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PRIMJENA UMJETNIH NEURONSKIH MREZA U
MODELIRANJU DOMACE TURISTICKE POTRAZNJE

Rad istraZuje ucinkovitost primjene modela umjetnih neuronskih mre-
Za u modeliranju domace turisticke potraZnje u Republici Hrvatskoj, aprok-
simiranoj brojem dolazaka i brojem ostvarenih nocenja domacih turista.
Indeksi obujma industrijske proizvodnje, indeksi potrosackih cijena, pro-
sjecna neto mjesecna placa, broj zaposlenih te mjesecne sezonske dummy
varijable odabrane su kao ulazne varijable. Za modeliranje empirijskih
podataka koristene su mreZe viseslojnog perceptrona. Prognosticka moc
modela evaluirana je prosjecnom apsolutnom postotnom te prosjecnom ap-
solutnom prognostickom pogreskom, Pearsonovim koeficijentom korelacije
te koeficijentom determinacije. Evaluacija dobivenih rezultata pokazala je
kako su odabrani modeli viseslojnih perceptrona pouzdani za modeliranje
domace turisticke potraznje, iako je istraZivanje temeljeno na ogranicenom,
manjem broju podataka te broju ulaznih varijabli. Polazeci od rezultata, ali
i ogranicenja istraZivanja, zakljucuje se kako modeli umjetnih neuronskih
mreZa posjeduju znacajne aplikativne potencijale u domeni modeliranja i
prognoziranja vremenskih nizova broja dolazaka i nocenja domacih turista
u Republici Hrvatskoj.
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1. UVODNA RAZMATRANJA

.....

drusStveno-ekonomskih pojava te najbrZe rastuca grana globale ekonomije koja
obuhvaca 1 utjece na Siroki spektar odnosa i meduzavisnosti.

U Republici Hrvatskoj turizam je jedna od najpropulzivnijih gospodarskih
grana i pokreta¢ ekonomskoga rasta i razvoja. Vaznost turizma za hrvatsko, ali
jednako tako i za globalno gospodarstvo, implicira potrebu paZzljive analize, pla-
niranja i upravljanja Citavim nizom ¢imbenika i varijabli koje saCinjavaju ovaj
kompleksan sustav. Priroda turizma namece potrebu primjene suvremenih, vrlo
specifi¢nih kvantitativnih metoda u modeliranju 1 prognozi buducih kretanja.
Turisticka potraZnja i njene karakteristike, kao klju¢ne determinante turisticko-
ga trziSta, predstavljaju ishodiSte za poslovno odlucivanje i razradu poslovnih
strategija u svim za turizam vezanim djelatnostima i sektorima hrvatskoga gos-
podarstva.

Rastudi interes za kvantitativna istraZivanja u podrucju turisticke potraznje
motiviran je ubrzanom globalnom ekspanzijom turizma. Modeliranje turisticke
potrazne s ciljem proucavanja njezinih ekonomskih i neekonomskih ucinaka te
oblikovanje ucinkovitih prognoza njezinih buduc¢ih kretanja u centru su paznje sve
brojnijih diskusija i istraZivanja.

Turizam cini gotovo 20% domaceg bruto proizvoda Hrvatske, no gospodar-
ska kriza uzrokovana koronavirusom u 2020. godini dovesti ¢e do znacajnog sma-
njenja prihoda od turizma.

U tome Hrvatska nije izuzetak jer Svjetska turisticka organizacija predvida
pad globalnoga turistickog sektora.

Ogranicavanje kretanja stanovnisStva i djelomicno ili potpuno zatvaranje na-
cionalnih granica aktualizira pitanje revitalizacije i poticanja razvoja domacdeg
turizma. lako turizam predstavlja znacajan izvor zarade, Hrvatska je preteZno me-
dunarodna turisticka destinacija, u kojoj domaci turisti ¢ine tek oko 8% cjelokupne
turistiCke potraznje (grafikon 1).
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Grafikon 1.
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Izvor: Drzavni zavod za statistiku, dostupno na https://www.dzs.hr/default.htm

Usprkos dosadasSnjem relativno skromnom doprinosu domadih turistickih
potro$aca ukupnim prihodima od turizma, upravo je razdoblje krize ukazalo na
potrebu revitalizacije i poticanja razvoja domaceg turizma kao faktora stabilnosti
ukupnog turistickog prometa. Revitalizacija i poticanje razvoja domaceg turizma
postali su nada i codicio sine qua non buduéeg razvoja i rasta konkurentnosti turi-
stickoga sektora i hotelske industrije Republike Hrvatske.
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Preduvjet na kojem se treba temeljiti razvoj domadega turizma jest razumi-
jevanje 1 analiza odrednica i determinanti na kojima pociva domaca turisticka
potraZanja. Sustavna primjena kvantitativnih istrazivanja namece se kao Sansa i
nuzZnost u razradi smjernica razvoja domace turisticke potraznje. Cilj ovoga rada je
stoga eksplorativna analiza i pruZanje doprinosa u istraZivanju nekih od temeljnih
odrednica za koje se pretpostavlja da utjecu na domacu turisti¢ku potraznju.

2. TEORIJSKE I METODOLOSKE ODREDNICE ISTRAZIVANJA

Posljednjih su desetljeCa provedena i objavljena mnogobrojna istraZivanja
iz podrucja modeliranja i prognoziranja determinanti turisticke potraznje. Svim
tim studijama zajednicko je naglaSavanje vaZnosti i nuZnosti detaljnih i sustavnih
kvantitativnih analiza, dizajniranja modela te prognoziranja buducih vrijednosti
kao temelja kreiranja uspjesnih poslovnih i razvojnih strategija. Istrazivacki pro-
blem ovoga rada pociva s jedne strane na ¢injenici 1 premisi o vaznosti turistickoga
sektora za hrvatsko gospodarstvo 1 nuznosti primjene metoda kvantitativnih istra-
Zivanja u upravljanju njegovim razvojem, te s druge strane, na potrebi za revitali-
zacijom i razvojem domaceg turizma.

2.1. Pregled dosadas$njih istraZivanja

Medu kvantitativnim metodama koriStenim u modeliranju i prognoziranju
turisti¢ke potraznje, sve vecu popularnost posljednjih desetljea imaju modeli
umjetnih neuronskih mreza, kao modeli koji svoje osobine 1 obrasce temelje na
karakteristikama funkcioniranja i zakljucivanja ljudskoga Ziv€anoga sustava.

U svom istrazivanju Abas 1 Lasarudin (2019) prognoziraju dolaske domacih
1 stranih turista u Gorontalu (Indoneziji) upotrebom modela umjetnih mreza te
upotrebom genetskih algoritama optimiziraju parametre $to je rezultiralo visokom
pouzdanoséu odabranog modela.

Upotrebom modela umjetnih neuronskih mreza temeljenih na genetskom al-
goritmu optimizacije Wang, Zhang 1 Wu (2019) modeliraju 1 prognoziraju turistic-
ku potraznju u zavisnosti od broja turista 1 turisti¢koga prihoda.

Sveobuhvatni pregled dosadasnjih istraZivanja koja koriste modele umjetnih
neuronskih mreZa u modeliranju i prognoziranju turisticke potraZnje dale su Ma-
mula i Duvnjak (2018). Analiza 57 objavljenih znanstvenih ¢lanaka u razdoblju od
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2008. do 2018. godine pokazala je kako su u 46 od 57 analiziranih znanstvenih
¢lanaka koriSteni modeli umjetnih neuronskih mreza.

Claveria, Monte i Torra (2014) prognoziraju turisticke dolaske u Kataloniju
(Spanjolska) primjenom razli¢itih vrsta modela umjetnih neuronskih mreZa, us-
poredujuci prognosticke moci viseslojnog perceptrona, mreza s radijalno zasno-
vanom funkcijom te Elmanove mreZe. Rezultati su pokazali kako su viSeslojni
perceptron i mreZa s radijalno zasnovanom funkcijom generirali prognoze boljih
performansi.

Constantino, Teixeria i Fernandes (2016) modeliraju i prognoziraju turisticku
potraznju Mozambiquea, aproksimiranom brojem ostvarenih noéenja, primjenom
modela umjetnih neuronskih mreZa. Pritom kao ulazne varijable koriste indekse
potroSackih cijena, bruto domaci proizvod i devizni te€aj u emitivnim zemljama.
Najefikasniji dobiveni model iskazao je vrijednost prosjecne apsolutne postotne
pogreske od 6,5% te vrijednost Pearsonovog koeficijenta korelacije od 0,696. Au-
tori zakljuCuju kako su modeli sa zna¢ajnom tocnoS¢u prognoziranja vazan alat
svih dionika uklju€enih u turisticki sektor te temelj buduceg razvoja.

Fernandes, Teixeira, Ferreira i Azevedo (2008) istrazuju ucinkovitost mo-
dela umjetnih neuronskih mreza u modeliranju turistiCke potraznje u Portugalu
u odnosu na tradicionalno koriStene integrirane autoregresijske modele pomi¢nih
prosjeka (ARIMA modele). Rezultati modeliranja su pokazali da modeli umjetnih
mreza daju zadovoljavajuée rezultate te da, iako nisu nastali kao modeli analize
vremenskih serija, mogu biti upotrijebljeni kao vrlo u¢inkovite alternative standar-
dnim modelima.

2.2. Metodologija istraZivanja

U suvremenim uvjetima globalizacije i sve veCe konkurencije, modeliranje
temeljeno na kvantitativnim metodama postalo je znacajnim alatom prepoznava-
nja konkurentnih prednosti i usmjeravanja buducega razvoja turisti¢ke potraznje.
U radu se pristupa modeliranju domace turisticke potraznje upotrebom modela
umjetnih neuronskih mreza. Umjetne neuronske mreZe matematicki su modeli
proracuna zasnovani na strukturi bioloskog Ziv€anog sustava. Prednosti umjetnih
neuronskih mreZa naspram konvencionalnih nacina obrade podataka su (Dalbelo
Basi¢, Cupié i Snajder, 2008):

— pouzdanost u procjeni nelinearnih odnosa uzoraka,

— mogucnost obrade nejasnih ili manjkavih podataka,

— robusnost na pogreske u podacima,
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— mogucénost manipuliranja s velikim brojem varijabli ili parametara,
—  prilagodljivost okolini, te
— sposobnost formiranja znanja uceci iz iskustva.

Rastuci interes za umjetne neuronske mreze rezultat je njihovih aplikativ-
nih potencijala u koriStenju velikoj podatka (big data), sposobnosti uoCavanja i
obradivanja nelinearnih 1 vrlo sloZenih obrazaca u podacima, ali 1 mogucnosti
modeliranja procesa s vise ulaza i viSe izlaza te drugih osobina koje predstavljaju
svojevrsne konkurentske prednosti navedenih modela u odnosu na tradicionalno
koristene kvantitativne modele (Folgieri, Baldigara, Mamula, 2017). Pored broj-
nih prednosti koje modeli umjetnih neuronskih mreza iskazuju, postoje naravno i
odredeni nedostaci, medu kojima se svakako isti¢e ¢injenica da prilikom njihova
dizajniranja ne postoje pravila determiniranja optimalne arhitekture.

U svrhu dobivanja pouzdanog i u¢inkovitog modela umjetne neuronske mre-
Ze, istrazivanje je provedeno u nekoliko standardnih uobicajenih koraka i faza.
Metodologija istraZivanja koriStena u radu opisana je na slici 1.

Slika 1.
METODOLOGIJA ISTRAZIVANJA
PRIKUPLJANJE 1 * odredivanje ulaznih 1 izlaznih varijabhi
PREDOBRADA PODATAKA ?| = korelacijska analiza
« normalizacija ulaznih 1 izlaznih varijabli
A
DIZAJNIRANJE MODELA * odredivanje  arhitekture modela  umjetne
UMJETNE NEURONSKE »  neuronske mreze
MREZE * odabir sumacijske 1 aktivacijske funkcije
» normalizacija ulaznih 1 izlaznih varijabli
v
TRENIRANJE MODELA
UMJETNE NEURONSKE » + odabir metode ucenje
MREZE
TERTIRANIRT BPALLAGTS e 1zratun 1 evaluacija odabramth pokazatelja
A "|  performansi modela umjetne neuronske mreZe
NEURONSKE MREZE 5
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Modeli umjetnih neuronskih mreza, u ovome radu, kreirani su temeljem
analize 1 evaluacije postojanja potencijalnih meduzavisnosti ciljnih varijabli te
odabranih ulaznih varijabli, za koje se pretpostavlja da ostvaruju utjecaj na izla-
zne varijable. U radu je koriSten model viSestrojnog perceptrona, kao univerzalni
aproksimator te jedan od najceSée koriStenih modela umjetne neuronske mreZze.
Op¢i model mreZe viSeslojnoga perceptrona prikazan je na slici 2.

Slika 2.

MODEL VISESLOJNOGA PERCEPTRONA

ulazi

sumacijska funkcija

n
X Y= Zwixi
i=1

Izvor: Preuzeto i prilagodeno prema Haykin, 1999.

Kako je prikazano na slici 2, ulazni podaci Sire se od ulaznog sloja prema
skrivenom sloju. Neuroni u skrivenom sloju, a pomocu sumacijske (ulazne) funkci-
je, poprimaju odredene teZine te ih prenose u sljedeci sloj. U izlaznom sloju racuna
se pogreSka za svaki neuron te se prilagodavaju teZine, nakon ¢ega se podaci Sire
unatrag do ulaznog sloja. Ulazne vrijednosti Sire se kroz skriveni sloj do izlaznog
sloja, nakon Cega se odreduje pogreSka koja se, Sirenjem unatrag do ulaznog sloja
ugraduje u formulu za ucenje. Vrijednosti ulaza neurona, koje on prima iz pret-
hodnog sloja, racunaju se prema ulaznoj ili sumacijskoj funkciji koja je u opem

obliku dana izrazom:
n

input; = Z(Wi i outputj) (1)

j=1
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gdje su w; teZine veza od neurona j do neurona i, a n predstavlja broj neurona u
sloju koji $alje izlaz. Drugim rijeCima, inputi nekog neurona jesu suma svih vaga-
nih izlaza koji pristiZu u taj neuron. Neuroni u skrivenim slojevima primaju sumu
ponderiranih inputa te primjenjuju aktivacijsku funkciju za dobivanje vrijednosti
izlaza. Svaki neuron skrivenog sloja prima sumu svih ponderiranih inputa, a za-
tim primjenjuje aktivacijsku funkciju da bi se dobio izlaz neurona skrivenog sloja
(Zeki¢-Susac, 2017):

Ye=Ff (Z WiX;) 2)

gdje je f odabrana aktivacijska funkcija odredenoga oblika

Ucenje mreZe iterativni je proces prilagodavanja teZina veza tako da mre-
Za poprimi Zeljenu funkcionalnost. U¢enje u modelima viSeslojnog perceptrona
odvija se pomocu algoritma ,,Sirenja unatrag* (backpropagation algorithm), $to
navedene modele ¢ini posebno ucinkovitima u prognoziranju i aproksimiranju
nelinearnosti u podacima. U postupku ucenja mreze potrebno je odrediti deriva-
cije funkcije gubitka u odnosu na tezine i pragove (bias), Sto se postize pomocu
alogoritma Sirenja pogreSke unazad koji raCuna optimalne vrijednosti kako bi se
minimizirala funkcija gubitka:

min f(6) 3

Jedan od najcescih algoritama smanjivanja pogreske je metoda gradijentnog
spusts (Gradient descent) koja pomice teZine u smjeru suprotno od gradijenta, a
dana je izrazom:

wi, = wj — aVC(wj) @

gdje j predstavlja poziciju teZine w, koeficijent brzine ucenja, a VC(w,) gradijent
funkcije. Proizlazi stoga, da je gradijent funkcije cilja dan izrazom:

ac(w)

c(w;) = 5)

Pri ucenju neuronske mreze primjenom metode gradijentnog spusta izracu-
nava se nagib ili gradijent G funkcije E = f(w) nazvan gubitkom (loss). Gradijentni
spust optimizacijska je metoda koja minimizira E iterativnim modificiranjem te-
Zina u malim koracima u svakom od kojih se vektor teZina mijenja u smjeru naj-
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vecega spusta, sve dok se ne dosegne lokalni minimum pogreske. Metrika procje-
njivanja tocnosti mreze proizlazi iz funkcije gubitka (loss function) koja definira
razliku Zeljenih vrijednosti i dobivenih vrijednosti izlaznog sloja neuronske mreze.
S obzirom na definiciju funkcije gubitka, u velikom broju slucajeva, u€enje mreze
ima za cilj njenu minimizaciju. Postoji viSe mjerila uspjeSnosti mreZe, a neke od
njih su srednje-kvadratna pogreska (mean square error), srednja apsolutna pogres-
ka (mean absolute error), korijen srednje-kvadratne pogreske (root mean square
error) te suma kvadrata pogreske (sum of square error).

2.3. Prikaz koristenih varijabli

Prikupljanje i pred-obrada podataka kljucni su polazni koraci u procesu di-
zajniranja ucinkovitoga i pouzdanoga modela umjetne neuronske mreze. U radu
su koriStene dvije ciljne i Sesnaest ulaznih varijabli. Slijedi kratki opis koriStenih
varijabli.

Ciljne varijable

Prema Song, Witt 1 Li (2009) najcesSce koriStena mjera turisticke potraznje
je broj ostvarenih dolazaka i noéenja turista neke turisticke destinacije. Podaci o
ostvarenim dolascima i no¢enjima turista trebaju se smatrati znacajnim izvorom
informacija za sve dionike u turizmu buduci da predstavljaju osnovu za izracun
pokazatelja turizma, omogucuju efikasno donoSenje odluka, planiranje i organizi-
ranje potrebne infrastrukture te predstavljaju ishodiSe za sve relevantne prognoze
kretanja bududih vrijednosti.

Kao aproksimacija domace turisticke potraznje u Republici Hrvatskoj u ovo-
me se radu koristi broj (u tisucama) ostvarenih dolazaka domacih turista (DDT)
1 broj (u tisu¢ama) ostvarenih noéenja domacih turista (NDT) u razdoblju od si-
je€nja 2005. do prosinca 2019. godine. Podaci su iskazani na mjese¢noj razini te
preuzeti sa mreZznih stranica DrZavnoga zavoda za statistiku Republike Hrvatske.

Ulazne varijable

Turisticka potraznja opcenito se smatra funkcijom skupa varijabli. U sveo-
buhvatnoj i iscrpnoj studiji Song and Li (2008) daju pregled istraZivanja koja se
bave problematikom modeliranja i prognoziranja turisticke potraznje te zakljucuju
kako je jedna od glavnih prednosti ekonometrijskoga pristupa u odnosu na modele
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iz domene vremenskih nizova, njegova sposobnost uocavanja i analiziranja me-
duzavisnosti izmedu zavisne i odabranih nezavisnih varijabli. Ekonomska teorija
postulira da su dohodak i cijena medu najznacajnijim odrednicama koje utjecu na
turistiCku potraznju, dok mnogobrojna kvantitativna istraZivanja turisticke potra-
Znje spominju, medu ostalima i prihod, potroSnju kuéanstava, stopu nezaposlenosti
te indeks potroSackih cijena kao nezavisne varijable. (Serra, Correia 1 Rodrigues,
2014)

U modeliranju umjetnih neuronskih mreza u ovome je istraZivanju koristeno
16 nezavisnih varijabli za koje se pretpostavlja da utjeCu na zavisne varijable. Po-
daci su mjesecni te obuhvacaju vremensko razdoblje od sije¢nja 2005. do prosinca
2019. godine. U nastavku slijedi popis koriStenih ulaznih varijabli:

- P: prosjecna mjese¢na neto plac¢a po zaposlenome u pravnim osobama, u
kn;

- IPC: prosjecni godiSnji indeks potroSackih cijena (prethodna godi-
na=100); odrazava promjene na razini cijena dobara 1 usluga koje u ti-
jeku vremena nabavlja, koristi se njima ili placa referentno stanovnistvo
radi osobne potrosnje te je jedinstvena 1 op¢a mjera inflacije u Republici
Hrvatskoj;

- IIP: indeksi fizickog obujma industrijske proizvodnje; prema agregatima
GIG-a 20009. i po podrucjima i odjeljcima NKD-a 2007; prethodna go-
dina=100;

- Z: broj zaposlenih osoba;

- M1, ..., M12: mjesecne sezonske dummy varijable.

Korelacijskom analizom i Perasonovim koeficijentom korelacije utvrdena je

vaznost te pretpostavljeni potencijalni utjecaj kao i priroda odnosa pojedinih ula-
znih i ciljnih varijabli (tablica 1).
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Tablica 1.
KORELACIJSKA MATRICA
DDT |NDT | IIP | IPC | P Z | MI | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 | MIO | MII | MI2
DDT | 100
NDT | 090 1,00
[P | 02| 007] 1,00
IPC | -005] 001] 048] 1,00
P 023 005]-028]-045] 1,00
Z [-004] 009 039] 065]|-063| 100
Ml | -035{-021]-0041]-001]-004-005| 1,00
M2 [-032]-022|-003|-001]-007| 000]-009]| 1,00
M3 [-020]-0,18-005| 0,00] 000(-005]|-009]-009| 100
M4 | -005-0,13-0,01 | 000]-0,03]-003]-009]|-009]|-009]| 1,00
M5 | 0,17]-004(-001] 000]| 001 000]-009|-009|-009]|-009 100
M6 0231 0,10 002 000 002 003-0,09]-0,09]-009]-009|-009] 1,00
M7 049 058 0,0 000]-002| 006]-009]|-009|-009]-009|-009]|-009| 1,00
M8 | 051] 069 000( 000]| 001 005]-009]-009|-009]-009]-009]-009]-009| 100
M9 0011(-003] 002] 001-003| 003 |-009]-0,09|-009]-009|-009]|-009]-009]|-009]| 1,00
MI0 | -003]-0,13] 002| 001] 000 001]-009]-009|-0,09]|-009]|-009]-009]-009|-009]|-009| 1,00
MI 1-020(-0,19] 003 0,00| 009]-002{-0,09]|-009]-009]-009]-009{-009]-009]-009]-009|-009]| 1,00
MI2 | -025]-021| 004]-001] 005]-005]|-009]-0,09-0,09|-0,09{-009]-009]-009|-009]-0,09]-0,09]-009] 1,00

potraZznje (grafikon 2).

Najvedi utjecaj na zavisne varijable imaju sezonske varijable M8 i M7 (mjese-
ci kolovoz i srpanj), ¢cime se potvrduje izrazito sezonski karakter domace turisticke
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Grafikon 2.

REZULTATI KORELACIJISKE ANALIZE

0,80

0,60

0,40

0,20

0,00

| M5 M6 M7 M8 M9

-0,20

-0,40

mDDT mNDT

Ulazne varijable koje odrazavaju odabrane ekonomske pokazatelje, iako oce-
kivanih predznaka, ne pokazuju izrazito visoke koeficijente korelacije u odnosu na
ciljne varijable.

3. PROCES MODELIRANJA T ANALIZA EMPIRIJSKIH
REZULTATA

Dolasci i no¢enja domacih turista u zavisnosti od odabranih ulaznih vari-
jabli modelirani su upotrebom dviju aciklickih mreza viSeslojnog perceptrona s
unaprijednom propagacijom funkcijskog signala (multilayer feedforward percep-
tron). Procesu definiranja arhitekture neuronskih mreza prethodila je pred-obrada
1 priprema podataka. Ulazne varijable kao 1 sve izlazne varijable normalizirane su
min-max metodom danom izrazom (Morariu, Iancu, Vlad, 2009):

X — min (x)

[A—

"~ max (x) — min (x)

©)

gdje je, x originalna vrijednost, a x' normalizirana vrijednost.
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Normaliziranje podataka rezultira boljim performansama neuronske mreze
te postupkom treniranja poboljSanje kvalitete. Nakon skaliranja, podaci su podije-
ljeni u podgrupe za treniranje i testiranje. Kao sumacijska funkcija u oba modela
koriStena je hiperbolicko-tangentna funkcija dana izrazom:

e —eH
- - 7
e +e v o

f&) =

gdje je u = g - input, a g parametar koji odreduje gradijent funkcije.

Hiperbolicko-tangenta funkcija, zajedno sa sigmoidnom funkcijom, deriva-
bilne su te se Cesto koriste kao aktivacijske funkcije, jer najbolje prikazuju neline-
arne odnose medu varijablama.

Postojanje viSe skrivenih slojeva sa nelinearnim aktivacijskim funkcijama
daje mreZi sposobnost da nauci linearne i1 nelinearne interakcije izmedu ulaznih 1
izlaznih vektora.

Linearna funkcija dana izrazom
fx)=x 8)

koriStena je kao aktivacijska funkcija u oba modela viSeslognog preceptrona. Li-
nearni izlazni sloj omogucava da izlazi mreze poprime vrijednosti izvan intervala
[-1+1]. Linearna aktivacija funkcije daje izlaz koji je jednak neuronskom prosjec-
nom ulazu, a neuroni s linearnom funkcijom cesto se koriste za linearne aproksi-
macije.

Kao mjerilo uspjeSnosti mreZa koriStena je suma kvadrata pogreske izmedu
procijenjenih 7, 1 stvarnih y, vektora podataka dana izrazom:

n

1
E = sse = Ez(ti — yi)? &)

i=1

Arhitekture dobivenih viSeslojnih perceptrona prikazane su na slici 3.
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Slika 3.

VISESLOJNI PERCEPTRONI

Karakteristike dobivenih viSeslojnih perceptrona saZete su tablici 2.
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Tablica 2.

KARKTERISTIKE VISESLOJNIH PERCEPTRONA

Algoritam

ViSeslojni perceptron

Metoda ucenja

Metoda ,,Sirenja unatrag*

Pravilo ucenja

Metoda gradijentnog spusta

Uzorkovanje

DDT NDT

treniranje=94
testiranje=40
validacija=46

treniranje=113
testiranje=32
validacija=35

ukupno=180 ukupno=180
Metoda normalizacije podataka min-max metoda
Arhitektura mreze DDT NDT

16:5:1 16:5:1

Sumacijska funkcija

Hiperboli¢ni tangens

Aktivacijska funkcija Linearna funkcija
Koeficijent u€enja 04
Momentum 09
Mjerilo uspjeSnosti mreze Suma kvadrata pogreske
DDT | NDT
treniranje
0,114 0,064
testiranje
0,046 0,026

Jedna od uobicajeno koriStenih metoda testiranja gubitka modela je provo-
denje linearne regresijske analize izmedu stvarnih izlaza neuronske mreze 1 pro-
cijenjenih vrijednosti ciljnih varijabli. Analiza rezultira trima parametrima, medu
kojima je i koeficijent determinacije. Rezultati provedene regresijske analize nad
stvarnim 1 procijenjenim brojem dolazaka 1 no¢enja pokazali su vrijednosti koe-
ficijenata determinacije viSe od 95% u oba slucaja te dobru prilagodbu stvarnih 1
dobivenih ciljnih varijabli (grafikon 3).
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Grafikon 3.

REGRESIJISKA ANALIZA: STVARNE I PROCIJENJENE VRIJEDNOSTI
BROJA DOLAZAKA I BROJA NOCENJA DOMACIH TURISTA
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Analiza vaznosti ulaznih varijabli na ciljne varijable ukazala je na najutjecaj-
nije varijable (grafikon 4).

Grafikon 4.

ANALIZA VAZNOSTI ULAZNIH VARIJABLI
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Izmedu odabrani ulaznih varijabli najveci utjecaj na dolazak i ostvarena no-
¢enja domacih turista imaju sezonske dummy varijable M8 i M7 (100%). Rezultati
su pokazali kako su dolasci domacih turista osjetljivi i na indekse potroSackih ci-
jena i place (oko 50%), dok na ostvarena nocenja znacajniji utjecaj pokazuju samo
mjesecne sezonske dummy varijable.

Usporedba stvarnih i procijenjenih vrijednosti ukazuje na dobru prilagodbu
dobivenih rezultata (grafikon 5)
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Grafikon 5.

KRETANJE STVARNIH I PROCIJENJENIH VRIJEDNOSTI BROJA
DOLAZAKA I BROJA NOCENJA DOMACIH TURISTA
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Evaluacija performansi dizajniranih modela umjetnih neuronskih mreza pro-
cijenjena je prosjeCnom apsolutnom postotnom pogreSkom, prosjeénom apsolut-
nom pogreskom, te koeficijentom korelacije izmedu stvarnih 1 procijenjenih vri-
jednosti. Vrijednosti prosjecnih postotnih apsolutnih pogreSaka niske su i iznose
6,8% te 8,7%. Vrijednosti prosjeCne apsolutne pogreske (8859,3 za niz broja do-
lazaka domadih turista i 31826,7 za niz ostvarenih no¢enja domacih turista), kao
1 vrijednosti koeficijenata korelacije izmedu stvarnih i procijenjenih vrijednosti
98%, odnosno 99%, ukazuju na dobru prilagodbu stvarnih i procijenjenih vrijed-
nosti te zadovoljavajuce rezultate modeliranja.
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4. ZAKLJUCAK

Svrha je ovoga rada bila istraziti u¢inkovitost primjene te evaluirati perfor-
manse modela viSeslojnih perceptrona u modeliranju domace turisticke potraznje
aproksimirane brojem dolazaka 1 ostvarenih no¢enja domacih turista. Kao ulazne
varijable odabrane su prosjecna mjesecna neto placa, prosjeni godis$nji indeks
potroSackih cijena, indeksi fizickoga obujma industrijske proizvodnje, broj zapo-
slenih te mjeseCne dummy varijable, kao odraz sezonskog karaktera analiziranih
vremenskih serija. Analiza rezultata pokazala je visoku pouzdanost 1 efikasnost
modela viSeslojnoga perceptorna u modeliranju empirijskih podataka. Analiza
vaznosti ulaznih varijabli potvrdila je visoku znacajnost sezonskih dummy varija-
bli te izrazitu sezonsku osjetljivost domace turisticke potraznje.

Provedeno istrazivanje tek je doprinos detaljnijoj analizi i boljem razumije-
vanju temeljnih determinanti domace turistic¢ke potraznje u Republici Hrvatsko;.
Polazeéi od ogranienja provedenoga istrazivanja, a koja se ocituju u relativno
malom uzorku podataka te broju odabranih varijabli, dobiveni rezultati potvrduju
efikasnost dobivenih viSeslojnih preceptrona.

Naime, kada se radi o vecoj koli¢ini podataka i o kompleksnijim problemima,
poznato je kako modeli umjetnih neuronskih mreza pokazuju bolje rezultate te
vecu ucinkovitost i prognosticke performanse u odnosu na tradicionalne modele.

Slijedom navedenoga, potrebno je napomenuti, kako bi rezultati provedenoga
istrazivanja dobili na kvaliteti pove¢anjem broja opazanja, odnosno veli¢ine uzor-
ka, Sto je svakako i preporuka za buduce detaljnije i sustavnije analize tretirane
problematike.

Nadalje, s obzirom na vaznost i nuznost kvantitativnog modeliranja i progno-
ziranja klju¢nih determinanti domace turisticke potraZznje, na povecanje perfor-
mansi modela viSeslojnih perceptrona svakako bi utjecalo i povecanje broja ula-
znih varijabli. Osim odabranih ulaznih varijabli, u budu¢im je analizama potrebno
ukljuciti 1 neke varijable koje upucuju na temeljne socio-demografske pokazatelje
stanovniStva Republike Hrvatske kao Sto su broj odseljenih stanovnika, stopa pri-
rodnog kretanja stanovniStva, stopa rizika od siromaStva, Ginijev koeficijent te
indeks razvijenosti. U buduca istraZivanja kretanja domace turisti¢ke potraznje
potrebno je ukljuciti 1 varijable koje se odnose na osnovne odrednice turisticke
ponude. Naime polazeci od Cinjenice da je Republika Hrvatska profilirana kao
turisticka destinacija koja svoj turisticki razvoj temelji na medunarodnom turizmu,
poticanje razvoja domace turistiCke potraZnje treba temeljiti na detaljnoj analizi
karakteristika turisticke ponude i1 njenoga prilagodavanja zahtjevima i potrebama
domacih turista.
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Unato¢ ve¢ spomenutim ograni¢enjima provedenoga istraZivanja, dobiveni
rezultati ukazuju na robustnost modela viseslojnih perceptrona u modeliranju do-
mace turisti¢ke potraZnje, Sto je potvrdeno niskim prognostickim pogreskama i
visokim koeficijentom determinacije.

Rad dokazuje primjenjivost modela umjetnih neuronskih mreza u modelira-
nju turisticke potraznje, ali 1, zahvaljujuéi primjeni procesa ucenja prilikom obrade
velikog broja heterogenih podataka, znacajnu uc¢inkovitost u prognoziranju budu-
¢ih vrijednosti razmatranih pojava.

U tom se smislu modeli umjetnih neuronskih mreza mogu smatrati vrlo kori-
snim alatom u procesu donoSenja odluka.

Polazeéi od rezultata, ali i ograniCenja istrazivanja, zaklju¢no se moze reci
kako modeli umjetnih neuronskih mreZa posjeduju velike aplikativne potencijale u
modeliranju i prognoziranju vremenskih nizova broja dolazaka i no¢enja domacih
turista u Republici Hrvatskoj.

Sli¢ne, detaljnije i sustavnije studije trebale bi se smatrati polaziStima za ra-
zradu bududih razvojnih strategija, kako za turizam, tako i za ostale gospodarske
grane.
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THE APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN MODELLING
DOMESTIC TOURISM DEMAND

Summary

The paper investigates the efficiency of artificial neural networks in modelling domestic tour-
ist demand in the Republic of Croatia, approximated by the number of arrivals and the number of
realized overnight stays of domestic tourists. Industrial production volume indices, consumer price
indices, average net monthly wages, the number of employees and the monthly seasonal dummy
variables were selected as input variables. Two multilayer perceptrons neural networks models were
used to model empirical data. The model predictive efficiency was evaluated using the mean av-
erage, mean absolute percentage, mean squared root forecast errors, as well as the coefficient of
determination and the Pearsons correlation coefficient. The obtained results evaluation showed that
the selected multilayer perceptrons models are reliable for modelling domestic tourism demand,
although the research is based on a limited small amount of data as well as the number of input
variables. Given the research results, as well as the research limitations, it can be concluded that the
artificial neural networks models have significant application potentials in modelling time-series of
arrivals and overnight stays of domestic tourists in the Republic of Croatia.

Key words: domestic torusim demand, modelling, artificial neural networks models, multi-
layer perceptron



