ovom obliku, nije bila predmet istrazivanja u

domacoj i inozemnoj znanstvenoj i strucnoj literaturi, a problematika koja se istrazuje s aspekta

neuronskih mreZa je izuzetno vazna. Osim toga, razvoju znanstvene misli u ovom podrucju
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pridonijet ¢e empirijski rezultati primjene unaprijedenog metodoloskog pristupa u mjerenju i

previdanju ocekivane inflacije.

U ovom radu ¢e se istraziti, analizirati, sistematizirati svi temeljni pojmovi i koncepti iz
podrucja neuronskih mreza. Prethodno definirani problemi koji se pojavljuju koriStenjem
neuronskih mreza u ovom radu se zele istraziti i otkloniti. KoriStenjem povratne Jordanove
neuronske mreze nastojat ¢e se rijeSiti problem predeterminiranosti modela i problem malog
uzorka. Takoder, standardizirat ¢e se postupak u identifikaciji strukture neuronske mreze kako
bi se procijenjeni parametri mogli objasniti u ekonometrijskom smislu. Detaljno ¢e se razjasniti
koji se sve algoritmi mogu koristiti za procjenu tezina neuronske mreze te s obzirom na njihove
karakteristike predloziti prikladan algoritam. Nadalje, definirat ¢e se prikladna prijenosna
funkcija. Detaljno ¢e se objasniti naCin testiranja nelinearnosti prije same procjene neuronskih
mreza (ex ante pristup) iz ¢ega ¢e proizaci i sama potreba za primjenom neuronskih mreza u

konkretnom slucaju.

Identifikacijom odgovaraju¢e strukture neuronske mreze na prikladan nadin se mogu
predvidjeti kratkoro¢na inflatorna o¢ekivanja koja su vazna odrednica monetarne politike.
Dodatno, Taylorovo pravilo ¢e posluziti i za ispitivanje konvergencije kamatnih stopa. Zato je
s metodoloskog stajalista cilj dobiti §to to€nije procjene inflatornih ocekivanja koja ¢e biti
ukljuc¢ena u preformulirani oblik Taylorovog pravila, tj. cilj je definirati strukturu neuronske
mreZe koja ¢e dati najmanju prognosticku pogresku. Identifikacija strukture neuronske mreze
koja daje nayjmanju prognosti¢ku pogresku se odnosi na izbor klju¢nih parametara, kao Sto su:
skriveni neuroni, pocetne vrijednosti tezina, uzorak podataka za treniranje, prijenosne funkcije,
kako jednosmjerne tako i Jordanove neuronske mreze. Nakon izbora prikladne jednosmjerne i
Jordanove neuronske mreze dodatno se analiziraju koja od njih ima bolju prediktivnu

sposobnost pomo¢u DM testa i odabranih informacijskih kriterija.

RjeSavanjem navedenih problema zeli se dati metodoloski doprinos u razvoju neuronskih
mreza, objasniti na koji nafin se neuronske mreze mogu unaprijediti s ekonometrijskog
stajalista te dati poticaj ostalim istraziva¢ima za njihovu primjenu u analizi vremenskih nizova,
naroCito u uvjetima naruSenih pretpostavki, tj. u uvjetima nelinearnosti i ,,nenormalnosti®.
Postavljeni znanstveni ciljevi ovog doktorskog rada prvenstveno su usmjereni na Sirenje
postoje¢ih spoznaja o neuronskim mreZama i na unaprjedenje metodologije u mjerenju

ocekivane inflacije koriste¢i semi-parametarski pristup.
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1.6. ObrazloZenje strukture rada

Doktorski rad se sastoji od Sest poglavlja. Prvo poglavlje obuhvaca uvodna razmatranja koja se
odnose na objasnjenje problema i1 predmeta istrazivanja, svrhe i ciljeva istrazivanja, hipoteza i
metoda istrazivanja kojima ¢e se hipoteze dokazati ili opovrgnuti te ocekivanog teorijskog i
aplikativnog doprinosa istrazivanja. Drugo poglavlje pruza uvid u prednosti i nedostatke
neuronskih mreza naspram ostalih modela vremenskih nizova koriStenih u empirijskim
istrazivanjima, te uvid u prednosti i nedostatke dviju osnovnih vrsta neuronskih mreza u analizi
vremenskih nizova, jednosmjerne i povratne. Sistematizirat ¢e se temeljni pojmovi, koncepti i
istrazivanja iz podrucja neuronskih mreza. Pocevsi od najjednostavnijih arhitektura neuronskih
mreza, preko kompleksnijih, dolazi se do prikladne neuronske mreZze za prognoziranje
oc¢ekivane inflacije. Osim definiranja arhitekture neuronske mreze Sto ukljucuje izbor neurona
u skrivenom sloju, odabir vrste prijenosnih funkcija, funkcije cilja i algoritma ucenja, predlaze
se rjeSenje problema divergencije izabranog algoritma ucenja. Takoder se opisuju
ekonometrijski testovi za testiranje normalnosti i linearnosti prije procjene neuronskih mreza iz
¢ega proizlazi nuznost njihove primjene, te se definiraju pokazatelji prikladnosti neuronskih
nakon procjene neuronskih mreza s ciljem dokazivanja hipoteza istrazivanja. U treCem
poglavlju se definira inflacija te daje saZeti pregled teorija inflacije. Objasnjava se zbog Cega
su inflatorna oCekivanja vazna te se daje pregled literature. Na temelju izabranog teorijskog
modela proizlaze determinante ocekivane inflacije koriStene u ovom doktorskom radu.
Cetvrtim poglavljem se definira Taylorovo pravilo s obzirom da se inflatorna oéekivanja
dobivena kao output iz prikladne neuronske mreze ukljucuju kao input u preformulirani oblik
Taylorovog pravila s ciljem analiziranja konvergencije kamatnih stopa u euro zoni. Takoder se
daje pregled literature o Taylorovom pravilu i ispitivanju konvergencije kamatnih stopa. U
petom poglavlju se objas$njavaju detalji empirijskog istraZivanja pri ¢emu se nakon definiranja
uzorka i metodologije istrazivanja, deskriptivne statistike i testiranja osnovnih pretpostavki
varijabli opisuje postupak identifikacije prikladne neuronske mreze u mjerenju ocekivane
inflacije. Posljednje, Sesto poglavlje sadrZi zaklju¢na razmatranja o rezultatima istraZivanja i
novim znanstvenim spoznajama, ogranicenja, implikacije istrazivanja, te preporuke za daljnja
istrazivanja. Konac¢no, daje se popis obradene literature, popis kratica, slika i tablica, prilozi te

zivotopis doktorandice.
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2. NEURONSKE MREZE U ANALIZI VREMENSKIH NIZOVA

Vecina modela vremenskih nizova koji se koriste u empirijskim istrazivanjima su linearni
stohasticki modeli. Medutim, u vremenima turbulentnih dogadanja i cCestih promjena
pretpostavka linearnosti je naruSena. Najce§¢i uzroci naruSavanja pretpostavke linearnosti su:
strukturni lomovi (engl. structural breaks), netipi¢ne vrijednosti (engl. outliers), promjene
rezima (engl. regime switching) i asimetrija informacija. Strukturni lomovi se mogu objasniti
promjenama u makroekonomskom okruzenju, promjenama fiskalne ili monetarne politike. Ako
je utjecaj na promjenu kretanja vremenskog niza jednokratan tada se pojavljuje netipi¢na
vrijednost, a ako je utjecaj promjene trajan tada strukturni lom predstavlja trajnu promjenu u
kretanju vremenskog niza, odnosno promjenu u rezimu. Poznato je da financijski vremenski
nizovi (teCajevi valuta, kamatne stope, prinosi dionica, itd.) pokazuju asimetri¢no ponasanje.
Na primjer visoki negativni prinosi se pojavljuju ¢es¢e nego visoki pozitivni prinosi. Visoki
negativni prinosi su ¢esto uvod u periode povecane volatilnosti, dok za visoke pozitivne prinose
to ne vrijedi (Franses 1 van Dijk, 2003). Stoga, negativne informacije viSe utjeu na volatilnost
prinosa nego pozitivne informacije. Takoder, monetarna politika ima asimetri¢an utjecaj na
realnu ekonomsku aktivnost tako da restriktivna monetarna politika usporava rast BDP-a za
veéi stupanj nego Sto ga ekspanzivna monetarna politika stimulira (Tkacz i Hu, 1999).
Asimetrija informacija je u tom smislu takoder uzrok nelinearnosti u kretanju ekonomskih
vremenskih nizova. Osim toga, poslovni ciklusi, mjereni razli¢itim indikatorima kao §to su na
primjer industrijska proizvodnja, investicije i nezaposlenost, pokazuju znacajnu asimetriju tako
da su faze kontrakcije kratke i duboke za razliku od faza ekspanzije gospodarstva (Vavra, 2013).
Linearni modeli vremenskih nizova su osjetljivi na spomenute uzroke nelinearnosti (Bahovec i
Erjavec, 2009) ¢ije su posljedice nedovoljna objasnjenost kretanja ekonomskih i financijskih
pojava. Takoder, utjecaji izmedu promatranih varijabli su prividni, procjene parametara mogu
biti pogresnog predznaka, tj. nisu nepristrane, standardne pogreSke parametara su netocne, a
greSke relacije nisu identi¢no i nezavisno distribuirane slucajne varijable, tj. narusena je
pretpostavka i.i.d. (engl. independent and identically distributed random variables) te je stoga
prognoziranje procijenjenim linearnim modelom nepouzdano. Konac¢no, pogresna specifikacija
modela moze dovesti do pogresnih odluka, ne samo aktera monetarne ili fiskalne politike, nego

1 individualnih 1 institucionalnih investitora na financijskim trzistima.

Iz navedenih razloga se analiziraju nelinearni stohasticki modeli vremenskih nizova. U

razli¢itim vremenskim razdobljima ekonomski i financijski vremenski nizovi mogu imati
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razlicita svojstva (Franses i van Dijk, 2003): vremenski nizovi su integrirani prvog reda, tj. nisu
stacionarni, varijanca niza je promjenjiva, tj. nije konstantna, utjecaji ,,Sokova‘“ na vremenski
niz su permanentni, vrijednosti vremenskog niza su visoko autokorelirani, vrijednosti
vremenskog niza se ne vracaju na svoju prosjeénu razinu. S obzirom da se modeli nelinearnih
vremenskih nizova prilagodavaju svojstvima podataka koja ne mogu biti obuhvacena linearnim
modelima, oni su ¢esto bolji od linearnih modela u opisivanju utjecaja izmedu promatranih

varijabli te u prognoziranju ekonomskih pojava u budu¢em periodu.

Stoga, uzroci nelinearnosti mogu biti razliciti, a posljedica toga je Sto empirijski rezultati
primjene linearnih stohastickih modela vremenskih nizova u uvjetima nelinearnosti nisu
vjerodostojni te nisu metodoloski opravdani. Takoder, varijable €iji se utjecaj istrazuje, cesto
nisu normalno distribuirane. Uzroci tome su isti uzroci nelinearnosti §to se pokazalo u veéini
empirijskih istrazivanja (Hwarng, 2001; Hwarng i Ang, 2001; Zhang, 2003; Ghiassi et al, 2005;
Palmer et al, 2006). Budu¢i da izbor jednostavnog sluc¢ajnog uzorka zahtjeva da su slucajne
varijable identi¢no 1 nezavisno distribuirane, ova osnovna pretpostavka je narusena u uvjetima
nelinearnosti 1 ,,nenormalnosti promatranih varijabli. Navedeni metodoloski problemi u
analiziranju utjecaja izmedu varijabli, koje se predocuju kao vremenski nizovi, se dijelom mogu
rijesiti primjenom modela nelinearnih vremenskih nizova. Prednost nelinearnih modela u
odnosu na linearne se ogleda u tome $to su parametri modela promjenjivi u vremenu. Kod
linearnih modela procjena parametra je procjena jednim brojem za cijelo razdoblje promatranja,
tj. na ¢itavom uzorku. Kod nelinearnih modela moZe se dobiti viSe procjena istog parametra na
cijelom uzorku podataka. S ekonometrijskog stajaliSta najeS€e se analiziraju modeli
promjenjivog rezima koji upravo omogucavaju procjenu razlicitih utjecaja izmedu varijabli u
razli¢itim vremenskim razdobljima, pri ¢emu se razli¢itost utjecaja odnosi na razliciti intenzitet
i/ili smjer utjecaja. NajceSCe koriSteni nelinearni modeli su TAR model (engl. Threshold
Autoregressive model), STAR model (engl. Smooth Transition Autoregressive model),
Markovljev model promjenjivog rezima (engl. Markov-Switching model). Postoje i drugi
modeli koji su modifikacija predlozenih modela. Osim navedenih prednosti nelinearnih modela
vremenskih nizova, postoje i nedostaci koji se ogledaju u tome da se unaprijed mora
pretpostaviti funkcionalni oblik nelinearnosti, kao 1 stanja reZima s obzirom na utvrdeni prag
(engl. threshold), te svojstvo da vremenski nizovi, izmedu kojih se utjecaj analizira, moraju biti
stacionarni, a greske relacije normalno distribuirane. Navedeni nedostaci se mogu otkloniti

primjenom neparametarskog, tj. semi-parametarskog pristupa u analizi vremenskih nizova.
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Parametarski modeli su u potpunosti odredeni u smislu definiranog funkcionalnog oblika
povezanosti izmedu varijabli. Takve modele lako se moZze tumaciti i mogu se to¢no procijeniti,
ako su temeljne pretpostavke zadovoljene. Medutim, ako temeljne pretpostavke nisu
zadovoljene onda procjene parametara mogu biti nekonzistentne i stvoriti pogresnu ili prividnu
sliku o povezanosti izmedu varijabli. Kod neparametarskih modela ograni¢avajuca
pretpostavka o funkcionalnom obliku povezanosti izmedu varijabli ne postoji. Semi-
parametarski modeli kombiniraju elemente parametarskin i neparametarskih modela.
ZadrZzavaju svojstvo parametarskih modela u jednostavnosti interpretacije parametara te
odredenu fleksibilnost neparametrijskih modela (Hérdle et al, 2004). Jedan od neparametarskih
(semi-parametarskih) pristupa u prognoziranju vremenskih nizova oslanja se na modele

neuronskih mreza.

Neuronske mreze (engl. neural network - NN) se najces¢e u empirijskim istrazivanjima
promatraju kao neparametarski modeli, s opeprihvaéenim svojstvom da su neuronske mreze:
,univerzalni aproksimator bilo kojeg funkcionalnog oblika povezanosti izmedu promatranih
varijabli“ (Tal, 2003). Medutim, Cesto istraziva¢i nemaju dovoljnih spoznaja o slozenosti
neuronskih mreza pa se oslanjaju na strukture onih mreza koje se odreduju automatski s
unaprijed zadanim postavkama. Takav pristup je metodoloski neopravdan s ekonometrijskog
stajaliSta. Zato ¢e se nastojati objasniti na koji na¢in se neuronske mreze mogu koristiti kao
ekonometrijski alat u prognoziranju nelinearnih vremenskih nizova. Zastupljenost neuronskih

mreza kao ekonometrijskog alata u prakticnim primjenama je danas vrlo rijetka.

Siroka lepeza statisti¢kih i ekonometrijskih modela i metoda, kao $to su linearna regresija,
vektorski autoregresijski model, sustav simultanih jednadzbi, diskriminacijska analiza, klaster
analiza, panel modeli i sl., moze biti specificirana modificiraju¢i prijenosne funkcije 1/ili
strukturu mreze (broj skrivenih slojeva, broj neurona i sl.) te se moze prilagoditi bilo diskretnim
ili kontinuiranim varijablama. Neuronske mreZze se u tom kontekstu mogu promatrati kao
alternativni modeli ili kao prosireni modeli ve¢ postojecih modela (Kuan i White, 1994). Dakle,
u Sirem smislu se neuronske mreZe najcesce koriste za predvidanje ili klasifikaciju. Medutim,
u ovom doktorskom radu se neuronske mreze promatraju u uzem smislu kao semi-parametarska
metoda te se koriste isklju¢ivo za prognoziranje vremenskih nizova. U analizi vremenskih
nizova mnoga istrazivanja koriste neuronske mreze na simuliranim podacima (Gengay i Liu,
1997; Hwarng, 2001; Hwarng i Ang, 2001; Gupta et al., 2005) ili tradicionalno koristenim

bazama podataka iz M3 natjecanja kao §to su podaci o putnicima u zratnom prijevozu (engl.
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airline data), o broju zatocenih riseva (engl. Canadian lynx), o broju suncanih pjega (engl.
sunspot data) i sl. (Tang et al., 1991; Balkin, 1997; Faraway i Chatfield, 1998; Ho et al., 2002;
Mandziuk i Mikotajczak, 2002; Zhang, 2003; Ghiassi et al., 2005; Medeiros et al., 2006; Zhang
1 Kline, 2007; Hamzagebi, 2008). U dosadasnjim istrazivanjima su se neuronske mreze koristile
u predvidanju izrazito volatilnih i fluktuirajucih financijskih varijabli koje je teSko predvidjeti
standardnim statistiCkim i ekonometrijskim metodama i modelima kao Sto su devizni tecajevi
(Kuan i Lui, 1995; Dunis i Williams, 2002; Rech, 2002; Zhang, 2003; Chaudhuri i Ghosh,
2016), kamatne stope (Téappinen, 1998; Abid i Ben Salah, 2002; Dedi et al., 2011; Aljinovi¢ i
Poklepovi¢, 2013), prinosi dionica i/ili kretanje burzovnih indeksa (Zeki¢-Susac, 2000; Rech,
2002; Zeki¢-Susac i Klicek, 2002; Kim et al., 2004; Medeiros et al., 2006; Ortega, 2012; Wang
et al., 2016), volatilnost (Donaldson i Kamstra, 1997; Bildirici i Ersin, 2009; 2012; 2014;
Bektipratiwi i1 Irawan, 2011; Mantri et al., 2010; 2012; Arneri¢ et al., 2014; Arneri¢ i
Poklepovi¢, 2016). Jednim dijelom su se primjenjivale kod makroekonomskih varijabli kao Sto
je ekonomski rast (Gonzales, 2000; Qi, 2001; Tkacz, 2001; Rech, 2002; Jagri¢, 2003; Terésvirta
et al., 2005; Aminian et al, 2006), industrijska proizvodnja (Rech, 2002; Aminian et al, 2006;
Terdsvirta et al., 2005; Larrain, 2007), nezaposlenost (Rech, 2002; Terdsvirta et al., 2005;
Terdsvirta et al., 2008), monetarni agregati (Rech, 2002; Terdsvirta et al., 2005) i inflacija
(Moshiri et al., 1999; Moshiri i Cameron, 2000; Rech, 2002; McNelis i McAdam, 2004; Binner
et al., 2004; 2005; 2006; 2007; Terasvirta et al., 2005; Choudhary i Haider, 2008; Al-Magaleh
et al., 2016). Primjena neuronskih mreza u makroekonomiji je u zaetku te nema mnogo
relevantnih istraZivanja u tom podru¢ju primjene, iako vecina istraZivanja pokazuje bolje
performanse neuronskih mreZa naspram ostalih ekonometrijskih modela (Tang et al., 1991;
Kuan i Liu, 1995; Balkin, 1997; Tappinen, 1998; Tkacz i Hu, 1999; Gonzales, 2000; Moshiri i
Cameron, 2000; Tkacz, 2001; Abid i Salah, 2002; Zhang, 2003; Binner et al., 2005; Aminian
et al., 2006; Medeiros et al., 2006; Larrain, 2007; Terdsvirta et al., 2008; Choudhary i Haider;
2008; Bektipratiwi i Irawan, 2011; Mantri et al, 2012; Bildirici i Ersin, 2009; 2012; 2014;
Arneri€ et al., 2014; Arneri¢ i Poklepovi¢, 2016), a tek nekoliko istrazivanja ukazuje na razlicite
performanse neuronskih mreza u predvidanju na dugi i kratki rok. Kratkoro¢ne prognoze
pomocu neuronskih mreza su preciznije u odnosu na ostale linearne ili nelinearne modele
(Moshiri et al., 1999; Moshiri i Cameron, 2000; Ho et al., 2002; Binner et al., 2004; Terdsvirta
et al, 2005; Medeiros et al., 2006; Binner et al., 2006). Postoje istraZivanja koja ne daju to¢an
odgovor o statisticki znacajno boljim performansama neuronske mreze naspram ostalih modela
(Faraway i Chatfield, 1998; Medeiros et al., 2006), dok s druge strane postoje i ona koja

dokazuju bolje performanse ostalih modela u odnosu na neuronske mreze (Rech, 2002;
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Terésvirta et al., 2005; Terésvirta et al., 2008; Claveria i Torra, 2014). Medutim, primjena
neuronskih mreza u analizi vremenskih nizova je u zacetku, te se postavlja pitanje koliko su
rezultati iz dosadasnjih istrazivanja pouzdani i vjerodostojni S obzirom da se zanemaruje
problem predeterminiranosti strukture neuronske mreze. Problem predeterminiranosti ¢e se

detaljno objasniti u podpoglavlju 2.2.1.

U ovom doktorskom radu ¢e se neuronske mreze promatrati u uzem smislu kao semi-
parametarska metoda u modeliranju i prognoziranju vremenskih nizova kada je funkcionalni
oblik povezanosti izmedu inputa i outputa nepoznat, te ¢e se koristi nadgledano ucenje. Kada
se broj skrivenih slojeva i skrivenih neurona fiksira, neuronska mreza postaje semi-
parametarska metoda s obzirom da ne pretpostavlja specifi¢an funkcionalni oblik (kao §to je
potrebno kod parametarskih metoda), ali ne moze aproksimirati bilo koju arbitrarno
kompleksnu funkciju (kao Sto je sluc¢aj kod neparametarskih modela). Dokazi da su neuronske
mreze ,univerzalni aproksimator bilo kojeg funkcionalnog oblika povezanosti izmedu
promatranih varijabli“, zahtijevaju proizvoljno veliki broj neurona, koji nisu zadani unaprijed.
Kombinirajuéi prednosti parametarskog i neparametarskog pristupa kroz semi-parametarski
pristup, pomoc¢u neuronskih mreza zeli se istraziti je 1i moguce posti¢i manju prognosticku
pogresku u odnosu na uobic¢ajene ekonometrijske linearne i/ili nelinearne modele vremenskih
nizova, uvazavajuci nacelo parsimonije. Ovakav pristup je relativno nov i nedovoljno istrazen

u analizi vremenskih nizova.

2.1. Prednosti i nedostaci neuronskih mreza

Neuronske mreZe se danas koriste za modeliranje i prognoziranje u brojnim znanostima. Unato¢
tome S$to se ve¢inom koriste u informatici, fizici, robotici i drugim tehni¢kim znanostima, nasle
su svoj put 1 u drustvenim istrazivanjima. Posljednjih godina se sve viSe koriste u ekonomiji,
posebno u analizi financijskih vremenskih nizova. Narocito se koriste za predvidanje cijena
dionica, deviznih tecajeva, kamatnih stopa, cijena opcija i sl. Glavni razlog njihove popularnosti
leZi u tome §to se neuronskim mrezZama moze aproksimirati bilo koji nelinearni funkcionalni
oblik povezanosti s visokom preciznoS¢u. Stoga, primjenjuju¢i neuronske mreze u analizi
vremenskih nizova moguce je obuhvatiti izrazitu nelinearnost, karakteristicnu upravo za
vremenske nizove, te posljedi€no pruziti superiornu to¢nost u odnosu na linearne modele
vremenskih nizova, bez potrebe konstruiranja specifiénog parametarskog modela. Osim

vidljivih prednosti neuronskih mreza, one imaju i nedostatke. Naime, parametre modela je tesko
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interpretirati. Takoder, procijenjena neuronska mreZza ne daje nuzno informacije o tipu
parametarskog modela vremenskih nizova koji bi bio prikladan za opisivanje funkcionalni oblik
povezanosti. Zbog ovih nedostataka se ¢esto smatraju ,,crnom kutijom* (engl. black box). Osim
toga, superiorne performanse neuronskih mreza na uzorku za treniranje, ne moraju znaciti
ujedno 1 superiornost u predvidanju na novim podacima. Stoga je jos jedan problem potrebno
uoditi, a to je problem predeterminiranosti modela. Povecavajuéi fleksibilnost modela, moguce
je dobiti skoro savrSeno prilagodavanje podacima unutar uzorka. Tako neuronske mreze mogu
»hauciti“ 1 suviSe iregularne 1 nepredvidljive obrasce kretanja te stoga biti manje korisne za
predvidanje, a $to je upravo njihova svrha. Dosadasnja empirijska istrazivanja je potrebno uzeti
s dozom opreza. Naime, rezultate istrazivanja je ponekad nemoguée evaluirati S obzirom da ne
postoje jasno definirani standardi provodenja istrazivanja i izvjeStavanja njihovih rezultata.
Istrazivaci Cesto provode istrazivanja na razli¢ite nacine te ne daju dovoljno informacija o
samim detaljima istrazivanja. Takoder, koriste razliite kriterije za definiranje prikladne
neuronske mreze. Unato¢ tome, daju opée smjernice u odabiru parametara neuronske mreze za

pojedine aplikativne probleme.

Prednosti neuronskih mreza

Neuronske mrezZe ne zahtijevaju nikakvu pretpostavku o obliku distribucije zavisnih varijabli u
modelu. Za razliku od tradicionalnih regresijskih modela vremenskih nizova i njihovih inacica,
model neuronske mreze ne ovisi o unaprijed definiranom matematickom funkcionalnom obliku
povezanosti izmedu zavisnih 1 nezavisnih varijabli. Medutim, slicno kao u tradicionalnim
modelima, nuzno je ukljuciti nezavisne varijable koje najbolje opisuju ili predvidaju zavisnu

varijablu.

Neuronske mreze se prilagodavaju bilo kakvom funkcionalnom obliku s visokim stupnjem
to¢nosti pretpostavljajuci dovoljan broj skrivenih neurona. Neuronske mreze su fleksibilne te
se mogu usporediti sa Sirokom paletom statistickih 1 ekonometrijskih modela, od viSestruke
regresije, logisticke regresije, nelinearnih regresijskih modela, modela vremenskih nizova,
neparametarskih modela do modela za klasifikaciju, dajuci preciznije procjene. Dodajuci vise
skrivenih neurona u arhitekturu neuronske mreze povecava se razina to¢nosti u procjenjivanju
iznimno kompleksnih nelinearnih funkcija ako su zadovoljeni preduvjeti dovoljne veliine

uzorka i dovoljnog vremena za raCunanje u mreZzi.
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Neuronske mreze daju preciznije procjene od tradicionalnih regresijskin modela i modela za
klasifikaciju, a upravo je i glavni cilj ovih modela stvaranje tocnih predvidanja i klasifikacija.
S to¢nijim predvidanjima se mogu donijeti bolje (poslovne) odluke koje ¢e doprinijeti

povecanju ocekivanog profita ili smanjenju ocekivanih gubitaka.

Transformacija podataka utjeCe na tradicionalne regresijske modele viSe nego na modele
neuronskih mreza u dostizanju bolje prilagodbe podataka. Razlog tomu je Sto neuronske mreze
koriste nelinearne prijenosne funkcije. Takoder, prikladna transformacija kako inputa tako i
outputa je Cesto potrebna kako bi se ubrzala konvergencija u iterativnom procesu te kako bi se

poboljsala generalizacija mreze.

Kod tradicionalnih regresijskih modela Cesto postoji problem multikolinearnosti. Problem
multikolinearnosti postoji ako su nezavisne varijable u modelu visoko korelirane. Ako matrica

nezavisnih varijabli (X ) nije punog ranga, to znaci da su stupci matrice X linearno zavisni. U

tom slu¢aju postoji problem invertiranja matrice X' X u okviru metode najmanjih kvadrata, pa
sustav jednadzbi nema rjeSenje. Problem multikolinearnosti ¢e kod tradicionalnih regresijskih
modela dovesti do povecanih vrijednosti standardnih pogreSaka i nerealno malih vrijednosti
testovnih veli¢ina ili ¢e dovesti do pristranosti procijenjenih parametara. Stoga, na temelju
takvih modela statisticko donoSenje zakljuc¢aka nije ispravno. Neuronske mreze daju dobre
procjene parametara ¢ak i ako postoji multikolinearnost medu nezavisnim varijablama zbog
mogucénosti koristenja razli¢itih algoritama udenja koji ne zahtijevaju invertiranje matrice X' X
. Naime, postoje algoritmi u€enja prvog i drugog reda koji ¢e detaljnije biti objaSnjeni u
potpoglavljima 2.3.1.-2.3.3. Algoritam uéenja prvog reda zahtjeva u svakoj iteraciji izratun
gradijenta, tj. vektora prvih derivacija funkcije cilja s obzirom na matricu tezina. S druge strane,
algoritam ucéenja drugog reda zahtjeva u svakoj iteraciji izra¢un Hesseove matrice, tj. matrice
drugih derivacija funkcije cilja s obzirom na matricu tezina. Stoga, multikolinearnost moze
utjecati na brzinu algoritma ucenja, tj.na performanse algoritma ucenja te spore konvergencije.
Unato¢ tomu, broj parametara u modelu je potrebno ograniciti, te je uvijek dobro identificirati
i eliminirati visoko korelirane inpute unaprijed kako bi neuronska mreza $to to¢nije procijenila

nepoznate parametre.
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Nedostaci neuronskih mreza

Jedna od najvecih kritika neuronskih mreza je u neobjasnjivosti procijenjenih parametara ako
se koriste kao neparametarska metoda. Za razliku od tradicionalnih regresijskih modela, kod
neuronskih mreza se procijenjeni parametri izmedu inputa i skrivenog sloja ne mogu objasniti
zbog standardizacije (normalizacije) inputa, postojanja skrivenih neurona i1 pripadaju¢ih
nelinearnih prijenosnih funkcija. Stoga, parametri izmedu skrivenog sloja i outputa ne
objasnjavaju stupanj ili smjer povezanosti inputa i outputa. Takoder, znacajnost inputa se ne
ispituje na uobicajeni nacin pomocu statistickih testova, iako se moze zakljuciti da nezavisna
varijabla nije znacajna ako su vrijednosti tezina izmedu ulaznog i skrivenog sloja blizu nule.
Jedan nacin za mjerenje vaznosti inputa u modelu neuronske mreZe je u promatranju povecanja
greSke modela eliminiranjem inputa iz modela. Druge metode ukljucuju ¢is¢enje inputa (engl.

input pruning) ili analizu osjetljivosti.

Ne postoji jedinstveni algoritam koji se primjenjuje za izra¢un parametara u modelu neuronske
mreze te ne postoji jamstvo da ¢e algoritam konvergirati ka minimumu greske u odredivanju
najboljeg modela. Ovaj problem je posebno izrazen ako vektor pocetnih tezina nije blizu
stvarnih vrijednosti ili kada na nelinearnoj povrsini greski modela postoji vise tocki prijevoja
(engl. saddle points), tj. vise lokalnih minimuma i maksimuma, koji nastaju zbog prevelikog
broja parametara koji se procjenjuju, a Sto dovodi do problema predeterminiranosti. Dakle, vise

je algoritama ucenja, a opCeprihvacen je BP algoritam.

Neuronske mreze daju najbolje rezultate kada postoji veliki broj podataka jer ponekad zbog
malog uzorka neuronska mreZa nece dati dobra predvidanja. Veliki broj podataka je potreban
da bi se uzorak podijelio na tri poduzorka, uzorak za treniranje, validaciju i testiranje, te kako
bi se upotrijebio iterativni algoritam u neuronskoj mrezi za procjenu parametara modela.
Naime, u modelu neuronske mreze potrebno je podijeliti uzorak na dio za treniranje 1 validaciju
umrezi (engl. in-the-sample) te na dio koji je u trenutku procjene parametara ostavljen sa strane,
tj. uzorak za testiranje (engl. out-of sample) s ciljem procjene to¢nosti predvidanja modela
neuronske mreZze na novim podacima. U empirijskim istraZivanjima nije definirana

standardizirana metoda podjele uzorka na dio za treniranje, validaciju i testiranje.
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Znatna koli¢ina vremena i memorije je ponekad potrebna za procjenu parametara neuronske
mreze, naroCito ako pocetne vrijednosti parametara nisu dobra aproksimacija stvarnih
parametara te ako se Zeli procijeniti izrazito nelinearna funkcija.

Trenutno ne postoje formalni dijagnosticki testovi za provjeru prikladnosti neuronse mreze i

mjerenje vaznosti inputa u modelu neuronske mreze.

Ne postoji jedinstveni nacin za odabir varijabli u modelu. Naime, kao i kod tradicionalnih
regresijskih modela, preciznost u neuronskoj mrezi ovisi o prikladnom odabiru inputa.
Standardne metode odabira varijabli u regresijskom modelu, kao §to su stepwise, backward,
forward za model neuronske mreze ne postoje. Medutim, postoji druga metoda, tzv. ¢is¢enje
inputa ili analiza osjetljivosti, pri ¢emu se postepeno uklanjaju inputi iz modela kako bi se
smanjila kompleksnost modela promatraju¢i pritom utjecaj na greSku modela. Postepeno
uklanjanje inputa sve dok se ne postigne minimalna pogreska modela odgovara backward
metodi izbora nezavisnih varijabli. S druge strane odabir prevelikog broja skrivenih neurona

takoder utjece na pogresku modela te dovodi do problema predeterminiranosti.

Ne postoji standardizirana metoda za odabir prikladnog broja skrivenih neurona. Osnovna
strategija odabira arhitekture neuronske mreze je fiksiranje broja inputa te iterativno dodavanje
broja skrivenih neurona u model sve dok postoji poboljSanje u selekcijskim kriterijima.
Selekcijski kriteriji mogu se poistovjetiti s uobicajenim informacijskim kriterijima koji se

koriste pri odabiru najprikladnijeg ekonometrijskog modela u konkretnom slucaju primjene.

Ne postoji jedinstvena metoda za inicijalizaciju neuronske mreZe, tj. za izbor pocetnih
vrijednosti parametara (tezina) u modelu neuronske mreze. Ako su pocetne vrijednosti teZina
podesene relativno blizu stvarnim vrijednostima parametara algoritam ucenja ¢e dati tocnije

procijene.

Model neuronske mreze ovisi o to¢no postavljenoj prijenosnoj funkciji, a ciljna funkcija ovisi

o na¢inu mjerenja zavisne varijable u modelu.

Na temelju svega navedenog, postoji mnogo postavki u neuronskoj mrezi koje je potrebno
podesiti kako bi procijenjeni model imao dobre prediktivne sposobnosti. Naime, konacni cilj
za bilo koju neuronsku mreZu nije samo mala vrijednost srednje kvadratne pogreske (engl. mean

squared error - MSE), nego mogucnost neuronske mreze da precizno i konzistentno procjenjuje
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output Y Kkoji ne odstupa od ciljne vrijednosti y. Mala vrijednost MSE pokazuje da je

pronaden skup parametara S malom greskom na uzorku za treniranje, medutim, to nije dovoljan
uvjet za dobro predvidanje. Drugim rije¢ima, neuronska mreza s malom vrijednosti MSE je

dobro naucila uzorak za treniranje, ali mozda nije izgradila dobar procjenitelj g' za osnovno
preslikavanje g. Naime, prijenosne funkcije, inputi, skriveni neuroni pa time i teZine mreze
moraju biti dovoljno raznoliki i brojni kako bi dozvolili konstruiranje funkcije g' koja se s
visokom razinom preciznosti podudara s g, uzorak za treniranje mora sadrzavati dovoljno

informacija Sto znaci da mora biti dovoljno velik kako bi reprezentirao strukturu osnovnog
preslikavanja te kona¢no algoritam ucenja mora pronaci skup parametara (tezina) koji

proizvode dobar procjenitelj g'.

Jedno od glavnih pitanja vezano uz performanse viseslojne jednosmjerne neuronske mreze je
njihova mogucénost prilagodbe proizvoljnim funkcijama. Postavlja se pitanje da li je moguce,

za bilo koju funkciju g koja preslikava realne vektore uzoraka iz n-dimenzionalnog prostora u
realne uzorke u m-dimenzionalnom prostoru, g:R"—R", implementirati viSeslojnu
jednosmjernu neuronsku mrezu. Pri tom je funkcija g nepoznata te se u praksi mora procijeniti
pravilom ucenja koje rezultira nizom preslikavanja {g”} iz prostora vjerojatnosti koristeci
konacni skup opazanja {X” Y'|n=12,.., N} . Takoder, ako se moze dobro procijeniti funkcija
preslikavanja g, potrebno je znati broj skrivenih slojeva, broj neurona te tip prijenosnih

funkcija, kao i vrstu ograniCenja na funkciju preslikavanju g. Pokazalo se da viSeslojne

jednosmjerne neuronske mreZe s jednim ili viSe skrivenih slojeva s izgladenim prijenosnim
funkcijama mogu precizno procijeniti (aproksimirati) proizvoljnu funkciju i njene derivacije
(Hornik et al., 1990).
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2.2. Razvoj neuronskih mreza

Povijest neuronskih mreza zapocinje 1950-ih i 1960-ih godina. Iako su neuronske mreze koje
su tada razvijane 1 istrazivane bile vrlo jednostavne, najcesée s jednim slojem, rezultati ovih
istrazivanja su utrli put mnogo kompleksnijim arhitekturama neuronskih mreza. McCulloch i
Pitts (1943) smatraju se pionirima neuronskih mreza, nakon kojih istrazivaci kao Hebb (1949),
Rosenblatt (1958, 1959) i Widrow (1959, 1960) razvijaju neuronske mreze i polazu temelje za
razvoj danasnjih neuronskih mreza (prema Patterson, 1995; Warner i Misra, 1996). Prve
neuronske mreze su perceptron i ADALINE, a nakon njih nastaju povezuju¢e mreze koje su

postavile temelje za daljnji razvoj neuronskih mreza.

2.2.1. Jednostavni perceptron

Jednostavni perceptron je uveo psiholog Frank Rosenblatt 1950-ih godina. Originalno je

perceptron bio dvoslojna jednosmjerna mreza, pri ¢emu su inputi X,Xp,...,X,, Outputi

¥1,Y2,.. Yy binarne varijable (0 ili 1) dok su tezine w, realni brojevi (Slika 2.1.).

W11
1 AR =, > v
N e e =
X O ~ i / ﬂ/’“\ .
/)\\
P
//,—"":t“‘n. AN
Xp fﬁ\/ }f-\\ >y
NS 2, > Vm
Wpm
Inputi Outputi

Slika 2.1. MreZa jednostavnog perceptrona
Izvor: izradila autorica prema Patterson (1995)

Osnovno pravilo ucenja zahtjeva promjenu tezina samo kada postoji pogreSka izmedu
izraCunatih (ocekivanih) 1 ciljnih (stvarnih) outputa mreZe. Ako je izraCunati output 1 i treba
biti 1, ili ako je output 0 i treba biti 0, tada se tezine ne korigiraju. Medutim, ako je output 0, a
treba biti 1, dolazi do povecanja vrijednosti teZina i suprotno, ako je output 1, a treba biti 0,

potrebno je smanjiti vrijednosti tezina iz ulaznog sloja. Povecanje ili smanjenje vrijednosti
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tezina je najc¢eS¢e proporcionalno umnosku pogreske i inputa. Ako matricu tezina ozna¢imo s
W tada se algoritam uc¢enja moze sazeto zapisati kao:

W™ = W + AW (2.13)
pri ¢emu je AW promjena matrice tezina s elementima

Wi'}‘”i = vvfjtalri + AW, (2.1b)
Promjene tezina Aw, koje povezuju i-ti input (i=1,2,..., p) s j-tim outputom ( j=1,2,....m)se
racunaju prema pravilu:

Aw; = (yj = 97X (22)
pri emu je n stopa ucenja (engl. learning rate), razlika y!—y] je pogreska, tj. odstupanje
ciljnog ili stvarnog outputa y{ (engl. target) od o¢ekivanog ili procijenjenog outputa y; (engl.
output) j-tog neurona, a X' je i-ti input za n-ti uzorak za treniranje. Prema pravilu (2.2) teZine

W, se korigiraju u svakom sjede¢em koraku k +1 prema:

w, (k +1) =W, (k)+ﬂ>§ ako je output O a treba biti 1,

w, (k+1)=w, (k)-mx ako je output 1 a treba biti 0, .
w, (k+1)= w, (k) ako je output to¢an (nema promjene), ili @3)
Wij(k+1):Wii(k)+n(yj_yj)xi opéenito.

pri cemu je uklonjen n iz eksponenta radi prikladnosti zapisivanja. Stopa ucenja je odredena
koeficijentom m > 0. Ako je 1 veoma mala, u¢enje ¢e biti sporo, ali stabilno. Ako je n velika,
ucenje moze biti brzo, ali moze rezultirati tezinama koje osciliraju oko vrijednosti potrebnih za
dobivanje to¢nog outputa za cijeli uzorak treniranja.
Outputi y, perceptrona su dani prijenosnom funkcijom f , pri ¢emu:

=12 020 0o

pri cemu je net; linearna kombinacija vrijednosti inputa za svaki output, tj.

p
net, = zle X, (2.58)

Kasnije su uvedene neke modifikacije ovog jednostavnog modela perceptrona kao §to su:
mogucénost da inputi i outputi modela budu bipolarne (-1, 1) ili realne varijable, moguénost da
outputi imaju inpute s fiksnim vrijednostima (npr. 1) koji predstavljaju konstantni ¢lan (engl.

bias), te da prijenosne funkcije mogu imati parametar praga © takav da vrijedi:
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net, = iw X —0 (2.5b)

ij i
Rosenblatt je zasluzan za jedno od najvecih dostignu¢a u neuronskim mrezama dokazivanjem
teorema konvergencije za prethodno predstavljeni algoritam ucenja. Naime, prema tom
teoremu ako postoji skup parametara koji to¢no klasificiraju (linearno odvojivi) kona¢ni uzorak
za treniranje tada ¢e algoritam udenja pronaéi skup tezina W~ u kona¢nom broju iteracija.
Medutim, u veéini slucajeva primjene ne postoji takav skup tezina. Perceptron ne moze pronaci
tezine koje to¢no klasificiraju probleme koji nisu linearno odvojivi (engl. linearly separable).
Skupovi u dvodimenzionalnom prostoru su linearno odvojivi ako sve to¢ke u skupovima mogu
biti odvojene ravnom linijom, tj. opéenito skupovi u p-dimenzionalnom prostoru su linearno

odvojivi ako postoji hiperravnina (engl. hyperplane) dimenzije p-1 koja odvaja skupove.

Pozitivni uzorci

.. . X
Negativni uzorci !

Slika 2.2. Linearno odvojivi skupovi u odnosu na liniju razgranicenja
Izvor: izradila autorica prema Patterson (1995)

Na primjer, za zadane inpute X, i X,, te konstantni ¢lan inputa od 1,

net =w,1+ WX +W,X, (2.6)

. . W, w o W, . I .
daje jednadzbu pravca x, =————x_s konstantnim ¢lanom —— i koeficijentom smjera
W, W

W,

2 2 2

N . Uzorci koji daju pozitivne vrijednosti mreze (engl. net) iz jednadzbe (2.6) leze na jednoj
W2

strani linije razgranicenja, a uzorci koji daju negativne vrijednosti leZe na drugoj strani (Slika

2.2.). Vrijednost konstantnog ¢lana odreduje pomak linije od ishodista, tj. kada je W, =0 linija
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prolazi kroz ishodiste. S prikladnim odabirom tezina, linija koja odvaja povrSine moze biti
poloZena bilo kako i bilo gdje u ravnini. Takoder, za proizvoljan broj inputa p, linija postaje
odvajajuca hiper-ravnina u p-dimenzionalnom prostoru. Stoga, u ovakvom obliku se algoritam
ne bi trebao koristiti za probleme koji nisu linearno odvojivi, jer ¢e u tom slucaju algoritam
Hlutati“ te ¢e odabrati tezine koje ¢e u konacnici voditi do pogresne klasifikacije (prema

Patterson, 1995; Warner i Misra, 1996).

2.2.2. ADALINE mreza

ADALINE (engl. ADAptive LInear NEuron) mrezu je razvio Bernard Widrow 1959. godine.
Predstavlja jedan neuron s pragom i bipolarnim outputom i inputima koji su najéesée bipolarni,
ali mogu biti 1 binarni 1 realni (Slika 2.3.). lako ova mreza moze samo klasificirati linearno

odvojive uzorke kao i jednostavni perceptron, uspjesno se koristi u brojnim primjenama.

X4 40 Wi
Wy Sy ¥
G O Ei
. /
: /
/W

Inputi Qutputi

Slika 2.3. ADALINE mreza
Izvor: izradila autorica prema Patterson (1995)

Tezine povezane sa svakim inputom se korigiraju na temelju algoritma ucenja kako bi se dobio
trazeni output za zadane inpute. Tezina uz konstantni ¢lan (W, ) koji ima fiksni input od 1 se

takoder nalazi u ovom tipu mreZe (no na slici nije prikazan radi prikladnosti) te sluzi kao
vrijednost praga za ponderirani zbroj inputa. Ukupni ponderirani zbroj inputa je predstavljen
logickoj jedinici koja vra¢a vrijednost 1 ako je input veci ili jednak nuli te -1 ako je input manji
od nule. Ovakvo pravilo uéenja su uveli Widrow i Hoff (1960) te se zove Widrow-Hoff-ov
algoritam ucenja. Ovaj algoritam je slican algoritmu ucenja kod jednostavnog perceptrona.
Procedura je poznata kao metoda najmanjih kvadrata ili Delta pravilo, a moze se primijeniti

kod bilo koje jednosmjerne neuronske mreze s jednim slojem koja koristi diferencijabilnu
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prijenosnu funkciju. U slu¢aju ADALINE neurona radi se o linearnoj prijenosnoj funkciji, pa
je output samo y=x"w=>,WX pri ¢emu je W tezina veze izmedu i-tog inputa i jedinog
neurona u izlaznom sloju (linearni output iz neurona se prenosi logickoj jedinici koja sadrzi
prag kako bi se dobio konacni bipolarni output). Za zadani uzorak inputa X, pravilo ucenja je
dano iterativnom formulom

W =W +n(y-¥)x (2.7)

pri ¢emu je m stopa ucenja, y je ciljna vrijednost outputa, a y je vrijednost outputa

procijenjena na temelju ADALINE neurona.

U daljnjoj prezentaciji pravila ucenja, pretpostavlja se opcenit sluc¢aj pri cemu se mreza sastoji
od p inputai m outputa, pa je ADALINE mrezZa specijalni slu¢aj kada je m=1. Stoga, cilj je

korigirati tezine kako bi se smanjila ukupna pogreska E _ za sve outpute i za cijeli uzorak

tot
ucenja n=1,2,...,N , tj.
Y
Etot Z_ZEH (28)
2n:1

dok su pogreske za svaki uzorak i sve outpute dane kao zbroj kvadrata greski, tj.

m 2
E =2 (vj-¥]) - (2.9)
Pogreska moze biti smanjena korigiranjem teZina proporcionalno negativnhom gradijentu,
smjeru najbrzeg smanjenja funkcije pogreske E . Stoga, izraz za promjenu tezina Aw, je

oblika

1n~OE"
= nEnz:la\Nu

tot

ij a\N

ij

(2.10)

pri ¢emu je m stopa ucenja. Ako se izracunaju parcijalne derivacije svakog ¢lana u zbroju
dobije se:

w25, 2w,

]

oE 1y0E" 10 (
(2.12)
1 u n YN n
= —T]E(—Z)jé(yj —Y )Xi
Ako se, radi prikladnosti zapisivanja, ukloni n iz eksponenta te u sluc¢aju kada je m=1, ukloni
J iz indeksa, dobiva se jednostavno Delta pravilo za ADALINE neuron:

AW, =n(y—Y)X% =nex (2.12)
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pri Gemu je pogreska ¢ razlika izmedu ciljne i procijenjene vrijednosti outputa, tj. (y—Y).

Moze se uociti slicnost pravila ucenja perceptrona izmedu jednadzbe (2.12) i jednadzbe (2.2)
iz kojih proizlazi iterativna formula (2.7). Takoder, potrebno je uociti da ako postoje binarni
inputi i X =0 tada nema korigiranja teZina prema jednadzbi (2.12) te je stoga prikladnije
koristiti bipolarne nego binarne inpute. Kombinirajuc¢i vise ADALINE neurona u mrezu, dobije
se MADALINE mreza (engl. Many ADALINE) koja se moze sastojati od dva ili vise slojeva.
Recentnija unaprjedenja MADALINE mreze ukljucuju i nelinearne prijenosne funkcije (prema

Patterson, 1995).
2.2.3. MreZe s povezuju¢om memorijom

Mreze s povezuju¢om memorijom (engl. associative memory networks) su jednostavne mreze
s dva ili tri sloja koje ¢uvaju uzorke za naknadno preuzimanje. lako su relativno ograni¢ene u

primjeni, one tvore temelj za ostale arhitekture neuronskih mreza (prema Patterson, 1995).

Jedan od najjednostavnijih tipova u€enja ljudi je memoriranje, tj. pohranjivanje ¢injenica ili
obrazaca u memoriji. Ovakav tip ucenja se koristi kod memoriranja tablice mnoZenja. Za
ovakvu vrstu uéenja kaze se da se u¢i povezivanjem (engl. associating) i spremanjem u
memoriju parova brojeva zajedno s njihovim umnoskom. Prisje¢anje na povezani umnozak je
postignuto koriStenjem para brojeva koji sluze kao kljucevi za pronalazenje. Drugi korisni oblik
ucenja je spremanje i prisje¢anje podataka prema sadrzaju ili stupnju sli¢nosti izmedu uzoraka
inputa 1 spremljenih uzoraka, pri ¢emu se pronalaze spremljeni uzorci koji najvise ,,slice®
odredenim atributima uzoraka inputa, pri ¢emu se ,,slicnost* najces¢e definira kao udaljenost

izmedu dvaju uzoraka ili njihovih atributa.

Povezuju¢e mreze su jednostavne mreZe koje najeSce imaju dva sloja kao na Slici 2.1, pri

¢emu je p inputa povezano sa svakim od m outputa pomocu teZina. Matrica tezina W dimenzije

pxm cuva povezujuée parove {(X”,y”)| n :1,2,...,N}. Ako je mrezom nauceno N parova

povezanih uzoraka, cilj je prisjetiti se uzorka y" koji je povezan s X", uvijek kada je novi vektor
x' blizu x", tj. uvijek kada vrijedi

d(x',x") =min, {d (x',x? )} (2.13)
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pri ¢emu je d (x,y) Hammingova ili neka druga mjera udaljenosti izmedu dva vektora X i y.

Kao mjeru performansi povezuju¢e mreze najcesce se koristi kapacitet cuvanja ili pohrane
(engl. capacity - C). Kapacitet je maksimalan broj razli¢itih obrazaca koje je moguce sacuvati
te ih se naknadno prisjetiti s prihvatljivom pogreskom koja nije ve¢a od €. Sve povezujucée

mreze imaju, medutim, ogranic¢en kapacitet te stoga imaju ograni¢ene mogucnosti primjene.

Postoje dvije vrste mreza s povezuju¢om memorijom: auto-povezujuce (engl. autoassociative)
i hetero-povezujuce (engl. heteroassociative). Auto-povezujue mreze se prisjecaju istog
uzorka y kao §to je klju¢ inputa X, tj. X=Y. Ovaj tip memoriranja je samo spremanje N
uzoraka bez povezivanja parova iz uzorka. Hetero-povezujuée mreze se prisjec¢aju uzorka koji

je razli¢it od kljuca inputa, tj. X #Y . U ovom slu¢aju se spremaju parovi povezanih uzoraka.

Jedna od najjednostavnijih arhitektura povezujucih mreza je linearno povezivanje (engl. linear
associator), tj. jednosmjerna mreza pri cemu se vektor y kojeg se zeli prisjetiti izraCunava iz
vektora inputa X. Drugi tip je povratna povezujuéa mreza ¢iji je output iz jednog ili vise
neurona povezan s inputima. Ovakve mreze se prisjeaju uzorka outputa nakon cikli¢nog
povratnog izracuna pri ¢emu se output pridodaje inputima sve dok mreza ne postane stabilna.

Povratne mreZe imaju dinamiku koja se zna¢ajno razlikuje od stati¢nih jednosmjernih mreza.

Dalje se razmatraju samo dvoslojne mreze s p inputa i m outputa. Postavlja se pitanje da li se
moze posti¢i prednost dodavanjem vise slojeva u ovakvom tipu mreZa. Na primjer, u dvoslojnoj

mrezi s vektorom inputa X i matricom tezina U, output iz prvog sloja je y = Ux. Ako se sada
output y koristi kao input u drugi sloj s matricom tezina V i pripadaju¢im outputom Z , slijedi
z=Vy = VUx = WX pri ¢emu je W umnoZak matrica VU. Za linearno povezivanje ne moze

se povecati kapacitet uvanja koriStenjem vise slojeva zbog toga S§to su visestruke linearne

transformacije ekvivalentne jednostrukim linearnim transformacijama.
Matrica tezina W procjenjuju se pomocu algoritma ucenja. Vise je takvih algoritama za mreze

s povezuju¢om memorijom ovisno o pravilu u¢enja. U nastavku su prikazane tri najcesce

koriStena pravila.
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2.2.3.1. Algoritmi ucenja za mreZe s povezuju¢om memorijom

Hebb-ovo pravilo u¢enja

Ako je input x, aoutput y tada su vrijednosti tezina w, dane

W, =X Y, (2.14)
pri ¢emu je m stopa ucenja. Matri¢no se (2.14) moze zapisati:

W = ny(X)T (2.15a)
Matrica tezina W ¢uva samo par jednog uzorka (x",y"), n-ti uzorak. Stoga se (2.15a) to¢nije
moze zapisati kao

W" =ny" (x") (2.15b)
kako bi se naznacilo da je n-ti uzorak sacuvan. Kako bi se sacuvalo vise uzoraka, jednostavno

se zbroje matrice individualnih uzoraka
RS (2.16)

Pocetno su sve tezine nula, te se elementi matrice W korigiraju pomocu izraza

Vvir;ovi — V\/;tari +nxin YT (217)
Iz jednadzbi (2.14) i (2.15) moze se vidjeti da je Hebb-ovo pravilo jednostavno kovarijanca ili
korelacijska veza izmedu uzoraka inputa i outputa. Potrebno je napomenuti da kada se ovo

pravilo koristi za u€enje, radije se koristi ciljni output y" kako bi se povezao (korelirao) s x"

nego izraCunati output y" koji se moze razlikovati od ciljnog. Ovo pravilo ima svojstvo

savrSenog prisjecanja kada su uzorci inputa medusobno ortogonalni, a manje savrSeno kada
nisu. Iznos smanjenja kapaciteta ¢uvanja ovisi o stupnju korelacije izmedu inputa. Takoder,

ako je n konstanta koja nije ograni¢ena, tada nista ne sprje¢ava tezine da rastu bez ogranicenja.

To je dovelo do kasnijih modifikacija Hebb-ovog pravila.

Delta pravilo ucenja
Drugi pristup ucenju za povezujuce mreze se temelji na iterativnom algoritmu gradijentnog
spusta (engl. gradient descent) isto kao u Widrow-Hoff-ovom algoritmu ili Delta pravilu, pri

¢emu se tezine korigiraju minimizirajuci kvadratne pogreske svih uzoraka. Koriste¢i (2.5a) za
inpute i linearnu prijenosnu funkciju, tj. funkciju identiteta (engl. identity function) f (x) =X,

J-ti output n-tog uzorka je
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7N P n
" =D WX, (2.18)
te je ukupna pogreska za sve outpute i sve uzorke:

N N m P 2
E.=SE =25 (v -Swx) 219)
U procesu korigiranja tezina, svaka veza u mrezi kKorigira se kako bi se postigla manja ukupna
pogreska. Proces povecanja ili smanjenja tezina (ucenje) provodi se pomocu pravila

gradijentnog spusta. Tezine w; se korigiraju u iterativnom postupku kako bi se smanjila ukupna

pogreska u smjeru negativnog gradijenta, a dobije se kao rjesenje jednadzbe

oE,
AWij =N 6Wt

ij

(2.20)

pri ¢emu negativna vrijednost gradijenta odreduje smjer kretanja, a stopa ucenja nj kontrolira
duljinu koraka u tom smjeru, tj. odreduje velic¢inu korekcije tezina pri svakoj iteraciji. RjeSenje

je rezultirajuée Delta pravilo ucenja oblika

novi stari

W, =W, +n(y? _9?)Xin (2.218)
ili u matri¢nom obliku
N n n n T
AW = nnz:l(y —Wx")(x") (2.21b)

Delta pravilo je efikasno pravilo u primjeni kod u¢enja u povezujué¢oj mrezi S obzirom da
pronalazi skup teZina koji osiguravaju tocno prisje¢anje kada uzorci inputa €ine linearni
nezavisni skup, a greSke su minimizirane ¢ak 1 kada uzorci inputa nisu linearno nezavisni.

Matri¢no rjeSenje Delta pravila je uvijek jedinstveno.

Pseudo-inverzno ucenje

Jos jedan pristup koji se moze koristiti za minimiziranje ukupne pogreske u uzorcima je pristup
u kojem se matrica tezina dobiva direktnim racunanjem pseudo-inverzne matrice uzoraka
inputa. Matrica inputa je sada px N matrica X koja se sastoji od N stupaca vektora uzoraka
X", pri ¢emu je svaki vektor p-dimenzionalan. Pseudo-inverzna matrica matrice X (oznacena
kao X) uvijek postoji, ¢ak u slu¢ajevima kada X nije kvadratna matrica. Stoga, moze se

direktno izratunati pseudo-inverzna matrica X kako bi se rijesio linearni sustav jednadzbi

WX=Y (2.22)
pri ¢emu je Y matrica ciljnih outputa povezana s matricom inputa X . Rjesenje je onda
W =YX (2.23)
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pri ¢emu

W= lim| YX (XX +11) " [= YX (2.24)
Matrica W iz (2.24) daje rjeSenje najmanjih kvadrata u smislu greski prisjecanja koje su iste
kao i kod Delta pravila kada su inputi linearno nezavisni. Kada postoji vise od jednog rjeSenja,

pseudo-inverzna matrica ¢e biti ono rjeSenje s najmanjim zbrojem kvadrata. Kada X ima

normalnu inverznu matricu X, pseudo-inverzna matrica ¢e biti identi¢na X matrici.
2.2.3.2. Jednosmjerna hetero-povezujuéa mreza

Jednosmijerne hetero-povezujuce mreze (engl. feedforward heteroassociative memory network)
¢uvaju parove uzoraka ( X,y ) pri ¢emu opcenito vrijedi X#Y . Nekasu x" i y" (n=12,..,N)
parovi uzoraka koje treba povezati, pri ¢emu su X" p-dimenzionalni i y" m-dimenzionalni
vektori. Cilj je prisjetiti se uzorka y", pri ¢emu je y" =y" uvijek kada je X" input mreze. Slika
ove mreze odgovara mrezi sa Slike 2.1. Koriste¢i Hebb-ovo uc¢enje moze se direktno izracunati
vanjski umnozak (engl. outer product) ili korelacijska matrica W" za par uzoraka koje je
potrebno povezati, (X" ,y"), pri cemu

W =y (x")' (2.25)
Potrebno je napomenuti da su elementi matrice W" u (2.25) W.T = y;x". Kako bi se prisjetilo
jednog uzorka y" iz W", za zadani uzorak inputa X", koriste se linearni inputi u mrezu (iz
jednadzbe (2.5a) ili u matricnom obliku W"X") te linearna prijenosna funkcija za outpute,

f(X)zX. U ovom slucaju, prisjeCanje y" se moze ostvariti direktno ako su uzorci X"
normalizirani, jer tada vrijedi

WX =y (X )T X"=y". (2.26)
Zeli se saduvati vise od jednog uzorka, a to se dobije ra¢unajuéi umnozak matrice W" za svaki

n=1,2,..,N. Individualne matrice uzoraka W" mogu Kkoristiti za pohranu N-uzoraka u
rezultiraju¢oj mx p matrici W, pri ¢emu je
N
W=YW" (2.27a)
n=1
tj.

W= w =3 yx" (2.27b)
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Kako bi se prisjetilo uzorka y*, vrijedi

Wx* = (%y” (x" )T )xk =y (x* )T X" +(% y" (X" )T )xk (2.28)

n=k

Prvi ¢lan na desnoj strani jednadzbe (2.28) je jednak y* ako je skalarni umnozak (Xk )T X =1
. Ovo je to¢no u slucaju ako je vektor X normaliziran. Drugi ¢lan na desnoj strani jednadzbe
je nula ako su vektori X medusobno ortogonalni, tj. ako (X" )T X =0 zasve n=k. Drugim
rijeCima, mreza se savrseno prisjeca ako su uzorci inputa medusobno ortogonalni. Uzorci inputa
su medusobno ortogonalni kada su nezavisni. Ako su uzorci inputa pak nezavisni vektori znaci
da su nekorelirani. Maksimalan broj inputa koje je moguce sacuvati je m< p S obzirom da je
maksimalan broj medusobno ortogonalnih vektora u p-dimenzionalnom prostoru p. Cak i ako
inputi nisu ortogonalni, to¢no prisjecanje je moguce ako je vektor X normaliziran pa je drugi
¢lan na desnoj strani jednadZbe (2.28) mali u odnosu na y*, sto je slu¢aj kada su vektori inputa
skoro ortogonalni ili samo slabo korelirani jedan s drugim. Ako su inputi korelirani to moze

rezultirati pogre$nom prisjecanju takvom da je y* =y*.
2.2.3.3. Jednosmjerna auto-povezujuca mreza

Jednosmjerna auto-povezujuc¢a mreza (engl. feedforward autoassociative memory network) je
poseban slucaj hetero-povezuju¢e mreze. One ¢uvaju uzorke (X,y) pri ¢emu vrijedi X=Y i
m = p. Kod auto-povezujucih mreza cilj je prisjetiti se originalnog uzorka X" iz Sumovitog ili
nepotpunog uzorka inputa X'=X"+a, pri ¢emu je o neki oblik smetnje ili Suma. Sve
karakteristike hetero-povezuju¢ih mreza stoga vrijede za auto-povezujuce mreze. Posebno, ove
mreZe daju savrSeno prisjecanje ako su uzorci inputa medusobno ortonormalni, a maksimalni
broj uzoraka koji mogu biti sa¢uvani iznosi N. Prakti¢no bi trebalo sac¢uvati manje od N
ortogonalnih uzoraka, a ne maksimalan broj. Ako se sacuva N uzoraka, tada mreza ne moze
generalizirati pa stoga ne moze razabrati uzorke sa Sumom ili nepotpune uzorke, tj. ne moze

ispuniti svoj prvotni cilj.
2.2.3.4. Hopfield-ova mreza

Hopfield-ova mreza je povratna mreza s jednim slojem sa simetricnom matricom tezina u kojoj

su dijagonalni elementi nula (Slika 2.4.). Stoga Hopfield-ova mreza ima matricu tezina W, pri
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cemu w, =w, i W, =0 zasve i,j=12,..,p. Zbog njihove jednostavnosti, moze se postaviti

pitanje kako takva mreza moze izraunati output koji je druk¢iji od inputa. To se ostvaruje zbog

rekurzivnog algoritma ove mreze.

X1

0-00

Slika 2.4. Hopfield-ova mreza
Izvor: izradila autorica prema Patterson (1995)

Hopfield-ove mreze ¢uvaju izabrani broj N tipi¢nih uzoraka. Lokacije uzoraka su odredene
matricom tezina W. Sacuvani uzorci mogu biti odredeni tako da se izravno izraunaju npr.
Hebb-ovim pravilom ucenja ili mogu biti nauceni kroz oblik gradijentnog spusta kao §to je

Delta pravilo. Jednom kada mreZa nauci N tipi¢nih uzoraka x',x*,..x", oni se mogu koristiti

za povezujuée prisjecanje. Kako bi se prisjetila uzorka X", mreza rekurzivno djeluje tako $to

vraca outpute mreze natrag prema inputima, ponavljajuci to pri svakoj iteraciji, sve dok se
mreza ne stabilizira. Pocevsi od proizvoljnog inicijalnog stanja, input x(O) u vremenu 0 se

uvodi u mreZu te se racunaju outputi.

U diskretnom vremenu, outputi se odreduju diferencijskom jednadzbom
P
X, (t+1):sgn(jz_;lwijxj (t)—ej (2.29)
za i=12,..,p, pri ¢emu je razina praga 6>0 (engl. threshold) te se koristi bipolarna

prijenosna funkcija, x e{-1,+1} s

q n(x)— +1 ako x>0 230

IMIZ121 ako x<0 (2:30)
te zbog prikladnosti

X (t+1)=x (t) akox=0. (2.31)
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Pocevsi s vektorom X kao inputom, outputi se racunaju prema (2.30) te se vracaju natrag i
pridodaju inputima na temelju sheme azuriranja. Novi outputi se tada vrac¢aju natrag kako bi se
pridodali inputima u idu¢em vremenskom razdoblju. Ovaj proces se rekurzivno ponavlja sve
dok se mreza ne stabilizira u fiksnoj tocci koja odgovara nau¢enom uzroku. Shema azuriranja

moze biti sinkronizirana, nesinkronizirana ili kombinacija ove dvije. U sinkroniziranom

aZuriranju, outputi X (t +l) i=12,..,p (jednadzba (2.30)) se racunaju simultano prije nego
Sto se outputi vrate natrag i1 pridodaju inputima. U nesinkroniziranom azuriranju, X; (t +1) se

racunaju sekvencijalno s nekim redom ili na temelju odabrane distribucije vjerojatnosti pri
¢emu se outputi vracaju natrag i pridodaju inputima nakon svakog izracuna korekcije. Npr.
azuriranje je moguce napraviti redom njihovog pojavljivanja. Kada se kombinira
sinkronizirano i nesinkronizirano azuriranje, podskupine (engl. batch) jedinica se korigiraju

sinkronizirano, a nakon toga se svaka grupa korigira koriste¢i neku nesinkroniziranu shemu.

U kontinuiranom vremenu, verzija Hopfield-ove mreza je izravna generalizacija diskretne
Hopfield-ove mreze, kako bi funkcionirala u kontinuiranom vremenu i proizvela kontinuirane
outpute, pri cemu se koriste kontinuirane prijenosne funkcije umjesto limitirajuéih bipolarnih
ili binarnih funkcija. Prijenosne funkcije koje se koriste su sigmoidna (logisti¢ka) i tangens-

hiperbolna. Nelinearni skup diferencijalnih jednadzbi opisuju ponasanje mreze, tj.

dx p .
‘Cid_tlz_xi"' f(zwijxjj’ |:1,21---1p (232)
=1

pri ¢emu je T, vremenska konstanta, a f(x) nelinearna logisticka prijenosna funkcija

f(x)

Dinamika sustava definiranog jednadzbom (2.32) moze imati tri tipa ponasanja: konvergenciju

1
1+e™”

(2.33)

ka fiksnoj to€ci, oscilatorno ili kaoticno ponasanje. S obzirom na simetriju teZina, Hopfield-
ova mreza osigurava konvergenciju. Pri fiksnoj to¢ci sustav je u ravnoteZi te stoga nema

promjene tezina pa vrijedi da je za svaki i derivacija jednaka nuli. Outputi su tada fiksirani na

X =f (iwﬁxj), i=12,..,p (2.34)

j=1
pri ¢emu su X; realne vrijednosti u rasponu od 0 do 1.

Ekvivalentna formulacija dinamike sustava moze se dobiti derivacijom inputa mreze po svakoj

jedinici, a ne derivacijom outputa. Inputi mreZe po svakoj jedinici su
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P .
net, :%W“Xj,l =1,2,...,.p (2.35)

Sustav diferencijalnih jednadzbi u ovom slucaju je slican jednadzbi (2.32) pri ¢emu net,
zamjenjuje X, tj.

dnet, D :
T, ? =—net, +j§:jlwij f (netj), 1=12,..,p (2.36)

Pri konvergenciji ove jednadzbe imaju isto rjeSenje kao i (2.34) (prema Patterson, 1995).

net :iwijf(netj), i=12,...p (2.37)

i=L
2.2.3.5. BSB mreza

James Anderson (1977) je sa suradnicima razvio povratnu povezujucu neuronsku mrezu koju
je nazvao BSB mreza (engl. Brain State-in-a-Box, hrv. ,,stanje mozga u kutiji®) jer je stanje

sustava zarobljeno unutar kvadratne hiper-regije koja izgleda kao kutija, ograni¢eno tockama

{1,—1}. Mreza ima jedan sloj od p neurona kao Sto je prikazano na Slici 2.5., te je slicna

Hopfield-ovoj mrezi osim §to ne postoje ograni¢enja na matricu tezina. Takoder, neuroni mogu

biti povezani sami sa sobom (engl. self-back connections), w, #0, dok neke veze izmedu

neurona mogu biti iskljucene, tj. w, =0, za neki i, j.

X

0-00

Slika 2.5. BSB mreza
Izvor: izradila autorica prema Patterson (1995)

Kako bi se korigirale tezine u BSB mrezi moze se koristiti Hebb-ovo ucenje ili algoritam

gradijentnog spusta (Delta pravilo). U slucaju kada se koristi Hebb-ovo ucenje, vrijednosti
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tezina se sprje¢ava da rastu neogranic¢eno ne dopustajuci im da predu vrijednosti od 1 ili -1,
uvode¢i aktivacije neurona
+1 ako net (t)>1
X;(t+1)=1x, ako |net, (t) <1 (2.38)
—1 ako net, (t)<-1

pri Cemu je X, (t) output j-te jedinice u vremenu t, a net (t) input u j-tu jedinicu u vremenu t
P
net, () =x, (t)+n2w,x (t) (2.39)

Inicijalno, stanje mreze lezi bilo gdje unutar (bipolarne) jedinice hiper-kvadrata. Kako se sustav
kre¢e prema svojoj dinamici, stanje sustava se rekurzivno pomice ka jednoj vrijednosti gdje
ostaje zarobljen. Jednadzba (2.39) implicira da svaki neuron j ima dvije povratne veze, jednu s
vrijednosti tezine 1 i drugu tezinu koja se korigira. U nekim BSB mrezama se koriste ponekad

1 konstantni inputi s korigirajuéim tezinama.

Kada se koristi Hebb-ovo uéenje za treniranje mreze, teZine se pocetno postavljaju na male

nasumicne vrijednosti W, <<1, a vektor uzoraka X se predstavlja mrezi. Aktivacije neurona se

racunaju prema (2.38) te se outputi Sire do svih neurona kroz povratne veze, a proces se
ponavlja sve dok se mreza ne stabilizira. Kada se mreza stabilizira, tezine se korigiraju prema

Hebb-ovom pravilu

W = W XX, (2.40)
pri ¢emu su X; i x, aktivacije outputa neuronaiij (1 ili-1).
Kada se koristi Delta pravilo za treniranje mreZe, teZine se korigiraju prema

W =W (Y — X)X, (2.41)
pri ¢emu je Y, ciljni output iz i-tog neurona, X; je stvarni output i-tog neurona, a x; je output
j-tog neurona koji se povratnom vezom pridodaje inputima i-tom neuronu kroz teZine W, .

TeZine se korigiraju tek nakon $to je mreza stabilizirana. Kako bi se mreza prisjetila satuvanog
uzorka, vektor inputa X se predstavlja mrezi i j-ti neuron iterativno racuna output prema

jednadzbama (2.38-2.39) sve dok se output ne prestane mijenjati.

Medu prvim hetero-povezuju¢im povratnim neuronskim mrezama opisuje se u literaturi jos i
BAM mreza (engl. Bidirectional Associative Memory, hrv. bidirekcijska povezujuéa

memorija). BAM mreZa je slicna Hopfield-ovoj mrezi, ima limitiranu primjenu te nije kljucna
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za ovaj doktorski rad. Stoga se BAM mreza u ovom radu ne ¢e detaljnije opisivati. Vazno je
spomenuti da postoje razli¢ite metode ucenja kod neuronskih mreza: nadgledano (engl.
supervized), pojacavajuce (engl. reinforcement) i nenadgledano (engl. unsupervized).
Nadgledano ucenje zahtjeva da kod svakog uzorka koji se predstavlja mrezi postoji uzorak
inputa kao i ciljni output, tj. to¢an odgovor mreze. Kod pojacavajuceg ucenja u mrezi je
predstavljen samo indikator da 1i je dostignut toan odgovor mreze ili ne, dok kod
nenadgledanog ucenja mreza ne daje nikakvu povratnu informaciju o tocnom outputu, pa
neuronska mreza mora uciti otkrivanjem 1 prilagodavanjem strukturnim svojstvima inputa, tj.
Klasteriranjem uzoraka iz inputa. S obzirom da se u ovom doktorskom radu koriste neuronske
mreze iskljucivo u analizi vremenskih nizova, dalje se promatraju samo odabrane neuronske
mreze koje koriste nadgledano ucenje. Druge arhitekture neuronskih mreza nadgledanog u¢enja
koje su razvijane, a do sada nisu spomenute, kao i druge mreze pojac¢avajuceg i nenadgledanog
ucenja kao SOM (engl. Self-Organizing Map) i ART (engl. Adaptive Resonance Theory) mreze

u ovom radu se ne ¢e detaljnije opisivati.

2.3. Jednosmjerna neuronska mreza

Jednosmjerna neuronska mreza (engl. feedforward neural network - FNN) je najcescée koriStena
viseslojna neuronska mreza. Drukéije se zove viSeslojni perceptron (engl. multi layer
perceptron - MLP) zbog svoje slicnosti s prvom neuronskom mreZom, tj. perceptronom, koji
sada ima vise slojeva. Prve neuronske mreze bez skrivenih slojeva (engl. hidden layers), kao
Sto je jednostavni perceptron ili ADALINE mreza, nemaju sposobnost izracunavanja
kompleksnih proizvoljnih funkcija, Sto je njihovo veliko ogranicenje. Uvodenjem skrivenih
slojeva, koji se sastoje od jednog ili vise neurona dobiva se arhitektura koja podrzava nelinearna
i kompleksna preslikavanja (engl. mapping). Ovakav tip mreza se naziva viSeslojnim
jednosmjernim neuronskim mrezama (prema Patterson, 1995), pri ¢emu se najces¢e analiziraju
troslojne jednosmjerne neuronske mreze. Troslojna jednosmjerna neuronska mreza ima samo

jedan skriveni sloj izmedu inputa i outputa.

Op¢a viseslojna jednosmjerna neuronska mreza prikazana je na Slici 2.6. To je jednosmjerna,
potpuno povezana hijerarhijska mreza koja se sastoji od ulaznog sloja (engl. input layer),
jednog ili vise skrivenih slojeva (engl. hidden layer) i izlaznog sloja (engl. output layer).
Unutarnji slojevi se nazivaju skrivenim jer oni mogu samo primiti inpute i proizvesti outpute,

Sto znaci da su skriveni od vanjskog svijeta. Realni p-dimenzionalni vektor inputa X prenosi
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se svakom neuronu prvog skrivenog sloja pomocu teZina w,, i=12,.,p, h=12,..,q.
Neuron h u prvom skrivenom sloju ra¢una vrijednost funkcija inputa X i pripadajucih tezina
w,, te ih dalje prenosi u drugi skriveni sloj. Neuroni drugog skrivenog sloja su takoder potpuno

povezani s prethodnim slojem preko tezina te na isti nacin racunaju vrijednost funkcija svojih
inputa i pripadajucih tezina te ih prenose u idudi skriveni sloj. Proces se nastavlja sve do

izlaznog sloja.

Ulazni sloj Skriveni slojevi [zlazni sloj

Slika 2.6. Op¢a viseslojna jednosmjerna neuronska mreza
Izvor: izradila autorica prema Patterson (1995)

Viseslojna jednosmjerna neuronska mreza je proizvoljno preslikavanje g : R* — R", pri ¢emu
y=g ( x), ako je prisutan dovoljan broj skrivenih neurona i ako je moguce naci skup tezina koji

¢e dati Zeljeno preslikavanje. Do sada prikazana pravila u¢enja koja se koriste za pronalazak
skupa teZina koji minimiziraju srednju kvadratnu pogreSku, kao Sto su pravilo ucenja
perceptrona te Widrow-Hoff-ova metoda ili Delta pravilo, ne funkcioniraju u viseslojnoj
neuronskoj mrezi. Stoga se u viSeslojnoj jednosmjernoj neuronskoj mrezi koristi metoda
povratnog prostiranja gresSke kao generalizacija Delta pravila, koji omogucuje da se korigiraju

tezine 1 u skrivenim slojevima mreze, stoga se moZe koristiti za kompleksnija preslikavanja.
2.3.1. Metoda povratnog prostiranja greske

Metoda povratnog prostiranja greSke (engl. backpropagation), ili skra¢eno BP algoritam
ucenja, se najc¢esce pripisuje Rumelhartu i njegovom timu (1985). BP algoritam se moze
primijeniti na bilo koju viSeslojnu neuronsku mreZu koja koristi diferencijabilnu prijenosnu

funkciju i nadgledano uéenje. Kao i Delta pravilo, BP algoritam se temelji na gradijentnom
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spustu kojim se korigiraju tezine s ciljem minimiziranja funkcije cilja. Procjenitelji dobiveni
BP algoritmom su konzistentni i asimptotski normalno distribuirani (White, 1989). Sami naziv
metode proizlazi iz nacina na koji se tezine korigiraju. Naime, za vrijeme ucenja uzorci inputa
se prenose u mrezu te se svaki uzorak na skupu za treniranje Siri unaprijed kroz mrezu sloj po
sloj sve dok se ne izrauna output mreze. Ocekivani output (engl. expected) se tada usporeduje
sa stvarnim, tj. ciljnim outputom (engl. target) na temelju ¢ega se izraCunava vrijednost greske.
Greske se koriste kao inputi u povratnom prostiranju prilikom kojeg se tezine korigiraju unatrag
sloj po sloj. Koriste¢i BP algoritam ucenja tezine skrivenog sloja se korigiraju koristec¢i greske
iz sljedeceg sloja. Stoga, greske izracunate u izlaznom sloju se koriste za korigiranje tezina
izmedu zadnjeg skrivenog sloja i izlaznog sloja, i tako sve dok se tezine izmedu ulaznog sloja
1 prvog skrivenog sloja ne korigiraju. Na ovaj nacine se greske prostiru unatrag sloj po sloj pri
¢emu se korekcije teZina odgovarajucéeg sloja vrse iterativno. Ovaj proces se ponavlja u uzorku
za treniranje sve dok ukupna greska ne konvergira ka minimumu ili dok se ne dostigne
maksimalan broj iteracija. Broj iteracija odreduje sam istraziva¢, pri ¢emu je u primjeni
najcesce veci broj iteracija od 10000 do 30000 (Moshiri et al., 1999; Hwarng, 2001; Binner et
al., 2005). U malom broju iteracija neuronska mreza dovoljno ne nauci uzorak za treniranje.
Prevelik broj iteracija moze rezultirati predeterminiranosti modela. Stoga je za dobru
generalizaciju neuronske mreze potrebno odabrati prikladan broj iteracija u konkretnom slu¢aju
primjene. Takoder, lokalni minimum ¢&esto nije i globalni minimum. To zna¢i da, iako
algoritam konvergira, nismo sigurni je li postignut optimum (Petrovi¢ et al, 2011). Cesti su i
slucajevi kada algoritam ucenja ne konvergira pa ne postoji rjeSenje navedenog problema. U
skladu s navedenim jedan od ciljeva doktorskog rada je definirati pocetne vrijednosti tezina, u

konkretnom slu€aju primjene koje ¢e osigurati konvergenciju algoritma ucenja.

W11 H,

Vit g z
. 1 ] § o~
S B - /-
- 3

/ TT—_ N 3
3 I, iy} W32 bE

Va3 <

Slika 2.7. Troslojna jednosmjerna neuronska mreza s varijablama i teZinama
Izvor: izradila autorica prema Patterson (1995)
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U nastavku ¢e se detaljno opisati BP algoritam u troslojnoj jednosmjernoj neuronskoj mrezi
zbog jednostavnosti. BP algoritam se analogno primjenjuje i u viSeslojnim jednosmjernim
neuronskim mrezama. Stoga se promatra neuronska mreza koja ima ulazni sloj koji je potpuno
povezan s jednim skrivenim slojem te je svaki neuron u skrivenom sloju potpuno povezan s
neuronima izlaznog sloja. Tezine izmedu i-tog neurona ulaznog sloja (inputa) i h-tog neurona

jednog skrivenog sloja se oznacavajus v, , 1=12,..,n, h=12,...,q dok se tezine izmedu h-

tog neurona jednog skrivenog sloja i 0-tog outputa oznacavaju s w, , 0=1,2,..,m. S X" se

-
oznacava p-dimenzionalni n-ti uzorak inputa za treniranje, pri cemu n=1,2,...,N , output h-tog
neurona skrivenog sloja za uzorak inputa X" se oznacava s z', h=1.2,...,q, output iz o-tog
neurona izlaznog sloja za uzorak inputa X" se oznacava s Y., dok se ciljni (stvarni) output
oznacava s yg , 0=1,2,...,m. Drugim rije¢ima, u ulaznom sloju ima p neurona. Svaki neuron
u ulaznom sloju je jedan input dimenzija Nx1, pa je matrica inputa dimenzija Nxp. U
skrivenom sloju ima q neurona. Neuroni ulaznog sloja i skrivenog sloja potpuno su povezani
tezinama W, ,h=1, 2,...,9,i =1, 2,..., p, a prenose se pomocu prijenosne funkcije g . Prijenosna
funkcija skrivenog sloja g je ista za sve neurone u skrivenom sloju, pri ¢emu je g ogranicena,

diferencijabilna funkcija. Nadalje, za svaki se uzorak zbrajaju umnosci vrijednosti inputa i

pripadajuéih tezina (prema Patterson, 1995; Warner i Misra, 1996):

Ihzinhixi, h=12,..,q (2.42)
pri ¢emu je 1, vrijednost inputa u h-ti neuron skrivenog sloja, koja se preslikava u output h-tog
neurona skrivenog sloja pomocu odgovarajuce prijenosne funkcije g

z,=9(1,),h=12,..q (2.43)
Vrijednost z, je vrijednost outputa h-tog neurona skrivenog sloja koja se mnozi s pripadaju¢im
tezinama da bi se dobila vrijednost inputa mreze u 0-ti neuron izlaznog sloja

Hoz;wohzh, 0=12,.,m (2.44)

Vrijednost inputa mreze u 0-ti neuron izlaznog sloja H, takoder se preslikava u output izlaznog
sloja pomocu prijenosne funkcije izlaznog sloja f
y,=f(H,),0=12,...m (2.45)

S obzirom na sve navedeno procijenjena vrijednost outputa o-tog neurona izlaznog sloja na

uzorku inputa X racuna se kao:
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y,=f(H,)="f (;Wohyh): f (;wohg(lh)): f (;wohg(inhixi )) (2.46)

Iz posljednjeg dijela izraza (2.46) proizlazi da procijenjena vrijednost outputa izlaznog sloja
ovisi 0 vrijednostima inputa, vrsti prijenosnih funkcija te o procijenjenim tezinama. Troslojna
jednosmjerna neuronska mreza na primjeru s 3 inputa, 2 skrivena neurona i 3 outputa je

prikazana na Slici 2.7.

Kako bi se izveo BP algoritam uéenja za troslojnu jednosmjernu neuronsku mrezu, potrebno je

definirati pravilo prema kojem se korigiraju tezine za sve uzorke minimiziraju¢i pogresku

sustava. Prosje¢na greska sustava E , je prosjek greSaka outputa kroz sve greske uzoraka za

treniranje E"

1N
E,=—X>E" (2.47)
N n=1

pri ¢emu veli¢ina uzorka za treniranje N ovisi o konkretnom slucaju primjene. N moze biti

konacan ili beskonacan. U praksi smo ograniceni na konac¢ni skup za treniranje, koji bi trebao

biti reprezentativni uzorak iz populacijske distribucije, p(x). Nadalje, grani¢na vrijednost

prosjeka (2.47) se definira kao prosje¢na kvadratna pogreska:

E

tot

1w
lim—>E" (2.48)
n=1

N - N

Greska sustava ¢e biti smanjena ako se greska za svaki uzorak za treniranje E" smanji za bilo
koju veli¢inu uzorka N. Kao i u slu¢aju Delta pravila, potrebno je izvesti iterativni postupak za
korigiranje tezina s proporcionalnim smanjenjem greske (2.48). To se postize ako se tezine
korigiraju proporcionalno negativnom gradijentu. Stoga, u sljedecoj iteraciji procesa treniranja
t+1, korekcija tezine je proporcionalna derivaciji greSke E", izraunatoj u iteraciji t. Ovo se
moze zapisati kao:

AW(t+1) :_najvi(”t) (2.49)

pri ¢emu je m konstantna stopa ucenja, a gradijent, tj. vektor prvih derivacija

OE" |OE" OE" OE" OE"

= : (2.50)
ow avll 8\/12 8Wll aqu
Gradijent ukupne greske sustava je
oE 1 nOE"
o _ _ 2.51
oW N nZl oW (25D
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Ciljna funkcija greske E" se moze definirati na razli¢ite nacine, npr. kao srednja kvadratna
pogreska, apsolutna pogreska, itd. Za pocetan izvod BP algoritma koristit ¢e se srednja
kvadratna pogreska (engl. mean square error - MSE) s obzirom da je najcesce koristena mjera
¢ija popularnost proizlazi iz sli¢nosti s metodom najmanjih kvadrata u regresijskoj analizi.
MSE je nenegativna, lako se derivira te penalizira velika odstupanja izmedu stvarnog (ciljnog)
1 oCekivanog (procijenjenog) outputa vise nego mala odstupanja. Srednja kvadratna pogreska
za n-ti uzorak inputa je

2

1m .
e =23 (v - %) (2.552)

. 1 . . . . .
pri cemu se faktor 5 pridodaje zbog matematicke prikladnosti.

Kako bi se pronaSao izraz za korigiranje tezina iz jednadzbe (2.49), potrebno je izraCunati
parcijalne derivacije E" s obzirom na tezine v,, i w, . Ovo zahtjeva upotrebu lanc¢anog pravila.
Tezine iz skrivenog u izlazni sloj se korigiraju prema

OE"
ow,, (t)

w,, (t+1)=w,, (t)+Aw, = (2.53)

Deriviraju¢i E" s obzirom na teZine w,, vrsi se deriviranje s obzirom na izraze koji su ovisni
o tim tezinama, tj. s obziromna H i I, . Stoga, kako bi se procijenili individualni ¢lanovi E

oh
(radi jednostavnijeg zapisa iskljucuje se n iz eksponenta, tj. E" =E) iz jednadzbe (2.53),
koriste se poznati odnosi iz jednadzbi (2.44), (2.45) 1 (2.52). Fokusiraju¢i se na korigiranje
tezina outputa, dobije se:

0E _ OE &y, oH,
a'\Noh ayo 8Ho 8Woh

(2.54)

pri ¢emu iz jednadzbe (2.52) proizlazi

1nm 2
6[2(y ~Y,) }
oE 200 7% °° 1 . .
— = p ==2(Y, = ¥,)(-1)=—(¥, — ¥,
S e =20 (=)
1z jednadzbe (2.45)

(2.55)

o3, _oLf(H)]_ .
H () (2.56)

a iz jednadzbe (2.44)
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o, 2|3

_ vy, (2.57)
aWoh aWoh
stoga je
;N—i=2y—s%%=—(yo—?o)f'(m)yh- (2.58)
Supstitucijom
8, =(¥,—¥,) f'(H,) (2.59)

. OE
dobije se P —3,Y, -

oh
Uvrstavanjem ovog rezultata u jednadzbu (2.53) dobiva se pravilo za korigiranje tezina outputa
u istom obliku kao i Widrow-Hoff-ovo Delta pravilo kao:

OE
AW, =-n—— = N (-8,Y,)=nd,Y, (2.60)

oh
Ovo pravilo se primjenjuje za sve tezine iz skrivenog sloja ka izlaznom sloju za svaki

predstavljeni uzorak.

Potom se korigiraju teZine iz ulaznog prema skrivenom sloju v,, . Kako bi se korigirale teZine

iz ulaznog prema skrivenom sloju potrebno je Kkoristiti greske iz izlaznog sloja s obzirom da u
skrivenom sloju ne postoje ciljne vrijednosti iz kojih se mogu izracunati greske. Potrebno je

uociti iz (2.46) da su tezine v,, ugradene u funkciju greske. Zbog toga se koristi lancano pravilo

kako bi se povezale izlazne greske s ovim teZinama, t].

AV, =— E—_ E%ﬁ 261
T e A, v, (2.61)

pri éemu iz jednadzbi (2.52), (2.45) i (2.44) proizlazi

a[lz y,—f{>Xw,z, 2}
(STEZ 20( az(h )) =_%22(%—§/O)f'(H0)woh (2.62)

h h

1z jednadzbe (2.43) vrijedi

oz, _0[a(1,)]

== (), (2:63)

a iz jednadzbe (2.42)
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a, _ —x (2.64)
8Vhi aVhi I
Stoga
0E  OE &z, ol .. ,
E_EE D sy —9 ) (H)w,g (1)
avhi azh 6|h avhi ZO:(yU yo) ( 0) Ohg ( h) i (265)

Supstitucijom §_ iz izraza (2.59) i

5, =g'(|h)zo:60woh (2.66)

dobije se E_ -3, X

h™%*®
hi

UvrStavanjem ovog rezultata u jednadzbu (2.61), tada se pravilo za korigiranje skrivenih
neurona, moze zapisati kao:

oE .
AV, = _nav_ = _n(_l) g (Ih)%‘tsowohxi =nd,X (2.67)
hi

Ovo pravilo se primjenjuje za sve tezine iz ulaznog sloja ka skrivenom sloju za svaki
predstavljeni uzorak. Stoga, tezine iz ulaznog u skriveni sloj se korigiraju prema
v, (t+1)=v, (t)+Av, (2.68)

Prije same primjene BP algoritma, matrice tezina za sve slojeve se najceSce inicijaliziraju
postavljajuéi tezine na male slucajne realne vrijednosti. Vektor inputa za treniranje X",
n=12,..,N se predstavlja mrezi jedan po jedan te se ratuna pripadajuci output y". Izracunati
(procijenjeni) outputi se usporeduje s ciljnim outputima za svaki uzorak, na temelju cega se
ratunaju greSke uzorka (Y. —V'),0=12,..,m. Greske se dalje prostiru unatrag s ciljem
izrauna korekcije teZina prema jednadzbama (2.60) i (2.67). Ovi koraci se ponavljaju za svako

opazanje (prema Patterson, 1995).

Dalje je predstavljen numericki primjer BP algoritma (prema Matignon, 2005). Kako bi se

pojednostavnio nacin izrauna vrijednosti teZzina BP algoritmom, iskljucuju se konstantni

¢lanovi iz modela, te se pretpostavlja da je stopa ucenja jednaka 1. Neka je X =[1 3 5]T

vektor inputa, a y=[0.2 0.5 0.7]T vektor outputa. Neuronska mreza ima 2 skrivena

06 04
neurona. Takoder, neka je V=|0.5 0.2 | pocetna matrica tezina iz inputa prema skrivenim
04 0.1
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02 04 06

neuronima, a W =
{0.3 05 0.7

} pocetna matrica tezina iz skrivenih neurona prema outputu.

Koriste¢i jednadzbu (2.42) zbrajaju se umnosci inputa i pripadajucih teZina, tj.
1
. 06 05 04 4.1
I=vXx = 3|=
04 02 0.1 5 1.5

Primjenom logisticke prijenosne funkcije u jednadzbi (2.43) dobije se

1
4.1 —4.1 0.983698
15 1 0.817574
1+e™°

Nakon toga se racuna prema jednadzbi (2.44) zbroj umnozaka iz skrivenog sloja 1 pripadaju¢ih

tezina
0.2 0.3 0.442012
; 0.983698
H=wz=|{04 05 =1|0.802266
0.817574
0.6 0.7 1.162521

i konac¢no, prema jednadzbi (2.45) koristeéi linearnu prijenosnu funkciju ra¢unaju se o¢ekivane
vrijednosti outputa
0.442012 0.442012

y="f(H)=f|0.802266 |=| 0.802266 |.
1.162521 1.162521

Sljede¢i korak je izracunavanje greSke kao razlike stvarnih 1 oc¢ekivanih vrijednosti outputa

0.2| [0.442012| |-0.242012
E=y-y=|0.5|-]0.802266 |=| —0.302266 | te derivacije linearne prijenosne funkcije iz
0.7| |1.162521| |-0.462521

0.442012 1

izlaznog sloja f'(H)=f'|0.802266 |=|1|. Na temelju jednadzbe (2.59) potrebno je
1.162521 1

izraGunati tzv. Hadamardov umnozak®, pri ¢emu se dvije matrice (ili dva vektora) istih

dimenzija mnoze element po element, tj. redak s retkom, kao $to je prikazano u jednadzbi za

izraCun 0,

1 Neka su A i B matrice m x n. Hadamardov umnoZzak od A i B se definira kao [A o B]ij = [A]ij o [B]ij za svaki
1 <i<m, 1<j<n (prema Million, 2007)
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—0.242012 | |1| |-0.242012-1| |-0.242012
8, =(y-y)f'(H)=|-0.302266 || 1|=| —0.302266-1 | =| —0.302266
-0.462521| |1 —0.462521-1 —0.462521
Supstituiraju¢i ove rezultate u jednadzbu (2.53) koristi pravilo za korigiranje tezina iz

skrivenog sloja u izlazni, pri ¢emu je stopa ucenja n =1 radi jednostavnosti izracuna, t;.

~0.2420127
w125 1 0.983698 0.302266 | ~0.238067 -0.297338 —0.454981
~ 1% =4 0 817574 0'462521 | —0.197863 -0.247125 —0.378145

Nove tezine iz skrivenog sloja ka izlaznom sloju iznose

02 04 0.6}{—0.238067 —0.297338 —0.454981}_

03 05 0.7 —0.197863 —0.247125 —0.378145|
{—0.038067 0.102662 0.145019}

0.102137 0.252875 0.321855

WM:WT—FAW:{

Ako se definira 8, kao iz jednadzbe (2.59), potrebno je izraunati derivaciju prijenosne

funkcije iz skrivenog sloja

1 1
1—

(=g' 41| |1+e™ 1+e™ )| [0.016037
S =957 1 1 | |0.149146 ]
1—
1+e™® 1+e™®
Umnozak tezina iz  skrivenog sloja ka outputima W i 8, iznosi

—-0.242012
02 04 06 —0.446821
d, = —0.302266 | = .
03 05 0.7 —0.547501
—0.462521

Mnoze¢i derivaciju prijenosne funkcije iz skrivenog sloja s umnoskom teZina iz skrivenog sloja

ka outputima wi o,, prema (2.66), dobije se

0.0160377 [-0.446821] [0.016037-(-0.446821)] [-0.007166
0.149146 - (~0.547501)

8, =9"'(I)owd, =
0.149146 | | —0.547501 —0.081658
Supstituirajuci ove rezultate u jednadzbu (2.61), dobije se pravilo za korigiranje tezina iz sloja
inputa ka skrivenim neuronima, prema (2.67), tj.

| —0.007166 -0.081658
—0.007166

=|-0.021497 -0.244973
—0.081658

Av=mxd; =1/ 3 [
—-0.035828 -0.408288

Nove tezine iz sloja inputa ka skrivenim neuronima racunaju se prema
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0.6 04| |-0.007166 -0.081658 0.592834  0.318342
V,=V,+Av=|05 0.2|+|-0.021497 -0.244973 |=|0.478503 —0.044973
04 0.1] |-0.035828 -0.408288| |0.364172 -0.308288

Time je prva iteracija BP algoritma zavrSena. Proces se nastavlja sve dok se ne dostigne

minimalna greska ili dok se ne dostigne maksimalan broj iteracija.
2.3.2. lzvan-mreZzno ili skupno treniranje

Mogucée je akumulirati greske E" kroz cijeli uzorak za treniranje {x” Yy'|n :1,2,...,N} | tada
raditi korekcije. Ovakav nacin ucenja je poznat kao izvan-mrezno (engl. offline) ili skupno
(engl. batch) korigiranje pri ¢emu se korigiranje vrsi za cijelu epohu, tj. nakon §to je
predstavljen cijeli uzorak za treniranje, pri cemu se greske svakog uzorka Cuvaju za to vrijeme

(prema Patterson, 1995). Nakon zavrSene epohe treniranja rauna se E_ =3 E" te se svaka
tezina korigira prema akumuliranim greSkama, tj. >w, i >V, kao Sto zahtjeva jednadzba

(2.51). Ova procedura se ponavlja sve dok treniranje nije dovrseno. Korigiranje tezina nakon
svakog uzorka se ucestalije koristi u odnosu na korigiranje nakon svake epohe, iako skupno

treniranje u nekim primjenama moze biti efikasnije.

Op¢i oblik BP pravila je

Aw; =nX8,,H,, (2.69)
pri ¢emu oznake in i out iz indeksa predstavljaju inpute i outpute povezane s odredenim
neuronom, a i i j se odnose na veze izmedu neurona i i neurona j. & ¢e varirati u ovisnosti o
tipu sloja za koji se primjenjuje. U sluc¢aju neurona izlaznog sloja & se racuna prema jednadzbi
(2.59), a za sve skrivene neurone & se racuna prema jednadzbi (2.66). Ako neuronska mreza
ima Q slojeva, pravilo za korigiranje g-tog sloja tezina je

_ -1
AW, =570 (2.70)
pri Cemu je O?*l output j-tog neurona iz sloja q—1, a &' ima op¢i oblik
_ ' -1 +1
8 =1 (H)Z8)"w,] @2.71)

tj. umnozak derivacije outputa onih neurona ¢ije se teZine korigiraju i ponderiranog zbroja delti
outputa povezanih s neuronom. Delte je lako izracunati kada se greske prostiru sloj po sloj

uzastopno unatrag.
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Zbog iznimne vaznosti potrebno je sazeti BP algoritam ucenja kroz sljedece korake:
1. Potrebno je definirati broj inputa, outputa i skrivenih neurona, veli¢inu uzorka za treniranje,
validaciju 1 testiranje, funkciju cilja, prijenosne funkcije, stopu ucenja, maksimalan broj

iteracija, te inicijalizirati tezine W na male slucajne vrijednosti u rasponu [—oc,oc] .
2. Potrebno je na slucajan (ili sekvencijalan) nacin odabrati par iz uzorka za treniranje {x” ,y”}

(input, ciljni output) i izra¢unati u smjeru unaprijed vrijednosti outputa za svaki neuron svakog
sloja koriste¢i pocetnu matricu tezina W.
3. Potrebno je koristiti ocekivane vrijednosti outputa izracunate u posljednjem sloju i

pripadajuce ciljne vrijednosti outputa y; kako bi se izraCunao gradijent, tj. parcijalne derivacije

funkcije cilja s obzirom na tezine, te konac¢no izracunale delta vrijednosti 6 za svaki neuron u
svakom sloju.

OE"

4. Potrebno je korigirati tezine svih slojeva u smjeru negativnog gradijenta, tj. AW =-n W

pri ¢emu negativna vrijednost gradijenta odreduje smjer kretanja, a stopa ucenja kontrolira
duljinu koraka u tom smjeru. Stopa ucenja je pozitivna konstanta iz intervala od 0 do 1.
Korekcija tezina se vrsi prema pravilu W™ = W™ + AW ,

5. Potrebno je vratiti se na korak 2 i ponoviti proceduru za svaki uzorak n sve dok ukupna

greska ne dosegne prihvatljivu razinu ili maksimalan broj iteracija.
2.3.3. Drugi algoritmi ucenja

Postoje brojni pokusSaji poboljSavanja BP algoritma u vidu modifikacija i varijacija osnovne
metode, te su razvijane brojne procedure medu kojima su ve¢ spomenuti BP algoritam s
momentumom, skupni BP algoritam, BP s korekcijom na temelju poduzoraka, BP s opadanjem
tezina, Quickprop, RPROP.

Quickprop je metoda koja ubrzava u¢enje neuronske mreze koristeci informacije o obliku
krivulje povrSine greske, pri cemu se zahtjeva izracun derivacija funkcije greske drugog reda.
Ova metoda pretpostavlja da je oblik povrSine greske s obzirom na svaku tezinu paraboloidna
I okrenuta uvis, te je dana s

Aw(t) = —n%Aw(t—l) 2.72)
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pri ¢emu su S(t) [ S(t —1) redom trenutne 1 prethodne vrijednosti derivacije greSke za svaku

. oE . o o o e
teZinu o' a Aw(t —1) je razlika izmedu trenutnih i prethodnih vrijednosti tezina iz prethodne

epohe treniranja.

RPROP (engl. Resilient Backpropagation) je algoritam koji dostize konvergenciju vrlo brzo,
ali zahtjeva veci broj iteracija. RPROP Kkoristi razli¢ite stope ucenja za svaki procijenjeni

parametar.

Aw(t)=-AAw(t-1) (2.73)
pri ¢emu predznak prethodne i sadaSnje parcijalne derivacije odreduju smjer korigiranja tezine
pri svakoj iteraciji, tj.

ORI A @79
Stopa uc€enja se korigira koriste¢i stope ubrzanja postavljene na n~ =0.5 (znaci usporavanje) i

N =1.2 (znaci ubrzavanje).

Drugi algoritmi pomocu kojih se odreduju vrijednosti tezina u modelu neuronske mreze ¢e
najcesc¢e dati isti skup tezina no razlika izmedu njih je u brzini konvergencije, u ovisnosti o
to¢nosti pocetnih vrijednosti, teZini izracuna, memoriji potrebnoj za izracun kao i u broju
iteracija. Odabir konkretnog algoritma ovisi 0 broju parametara koje je potrebno procijeniti te
o funkciji cilja u modelu. Neki algoritmi zahtijevaju izraun gradijenta funkcije, dok neki
zahtijevaju izracun Hessove matrica. lako su algoritmi koji koriste Hessovu matricu pouzdaniji,
zbog toga §to druga derivacija omogucava algoritmu provjeru radi li se o maksimumu ili
minimumu, medutim kod takvih algoritama je potrebno racunati prve i druge derivacije
funkcije cilja po parametrima mreZe, Sto zahtijeva invertibilnost matrice, te stoga cCesto
algoritam divergira ako matrica nije pozitivno definitna. Konac¢no, ne postoji najbolji ili
optimalni algoritam jer odabir kona¢no ovisi o konkretnom sluc¢aju primjene. Neki od

najpoznatijih algoritama su (prema Matignon, 2005; Burney et al., 2005):
Konjugirani gradijentni spust (engl. conjugate gradient descent - CG) se preporucuje za

neuronske mreze koje imaju veliki broj parametara (preko 500) te koje ne zahtijevaju izracun

Hessove matrice. Svojstvo ovog algoritma je usporena konvergencija.

o1



Aw(t) =n(-s(t)+p(t—1) Aw(t 1)) (2.75)

pri ¢emu je P(t) skalarni parametar koji osigurava konjugiranost, pri cemu je

B(t)z[s(t)_s(t_l)]TS(t) Polak-Ribierov izraz, a B(t)= S(t)TS(t) Fletcher-

s(t-1)" s(t-1) s(t-1)" s(t-1)

Reevesov izraz za njegovo ra¢unanje.

Newtonovi algoritmi s jednadzbom:
-1
Aw(t)=-n(H(t)) s(t) (2.76)
pri cemu je H (t) Hessova matrica, tj. matrica drugih derivacija funkcije greSke s obzirom na

svaki parametar u koraku t. Oni zahtijevaju izracun Hessove matrice pri svakoj iteraciji, kao i
izracun inverzne Hessove matrice, te u slu¢aju da ona nije pozitivno definitna algoritam moze

divergirati.

Kvazi Newtonovi algoritmi se preporucuju za arhitekture s brojem parametara izmedu 100 i

500 te za neuronske mreze koje aproksimiraju Hessovu matricu u svakoj iteraciji.
Aw(t)=-n(H,)"s(t) (2.77)

pri ¢emu je H, aproksimacija Hessove matrice u iteraciji t.

Levenberg-Marquardt (LM) algoritam se preporucuje za izgladenu ciljnu funkciju kao §to
je zbroj kvadrata odstupanja ili sredina kvadrata odstupanja te za arhitekture s malim brojem
parametara (do 100). Ovaj algoritam skoro uvijek konvergira ka stvarnim vrijednostima teZina

te postize dobre rezultate u mnogo razlicitih problema primjene. Jednadzba ovog algoritma je:
Aaw(t)=-n(3(t) I(t)+271) I () r() (2.78)
pri ¢emu je J(t) Jacobova matrica, tj. matrica prvih derivacija funkcije greske s obzirom na
svaku tezinu, a r (t) je vektor reziduala u iteraciji t. LM algoritam je modifikacija Newtonovog
algoritma pri ¢emu se Hesseova matrica redefinira i postaje (J (t)'J (t)+7JI). Tako se

dodavanjem pozitivno definitne dijagonalne matrice Jacobovoj matrici osigurava se

invertibilnost. Vrijednosti A su svojstvene vrijednosti Jacobove matrice.
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U empirijskim istrazivanjima se najcesce koristi BP algoritam zbog svojih dobrih svojstava
(Tang et al., 1991; Balkin, 1997; Moshiri et al., 1999; Gonzales, 2000; Hwarng, 2001; Abid i
Salah, 2002; Ho et al., 2002; Kim et al., 2004; Binner et al., 2005; Bildirici i Ersin, 2009; Al-
Magqaleh et al., 2016; Wang et al., 2016), dok se od ostalih algoritama cesto se koristi LM
algoritam (Moshiri i Cameron, 2000; Qi, 2001; Terdsvirta et al., 2005; Medeiros et al., 2006;
Aminian et al., 2006; Zhang i Kline, 2007; Choudhary i Haider, 2008; Ortega, 2012; Claveria i
Torra, 2014; Chaudhuri i Ghosh, 2016), hibridni algoritam temeljen na kvazi-Newtonovoj
metodi (McNelis i McAdam, 2004), konjugirani gradijent (Ortega, 2012; Chaudhuri i Ghosh,
2016), rekurzivni Newtonov algoritam (Kuan i Liu, 1995; Gengay i Liu, 1997) te kombinacije
algoritama u prvom i drugom koraku (Kuan i Liu, 1995; Gengay i Liu, 1997; Rech, 2002;
McNelis 1 McAdam, 2004). Osim toga, neka istraZivanja koriste metodu najvece
vjerodostojnosti pri procjeni parametara (Medeiros et al., 2006; Terdsvirta et al., 2008; Arneri¢

i Poklepovi¢, 2016).

Kona¢no, s obzirom da su neuronske mreze izrazito nelinearne, vjerojatno je da postoji vise
optimuma u ciljnoj funkciji, te ne postoji garancija da ¢e neki od prethodno definiranih
algoritama dati globalni optimum. Rjesenje tog problema, kao i samo ubrzavanje konvergencije
se moze naci u preciznom definiranju pocetnih vrijednosti parametara neuronske mreze te

definiranjem prikladne arhitekture neuronske mreze u konkretnom slucaju primjene.
2.3.4. Jednosmjerna neuronska mreza u analizi vremenskih nizova

Jednosmjerna neuronska mreZa je najceS¢e koriStena neuronska mreZza za modeliranje 1
prognoziranje vremenskih nizova. Jednosmjerna troslojna neuronska mreza u analizi

vremenskih nizova se definira kao:

yt = f (¢co +i¢ohg (¢ch +i¢hixt,i jJ_{_gt (279)

pri ¢emu t oznacava vrijeme, Y, vektor outputa, x; matricu inputa s i varijabli, a f() [ g()

prijenosne funkcije (najcesce redom linearna i logisti¢ka). Parametri V i W, koji oznacavaju
redom tezine iz sloja inputa ka skrivenom sloju i teZine iz skrivenog sloja ka izlaznom sloju,

zamijenjeni su uobicajenim oznakama za parametre u analizi vremenskih nizova ¢. Pri tom je

parametar ¢, konstantni ¢lan u izlaznom sloju, a ¢, konstantni ¢lan u skrivenom sloju.
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Parametri ¢, h=1,...,q i i=1,...,p, su tezine veza izmedu ulaznog i skrivenog sloja, te su

parametri @,,, h=1,...,q, tezine izmedu skrivenog i izlaznog sloja dok su &, greske relacije.

U analizi vremenskih nizova jedna je varijabla zavisna pa se jednosmjerna troslojna neuronska
mreza s p inputa, g skrivenih neurona i s jednim neuronom u izlaznom sloju skraceno zapisuje

kao FNN(p,q,1).

Jednosmjerna neuronska mreza se moze koristiti za procjenjivanje autoregresijskog modela
reda p, tj. AR(p) modela. U tom slu¢aju matrica inputa X ; sadrzi vrijednosti zavisne varijable
iz prethodnih p razdoblja, tj. y, 4,Y; 5, Y;_p - Na ovaj nacin jednosmjerna neuronska mreza

predoCuje nelinearni autoregresijski model reda p zbog postojanja skrivenih neurona s

nelinearnim prijenosnim funkcijama. Jednadzba (2.79) stoga postaje

y, = f [¢co + i¢ohg (¢ch +i¢hi Yiopi jJJF & (2.80)

U svom najosnovnijem obliku neuronska mreza s linearnim prijenosnim funkcijama i bez

skrivenih slojeva je linearni autoregresijski model AR(p) oblika
Y =@ +AYia DYt Y, T & (2.81)
Prednost koristenja neuronske mreze je u mogucnosti procjenjivanja kako linearnog tako i

nelinearnog oblika povezanosti izmedu inputa i1 outputa ukljuc¢ivanjem skrivenog sloja.

Ako se pomocu neuronskih mreza Zeli procijeniti mjeSoviti ARMA(p,q) model oblika
Vi =+ Yyt By, & O~ 0.8, (2.82)

to se ne moze ostvariti upotrebom jednosmjerne neuronske mreze. Naime, jednosmjerna
neuronska mreza ne moZe procijeniti dio model pomicnih prosjeka MA(q) koji ukljucuje
pomaknute vrijednosti greSaka relacije. Medutim, MA(q) dio modela se moze izraziti kao
beskonagan red autoregresijskog modela - AR (), tj. moZe se procijeniti koriste¢i neuronsku
mreZu s ,,beskona¢nim® brojem inputa. Nedostatak toga je Sto veliki broj inputa (pomaknutih
vrijednosti varijable y) zahtjeva mnogo vremena ra¢unanja u mrezi kao i veliki uzorak, $to ¢esto
nije moguce. Stoga, kako bi se u procijenio MA(q) dio modela potrebno je koristiti povratnu

neuronsku mrezu. Povratne neuronske mreze ¢e se detaljno objasniti u potpoglavlju 2.4.

Namecu se pitanja prije primjene specificne neuronske mreze u konkretnom slucaju:
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e Koliko skrivenih slojeva u neuronskoj mrezi je potrebno koristiti i koliko neurona u
svakom sloju je optimalno za dobro preslikavanje?

e Kaoje inpute je potrebno koristiti i treba li ih transformirati?

e Da li je jednosmjerna neuronska mreZa najbolja za konkretni slucaj primjene ili je
potrebno razmotriti druge arhitekture neuronskih mreza?

e Koji je prikladan algoritam uc¢enja i s kojom stopom ucenja?

e Koliki bi trebali biti uzorci za treniranje, validaciju i testiranje za dani slucaj primjene?

e Dalije potrebno odabirati uzorke nasumicno ili sistematicno za vrijeme treniranja?

e Treba li nadodati Sum u uzorak za treniranje?

e Treba li korigirati tezine nakon svakog uzorka ili nakon svake epohe?

e Kako se moze otkriti 1 izbje¢i lokalni minimum ciljne funkcije?

¢ Na koji na¢in je moguce ubrzati proces ucenja i koji broj iteracija izabrati?

e Kako bi tezine trebalo inicijalizirati?

e Koje prijenosne funkcije su najbolje u konkretnom slu¢aju primjene?

e Kaoje su karakteristike performansi mreze pozeljne u konkretnom slu¢aju primjene i

kako se mogu testirati i mjeriti?

2.3.4.1. Pregled istrazivanja o neuronskim mreZzama u analizi vremenskih nizova

Tang et al. (1991) medu prvima istrazuju razli¢itu kompleksnost vremenskih nizova koristeci
FNN i ARIMA modele (engl. AutoRegressive Integrated Moving Average) na putnicima u
zratnom prijevozu te podacima o prodaji automobila. Broj skrivenih slojeva je jednak broju
inputa, tj. 1, 6, 12 i 24, koji odgovaraju podacima za 1 i 6 mjeseci te 1 i 2 godine. Procjenjuju
parametre BP algoritmom sa stopom ucenja od 0.5. Zakljucuju da za vremenske nizove s dugom
memorijom, obje metode daju usporedive rezultate, dok za vremenske nizove s kratkom

memorijom, neuronske mreZe imaju bolje performanse.

Donaldson i Kamstra (1997) predstavljaju semiparametarski nelinearni GARCH model (engl.
Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) na temelju FNN pristupa, te
procjenjuju njegove sposobnosti predvidanja volatilnosti prinosa na trziStima kapitala u
Londonu, New Yorku, Tokiju i Torontu, koriste¢i dnevne prinose od 1970. do 1990. godine.
Rezultati pokazuju da je GJR-GARCH model (engl. Glosten, Jagannathan and Runkle -
GARCH) bolji za procjenu volatilnosti u odnosu na GARCH i EGARCH modele (engl.
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exponential GARCH), medutim najbolje performanse ima novi NN-GARCH (engl. Neural
Network - GARCH) model. Broj skrivenih neurona je odabran na temelju SBIC informacijskog
kriterija (engl. Schwarz's Bayesian Information Criterion) procjenom neuronskih mreza s od 0
do 5 skrivenih neurona. Parametri se procjenjuju metodom najvece vjerodostojnosti MLE (engl.

Maximum Likelihood Estimation).

Faraway 1 Chatfield (1998) predvidaju broj putnika u zra¢nom prijevozu pomocu FNN.
Obiljezje ovog niza je izrazita sezonalnost. Kao inputi koriste se varijable broja putnika s
vremenskim pomacima od 1 do 13 mjeseci, broj skrivenih neurona nije odreden
ekonometrijskim pravilom. Koriste logisti¢ku i linearnu prijenosnu funkciju i BP algoritam s
razli¢itim pocetnim vrijednostima. Modeli su usporedeni na temelju informacijskih kriterija.
Zaklju€uju da nijedan model neuronske mreze ne daje bolja predvidanja u odnosu na usporedivi
sezonski ARIMA model. Razlog tomu mozZe biti u pogresnom definiranju arhitekture neuronske
mreze, tj. proizvoljnom odabiru broja neurona u skrivenom sloju i ostalim parametrima koji

nisu prilagodeni konkretnom problemu modeliranja.

Gonzales (2000) predvida rast realnog BDP-a u Kanadi. Koristi kvartalne podatke BDP-a s
vremenskim pomakom i 5 ostalih egzogenih varijabli uz 4 dummy varijable u periodu od 1978
Q1 do 1998 Q2. Procjenjuje FNN s 2 skrivena neurona te tangens hiperbolnom i linearnom
prijenosnom funkcijom. Zaklju€uje da je prediktivna sposobnost neuronskih mreza superiorna

u odnosu na standardni model linearne regresije.

Hwarng (2001) istrazuje na temelju simuliranih vremenskih nizova sposobnost FNN da
procijeni razli¢ite ARMA modele te kako razina Suma na uzorku za treniranje utjee na
performanse FNN. Stoga procjenjuje razli¢ite neuronske mreze na temelju razli¢itth ARMA

modela BP algoritmom do 20000 iteracija, na temelju stope ucenja od 0.8 1 na temelju broja

skrivenih slojeva g u rasponu od g do %’ Modeli su usporedeni na temelju RMSE (engl.

Root Mean Squared Error) i MAE (engl. Mean Absolute Error). Zakljucuje da FNN opcenito
ima dobre i1 konzistentne performanse za vremenske nizove koji slijede ARMA procese, pri
¢emu performanse FNN ne ovise o broju parametara, nego o magnitudama koeficijenata
razli¢itih ARMA modela. FNN trenirane na normalnoj razini Suma bolje predvidaju vremenske

nizove s koeficijentima visoke magnitude koji ¢esto rezultiraju ve¢om varijancom.
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Hwarng i Ang (2001) istrazuju na temelju simuliranih vremenskih nizova sposobnost FNN u
procijeni ARMA modela. Zakljucuju da FNN s jednim skrivenim slojem ima nizi RMSE u
odnosu na viSeslojnu FNN za jako varijabilne vremenske nizove. Osim toga, FNN s jednim
skrivenim slojem ima konzistentno dobre prediktivne sposobnosti dok ARMA modeli postaju
manje precizni s kompleksnos$¢u vremenskog niza. S druge strane FNN s viSe skrivenih slojeva

vodi do predeterminiranosti modela.

Abid i Salah (2002) predvidaju vremensku strukturu kamatnih stopa. Prvi pristup se temelji na
FNN procjenama, dok se drugi temelji na procjenama pomocu generalizirane metode
momenata GMM (engl. Generalized Method of Moments). Koriste se rezultatima dobivenim u
Tappinen (1998). Prva neuronska mreza koristi razlike izmedu kamatnih stopa 10 razlicitih
dospijeca kao nezavisne varijable u modelu neuronske mreze s 5 inputa 1 5 outputa te do 3
skrivena sloja. Druga neuronska mreza sadrzi dva tipa nezavisnih varijabli, tj. razlike kamatnih
stopa (engl. spread) te kamatne stope u razinama, pri ¢emu model sadrzi 10 inputa, 5 outputa
te do 3 skrivena sloja. Podaci su prikupljeni na dnevnoj razini za kamatne stope na trezorske
zapise te prinose na obveznice SAD-a u periodu od sije¢nja 1995. do prosinca 2000. Zakljucuju
da FNN imaju znacajno bolje rezultate u odnosu na parametarske modele, pri ¢emu FNN s dvije
nezavisne varijable daje najbolja predvidanja. Medutim, arhitektura neuronskih mreza nije
detaljno objasnjena kao ni pocetne vrijednosti parametara, $to uz prevelik broj skrivenih

slojeva, predstavlja problem kod donosenja zakljucaka.

Rech (2002) predvida vrijednosti 30 vremenskih nizova iz podruc¢ja ekonomije 1 drugih
podru¢ja. Izmedu ostalog predvida vrijednosti novéane mase, nezaposlenosti, industrijske
proizvodnje, indeksa potroSackih i proizvodackih cijena te elektri¢ne energije SAD-a, teCajeva
i burzovnih indeksa. Ekonomski vremenski nizovi sadrzavaju podatke od 1950-ih godina do
1999. godine te je broj opazanja izmedu 300 1 600. Sve ekonomske varijable su logaritmirane i
diferencirane, te sezonski prilagodene. Koriste statisticki pristup neuronskim mrezama te
usporeduju FNN dobivene razli¢itim pristupima modeliranja s AR modelom. Zakljucuju da
linearni modeli imaju bolje prediktivne sposobnosti u odnosu na FNN op¢enito, dok procjenom
parsimonijskog FNN modela statistickim pristupom daje bolje rezultate u odnosu na druge
tipove pristupa u neuronskim mrezama. Medutim iako se linearni model moze smatrati boljim
koriste¢i RMSE i MAE kriterij, ne moze se isto zakljuciti na temelju MAD (engl. Mean
Absolute Deviation) i CR (engl. confusion rate) kriterija. Ovakav pristup ne daje usporedive

modele. Naime, statisticki pristup daje parsimonijski model koji najces¢e ima 0, 1 ili najviSe 2
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skrivena neurona, te bi bilo potrebno istraziti veéi broj skrivenih neurona zbog teorema o
neuronskim mrezama kao univerzalnom aproksimatoru. Modeli su neusporedivi i zbog
razli¢itog broja pomaka zavisne varijable u pojedinim modelima. Zato je zakljucke ovog

istrazivanja potrebno uzeti s dozom opreza.

Zhang (2003) kombinira ARIMA model i FNN s ciljem poboljsanja prediktivnih sposobnosti
modela, tj. prvo procjenjuje ARIMA model, a potom reziduale modelira pomoc¢u FNN. Testira
hibridni model na temelju podataka o kretanju sunéanih pjega, broju zatocenih risova te kretanja
deviznog tecaja GBP/USD, s relativno malim brojem opazanja. IzvrSena je logaritamska
transformacija varijabli te su modeli usporedeni na temelju MSE i MAD. U predvidanju
suncanih pjega usporeduje procjene izmedu AR(9) model i FNN(4,4,1). U predvidanju broja
zatocenih risova procjenjuje 1 usporeduje AR(12) model s FNN(7,5,1). Za opisivanje kretanja
teCaja GBP/USD slucajni hod je prikladan u klasi linearnih modela, dok je FNN(7,6,1)
prikladan u klasi nelinearnih modela. Hibridni model daje znacajno manje prognosticke
pogreske u odnosu na linearne modele, te ¢ak bolje rezultate u odnosu na FNN. Medutim u radu

se detaljno ne razmatra problematika odabira arhitekture neuronskih mreza.

Kim et al. (2004) koriste FNN u predvidanju nestacionarnih financijskih vremenskih nizova, tj.
kretanja Korejskog burzovnog indeksa KOSPI. Koriste logisticke prijenosne funkcije, stopu
ucenja od 0.1 te pocetne vrijednosti tezina od 0.3. Kao inpute koriste 3 do 5 pomaka zavisne
varijable s 3, 4 i 5 skrivena neurona redom u 1995., 1997. i 1999. godini. Zakljucuju da
procijenjena neuronska mreza bez skupa za validaciju, daje dobre rezultate u modeliranju

kompleksnih financijskih vremenskih nizova.

Aminian et al. (2006) predvidaju vrijednosti makroekonomskih varijabli kao $to su realni BDP
1 industrijska proizvodnja, koriste¢i FNN te za usporedbu s rezultatima dobivenim linearnim
regresijskim modelom koriste koeficijent determinacije. Opisuju ponasanje kvartalnog rasta
realnog BDP-a u SAD-u koriste¢i podatke od 1966. do 2004. pri ¢emu kao nezavisne varijable
koriste zavisnu varijablu s pomakom te 4 indikatora prinosa financijskih trzista te od 0 do 14
skrivenih neurona. U modeliranju mjesecne industrijske proizvodnje SAD-a koriste¢i podatke
od 1953. do 2004. takoder koriste zavisnu varijablu s pomakom te 5 novih indikatora prinosa
financijskih trzista te od 0 do 26 skrivenih neurona. Parametri neuronske mreZe su procijenjeni
LM (engl. Levenberg—Marquardt) algoritmom Kkoriste¢i tangens sigmoidnu i linearnu

prijenosnu funkciju. Rezultati pokazuju superiornost neuronskih mreza u odnosu na linearni
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model zbog prisutnih nelinearnosti. Medutim, u radu nije detaljno objasnjen nacin odabira
skrivenih neurona, stope ucenja i drugih parametara neuronske mreze $to je potrebno detaljnije

sagledati za donosenje konkretnijih zakljucaka.

Medeiros et al. (2006) te Terdsvirta et al. (2008) su medu prvim istraziva¢ima koji posebnu
paznju pridaju odabiru optimalnog broja inputa i skrivenih neurona te ekonometrijskom
objas$njavanju modela neuronske mreZze. Parametre AR-NN modela procjenjuju metodom
najvece vjerodostojnosti. Na Cesto koriStenom primjeru predvidanja suncevih pjega Medeiros
et al. (2006) te Terdsvirta et al. (2008) testiraju svoje pretpostavke te u uzorak za treniranje
odabiru godisnje podatke od 1700. do 1979. godine, dok preostale podatke do 2001. godine
ostavljaju za testiranje rezultata. Koriste 1, 2, 3 i 7 pomaka zavisne varijable kao inpute
dobivene koriste¢i SBIC informacijski kriterij, dok je odabrani broj skrivenih neurona dobiven
tzv. ,,bottom-up* pristupom. Posebnu paznju pridaju definiraju po¢etnih vrijednosti parametara
mreze odabiru¢i ih nasumicno u intervalima od 0 do 1 za skriveni sloj te od -1 do 1 za izlazni
sloj. Usporeduju rezultate dobivene drugim modelima, tj. s AR, FNN i SETAR (engl. Self-
Exciting Threshold Auto-Regressive) modelom iz prethodnih istrazivanja, na temelju RMSE,
MAE i DM (engl. Diebold-Mariano) testa. Rezultati ovise o vremenskom horizontu
predvidanja. AR-NN model je statisti¢ki znac¢ajno bolji jedino od SETAR modela. U drugom
primjeru predvidanja prinosa dionica Medeiros et al. (2006) uzimaju 9 inputa definiranih na
linearnom modelu u prethodnom istrazivanju, dok uzorak sacinjavaju podaci S&P500 indeksa
od sije¢nja 1954. do prosinca 1992. Rezultati pokazuju bolje performanse AR-NN modela u
odnosu na FNN model, medutim nijedan model neuronske mreze ne daje bolje rezultate
usporedujuéi s linearnim modelom. Terésvirta et al. (2008) takoder koriste mjesecne podatke
nezaposlenosti u SAD-u od sije¢nja 1959. do prosinca 1999. te procjenjuju AR-NN model
metodom najvece vjerodostojnosti s jednim skrivenim neuronom, te koriste¢i pomake 2, 3, 4 1
12 zavisne varijable. Model pokazuje loSije rezultate u odnosu na ostale nelinearne modele, dok
je poboljSanje u odnosu na pripadaju¢i AR model minorno. Rezultati upucuju na nuznost boljeg

definiranja arhitekture neuronske mreze s vise skrivenih neurona.

Zhang 1 Kline (2007) koriste FNN pristup u predvidaju kvartalnih vremenskih nizova prosje¢ne
veli¢ine od oko 44 opazanja. Od toga, posljednjih 30% opazanja zadrzavaju za usporedbu
prediktivnih sposobnosti modela. Procjenjuju 48 razli¢itih neuronskih mreza s razli¢itim
vremenskim pomacima zavisne varijable, sezonskim dummy varijablama i trigonometrijskim

varijablama kao inputima. Koriste logisticku i linearnu prijenosnu funkciju, dok broj skrivenih
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neurona mijenjaju od 0, 1, 3, 5, 7 1 9, a optimalan broj skrivenih neurona odabiru na temelju
AIC kriterija (engl. Akaike Information Criterion). Koriste LM algoritam i zaustavljaju
treniranje nakon 300 epoha. Svaka FNN je procijenjena 5 puta koristeci razliCite pocetne
vrijednosti. Modeli su usporedeni na temelju MAE, MAPE (engl. Mean Absolute Percentage
Error) i MSE. Na temelju ANOVA-e (engl. Analysis of Variance) zakljucuju da postoji
statistiCki znacajna razlika u rezultatima modela te s obzirom na razli¢ite transformacije
varijabli. Rezultati pokazuju da jednostavniji modeli opéenito imaju bolje prediktivne
sposobnosti u odnosu na kompleksne modele, ¢ime se potvrduje nacelo parsimonije. Takoder,
prethodna transformacija podataka desezoniranjem i detrendiranjem poboljSava prediktivne
sposobnosti FNN. Ogranic¢enje ovog istrazivanja je u kratkim vremenskim nizovima na temelju
kojih je najcesce odabran FNN model s 0 skrivenih slojeva §to zapravo se moze usporediti s

linearnim modelom.

Hamzacebi (2008) predlaze strukturu FNN mreze za predvidanje vremenskih nizova koji sadrze
sezonsku komponentu, tj. SANN (engl. Seasonal Artificial Neural Network). Predlaze da za
predvidanje sezonskih vremenskih nizova broj inputa i outputa bude 12 za mjesecne podatke te
4 za kvartalne podatke, dok broj skrivenih neurona odreduje na temelju eksperimenta. Na
razli¢itim bazama podataka testira SANN s usporedivim linearnim i/ili nelinearnim modelom,
tj. koriste podatke o kretanju broja putnika u zratnom prometu, o Tajvanskoj industriji strojeva,
kretanju prodaje sokova te kvartalne izvozne podatke. Rezultati pokazuju da predvidanje
sezonskih vremenskih nizova pomoc¢u SANN mreze poboljsava prediktivne sposobnosti FNN
mreze. Medutim, arhitektura neuronskih mreza nije detaljno objasnjena kao §to ni pocetne

vrijednosti parametara mreze nisu definirane.

Bildirici i Ersin (2009) analiziraju volatilnost prinosa dionica na Istanbulskoj burzi (ISE) u
periodu od 1987. do 2008. koriste¢i dnevne cijene zatvaranja ISE 100 indeksa. Usporeduju i
kombiniraju GARCH, EGARCH, GJR-GARCH, TGARCH (engl. threshold GARCH),
NGARCH (engl. nonlinear GARCH), SAGARCH (engl. simple asymmetric GARCH),
PGARCH (engl. Power GARCH), APGARCH (engl. asymmetric power GARCH), NPGARCH
(engl. nonparametric GARCH) s FNN modelima. FNN modeli su procijenjeni prvo na temelju
BP algoritma, a nakon toga pomocu konjugiranog gradijenta. Zaklju¢uju da FNN poboljSava
generalizaciju 1 prediktivnhu sposobnost GARCH modela. Medutim, modeli nisu prikladno

objasnjeni iz ekonometrijske perspektive.
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Bektipratiwi 1 Irawan (2011) predlazu alternativni model za predvidanje prinosa dionice Bank
Rakyat Indonesia Tbk u periodu od 2003. do 2011. godine na temelju kombinacije RBF (engl.
Radial Basis Function) neuronske mreze i EGARCH modela. Koriste RBF za modeliranje
uvjetne sredine 1 EGARCH za modeliranje volatilnosti. Predlazu regresijski pristup za procjenu
tezina i parametara EGARCH modela koriste¢i metodu najveée vjerodostojnosti. Relevantne
nezavisne varijable su odabrane na temelju doprinosa smanjenju pogreske modela. Odabrano
je 11 inputa i 5 skrivenih neurona za RBF. Na temelju S testa (engl. sign), najbolje procjene su

dobivene na temelju RBF-EGARCH modela za 100 perioda unaprijed.

Mantri et al. (2012) se fokusiraju na problem procjene volatilnosti na Indijskom trzistu kapitala.
Volatilnost prvo procjenjuju koriStenjem ARCH i GARCH modela do pomaka 3. Rezultate
usporeduju s neuronskim mrezama pomocu koeficijenta determinacije pri ¢emu zakljucuju da
se neuronske mreze mogu koristiti kao najbolji izbor za mjerenje volatilnosti trziSta kapitala.
Medutim, ne daju konkretnu informaciju o tome koja neuronska mreza je koriStena, te nisu
objaSnjene s ekonometrijske perspektive. Stoga, donoSenje konkretnijih zaklju¢ka o

prikladnosti pojedinog modela nije moguce.

Bildirici 1 Ersin (2012) se oslanjaju na rad Bildrici i Ersin (2009) te analiziraju nelinearnosti i
leptokurti¢nu distribuciju prinosa dionica na ISE u periodu od 1986. do 2010. godine. Predlazu
razli¢ite kombinacije LSTAR-GARCH-NN (engl. logistic smooth transition autoregressive
GARCH-NN) modela, pri cemu poboljsavaju dodatnim prosirivanjem s modelom neuronske
mreZe. [zmedu ostalog zakljucuju da prosireni GARCH modeli predvidaju tocnije u odnosu na
GARCH modele dok LSTAR-LST-APGARCH-MLP model daje najbolje performanse. Za
procjenu FNN modela, variraju broj skrivenih neurona od 3 do 10 pri ¢emu izabiru najbolji
model na temelju MSE, tj. RMSE. Stovise, svaka odabrana arhitektura je procijenjena 20 puta
za 8 razli¢itth modela, a kako bi se dobio §to jednostavniji model, koriste AIC kriterij. lako
procjenjuju velik broj ekonometrijskih modela, te objasnjavaju FNN u ekonometrijskom
smislu, procjena 100 razli¢itih neuronskih mreza i usporedba modela s razli¢itim arhitekturama

je ekonometrijski neprihvatljivo.

Bildirici 1 Ersin (2014) predlazu nelinearne GARCH modele koji ukljucuju frakcijsku
integraciju (engl. fractionally integrated - FI) i asimetrijsku snagu (engl. asymmetric power -
AP) u MS-GARCH (engl. Markov-Switching GARCH) proces za modeliranje dnevnih prinosa
ISE Indeksa. Takoder, prosiruju MS-GARCH model s neuronskim mreZama kako bi poboljsali
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prediktivne sposobnosti. Prediktivna sposobnost je procijenjena koriste¢i MAE, MSE i RMSE
kriterije te DM test. Zakljuc¢uju da FI i AP prosirenje MS-GARCH modela daje obecavajuce
rezultate, pri ¢emu su najbolji rezultati dobiveni njihovim NN proSirenjima. Modeli MS-
ARMA-FIAPGARCH-HNN te MS-ARMA-FIAPGARCH-RNN imaju najbolje prediktivne
sposobnosti u odnosu na GARCH i MS-GARCH modele. Medutim, parametri neuronskih
mreza nisu objasnjeni ekonometrijski iako se neuronske mreze promatraju kao ekonometrijski

model, a ne kao neparametarska metoda.

Claveria i Torra (2014) istrazuju prediktivne sposobnosti triju razli¢itih linearnih i nelinearnih
modela, FNN, ARIMA i SETAR modela, u analizi turisticke potraznje u vidu nocenja i
dolazaka turista. Uzorak sadrzi podatke od 2001. do 2009. godine pri ¢emu prve 4 godine sluze
za treniranje, a ostatak je podijeljen za validaciju i testiranje. Inputi su normalizirani te je
koristen LM algoritam. Osim normalizacije iz izvrSeno je detrendiranje i desezoniranje
vremenskog niza. Broj skrivenih neurona je iznosio 3. Za usporedbu prediktivnih sposobnosti
modela koriStena je RMSE 1 DM test. Rezultati pokazuju superiornost ARIMA modela u
odnosu na nelinearne modele. Autori zakljuCuju da je razlog tomu preprocesiranje, tj.
eliminiranje sezonalnosti i netipi¢nih opazanja iz modela. Tako se nelinearna komponenta
dijelom uklonila Sto je rezultiralo slabijim performansama nelinearnih modela naspram
linearnog. Takoder, u radu nije detaljno objasnjena arhitektura neuronskih mreza, na¢in odabira
skrivenih neurona, prijenosnih funkcija, stope ucenja i sl. te je za donoSenje konkretnijih

zakljuCaka potrebno detaljnije sagledati metodologiju neuronskih mreza.

Arneri¢ 1 Poklepovi¢ (2016) usporeduju jednostavni GJR-GARCH(1,1,1) model s proSirenim
GJR-GARCH-NN modelom. Ovi modeli se procjenjuju metodom najveée vjerodostojnosti na
temelju a priori definiranih inputa te samo jednim skrivenim neuronom. Uzorak podataka
saCinjavaju dnevni prinosi na trziStu kapitala odabranih trZiSta u nastajanju, tj. za Bugarsku,
Hrvatsku, Cesku, Rumunjsku, Slovaéku i Sloveniju od sijeénja 2011. do rujna 2014. Rezultati
dokazuju superiornost FNN u predvidanju volatilnosti financijskih trZiSta odnosu na ostale
linearne i nelinearne modele. Nedostatak istrazivanja je u fiksiranju broja skrivenih neurona,

nedovoljnoj istrazenosti arhitekture neuronskih mreza te njihovih prediktivnih sposobnosti.

Pregled istrazivanja pokazuje da postoji vrlo malo istrazivanja koja koriste neuronske mreze u
analizi vremenskih nizova opéenito. Zhang (2007) zahtjeva koje informacije treba navesti u

objavljenim istrazivanjima o neuronskim mrezama: podaci o vrsti arhitekture neuronske mreze;
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podjela podataka na treniranje, testiranje i validaciju; prethodna transformacija podataka;
pocetne vrijednosti parametara neuronske mreze, stopa u¢enja, momentum, broj iteracija,
kriterij zaustavljanja, algoritam ucenja; kriterij izbora modela. Ako se koriste posebne
procedure kao regularizacija, opadanje tezina, ¢iS¢enje neurona, potrebno je opisati detaljno
postupak. Takoder, sugerira da je za predvidanje vremenskih nizova potrebno koristiti strozi
statisticki test kao $to je DM test, koji se koristi kako bi se testirala jednakost u prediktivnoj
sposobnosti izmedu dva modela. Medutim, u empirijskim istrazivanjima se neuronske mreze i
njihova arhitektura ne objasnjava detaljno. Cesto se kljuéni elementi arhitekture izostavljaju.
Neuronske mreze se procjenjuju Cesto automatizmom koriStenjem razli¢itih programskih
paketa s unaprijed zadanim postavkama. Takoder, usporeduju se neuronske mreze s
neusporedivim ekonometrijskim modelima. Cesto odabir inputa nije u skladu s ekonomskom
teorijom te se broj skrivenih neurona odreduje slucajnim odabirom. To nije ekonometrijski

opravdano te moze dovesti do problema predeterminiranosti modela.

2.3.5. Problem predeterminiranosti modela neuronske mreZe

Slozenost strukture neuronske mreze ovisi o broju parametara koji se procjenjuju, broju inputa
I outputa, broju skrivenih slojeva, broju neurona u skrivenom sloju, vrsti prijenosnih funkcija,
algoritmu ucenja, izboru funkcije cilja, stopi ucenja, broju iteracija, kriteriju zaustavljanja,
omjeru za treniranje, validaciju i testiranje. Izbor inputa i outputa ovisi 0 samoj ekonomskoj
teoriji, dok se izbor broja skrivenih slojeva Cesto prepusta proizvoljnosti istrazivaca.
Ukljuc¢ivanjem viSe skrivenih neurona u viSeslojnu neuronskih mreza povecava se broj
prijenosnih funkcija nelinearnog oblika. Brojnost takvih funkcija omogucéava aproksimaciju
bilo kakvog funkcionalnog oblika povezanosti izmedu inputa i outputa s visokim stupnjem
to¢nosti (detaljnije u Hornik et al., 1989; 1990). Prema tome aproksimacija bilo kakvog
nelinearnog funkcionalnog oblika je uvijek precizna s troslojnom neuronskom mreZom kada je
g, broj neurona u skrivenom sloju, dovoljno velik. Medutim, nije to¢no odredeno koliko
dovoljno velik g moze biti, koliko kompleksna neuronska mreza mora biti i koliko vremena je
potrebno za izra¢un parametara u neuronskoj mrezi. To su klju¢na pitanja za sposobnost uc¢enja

1 generalizacije neuronske mreZze.

Generalizacija je proces opisivanja cjeline iz dijelova, tj. zakljucivanje od specificnog ka
op¢enitom. Neuronske mreZe generaliziraju kada racunaju ili se prisjecaju cijelog uzorka iz

djelomic¢nih uzoraka inputa ili uzoraka sa Sumom, kada prepoznaju ili klasificiraju uzorke koji
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prethodno nisu koristeni u procesu ucenja, ili kada predvidaju nove ishode na temelju proslosti.
Moguénost klasificiranja uzoraka koji prethodno nisu koriSteni u procesu ucenja je oblik
interpolacije izmedu treniranih uzoraka, dok je mogucnost predvidanja na temelju ponaSanja iz
proslosti oblik ekstrapolacije, pri ¢emu su oba tipa preslikavanja oblik generalizacije.
Sposobnost ucenja je povezana s moguc¢noscéu algoritma ucenja u pronalasku skupa parametara
(tezina) koji daju prikladnu generalizaciju. Ostvarivanje toga ovisi 0 arhitekturi neuronske
mreze, tj. o odabiru inputa, skrivenih neurona, broju skrivenih slojeva, o algoritmu ucenja,
funkciji cilja, uzorku za treniranje i procesu treniranja. Generalizacija je moguca samo ako
uzorak za treniranje sadrzi dovoljno informacija i ako je algoritam ucenja sposoban izvuéi
informacije 1 formulirati Zeljenu funkciju u razumnom vremenu za zadanu arhitekturu
neuronske mreZe. O¢ekuje se da ¢e dobar algoritam ucenja imati visoku vjerojatnost dostizanje

niske greske klasifikacije ili predvidanja.

Potrebno je napomenuti da je potrebno razlikovati gresku generalizacije i ve¢ spomenutu

srednju kvadratnupogresku (MSE). GreSka generalizacije E, je vjerojatnost pogreske u

klasifikaciji ili predvidanju na novom uzorku, tj. na uzorku koji nije koristen za treniranje, dok

je MSE kumulativna greSka svih uzoraka za treniranje. Shodno tome, minimalna vrijednost E,

¢e se razlikovati od MSE. Moguce je ,,pretrenirati neuronsku mrezu §to rezultira slabom
sposobnos¢u generalizacije iako je srednja kvadratna pogreska svih uzoraka za treniranje
minimalna. Neuronska mreZa postaje ,,specijalizirana® jer nauci uzorak za treniranje predobro,

tj. MSE se smanjuje s dodatnim treniranjem, no E moze ak rasti. Kao posljedica, neuronska

mreZa ne moze prepoznati uzorke koji nisu ukljuceni u proces treniranja. Jedan nacin za
postizanje dobre generalizacije je zaustavljanje treniranja nakon ograni¢enog broja iteracija
koji je unaprijed zadan. lako izrazito bitno, rijetka se istrazivanja bave ovom problematikom te
postavljaju maksimalan broj iteracija kako bi izbjegli problem predeterminiranosti. Sam broj
iteracija ovisi 0 konkretnom sluc¢aju primjene no u analizi vremenskih nizova se rjede koristi
manji broj iteracija kao 300 (Zhang i Kline, 2007), 1000 (Gupta, 2005; Choudhary i Haider,
2008), a ¢esce od 10000 do 30000 (Moshiri et al., 1999; Hwarng, 2001; Binner et al., 2005).

Pretreniranost, tj. predeterminiranost (engl. overfitting) neuronske mreze moze nastati kada se,
u nastojanju da preciznije nauci individualna preslikavanja, granica klasifikacije toliko
deformira kako bi $to blize odgovarala svakom individualnom uzorku. Problem nastaje kod

klasifikacije novih uzoraka kada greSka moZe postati jako velika. Slicno se dogada s
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koriStenjem polinoma kod aproksimacije neke nelinearne funkcije kada veli¢ina uzorka i
stupanj polinoma nisu dobro odabrani. Na primjer, polinom n-tog stupnja se moze koristiti da
bi se funkcija tocno prilagodila podacima u uzorku za treniranje veli¢ine n, ¢ime model
savrseno moze procijeniti funkciju na uzorku za treniranje, medutim za predvidanje na novim
podacima cesto ne daje dobre rezultate. Takoder, u modelu neuronske mreze moze biti vise
skrivenih slojeva izmedu inputa i outputa, te svaki od njih moze ukljucivati vise neurona. Zbog
brojnosti skrivenih slojeva i neurona u tim slojevima, postoji opasnost da model daje prividno

dobre rezultate u uzorku za treniranje. To znaci da je model predeterminiran.

Predeterminiranost modela (Kaashoek i van Dijk, 2001) nastaje najéesc¢e zbog velikog broja
parametara koje treba procijeniti, a koji se povecavaju dodavanjem nezavisnih varijabli
(inputa), skrivenih slojeva i neurona skrivenog sloja u model. Posljedica problema
predeterminiranosti je $to neuronska mreza daje prividno dobre rezultate ,,in-the-sample*, dok
su ,,out-of-sample* prognosticke vrijednosti neto¢ne, odnosno u fazi treniranja greSka modela
dostize minimalnu vrijednost, medutim u fazi validacije i testiranja greSka modela je velika.
Stoga, u slucaju predeterminiranosti neuronska mreza nema dobre prediktivne sposobnosti.
Occam's razor (lat. lex parsimoniae) je princip parsimonije, ekonomicnosti ili jezgrovitosti u
rjeSavanja problema predeterminiranosti u neuronskim mrezama (Hawkins, 2004). Potrebno je
smanjiti broj parametara koji se procjenjuje tako da se reducira broj skrivenih slojeva i broj
neurona u skrivenom sloju. Kako ne postoji pravilo koje parametre izostaviti potrebno je
istraziti koliki broj skrivenih neurona (q) je dovoljan u troslojnoj neuronskoj mrezi, a da pri
tome obje prognosticke pogreske u fazi treniranja 1 u fazi testiranja budu najmanje moguce.
Drugi nacin kako rijesiti problem predeterminiranosti modela je povecanje veli¢ine uzorka, §to

¢esto u makroekonomskim analizama nije moguce.

Postojeca literatura o neuronskim mreZama cesto zanemaruje problem predeterminiranosti
modela. Oslanjaju¢i se na arhitekture mreza koje se odreduju automatizmom pomocu razli¢itih
statistiCkih paketa, javlja se ovaj problem. Neka istraZivanja o predeterminiranosti modela
neuronske mreze postoje, no postoji inkonkluzivnost u njihovim zakljuc¢cima. Dok neki, kao
Sto je Lawrence et al (1997) zakljucuju da u jednosmjernoj neuronskoj mrezi veliki broj
parametara koji se procjenjuju pomazu konvergenciji te ne Stete generalizaciji neuronske
mreze, medutim brojna druga istraZivanja pokazuju upravo suprotno i isticu prevelik broj
parametara kao problem. Isti¢e se da ako postoji previse skrivenih neurona, neuronska mreza

dostize savrSene performanse na uzorku za treniranje, medutim na uzorku za testiranje daje
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pogre$na predvidanja. Takoder, velik broj parametara u mrezi ubrzano povecava vrijeme
potrebno za procjenu modela (Gonzales, 2000; Kuan, 2006). Takoder, neka istrazivanja isticu
da neuronska mreza s viSe skrivenih slojeva ne daje bolje rezultate u odnosu na jedan skriveni

sloj te Cesto rezultira predeterminiranosti modela (Hwarng i Ang, 2001).

Druk¢ije receno, mreza koja ima premalo skrivenih neurona, ne moze nauciti dobro uzorak za
treniranje. Suprotno, mreza s prevelikim brojem skrivenih neurona moze predobro nauciti
uzorak za treniranje te ne ¢e moc¢i dobro generalizirati. Stoga je bolje koristiti neuronsku mrezu
s jednim ili dva skrivena sloja te manjim brojem neurona u skrivenom sloju, jer takva neuronska
mreza moze bolje generalizirati. Takoder, redoslijed odabira uzoraka ima takoder utjecaja na
performanse neuronske mreze. U tipi¢nim problemima klasifikacije, prepoznavanja i regresije
uzorak je najbolje odabirati na slu¢ajan nacin ¢ime se ukljucuje oblik Suma u neuronsku mrezu,
medutim u problemima vremenskih nizova nasumican odabir uzorka nema smisla te se u tom
slu¢aju ne moze primijeniti. Stoga, osim odabira prikladnog broja neurona, zaustavljanjem
procesa treniranja prije nego Sto se dogodi pretreniranost te pove¢avanje uzorka za treniranje

su nacini rjeSavanja problema predeterminiranosti modela neuronske mreze.

U ovom doktorskom radu se zeli istraziti je li jedan skriveni sloj dovoljan za rjeSavanje
problema predeterminiranosti. Pri tome ¢e se nastojati odrediti optimalan broj neurona u
jednom skrivenom sloju, vode¢i se nacelom parsimonije, tj. Stedljivosti (manje je bolje). U
postojecoj literaturi postoje dva osnovna pristupa (Angus, 1991; Zapranis i Refenes, 1999;
Kaashoek i van Dijk, 2001; Franses i van Dijk, 2003; Medeiros et al., 2006). Prvi pristup, prema
natrag (engl. backward) podrazumijeva odabir veceg broja neurona i zatim postupno
eliminiranje onih neurona koji znacajno ne pridonose neuronskoj mrezi (Kaashoek 1 van Dijk,
2001). Drugi pristup, prema naprijed (engl. forward) poc¢inje od najmanje moguce neuronske
mreZze ka vecoj, a podrazumijeva dodavanje neurona sve dok se ne postigne poboljSanje u
informacijskim kriterijima (Franses i van Dijk, 2003; Medeiros et al., 2006). U ovom
doktorskom radu ¢e se koristiti drugi pristup, odnosno krenut ¢e se od najmanjeg broja neurona
u skrivenom sloju ka ve¢em kako bi se odredio optimalan broj neurona u skrivenom sloju s
ciljem postizanja §to manje prognosticke pogreske, tj. Sto vece prediktivne sposobnosti.
Medeiros et al. (2006) argumentiraju da prikladno statisti¢ko zaklju¢ivanje ne moze postojati
ako se odabir arhitekture mreze vr§i od vec¢ih modela ka manjim, tj. od generalnog ka
posebnom. Stoga se ovo istrazivanje ograni¢ava na jedan skriveni sloj i jedan output, dok moze

biti viSe inputa (p) 1 viSe neurona () u skrivenom sloju. Vazno je napomenuti da se broj inputa
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odreduje u skladu s hipotezama istrazivaca, na osnovu ekonomske teorije, pa se u konacnici
problem predeterminiranosti svodi na odredivanje optimalnog broja neurona u skrivenom sloju
() i onda kada se ograni¢avamo samo na jedan skriveni sloj. Smanjenjem broja parametara
moze se rijesiti problem predeterminiranosti modela, ali se gubi dio informacija potrebnih za
prognoziranje. Medutim, ako se u jednosmjernu neuronsku mrezu ukljuci povratna veza s
outputa na inpute, ¢ime se nadoknaduje gubitak informacija, broj parametara ostaje na
zadovoljavajucoj razini. Dobivenom povratnom neuronskom mreZom Se zapravo procjenjuje

dio modela pomicnih prosjeka u analizi vremenskih nizova.

2.4. Povratna neuronska mreza

Povratna (rekurentna) neuronska mreza (engl. recurrent neural network - RNN) nastaje kada
se u jednosmjernu neuronsku mrezu ukljuci povratna veza, tj. povezujuci output (najcesce
jednog neurona) s inputima jednog ili viSe neurona ulaznog sloja ili jednog ili viSe neurona
skrivenog sloja. Takve povratne neuronske mreZze mogu imati lateralne veze izmedu neurona
istog sloja, ukljucujuéi i povratnu vezu neurona na sebe samog (engl. self-feedback).
Ukljuc¢ivanjem povratne veze u jednosmjernu neuronsku mrezu otezava se nacin ucenja
neuronske mreze. Povratna neuronska mreza Koristi rekurzivni algoritam (Kuan i White, 1994;
Kuan i Liu, 1995) koji je sli¢an BP algoritmu, ali zahtjeva viSe jednadzbi za korigiranje tezina.
Takoder, daje konzistentne i asimptotski normalno distribuirane procjenitelje. Povratne
neuronske mreze imaju svoje prednosti, S$to se ocituje u moguénosti izracunavanja
kompleksnijih funkcija zbog svog dinamickog djelovanja. Povratne neuronske mreze imaju
mogucénost preslikavanja funkcija vremena i/ili prostora, tj. imaju moguc¢nost ucenja niza
uzoraka koji su vremenski i/ili kontekstno ovisni. U konkretnim slucajevima primjene gdje
povratne neuronske mreze daju dobre rezultate, odgovaraju¢a jednosmjerna mreza bi
zahtijevala veci broj skrivenih neurona kako bi ostvarila istu razinu performansi kao 1 povratna
mreZa. Zbog ovih mogucnosti povratne neuronske mreze su zanimljive u kontekstu analize
vremenskih nizova. S aspekta analize vremenskih nizova, koja podrazumijeva modeliranje i
prognoziranje, ne moze se proizvoljno definirati bilo kakva povratna neuronska mreZa,
visestruko povezana lateralnim i/ili povratnim vezama izmedu neurona istog i/ili prethodnog
sloja, jer takve neuronske mreze nemaju ekonometrijsku interpretaciju ni znacenje pa stoga ni
primjenu. Povratne neuronske mreze s aspekta vremenskih nizova ¢e se definirati detaljnije u
sljede¢em poglavlju, no prvo je potrebno definirati opéu povratnu neuronsku mrezu i njene

karakteristike.
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Opca povratna neuronska mreZa moZze imati lateralne veze unutar istog sloja kao i povratne
veze iz prethodnih slojeva $to ukljucuje i izlazni sloj. Stoga se povratna neuronska mreza moze
promatrati kao broj medupovezanih neurona, pri ¢emu neuron i moze biti povezan s bilo kojim
drugim neuronom j, §to ukljucuje slucaj kada je i=j. Pri tom, bilo koji neuron moze biti
output, dok neuroni koji ,,primaju® inpute imaju moguénost uklju¢ivanja konstantnog ¢lana.
Ako mreza ima ukupno n neurona, od kojih m ,primaju“ inpute, tada matrica tezina W

dimenzije nx(n+m) objedinjuje sve parametre neuronske mreze.

Dinamika povratne neuronske mreze se moze opisati skupom nelinearnih diferencijalnih
jednadzbi prvog reda oblika

dx,
dt

pri ¢emu je X vektor stanja (engl. state vector), W matrica tezina, | eksterni vektor inputa te

=G, (W,1,x(t)),i=12,...,n (2.83a)

G, nelinearna diferencijabilna funkcija. U diskretnom vremenu, dinamika se moze opisati
skupom nelinearnih diferencijskih jednadzbi oblika

x (t+1) =G, (W,1,x(t)),i=12,...n (2.83b)
pri ¢emu je x (t) output i-tog neurona u vremenu t. Za povratnu neuronsku mrezu je klju¢no

pitanje stabilnosti zbog toga Sto vektor | i matrica W te pocetne vrijednosti neuronske mreze
X(O), odreduju njeno ponasSanje, tj. ho¢e 1i konvergirati ka stabilnoj tocci, imati ciklicke
oscilacije ili kaotino ponaSanje (Patterson, 1995). Dinamika konvergirajuée povratne
neuronske mreze je slicna dinamici Hopfield-ove mreze. Hopfield-ova mreza je poseban tip
povratne neuronske mreze sa simetricnom matricom tezina W 1 bez povratnih veza neurona

na sebe same (w, =w,

ji?

w, =0). Dinamika Hopfield-ove neuronske mreze u kontinuiranom

vremenu je (prema jednadzbi (2.32) iz poglavlja 2.2.3.4.):

ri%:—x#f(iw,x.), i=1,2,..,n (2.32)
dt R
koja se moze druk¢ije zapisati
T, dz(‘jft) =-z, (t)+iwl y,+1,i=12,..n
j=1
y, (t)=f(z(t)).4. (2.84)
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pri ¢emu su 1, vremenske konstante (engl. relaxation times), z, su inputi i-tog neurona, Y, su
outputi i-tog neurona, w, je tezina izmedu j-tog i i-tog neurona, a |, su eksterni inputi i-tog
neurona ukljucujuci konstantne ¢lanove.
Dinamika op¢e povratne neuronske mreze u kontinuiranom vremenu je dana s

dx, (t)

TiTz_xi(t)—i_gi(Zn:Wijxj+Ii)’ i=12,..n (2.85)

pri ¢emu su 7, Koeficijenti vremenske konstante (engl. relaxation times), x (t) je stanje i-tog
neurona u vremenu t, w, je tezina izmedu j-tog i i-tog neurona, I, su eksterni inputi i-tog
neurona, a ¢, je prijenosna funkcija. Potrebno je uociti da je jednadzba (2.85) povezana s
jednadzbom (2.84) kroz linearnu transformaciju z(t)=Wx(t)+1, pri ¢emu je z(t) vektor
stanja Hopfield-ove mreze, W invertibilna matrica tezina, X(t) vektor stanja opée povratne

neuronske mreze, a | vektor eksternih inputa. Pocetno stanje sustava se oznacava s X', a
kona¢no stanje s X'. Vremenski neovisne fiksne to¢ke su rjeSenja jednadzbi, tj. kada je

derivacija jednaka nuli vrijedi
X = gi(zn‘,wijxif + Iij, i=12,..,n (2.86)
j=1

Ovisno o vrijednostima matrice tezina mogu se definirati tri tipa dinamike neuronske mreze. U
sluc¢aju da je matrica teZina donja trokutasta, radi se o jednosmjernoj neuronskoj mrezi. U
slu¢aju kada je matrica teZina simetri¢na s nulama na dijagonalama, radi se o ve¢ spomenutoj
Hopfield-ovoj mrezi. Kada je matrica tezina asimetri¢na opc¢a matrica radi se o dinami¢noj

povratnoj neuronskoj mrezi.

Dinamika opée povratne neuronske mreze u diskretnom vremenu moze se dobiti iz izraza

X(t+At)—x(t "
(2.85) postavljajuci T, =1, supstituirajuci ox _Ax_ ( )-x(1 , kada At —1 dobije se
dt At (t+At)-t

X, (t+1)= g(%wﬁxj (t)+ |j) (2.87)

Ponasanje mreza u diskretnom i kontinuiranom vremenu ¢e biti isto ako At—0 kod
aproksimacije u diskretnom vremenu, no ako vremenska razlika nije dovoljno mala ponasanje

se moze bitno razlikovati (Patterson, 1995).
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2.4.1. Treniranje povratne neuronske mreze

Brojni algoritmi postoje za uenje povratne neuronske mreze. Za velik broj povratnih
neuronskih mreza standardni BP algoritam moZze dati dobre rezultate. Jos jednom treba naglasiti
da standardni BP algoritam odgovara pravilu u¢enja gradijentnog spusta, pri c¢emu je to pravilo
specijalni slu¢aj Newton Raphsonove metode u kojoj je Hesseova matrica (matrica drugih
derivacija funkcije cilja) zamijenjena stopom ucenja. Newton Raphsonova metoda je jedna od
numeri¢kih metoda optimizacije, pri ¢emu negativna vrijednost gradijenta odreduje smjer
kretanja, a stopa ucenja kontrolira duljinu koraka u tom smjeru. Stopa ucenja je pozitivna
konstanta iz intervala od 0 do 1. Sto je vrijednost stope uenja manja potrebno je vise iteracija
pa algoritam sporije konvergira. Proces konvergencije algoritma se moze ubrzati uvode¢i tzv.
memonetum. Momentum je takoder konstanta iz intervala od 0 do 1 koja izgladuje oscilirajuce
ponasanje i stabilizira cijeli algoritam ucenja. U veéini empirijskih istrazivanja momentum se
ne ukljucuje u iterativni postupak, iako moze pomoci da se izbjegne lokalni minimum. Widrow-
Hoffov algoritam (isto $to 1 Delta pravilo) temelji se upravo na pravilu ucenja gradijentnog

spusta.

Osim standardnog BP algoritma u primjeni su njegove modifikacije, kao npr. rekurzivni BP
algoritam, algoritam povratnog prostiranja greske kroz vrijeme (engl. backpropagation through
time - BPTT), koji zahtjeva akumuliranje i ukljuc¢ivanje greski u proces korigiranja tezina zbog
povratne veze neurona samog sa sobom, algoritam povratnog prostiranja greske u realnom
vremenu (engl. real-time backpropagation - RTBP), krnji algoritam povratnog prostiranja
greske kroz vrijeme (engl. truncated backpropagation through time - TBPTT), algoritam
povratnog prostiranja greSke epohe kroz vrijeme (engl. epoch-wise backpropagation through
time - EBPTT). U empirijskim istrazivanjima se ¢e$ce koriste rekurzivni BP algoritam ili BPTT
(Gupta, 2005; Binner et al., 2006; Binner et al., 2007).

Kada neuronska mreZza ima stabilne outpute (fiksne to¢ke) moze se koristiti jednadzba (2.86)
kako bi se dobio prikladno BP pravilo u¢enja u kontinuiranom vremenu Kkoji se temelji na
gradijentnom spustu. Naime, sli¢no kao i1 kod Hopfieldove mreze, kontinuirana verzija mreze
je direktna generalizacija diskretne mreZe, kroz koriStenje kontinuiranih prijenosnih funkcija
umjesto bipolarnih ili binarnih prijenosnih funkcija. Nelinearan skup diferencijalnih jednadzbi
opisuju ponasanje ove mreze. Takoder, zanemaruju se efekti prostiranja bilo kojih vremenskih

pomaka u dinamici mreZe. Potrebno je pronaci rjeSenje za korigiranje teZina

70



OE ox!
AW, =—n—= E —
i ﬂ§ nx ° 5 (2.88)

. o .
U] U]

. . . — e . . 1o
pri ¢emu je ukupna greska E zbroj kvadriranih greski individualnih neurona, tj. E = EZ E’,
o=1

d,—x' ako jex output

0 . Ako se iz eksponenta radi prikladnosti zapisivanja
0 Inace

dok je E, :{

ukloni f, i postavljajuci sve prijenosne funkcije na ¢, = g, te diferencirajuc¢i jednadzbu (2.86)

dobije se
OX OX OX OX
° =g"(H, —x +w, ——¢r=¢g"(H, )3 X W, —— .
5 ! g ( ');{3 ! I+ ol 3 ij} g ( |){ oi j+|z ol a ij} (289)

pri ¢emu je H, =Zn‘,vvijxj +1,. Takoder, u jednadzbi (2.89) prvi ¢lan unutar zagrade se
=1

pojednostavljuje na 5, X, zbog toga Sto su elementi matrice tezina W nezavisni, a dijagonalni

elementi jedini¢ne matrice, mogu zamijeniti ¢lanove parcijalnih derivacija s obzirom da iznose

jedan ako i samo ako vrijedi o=i i I =) te 0 u suprotnom. Lijeva strana jednadzbe (2.89) se
moze zapisati kao zbroj umnozaka jedinicne matrice i parcijalne derivacije od X, fj.

OX,
ow _.Z

ij ij

5, 2

. Supstituirajuéi ovo u jednadzbu (2.89) te izlu€ivanjem c¢lana derivacije na

desnu stranu jednadZzbe, dobije se

ox, ai
IZS‘)'WU_g (Hi){goixj +Z|‘4W0I aWU}
aoixjg'(Hi)Z;(so,—g'(Ho)wol)sWi,tj. (2.90)

Neka je L matrica s elementima L, inekaje L™ inverzna matrica matrice L . Mnozeci obje
strane jednadzbe (2.90) s (L) i sumirajuci po 0, dobije se

OX
-1 ] _ |
(L), 9 (Ho)—% (2.91)
Jednadzba (2.91) je jedno rjeSenje koje se moZe koristiti za korigiranje teZina iz jednadzbe
(2.88), medutim zahtjeva inverziju matrice. Kako bi se izbjeglo ovo dodatno racunanje moze

se uvesti povezani (engl. associated) dinamicki sustav postavljajuci
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Y, =9'(H,)ZE (L), (2.92)

E=—Y¥L, (2.93)

Dalje, mnoze¢i obje strane jednadzbe s g'(H,), supstituirajuci eksplicitni oblik za L i
sumirajuci po r, dobije se poznati oblik
0= Erg'(Hr)—yriZ L,
0=Eg'(H,)-,2(8,-9'(H,)w,) (294)
0=-vy, +g'(Hr){inviryi + Er}

Rjesenja ove linearne jednadzbe su fiksne tocke pripadajuée diferencijalne jednadzbe, tj.

rjeSenja od

d
ey, +g'(H){Zwy, +E | (2.95)
Sumirajuéi, cjelokupna dinamika mreZe je dana jednadZzbama (2.96)-(2.98)
dx n .
T,——=-X+0,| XWX +1I |, 1=12,..,n (2.96)
dt ER

Jednadzba (2.96) predstavlja operaciju unaprijednog prostiranja. Za vrijeme ove faze neuronska

mreza koristi ovu jednadzbu za pronalazak vrijednosti X, i pripadajuce greske E..

r.—”=xjg'(Hk);Er(L-l)r_ (2.97)

Jednadzba (2.97) se koristi prilikom korekcije tezina.

dy, _ _, Lo
prae A (Hr){iZW"yﬁEr} (2.98)

Jednadzba (2.98) predstavlja operaciju povratnog prostiranja. Ove jednadzbe se koriste za

pronalazak vrijednosti y (prema Patterson, 1995).

Opcenite povratne neuronske mreze se takoder mogu trenirati koriste¢i oblik rekurzivnog BP
algoritma, pri ¢emu se ukljucuje vremenska putanja u izracun greske. Dalje je prikazan
algoritam ucenja opcenite povratne neuronske mreze u diskretnom vremenu Koristeéi
neadaptivno u¢enje. Naime, neuronske mreze je moguce trenirati adaptivno ili neadaptivno.

Svi dosadasnji algoritmi u€enja su bili neadaptivnog tipa. Pri to se mreZa trenira kroz fiksni set
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uzoraka za treniranje, tezine se korigiraju sve dok se ne dostigne zadani kriterij zaustavljanja.

Ako se promjene uvjeti potrebno je ponovno trenirati mrezu.

Neka m-dimenzionalni vektor x(t) predstavlja eksterne inpute u mrezu u vremenu t, a y(t) n-
dimenzionalni output svih neurona u vremenu t. Kada je potrebno razlikovati skrivene neurone
od ostalih, koristi se h(t), g-dimenzionalni vektor. Takoder se uvodi vektor z(t), (n+m)-
dimenzionalni vektor dobiven spajanjem x(t) i y(t). Neka je O skup indeksa k za outpute u
vektoru Z , te | skup indeksa k za inpute u Z . S ovakvim zapisima, povezujese Z s X i Y na
sljedeci nacin:

. (t)={yk (t) zakeO

x (t) zakel (2.99)

Potrebno je naglasiti da komponente z(t) imaju dupliciranja, tj. svaki input se pojavljuje
dvaput, jednom kao komponenta X i drugi put kao komponenta Y .

Vrijednost s, (t), tj. input u neuron k u vremenu t, se rauna kao

S (t) = z W, Z, (t) (2100)

leOuUI

Output neurona k u vremenu t+1 je
Y, (t+1) =[5 (t)] (2.101)
pri éemu je f_ prijenosna funkcija neurona k. Jednadzbe (2.100) i (2.101) daju kompletnu

dinamiku sustava u diskretnom vremenu.

Dalje je potrebno definirati ciljnu funkciju dodajuci joj vremensku dimenziju. Neka je d, (t)
ciljna vrijednost outputa za neuron k u vremenu t. Kako bi se predstavio skup ovih vrijednosti,
koristi se T (t) kao skup indeksa k € O za koje postoje ciljne vrijednosti d, (t) koje k-ti neuron
treba izraCunati u vremenu t kao odgovor na input x(t). Neka je E, (t) vremenski promjenjiva

greska k-tog neurona u vremenu t, pri ¢emu

d (t)-y.(t) zakeT(t)
E (t)=1 ¢ “ 2.102

30 { 0 inace (2.102)
Ova definicija omogucava ciljnim vrijednostima da budu specificirane za razli¢ite neurone u
razli¢itim vremenima, §to moze biti poZeljno ako ciljne vrijednosti nisu dostupne u svakoj tocki

vremena. Ukupna greska u vremenu t je
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E(t)==X[E ()] (2.103)
Zeli se minimizirati gre$ka kroz neki vremenski interval (t,.t,), tj. zeli se minimizirati

Eot (to .t ) pri Cemu

t'

Eot(tortr )= X E(x) (2.104)

t=t,+1

Ukupna korekcija tezina w; kroz cijelu putanju je

= 3 o (9=n 3 2 @2.105)
! T=t,+1 ! T=t,+1 aWij .

pri emu je m stopa ucenja, a promjene teZina W; Su proporcionalne negativnom gradijentu

AW; (t)=—ﬂ%®-
ij

Sada je

_GE(Y) _ ¥ (1)

ow; = LB ow (2.106)
ali
1
aykaf,r ) fi' [ (1)) 2 W aé:,\f )+5.k2 (t) (2.107)

ij 1]
pri ¢emu je §; Kronecker-ova delta, tj. 6; =1 ako je i=k i §;, =0 inace. S obzirom da je

- ¥ ()

pocetno stanje mreze neovisno o tezinama, vrijedi =0 za svaki k. Postavljajuci

ij

e (t)

OW;

pilj (t)=0,

pi (t+1)=f,'[s (t ]Lg}wk, pi']f(t)+6ikzj(t)}

pIJ ( ) mogu se definirati rekurzivne jednadzbe

(2.108)

1 pripadajuce korekcije tezina

A (t) = nZ E (t) pif (t) (2.109)
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Ovo je primjer neadaptivnog algoritma. Takoder se moze specificirati i adaptivni algoritam.
Npr. promjene tezina izraCunate pri svakom periodu t se mogu akumulirati kroz putanju
koristeci jednadzbu (2.109) i1 onda korigirati svaku tezinu sa zbrojem u izrazu (2.105). Ovo
zahtjeva da su inputi, stanja mreze 1 ciljni vektori saCuvani kroz cijelu putanju. Zbrajanjem
greski kroz cijelu putanju daje stvarne gradijentne korekcije za funkciju greske, tj. radi se o
tretiranju cijele putanje kao epohe. Ovdje se radi o ucenju pomocu algoritma povratnog
prostiranja greSke epohe kroz vrijeme (engl. epoch-wise backpropagation through time -
EBPTT). Za izracun korekcija tezina, prikladno je zapisati jednadzbu (2.105) kao
Aw; = n1=%+18i (r)xj (t+1) (2.110)

pri cemu

fk'[sk (r)] E (1) zat=t;

' [s, (T)]{Ek (5)+ £ Wb ('H—l)} sat, <t<t,

8 (1)=

(2.111)

Stoga se u€enje pomocu EBPTT algoritma moZe odvijati dozvoljavajuéi mrezi da prijede kroz

cijeli interval (to b ], cuvajuci inpute, stanje mreze, ciljne vektore za svaki 1t e (to b ] i onda
krenuti unatrag pocevsi od zadnjeg vremenskog koraka t; kako bi se izracunalo &, (r) za svaki

keO i svaki Te(to,tf] (jednadzba (2.111)). Jednadzbe (2.110) i (2.105) se koriste za

korigiranje tezina za cijelu putanju (epohu). Izracuni poc¢inju od zadnjeg vremenskog koraka i
nastavljaju unatrag ka ranijim vremenskim koracima kroz ponovljene primjene druge
jednadzbe iz (2.111). Ova metoda je slican standardnom BP algoritmu koji se primjenjuje u

jednosmjernoj neuronskoj mrezi u kojoj su ciljne vrijednosti dane za viSe slojeva, a ne samo za

outpute. Nakon §to su izracuni zavrSeni sve do t;+1, promjene tezina je moguce napraviti
prema jednadzbi (2.105), tj.

g O, (t, t
Aw; =n Y 3§, (T)X,-(Hl):—nM (2.112)

t=t,+1 ij

Alternativno, tezine se mogu korigirati u realnom vremenu pri svakom vremenskom koraku
kroz putanju, pojednostavnjujuci proces ucenja i eliminirajuci potrebu za granice epoha. U
ovom slucaju stopa ucenja mora biti mala Sto rezultira boljom aproksimacijom stvarnog
gradijenta, no takoder zahtjeva mnogo viSe izraCuna. Ovaj pristup se naziva algoritmom

povratnog prostiranja greSske u realnom vremenu (engl. real-time backpropagation - RTBP).
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Kada se mreza korigira u realnom vremenu pri svakom vremenu t samo povijest inputa i stanja
mreze trebaju biti saCuvani. Tada, za svaki t, se vrijednosti

fk'[sk (‘C):I E. (1) zat=t

5 (7)= f' [ (1) | Z wgdy (t+1) zaty<t<t (2.113)
1eO

ratunaju za svaki k€O i svaki te(ty,t] pocevii od najrecentnijeg vremenskog koraka t.

Korigiranje tezina se provodi jednom kada je izracun BP algoritmom zavrSen sve do t;+1

koriste¢i jednadzbu

OE i (1ot
Aw; =n Zt: 5i(r)xj(r—1)=—n—t°‘(° )

! ow. (2.114)

Za RTBP prijasnje ciljne vrijednosti ne trebaju biti sacuvane s obzirom da je samo greska

E, (’C) za t=t potrebna za izracun jednadzbe (2.113). Ovaj algoritam zahtjeva vrijeme za

izracun kao 1 memoriju koja raste linearno s vremenom.

Potrebno vrijeme i memorija se mogu ograni¢iti uvodenjem proizvoljnog broja vremenskih
koraka h kao okvir ili epohu, i zaboravljaju¢i sve osim posljednjih h koraka. Ovaj krnji
algoritam povratnog prostiranja greske kroz vrijeme (engl. truncated backpropagation through
time - TBPTT) je samo aproksimacija stvarnog gradijenta, ali moze biti prikladan kada se tezine

korigiraju za vrijeme treniranja mreze. U ovom slucaju potrebno je izracunati u svakom

vremenskom koraku t vrijednosti 8, (t) zasvaki k €O isamo za periode t e (t—h,t] koriste¢i

jednadzbu (2.113). Nakon §to se ove vrijednosti izracunaju, teZine se korigiraju koristeci
jednadzbu

Aw; :Tlrzéhﬂf’i (v)x; (=) (2.115)
Izabiranje malog h rezultira smanjenim potrebama za vremenom izraGunavanja i memorijom,
ali s rizikom smanjenih performansi. Za neke primjene, mala vrijednost h moze biti adekvatna
(Patterson, 1995).

Prethodno je objasnjeno treniranje u op¢oj povratnoj neuronskoj mrezi. Naime, postoji vise
vrsta dinamickih povratnih neuronskih mreza kao sto su NARX, Elmanova neuronska mreza,
Jordanova neuronska mreza, kombinacije Elmanove i Jordanove neuronske mreze i sl. U
sljede¢em poglavlju je objasnjen odabir povratne neuronske u analizi vremenskih nizova u

konkretnom slucaju primjene.
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2.4.2. Povratne neuronske mreze u analizi vremenskih nizova

Jednosmjerne neuronske mreze se najceS¢e koriste u problemima klasifikacije il
prepoznavanja $to je usporedivo s logistickom regresijom ili diskriminacijskom analizom, te u
modeliranju povezanosti izmedu inputa i outputa §to je usporedivo s regresijskom analizom.
Kada se u analizu uklju¢e promjene neke varijable kroz vrijeme, tada se radi o analizi
vremenskih nizova. Upravo su povratne neuronske mreze korisne u situacijama kada postoji

vremenska ovisnost u podacima.

Najéesée se promatraju djelomi¢no povratne neuronske mreze koje su dobivene uvodenjem
odredenih modifikacija u viSeslojnu jednosmjernu neuronsku mrezu, pri ¢emu su outputi
neurona u skrivenom 1i/ili izlaznom sloju povezani s fiktivnim neuronima ulaznog sloja; tezine
povratnih veza su fiksirane, a fiktivni neuroni imaju pocetno stanje koje moze biti procijenjeno
metodom ucenja. Povratna neuronska mreza ima ekvivalentnu reprezentaciju jednosmjerne
neuronske mreze, koja se moze dobiti ,,razvijanjem* mreze u vremenu. Zbog toga, bilo koja
metoda ucenja razvijena za jednosmjernu neuronsku mrezu se moze primijeniti kod povratnih
neuronskih mreza osim S§to uzorci moraju uvijek biti kronoloski uredeni. Jedina razlika u
strukturi je da postoji dodatni neuron u sloju inputa koji su povezani sa skrivenim slojem
jednako kao i ostali inputi. Ovi dodatni neuroni ¢uvaju sadrzaj outputa ili skrivenih neurona,
koji je postojao u prethodnom treniranju mreze, a zovu se kontekstnim jedinicama (engl.

context unit) te predstavljaju dugoro¢nu memoriju neuronske mreze.

Postoje dva osnovna tipa djelomi¢no povratnih neuronskih mreza: Elmanova i Jordanova
neuronska mreZa. Elmanova neuronska mreZa ima povratnu vezu sa skrivenih neurona na sloj
inputa, dok Jordanova neuronska mreza podrazumijeva povratnu vezu s outputa na inpute.
2.4.2.1. Elmanova neuronska mreza

Kod Elmanove neuronske mreze (engl. EIman neural network - ENN) povratna se veza dodaje

sa skrivenog sloja na inpute (Elman, 1990). Tako kontekstna jedinica ,,pamti* vrijednosti iz

skrivenog sloja. Slika 2.8. prikazuje jedan primjer Elmanove neuronske mreZze.
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Slika 2.8. Elmanova neuronska mreza
Izvor: izradila autorica prema Balkin (1997)

Analogno se prema jednadzbi (2.79) Elmanova neuronska mreza se moZe zapisati kao:
q p h
yt =f (¢co + hzl¢ohg (¢ch +.Zl¢ni yt—p,i + Zl¢rhhr,t—ljj+gt (2-116)
= 1=] r=

pri éemu su svi parametri prethodno definirani, osim ¢, koji oznacava tezinu veze izmedu
kontekstne jedinice i neurona u skrivenom sloju, a h,,, predstavlja vrijednost r-tog skrivenog

sloja iz prethodnog perioda. Medutim, Elmanova neuronska mreza nema ekonometrijsku

primjenu niti znacenje, stoga se detaljnije ne e istrazivati.
2.4.2.2. Jordanova neuronska mreza
Djelomi¢no povratnu neuronsku mrezu u diskretnom vremenu je definirao Jordan (1986) koji

je na jednosmjernu neuronsku mrezu nadodao povratnu vezu iz outputa na dodatni neuron u

ulaznom sloju kojeg je nazvao jedinicom stanja (engl. state unit) ili konteksthom jedinicom
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(Slika 2.9.). Te jedinice takoder imaju i povratnu vezu same na sebe, ¢ime se omogucéava

izgladenost, tj. eksponencijalno opadanje.
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Slika 2.9. Jordanova neuronska mreza

Izvor: izradila autorica prema Balkin (1997)

Ekonometrijska interpretacije povratne veze s outputa na inpute lezi u ¢injenici da se tako model
proSiruje za procijenjene greske relacije s vremenskim pomakom, tj. za ¢lanove é&,_, , pri cemu
je q odabrani vremenski pomak. Modeli koji ukljucuju procijenjene greske relacije, najéesée s
j