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Cilj rada bio je kreirati model za pred-
vidanje ciljne kamatne stope federalne
banke SAD-a (FED) s pomocu neuronskih
mreZa. Model je temeljen na podacima o
kretanju makroekonomskih varijabli SAD-
a u razdoblju od 1959 do 2005. godi-
ne. Koristeno je dvanaest ulaznih vari-
Jjabli, dok je izlazna varijabla bila ciljina
kamatna stopa na prekonoéne zajmove
kojom FED odrZava monetarnu stabilnost
zemlje. Razlicite arhitekture neuronskih
mreZa testirane su pomoc¢u backpropagati-
on algoritma viSeslojne perceptron mreZe,
te je izabran najbolji model na temelju
greske na uzorku za testiranje. Provedena
Jje analiza osjetljivosti, na temelju koje je
otkriveno da najveéi utjecaj na izlaznu
varijablu ima promjena cijene zlata, te
promjena trzisnih indekasa (Dow Jones i
S&P500). Rezultati modeliranja pokazuju
da neuronska mreZa neupitno uocava i
usvaja meduodnose ulaznih i izlaznih vari-
Jjabli. Kreirani model ukazuje na znacajne
mogucnosti metoda umjetne inteligencije
u podrucju predvidanja kamatnih stopa i
moZe se koristiti za daljnja istrazivanja u
tom podrucju.
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1. Uvod

Globalna financijska trZi§ta, ¢iji su sudionici
veliki investicijski i mirovinski fondovi, osigurava-
juéa dru$tva te bankarske grupacije u umreZenom
i telekomunikacijski povezanom svijetu dobivaju
sve veél znacaj za razvitak nacionalnih i svjetskih
gospodarstava. Kapital koji posjeduju u velikoj
mjeri odreduje kretanje stope rasta bruto domaceg
proizvoda zemalja, stope inflacije, nezaposlenosti,
trgovinske i platne bilance, te niz drugih makroeko-
nomskih pokazatelja.

Financijska trziSta danasnjice odreduje velik
broj sudionika s razli¢itim preferencijama rizika,
razli¢itim vremenskim horizontima u ulaganju,
motivacijama ulaganja i reakcijama na neocekivane
i iznenadne vijesti. U skladu s tim, metode i modeli
koristeni u predvidanju financijskih trzista takoder
postaju sve sofisticiraniji, a ulaga¢i, posrednici i
analiti¢ari traZe nove na€ine za postizanje prednosti
nad svojim konkurentima. Jedan od mehanizama
za regulaciju i usmjeravanje trZi§ta neke zemlje
jesu instrumenti monetarne politike, medu kojima
su (Hrvatska narodna banka, 2006): (1) operacije
na otvorenom trzi§tu (kada se ciljevi monetamne
politike postizu kupnjom i prodajom vrijednosnih
papira, primjerice drZavnih obveznica ili trezorskih
zapisa, na financijskom trZistu), (2) politika eskon-
tne (diskontne) kamatne stope kada mijenjanjem
eskontne stope sredi$nja banka utjee na ponudu
i potraznju za kreditima, tj. na ponudu i potraznju
za noveem ali i na njegovu cijenu, (3) odredivanje
visine obvezne rezerve (direktno utjece na kreditni
potencijal banaka). Razdoblja recesije obi¢no prati
smanjenje stopa obveznih rezervi, dok se tijekom
razdoblja ekspanzije one povecavaju.

Rad se bavi predvidanjem kretanja ciljne
kamatne stope sredi$nje banke Sjedinjenih ameri¢-
kih drzava koja se, s obzirom na kretanje gospodar-
stva i usmjeravanje u svrhu postizanja stabilnosti,
najavljuje uvijek za razdoblje unaprijed. Kamatnu
stopu na prekonoéne zajmove moZemo nazvati i
bezriziénom kamatnom stopom te ona predstavlja
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osnovu za kretanje svih ostalih kamatnih stopa
(na kratkorone vrijednosne papire, dugoroéne
vrijednosne papire, kratkoro¢ne kredite, dugorotne
kredite, hipotekarne kredite).

Na znadaj predvidanja ciljne kamatne stope
ukazuje istraZivanje Lobo-a (2000), kojim se
pokazalo da najave promjene ciljne kamatne stope
donose znacajnu novu informaciju na trziste dioni-
ca. Poseban utjecaj na sklonost riziku, te na trzi$nu
volatilnost imaju najave istovremene promjene
ciljne i diskontne stope. Usmjeravanje kamatne
stope, koju srediSnja banka Zeli posti¢i na trZi-
§tu, krec¢e se u malim pomacima od 0,25 do 0,50
postotnih poena, koji dugoro¢no imaju efekta, dok
se drastiCne promjene zbog svoje nepredvidljivosti
u duzem periodu, izbjegavaju. Za predvidanje tako
malih promjena u kamatnoj stopi traZe se metode
koje mogu s velikom to¢noséu predvidjeti visinu
promjene, a upravo su neuronske mreze u brojnim
istraZivanjima pokazale vecu tocnost od standar-
dnih statistickih metoda (Li, 1994).

IstraZivanje se temelji na podacima prikuplje-
nim iz baze podataka banke Federalnih rezervi St.
Louis (Thornton, 2006). U nastavku je dan pregled
rezultata prethodnih istraZivanja u tom podrudju,
opis metodologije neuronskih mreza, te rezultati
kreiranog modela sa smjernicama za daljnja istra-
Zivanja.

2. Pregled prethodnih istraZivanja

U zadnjih nekoliko desetljeca istraZiva-
nja iz podruja financijskog modeliranja ucesta-
lo su se bavila predvidanjem kamatnih stopa.
Neki od poznatijih parametrijskih modela su: (a)
Chan, Karolyi, Longstaff, Sanders, (b) Brennan i
Schwartz, (¢) Cox, Ingersoll, Ross; te (d) Vasicek
(Nowman and Saltoglu, 2003). Oni se uglavnom
temelje na opéim metodama Gauss-ove procjene i
koriste diskretnu aproksimaciju i Gauss-ovu metodu
kvazi-maksimalne vjerojatnosti (QML) (Nowman i
Saltoglu, 2003). Dvofaktorski modeli s pro§irenom
QML procjenom pokazali su se takoder uspjeSnima
u nekim istraZivanjima (Nowman and Saltoglu,
2003). Medutim, upotreba neparametrijskih meto-
da, kao npr. neuronskih mreZa i drugih u ovom
podrucju jo§ uvijek nije dovoljno istraZena.

Prema Wong et al. (1997) najée$¢a podrucja
primjene neuronskih mreZa u poslovanju su: (1)

proizvodnja i operacije (53,5%), (2) financije i
ulaganje (25,4%), te (3) marketing i trgovina. Ako
se promatra samo podrucje financija i ulaganja,
problemi za &ije se rjefavanje uestalo koriste
neuronske mreZe su: procjena zajmova, odobrenje
hipotekarnih i drugih kredita, prognoziranje kate-
gorije rizika, predvidanja na trZistu vrijednosnih
papira (odredivanje povoljnog trenutka kupovine
i prodaje dionica, obveznica, predvidanje kretanja
cijena dionica, predvidanje povrata na trZi$tu dio-
nica i dr.), prepoznavanje uzoraka za kupovinu
i prodaju na trzi§tu buduéih roba, te brojni drugi
(Zahedi, 1996).

Predvidanje kamatnih stopa na korejskom i
americkom trZi$tu novca temeljem ekonomskih i
financijskih varijabli pomo¢u neuronskibh mreza
istraZivali su Kim i Noh (1997). Kao izlazna vari-
jabla na korejskom skupu podataka koristena je
kamatna stopa na korporativne korejske obveznice
s rokom dospijeca od 3 godine, dok su trezorski
zapisi s rokom dospijeca od 1 godine predvidani
na ameri¢kom skupu podataka. Kamatne stope u
pro§lom razdoblju, nov€ana masa, indeks potrogac-
kih cijena, indeks industrijske proizvodnje, cijena
nekretnina, te burzovni indeks, bile su ulazne vari-
jable u modelima. Upotrijebljen je individualni i
integrativni pristup backpropagation algoritma neu-
ronske mreZe, te sustava za zakljugivanje na temelju
slucajeva (eng. case-based reasoning) koji je sluZio
za prethodnu obradu znanja. Najvecu to¢nost pred-
vidanja korejskih kamatnih stopa pokazao je model
neuronskih mreZa (iako razlika nije bila statisticki
znadajna), dok je ameritke kamatne stope najbolje
predvidio integrativni inteligentni sustav, koji je
bio i statisticki zna€ajno superiorniji u odnosu na
model sluCajnog hoda (eng. random walk model).
Quah et al. (2000) koristili su neuronske mreZe za
predvidanje ciljne kamatne stope na federalne fon-
dove. Njihov model koristi varijable iz kategorija
indikatora inflacije, ekonomskih indikatora realnog
sektora gospodarstva, monetarnih agregata, indika-
tora otvorenog trZidta). Upotrijebljena je neuron-
ska mreza opée regresije (eng. general regression
neural network), a izlazna varijabla se predvida
za viSe vremenskih intervala (na mjeseSnoj razini,
tromjesenoj i Sestomjesecnoj). Pokazalo se da
neuronska mreZe moze predvidjeti smjer kretanja
ciljne kamatne stope s to¢no$éu do 85%, dok je
najveda tocnost predvidanja same vrijednosti stope
bila 65%. Oh i Han (2000) su usporedivali kamatne
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stope na americkom trZziStu vrijednosnica razlicitog
roka dospijeca kao i njihovu meduovisnost kroz tri
faze istrazivanja. U prvoj su fazi detektirane kljucne
to¢ke promjene distribucije kamatnih stopa u pro-
matranom uzorku, kao i homogene grupe izmedu
tih totaka. Druga je faza obuhvatila predvidanje
klju¢nih toaka grupa, a posljednja faza predvidanje
promjene izlazne varijable za svaku grupu. Tako
kreirani model pokazao je statisticki znagajno vecu
to¢nost predvidanja od obi¢nog modela.

Nowman i Saltoglu (2003) usporeduju neuron-
ske mreze s drugim neparametrijskim modelima
(k najblizih susjeda, lokalna lineama regresija), te
parametrijskim modelima na predvidanju 1-mje-
se¢nih i 12-mjesecnih kamatnih stopa na $tednju u
Eurima u SAD-u. Na temelju korijena srednje kva-
dratne greske (RMSE) rezultati su pokazali su da je
Vasicek-ov model bio najuspjesniji u predvidanju
(RMSE=0.0016 za 1-mjesecne i 0.0015 za 12-mje-
setni model), dok je od neparametrijskih metoda
k-najbliZih susjeda dala najnizu RMSE i za 1-mje-
seéni model (RMSE=0.0017), kao i za 12-mjesecni
model (RMSE=0018). Kako je u njihovom radu
kori§ten samo jedan algoritam neuronskih mreza
(viSeslojni perceptron), sa sigmoidnom (logistic-
kom) prijenosnom funkcijom.

MoZe se zakljuditi da su prethodna istraZiva-
nja pokazala uspjeSnost metodologije neuronskih
mreZa, kako u predvidanju razli¢itih varijabli na
financijskim trZistima, tako i u modeliranju i simu-
liranju tih trzi§ta. Medutim, modeliranje ciljne
kamatne nije dovoljno zastupljeno u radovima, a
buduéi da rezultati variraju ovisno o upotrijeblje-
nom algoritmu neuronskih mreZa i podacima, za
pronalaZenje uspjeSnog modela nuZno je ispitati
vi§e arhitektura neuronskih mreZa, §to je i cilj ovog
rada.

3. Metodologija neuronskih mreZa

Prema Winston-u (1979), umjetna inteligencija
obuhvaca metode i postupke koji koriste znanje da
bi se upravljalo informacijama (podacima) tako da
nastaju novi zakljucci koji nisu eksplicitno progra-
mirani. Neuronske mreZe su, uz ekspertne (struéne)
sustave, geneticke algoritme, prepoznavanje govo-
ra, obradu prirodnog jezika, inteligentne agente i
robotiku, jedna od metoda umjetne inteligencije ¢ija
je upotreba sve udestalija u razli¢itim problemskim
podruéjima.

Neuronska mreza je medusobno povezana
nakupina jednostavnih elemenata obrade, jedinica
ili &vorova, €iji se nadini djelovanja temelje na naci-
nu djelovanja neurona kod Zivih biéa. Sposobnost
obrade mreZe je posljedica jafine veza medu tim
jedinicama, a postiZe se u procesu adaptacije ili uce-
njem iz skupa primjera za uvjezbavanje (Gumey,
...). Drugim rije¢ima, neuronske mreZe su programi
ili hardverski sklopovi koji, najce$Ce iterativnim,
postupkom iz proslih podataka nastoje pronaci vezu
izmedu ulaznih i izlaznih varijabli modela, kako bi
se za nove ulazne varijable dobila vrijednost izlaza.
Umjetni je neuron (Slika 2.) jedinica za obradu
podataka (varijabli) koja prima ponderirane ulazne
vrijednosti od drugih varijabli, prema nekoj formuli
transformira primljenu vrijednost te Salje izlaz
drugim varijablama. U€enje se odvija promjenom
vrijednosti “teZina” medu varijablama (teZine Wjj
su ponderi kojima se mnoZe ulazne vrijednosti u
neki “neuron”).
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Slika 1. Proces prolaska informacija kroz umjetnu
neuronsku mreZu (Zeki¢-Susac, 2000)

S obzirom na broj slojeva, tip ucenja, tip
veze izmedu neurona, veza izmedu ulaznih i
izlaznih podataka, ulazne i prijenosne funkcije,
namjenu, razlikuju se brojni algoritmi neuronskih
mreza. Jedan od najée§ce koristenih algoritama je
videslojni perceptron. Mreza “viSeslojni percep-
tron” je unaprijedna mreZa (eng. feed forward), u
kojoj se slojevi mreZe povezuju na na¢in da signali
putuju samo u jednom smjeru, od ulaza ka izlazima
mreze. Najpoznatiji i najée§ce upotrebljavani algo-
ritam primijenjen za udenje i treniranje viSeslojnih
perceptron mreZa je tzv. mreZa “Sirenje unatrag”
(eng. backpropagation). Algoritam mreZe “Sirenje
unatrag” bio je presudan za $iroku komercijalnu
upotrebu ove metodologije, te je neuronske mreZe
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ucinio $iroko upotrebljavanom i popularnom meto-
dom u razli¢itim podru¢jima. Standardni algoritam
mreZe “§irenje unatrag” ukljuduje optimizaciju
greske koriste¢i deterministi¢ki algoritam gradi-
jentnog opadanja (eng. gradient descent). Glavni
nedostatak ovog algoritma je problem &estog pro-
nalaZenja lokalnog umjesto globalnog minimuma
greske, stoga novija istraZivanja ukljucuju njegovo
unapredivanje nekim drugim deterministickim (npr.
metode drugoga reda) ili stohasti¢kim metodama
(npr. simulirano kaljenje). Strukturu mreZe Cine
ulazni sloj, izlazni sloj i najmanje jedan skriveni
sloj s vezom unaprijed. Tipi¢na arhitektura “Sirenje
unatrag” prikazana je na slici 3 (zbog jasnoce je
prikazan samo jedan skriveni sloj):
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Slika 2. Arhitektura mreZe “Sirenje unatrag”
(Zekic¢-Susac, 2000)

Arhitektura neuronske mreZe sastojala se od tri
sloja, a broj jedinica (neurona) u skrivenom sloju
1 duljina ucenja dobiveni su postupkom unakrsne
validacije. U€enje mreZe odvijalo se na uzorku za
treniranje (60% ukupnog uzorka), duljina uéenja
mreZe dobivena je postupkom unakrsne validaci-
je, pri emu mreZa u iterativnom postupku uci na
uzorku za treniranje koriste¢i razlicite parametre
(npr. razlid¢it broj skrivenih neurona), a svaka
kombinacija se testira na uzorku za validaciju
(20% ukupnog uzorka). Cilj je pronaci onu duljinu
ucenja i strukturu mreZe koji daju najbolji rezultat
na uzorku za validaciju. Na kraju se tako dobivena
mreZa testira na uzorku za testiranje (20% ukupnog
uzorka), a dobiveni rezultat nakon faze testiranja
bio je kona¢no mjerilo uspje$nosti mreZe.

Od izlaznih funkcija testirane su sigmoidna
1 tangens hiperbolna funkcija, dok je kao pravilo
ucenja koristeno delta pravilo s momentumom 0.7

i dinamickim koeficijentom u€enja od 0.1 do 0.9
prema formuli:

x — 11
Awﬁ(k) =g Ve Ei +a/fAWji(k)’ 1)

gdje je n koeficijent ucenja, a. momentum, a Wi
razlike u teZinama izmedu neurona j i neurona i, Yej
je output izraCunat u mreZi, dok je € greska.

Za izraCunavanje greSke neuronske mreZe naj-
deS¢e se koriste srednja kvadratna greSka (eng.
mean square error — MSE) ili korijen srednje
kvadratne greske (RMSE) (Masters, 1995). U radu
je koristena MSE greSka prema formuli (Masters,
1995):

l !
MSE = —Z(yd ~y()2 . ¥))

s
=l

gdje je n veliCina uzorka za testiranje, y 7 je stvarna
(zeljena) vrijednost izlazne varijable, dok je y,
izraCunata vrijednost izlazne varijable. Ukoliko su
podaci u mreZi normalizirani na interval [0,1], gov-
ori se o normaliziranoj srednjoj kvadratnoj gresci
(NMSE), koja u tom slucaju ukazuje na prosjeno
postotno odstupanje od stvarnih rezultata.

4. Opis modela i podataka

Uzorak se sastoji od ukupno 562 promatranja
obuhvacaju¢i mjese¢ne podatke u razdoblju od
sijenja 1959. godine do kraja 200S. godine. U
modelu je koriSteno 12 ulaznih varijabli, na teme-
lju kojih se predvida vrijednost izlazne varijable
- ciljne kamatne stope na ameri¢kom trZi§tu novca
(eng. Federal funds target rate — FFR_TARGET)
u trenutku #+ /. Ulazne varijable su sljedecée: (1)
S&P500 - indeks cijena 500 najvecih americkih
kompanija (prema trZi$noj kapitalizaciji), Cije
dionice kotiraju na dva najveca trZi§ta kapitala u
SAD-u (New York Stock Exchange i NASDAQ),
(2) DJIE (Dow Jones Industrial Average) - indeks
cijena 30 najvecih i vlasni¢kom strukturom naj-
diverzificiranijih ameri¢kih kompanija, sektor-
ski podjednako zastupljenih, (3) INFL - stopa
inflacije u SAD izraZena u % na godi$njoj razini,
(4) UNEMPLOY - stopa nezaposlenosti takoder
izraZena u % na godisnjoj razini, (5) BANK_PLR
(primary loan rate - minimalna aktivna kamatna
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stopa koju velike banke naplacuju svojim klijen-
tim), (6) DISC_RATE (discount rate) - kamatna
stopa na kratkoro¢ne zajmove koju Fed naplacuje
komercijalnim bankama, a takoder predstavlja
i determiniranu fiksno odredenu kamatnu stopu
koja je jedan od instrumenata monetarne politi-
ke, (7) 1Y_TREASURY (1 year treasury rate)
- kamatna stopa na vrijednosne papire s rokom
dospijeca do 1 godine, (8) 10Y_TREASURY (10
year treasury rate) - kamatna stopa na vrijedno-
sne papire s rokom dospije¢a do 10 godina , (9)
3M_TREASURY (3 month treasury bill rate) -
kamatna stopa na emitirane kratkoro¢ne vrijedno-
sne papire (trezorske zapise) s rokom dospijeca do
3 mjeseca, koji se prodaju na sekundarnom trzi§tu,
(10) 6M_TREASURY (6 month treasury bill rate)
- kamatna stopa na emitirane trezorske zapise s
rokom dospije¢a do 6 mjeseci, na sekundarnom
trzi§tu vrijednosnih papira, (11) GOLD - cijena
zlata, kao jednog od nezamjenjivih sredstava
monetarne stabilnosti i ¢uvara vrijednosti u kri-
znim vremenima, te (12) vrijednost FFR Federal
funds rate u trenutku z.

Dakle, kreiran je nelinearni kauzalni model s
vremenskom komponentom, s jednom zavisnom i
p prediktornih varijabli prema ovom opéem modelu
(Zhang et al., 1998):

Yen =A/()}[.xll,'x21.”.,xpl)+é‘t 3),
gdie je y, ; zavisna varijabla (odnosno u naSem
sluCaju FFR) u razdoblju t+1, +=1,...,n, dok suy,, x;
prediktori za i=1,...,p, a g, je greSka u razdoblju .

Sve ulazne varijable svedene su na postotne
promjene kako bi se izbjegao utjecaj trenda na
rezultat neuronske mreZe. Deskriptivna statistika
(srednja vrijednost i standardna devijacija) za origi-
nalne vrijednosti varijabli, kao i za njihove transfor-
mirane vrijednosti (relativne postotne promjene)
dana je u tablici 1.

Tablica 1. Deskriptivna statistika varijabli u modelu

Varijabla Vrslj‘;g“nfst St. devijacija
S&P500 366,7083 404,2873
DIIE 3100,9598 34194360
INFL 4,1994 2,9610
UNEMPLOY 58923 14371
BANK_PLR 7,9239 3,2281

Varijabla Vfljzg“nloast St. devijacija
DISC RATE 55475 2,578
1Y TREASURY 6,1247 2,9160
10Y TREASURY 6,965 2.5561
3M TREASURY 5,5233 27684
6M_TREASURY 5,6790 27250
GOLD 24436190 163,6083
FFR 6,0681 33420
FFR_TARGET 6,0702 3,3383

Velika odstupanja od artimeticke sredine pri-
sutna su kod varijabli DJIE (koeficijent varijacije
iznosi 110,27%) i S&P500 (koeficijent varijacije
110,25%), dok ostale varijable posjeduju relativnu
rasprienost uglavnom oko 50% ili manju.

Nakon izracunatog Pearsonovog koeficijenta
kroelacije izmedu ulaznih i izlazne varijable, dobi-
veno je da s izlaznom varijablom FFR_TARGET
snazno koreliraju: trZi$na kamatna stopa, stopa
inflacije, primarna kamatna stopa, diskontna stopa,
te vrijednosni papiri (1-godis$nji, 10-godisnji, 3-
mjesecni, te 6-mjeseni), dok kod ostalih varijabli
nije uodena znacajna linearna veza s izlaznom
varijablom.

Ukupan uzorak raspodijeljen je na tri dijela.
Prvi i najveci dio sluzi mreZi za treniranje (60%
uzorka), 20% za unakrsnu validaciju i 20% za testi-
ranje na podacima koji mreZi nisu bili dostupni u
fazi u€enja i unakrsne validacije (tzv. vanjski poda-
ci, eng. out-of-sample).

5. Rezultati

Promjenom broja skrivenih slojeva, jedinica u
skrivenom sloju, izlazne funkcije, pravila uéenja,
te koeficijenta u€enja i momentuma, dobiveno je
dvadeset razli¢itih arhitektura viSeslojne percep-
tron mreZe. Rezultati deset najboljih arhitektura
prikazani su u tablici 2. Za svaku mreZu prikazana
je srednja kvadratna greska (MSE) dobivena nakon
faze treniranja, te MSE i normalizirana srednja
kvadratna greska (NMSE) nakon faze testiranja
mreZze. Kao kriterij za ocjenjivanje uspjeSnosti
mreZze uzima se greSka dobivena na uzorku za
testiranje.



28

Ekonomski vjesnik br. 112 (19): 23 - 30, 2006.

Ivan Danko, dipl. oec., doc. dr. sc. Marijana Zeki¢-Susac: MODEL NEURONSKE MREZE ZA PREDVIDANJE CILINE KAMATNE STOPE...

Tablica 2. Tablica rezultata u fazi u€enja i testiranja neuronskih mreza

. . .. Rezultati . L
Broj ) Bro_] ) D?ljlna Momen- Izlazna treniranja Rezultati testiranja

Rb sknyemh s}myeplh ucenja tum funkcija y Normalizi-rana

slojeva | jedinica | (epoha) MSE greska | MSE greska greska (NMSE)
1 1 4 1000 0,7 tangh* 0,0017 0,3380 0,0933
2 2 2 1000 0,7 tangh 0,0025 0,2725 0,0752
3 1 4 2000 0,7 tangh 0,0022 0,1034 0,0286
4 1 4 2000 0,8 tangh 0,0018 0,1499 0,0414
5 1 4 2000 0,6 tangh 0,0021 0,2095 0,0578
6 1 4 2000 0,7 sigmoid** 0,0014 0,9518 0,2628
7 1 8 2000 0,7 tangh 0,0011 0,1358 0,0375
8 1 4 2000 0,7 tangh 0,0015 0,2092 0,0577
9 1 20 1000 0,7 tangh 0,0013 0,0938 0,0259
10 1 20 2000 0,7 tangh 0,0023 0,1678 0,0357

*tangens hiperbolna izlazna funkcija
** sigmoidna izlazna funkcija

1z tablice je vidljivo da je najbolji rezultat i u
smislu MSE i NMSE na uzorku za testiranje dobiven
s pomocu neuronske mreZe pod rednim brojem 9,
Cija se arhitektura sastoji od jednog skrivenog sloja,
20 jedinica u skrivenom sloju, kao izlazna funkcija
koristena je tangens hiperbolna, momentum je 0,7,
a mreZa je trenirana na 1000 epoha, $to znaci da
je 1000 puta uditan uzorak za treniranje i na njemu
iterativno proveden postupak u€enja mreze. Takoder
je vidljivo da povecanje duljine ucenja (epohe) sa
1000 na 2000 ne doprinosi smanjenju greske, vec je
povecava, §to ukazuje na pojavu pretreniranja mreze
ukoliko se koristi 2000 epoha ucenja.

Grafi¢ki prikaz kretanja stvarne vrijednosti

izlazne varijable i mreZom predvidene, odnosno
izracunate vrijednosti prikazan je na Slici 3.

61 7

81

1 11 21 31 41 51

Promatranje u uzorku

91

Grafikon 3 pokazuje da se mrezom predvide-
na i stvarna vrijednost ciljne kamatne stope kod
nekih promatranja u uzorku za testiranje poklapaju,
dok kod drugih postoje manja ili veca odstupanja.
Najvete odstupanje mreZa je napravila prilikom
predvidanja kretanja kamatne stope izmedu svibnja
2003. i svibnja 2004. (izmedu 81. 1 91. promatranja)
kada je ciljna kamatna stopa dosegla svoju najnizu
razinu u posljednjih 50 godina. Na jaku poveza-
nost stvarnog i predvidenog rezultata ukazuje i
Pearsonov koeficijent korelacije izmedu tih dviju
veli¢ina koji za najbolju mrezu iznosi 0,99.

Nakon izabranoga najboljeg modela neuronske
mreZe korisno je napraviti analizu znacajnosti ula-
znih varijabli koja je u radu provedena kroz analizu
osjetljivosti na nain da je izradunata promjena
izlazne varijable ako se pojedina ulazna varijabla
promijeni za odredeni interval (+-5%) vrijednosti.
Slika 4 prikazuje kolika je osjetljivost ciljne kamat-

— FFR stvarna vrijednost
FFR predvidena vrijednost

Slika 3. Kretanje stvarne i mreZom predvideéne vrijednosti ciljne kamatne stope (FFR)
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ne stope (FFR_TARGET) na svaku od ulaznih
varijabli u modelu.

Sensitivity About the Mean

osjetljivost

m FFR_TARGET

ulazna varijanta

Slika 4. Analiza osjetljivosti ciljne kamatne stope
na ulazne varijable u modelu

Vidljivo je da promjena cijene zlata najviSe
utjece na output, zatim promjena kretanja indeksa
cijena (Dow Jones i S&P500). Varijabla koja naj-
slabije reagira je kamatna stopa na vrijednosnice s
rokom dospijec¢a do godine dana. Broj¢ano je utjecaj
ulaznih varijabli na izlaznu prikazan u Tablici 3.

Tablica 3. Osjetljivost ciljne kamatne stope na ula-
zne varijable u modelu

Ulazna varijabla I?I?i:il:lllz:,r(;sett varijable
S&P500 0,799767673

DIIE 1,580636859

INFL 0,01960768
UNEMPLOY 0,132061794

BANK PLR 0,110096999
DISC_RATE 0,059020061
1Y_TREASURY 0,00729966
10Y_TREASURY 0,136470169

Ulazna varijabla lglijl:il:]l};(;tt varijable
3M_TREASURY 0,20775409
6M_TREASURY 0,093965754
GOLD 1,738016963
FFR 0,338881195

6. Zakljudak

Rad je potvrdio pretpostavku o postojanju
snaZnih veza medu varijablama uklju¢enim u istra-
Zivanje o predvidanju ciljne kamatne stope drZzavnih
rezervi SAD-a s pomo¢u neuronskih mreza. Na
temelju dvadeset razliGitih arhitektura izabran je
najbolji model neuronske mreze koji s visokom
to¢nos¢u mozZe predvidjeti kretanje izlazne varija-
ble. Rezultati najboljeg modela neuronske mreZe
pokazuju da mreZa prilikom uenja neupitno uo¢ava
i usvaja nelinearne meduodnose ulaznih i izlaznih
varijabli, a u predvidanju prosjecno odstupanje
rezultata mreZe od stvarnih vrijednosti izlazne vari-
jable zadrzava u granici od 2,6%, §to je veca to¢nost
u usporedbi s rezultatima prethodnih istraZivanja u
predvidanju ciljne kamatne stope drzavnih rezervi
(Quabh et al, 2005).

Dobiveni model moZe posluZiti kao temelj za
daljnja istraZivanja u ovom podrudju, stavljajuci
naglasak na moguénosti metoda umjetne inteligen-
cije, posebno neuronskih mreZa i genetskih algori-
tama. Smjernice za bududa istrazivanja ukljucuju
i nadogradnju promatranog modela, u koji bi bilo
ukljuceno vise ulaznih varijabli s vi$e razlicitih trzi-
§ta, podijeljenih na sektore gospodarstva, s ciljem
pradenja i prognoziranja viSe izlaznih varijabli,
ovisno o preferencijama korisnika sustava, $to bi
omogucéilo kreiranje modela upotrebljivog za pot-
poru odlu¢ivanju u financijskom managementu.
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NEURAL NETWORK MODEL
FOR PREDICTING TARGET INTEREST RATE OF FEDERAL FUNDS

Summary

The aim of the paper was to create a model for predicting the US federal funds target rate using neu-
ral networks. The model is based on macroeconomic data of the USA covering the period from 1959 to
2005. The input variables were used while the output one was the federal funds target rate that is used by
American Federal Bank (FED) to ensure the monetary stability in the country. Different neural network
architectures were tested using the backpropagation algorithm and the best neural network model is
selected based on test error. The sensitivity analysis was also conducted revealing that the most influen-
tial input variables are the gold change and the change of market indices (Dow Jones and S&P500). The
modeling results show that the neural network is able to incorporate the relationship among input varia-
bles and output ones. The created model reveals that artificial intelligence methods have great potential
in the area of interest rate prediction and could be used for future research in that area.

Key words: target interest rate, neural networks, prediction, multilayer perceptron




