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SAZETAK

Kontinuiranim povec¢anjem broja stanovnika dolazi i do povecanja proizvodnje otpada. Isto tako,
uz gospodarski rast i, povezano s time, poboljSavanja Zivotnog standarda, takoder, dolazi do
povecanja proizvodnje otpada. Stoga, ne ¢udi da sve vece koli€ine otpada koje svake godine
nastaju uzrokuju opravdanu zabrinutost zbog ekonomske odrzivosti i ekoloske prihvatljivosti
trenutnog nacina gospodarenja otpadom. Glavni problem s kojim se suoCava stru¢na i
znanstvena javnost je kako predvidjeti koli€inu otpada koja ¢e nastati u bliskoj buducnosti.
Planiranje optimalne regionalne ili nacionalne strategije gospodarenja otpadom usko je povezano
s koli€inom otpada koja ¢e nastati. Za rjeSavanje navedenih problema pokazuje se potreba za
kreiranjem pouzdanog modela za predvidanje koliine nastalog otpada. Na temelju dosadasnjih
istraZivanja, umjetne neuronske mreze pokazuju bolje rezultate kod predvidanja nastanka otpada
u usporedbi s drugim matemati¢kim modelima, stoga u ovom istraZivanju koristit ¢e se upravo
umjetne neuronske mreZze kao alat za razvoj matematickog modela za predvidanje koli€ina
nastalog biorazgradivoga komunalnog otpada na europskoj i nacionalnoj razini. U ovom
istrazivanju poseban naglasak stavljen je na razvoj modela za predvidanje nastanka
biorazgradivoga komunalnog otpada. Prou€avanje biorazgradivoga komunalnog otpada od
posebnog je interesa jer se upravo kod ove vrste otpada vidi veliki potencijal za njegovo relativho
jednostavno i jeftino iskoritavanje, i to u vidu sirovine za dobivanje komposta pogodnog za daljnje
koriStenje u poljoprivredi ili u vidu ulazne sirovine u bioplinskim postrojenjima.

Za kreiranje umjetne neuronske mreze u ovom doktorskom radu ulazne podatke ¢inio je set
sociodemografskih, ekonomskih i industrijskih podataka 17 drzava ¢lanica Europske unije za
razdoblje od 25 godina. Kreiranim modelom u ovom doktorskom radu Zeljele su se predvidjeti
koliCine promatranih vrsta otpada koje ¢e nastati na podru€ju 17 drzava Europske unije u
razdoblju od 2020. do 2025. godine. Uz samo kreiranje mreze za predvidanje koli¢ina komponenti
biorazgradivog otpada, cilj je istraziti i utjecaj sociodemografskih i ekonomskih pokazatelja na
koli¢ine biorazgradivoga komunalnog otpada. Prema razvijenom modelu od 2020. do 2025.
godine ocCekuje se da ¢e u 17 drzava Europske unije nastati 411.351.769 tona mijeSanoga
komunalnog otpada (u sklopu kojeg ¢e nastati i 81.776.732 tona biootpada), 90.280.031 tona
papira i kartona, 35.926.182 tona otpadnog drva i 3.511.589 tona tekstilnog otpada. Rezultati
ovog istrazivanja pokazuju kako na sve Cetiri promatrane vrste komunalnog otpada pozitivho
utjeCu parametri kao $to su broj stanovnika, bruto domaci proizvod po trziSnim cijenama, srednji
ekvivalent neto prihoda, turizam, izvoz nafte i naftnih derivata i neto vanjski dug. S druge strane,
zivotni vijek, realni BDP po stanovniku, ukupne obveze financijskog sektora i uvoz roba i usluga
negativno utjeCu na sve Cetiri vrste otpada. Zakljuéno se moze reci da iako je Europska unija
heterogena zajednica i bez obzira na poteskoc¢e u pronalasku Sto azurnijih podataka o otpadu,
kreiran model pokazao je zadovoljavaju¢a svojstva i mogucnosti u predvidanju koli¢ina
mijeSanoga komunalnog otpada, otpadnog papira, drva i tekstila. Rezultati istrazivanja mogu
posluziti kao pomo¢ pri uspostavi ekonomicnijeg i ekoloski prihvatljivijeg nacina gospodarenja
biorazgradivim otpadom.

Kljuéne rije€i: umjetna inteligencija, procjenjivanje koli¢ina, nastanak otpada,
gospodarenje otpadom, utjecaj na okolis, Europa



EXTENDED ABSTRACT

Prediction of European and national indicators in biodegradable municipal
waste management using artificial neural networks

The increasing amounts of waste generated each year raise legitimate concerns about the
economic viability and environmental sustainability of the current way of waste management. The
main problem facing professionals and academics is predicting the amounts of waste that will be
generated in the near future. Planning an optimal regional or national waste management strategy
is closely linked to the amount of waste that will be generated. To solve these problems, a reliable
model for predicting the amount of waste needs to be developed. Such a tool should make it
possible to select the most appropriate waste management technique. Based on previous
research, artificial neural networks show better results in predicting waste generation compared
to other mathematical models. Therefore, in this research, artificial neural networks are used as
a tool to develop models for predicting the amount of biodegradable municipal waste at European
and national level.

This doctoral thesis is divided into 5 basic thematic units. It begins with an introduction in which
the reader is briefly introduced to the main topics such as waste and artificial neural networks. It
also defines the research area and the main objectives and hypotheses. For example, the
introduction clearly explains that there are two main objectives of the research. The first objective
is to develop a mathematical model for predicting the amounts quantities of components of
biodegradable waste using artificial neural networks with the aim of applying it at European and
national level. The second objective is to predict the impact of socio-demographic, economic and
industrial indicators on the amount of biodegradable waste using artificial neural networks.

The introduction is followed by a review of previous literature. In this chapter, the concepts of
municipal waste, biodegradable waste and artificial neural networks are explained in more detail.
Research conducted by other authors to date is also presented and explained in detail. They refer
to the parameters that influence waste generation, as well as research that has dealt with the
creation of mathematical models and their success in predicting waste generation. An additional
significance of this research lies in the scale of the research. To date, artificial neural networks
have been used to make predictions on a smaller local or regional scale. This usually covers the
area of a particular city, state or group of closely related states. The aim of this research is to
investigate the accuracy of a model with large-scale data (17 countries of the European Union).
In the Materials and Methods chapter, the methodological approach and the way of creating a
mathematical model are explained. To develop the model, demographic data (population, life
expectancy, educational attainment), economic progress data (gross domestic product at market
prices, gross domestic product per capita, total financial sector liabilities, net external debt,
nominal effective exchange rate, direct investment in the reporting economy, house price index,
data on the number of (non-)employed persons (total number of employed persons,
unemployment rate, youth unemployment rate), tourism data (arrivals in tourist accommodation
facilities, number of nights spent in tourist accommodation facilities), trade data (imports of goods
and services, exports of goods and services, exports of oil and petroleum products) and waste
data (annual municipal waste generation in thousands of tonnes, municipal waste generation per
capita, municipal waste recycling rate, waste disposal) were collected. All data were collected for
a period of 25 years for 17 countries of the European Union: Belgium, the Czech Republic,
Denmark, Estonia, France, Croatia, Ireland, Italy, Latvia, Lithuania, Luxembourg, Hungary, Malta,
the Netherlands, Slovenia, Spain and Sweden.

In this research, the Multi-Layer Perceptron (MLP) model was used, which consists of a total of
three layers: input, hidden layer and output. Before starting to compute the model, the database



of collected data was divided into data for learning (60% of the data), for verification (20%) and
for testing the neural network (20 %). Numerical verification of the obtained artificial neural
network model was tested using the coefficient of determination (r?), reduced chi-squared (x2),
mean bias error (MBE), root mean square error (RMSE), mean percentage error (MPE), sum of
squares error (SSE) and average absolute relative deviation (AARD). The constructed neural
network model showed promising generalisation properties for the collected database and could
be used to accurately predict waste generation: 20 networks, the maximum values of r? (during
the training cycle, r? for the output variables (mixed municipal waste, municipal waste paper and
cardboard, wood and textiles) were: 0.999, 0.998, 0.997 and 0.998).

The results obtained show that artificial neural networks are indeed a reliable tool to create a
mathematical model to predict the amount of biodegradable municipal waste at European and
national level. The actual accuracy of the results of this research in terms of waste generation in
the 17 countries observed will be verified when the data on waste generation for the year 2020
becomes available.

In addition to creating a network to predict the quantities of biodegradable waste components, the
influence of socio-demographic, economic and industrial indicators on the quantities of municipal
biodegradable waste generated was also observed. Of the 28 input data, 10 input factors have a
positive influence on all 4 observed waste types, while 4 input factors have a negative influence
on all 4 observed waste types. Other observed factors (such as foreign direct investment, annual
unemployment rate data, exports of goods and services and education) did not yield results from
which a single conclusion could be drawn. From the above, it is clear that the accuracy of
predicting the amount of biodegradable waste using artificial neural networks really depends on
the choice of socio-demographic, economic and industrial indicators.

For further studies to be carried out, it is proposed to use parameters such as population, gross
domestic product at market prices, mean net income equivalent, tourism, exports of oil and
petroleum products and net foreign debt, as these parameters positively influence all four types
of municipal waste observed. On the other hand, life expectancy, real GDP per capita, total
financial sector liabilities and imports of goods and services have a negative impact on all four
types of waste. The results of this study are in line with the studies conducted so far, according
to which the generation of municipal waste is mainly influenced by GDP, tourism, population and
wages. Depending on changes in these factors, the amount of waste generated also changes.
The model created can help the waste management system behave like a "living organism". In
this flexible way, the waste management system could change in parallel with social and
economic changes. This would make municipal waste management more efficient and
economical, with less impact on the environment.

Keywords: artificial intelligence, estimating quantities, waste generation, waste
management, environmental impact, Europe
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1. UVOD

Zakon o gospodarenju otpadom definira otpad kao ,svaku tvar ili predmet koju posjednik
odbacuje, namjerava ili mora odbaciti (NN 84/21). Otpad i njegova proizvodnja neizbjezni su
rezultati ljudskog postojanja. U danas$nje vrijeme svjedo€imo kontinuiranom porastu svjetske
populacije, a uz porast broja stanovnika i stalni gospodarski napredak, dolazi i do povecanja
proizvodnje otpada. Dodatni veliki problem je prekomjerna urbanizacija i rast stanovniStva na
relativno malom podruéju Sto otezava prikupljanje, skladiStenje i obradu otpada. Zbog
navedenog otpad postaje prijetnja za javno zdravlje i okoli§, a opasnost od loSeg upravljanja
otpadom ozbiljan je globalni problem (Tun i sur., 2018; Castillo-Giménez i sur., 2019; Dev
Sharma i Jain, 2020).

Informacije o koli€ini (i vrsti) otpada koja ¢e nastati mogu pojednostaviti procjenu ukupnog
ulaganja za odgovaraju¢u organizaciju ljudi, opreme, spremnika i vremena potrebnog za
odgovarajuéi nacin gospodarenja otpadom (Ghazi Zade i Noori, 2008). Brojna dosadasnja
istrazivanja bavila su se razvijanjem razliCitih matematickih modela koji pomazu u planiranju i
pronalasku najboljeg nacina gospodarenja otpadom te u predvidanju koli€ina nastanka otpada.
Tako su primjerice Beigl i sur. (2004) razvili matematic¢ki model za identificiranje parametara za
procjenu proizvodnje otpada u razli€itim europskim gradovima. Razvijen matemati¢ki model
imao je srednju apsolutnu postotnu pogreSku od 8 % C€ime je potvrdena pretpostavka da
razvijen matemati¢ki model moZze biti koristan alat za podrSku donosiocima odluka u smislu
ucinkovitoga gospodarenja otpadom u razliCitim europskim gradovima. Takoder, zaklju€ili su
da kvaliteta ulaznih podataka uvelike utjee na razinu to¢nosti te da je potrebna buduca
nadogradnja matemati¢kih modela kako bi model za predvidanje koli¢ina otpada bio Sto
kvalitetniji.

U posljednje vrijeme sve se veca paznja posvecuje istrazivanju umjetnih neuronskih mreza kao
alatu za predvidanje nastanka otpada. Umjetne neuronske mreze su matematic¢ki modeli
obrade informacija koji funkcioniraju na sli¢an nacin kao i ljudski mozak, a sluze za rijeSavanje
problema na podrucju umjetne inteligencije. Umjetne neuronske mreze su nelinearni alat u
kojem se Koristi niz ulaznih parametara iz kojih se izraCunavaju elementi koji su medusobno
povezani, dok je krajnji rezultat jedan ili viSe izlaznih parametara (Ghazi Zade i Noori, 2008;
Abdoli i sur., 2011; Ribi¢ i sur., 2019). Umjetne neuronske mreze u mogucnosti su rijesiti
jednostavne ra¢unalne operacije poput zbrajanja, mnozZenja, ali sposobne su obraditi i velike
koli€ine podataka. Medutim, jedno od najkorisnijih i najznacajnijih obiljezja umjetnih neuronskih

mreza je predvidanje podataka zbog sposobnosti uCenja neuronske mreze (Agatonovic-Kustrin



i Beresford, 2000; Bunsan i sur., 2013). Posljednjih godina neuronske mreze privukle su veliko
zanimanje i postaju sve popularniji alat za odredivanje ulazno-izlaznih odnosa nelinearnih
sustava. lzmedu ostalog, neuronske mreZe pokazale su se i kao korisno sredstvo za
modeliranje razliCitih ekoloSkih sustava, a neuronske mreze imale su i Siroku primjenu i na
drugim sloZenim sustavima (Ghazi Zade i Noori, 2008; Noori i sur., 2009; Antanasijevic i sur.,
2013). Primjer slozenog sustava gdje se mogu primijeniti umjetne neuronske mreze je i sustav
gospodarenja otpadom. Tako su primjerice autori Kulisz i Kujawska (2020) proveli istrazivanje
za predvidanje stvaranja komunalnog otpada u Poljskoj pomo¢u modeliranja neuronskim
mrezama. Rezultati istrazivanja pokazuju kako matemati¢ki modeli koji koriste neuronske
mreze za odredivanje trendova proizvodnje otpada pokazuju dobre rezultate predvidanja, kako
u lokalnom kontekstu poljskih gradova, tako i na nacionalnom nivou. Na temelju razvijenog
modela predvida se da ¢e se buduée stvaranje otpada do 2024. godine u Poljskoj povecati za
2 %. Nadalje, tako osmisljeni matematic¢ki model koji se temelji na umjetnim neuronskim
mrezama moguce je Koristiti za daljnja istrazivanja primjene odrzivih rieSenja u gospodareniju
komunalnim otpadom i odgovarajuéih tehnologija njihovoga gospodarenja (Kulisz i Kujawska,
2020). Ovim doktorskim radom Zeli se proSiriti lokalne i regionalne granice KkoriStenja
neuronskih mreza te kreirati model za predvidanje nastanka otpada na razini Europske unije
(EU) i na nacionalnoj razini pojedinih drzava ¢lanica. Upravo je predvidanje europskih i
nacionalnih pokazatelja u gospodarenju biorazgradivim komunalnim otpadom koristenjem
umijetnih neuronskih mreza glavno podrucje istrazivanja ovog doktorskog rada. Osnovni cilj je
razvoj matemati¢kog modela i istrazivanje primjene umjetnih neuronskih mreza za predvidanja
koli¢ina razli€itih frakcija biorazgradivog otpada na europskoj i nacionalnoj razini i to za 17
drzava Clanica EU-a. Kreiranim modelom Zeli se predvidjeti koliCine C&etiriju frakcija
biorazgradivoga komunalnog otpada koje ¢e nastati na podru€ju 17 promatranih drzava EU-a
u razdoblju od 2020. do 2025. godine. Razvijeni matematicki model omogucit ¢e pronalazak
najboljeg nacina oporabe, odnosno zbrinjavanja otpada kao temelj odrzivoga gospodarenja
otpadom.

U ovom istraZivanju poseban naglasak stavljen je na komunalni biorazgradivi otpad s obzirom
na to da biorazgradivi otpad obic¢no Cini viSe od 50 posto komunalnog otpada. Pravilnim
odvajanjem biorazgradivog otpada postavili bi se preduvjeti za daljnju obradu ekoloski
bi se smanjilo oslobadanje staklenickih plinova do kojeg dolazi uslijed razgradnje organskog
materijala na odlagalistima (Wei i sur., 2017), a kompost, kao i digestat, koji nastaju u

bioplinskim postrojenjima, mogli bi se koristiti u poljoprivredi kao poboljSivacdi kvalitete tla.



1.1. Ciljevi i hipoteze istrazivanja

U ovom istrazivanju postavljene su sljedece hipoteze:

Hipoteza 1: Umjetne neuronske mreze su pouzdan alat kojim se moze kreirati matematicki
model predvidanja koli¢ina biorazgradivoga komunalnog otpada na europskoj i nacionalngj

razini.

Hipoteza 2: Toc€nost predvidanja koli€ina biorazgradivog otpada koristenjem umjetnih
neuronskih mreza ovisi o odabiru ulaznih sociodemografskih, ekonomskih i industrijskih

pokazatelja.

Ciljevi postavljeni u ovom doktorskom radu su:

Cilj 1: lzraditi matematic¢ki model predvidanja koli¢ina komponenti biorazgradivog otpada
koristenjem umijetnih neuronskih mreza s ciljem njegove primjene na europskoj i nacionalnoj

razini.

Cilj 2: Predvidjeti utjecaj sociodemografskih, ekonomskih i industrijskih pokazatelja na koli¢ine

proizvedenog biorazgradivog otpada primjenom umjetnih neuronskih mreza.



2. PREGLED DOSADASNJE LITERATURE

2.1. Otpad

Otpad postoji od samih pocCetaka Covje€anstva, a Covjek je ujedno jedina vrsta na svijetu koja
stvara otpad. U proSlosti su koli¢ine nastalog otpada bile male jer se ¢ovjek zbog svog nacina
zivota nije dugo zadrzavao na jednom mijestu. Dostupnost resursa takoder je bila ograni¢ena
$to je motiviralo ljude da svaki materijal ili predmet maksimalno iskoriste. Materijali koji su se u
proSlosti naj¢escée koristili viSe puta (prete€a danasnjeg pojma ponovne uporabe) bili su koza,
perje, krzno i opcenito tekstil. Zbog takvog nacina Zivota, gdje Covjek ne proizvodi velike
koli¢ine otpada, utjecaj otpada na okoli$ bio je zanemariv. Kada bi odredene koli€ine otpada i
nastale, najceSc¢e bi se radilo o otpadu biljnog porijekla, kostima, drvu, pepelu i sli¢no, a otpad
bi se odlagao u tlu. Otpad odloZen u tlu sluZio je kao materijal za pobolj$anje kvalitete tla
odnosno kao kompost, a sustav kompostiranja bio je poznat u Kini jo§ prije 4000 godina
(Barbalace, 2003; Puntari¢ i sur., 2012; Sofili¢, 2015; JuriSi¢ i sur., 2019).

S povecavanjem broja stanovnistva, povecava se i koli¢ina nastalog otpada te istodobno dolazi
do vece proizvodnje otpada po jedinici povrsine, ¢ime se smanjuje udio zemljita dostupnog za
njegovo odlaganje. Kako je gusto¢a naseljenosti rasla i kako se pritisak na zemljiSte unutar
urbanog podrucja povecavao, pocCeli su se razvijati prvi sustavi gospodarenja otpadom. Tako
je primjerice u Londonu jo$ 1354. godine izdana naredba da se prljavstina (otpad) oduzeta
kuc¢ama uklanja na tjednoj bazi (Wilson, 1976).

Industrijska revolucija, brzi razvoj ugliena, a kasnije naftna industrija i pojava tehnickih
pomagala omogucili su znatno poboljSanje Zivotnog standarda. Proporcionalno s porastom
standarda, povecale su se i koli¢ine nastalog otpada. Nazalost, poboljSanje zivotnog standarda
nije skladno pratila razina osvijestenosti ljudi o Stetnom djelovanju otpada Sto je dovelo do
loSega gospodarenja otpadom. S time se nekadaSnji nain maksimalnog iskoriStavanja
materijala, stvari i predmeta kao svojevrsna prete€a danasnjeg recikliranja potpuno izgubio
(Barles, 2014; Sdfili¢, 2015).

U skladu sa spomenutim promjenama kroz povijest, mijenjao se i na€in gospodarenja otpadom.
Prvi oblik gospodarenja otpadom u proSlosti Cinilo je prikupljanje i odlaganje otpada, dok je
danasnji sustav gospodarenja otpadom mnogo kompleksniji. U danasnjoj terminologiji
gospodarenje otpadom sastoji se od sakupljanja, prijevoza, razvrstavanja, oporabe i
zbrinjavanja, kao i kontinuiranog nadzora nad lokacijama i radnjama koje se poduzimaju nad
otpadom (Kalambura i sur., 2011, 2018/851). Opcenito govoreci, gospodarenje otpadom

oznacava bilo koju aktivhost nad otpadom. U danasnje vrijeme posebna pozornost usmjerena
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je na gospodarenje otpadom, a glavni ciljevi gospodarenja otpadom su zastita ljudi i okolida te
oCuvanje resursa. Pritom je izuzetno vazno sprijediti rizik od onecdiS¢enja mora, vode, tla i zraka,
pojave buke i neugodnih mirisa, ugroZzavanje biljnog i Zivotinjskog svijeta, nastajanje eksplozije
i/ili pozara i drugo. Spomenuiti ciljevi trebali bi se primjenjivati u cijelom svijetu tako da se ne
naruSava dobrobit buduc¢ih generacija (Brunner i Fellner, 2007, NN 84/21). Kako bi se
navedeno ostvarilo, danasnja politika EU-a odrazava prelazak shvacanja otpada kao problem
na razmisljanje i iskoriStavanje otpada kao iskoristive sirovine. Navedeno se provodi uzimajudi
u obzir hijerarhiju otpada. Hijerarhija otpada predstavlja koncept koji izrazava principe
minimiziranja Stete koju uzrokuje gospodarenje otpadom na okoliS. Prednost se daje
recikliranju i ponovnoj upotrebi otpada u odnosu na odlaganje otpada. Koncept hijerarhije
otpada postoji otprilike Cetrdeset godina, a zapocet je u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama, dok
je 2008. godine nacelo hijerarhije otpada uklju¢eno u Okvirnu direktivu o otpadu 2008/98/EC
te je naknadno prenesena u hacionalno europsko pravo drzava Clanica EU-a. Hijerarhija
otpada najCeS¢e se objasnjava kao obrnuta piramida rasporedena u pet koraka gdje od
najpozeljnijeg prema najmanje pozeljnom nacinu gospodarenja otpadom ¢ine (Slika 1.):

1. spre€avanje nastanka otpada

2. priprema za ponovnu uporabu

3. recikliranje

4. drugi postupci oporabe, npr. energetska oporaba

5. zbrinjavanje otpada.

Najpozeljnija
opcija

DRUGI POSTUPCI
OPORABE

ZBRINJAVANJE
Najmanje OTPADA

pozeljna opcija

Slika 1. Hijerarhija gospodarenja otpadom. Izvor: Bide i sur., 2019



Kao $to je prikazano na Slici 1., najmanje poZeljna opcija u konceptu hijerarhije otpada je
zbrinjavanje otpada, $to u pravilu znaci odlaganje otpada na odlagaliSte. Zatim slijede drugi
postupci oporabe u obliku termi¢ke obrade materijala u kombinaciji s energetskom oporabom,
nakon c&ega slijedi recikliranje. Recikliranje se odnosi na transformacije rastavljanjem,
sortiranjem i cirkulacijom materijalima, kako bi se omogucio njihov ponovni ulazak u industrijske
i bioloSke proizvodne procese. Sljedeci korak u hijerarhiji gospodarenja otpadom je priprema
za ponovnu uporabu. Najpozeljnija opcija u hijerarhiji je spre¢avanje da odredena tvar ili
materijal postanu otpad. Time se poti¢u dizajn, proizvodnja i navike potroSnje koje ne rezultiraju
stvaranjem otpada. Na taj nacin potie se popravak proizvoda, prenamjena s ciljiem produljenja
zivotnog vijeka proizvoda. Jedan od primjera spre€avanja nastanka otpada moze biti i (ku¢no)
kompostiranje jer se tim procesom umjesto dobivanja otpada, (bio)otpad koristi kao materijal
kojim se povecava kvaliteta tla (Hultman i Corvellec, 2012; Hrvatska agencija za okoli$ i prirodu,
2018). Hijerarhija otpada podrazumijeva znacajne promjene u sektoru gospodarenja otpadom
pri ¢emu se promi¢e ekonomski rast kroz razvoj ekoinovacija, kao i druge mjere za smanjenje
utjecaja na okoli§ (EC 2008/98/EZ; Hultman i Corvellec, 2012; Pires i Martinho, 2019). Kad
primjenjuju hijerarhiju otpada, drzave Clanice EU-a osiguravaju da razvoj zakonodavstva i
politike o otpadu bude potpuno transparentan te da se poStuju postojeéi nacionalni propisi o
savjetovanju i uklju€ivanju gradana te svih dionika. Tako je i Republika Hrvatska, kao najmlada
Clanica, prije pristupanja kao punopravna ¢lanica EU-a trebala uskladiti nacionalno
zakonodavstvo s pravnom steCevinom EU-a u svim podrudjima, uklju€ujuéi i podrucje otpada.
Stoga, pojam hijerarhije otpada preuzet je i u nacionalno zakonodavstvo Hrvatske kao red

prvenstva gospodarenja otpadom (NN 84/21).

U Zakonu o gospodarenju otpadom (NN 84/21), kao krovnom zakonodavnom aktu Republike
Hrvatske Sto se tiCe teme otpada, uz red prvenstva gospodarenja otpadom definirana su i
nacela gospodarenja otpadom. Svrha tih nacela je pruzanje pravne zastite kako bi se sustav
gospodarenja otpadom organizirao uz Sto kvalitetnije odluke i kako bi se Sto uspjesSnije sprije€io
nastanak otpada, kako bi se smanjile koli€ine nastalog otpada, kao i Stetan utjecaj na okolis
sukladno opéem interesu. Nacela kojima se to zZeli postici su:
podmiriti sve troSkove mjera gospodarenja otpadom i mjera za provedbu sanacije Stete
koju je oneciscivac prouzroc€io ili mogao prouzroditi.
2. Nacelo blizine — propisuje da se otpadom gospodari §to je moguce blize mjestu njegova
nastanka. Na taj na¢in smanjuje se negativan utjecaj i opasnosti prilikom transporta i

odabira optimalne lokacije za gospodarenje otpadom.



3. Nacelo samodostatnosti — propisuje da se bilo koji oblik gospodarenja otpadom treba
obavljati na samodostatan nacin slijedeci pritom propisane nacionalne ciljeve i vodedi
racuna o zemljopisnim okolnostima ili o drugim potrebama posebnih gradevina za
posebne kategorije otpada.

4. Nacelo sljedivosti — propisuje da tok otpada treba modi slijediti, i to od samog porijekla
otpada s obzirom na proizvod, ambalaZu i proizvodaca tog proizvoda pa sve do posjeda

tog otpada kao i daljnje informacije o obradi (Drmi¢, 2012; NN 84/21).

2.1.1. Kategorizacija otpada

Ako su kategorije otpada, kao i nacini na koje se otpad moze pravilno koristiti, jasno definirani,
tada se vrijedni materijali sadrzani u otpadu mogu ucinkovitije iskoristiti (Gharfalkar i sur.,
2015). Takoder, kako bi se dobili usporedivi i pouzdani podaci o stvaranju i gospodarenju
otpadom, potrebne su jasne definicije i zajedni€ko razumijevanje kategorizacije otpada. Stoga,
s ciliem usporedivosti, ponovljivosti i u€inkovitosti na podrucju EU-a osmisljen je popis otpada
pod nazivom European List of Waste (LoW). LoW predstavlja popis otpada koji daje zajednicku
terminologiju za razvrstavanje otpada u EU-u. Navedeni popis otpada pomaze u razumijevanju,
ali i gospodarenju otpadom. U navedenom popisu odreden je standardni sustav za klasifikaciju
otpada koji svakoj vrsti otpada uz opisni naziv dodjeljuje i ,k6d“ koji se koristi prilikom transporta
otpada i gospodarenja otpadom (koji se Cesto odnose i na posebne kodove otpada), a
dogovoreni ,kodovi“ (u RH preneseno kao kljuéni brojevi) sluze i kao osnova za statistiku
otpada (Eurostat, 2010).

Zakon o gospodarenju otpadom u Hrvatskoj daje okvirne odredbe oko kategorizacije otpada.
Kategorizacija otpada obuhvaca odredivanje svojstva, porijekla i mjesta nastanka otpada, dok
je posjednik otpada duzan kategorizirati otpad koji ima u posjedu tako da mu odredi porijeklo i
mjesto nastanka, grupu, podgrupu i kljuéni broj sukladno Katalogu otpada (NN 84/21).
Detaljnije odredbe o kategorizaciji otpada u Hrvatskoj propisane su Pravilnikom o katalogu
otpada (NN 90/15). Sukladno Pravilniku o katalogu otpada (NN 90/15), svakoj vrsti otpada
dodijelien je kljuéni broj otpada kao jedinstvena oznaka koja se sastoji od
Sesteroznamenkastoga broja. Prve dvije znamenke odreduju pripadnost grupi u koju je
svrstana ta vrsta otpada. Druge dvije znamenke kljuénog broja oznacavaju pripadnost
podgrupi, a zadnje dvije znamenke klju¢nog broja odreduju vrstu otpada unutar podgrupe.
Popis koji sadrzi sve vrste otpada naziva se Katalog otpada. Katalog otpada sadrzi preko
osamsto vrsta otpada sistematizirano poredanih u dvadeset grupa te upute za postupak

kategorizacije. Grupa, podgrupa i vrsta otpada odreduju se na temelju mjesta nastanka,
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odnosno na temelju dostupnih podataka o vrsti industrije ili o vrsti procesa u kojem je otpad

nastao (NN 90/2015). Popis grupa otpada nalazi se u nastavku (Tablica 1.).

Tablica 1. Popis grupa otpada (izvor: NN 90/2015)

Broj Naziv grupe
grupe grup

01 Otpad koji nastaje pri istrazivanju, eksploatiranju i fizikalno-kemijskoj obradi mineralnih sirovina

02 Otpad iz poljoprivrede i hortikulture, proizvodnje vodenih kultura, Sumarstva, lovstva i ribarstva,
pripremanja i prerade hrane

03 Otpad od prerade drveta i proizvodnje drvenih panela i namjestaja, celuloze, papira i kartona

04 Otpad iz kozarske, krznarske i tekstilne industrije

05 Otpad od rafiniranja nafte, procis¢avanja prirodnog plina i piroliticke obrade ugljena

06 Otpad iz anorganskih kemijskih procesa

07 Otpad iz organskih kemijskih procesa

08 Otpad od proizvodnje, formulacije, dobave i uporabe prevlaka (boje, lakovi i staklasti emajli),
liepila, sredstva za brtvljenje i tiskarske tinte

09 Otpad iz fotografske industrije

10 Otpad iz termickih procesa

11 Otpad od kemijske povrSinske obrade i prevlaGenja metala i drugih materijala; hidrometalurgije
obojenih metala

12 Otpad od mehanitkog oblikovanja te fizikalne i mehanicke povrSinske obrade metala i plastike

13 Otpadna ulja i otpad od tekucih goriva (osim jestivih ulja i ulja iz poglavlja 05, 12i 19)

14 Otpad od organskih otapala, rashladnih i potisnih tvari (osim 07 i 08)

15 Otpadna ambalaza; apsorbensi, tkanine za brisanje, filtarski materijali i zastitha odjeca koja nije
specificirana na drugi nacin

16 Otpad koiji nije drugdje specificiran u Katalogu

17 Gradevinski otpad i otpad od rudenja objekta (uklju€ujuéi iskopanu zemlju s onecisc¢enih lokacija)

18 Otpad koji nastaje kod zaStite zdravlja ljudi i Zivotinja i/ili srodnih istraZivanja (osim otpada iz
kuhinja i restorana koji ne potje€e iz neposredne zdravstvene zastite)

19 Otpad iz gradevina za gospodarenje otpadom, uredaja za prociSéavanje otpadnih voda izvan
mjesta nastanka i pripremu pitke vode i vode za industrijsku uporabu
Komunalni otpad (osim iz kuc¢anstva i sli¢ni otpad iz ustanova i trgovinskih i proizvodnih

20 . . Do N . ; .
djelatnosti), ukljucujuci odvojeno sakupljene sastojke komunalnog otpada




Legislativa u Republici Hrvatskoj koja odreduje i objadnjava nacin klasifikacije otpada u skladu
je s propisanim odredbama Europske komisije i europskom kategorizacijom otpada.

Prema svojstvima, otpad se dijeli na opasni i inertni, dok se prema mjestu nastanka otpad dijeli
na proizvodni i komunalni otpad. Prema Zakonu o gospodarenju otpadom, ,opasni otpad je
otpad koji posjeduje jedno ili viSe opasnih svojstava“ (NN 84/21). Svojstva otpada koja ga €ine
opasnim nalaze se u Tablici 2. U opasni otpad ubrajamo, primjerice, stare baterije, ostatke
liekova i sredstava za zastitu bilja, dezinfekciju, dezinsekciju, deratizaciju, ostatke luzina,
kiselina, boja, lakova, otapala, sredstva za skidanje hrde, boje ili laka, sredstva za zastitu drva,
akumulatore, uljne filtre, termometre sa zivom, antifriz, boce pod tlakom, ljepila, fotokemikalije,

mineralna ulja i drugo.

Tablica 2. Popis svojstva otpada koja ga Cine opasnim (izvor: Uredba komisije 1357/2014)

Oznaka Naziv

HP 1 Eksplozivno

HP 2 Oksidirajuce

HP 3 Zapaljivo

HP 4 Nadrazujuce — kozZne iritacije i ozljede oka

HP 5 Specifi€na toksi¢nost za ciljni organ / aspiracijska toksi¢nost

HP 6 Akutna toksi¢nost

HP 7 Kancerogeno

HP 8 Nagrizaju¢e

HP 9 Zarazno

HP 10 Toksi¢no za reprodukciju

HP 11 | Mutageno

HP 12 Oslobadanje akutno toksicnih plinova

HP 13 Senzibilizirajuce

HP 14 Ekotoksi¢no

HP 15 Otpad koji moze imati prethodno navedena opasna svojstva koja izvorni otpad nije
izravno pokazivao




Zakon o gospodarenju otpadom inertni otpad definira kao ,otpad koji ne podlijeZe zna€ajnim
fizi€kim, kemijskim ili bioloSkim promjenama, nije topiv, nije zapaljiv, na bilo koje druge nacine
fizikalno ili kemijski ne reagira niti je biorazgradiv. S tvarima s kojima dolazi u dodir ne djeluje
tako da bi to utjecalo na zdravlje ljudi, Zivotinjskog i biljnog svijeta ili na povecanje dozvoljenih
emisija u okoli§.“ (NN 84/21)

Otpad koji je nastao u gospodarstvu odnosno u industriji, obrtu ili drugim sli¢nim procesima
naziva se proizvodni otpad. Proizvodni otpad razlikuje se po koli¢inama, sastavu i svojstvima
od komunalnog otpada (Hrnjak-Murgi¢, 2016; NN 84/21).

Zakon o gospodarenju otpadom u komunalni otpad ukljuuje mijeSani komunalni otpad i
odvojeno sakupljeni otpad iz ku¢anstava te mijeSani komunalni otpad i odvojeno sakupljeni
otpad iz drugih izvora, ako je taj otpad sli€an po prirodi i sastavu otpadu iz kuc¢anstva.
Komunalni otpad ne ukljuuje otpad iz proizvodnje, poljoprivrede, Sumarstva, ribarstva i
akvakulture, septickih jama i kanalizacije i uredaja za obradu otpadnih voda, ukljuCujuci
kanalizacijski mulj, otpadna vozila i gradevni otpad (NN 84/21). Popis kljuénih brojeva koji
spadaju u komunalni otpad prikazan je u Prilogu 1., a obuhvaca kljuéne brojeve iz podgrupe
15 01 (ambalaza, uklju€ujuci odvojeno sakupljenu ambalazu iz komunalnog otpada) i grupe 20
(otpad iz kuCanstava i slicni otpad iz obrta, industrije i ustanova, ukljuCuju¢i odvojeno
sakupliene sastojke). Klju€ni brojevi otpada 20 02 02 (zemlja i kamenje), 20 03 04 (muljevi iz
septickih jama) i 20 03 06 (otpad nastao CiS¢enjem kanalizacije) ne smatraju se komunalnim
otpadom (Ministarstvo gospodarstva i odrzivog razvoja, 2020).

Komunalni otpad sastoji se od svakodnevnih predmeta koje koristimo i bacamo, poput
ambalaze proizvoda, starog namjestaja, odjecCe, ostataka hrane, novina, aparata, baterija i
drugo. Svi navedeni predmeti dolaze iz nasih domova, $kola, bolnica i poduzeca te kroz razne
radnje koje €ovjek poduzima. Bas zbog toga 5to svojim (ne)svjesnim djelovanjem odlu¢ujemo
u kojem trenutku ¢e odredeni predmet postati otpad, mozemo reci da je komunalni otpad blizak
Covjeku te izravno utjeCe na njegovo stvaranje. Upravo zbog toga komunalni otpad odrazava
kulturu ljudi koji ga proizvode te utjeCe na zdravlje ljudi i okoli§ koji ih okruzuje (Vergara i
Tchobanoglous, 2012). Teme vezane za komunalni otpad imaju veliku vaznost i izazivaju veliku
zainteresiranost zbog slozenoga karaktera komunalnog otpada, promjenjivog sastava te zbog
njegove povezanosti s obrascima potrosnje, ali i zbog njegove povezanosti s Covjekom i lako
opipljivin problema koje uzrokuje (Blumenthal, 2011).

Prema definiciji Eurostata, komunalni otpad sastoji se od otpada koji prikupljaju lokalne vlasti i
odlaze se putem sustava gospodarenja otpadom (Eurostat, 2013). lako komunalni otpad u

Europskoj uniji ¢ini samo izmedu 7 do 10 % ukupno nastalog otpada, to je jedna od kategorija
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otpada kojom se najteze gospodari, a gospodarenje i postupanje Cesto predstavlja viSe od
jedne trecine financijskih napora javnog sektora za smanjenje i kontrolu oneciS¢enja (EC
2018/851, Eurostat, 2021d).

U hrvatskim propisima gospodarenje komunalnim otpadom smatra se javhom uslugom, a
navedena usluga trebala bi gradanima pruZiti sustav gospodarenja otpadom na ekoloski
prihvatljiv i ekonomski odrziv nacin. Kod gospodarenja komunalnim otpadom glavni cilj je
poticati odvojeno sakupljanje komunalnog otpada kako bi se smanjila koli€¢ina mijeSanoga

komunalnog otpada koji nastaje (NN 84/21).

2.1.2. Biorazgradivi komunalni otpad

Velik dio komunalnog otpada ¢ini biorazgradivi komunalni otpad. Kada se govori o
biorazgradivom otpadu, potrebno je naglasiti razliku izmedu pojmova ,biorazgradivi otpad® i
,biootpad®. Biorazgradivi otpad je svaki otpad koji je sposoban za anaerobnu ili aerobnu
razgradnju, poput papira i kartona, biootpada, tekstila, drva i dr. (EC 1993/31/EZ; NN 84/21).
Biorazgradivi otpad je Siri pojam, dok je biootpad vrsta otpada koja spada u biorazgradivi otpad
te predstavlja uzi pojam koji ozna¢ava ,bioloski razgradiv otpad iz vrtova i parkova, hranu i
kuhinjski otpad iz ku¢anstva, restorana, ugostiteljskih i maloprodajnih objekata i sli¢ni otpad iz
proizvodnje prehrambenih proizvoda“ (NN 84/21). Ovisno o lokalnim uvjetima, klimi, izvoru
energije, stupnju industrijalizacije i navikama potro$aca u pogledu konzumacije hrane i pi¢a, u
pravilu izmedu 60 i 70 % komunalnog otpada sastoji se od biorazgradivoga komunalnog otpada
(otpad od hrane, zeleni otpad, otpad od papira i kartona) (Garéia i sur., 2005; Vergara i
Tchobanoglous, 2012). Prema procijenjenom sastavu mijeSanoga komunalnog otpada u
Republici Hrvatskoj iz 2015. godine, oko 65 % ukupne koli¢ine mijeSanoga komunalnog otpada
Cini biorazgradivi otpad (NN 3/17).

Tablica 3. prikazuje prosjecni sastav komunalnog otpada u Europskoj uniji, dok Tablica 4.
prikazuje procijenjeni sastav mijeSanoga komunalnog otpada u Republici Hrvatskoj u 2015.
godini. Biorazgradive vrste komunalnog otpada su u Tablicama 3. i 4. oznaene masno
otisnutim slovima gdje je vidljivo da u EU-u biorazgradivi otpad ¢€ini od 60 do 85 % ukupnih
koli¢ina komunalnog otpada. Prema procijenjenom sastavu mijeSanoga komunalnog otpada u
Republici Hrvatskoj iz 2015. godine, oko 65 % ukupne koli€¢ine mijeSanoga komunalnog otpada

Cini biorazgradivi otpad (Bidlingmaier i sur., 2004; NN 3/17).
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Tablica 3. Prosje¢an sastav komunalnog otpada u EU-u (izvor: Bidlingmaier i sur., 2004)

Sastavnica Udio (%)
Papir 25-35
Kuhinjski otpad 25-35
Vrtni (zeleni) otpad 10-15
Plastika 7—-10
Staklo 5-10
Zeljezni metali 3-5
Keramika 1-2
Opasni otpad 1-2
NeZeljezni metali 05-2

Tablica 4. Procijenjeni sastav mijeSanoga komunalnog otpada u RH
u 2015. godini (izvor: NN 3/17)

Sastavnica Udio (%)
Kuhinjski otpad 30,9
Papir i karton 23,2
Plastika 22,9
Ostali otpad (zemlja, praSina, pijesak, nedefinirano) 6,3
Vrtni (zeleni) otpad 57
Tekstil/odje¢a 3,7
Staklo 3,7
Metal 2,1
Drvo 1,0
Kozalkosti 0,5
Guma 0,2
Ukupno: 100

S obzirom na to da se velike koliine biorazgradivog otpada i dalje odlazu na odlagaliStima te
imajuci na umu da navedena praksa ima negativan utjecaj na okolis, neophodno je zurno
primijeniti alternativne metode gospodarenja ovom vrstom otpada (Garcia i sur., 2005). S ciljem
oCuvanja okoliSa, Direktivom o odlagaliStima otpada 1999/31/EZ utvrdeni su ciljevi kojima bi se
Sto manje biorazgradivog otpada trebalo upucivati na odlaganje. Drzave Clanice EU-a izraduju
nacionalnu strategiju za provodenje smanjivanja koli¢ine biorazgradivog otpada koji se odlaze
na odlagalista. Tako je Republika Hrvatska u svoje zakonodavstvo uvela ograni¢enja u vezi
odlaganja biorazgradivoga komunalnog otpada. Prema Zakonu o gospodarenju otpadom,

,najveéa dopustena masa biorazgradivoga komunalnog otpada Cije se odlaganje u
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kalendarskoj godini moze dopustiti svim dozvolama za gospodarenje otpadom u Republici
Hrvatskoj je 264.661 tona.” Navedeni iznos ¢ini 35 % mase biorazgradivoga komunalnog
otpada proizvedenog u 1997. godini. Takoder, na odlagaliSta otpada do 2035. godine moze se
odlozZiti najvise 10 % mase ukupno proizvedenoga komunalnog otpada (NN 84/21). Sa
spomenutim mjerama Zeli se smanijiti koli¢ina odloZenog biorazgradivoga komunalnog otpada
na odlagalistima te indirektno smanijiti proizvodnju metana na odlagalistima koji nastaje uslijed
razgradnje organske tvari te opcéenito smanijiti emisije staklenickih plinova, smanijiti razinu
globalnog zatopljivanja i sprijeciti potencijalno oneciséenje vode, tla i zraka.

U 2020. godini u Hrvatskoj je koli¢ina nastalog biorazgradivoga komunalnog otpada iznosila
1.058.703 t, dok je koli¢ina odlozenog biorazgradivoga komunalnog otpada za 2020. godinu
iznosila 596.013 t (Slika 2.). S navedenim koli¢inama Republika Hrvatska ne dostize propisan
cilj kojim je dozvoljeno odloziti 264.661 tonu biorazgradivoga komunalnog otpada (Ministarstvo

gospodarstva i odrzivog razvoja, 2021).
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Nastali biorazgradivi komunalni otpad e OdloZeni biorazgradivi komunalni otpad

Zakon o gospodarenju otpadom (84/21)

Slika 2. Nastali i odloZeni biorazgradivi komunalni otpad u Republici Hrvatskoj u razdoblju od
1997. do 2020.
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Ako se zna da je do 2009. koli¢ina nastalog biograzgradivoga komunalnog otpada u Republici
Hrvatskoj bila gotova jednaka koli€ini biorazgradivog otpada koja se odlagala na odlagalidtima
(Tablica 5.), Hrvatska je kao ravnopravna Clanica EU-a izlozena velikim izazovima u pogledu

ispunjavanja obveza Europske direktive o odlagalistima otpada.

Tablica 5. Nastali i odlozeni biorazgradivi komunalni otpad u RH, 1997. - 2019

(izvor: Ministarstvo gospodarstva i odrzivog razvoja, 2020)

Godina Nastali biorazgradivi komunalni otpad (t) | OdloZeni biorazgradivi komunalni otpad (t)
2019. 1.132.614 679.080
2018. 1.109.011 744.506
2017. 1.091.066 801.238
2016. 1.072.439 831.977
2015. 1.070.783 828.564
2014. 1.083.596 819.757
2013. 1.103.593 870.434
2012. 1.078.295 892.049
2011. 1.017.519 937.375
2010. 1.012.651 963.889
2009. 1.104.126 1.068.825
2008. 1.126.899 1.088.196
2007. 1.084.016 1.053.336
2006. 1.048.667 1.024.323
2005. 971.085 952.969
2004. 878.131 863.131
2000. 873.538 863.538
1997. 756.175 756.175

Kada se govori o biorazgradivom otpadu, valja spomenuti i globalno obec¢anje potpisano u
studenom 2021. godine u Glasgowu, kojim se viSe od sto zemalja svijeta obvezuje da ¢e do
2030. godine smanijiti emisije stakleni¢kog plina metana za 30 % u odnosu na koli€inu iz 2020.
godine (Le Page, 2021). Navedenu inicijativu pokrenule su Sjedinjene Ameri¢ke Drzave i
Europska unija. O vaznosti ovog sporazuma govori €injenica da Sjedinjene Ameri¢ke Drzave
godisnje odloze gotovo 300 milijuna tona biorazgradivog otpada. Samo s promjenom nacina
na koji postupaju s biorazgradivim otpadom, Sjedinjene Americke Drzave mogle bi biti na

dobrom putu da dostignu zadani cilj od 30 % manje emisija metana (Themelis, 2021).
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2.1.3. Biootpad

Biootpad je vrsta otpada s velikim potencijalom za doprinos kruznom gospodarstvu i
mogucénoséu nastanka dragocjenog materijala za poboljSanje tla, kao i bioplina koji moze
posluziti kao izvor obnovljive energije. S udjelom od 34 %, biootpad je najve¢a pojedinacna
komponenta komunalnog otpada u EU-u, dok je recikliranje biootpada kljuéno za postizanje
cilja EU-a za recikliranje 65 % komunalnog otpada do 2035. godine.

U biootpad su uklju¢ena &etiri klju€na broja:

- 20 01 08 (biorazgradivi otpad iz kuhinja i kantina)

- 20 01 25 (jestiva ulja i masti)

- 20 02 01 (biorazgradivi otpad iz vrtova i parkova)

- 20 03 02 (otpad s trznica) (Izvje§¢e o komunalnom otpadu za 2019. godinu).

Kako bi se biootpad mogao koristiti kao izvor visokokvalitethoga gnojiva i poboljSivaca tla,
potrebno ga je odvojeno prikupiti na izvoru uz odrzavanje niske razine necisto¢a. Kontaminacija
plastikom izaziva sve vecu zabrinutost i potrebno je sprijeciti ulazak plastike u biootpad. lako
je udio komunalnog otpada obraden postupcima kompostiranja i anaerobne digestije iznosio
17 % u 2018., &to je vise od 11 % u 2004., visok udio biootpada i dalje zavrSava u mijeSanom
otpadu koji se odlaze ili spaljuje, ¢ak i u mnogim drzavama s dobro uhodanim odvojenim
sustavima odvojenog sakupljanja (European Environment Agency, 2020). O vazZnosti
pravilnoga gospodarenja biootpadom, kao i o drugim sastavnicama biorazgradivog otpada,
govori i €injenica da na podrucju Europe nastane oko 60 milijuna tona biootpada koji bi se
mogao obraditi postupcima kompostiranja i anaerobne digestije.

Kompostiranje je aerobna bioloSka razgradnja organske tvari gdje uz pomo¢ mikroorganizama
nastaje stabilan proizvod (kompost) pogodan za aplikaciju u tlo (Haug, 1993; Hrvatska agencija
za okolis i prirodu, 2018). S druge strane, ,anaerobna digestija je biokemijski proces u kojem
se biorazgradivi organski supstrati razgraduju mikrobioloskim procesima bez prisutnosti kisika,
uz proizvodnju bioplina i digestata“ (Omerdi¢, 2020). Koji nacin obrade biootpada je
najpogodniji, ovisi 0 vrsti i obiljezjima otpada koji ulazi u proces kompostiranja ili digestije. U
bioplinskim postrojenjima nije uputno koristiti materijal koji sadrzi lignin (npr. drvo ili slama) jer
lignin moze znacajno otezati proces anaerobne digestije. To znacCi da u bioplinska postrojenja
ne bi trebalo upucivati vrtni (zeleni) otpad jer sadrZi dosta drva i drvenastog materijala (Hrvatska
agencija za okoli$ i prirodu, 2018).

Kada bi se spomenutih 60 milijuna tona biootpada obradilo postupcima kompostiranja i
anaerobne digestije, umjesto da se odlaze na odlagali$ta, procjenjuje se da bi doslo do

smanjenja emisije od jednog milijuna tona du$ika i dvadeset milijuna tona organskog ugljika
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(European Parliament, 2017). Nadalje, kada bi se primijenili navedeni procesi gospodarenja
biootpadom, neorgansko gnojivo moglo bi se zamijeniti kompostom do 30 % jer bi se kompost
kasnije mogao koristiti u poljoprivredi (European Parliament, 2017). Ako kompost i ne zadovolji
obiljeZja koja dozvoljavaju njegovo koridtenje na poljoprivrednim povrSinama gdje se uzgaja
hrana za prehranu ljudi, kompost smanjene kvalitete moZe se koristiti kao poboljSivac tla
prilikom uzgoja kultura za prehranu Zivotinja ili za proizvodnju energije, kao i na gradskim i
opc¢inskim javnim povrSinama i na drugim mjestima gdje se uzgaja ukrasno hortikulturno bilje
(Purcell i Magette, 2011). Najbolja metoda kojom bi se mogla kontrolirati kvaliteta komposta je
pravilno i rano odvajanje biootpada na izvoru. Uz to, potrebno je razviti standardiziran analiticki
postupak za ocjenu kvalitete kona¢nog proizvoda (komposta). To bi omogudilo jednostavno
nadgledanje kvalitete komposta i lakSu usporedbu proizvoda medu razliCitim objektima
(Hargreaves i sur., 2008).

Kao i kompost, i digestirani ostatak anaerobne digestije moze se sigurno upotrebljavati kao
gnojivo kod ekoloske poljoprivrede (Voca i sur., 2004). KoriStenjem digestata kao materijala za
poboljSanje kvalitete tla zatvorio bi se cijeli krug kruznoga gospodarstva, iako to nazalost nije
uvijek tako. Porazni su podaci koji prikazuju da se 52 % ili 1,3 milijuna tona cjelokupnog
digestata anaerobne digestije odlaze na odlagaliste (European Parliament, 2017). Uz digestat,
kao izlazni proizvod anaerobne digestije nastaje i bioplin. Tu su i izrauni koji govore da se iz
svake tone otpada podvrgnutog anaerobnoj biolo$koj obradi moze dobiti od 100 do 200 m?3
bioplina, a svaka tona biootpada ujedno predstavlja potencijal od 350 do 400 kg komposta
(Commission of the European Communities, 2008.).

Prema podacima iz Izvje§¢a o komunalnom otpadu za 2020. godinu, procjenjuje se kako je 326
tisu¢a tona biootpada odloZeno na odlagalistima otpada u Hrvatskoj. To znadi da se godisSnje
u Republici Hrvatskoj na odlagalistima odlozi izmedu 115 i 130 tisu¢a tona potencijalnoga
komposta te da se potencijalne sirovine nedovoljno iskoristavaju (Ministarstvo gospodarstva i
odrzivog razvoja, 2021).

Koli¢ine odvojeno sakupljenog biootpada ovise o koli¢inama nastaloga komunalnog otpada. U
drzavama €lanicama EU-a s nizim dohotkom, otpad od hrane Cini oko 30 % ukupnog otpada iz
kucanstva, dok u drzavama €¢lanicama s viSim prosjecnim prihodom, otpad od hrane €ini samo
oko 20 %. Geografska nejednakost prikupljenih koli¢ina takoder je uzrokovana nacinom i
mogucnostima sakupljanja. Naprimjer, u ruralnim podru¢jima gdje se kucanstvima nudi
besplatni odvoz vrtnog otpada od vrata do vrata, vrtni otpad moze Ciniti oko 25 % kuénog
otpada, dok na podrucjima gdje besplatno sakupljanje biootpada nije uspostavljeno, vrtni otpad

¢ini obi€no manje od 10 % nastaloga komunalnog otpada (Dubois i sur., 2020). Takoder, od
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posebne je vaznosti uvesti posebna ograni¢enja kojima bi se zabranilo odlaganje odvojeno
sakupljenog biootpada i drugih sastavnica biorazgradivog otpada (EC 1999/31/EZ, NN 84/21).
U ovom doktorskom radu prouCavat Ce se Cetiri frakcije biorazgradivoga komunalnog otpada.
To su papir i karton, drvo, tekstil i mijeSani komunalni otpad. Biootpad kao zasebna vrsta otpada
nece se proucavati u sklopu ovog istrazivanja, ali na primjeru mijeSanoga komunalnog otpada
pokuSat ¢e se odrediti potencijal koji se gubi bacanjem biootpada neodvojenog u mijeSani
komunalni otpad. Za navedene izracune uzimat ¢e se da je 19,88 % mijeSanoga komunalnog

otpada €inio upravo biootpad (European Environment Agency, 2020).

2.1.4. Koli¢ine komunalnog otpada u Europskoj uniji

Prema zadnje raspolozivim podacima, u 2019. godini u Europskoj uniji nastalo je gotovo 225
milijuna tona komunalnog otpada. Podijeljeno po stanovnicima, to odgovara koli¢ini od 502
kilograma komunalnog otpada po stanovniku EU-a. Rije¢ je o malom porastu u usporedbi s
2018. godinom kada je nastalo 220 milijuna tona komunalnog otpada odnosno 495 kilograma
po stanovniku (Eurostat, 2021c; Eurostat, 2020a). lako su koli¢ine u 2019. godini bile u blagom
porastu u usporedbi s 2018. godinom, nisu nadmasene najvece koli€ine komunalnog otpada
od 518 kilograma po osobi zabiljeZzene u 2008. godini na razini EU-a (Eurostat, 2020a).

Na prostoru EU-a koli¢ina komunalnog otpada razlikuje se od drzave do drzave, kreéuci se od
280 kilograma po stanovniku u Rumunjskoj do 844 kilograma po stanovniku u Danskoj. Drzave
u kojima je nastalo najviSe otpada (viSe od 600 kilograma komunalnog otpada po stanovniku)
bile su Luksemburg (791 kilogram), Malta (694 kilograma), Cipar (642 kilograma) i Njemacka
(609 kilograma). Na drugom kraju ljestvice, uz Rumunjsku su jo§ samo tri drzave ¢lanice EU-a
koje su stvorile manje od 400 kilograma po osobi. To su Poljska (336 kilograma), Estonija (369
kilograma) i Madarska (387 kilograma) (Eurostat, 2021c; Eurostat, 2021d) (Slika 3.)

17



Q00

ka

ipar
Francuska

Njemacka
EU

Irska

Austnja
rcka

Gré
ka
Italija

Belgija

Malta
Litva

~
w
rins

Ceska

A

Danska

Luksemburg
Partugal

Hrvatska

Slovenija

800 -
700+
£ 800
3 500
E 400+
i
£ 300
200+
100 +
0
M m [} C (U @
- = - - o
v - 0 & w v c w
b1 g 8 c ©® 2 F
e~ B 2w Bg
5 B 2 e
L] ) @ &

Nizozemska
Spanjoiska
Rumunjska

F

«

Naziv drzave

Slika 3. Koli¢ina komunalnog otpada u 2019. godini u drzavama ¢lanicama EU-a. Izvor:
Eurostat, 2021c

Na godisnjoj razini prate se podaci o koli€ini i na¢inu gospodarenja komunalnim otpadom na
razini EU-a. Prilikom prijave podataka, koli¢ina nastaloga komunalnog otpada sastoji se od
otpada, prikupljenog od strane ili u ime lokalnih vlasti, i zbrinutog kroz sustav gospodarenja
otpadom. Koli¢ina obradenoga komunalnog otpada iskazuje se za termi¢ke postupke obrade
(s energetskom oporabom ili bez energetske oporabe), recikliranja, kompostiranja i odlaganja.
Podaci su dostupni u tisu¢ama tona i kilograma po stanovniku. Otpad iz poljoprivrede i industrije
nije ukljucen. Pokazatelj odrZivog razvoja komunalnog otpada izraZzava se u kilogramima po
stanovniku.

Izmedu drzava Clanica EU-a, ali i drugih zemalja, postoje razlike u nacinu prikupljanja podataka
i gospodarenja otpadom. U vedini drzava Clanica EU-a metodologije za izraun nastaloga
komunalnog otpada dovrSene su od 2004. nadalje, pa su i podaci iz 2004. i kasnijih godina
precizniji i stabilniji od onih ranijih, izmedu 1995. i 2003. godine. Takoder, valja spomenuti kako
drzave Clanice EU-a na temelju Uredbe o statistici otpada (EZ) br. 2150/2002 prijavljuju i
podatke o nastanku i obradi otpada. Podaci o nastanku otpada imaju ras¢lambu po izvorima
(devetnaest poslovnih djelatnosti prema NACE Kklasifikaciji i djelatnosti kuéanstva) i po
kategorijama otpada (prema Europskoj klasifikaciji otpada za statistiCke svrhe). Podaci o obradi
otpada rascClanjeni su na pet vrsta obrade (recikliranje, spaljivanje s energetskom oporabom,
ostalo spaljivanje, zbrinjavanje na zemljiStu i obrada zemljista) i na kategorije otpada (Uredba
(EZ) 2150/2002).
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lako je kvaliteta podataka o (komunalnom) otpadu za najbogatije nacije na svijetu prilicno
dobra, nazalost, ne postoji centralizirani skup podataka za manje razvijene zemlje svijeta

(Vergara i Tchobanoglous, 2012).

2.1.5. Koli¢ine komunalnog otpada u Hrvatskoj

Prvi podaci o nastalom komunalnom otpadu u Republici Hrvatskoj odnose se na podatke iz
1995. godine, dok je kontinuirano praéenje nastaloga komunalnog otpada zapocelo od 2004.
godine nadalje, iako su se podaci do 2005. godine u najve¢oj mjeri temeljili na procjenama. Od
2006. godine koli¢ine se pocinju odredivati na temelju prijavljenih podataka od strane
obveznika, a tim se koli€¢inama pridodaju i koli¢ine za onaj dio stanovnistva koji nije obuhvaéen
organiziranim sakupljanjem i za one jedinice lokalne samouprave za koje podaci nisu
dostavljeni. Podaci o komunalnom otpadu iz usluznog sektora (npr. otpadni papir i karton iz
Skola i vrtica, ambalazni otpad iz trgovina, otpadna jestiva ulja iz hotela i bolnica itd.) od 2011.
godine takoder se koriste u izraCunu ukupnih koli€¢ina nastaloga komunalnog otpada, kao i
podaci o posebnim kategorijama otpada koji je sakupljen u okviru sustava koji organizira Fond
za zastitu okoliSa i energetsku uc€inkovitost. Do novih promjena u izracunu dolazi 2015. godine
kad su, sukladno uputi iz Eurostata, iz koli¢ina ukupno nastaloga komunalnog otpada iskljuceni
klju€ni brojevi otpada: 20 02 02 (zemlja i kamenje), 20 03 04 (muljevi iz septi¢kih jama) i 20 03
06 (otpad nastao CiS¢enjem kanalizacije) (Ministarstvo gospodarstva i odrzivog razvoja, 2020).
Analizirajuci koli¢ine nastaloga komunalnog otpada u Hrvatskoj od 1995. godine (

Slika 4.), primjecuje se porast ukupnih koli¢ina nastaloga komunalnog otpada do 2008. godine.
Od 2008. do 2010. godine dolazi do smanjenja koli¢ina nastaloga komunalnog otpada $to je
povezano s gospodarskom krizom 2008. godine i njezinim posljedicama. Od 2010. do 2019.
godine koli¢ine nastaloga komunalnog otpada u stalnom su porastu. Nakon dugogodiSnjeg
porasta u 2020. godini dolazi do pada ukupno nastaloga komunalnog otpada u Republici
Hrvatskoj, Sto je vecim dijelom posljedica pandemije uzrokovane koronavirusom (Ministarstvo

gospodarstva i odrzivog razvoja, 2021).
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Slika 4. Koli¢ine ukupno nastaloga komunalnog otpada u RH od 1995. do 2020. godine.

Izvor: Ministarstvo gospodarstva i odrzivog razvoja, 2021

lako je koli¢ina komunalnog otpada po stanovniku u Republici Hrvatskoj od 2014. godine u
porastu (Slika 5.), u usporedbi s EU-om Hrvatska je u donjem dijelu tablice s 444 kilograma po
stanovniku odnosno 1,2 kilograma po stanovniku dnevno (podaci za 2019. godinu)

(Ministarstvo gospodarstva i odrzivog razvoja, 2020).
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Slika 5. Godisnje koli€ine nastaloga komunalnog otpada po stanovniku u Republici Hrvatskoj i
EU-u, od 1995. do 2019. godine. Izvor: Eurostat, 2021f
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2.1.6. Parametri koji utje€u na koli€¢ine nastaloga komunalnog otpada

EU ima 27 drzava Clanica, a medu C&lanicama postoje velike razlike. Te razlike uklju€uju
ekonomske, demografske, socijalne, gospodarske i druge parametre, a isto tako velika razlika
postoiji i u koli€ini nastaloga komunalnog otpada. Varijacije u koli¢inama nastaloga komunalnog
otpada u drzavama ¢lanicama EU-a odrazavaju razlike u obrascima potroSnje i ekonomskom
bogatstvu, ali ovise i 0 nacinu prikupljanja i upravljanja komunalnim otpadom (Namlis i Komilis,
2019; Eurostat, 2021d). Koli¢ina otpada koji nastaje u nekoj regiji ili drzavi izravno je
proporcionalna gospodarskom rastu i razini potroSnje. U zemljama s niskim primanjima
stanovnici uglavnom troSe manje robe i generiraju manje otpada nego $to to Cine razvijene
zemlje (Kumar i sur., 2011). Ako usporedimo samo dvije drzave EU-a i to drzavu u kojoj nastaje
najmanje komunalnog otpada godiSnje (Rumunjska) i drzavu koja proizvodi najvisSe
komunalnog otpada (Danska), mogu se primijetiti znaajne razlike, ali i utvrditi/potvrditi
odredeni obrasci ponaSanja. Danska, u kojoj je u 2019. godini nastalo 844 kilograma
komunalnog otpada po stanovniku, ima bruto domaci proizvod (BDP) oko 60.000 americkih
dolara po stanovniku godiSnje. U isto vrijeme, u Rumunjskoj godiSnje nastane 280 kilograma
po stanovniku, dok BDP iznosi manje od 9.000 ameri¢kih dolara po stanovniku godisnje. Cak i
na samo ovim dvama primjerima moze se primijetiti povezanost izmedu koli€ine nastaloga
komunalnog otpada i BDP-a, odnosno opcenito ekonomske razvijenosti i koli¢ine nastaloga
komunalnog otpada (Kumar i sur., 2011; Namlis i Komilis, 2019). Jedno od prvih istraZivanja
koja su neizravno poku$ala povezati Zivotni standard (u obliku BDP-a) i uvoza materijala u
zemlju iznijeli su Brunner i Fellner (2007). Autori su utvrdili da je korelacija zna¢ajna na razini
od 1 % za normalnu regresiju izmedu BDP-a i izravnog unosa materijala u zemlju. lako uvezeni
materijal nije jednak stvorenom otpadu, navedeno moze biti dobar pokazatelj da je stvaranje
komunalnog otpada u pozitivnom odnosu s razinom BDP-a.

Osim BDP-a, na koli€ine nastaloga komunalnog otpada uvelike utjeCe i broj stanovnika i razina
urbanizacije. Stalno povecanje stanovniStva i velika potroSnja materijala rezultira ubrzanim
stvaranjem komunalnog otpada. Tako veci i razvijeniji gradovi imaju tendenciju proizvodnje
vece koliCine otpada po stanovniku u usporedbi s manjim gradovima jer su prihodi i potroSnja
po stanovniku u urbanim sredinama vec¢i (Kumar i sur., 2011; Vergara i Tchobanoglous, 2012;
Wu i sur., 2020).

Postoji mnogo znanstvenih istrazivanja o povezanosti socioekonomskih indeksa s koli¢inom
nastalom komunalnim otpadom. Vecina studija pokazala je da prihod pozitivno utjeCe na
stvaranje komunalnog otpada (Namlis i Komilis, 2019). Medutim, Medina (1997) je primijetio

da odnos izmedu stvaranja komunalnog otpada i prihoda ovisi o stupnju razvoja zemlje. Za
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zemlje u razvoju, kako se povecavao prihod, povecavala se i koli¢ina nastaloga komunalnog
otpada. Medutim, kod najbogatijih zemalja stvaranje otpada smanjivalo se s povecanjem
prihoda. Za zemlje izmedu nije bilo jasne povezanosti (Medina,1997).

Rezultati istraZivanja Tranga i sur. (2017) doveli su do spoznaje da na stope stvaranja otpada
uvelike utjece veli€ina ku¢anstva (s razinom znacajnosti od 1 %) te se pokazalo da kuc¢anstva
s viSe Clanova generiraju vecu koliCinu komunalnog otpada dnevno. U istom istrazivanju
varijabla razine ekoloSke svijesti u obrnuto proporcionalnom odnosu je s koli¢inom nastalog
otpada na razini znacajnosti od 1 %, $to ukazuje da kuéanstva koja vise brinu o okoliSu stvaraju
manje otpada. Takoder, postoji negativan odnos izmedu visine prihoda i stvaranja otpada iz
kucanstava na razini od 1 % znacajnog (p < 0,01). To znad€i da ljudi s vi§im prihodima stvaraju
manje otpada od ljudi s nizim primanjima. Ovaj rezultat ne podupire ideju da obitelj koja se
sastoji od ¢lanova s viSim prihodima svaki dan stvara veéu koli¢inu krutog otpada iz ku¢anstva,
ali navedeno je razumljivo jer kucanstva s viSim primanjima (obitelji ve¢eg ekonomskog
statusa) ¢eSée veceraju vani i rjiede kuhaju kod kuée, dok kuc¢anstva s nizim prihodima i nizim
ekonomskim statusom uglavnom kuhaju kod kuée. Osim toga, nerijetko u ku¢anstvima s viSim
prihodima ¢lanovi ku¢anstva rade u smjenama pa €esto ru€aju i ve€eraju na radnim mjestima.
To objadnjava zasto kuéanstva s vi§im prihodima stvaraju manje otpada u usporedbi s
obiteljima s nizim prihodima (Trang i sur., 2017). Isto tako, obitelji s viS§im prihodima stvaraju
manje organskog otpada, a vide papira i plastike, vjerojatno ponovno kao rezultat ¢eSéeg
objedovanja izvan kuée u usporedbi s ljudima s nizim prihodima. Sli¢ni obrasci pona3anja
vrijede i globalno. Kako ljudi stje€u bogatstvo, sastav odbacenih materijala je sve kompleksniji.
Iz tih se razloga obiljezja i sastav otpada uvelike razlikuju medu gradovima/regijama. Opcenito
govoreci, bogatiji gradovi i bogatije nacije imaju slozenije sastave otpada od gradova koji su
jo$ u razvoju i koji odbacuju manje, ali imaju vide biorazgradivih frakcija u otpadu (Vergara i
Tchobanoglous, 2012).

Utvrdeno je i da razina obrazovanja utjeCe na stvaranje otpada. Tako je istrazivanje Sujauddina
i sur. (2008) pokazalo da je razina obrazovanja obitelji (prosje€an broj godina u 3koli) u
pozitivnoj korelaciji sa stvaranjem komunalnog otpada (p < 0,05). Iz navedenog je razvidno
kako viSi stupanj obrazovanja Clanova obitelji dovodi do vece dnevne koliCine otpada koja
nastaje u kucanstvima (Sujauddin i sur., 2008). lako se obi¢no oCekuje da obitelj koju Cine
Clanovi s visokim obrazovanjem svaki dan stvara manju koliCinu otpada, edukacija odnosno
razina obrazovanja ima pozitivan utjecaj na stvaranje otpada iz kuéanstva i u istraZivanju
Tranga i sur. (2017), ali navedeni ucinak nije bio statisti¢ki znacajan (Trang i sur., 2017).

Sasvim suprotne rezultate dobili su Monavari i sur. (2012) koji su utvrdili kako je razina
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obrazovanja obitelji u negativnoj korelaciji sa stvaranjem otpada iz kucanstva (p < 0,05)
(Monavatri i sur., 2012).

Turizam takoder ima znatan utjecaj na stvaranje komunalnog otpada (Kumar i sur., 2011;
Mateu-Sbert i sur., 2013; Arbult i sur., 2015). Turizam je jedna od najbrze rastucih
gospodarskih grana u svijetu i jedan od najznacajnijin drudtveno-ekonomskih fenomena
trenutne ere. Sektor turizma poprilicno je dobio na vaznosti u stvaranju prihoda i u broju radnih
mjesta dirom svijeta. U 2017. godini samo u EU-u viSe od 13 milijuna ljudi bilo je zaposleno u
gospodarskim djelatnostima povezanima s turizmom. Samo tijekom prolje¢a (od oZujka do
lipnja) 2018. godine stanovnici EU-a ostvarili su gotovo 360 milijuna turistickih putovanja u
destinacijama u EU-u, Sto odgovara 1,5 milijardi no¢enja u iznajmljenom ili neiznajmljenom
smijestaju i 128 milijardi eura potroSenih tijekom tih proljetnih putovanja (Eurostat, 2020d). Iz
navedenog je jasno da turizam moze odrzati visoku razinu zaposlenosti i prihoda u
gospodarstvu mnogih regija. Medutim, turisticki sektor je izvor i negativnih utjecaja na okoli$ i
izvor potrosSnje resursa s posljedicama javnozdravstvenih problema. Jedan od najvaznijih
utjecaja turizma je stvaranje komunalnog otpada. Mnoga su istrazivanja potvrdila kako se
komunalni otpad povecavao kako je rasla sezonska populacija turisti¢kih podrucja ili regija.
Kada se govori 0 utjecaju turizma na stvaranje otpada, svakako valja naglasiti €injenicu da je
u vecini europskih destinacija vrhunac turizma ljeti, a vazno razdoblje je i prolje¢e s obzirom na
to da je oko 32 % godidnjih nocenja u turistiCkim smjestajnim objektima zabiljezeno tijekom
Cetiriju mjeseca, od ozujka do lipnja (podaci iz 2019.). Zbog neravnomjerne raspodjele turista
tijekom godine nastaju dodatni problemi u gospodarenju otpadom. Kako sezonski raste broj
turista, tako raste i koli¢ina nastaloga komunalnog otpada. Stoga je na takvim podrucjima
potrebno prilagoditi infrastrukturu velikim fluktuacijama u koli¢inama otpada koje nastaju kako
bi se s otpadom postupalo na adekvatan nacin. Jo§ jedan primjer velike neravnomjerne
raspodjele turista i turistickih kapaciteta (zbog kojih moze doc¢i do problema u gospodareniju
otpadom) je procjena da je u 2016. u EU-28 na raspolaganiju bilo vise od 608 tisu¢a turistickih
smijestajnih objekata kojima se zajedno osigurao gotovo 31 milijun kreveta. Priblizno jedna
treCina svih kreveta u skupini drzava EU-28 nalazila se u samo dvjema drzavama Clanicama
EU-a, u Francuskoj (5,1 milijun kreveta) i u ltaliji (4,9 milijuna kreveta) (Eurostat, 2020d,
Eurostat, 2021g). Stoga, u turistickim podrucjima posebno je vazno sakupljati, transportirati,
obradivati i konaCno gospodariti otpadom na ekoloski prihvatljiv, siguran i isplativ nacin jer osim
ekoloskih i zdravstvenih problema, neprikladno upravljanje otpadom moze imati negativne

utjecaje na atraktivnost turistickog odredista. Procjena pokazuje kako u prosjeku porast turista
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za 1 % uzrokuje ukupni porast komunalnog otpada od 0,28 % (Mateu-Sbert i sur., 2013; Arbulu
i sur., 2015).

Na koli¢ine nastaloga komunalnog otpada utjeCu i drugi parametri, kao Sto su zemljopisni
poloZaj, podrucje stanovanja/nastanka otpada (kuca/stan, grad/selo), godidnje doba,
uCestalost prikupljanja otpada, promjene u broju zaposlenosti/nezaposlenosti, migracije,
veli¢ina stambene jedinice, utjecaj recikliranja otpada i mnogi drugi ¢Cimbenici (Dyson i Chang,
2005; Bandara i sur., 2007; Sujauddin i sur., 2008; Purcell i Magette, 2009; Kumar i sur., 2011;
Kulisz i Kujawska, 2020). Vecina do sada spomenutih parametara proporcionalna je s
koli¢inom nastaloga komunalnog otpada i funkcionira tako da s povecéavanjem odredenog
parametra ili s poveéavanjem njegovog utjecaja raste i koli¢ina komunalnog otpada. Navedeni
odnos moze i¢i i u obrnutom smjeru. Na taj nacin gospodarska kriza i pogorSanje zivotnog
standarda takoder utje€u na koli¢ine nastaloga komunalnog otpada u vidu smanjenja nastaloga
komunalnog otpada (Trang i sur., 2017; Namlis i Komilis, 2019).

Pored svih nabrojenih ¢imbenika koji utje€u na koli€inu nastalog otpada (rast stanovnistva,
ekonomski razvoj, veli€¢ine kuéanstva itd.) koji su viSe-manje javno poznati i ,opipljivi‘, postoje
i drugi &imbenici koji mogu utjecati na stvaranje otpada, a ne moraju uvijek biti izravno
kvantificirani. Ti &imbenici mogu biti drzavno/regionalno zakonodavstvo, (visok) porez na
odlaganje (primjerice, Velika Britanija (Davies i Doble, 2004.)), geografske varijacije unutar iste
zemlje poput Italije (Mazzanti i sur., 2012.) i Turske (Keser i sur., 2012.), kulturolodke razlike
(Keserisur., 2012.), ponasanje i stavovi pojedinaca (Mazzanti i sur., 2012.) i mnogi drugi. Valja
posebno istaknuti kako je spre€avanje nastanka otpada klju¢na aktivnost koja bi mogla dovesti

do razdvajanja gospodarskog rasta od stvaranja otpada.

2.1.7. Predvidanje nastanka komunalnog otpada

Pitanja vezana za otpad danas su od velikog interesa. Stvaranje komunalnog otpada i utjecaj
koji stvaranje tog otpada ima na okoli§ predstavlja aktualnu temu, kako u krugu znanstvene i
struéne zajednice, tako i kod javnosti, zbog ¢ega je povecéan pritisak na javne vlasti da razviju
politicke i druge mehanizme za rjeSavanje ovog problema. Kako bi se rijeSilo pitanje otpada,
potrebno je pronaéi odgovarajuc¢i nacin gospodarenja otpadom. Koliina i sastav nastalog
otpada d&ine osnovne informacije potrebne za planiranje, rad i optimizaciju sustava
gospodarenja otpadom. Dosadasnja znanstvena istrazivanja ukazuju na to da je procjena
kolic¢ine komunalnog otpada koja ¢e nastati vrlo bitna stavka u planiranju gospodarenja

komunalnim otpadom. Nazalost, nedostatak globalne baze podataka o koli€ini, proizvodniji i
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sastavu otpada otezava rjeSavanje problema s otpadom (Beigl i sur., 2008; Vergara i
Tchobanoglous, 2012; Arbulu i sur., 2015). Kako bi se razrijeSio nedostatak globalnih baza
podataka o otpadu, donositelji odluka neprestano traZe inovativna i perspektivna riedenja za
rjeSavanje problema predvidanja koli¢ina nastaloga komunalnog otpada. Razvoj pouzdanog
matematiCkog modela za predvidanje ukupnog utjecaja gospodarskog trenda, promjene
stanovniStva i drugih parametara koji mogu utjecati na koli¢ine nastaloga komunalnog otpada
predstavljali bi koristan napredak u planiranju odrzivog sustava gospodarenja komunalnim
otpadom. Kod predvidanja nastanka komunalnog otpada naj¢eSée se koriste demografski i
socioekonomski ¢imbenici (Kumar i sur., 2011; Ribi¢ i sur., 2019; Kulisz i Kujawska, 2020).
Kako bi se razvio i primijenio ucinkovit sustav upravljanja komunalnim otpadom, interes bi se
trebao staviti na kreiranje toCnih i pouzdanih metoda predvidanja stvaranja komunalnog
otpada. Predvidanje koli¢ina komunalnog otpada, osim §to pomaze u planiranju odrzivoga
gospodarenja otpadom, moze posluziti i kao pomo¢ kod razvoja zakonske i druge regulative.
U danasnje vrijeme mnoge viasti i opéenito donosioci odluka imaju velik problem s odabirom i
provodenjem adekvatnog nacina gospodarenja otpadom. Primjer jednog od problema je
osiguravanje prostora i kapaciteta za odlaganje komunalnog otpada godinama unaprijed $to
ukazuje na hitnu potrebu za pouzdanim predvidanjem koli¢ina komunalnog otpada. Do sada
su mnoga istrazivanja posveéena prouCavanju predvidanja koli¢ina komunalnog otpada,
uklju€uju¢i matemati¢ke modele vremenskih serija i regresijskih modela. S obzirom na to da je
mehanizam nastanka komunalnog otpada jako slozen proces te postoji povezanost izmedu
socioekonomskih Cimbenika i stvaranja komunalnog otpada, nelinearni regresijski modeli
pokazuju bolju to&nost od onih linearnih, stoga je u posljednje vriieme ucestalo koristenje
neuronskih mreZza kod predvidanja nastanka otpada (Wu i sur., 2020).

Jahandideh i sur. (2009) u svom su istrazivanju za predvidanje brzine stvaranja medicinskog
otpada primijenili viSestruku linearnu regresiju i umjetne neuronske mreze. Koeficijent
determinacije u modelu viSestruke linearne regresije iznosio je 0,24, dok je u modelu umjetne
neuronske mreze koeficijent determinacije (r?) iznosio 0,99. U navedenom primjeru umjetne
neuronske mreze pokazuju nizu razinu pogreSke u odnosu na model viSestruke linearne
regresije, a ujedno neuronske mreze ukazuju na superiornost u kvaliteti procjene u smislu
toénosti.

U Iranu je takoder provedeno istrazivanje u kojem su dva matematicka modela, i to umjetne
neuronske mreze i viSestruka linearna regresija, primijenjena za provjeru izvedbe modela za
predvidanje srednje stope nastanka sezonskoga komunalnog otpada u dvadeset urbanih regija

provincije Fars, Iran. Cetiri utjecajne varijable (stanovni$tvo, ugestalost prikupljanja otpada,
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maksimalna sezonska temperatura i nadmorska visina) odabrane su kao ulazni podaci.
Rezultati su pokazali kako je koristenje modela umjetne neuronske mreze za predvidanje stopa
proizvodnje sezonskoga komunalnog otpada dalo to¢nije rezultate, a razlika izmedu
predvidenih i promatranih vrijednosti nije bila statistiCki znacajna. Navedeno se nije pokazalo
to€nim za model videstruke linearne regresije gdje je razlika izmedu predvidenih i promatranih
vrijednosti bila statistiCki zna€ajna. Stoga, model umjetne neuronske mreze jasno je pokazao
vecu tocnost (r>= 0,86, srednja apsolutna postotna greska ($to je rezultat blizi nuli, to su bolje
performanse modela): 8 %) u odnosu na regresijski model (r? = 0,70, srednja apsolutna
postotna greSka: 13 %). Na temelju rezultata moze se zakljugiti kako je bolje koristiti neuronsku
mrezu za predvidanje stopa proizvodnje sezonskoga komunalnog otpada (Azadi i Karimi-
Jashni, 2015).

Na Cipru je provedeno sli¢no istrazivanje kojem je glavni cilj bio predvidjeti stopu stvaranja
otpada u ugostiteliskom sektoru. KoriStena su tri razli€ita prediktorska matematicka modela:
viSestruka linearna regresija, umjetne neuronske mreze i srediSnji kompozitni dizajn. Cilj je bio
predvidjeti srednju stopu stvaranja otpada na temelju podataka o vrsti otpada, sezoni, vrsti
smjestaja i nacinu upravljanja otpadom. U predvidanju neuronske mreze dale su najbolje
rezultate s najnizim vrijednostima standardne pogreske predvidanja (SEP = 2,15), srednje
apsolutne pogreske (MAE = 1,38) i najvece vrijednosti r? (0,99) koje su potvrdile to¢nost
matematickog modela (Azarmi i sur., 2018).

| u drugim istrazivanjima u kojima se radila usporedba neuronskih mreza s drugim
matematiCkim modelima (Changqing i sur., 2003; Bolf i sur., 2007; Shamshiry i sur., 2014;
Azadi i Karimi-Jashni, 2015; Yusoff i sur., 2018), umjetne neuronske mreze dale su bolje
rezultate kod predvidanja nastanka otpada u usporedbi s drugim matemati¢kim modelima. Do
sada su mnogi istrazivaCi uspjeSno primijenili umjetne neuronske mreze u predvidanju
komunalnog otpada na svom lokalnom podrucju i upravo se veéina modela za predvidanje
komunalnog otpada zasniva na podacima odredene regije ili na podacima za odredeni grad.
Tako su neuronske mreze koriStene i za procjenu stvaranja komunalnog otpada u gradu
Zagrebu (Ribi¢ i sur., 2019). U navedenom istrazivanju razvijen je matematicki model za
procjenu nastanka komunalnog otpada za razdoblje od 2013. do 2016. godine. KoriSteni ulazni
podaci bili su podijeljeni u dvije skupine: socioekonomski i pokazatelji gospodarenja otpadom.
Ova studija pokazuje kako bi se socioekonomske varijable kao Sto su ukupan broj ku¢anstava,
broj turista i place mogle ucinkovito koristiti za predvidanje razlicitih frakcija otpada, kao $to su
papir i karton, mijeSani komunalni otpad i glomazni otpad. Ukupne vrijednosti r bile su izmedu

0,710 i 0,997 Sto je potvrdilo moguénosti predvidanja modela. Autori su naglasili kako je
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ograniCena koliCina podataka bila koriStena u ovom radu, ali matematicki model ipak se
pokazao sposobnim za postizanje dovoljno dobrih rezultata.

Kulisz i Kujawska (2020) koristili su umjetne neuronske mreze za predvidanje stvaranja
komunalnog otpada u Poljskoj. Za razvoj matemati¢kih modela takoder su koriSteni podaci o
otpadu, kao i socioekonomski podaci nekoliko opcina. Rezultati istrazivanja pokazuju da
matematiCki modeli koje koriste neuronske mreZe pokazuju dobru kvalitetu predvidanja u
smislu odredivanja trendova proizvodnje otpada, kako u lokalnom kontekstu, tako i na
nacionalnom nivou. Isto tako, dobiven matemati¢ki model moze posluziti za daljnja ispitivanja
primjene odrZivih rjeSenja u gospodarenju komunalnim otpadom i odgovarajucih tehnologija
njihovoga gospodarenja, a prezentirana metodologija moze se prilagoditi bilo kojem gradu u
Europi koristeci potrebne statisti¢cke podatke (Kulisz i Kujawska, 2020).

S obzirom na to da na stvaranje otpada utjeCe niz parametara i imajuéi na umu da se uvijeti i
nacini stvaranja komunalnog otpada mogu razlikovati medu regijama, do sada je mali broj
istrazivanja o predvidanju komunalnog otpada raden na veéim razmjerima (Wu i sur., 2020).
Antanasijevi¢ i sur. (2013) kreirali su umjetnu neuronsku mrezu za predvidanje nastanka
komunalnog otpada u 26 europskih zemalja s ciljem primjene navedenog matematickog
modela za predvidanje podataka za Srbiju i Bugarsku za koje ne postoje izmjereni podaci o
komunalnom otpadu, ve¢ postoje samo procjene. U tom su istrazivanju koristene dvije razliite
arhitekture umjetnih neuronskih mreza (Pravilo povratnog Sirenja i op¢a regresijska neuronska
mreza). Opca regresijska neuronska mreza pruza bolje predvidanje nastanka komunalnog
otpada za zemlje razliCite ekonomske razine. Tako, naprimjer, opc¢a regresijska neuronska
mreza pruza puno bolja predvidanja s vrijednos$cu r? koja varira od 0,798 do 0,843, u usporedbi
s Pravilom povratnog Sirenja s vrijedno$¢éu r? u rasponu od 0,613 do 0,647 za skupove podataka
o validaciji za 2003. i 2004. godinu. U skladu s rezultatima, mozZe se zakljuCiti kako umjetne
neuronske mreze mogu biti primjenjive za predvidanje nastanka komunalnog otpada na temelju
ekonomskih, industrijskih, demografskih i drugih parametara koji se kontinuirano prate. Tako
razvijeni matematicki model primijenio se i za predvidanje nastanka komunalnog otpada u
Bugarskoj i Srbiji. Model opc¢e regresijske neuronske mreze daje vrijednosti koje blisko
odgovaraju stvarnim vrijednostima nastanka komunalnog otpada za Bugarsku, s maksimalnom
relativnom pogreSskom od 17 %, dok je za Srbiju relativna pogreSka bila manja od 10 %
(Antanasijevic i sur., 2013).

Na temelju prikazanih primjera moze se reci kako razvijeni matematicki modeli u pravilu imaju
dobru sposobnost predvidanja te mogu biti korisni za pruzanje podrske u dono$enju odluka o

nacinu gospodarenja i upravljanja otpadom. Pri tome bolje rezultate prikazuju matematicki
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modeli neuronskih mreZa. Zbog dosadasnjih pozitivnih primjera u koriStenju umijetnih
neuronskih mreZa kod predvidanja nastanka otpada, kao i svega do sada navedenog, u ovom
istrazivanju koristit e se upravo umjetne neuronske mreze kao alat za predvidanje nastanka

komunalnog otpada, kako na nacionalnoj razini, tako i na razini Europske unije.
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2.2. Umjetne neuronske mreze

Pojam ,neuronske mreze“ ima dvojako znacenje. Prvenstveno se ovaj pojam povezuje s
bioloSkom neuronskom mrezom koja je gradena od neurona (Domijan, 2000). Pod pojmom
neuronskih mreza takoder se podrazumijevaju i umjetne neuronske mreze. Umjetne neuronske
mreze (engl. Artificial Neural Network, ANN) ili samo neuronske mreze matemati¢ki su modeli
koji svoje osnove temelje na obradi informacija prema matemati¢kom modelu rada ljudskog
mozga i Ziv€anog sustava. Umjetne neuronske mrezZe su algoritmi za obradu informacija iz
sliénih situacija, poput u€enja iz proslih iskustava i donoSenja odluka na temelju nepotpunog
znanja i na nelinearnostima (Ghazi Zade i Noori, 2008; Kumar i sur., 2011; 155. Ujevi¢ Andriji¢,
2019).

2.2.1. Razvoji primjena umjetnih neuronskih mreza

Umjetne neuronske mreze predstavljaju interdisciplinarno podrucje koje je nastalo kao rezultat
zajedniCkog i istovremenog istrazivanja znanja iz psihologije, neurobiologije, matematike i
informatike s ciliem razjasnjavanja odnosa neuralne aktivnosti i kognitivnoga funkcioniranja
koristenjem matemati¢kih koncepata poput linearne algebre, diferencijalnih jednadzbi i
dinamickih sustava (Domijan, 2000). Koncept umijetnih neuronskih mreza prvi put je
predstavljen 1940-ih godina kada su McCulloch i Pitts istrazujuci neurofizioloSka obiljezja zivih
bica objavili matematic¢ki model neuronske mreze (McCulloch i Pitts, 1943). Interes za ovim
alatom rastao je sve do 1960-ih kad su Minsky i Papert pokazali kako se umjetne neuronske
mreze ne mogu ucinkovito trenirati za bilo koje praktiCne veliine i potrebe (Minsky i Papert,
1969). Tek su sredinom 1980-ih umjetne neuronske mreze ponovno postale popularan alat u
istraZivaCkoj zajednici kada su Rumelhart i McClelland otkrili algoritam kalibracije, koji se
mogao Koristiti za osposobljavanje mreza s dovoljnim bazama podataka i slozenosti kako bi
bile od prakti¢ne koristi (Rumelhart i McClelland, 1986). Od tada su se istrazivanja umjetnih
neuronskih mreza proSirila i razvili su se razliciti tipovi mreza, algoritama i alata za obuku (Slika
6.). Opcenito govoredi, istrazivanja umjetnih neuronskih mreza danas su usmjerena na razvoj
struktura novih matematickin modela s ciliem rjeSavanja prakticnih numeric¢kih problema

(Antanasijevié i sur., 2013; Dumangic, 2014).
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1940-ih 1960-ih 1980-ih Danas - daljnji
McCulloch i Minsky i Rumelhart i razvoj neuronskih
Pitts Papert McClelland mreza

Slika 6. Vremenski razvoj umjetnih neuronskih mreza

Umjetne neuronske mreZe danas su postale vodedéi i gotovo nezaobilazni alat kod rjeSavanja
problema klasifikacije i predvidanja i korisno se primjenjuju na Sirokom spektru problema koje
je tesko razumijeti, definirati i kvantificirati. Konkretnije, umjetne neuronske mreze imaju
primjenu u brojnim podrucjima Zivota poput medicine, bankarstva, strojarstva, geologije, fizike,
obrazovanja, elektrotehnike, poslovanja, vojske, financija, kontrole kvalitete, sigurnosti
poslovanja itd. Stoga se moZze reéi kako umjetne neuronske mreze predstavljaju obecéavajuéu
i sve popularniju tehnologiju predvidanja danasnjice (Zalac, 1997; Dalbelo Basi¢ i sur., 2008).
Uz navedeno, posljednjih godina neuronske mreze postale su popularan i koristan alat za
matematicko modeliranje okoliSnih sustava. Neuronske mreze imaju ucinkovit nacin
predvidanja okoliSnih parametara za odabrano podruje na temelju socioekonomskih,
industrijskih i demografskih parametara. Tako se neuronske mreze uspjeSno koriste u podrucju
gospodarenja komunalnim otpadom (Kulisz i Kujawska, 2020), Sto ¢e se istraZiti u ovom
doktorskom radu, za predvidanje brzine stvaranja medicinskog otpada (Jahandideh i sur.,
2009), za predvidanje i kontrolu emisije dioksina u postrojenjima za termi¢ku obradu otpada
(Bunsan i sur., 2013), za kratkoro€no predvidanje protoka vode u krSkom podrucju (Kovacevic¢
i sur., 2018), za predvidanje cvjetanja mora (Cho i sur., 2014), za pracenje kvalitete vode (Kim
i sur., 2006; Kalawapudi i sur., 2020), za predvidanje emisija i koncentracija naj¢eSc¢ih
otpadnih voda (Hamed i sur., 2004), za predvidanje protoka oborinskih voda kroz odlagalista
(Karaca i Ozkaya, 2006), za predvidanje kalorijske vrijednosti komunalnog otpada u Kini (Dong
i sur., 2003), za pracéenje koli€ine suspendirane tvari u vodi (Melesse i sur., 2011), za kartiranje
Suma (Carter Ingram i sur., 2005) i na brojnim drugim podrucjima. Opcenito govoreci,
neuronske mreze mogu se koristiti kod prou¢avanja bilo kojeg podrucja gdje postoji odreden
odnos izmedu niza neovisnih i ovisnih varijabli ili za pronalaZzenje povezanosti u podacima
(Kumar i sur., 2011; Ribi¢ i sur., 2019).
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2.2.2. Arhitektura umjetnih neuronskih mreza

Osnovna gradevna jedinica umjetnih neuronskih mreza je umjetni neuron. Umjetne neuronske
mreZe sastoje se od stotina umjetnih neurona koji istovremeno obraduju podatke, a povezani
su (tezinskim) koeficijentima koji ¢ine neuronsku strukturu. Navedeni se elementi nazivaju jo$
i elementima obrade (engl. processing elements) jer obraduju informacije. Svaki element
obrade ima ponderirane ulaze, prijenosnu funkciju i jedan izlaz. U osnovi elementi obrade (Slika
7.) Cine jednadzbu koja uravnotezuje ulaze i izlaze (Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000).
Umijetne neuronske mreze rijetko imaju viSe od nekoliko stotina ili nekoliko tisu¢a procesorskih
elemenata obrade, dok usporedbe radi, ljudski mozak ima 100 milijardi neurona. Opcenito
govoreci, kada se usporeduje slozenost umijetne neuronske mreze i ljudskog mozga,
neuronske mreze su po svojoj slozenosti daleko iza sposobnosti ljudskog mozga (Agatonovic-
Kustrin i Beresford, 2000).
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U1, U2, U3 —ulazi; T1, T2, T3 — tezinski koeficijenti; I1 - izlaz; b1 — pristranost (engl. bais)

Slika 7. Arhitektura umjetnog neurona. Izvor: Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000

lako jedan neuron moze izvesti odredene jednostavne funkcije obrade podataka, snaga
matematiCkih modela u obliku neuronskih mreza dolazi kod povezivanja neurona u mrezu.
Neuroni obi¢no djeluju paralelno i konfigurirani su u slojevima gdje moze postojati povratna
veza unutar sloja i prema susjednim slojevima. Neuroni u umjetnoj neuronskoj mrezi mogu biti
sastavljeni u jedan, dva, tri ili ¢ak viSe slojeva neurona, a funkcija neuronske mreze —
obradivanje odredenih problema, ovisi o strukturi mreze. Obi¢no ¢e se u vecini matematickih
modela umjetna neuronska mreza sastojati od triju razliCitih slojeva neurona: ulazni, skriveni i

izlazni slojevi. Ulazni sloj ima funkciju primanja ulaznih podataka i slanja tih podataka u skrivene
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slojeve. U skrivenom sloju obavljaju se sve raéunske simulacije na ulaznim podacima, odnosno
dolazi do obrade informacija. Skriveni neuroni komuniciraju s drugim neuronima i iz skrivenog
sloja informacije se prenose na neurone u izlaznom sloju. Izlazni sloj pruza odgovor neuronske
mreZe na ulazne podatke i proizvodi ishod. Opcéa struktura videslojne umjetne neuronske
mreze prikazana je na Slici 8. gdje su neuroni nacrtani kao krugovi, a tezinski koeficijenti kao
crte koje povezuju krugove u razli€itim slojevima (Zupan, 1994; Agatonovic-Kustrin i Beresford,
2000; Kulisz i Kujawska, 2020).

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj
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Slika 8. Arhitektura viSeslojne umjetne neuronske mreze.
Izvor: Ghazi Zade i Noori, 2008

Umjetna neuronska mreZza moze se sastojati od razli€itog broja neurona, a broj neurona u
skrivenom sloju utjeCe na broj veza. Tijekom faze treninga ulazi se prilagodavaju
(transformiraju) po tezinama veze. Stoga, broj veza znacajno utjeCe na performanse mreze.
Premalo skrivenih neurona ometat ¢e proces ucCenja, dok ¢e previse neurona zbog
pretreniranja takoder smanijiti sposobnosti predvidanja jer nakon odredenog broja iteracija

mreza gubi svojstvo generalizacije (Zupan, 1994; Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000).

2.2.3. Glavna obiljezja umjetnih neuronskih mreza

Umjetna neuronska mreza predstavlja obecavajucu tehniku matematickog modeliranja,
posebno za baze podataka koje imaju neki oblik nelinearnih odnosa. Neuronske mreze
zahtijevaju manje formalni statisticki trening, sposobne su otkriti sloZzene nelinearne odnose
izmedu ovisnih i neovisnih varijabli i svih mogucih interakcija bez kompliciranih jednadzbi i
mogu Koristiti vi§e algoritama treninga. Sto se ti¢e specifikacije matematickih modela, umjetne

neuronske mreze ne zahtijevaju znanje o izvoru podataka, ali s obzirom na to da Cesto sadrze
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mnogo teZina koje se procjenjuju, zahtijevaju velike skupove podataka za proces treninga
mreZe. Drugim rije€ima, za uspjeSno u€enje neuronskih mreza potrebno je imati izrazito velik
broj podataka. lako je to ponekad dosta tesko, neuronske mreze mogu kombinirati i uklju€ivati
podatke koji se temelje na literaturnim podacima, kao i eksperimentalne podatke za rieSavanje
problema (Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000). Sto je vise ulaznih podataka, to ée neuronska
mreZa biti uspjesnija u kreiranju izlaza (Peixeiro, 2019). Jedno od mozZda najvaznijih obiljezja
umjetnih neuronskih mreza je da su manje osjetljive na nepotpune informacije pa mogu raditi
s nesavrSenim ili manjkavim podacima i svejedno doci do dobrih rezultata. Navedeno znaci da
su neuronske mreze prilagodljive okolini i da su sposobne obraditi opsezne koli¢ine podataka
i kreirati predvidanja s ponekad iznenaduju¢om razinom to¢nosti (Dalbelo Basi¢ i sur., 2008).
Umijetne neuronske mreze su, takoder, priliéno fleksibilne za prilagodbu razli¢itim vrstama
problema i mogu se prilagoditi gotovo svim vrstama podataka. Sirok spektar primjene umjetnih
neuronskih mreza moze se sazeti u klasifikaciju ili prepoznavanje uzoraka, predvidanje,
grupiranje, matemati¢ko modeliranje i drugo (Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000; Beresford,
2000; Zupan, 1994).

2.2.4. Vrste umjetnih neuronskih mreza i pravila uéenja

Mnogo je vrsta neuronskih mreza koje su dizajnirane do sada, a konstantno se kreiraju i nove
mreze. Sve se mogu opisati prijenosnim funkcijama njihovih neurona i pravilom ucenja.
Umijetna neuronska mreza uci kroz iskustvo s odgovaraju¢im uzorima ucéenja, ba$ kao &to to
Cine i ljudi. Pod u€enjem misli se na iterativni postupak pode$avanja vrijednosti tezinskih faktora
kako bi se smanjile pogreSke izmedu proraCunate vrijednosti matemati¢kim modelom i stvarne
vrijednosti (lvi¢ i sur., 2012). Neuronske mreze ,prikupljaju” znanje otkrivanjem obrazaca i
odnosa u podacima. Nacin na koji su neuroni medusobno povezani ima znacajan utjecaj na
rad umjetne neuronske mreze.

Dvije vrste arhitekture mogu se identificirati prema odsutnosti ili prisutnosti povratne veze u
umjetnim neuronskim mrezama. Neke neuronske mreze imaju povratnu vezu medu slojevima
(engl. feedback). Povratna sprega je vrsta veze kod koje se izlaz jednog sloja vrac¢a natrag na
ulaz prethodnog sloja ili na isti sloj. Arhitektura povratne sprege ima veze od izlaznih do ulaznih
neurona. Svaki neuron ima jednu dodatnu teZinu kao ulaz koji ¢e omoguciti dodatni stupanj
slobode pri pokuSaju minimiziranja pogreSaka. Takva mreza Cuva uspomenu na prethodno
stanje tako da sljedece stanje ne ovisi samo o ulaznom signalu nego i o prethodnim stanjima

mreze. Druga vrsta arhitekture (engl. feedforward) nema povratnu spregu od izlaznih do
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ulaznih neurona i stoga ne vodi evidenciju svojih prethodnih izlaznih vrijednosti (Agatonovic-
Kustrin i Beresford, 2000).

Postoji mnogo razli€itih pravila uéenja, ali najéesdc¢e se koristi Delta pravilo ili Pravilo povratnog
Sirenja (engl. backpropagation). Pravilo povratnog Sirenja ili Sirenje unatrag funkcionira tako da
ulazni sloj primi podatke i poSalje ih u skrivene slojeve gdje se podaci obraduju i stizu do
izlaznog sloja. Nakon toga, informacije se ,pustaju” nazad kroz mrezu, a vrijednosti tezinskih
koeficijenata izmedu neurona prilagodavaju se zeljenom izlazu. Navedeni proces ponavlja se
onoliko puta koliko je potrebno da dobiveni izlaz bude najblizi Zeljenom odnosno stvarnom
izlazu. Navedeno se postize tako da se softveru zadaje koliki je najveci broj iteracija koje ¢e
ostvariti minimum gresaka, pri éemu mreza usporeduje ciljani rezultat sa stvarnim rezultatom i
izraCunava pogresku. Ponovno valja naglasiti da ako se mreza predugo trenira, pretrenirat ¢e
se i izgubit ¢e sposobnost generaliziranja (Antanasijevi¢ i sur., 2013; Dumanci¢, 2014;
Agatonovic-Kustrin i Beresford, 2000).

Pravilo povratnog Sirenja (engl. backpropagation) prvi je kreirao Paul Werbos 1974. godine,
dok su navedeni algoritam proSirili i doradili Rumelhart, Hinton i Williams (Rumelhart i sur.,
1985). Pravilo Sirenja unatrag ucinilo je neuronske mreze ucinkovitom, Siroko upotrebljivom i
popularnom metodom (Werbos, 1974). Pravilo Sirenja unatrag uci na primjeru, a broj neurona
u ulaznom i izlaznom sloju jednak je broju ulaznih i izlaznih parametara koji se koriste u
matematiCkom modelu (Antanasijevi¢ i sur., 2013; Dumandi¢, 2014; Agatonovic-Kustrin i
Beresford, 2000).

Nesto drugadije pravilo u€enja u odnosu na metode povratnog Sirenja je Kohonen neuronska
mreza. Glavna razlika je ta Sto je Kohonen umjetna neuronska mreza ,samoorganizirajuci®
sustav koji je sposoban rijeSiti probleme bez nadzora. U nenadziranim problemima (poput
klastera) nije potrebno unaprijed znati kojem klasteru ili grupi pripadaju objekti treninga.
Kohonen neuronska mreza automatski se prilagodava na takav nacin da su sli¢ni ulazni objekti
povezani s topolodkim bliskim neuronima u mrezi. 1zraz ,topoloski bliski neuroni znaci da ¢e
neuroni koji su fizicki smjesteni blizu reagirati slicno na sli¢ne ulazne podatke, dok neuroni koji
su udaljeniji u rasporedu mreze reagiraju sasvim drugacije na slicne ulaze. Najvaznija razlika
izmedu Pravila povratnog Sirenja i Kohonen pravila jest da neuroni kod Pravila povratnog
Sirenja pokuSavaju kvantitativno dati odgovor Sto blizi cilju, dok u Kohonenu pokuSavaju
nauciti/pronaci precizno i to¢no odredeno mjesto u neuronskoj mrezi koje je najviSe ,sli€no®

ulaznom vektoru (Zupan, 1994).
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2.2.5. Kreiranje umjetne neuronske mreze

Prvi zadatak koji korisnik mora obaviti kada poku$ava primijeniti bilo koju metodu ucenja za
klasicno matematicko modeliranje, prepoznavanje uzoraka ili kreiranje umjetne neuronske
mreze je odabir skupa podataka za trening. Osoba koja pokuSava kreirati bilo koji postupak
ucenja treba imati na umu kako je za bilo koji postupak u€enja najbolja strategija podijeliti
dostupne podatke na tri skupa podataka. Ne postoji toéno pisano pravilo po kojem bi se podaci
mogli podijeliti u uzorke, ali preporudljivo je da najveci dio podataka sluzi za treniranje odnosno
ucenje. Samo ime govori kako prvi set podataka sluzi za u€enje u uzem smislu, odnosno
podeSavanje tezinskih faktora. PodeSavanje tezinskih koeficijenata u neuronskoj mrezi odvija
se u vise iterativnih ponavljanja. Kao sto je re€eno, najveci dio podataka ¢ini upravo ovaj set i
to 60 do 70 %. Drugi set podataka je kontrolni set odnosno set za provjeru (ili set za fino
podesavanje) te €ini 15 do 20 % podataka. U ovom setu vrijednosti tezinskih koeficijenata su
fiksne i dodaju se nove ulazne vrijednosti, dok se od mreze o€ekuje da odredi pripadajudi izlazni
parametar. U tre¢em setu, jednako kao i u drugom, koristi se 15 do 20 % podataka za testiranje
neuronske mreze (Zupan, 1994). Trening neuronskih mreza svodi se na u€enje iz primjera kojih
bi trebalo biti Sto viSe kako bi izlazi iz mreza bili Sto tocniji. Podaci iz skupa za ucenje periodicno
se propustaju kroz mreze, a kasnije se dobivene vrijednosti usporeduju s ocekivanim
vrijednostima i poboljS8avaju mijenjanjem tezZinskih koeficijenata. Kada se izlazi iz neuronske
mreze dobiveni na temelju primjera iz skupa za testiranje konstantno prate, moguce je otkriti
iteraciju u kojoj se dobiveni izlaz iz mreze najmanje razlikuje od Zeljenog podatka. Kada
umjetna neuronska mreza proizvede Zeljeni izlaz (tj. osposobi se na zadovoljavaju¢u razinu),
spremaju se ponderirane veze izmedu jedinica. Ti se tezinski koeficijenti zatim koriste kao
analiticki alat za predvidanje rezultata za novi skup ulaznih podataka (Agatonovic-Kustrin i
Beresford, 2000).

Kao sto je ve¢ prethodno objasnjeno, neuroni su u mrezi organizirani u dva ili viSe slojeva, gdje
je prvi sloj ulazni sloj, a posljedniji izlazni. Sloj izmedu ulaznog i izlaznog je unutradnji skriveni
sloj. Kada se razvija neuronska mreza neophodno je izabrati broj skrivenih slojeva i broj
neurona u njima. Proces utvrdivanja odgovarajuceg broja skrivenih slojeva i neurona u njima
jedan je od najvaznijin zadataka kod kreiranja neuronskih mreza. Pri tome treba imati na umu
da viSe skrivenih slojeva moze izazvati pojavu problema lokalnih minimuma i sporije
konvergencije u toku faze u€enja mreze. Zbog navedenog se savjetuje koriStenje samo jednog
skrivenog sloja (Peters i Iberg, 1978; Petrovic¢, 2011). Broj skrivenih neurona ovisi o broju ulaza

i izlaza i preporucuje se da broj skrivenih neurona bude izmedu broja ulaza i izlaza, i to tako da

35



broj skrivenih neurona bude jednak 2/3 veli€ine ulaznog sloja plus veli€ina izlaznog sloja ili
manje od udvostruéenog broja ulaznih podataka (Demuth i Beale, 1992).

Prije nego $to se podaci puste kroz mrezu, za svaki ulazni podatak i za izlazne rezultate koji
se koriste u kreiranju neuronske mreze vrsi se normalizacija vrijednosti u bazi podataka.
Vrijednost normalizacije je u rasponu izmedu 0 i 1, najéeSce bez graniénih vrijednosti (u praksi
se rijetko dogada da atribut ima vrijednost 0, vec se svi atributi nalaze u intervalu izmedu O i
1). Normalizirane vrijednosti nemaju nikakvo fizicko znac¢enje, vec je svrha promjena raspodjele
ulaznih varijabli kako bi se bolje uklopile u raspodjelu previdenih izlaza. Na ovaj se nacin
ubrzava faza u€enja mreze (Markovi¢, 2007; Tschegg i sur., 2009).

Nakon kreiranja neuronskih mreza dodatno je potrebno napraviti i analizu osjetljivosti (engl.
sensitivity analysis) na osnovu razvijenog matemati¢kog modela u obliku neuronske mreze.
Analiza osjetljivosti radi se zbog prou¢avanja utjecaja promatranih ulaznih varijabli, dobivenih
nesigurnosti matemati¢ckog modela i opéenito zbog prou€avanja ponasanja neuronske mreze
(Basheer i Hajmeer, 2000; Taylor, 2006). Cilj analize osjetljivosti je utvrditi koliko je matematicki
model ,osjetljiv’“ na promjene vrijednosti parametara modela i ha promjene u strukturi modela.
Ova analiza na jednostavan nacin mozZe procijeniti ponasanje sistema jednadzbi koji definiraju
matematiCki model. Ako je odreden podatak jako osjetljiv na malu promjenu nekog parametra,
navedeno sugerira da ¢e se izlaz iz mreze drasti¢no promijeniti (Tschegg i sur., 2009). Stoga
je analizu osjetljivosti potrebno napraviti kako bi se utvrdilo hoée li i pod kojim uvjetima doéi do
pogreSaka u predvidanju izlaznih rezultata te kako bi se utvrdio utjecaj ulaznih podataka na
izlazne rezultate (Trelea i sur., 1997). Zakljuéno se moze reéi kako su neuronske mreze
koristan i sve CeSce koriSten alat u zadacima koji uklju€uju klasifikaciju, procjenu i predvidanje,
ali glavni nedostatak umjetnih neuronskih mreza je nedostatak interpretacija ste¢enog znanja

na temelju matematickog modela.
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3. MATERIJALI | METODE

Istrazivanje je provedeno s ciliem kreiranja umjetne neuronske mreze na temelju koje Ce se
predvidjeti europski i nacionalni pokazatelji u gospodarenju Cetirima vrstama biorazgradivoga
komunalnog otpada koji ¢e nastati na razini EU-a i na nacionalnom nivou u vremenskom
razdoblju od 2020. do 2025. godine.

3.1. Metodoloski pristup

Za provedbu ovog istrazivanja koristit e se umjetne neuronske mreze kao alat za izradu
matematiCkog modela na temelju kojeg se Zeli predvidjeti koli¢ina nastalog biorazgradivoga
komunalnog otpada. Matemati¢ki model bit ¢e kreiran primjenom softverskog alata za
modeliranje (StatSoft Statistica 2010, programsko okruzenje R, verzija 4.0.4). Uz sam razvoj
matematiCkog modela, ovo istrazivanje uklju€it ¢e i optimizaciju te ispitivanje/testiranje i
validaciju umjetne neuronske mreze za predvidanje stvaranja razli€itih vrsta otpada. Za razvoj
matematiCkog modela koristeni su podaci koji na temelju dostupne literature mogu utjecati na
koli¢inu stvaranja otpada. Ulazni sociodemografski i ekonomski podaci prikuplieni su za
vremenski niz od 25 godina za razdoblje od 1995. do 2019. godine i za 17 drzava EU-a: Belgiju,
Cesku, Dansku, Estoniju, Francusku, Hrvatsku, Irsku, Italiju, Latviju, Litvu, Luksemburg,
Madarsku, Maltu, Nizozemsku, Sloveniju, Spanjolsku i Svedsku. Prikupljeni podaci
predstavljaju numericke ili kategorijske varijable. Podaci su prikupljeni koristeéi javno dostupne
podatke iz nacionalnih i europskih mreznih statistickih stranica, publikacija, znanstvenih
Clanaka te mreznih stranica nacionalnih agencija i resornih ministarstava. Od posebne pomoci
bila je mrezna stranica Eurostat. Nakon $to su se prikupili i provjerili svi podaci, krenulo se s
izradom umjetne neuronske mreze. U ovom istraZivanju koristit ¢e se viSeslojni perceptron
model (engl. Multi-Layer Perceptron — MLP) koji ¢e se sastojati od ukupno triju slojeva: ulaznog,
skrivenog i izlaznog. Navedeni matemati¢ki model predstavlja naj¢eSéu i najpraktiCniju
arhitekturu neuronskih mreza (Heidari i sur., 2016).

Izrada umjetne neuronske mreze zapocinje kreiranjem matemati¢kog modela, definiranjem
seta ulaznih varijabli i izlaznih rezultata te prilagodbom podataka potrebama razvoja modela i
njihovim formatiranjem. Za razvoj modela koridteni su podaci u obliku ukupnih godisSnjih
podataka za svaku drzavu. Kao set ulaznih varijabli koristit ¢e se sljedeci podaci:

- demografski podaci (broj stanovnika, o€ekivani zivotni vijek)
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podaci o ekonomskom napretku (BDP po trziSnim cijenama, BDP po stanovniku,
ukupne obveze financijskog sektora, neto inozemni dug, nominalni efektivni tecaj,
izravna ulaganja u izvjeStajnu ekonomiju, indeks cijena kuca)

podaci o broju (ne)zaposlenih (broj ukupno zaposlenih, stopa nezaposlenosti, stopa
nezaposlenosti mladih)

podaci o robnoj razmjeni (uvoz robe i usluga, izvoz robe i usluga, izvoz nafte i naftnih
derivata)

podaci o razini obrazovanja

podaci o turizmu (dolasci u objekte turistickog smjestaja, broj noéenja u objektima
turistickog smjestaja)

podaci o otpadu (godiSnja proizvodnja komunalnog otpada u tisuéama tona,
proizvodnja komunalnog otpada po stanovniku, stopa recikliranja komunalnog otpada,

odlaganje otpada).

Tablica 6. prikazuje toan popis koristenih varijabli koji predstavljaju ulazne podatke. Zbog

jednostavnosti prilikom obrade podataka i prikaza rezultata, koriStene su kratice za sve

koriStene varijable koje su takoder prikazane u Tablici 6. KoriSteni ulazni podaci prikazani su u

Prilogu 2.

Izlazni rezultati bit ¢e:

koli¢ine mijeSanoga komunalnog otpada (MMPW) u tisu¢ama tona, kljuéni broj 20 03
01

koli¢ine neopasnog otpadnog papira i kartona (PCW) u tisuéama tona, klju¢ni brojevi
150101,191201i200101

koli¢ine neopasnog otpadnog drva (WW) u tisuéama tona, klju¢ni broj 15 01 03

koli¢ine neopasnog otpadnog tekstila (TW) u tisuéama tona, klju¢ni broj 20 01 10.
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Tablica 6. Popis koriStenih kratica i pripadaju¢a objasnjenja

Ulazni podaci KErls?ena Objadnjenje kratice
ratica
Broj stanovnika POP Population
Ocekivani zivotni vijek LE Life Expectancy
B.FUto domaci proizvod po trziShim GDP Gross Domestic Product at market prices
cijenama
Bruto domadi proizvod po stanovniku RGDP Real GDP per capita
Ukupne obveze financijskog sektora TES Total Financial Sector liabilities, by sub-
sectors
Neto vanjski (inozemni) dug NED Net External Debt
Nominalni efektivni te€aj NEER Nominal Effective Exchange Rate
Inozemna izravna ulaganja DIRE Direct Investment in the Reporting Economy
Deflacionirane cijene nekretnina HPI House Price Index, deflated
Ukupno zaposleni 15. — 64. god. TEMP Total Employees from 15 - 64 years
Godisnji podaci o stopi nezaposlenosti URAD Unemployment rate
Stopa nezaposlenosti mladih YUR Youth Unemployment Rate
Sredniji ekvivalent neto prihoda MENI MedianEequivalised Net Income
Uvoz roba i usluga IGS Imports of Goods and Services
Izvoz roba i usluga EGS Exports of Goods and Services
Izvoz nafte i naftnih derivata po zemljama EOPP Exports of Oil and Petroleum Products by
partnerima partner country
Predskolsko obrazovanje, primarno Less than primary. primary and lower
obrazovanje i nize sekundarno EL1 secondar pe duca){i’orr: y
obrazovanje y
Vide sekundarno obrazovanje, post- Upper secondary, post-secondary non-
sekl_J_ndarno netercuqrno obrazovanje i EL2 tertiary and tertiary education
tercijarno obrazovanje
Vise srednje obrazovanje i post- EL3 Upper secondary and post-secondary non-
sekundarno, netercijarno obrazovanje tertiary education
Visoko obrazovanje ELT Tertiary education
Dolasci u turistiCke smjeStajne objekte ATAE Arrlval_s at Tourist Accommodation
Establishments
Nocenja u turistickim smjestajnim Nights Spent at Tourist Accommodation
Y NSTA .
objektima establishments
Nastali komunalni otpad — prikaz u Generation of Municipal Waste thousand
L GMWT
tisucama tona Tonnes
Nastali komunalni otpad — kilogram po GMWK Generation of Municipal Waste Kilograms
stanovniku per capita
Stopa recikliranja komunalnog otpada RRMW Recycling Rate of Municipal Waste
Odlaganje komunalnog otpada DL Disposal - Landfill
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Ulazni podaci prenose se izmedu slojeva uz pomoc¢ prijenosnih i aktivacijskih funkcija. Te su
funkcije uobiajeno linearne za ulazne i izlazne slojeve, a nelinearne aktivacijske funkcije
djeluju izmedu ulaznog i skrivenog sloja, kao i izmedu skrivenog i izlaznog sloja.

Prikupljeni podaci obradit ¢e se osnovnim statistickim metodama (deskriptivha statistika,
analiza korelacije, analiza varijance) koje se koriste kako bi se podaci mogli lakSe grupirati po
Zeljenim kriterijima te kako bi se jasnije vidjeli trendovi i odnos izmedu ulaznih i izlaznih
podataka. lzradit ¢e se i klaster analiza (engl. cluster analysis), kao i analiza glavnih
komponenti (engl. principal component analysis — PCA).

Prije kreiranja umjetne neuronske mreze, ulazni i izlazni podaci normaliziraju se koriste¢i min-
max normalizacije. Svrha ove numeri¢ke transformacije je u izmjeni oblika raspodijele ulaznih
podataka kako bi ona §to bolje odgovarala raspodjeli izlaznih podataka. Na ovaj nacin ujedno
se ubrzava i faza ucenja neuronske mreze (Tschegg i sur., 2009).

Prije pocetka raCunanja matemati¢kog modela, prema preporuci iz programa StatSoft
Statistica, set podataka podijelit ¢e se na slu€ajan nadin, stohasti¢kim pristupom na set
podataka za u€enje (60 % podataka), provjeru (20 %) i testiranje neuronske mreze (20 %).
Zbog razvijanja mreze neophodno je odabrati optimalan broj skrivenih slojeva i optimalan broj
neurona u njima. U ovom radu prilikom raCunanja modela neuronske mrezZe testirano je vise
razli€itih topologija, gdje je broj skrivenih neurona varirao od 5 do 30, a proces treninga mreze
izveden je sto tisu¢a puta sa slu€ajnim pocCetnim vrijednostima tezinskih koeficijenata i nultih
vrijednosti. Prvobitna procjena potrebnog broja neurona dobiva se na temelju sljedece
jednadzbe (1).

m=n-x+1D+y-(n+1) Q)

U navedenoj je jednadzbi m broj tezinskih koeficijenata, odnosno veza izmedu slojeva u
neuronskoj mrezi, n broj neurona u skrivenom sloju, a x i y predstavljaju broj ulaznih i izlaznih
neurona (Charambous, 1992; Demuth i Beale, 1992).

Postupak optimizacije izveden je na temelju minimiziranja pogreSaka validacije. Pretpostavljalo
se da je obuka provedena zadovoljavajuce kada su krivulje u€enja i unakrsne provjere dosegle
nulu. Koeficijenti povezani sa skrivenim slojem (tezZinski koeficijenti i nulte vrijednosti) uvedeni
su u matrice W1 i B1. Sli€no, koeficijenti povezani s izlaznim slojem opisani su u matricama W
i Bo. Matemati¢ki model neuronske mreze (Y) moze se predstaviti pomocu matri¢nog zapisa,

jednadzbom 2.
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Y="fW, f,W,-X+B)+B,) (2)

U navedenoj su jednadzbi f1i f» nelinearne prijenosne funkcije u skrivenim iizlaznim slojevima,
a X je matrica ulaznih varijabli. Matrica W1 i vektor B1 koriste se da transformiraju vektor ulaznih
podataka u vrijednosti koje su zapisane u skrivenom sloju, a matrica W» i vektor B, koriste se
da transformiraju vrijednosti sadrzane u skrivenom sloju u vektor izlaznih podataka.

Tezinski koeficijenti ponovno su izraCunati tijekom cijelog ciklusa u€enja neuronske mreze
primjenom operacije racionalizacije kako bi se smanjila pogredka izmedu mreze i prikupljenih
rezultata Sto odgovara sumi kvadrata (SS) i izraCunu primijenjenom za ubrzavanje i
konsolidaciju konvergencije. U&inkovitost matemati¢kog modela ispitivana je tijekom izraéuna
pomocu koeficijenata determinacije. Yoonova metoda koriStena je za odredivanje relativnog
utjecaja ulaznih slojeva na izlazne slojeve. Ova se metoda primijenila na temelju tezinskih

koeficijenata razvijene neuronske mreze.

3.2. Osnovni koraci pri kreiranju matematiCkog modela
koriStenjem umjetnih neuronskih mreza specifi¢nih za ovo
istrazivanje

U ovom doktorskom radu koriSteni su podaci sljede¢eg formata: 28 ulaznih podataka i 4 izlazne
varijable. Od ulaznih podataka prisutna je jedna kontinuirana varijabla — vrijeme (odnosno
godine) i jedna kategorijska varijabla — naziv drzave. Podaci za 17 drzava i 25 godina (ukupno
set od 17 x 25 = 425 varijabla) ¢ine dovoljno podataka za kreiranje matematickog modela.

Na temelju prikupljenih ulaznih podataka kreiran je matemati¢ki model koji za cilj ima
predvidanje izlaznih rezultata (4 frakcije biorazgradivoga komunalnog otpada u tisuéama tona)
od 1995. do 2019. godine. U bazi ulaznih podataka nedostajali su neki podaci, ali u ovoj fazi
umjetna neuronska mreza predvida i njih. Navedeni proces graficki je prikazan na Slici 9.

S obzirom na to da je cilj istrazivanja predvidjeti koli¢ine biorazgradivoga komunalnog otpada
koje ¢e nastati u bliskoj buduénosti (konkretno od 2020. do 2025. godine), prvo je potrebno
imati/predvidjeti ulazne podatke za isto razdoblje (2020. — 2025.). Navedeno je takoder
ucinjeno primjenom umijetnih neuronskih mreza (Slika 10.). Potrebno je bilo kreirati 26 modela
na temelju varijable — vrijeme (odnosno godine) i kategorijske varijable — naziva drzave. Sada
se u pocetnom matematiCkom modelu koji je kreiran ranije ulazni podaci (od 1995. do 2019.)
zamjenjuju ,novim“, predvidenim podacima (od 2020. do 2025.). Rije¢ je o istim ranije
spomenutim sociodemografskim i ekonomskim parametrima, ali s podacima za razliito
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vremensko razdoblje i za razli¢ite drzave. Na temelju ovih podataka dobit ¢e se podaci za 17
drzava Clanica Europske unije za 26 ulaznih podataka i Cetiri izlazna podatka za razdoblje od
2020. do 2025. godine.
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Broj stanovnika

Ocekivani Zivotni viek

Bruto domaci proizvod po triiénifh*-c_ijenama

Realni BDP po stanovniku N

Ukupne obveze financijskog sektora

Neto vanjski dug

Nominalni efektivni tecaj
Inozemna izravna ulaganja

Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata

=~ N Mije$ani komunalni otpad
Ukupno zaposleni od 15 —64. godine ™~ — Otpadni komunalni papir i karton

Godisnji podaci o stopi nezaposlenosti o ANN1 . _ .

Stopa nezaposlenosti mladih ) Otpadni komunalni drvni otpad
Srednji eloivalent neto prihoda i : Otpadni komunalni tekstilni otpad
Uvoz roba i usluga - 1995. — 2019.

Izvoz roba i usluga 1995, — 2019.
Izvoz nafte i naftnih derivata 4
Obrazovanje

Dolasci u turisticke smjestajne objekte

Nocenja u turistickim smjestajnim objektima
Nastali komunalni otpad

Kilogram komunalnog otpada po stanovniku

Stopa recikliranja komunalnog otpada

Odlaganje komunalnog otpada

1995. — 2019.

Slika 9. Grafi¢ki prikaz parametara koristenih pri kreiranju matematickog modela u ovom istrazivanju
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Godina
Drzava

2020. - 2025.

Broj stanovnika

Ocekivani Zivotni vijek
Bruto’domaci proizvod po trZinim %ma

Realni BDP po stanovniku \
Ukupne obveze financijskog sektora
Neto vanjski dug
Nominalni efektivni tecaj
Inozemna izravna ulaganja
Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata \

R

A= Ukupno zaposleni od 15 - 64. godine
ANN2 Godidnji podaci o stopi nezaposlenosti ANN1
\ Stopa nezaposlenosti mladih N
Nednji ekvivalent neto prihoda
2020. - 2025. Uvoz roba i usluga 2020. - 2025.

Izvoz roba i usluga
Izvoz nafte i naftnih derivatal

N

Obrazovanje

Dolasci u turisticke smjestajne objekte
Nocenja u turistickim smjestajnim objektima

Nastali komunalni otpad
Kilogram komunalnog otpada po stanovniku
Stopa recikliranja komunalnog otpada
Odlaganje komunalnog otpada

2020. - 2025.

Slika 10. Povezanost matematickih modela koristenih u ovom istrazivanju

MijeSani komunalni otpad
Otpadni komunalni papir i karton
Otpadni komunalni drvni otpad

Otpadni komunalni tekstilni otpad

2020. - 2025.
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3.3. Matematicki model za predvidanje ulaznih podataka za
razdoblje od 2020. do 2025. godine (ANN2)

Za uspostavljanje 26 ANN modela koridten je viSeslojni model perceptrona (MLP) koji se
sastojao od triju slojeva (ulazni, skriveni i izlazni). Ovaj model pokazao se kao prili€no sposoban
za aproksimiranje nelinearne funkcije (Grieu i sur., 2011; Karlovi¢ i sur., 2013). Najprije su
ulazni podaci i izlazni rezultati normalizirani da bi se poboljSalo ponasanje neuronske mreze.
Tijekom ovog iterativnog procesa ulazni su podaci vise puta predstavljeni mrezi (Kollo i von
Rosen, 2005; Pezo, i sur., 2013). Broiden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BF GS) algoritam koristen
je kao iterativna metoda za rjeSavanje nelinearnih jednadzbi i nalazenje optimalnog rjeSenja u
procesu modeliranja neuronske mreze.

Eksperimentalna baza podataka za ANN nasumic¢no je podijeljena na: podatke za ucenje,
unakrsnu validaciju i testiranje (sa 60 %, 20 % i 20 % eksperimentalnih podataka). Skup
podataka za ucenje koristen je za ciklus u¢enja ANN-a, kao i za procjenu optimalnog broja
neurona u skrivenom sloju i za procjenu teZinskoga koeficijenta svakog neurona u mrezi.
Pretpostavljalo se da je uspjedna obuka postignuta kada su se krivulje u€enja i unakrsne
validacije priblizile nuli.

Koeficijenti povezani sa skrivenim slojem (tezinski koeficijenti i nulte vrijednosti) grupirani su u
matrice W1 i B1. Sliéno tome, koeficijenti povezani s izlaznim slojem grupirani su u matrice W
i B2. Neuronsku mrezu moguée je predstaviti koristenjem matricne notacije, kao i kod
matematickog modela ANN1.

Tezinski koeficijenti (elementi matrica W1 i W3) odredeni su tijekom ciklusa u¢enja ANN-a,
tijekom kojega su aZurirani koristeéi procedure optimizacije kako bi se minimizirala greska
izmedu mreznih i eksperimentalnih izlaza (Basheer i Hajmeer, 2000; Montano i Palmer, 2003;
Kollo i von Rosen, 2005), prema sumi kvadrata i BFGS algoritmu, koji se koristi za ubrzavanje
i stabilizaciju konvergencije. Koeficijenti determinacije koriSteni su kao parametri za provjeru
performansi dobivenog ANN modela. Dobiveni optimalni modeli neuronske mreze pokazali su
dobru sposobnost generalizacije za podatke iz baze i mogli bi se koristiti za vrijednosti
socioekonomskih parametara (POP, LE, EL1, EL2, EL3, ELT, GDP, RGDP, TFS, NED, NE ER,
DIRE, TEMP, URAD, YUR, MENI, ATAE, NSTA, IGS, EGS, EOPP, HPI, RRMW, DL, GMWK i
GMWT) iz Sirokog spektra ulaznih parametara.

U Prilogu 5. (Tablica 61. — Tablica 112.) predstavljeni su elementi matrica W i vektora B i

elementi matrica W i vektora B..
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3.4. Toénost matematickog modela

Numeri¢ka provjera dobivenog modela umijetne neuronske mreze ispitana je koristenjem
koeficijenta determinacije (r?), reduciranog hi-kvadrata (x2), srednje pogreSke pristranosti
(MBE), korijenske srednje pogreske (RMSE) i srednje postotne pogreSke (MPE), sume
kvadrata greSaka (SSE) i srednjeg apsolutno relativnog odstupanja (AARD). Ovi parametri

racunali su se na sljedeéi nadin (jednadzbe 3 — 8):

2 _ i 3)
d N—-n
1 N
MBE =W'Z(Xpre,i _Xexp,i) (4)
i=1
1 v
RMSE = {W';(Xpre,i _Xexp,i)2:| (5)
100 ‘ preji Xexp,i
MPE = . 6
N Izzl:( o ) (6)
N 7
SSE =Y (X = Xorns)? (7)
i=1
NIX . —X_ .
AARD =£Z exp,i pre,i (8)
N i=1 Xexp,i

U jednadzbama yex,i OznaCava prikuplijene vrijednosti, xpe; su predvidene vrijednosti
izraCunate prema matemati¢kom modelu, N i n su broj opazanja (konstante).

U ovom istrazivanju metodom pokus$aja i pogreSke umjetne neuronske mreze ,uce” iz seta
podataka za uCenje na temelju viSestruko ponovljenih iteracija i tendencije da numericko
rieSenje konvergira. Umjetne neuronske mreze koje Ce se koristiti takoder ,uce” koristeci
metodu povratnog Sirenja ili Sirenja unatrag (engl. backpropagation) algoritma pri kojem se
podeSavaju tezinski koeficijenti svakog neurona u mreZi na temelju odstupanja izlaznih
rezultata od dostupnih mjerenih vrijednosti (rjeSavanje skupa nelinearnih jednadzba vrsi se
koristenjem Levenberg—Marquardt algoritma). Srednja kvadratna greSka u izraCunatoj
vrijednosti izlaza 3alje se unazad kroz sistem neurona, pri ¢emu dolazi do proporcionalnih

promjena vrijednosti teZinskih koeficijenata koje se podeSavaju, u odnosu od pravca gradijenta
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greske izlaza u usporedbi s poznatim vrijednostima, s ciljem minimiziranja pogreske. Cilj je
obraditi Sto veci broj uzoraka u fazi u€enja kako bi se osigurala najbolja kvaliteta izlaznih
parametara u odnosu na ulazne, 5to se postize kada razvijen matematicki model pokazuje
najnize vrijednosti SS-a, €ime se postize optimizacija. Kako bi se izbjegla prekomjerna
specijalizacija modela, primjenjuje se postupak ranog zaustavljanja u€enja mreze koji je
inkorporiran u postupak ucenja u trenutku kada se dobiju najmanje vrijednosti sume kvadrata.
Osim sume kvadrata, kao parametar za provjeru to¢nosti mreze upotrijebljen je i koeficijent
determinacije r2. Nakon odabira najbolie mreze matemati¢ki model moze se implementirati
koristenjem algebarskog sistema jednadzbi radi predvidanja zeljenih vrijednosti (koli¢ine
mijeSanoga komunalnog otpada, koliCine neopasnog otpadnog papira i kartona, koli¢ine
neopasnog otpadnog drva i tekstila) zamjenom odgovaraju¢ih tezinskih koeficijenata i
koeficijenata u matricama u jednadzbi.

Nakon razvoja matemati¢ki model potrebno je optimizirati te napraviti analizu osjetljivosti
ulazno-izlaznih varijabli da bi se utvrdilo hoée li i pod kojim uvjetima doé¢i do greSaka u
predvidanju izlaznih promjenjivih parametara i utvrditi utjecaj ulaznih varijabli na promatrane

izlaze.

3.5. Ograniéenja prikupljenih podataka

Kod koristenja umjetnih neuronskih mreza kvaliteta rezultata ovisi o kvaliteti ulaznih podataka.
Sto su ulazni podaci brojniji i kvalitetniji, i sami rezultati bit ¢e kvalitetniji i bolji. Vodeéi se
navedenom cinjenicom, u ovom istrazivanju zZeljelo se koristiti $to je moguce viSe ¢imbenika
koji bi mogli utjecati na nastanak otpada. Veliko ograni¢enje ovog istrazivanja lezi upravo u
podacima o otpadu. Naime, iako se sociodemografski i ekonomski podaci, kao i podaci o
turizmu, kontinuirano prate u svim drzavama EU-a i dostupni su na godiSnjoj, kvartalnoj ili ¢ak
mjesec€noj razini, to nije slu€aj s podacima o otpadu. Kao §to je ve¢ ranije spomenuto, ne postoji
globalna baza koja bi pokrivala podrucje otpada s potrebnim podacima. Na podru¢ju EU-a
Eurostat prikuplja, izmedu ostalog, i podatke o otpadu. Drzave ¢lanice prema trenutnoj
zakonskoj obvezi kona¢ne podatke o komunalnom otpadu prijavljuju prema formuli t + 18.
Navedeno znali da ¢e kona¢ne podatke o komunalnom otpadu drzave Clanice prijaviti
osamnaest mjeseci od zavrSetka izvjeStajne godine. Nakon validacije navedeni podaci bit ¢e
objavljeni i na sluzbenim stranicama Eurostata. Objavljeni podaci smatraju se sluzbenim
podacima i koriSteni su i za potrebe ovog doktorskog rada. Dodatan problem je to §to se podaci
po vrstama i postupanju s otpadom prijavljuju svake parne godine, a navedeni podaci takoder

se prijavljuju prema formuli t + 18. Podaci o otpadu vode se na spomenut nacin zbog
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kompleksnosti cjelovitog sustava gospodarenja otpadom, kao i zbog zahtjevne prijave i velike
koli¢ine podataka, $to uzrokuje poteskoce kod pracenja i provjere podataka o otpadu.

lako je ,kasnjenje” podataka o otpadu prepoznato kao veliki problem, na njega se u ovom
istrazivanju nije moglo utjecati, ali matematiCki model koji ¢e se izraditi u sklopu ovog
doktorskog rada u buduc¢nosti se moze nadogradivati novijim podacima. Prvenstveno je cilj
uvidjeti mozZe li se uopce s dugogodidnjim nizom sociodemografskih, ekonomskih i drugih
podataka iz 17 drzava EU-a izraditi neuronska mreza koja ¢e sa zadovoljavajucom razinom

to€nosti predvidjeti koli¢inu biorazgradivog otpada koji ¢e nastati u bliskoj buduénosti.
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4. REZULTATI

4.1. Matematicki model za predvidanje cetiriju frakcija
biorazgradivoga komunalnog otpada od 2020. do 2025.

godine

Razvijeni matemati¢ki model neuronske mreze (ANN1) pokazao je obeéavajuéa svojstva
generalizacije za prikupljenu bazu podataka i mogao se koristiti za to¢no predvidanje nastanka
otpada: 20 mreza (MLP 44-20-4) za dobivanje najvecih vrijednosti r? (tijekom ciklusa obuke),
pri ¢emu su vrijednosti r? za izlazne rezultate (kolicine mijeSanoga komunalnog otpada u
tisuéama tona — MMPW, koliCine neopasnog otpadnog papira i kartona u tisuéama tona — PCW,
koli¢ine neopasnog otpadnog drva u tisuéama tona — WW, koli€ine neopasnog otpadnog
tekstila u tisu¢éama tona — TW) bile: 0,999; 0,998; 0,997 i 0,998 (Tablica 7.).

Tablica 7. Sazetak matemati¢kog modela umjetne neuronske mreze (performanse i pogreske)

za faze u€enja, testiranja i provjere valjanosti

Naziv — Perform‘anse Pogre‘ska Algoritam Funkcija Skrivena Aktivacija
mreze | UCenj | Provier | .. | Ugzen jie Provijer Test treninga | pogreske | aktivacija izlaza
e a a
MLP BFGS SS Logisticki
44-20-4 0,998 0,965 0,988 | 13109,4 | 31821,5 | 70423,3 171 E

*E — Eksponencijalna

U Prilogu 3. Tablica 59. prikazuje koeficijente matrice W i vektora B: (prikazano u stupcu
pristranosti), a Tablica 60Tablica 60. (takoder Prilog 3.) prikazuje elemente matrice W» i vektora
B. (pristranost) za skriveni sloj.

Dobiveni matematicki model za predvidanje varijable ishoda bio je slozen (984 teZinskih
koeficijenata) i odgovarao je poveCanom stupnju nelinearnosti u podacima. Ispravnost
razvijenog matematickog modela mogla bi se vizualno izmjeriti rasipanjem specifi¢nih toCaka
s dijagonalne linije na Slici 11. O¢ekivana kvaliteta bila je u vecini slu€ajeva iznimno blizu

prikupljenim podacima u smislu vrijednosti r2.
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Slika 11. Prikupljeni podaci i o€ekivane vrijednosti dobivene matematickim modelom

Procjena kvalitete uklapanja prikupljenih podataka i izlaza izraCunatih matemati¢kim modelom

izraZzena kao snaga modela (zbroj r? izmedu izmjerenih i izracunatih statisti¢kih testova kvaliteta

uklapanja modela) tijekom koraka obuke, ispitivanja i provjere valjanosti prikazana je u Tablici

8.

Tablica 8. Testovi ,dobrog uklapanja®“ za kreirani matematicki model

Izlazne varijable VG RMSE MBE MPE SSE AARD r2
Mije$ani komunalni otpad | 4,3 -10% 2,1:102 35 1,6:10' | 9,4-108 4,2-10* 0,999
Otpadni papir i karton 6,6:10° 8,0:10! 1,2 6,01101 | 1,4-10° 1,5-10* | 0,997
Drvni otpad 1,7-10° 4,1-10% -5,1 9,210 | 3,7-10° 1,1-10* | 0,989
Tekstilni otpad 8,9-10% 9.4E+00 1,2 3,2:10% | 1,9-10% 1,1-10° 0,992

x? — reducirani hi-kvadrat, RMSE - korijenske srednje pogreske, MBE — srednje pogreske
pristranosti, MPE — srednje postotne pogreske, SSE — suma kvadrata, AARD — prosje¢no
apsolutno relativno odstupanje, r2— koeficijent determinacije.
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Kreirani matemati¢ki model dovoljno je dobro predvidio podatke za Sirok raspon varijabli.
Predvidene vrijednosti bile su vrlo blizu izmjerenih vrijednosti u vecini slu€ajeva s obzirom na
vrijednosti r?. Procijenjene SS vrijednosti modela bile su istog reda veli¢ine kao i pogreske
prijavljene u literaturi za izlazne varijable, a nepodudarnost podataka nije dostigla zna¢ajnu
razliku. Navedeno implicira da je matemati¢ki model na zadovoljavajuci nacin predvidio izlazne
varijable. Povecana vrijednost r? pokazala je da se model dobro uklapa u podatke. Uoc¢ene su
greSke matemati¢kog modela i izraCunato je odgovarajuce predvidanje odgovora pomocu
regresijskog modela umjetne neuronske mreze. GreSke modela aproksimirale su slu¢ajne
pogreSke koje su napravile odnos izmedu podataka iz baze i izlaznih varijabli izraCunatih na
temelju ANN modela. GreSke modela ponasaju se nasumic¢no, $to ukazuje na to da model

dobro odgovara podacima.

Tablica 9. Testovi ,dobrog uklapanja“ za razvijeni matematicki model

Izlazne varijable Asimetri¢nost Zakrivljerjost Aritmeltiéka Stangarg_na Varijanca
(Skewness) (Kurtosis) sredina devijacija
Mije$ani komunalni otpad 2,182 12,794 3,5 2,1:102 4,3-10%
Otpadni papir i karton -2,429 21,814 1,2 8,1-10" 6,5:10°
Drvni otpad -2,236 13,302 5,1 4.1-101 1,7-10°
Tekstilni otpad -6,046 67,700 1,2 9,3 8,7-10%

Takoder, provedena je rezidualna analiza razvijenog matemati¢kog modela. Asimetricnost se
mijeri kao odstupanje distribucije od normalne simetrije. Ako je iskrivljenost zna€ajno razlicita
od nule, tada je raspodjela asimetritna, dok su normalne raspodjele savrSeno simetriCne.
Zakrivljenost mjeri ,vrhunac® distribucije. Ako se kurtoza znacajno razlikuje od nule, tada je
raspodjela ili ravna ili ima viSe vrhova od normalne raspodjele; kurtoza normalne distribucije je
nula (Tablica 9).
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4.2. Matematicki model za predvidanje ulaznih podataka za
razdoblje od 2020. do 2025. godine (ANN2)

U ovom poglavlju prikazani su razvijeni matematicki model neuronske mreze ANN2 i utjecaj
varijabla ,Godina“ i ,Naziv drzava“ na vrijednosti socioekonomskih parametara koriStenjem
modela umjetnih neuronskih mreza (ANN).

Prema performansama ANN mreza, optimalan broj neurona u skrivenom sloju za proracun
vrijednosti socioekonomskih parametara bio je 5 — 9 (neuronske mreze MLP 18-8-1, MLP 18-
6-1, MLP 18-5-1, MLP 18-6-1, MLP 18-8-1, MLP 18-9-1, MLP 18-5-1, MLP 18-7-1, MLP 18-5-
1, MLP 18-9-1, MLP 18-9-1, MLP 18-8-1, MLP 18-6-1, MLP 18-7-1, MLP 18-5-1, MLP 18-4-1,
MLP 18-8-1, MLP 18-8-1, MLP 18-3-1, MLP 18-9-1, MLP 18-7-1, MLP 18-7-1, MLP 18-8-1,
MLP 18-6-1, MLP 18-7-1 i MLP 18-5-1, za predikciju parametara POP, LE, EL1, EL2, EL3,
ELT, GDP, RGDP, TFS, NED, NEER, DIRE, TEMP, URAD, YUR, MENI, ATAE, NSTA, IGS,
EGS, EOPP, HPI, RRMW, DL, GMWK i GMWT, na temelju varijabla ,Godina“ i ,Naziv drzava®)
da bi se dobile visoke vrijednosti koeficijenta determinacije, r? (1,000; 0,997; 0,996; 0,994;
0,999; 0,996; 0,999; 0,998; 0,997; 0,999; 0,837; 0,981; 0,999; 0,962; 0,889; 0,996; 0,999;
0,989; 0,997; 0,998; 0,999; 0,953; 0,993; 0,998; 0,993 i 1,000, za ANN modele tijekom perioda
obuke) i relativno niske vrijednosti sume kvadrata greSke. Razvijeni ANN modeli ilustrirali su
statisticki nezna€ajno odstupanje u odnosu na eksperimentalne podatke, Sto je potvrdilo
njihovu to¢nost (Tablica 10.).

Ukupne vrijednosti r? za predvidanje parametara POP, LE, EL1, EL2, EL3, ELT, GDP, RGDP,
TFS, NED, NEER, DIRE, TEMP, URAD, YUR, MENI, ATAE, NSTA, IGS, EGS, EOPP, HPI,
RRMW, DL, GMWK i GMWT, na temelju varijabla ,Godina“ i ,Naziv drzava®“, tijekom svih
ciklusa formiranja neuronske mreze (1,000; 0,996; 0,995; 0,994; 0,997; 0,995; 0,999; 0,998;
0,997; 0,997; 0,835; 0,976; 1,000; 0,942; 0,874; 0,996; 0,999; 0,991; 0,997; 0,998; 0,999;
0,951; 0,990; 0,998; 0,991 i 1,000) takoder potvrduju da rezultati dobiveni ANN modelima

odgovaraju prikupljenim podacima.
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Tablica 10. Pregled rezultata rada viSeslojne neuronske mreze (performanse i gredke) za cikluse ucenja

(treninga), testiranja i validacije mreze

Pouzdanost mreze GreSka mreze
Parametar gfziv Algo.ritam Funlfcija :kl:ir\lllgzlijiz :kl:ir\lllgzlijiz
eze Trening | Test |Validacija| Trening Test Validacija treninga greske skrivenog sloja|izlaznog sloja

POP MLP 18-8-1| 1,000 | 1,000 1,000 |2,77-10°| 3,70-10° 9,97-10° BFGS 336 SS L* L
LE MLP 18-6-1| 0,997 0,994 0,998 0,039 0,072 0,033 BFGS 75 SS TH* E
EL1 MLP 18-5-1| 0,996 | 0,993 0,995 0,838 1,198 1,333 BFGS 128 SS L L
EL2 MLP 18-6-1| 0,994 | 0,991 0,995 1,360 1,612 1,800 BFGS 144 SS TH I
EL3 MLP 18-8-1| 0,999 | 0,997 0,992 0,210 0,440 1,976 BFGS 250 SS TH TH
ELT MLP 18-9-1| 0,996 | 0,995 0,992 0,328 0,382 0,805 BFGS 109 SS TH E
GDP MLP 18-5-1| 0,999 | 0,999 1,000 | 1,93-10% | 1,61-108 9,09-107 BFGS 115 SS TH L
RGDP MLP 18-7-1| 0,998 | 0,999 0,999 | 5,94:10° | 6,49-10° 3,56-10° BFGS 175 SS L L
TFS MLP 18-5-1| 0,997 | 0,995 0,999 | 3,93-10* | 2,98-10° 6,06-10° BFGS 265 SS TH TH
NED MLP 18-9-1| 0,999 | 0,999 0,992 | 3,18-10% | 3,20-10? 3,21-10° | BFGS 10000 SS L TH
NEER MLP 18-9-1| 0,837 0,834 0,827 3,14 3,15 3,18 BFGS 1953 SS TH L
DIRE MLP 18-8-1| 0,981 | 0,974 0,965 | 3,87-10% | 3,89-10? 3,90-10? BFGS 8316 SS TH E
TEMP MLP 18-6-1| 0,999 | 0,999 1,000 | 2,03-10* | 1,97-10* 6,40-10° BFGS 183 SS L L
URAD MLP 18-7-1| 0,962 | 0,938 0,887 0,643 1,313 1,162 BFGS 63 SS TH L
'YUR MLP 18-5-1| 0,889 | 0,830 0,872 4,577 10,953 7,640 BFGS 118 SS TH I
MENI MLP 18-4-1| 0,996 | 0,995 0,996 | 2,33-10° | 3,90-10° 2,14-10° BFGS 36 SS TH E
IATAE MLP 18-8-1| 0,999 | 0,999 0,999 |1,59-10*2| 1,55-10* | 1,41-10% BFGS 196 SS TH E
NSTA MLP 18-8-1| 0,989 | 0,995 0,995 |[4,64-10%| 2,39-10'® | 2,56-10" BFGS 26 SS E* L
IGS MLP 18-3-1| 0,997 | 0,998 0,996 | 8,07-107 | 4,54:107 1,55-108 BFGS 70 SS TH E
EGS MLP 18-9-1| 0,998 | 0,999 0,997 | 6,25:10" | 2,64:107 1,18-108 BFGS 78 SS TH E
EOPP MLP 18-7-1| 0,999 | 0,999 1,000 |3,63:10%°| 6,74-10%° 3,90-10° BFGS 9 SS TH L
HPI MLP 18-7-1| 0,953 | 0,950 0,945 3,391 3,403 3,432 BFGS 1806 SS TH E
RRMW MLP 18-8-1| 0,993 | 0,985 0,986 2,196 5,094 4,395 BFGS 70 SS E E
DL MLP 18-6-1| 0,998 | 0,998 0,998 | 4,52-10* | 8,21-10* 6,55-10* BFGS 61 SS L TH
GMWK MLP 18-7-1| 0,993 | 0,990 0,987 | 1,12:10? | 1,53:102 1,90-102 BFGS 209 SS L E
GMWT MLP 18-5-1| 1,000 | 1,000 1,000 |2,67-10*| 7,74-10* 3,13-10* BFGS 201 SS L L

*L — logistiCka; E — eksponencijalna; TH — tangent hiperbolicus; | — funkcija identiteta
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4.3. Rezultati predvidanja socioekonomskih pokazatelja za
razdoblje od 2020. do 2025. godine

U nastavku su za svaki parametar graficki ili tabelarno prikazani dobiveni podaci. Podaci na
grafovima prikazani su tako da su podaci preuzeti iz literature oznaCeni punom linijom. Podaci
oznaceni toCkastim nizom predstavljaju predvidene rezultate, odnosno podatke koji su dobiveni

kreiranim modelom koriste¢i umjetne neuronske mreze.

4.3.1. Broj stanovnika

Za potrebe razvoja ovog matematickog modela kao podatak o broju stanovnika uzeta je
procjena za broj stanovnika svake drzave ¢lanice EU-a na dan 1. sije€nja u razdoblju od 1995.
do 2019. godine (Tablica 27.). Razvojem modela pomoéu umjetnih neuronskih mreza kao
rezultat dobivena je procjena broja stanovnika za razdoblje od 2020. do 2025. godine. U
razdoblju od 2020. do 2025. godine deset drzava ¢&lanica EU-a (Belgija, Ce$ka, Danska,
Francuska, Irska, Luksemburg, Nizozemska, Slovenija, Spanjolska i Svedska) imaju trend
porasta broja stanovnika, dok sedam drZava (Estonija, Hrvatska, Italija, Latvija, Litva,
Madarska i Malta) imaju predviden pad broja stanovnika (Slika 12. i 13.). Broj stanovnika u 17
drzava promatranih u ovom istrazivanju u 2019. godini iznosio je 257.713.812. Predvidanja za
2020. godinu prikazuju lagani porast broja stanovnika od 1 % i predvida se da ¢e u 2020. godini
u 17 promatranih drzava biti 259.870.489 stanovnika. Takoder se predvida da ¢e u 17
promatranih drzava broj stanovnika u 2025. godini biti za 2 % veéi od onog u 2019. godini
odnosno da Ce iznositi 264.095.252. Tri drzave s najve¢im brojem stanovnika su Francuska,
Italija i Spanjolska.

Prema kreiranom modelu predvideni broj stanovnika u Hrvatskoj u 2021. godini iznosi
4.073.947. Navedeni podatak prati predvidanja Eurostata i prema kreiranom modelu nastavlja
se proces depopulacije koji je prisutan u gotovo cijelom promatranom razdoblju. Valjda
spomenuti kako je u 2021. godini u Hrvatskoj proveden popis stanovniStva, a prema prvim
rezultatima, broj stanovnika u Hrvatskoj u 2021. godini iznosi 3.888.529 stanovnika (Drzavni
zavod za statistiku, 2021). Broj stanovnika prema rezultatima popisa stanovnistva je za
185.418 stanovnika manji od predvidenog broja stanovnika (iz kreiranog modela). lako je
koeficijent determinacije za parametar broja stanovnika 1,000 (Prilog 5.), vidljivo je da je doslo
do izraZenijeg smanjenja broja stanovnika od predvidenog. Pretpostavlja se da je na izrazenije
smanjenje broja stanovnika utjecala koronakriza, gospodarska situacija u drzavi, kao i

slobodno kretanje radne snage izmedu drzava ¢lanica EU-a.
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oznaceni toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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Podaci o broju stanovnika usporedeni su s koli¢inama nastalog otpada. Rezultati pokazuju
kako su drzave s najmanjim brojem stanovnika (Malta i Luksemburg) imale i najmanju koli¢inu
nastalog otpada. S druge strane, drzave s najve¢im brojem stanovnika (Francuska, ltalija,
Spanjolska) imaju i najveéu koli¢inu nastalog otpada. Navedeno vrijedi za sve promatrane vrste
otpada, uz blaZe oscilacije, primjerice kod tekstilnog otpada. U Tablica 11. u svakom su stupcu

drzave poredane po veli€ini promatrane kategorije od manjeg prema vecem.

56



Tablica 11. Broj stanovnika i koli€ine nastalog mijeSanoga komunalnog otpada, papira i kartona, otpada od drva i tekstilnog otpada u

2018. godini
' Mijeéani. Papir i Otpad od Tekstilni
Drzava Broj Drzava komun.aln'l Drzava kgrtqn Drzava drva (tisu¢a Drzava oltpa’d
stanovnika otpad (tisu¢a (tisuca tona) (tisuca
tona) tona) tona)
Malta 475.701 Malta 180 Malta 14 Luksemburg 6 Latvija 0
Luksemburg 602.005 Luksemburg 184 Luksemburg 51 Malta 9 Malta 1
Estonija 1.319.133 Slovenija 299 Estonija 56 Hrvatska 12 Estonija 1
Latvija 1.934.379 Estonija 329 Latvija 69 Latvija 12 Irska 2
Slovenija 2.066.880 Ceska 400 Litva 93 Litva 16 Slovenija 3
Litva 2.808.901 Latvija 529 Hrvatska 121 Madarska 22 Litva 3
Hrvatska 4.105.493 Litva 768 Slovenija 165 Slovenija 42 Hrvatska 3
Irska 4.830.392 Francuska ! Madarska 334 Irska 49 Svedska 3
Danska 5.781.190 Svedska 1.160 Ceska 343 Estonija 51 Danska 4
Madarska 9.778.371 Danska 1.206 Irska 532 Ceska 75 Luksemburg 5
Svedska 10.120.242 Hrvatska 1.215 Danska 549 Danska 235 Madarska 7
Ceska 10.610.055 Irska 1.595 Svedska 715 Spanjolska 307 Ceska 15
Belgija 11.398.589 Madarska 2.580 Nizozemska 1.471 Nizozemska 507 Spanjolska 46
Nizozemska 17.181.084 Nizozemska 2.944 Belgija 1.507 Svedska 526 Nizozemska 93
Spanjolska 46.658.447 Belgija 4.212 Spanjolska 2.397 Belgija 743 Belgija 103
Italija 60.483.973 Italija 12.481 Italija 3.706 Italija 1.223 Francuska 149
Francuska 66.918.941 Spanjolska 17.778 Francuska 4.043 Francuska 1.712 Italija 165

1 Nema podataka.




4.3.2. Zivotni vijek

Najnizi zivotni vijek u 2019. godini imala je Latvija gdje je o€ekivani zivotni vijek iznosio 76
godina. Najvisi Zivotni vijek u 2019. godini imala je Spanjolska i on je iznosio 84 godina (Tablica
28.). U prosjeku zivotni vijek u 17 promatranih drzava za 2019. godinu iznosi hepunu 81 godinu
(80,9). U svim promatranim drzavama u ovom istrazivanju predvida se porast zivotnog vijeka
od 2020. do 2025. godine (

Slika 14.). Predvidanja za 2020. godinu prikazuju lagani porast te bi u prosjeku zivotni vijek u
17 promatranih drzava trebao iznositi nepunu 81,5 godinu (81,4). Takoder se predvida da ¢e u
17 promatranih drzava Zivotni vijek u 2025. godini biti za 2 % vec¢i od onog u 2019. godini te da

¢e zivotni vijek gradana iznositi nepune 83 godine (82,7).
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Slika 14. Prikaz oCekivanog zivotnog vijeka stanovnika 17 drzava EU-a od 1995. do 2025.
godine. Podaci oznaceni to¢kastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.3.

BDP po trziSnim cijenama

Najnizi BDP po trziSnim cijenama u 2019. godini imala je Malta (13.390.000.000 eura). NajviSi
BDP po trzisnim cijenama u 2019. godini imala je Francuska (2.425.708.000.000 eura) (Tablica

29.). U 15 promatranih drzava predvida se porast BDP-a po trziSnim cijenama do 2025. godine

(Slika 15. i 16.). Jedino se kod Malte i Irske predvida prvo pad BDP-a po trziSnim cijenama,

nakon Cega slijedi porast i do 2025. godine vrac¢anje na vrijednosti iz 2019. godine. Prema

kreiranom modelu, BDP po trziSnim cijenama do 2025. godine trebao bi se povecati za 13 % u

odnosu na vrijednost iz 2019. godine te bi BDP po trziSnim cijenama za 17 promatranih drzava

trebao iznositi 9.677.100 milijuna eura.
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Slika 15.Prikaz BDP-a po trziSnim cijenama u Belgiji, Francuskoj, Italiji, Nizozemskoj i
Spanjolskoj od 1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni toCkastim nizom predstavljaju

vrijednosti dobivene ANN modelom.
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Slika 16. Prikaz BDP-a po trziSnim cijenama u preostalih 12 promatranih drzava EU-a od
1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni tolkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene

ANN modelom.
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4.3.4

. BDP po stanovniku

Najnizi BDP po stanovniku u 2019. godini imala je Hrvatska (12.410 eura po stanovniku).

Najvisi BDP po stanovniku u 2019. godini imali su stanovnici Luksemburga (83.640 eura po

stanovniku) (Tablica 30.). U 15 promatranih drzava predvida se porast BDP-a po stanovniku
do 2025. godine (Slika 17 i 18.). Jedino se kod ltalije i Spanjolske predvida lagani pad BDP-a

po stanovniku. Prema kreiranom modelu, BDP po stanovniku do 2025. godine trebao bi se

povecati za 7 % u odnosu na vrijednost iz 2019. godine te bi realni BDP po stanovniku za 17

promatranih drzava trebao iznositi 571.557 eura po stanovniku.
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Slika 17. Prikaz BDP-a po stanovniku u Luksemburgu od 1995. do 2025. godine. Podaci
oznaceni toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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Slika 18. Prikaz BDP-a po stanovniku u preostalih 16 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine.
Podaci oznaceni toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.5. Ukupne obveze financijskog sektora

Povezano s BDP-om, koridten je i parametar ukupne obveze financijskog sektora. Ukupne
obveze financijskog sektora mjere razvoj zbroja obveza (koji uklju€uje valutu i depozite,
duznicke vrijednosne papire, zajmove, udjele u vlasni¢kim i investicijskim fondovima,
osiguranje, mirovine i standardizirane sheme jamstava, financijske izvedenice i opcije dionica
zaposlenika i druge racune) iz sektora financijskih korporacija. Podaci su prikazani u
nekonsolidiranim izrazima (tj. podaci uzimaju u obzir transakcije unutar istog sektora), u %
BDP-a i za podsektore: srediSnja banka; korporacije koje uzimaju depozite osim srediSnje
banke; MMF; investicijski fondovi koji nisu nov€ani fondovi; ostali financijski posrednici, osim
osiguravajucéih drustava i mirovinskih fondova; financijski pomoénici; zarobljene financijske
institucije i zajmodavci novca; osiguravaju¢a drustva i mirovinski fondovi. | ovdje se po svojim
vrijednostima istiCe Luksemburg kao drZzava s najvec¢im vrijednostima, znatno vecCima u
usporedbi s drugim promatranim drzavama. U razdoblju od 1995. do 2019. ukupne obveze
financijskog sektora kre¢u se u vrijednostima izmedu 34,6 (Litva za 1996. godinu) i 28.042,3
(Luksemburg za 2015. godinu) (Tablica 31.). U svim drzavama (osim Ceske) predviden je
porast ovog parametra od 2020. do 2025. godine (Slika 19. i Slika 20.).
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4.3.6.

Neto vanjski dug

Vanjski dug predstavlja zaduZenost zemlje prema inozemstvu, a obuhvaéa dio javnog duga i

zaduzivanje poduzeca, ku¢anstava i banaka prema inozemstvu (Eurostat, 2021e). U razdoblju

od 1995. do 2019. neto vanjski dug krece se u vrijednostima izmedu -2.972,4 (Luksemburg za
2010. godinu) i 95,8 (Spanjolska za 2011. i 2014. godinu) (Tablica 32.). U razdoblju od 2020.

do 2025. godine predvida se da ¢e neto vanjski dug za sedam promatranih drzava (Belgiju,

Cesku, Dansku, Estoniju, Irsku, Luksemburg, Maltu) imati negativhu vrijednost, dok ¢e u

ostalim drzavama neto vanjski dug imati pozitivhu vrijednost. Predvida se da ¢e najvecu

vrijednost imati Spanjolska (120,41 % BDP-a), dok se najmanije vrijednosti neto vanjskog duga

predvidaju za Luksemburg (Tablica 12.).

Tablica 12. Prikaz predvidenog neto vanjskog duga u 17 drzava EU-a od 2020. do 2025. godine

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Belgija -22,92 -18,49 -14,07 -9,65 -5,22 -0,80
Hrvatska 52,83 54,07 55,30 56,54 57,77 59,01
Ceska -9,10 -9,20 -9,29 -9,39 -9,48 -9,57
Danska -17,41 -20,92 -24,43 -27,94 -31,45 -34,96
Estonija -15,17 -17,96 -20,75 -23,54 -26,33 -29,12
Francuska 43,80 45,43 47,07 48,71 50,34 51,98
Madarska 33,31 33,34 33,38 33,42 33,46 33,49
Irska -406,69 -420,24 -433,78 -447,32 -460,87 -474,41
Italija 59,28 60,58 61,89 63,19 64,49 65,80
Latvija 37,12 37,48 37,85 38,21 38,58 38,94
Litva 22,22 21,81 21,41 21,00 20,60 20,19
Luksemburg -1.964,02 -1.933,54 -1.903,06 -1.872,59 -1.842,11 -1.811,63
Malta -264,45 -260,07 -255,69 -251,30 -246,92 -242,54
Nizozemska 22,93 20,51 18,09 15,68 13,26 10,84
Slovenija 35,08 36,69 38,30 39,91 41,52 43,13
Spanjolska 104,50 107,68 110,86 114,05 117,23 120,41
Svedska 51,32 51,54 51,77 51,99 52,22 52,44
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4.3.7. Nominalni efektivni tecaj

Nominalni efektivni teCaj je ponderirani prosjek bilateralnih nominalnih teCajeva u odnosu na
valute odabranih trgovackih partnera. U razdoblju od 1995. do 2019. neto vanjski dug krece se
u vrijednostima izmedu -16,8 (Madarska) i 28,9 (Latvija) (Tablica 33.). Predvidanja pokazuju
da ¢e se od 2020. do 2025. vrijednost efektivnog tec€aja kretati izmedu 3,0 (predvidanje za
Madarsku za 2025. godinu) i -7,2 % (predvidanje za Litvu za 2025. godinu) (Tablica 13.).

Tablica 13. Prikaz predvidenog nominalnog efektivnog te¢aja u 17 drzava EU-a od 2020. do
2025. godine

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Belgija 0,3 0,3 0,3 0,3 0,2 0,2
Hrvatska -0,4 -0,5 -0,7 -0,9 -1,0 -1,2
Ceska 0,6 0,5 0,4 0,2 0,1 -0,1
Danska 0,1 0,1 0,0 -0,1 -0,1 -0,2
Estonija -1,6 -1,9 -2,3 -2,6 -3,0 -3,4
Francuska 0,0 0,0 -0,1 -0,2 -0,2 -0,3
Madarska 1,6 1,9 2,2 25 2,7 3,0
Irska -0,1 -0,1 -0,2 -0,2 -0,3 -0,3
Italija 0,1 0,0 -0,1 -0,1 -0,2 -0,3
Latvija -2,5 -3,0 -3,4 -3,8 -4,3 -4,7
Litva -3,6 -4,3 -5,0 -5,7 -6,5 -7,2
Luksemburg 0,2 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1
Malta -0,3 -0,4 -0,5 -0,6 -0,6 -0,7
Nizozemska 0,2 0,2 0,2 0,2 0,1 0,1
Slovenija 15 1,6 1,8 19 2,1 2,2
Spanjolska 0,5 0,5 0,5 0,5 0,4 0,4
Svedska -2,0 2,1 2,3 2,5 2,7 -2,9
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4.3.8. Inozemna izravna ulaganja

Strana ulaganja predstavljaju sve vrste ulaganja stranih pravnih i fizickih osoba u gospodarske
djelatnosti neke zemlje (HNB, 2016). Inozemna ulaganja takoder se mogu smatrati financijskim
fenomenom koji se odnosi na prekograni¢na kretanja kapitala izmedu mati¢nih multinacionalnih
drustava i njihovih inozemnih podruznica. Ova konceptualizacija postavlja specificne vrste
politiCkih i znanstvenih pitanja, uklju€ujuéi odnos izravnih stranih ulaganja prema platnoj bilanci
i teCajevima ili cijenama faktora (Kerner, 2014). U razdoblju od 1995. do 2019. godine
Luksemburg ima i najnizu vrijednost (-900 % BDP-a) i najvecu vrijednost (1296 % BDP-a). U
ostalim drzavama u istom razdoblju podaci se kre¢u izmedu -167,9 do 451,2 % BDP-a (Tablica
34.). Predvidanja pokazuju da ¢e se od 2020. do 2025. vrijednost inozemnih izravnih ulaganja
kretati izmedu 168 % (predvidanje za Maltu za 2025. godinu) i 114 % BDP-a (predvidanje za
Luksemburg za 2020. godinu) (Tablica 14.).

Tablica 14. Prikaz predvidenih vrijednosti za inozemna izravna ulaganja 17 drzava EU-a od

2020. do 2025. godine

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Belgija -5,6 -7,3 -8,9 -10,6 -12,2 -13,9
Hrvatska 1,2 1,0 0,8 0,5 0,3 0,1
Ceska 3,6 35 33 32 31 3,0
Danska -0,8 -1,0 -1,2 -1,4 -1,6 -1,8
Estonija 4,3 4,0 3,6 3,3 3,0 2,6
Francuska 1,0 0,9 0,8 0,7 0,6 0,5
Madarska 5,2 4,9 4,7 4,4 4,2 3,9
Irska 22,5 22,4 22,3 22,1 22,0 21,9
Italija 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Latvija 2,6 2,5 2,5 2,4 2,3 2,2
Litva 1,8 1,7 1,6 1,4 1.3 1,1
Luksemburg 113,8 89,7 65,6 41,5 17,4 -6,8
Malta -62,7 -83,8 -104,8 -125,8 -146,8 -167,9
Nizozemska 4,5 2,0 -0,5 -3,0 -5,5 -8,0
Slovenija 2,4 2,4 2,5 2,5 2,5 2,6
Spanjolska 2,4 2,3 2,3 2,3 2,2 2,2
Svedska 0,6 0,3 0,0 -0,3 -0,6 -0,9
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4.3.9.

Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata

Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata mjeri inflaciju cijena stambenih objekata u

odnosu na opcu inflaciju. Ovaj parametar predstavlja promjenu prosjeCne godiSnje stope

(Eurostat, 2021b). Ako je iznos pozitivan, znaci da su cijene nekretnina rasle u odnosu na

promatrano razdoblje. Statisti¢ki ured Europske unije podatke o harmoniziranom indeksu cijene

stambenih objekata prati od 2001. godine. Od 2001. godine do 2019. godine podaci su bili u
rasponu od -36,3 % (Estonija, podatak za 2009. godinu) i 41,7 % (Estonija, podatak za 2006.

godinu) (Tablica 35.). Predvidanja pokazuju da ¢e od 2020. do 2025. vrijednost harmoniziranog

indeksa cijena stambenih objekata padati u svim promatranim drzavama osim u Madarskoj

(Tablica 15.)

Tablica 15. Prikaz predvidenih iznosa harmoniziranog indeksa cijene stambenih objekata u
17 drzava EU-a od 2020. do 2025. godine

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024, 2025.
Belgija -0,5 0,8 1,1 -1,5 -1,8 2,1
Ceska 2,9 2,8 2,7 2,6 2,5 2,4
Danska 0,7 0,5 0,4 0,2 0,0 -0,2
Estonija 2,1 1,9 1,7 1,5 1,3 1,1
Francuska -2,6 -3,2 -3,8 -4,4 -5,0 -5,6
Hrvatska 0,0 -0,1 -0,3 -0,4 -0,5 -0,6
Irska 1,4 1,3 1,2 1,2 1,1 1,0
Italija -5,0 -5,6 6,1 -6,6 71 -7,6
Latvija -1,4 2,1 2,8 3,5 -4,2 -4,9
Litva -0,8 -1,3 -1,9 2,4 -2,9 -3,5
Luksemburg 2,6 2,4 2,1 1,8 1,6 1,3
Madarska 15,9 18,1 20,3 22,4 24,6 26,8
Malta -0,1 0,7 -1,2 -1,8 2,4 -3,0
Nizozemska 1,4 1,4 1,5 1,5 15 1,6
Slovenija -1,1 -1,6 -2,1 -2,5 -3,0 -3,4
Spanjolska -3,7 -4,3 -4.8 -5,4 -6,0 -6,6
Svedska 2,8 2,6 2,4 2,1 1,9 1,7
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4.3.10. Ukupno zaposleni

U razdoblju od 1995. do 2019. ukupan broj zaposlenih od 15. do 64. godine krece se u
vrijednostima izmedu 125.000 (podaci za Maltu za 2004. godinu) do 23.693.000 zaposlenih
(podaci za Francusku za 2018. godinu) (Tablica 36.). U 2019. godini u 17 promatranih drzava
EU-a ukupno je bilo 92.055.500 zaposlenih u dobi izmedu 15. i 64. god. U deset promatranih
drzava u ovom istrazivanju predvida se porast ukupnog broja zaposlenih do 2025. godine (Slika
21.), dok ¢e u ostalih sedam drzava do¢i do blagog smanjenja ukupnog broja zaposlenih.
Predvidanja za 2020. godinu prikazuju lagani porast od 1 % i ukupan broj zaposlenih trebao bi
iznositi 93.222.900. (Slika 21. i Slika 22.). Takoder se predvida da ¢e u 17 promatranih drzava
ukupan broj zaposlenih u 2025. godini biti Cak za 6 % veci od onog u 2019. godini te da ¢e biti
zaposleno 97.187.100 stanovnika. Slika 21. pokazuje vidljiv u¢inak gospodarske krize iz 2008.
godine na podacima iz Spanjolske gdje se vidi pad broja zaposlenih u razdoblju od 2008.
godine te oporavak i porast broja zaposlenih tek od 2013. godine nadalje. Za pretpostaviti je
da ée koronakriza takoder u odredenoj mjeri utjecati na izraCunate podatke u razdoblju od 2020.
do 2025. godine.
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4.3.11. Godisnji podaci o stopi nezaposlenosti

Od 1995. godine stopa nezaposlenosti pada sve do 2008. godine §to se ponovno moze
objasniti u€incima gospodarske krize iz 2008. godine. Kako kod koje drzave, ali do smanjenja
broja nezaposlenosti ponovno dolazi otprilike od 2013. godine nadalje. U 2019. godini najnizu
stopu nezaposlenosti imala je Ceska gdje je stopa nezaposlenosti iznosila 2 %. Najvisu stopu
nezaposlenosti u 2019. godini imala je Spanjolska s 14 % (Tablica 37.). U 15 promatranih
drzava (osim u Italiji i Litvi) predvida se porast stope nezaposlenosti do 2025. godine (Tablica
16.). U ltaliji i Litvi predvida se stagniranje stope nezaposlenosti na vrijednost iz 2019. godine.
U razdoblju od 2020. do 2025. godine predvida se da ¢e drzava s najnizim stopama biti Malta
(4 % nezaposlenih, podatak za 2025. godinu), a drzava s najve¢om stopom nezaposlenosti

Spanjolska (19 % nezaposlenih, podatak za 2025. godinu).

Tablica 16. Prikaz predvidenih godiSnjih podataka o stopi nezaposlenosti u 17 drzava EU-a od

2020. do 2025. godine.

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Belgija 6,8 6,7 6,7 6,6 6,5 6,4
Hrvatska 13,3 13,5 13,6 13,7 13,8 13,9
Ceska 4,6 4,5 4,4 43 4,2 41
Danska 6,1 6,1 6,1 6,2 6,2 6,2
Estonija 6,7 6,5 6,3 6,1 5,9 5,7
Francuska 9,2 9,2 9,2 9,2 9,2 9,2
Madarska 6,6 6,5 6,4 6,4 6,3 6,2
Irska 9,6 9,6 9,7 9,8 9,9 10,0
ltalija 9,9 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Latvija 9,3 9,1 8,9 8,7 8,4 8,2
Litva 7,6 7.3 7.0 6,7 6,4 6,2
Luksemburg 6,6 6,7 6,9 7,1 7,3 7,4
Malta 4,6 4,5 43 4,2 41 4,0
Nizozemska 53 53 53 5,4 5,4 54
Slovenija 7.2 7.2 7.2 7.3 7.3 7.3
Spanjolska 18,4 18,5 18,7 18,8 18,9 19,0
Svedska 7,0 7,0 6,9 6,9 6,9 6,9
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4.3.12. Stopa nezaposlenosti mladih

Stopa nezaposlenosti mladih je stopa nezaposlenosti ljudi u dobi od 15. do 24. godine kao

postotak radne snage iste dobi. U¢inci gospodarske krize iz 2018. godine vidljivi su i u ovom

parametru, stoga ne ¢udi da je kao posljedica krize najveca stopa nezaposlenosti mladih
zabiljezena 2010. godine (Litva 27,3 %, Latvija 25,6 % i Spanjolska 23,4 %). Najnizu stopu

nezaposlenosti mladih u 2019. godini imala je Hrvatska (-15 %), dok je najviSu stopu

nezaposlenosti u 2019. godini imala Svedska s 1 % (Tablica 38.). Predvida se da ¢e stopa

nezaposlenosti mladih u Europi od 2020. do 2025. padati u 13 promatranih drzava, dok se za

Spanjolsku, Dansku, Irsku i Italiju predvida porast stope nezaposlenosti mladih. Najvisa stopa

nezaposlenosti mladih predvida se za Spanjolsku i ona ¢e iznositi 3,5 % u 2025. godini (Tablica

17.).

Tablica 17. Prikaz predvidenih stopa nezaposlenih mladih u 17 drzava EU-a od 2020. do 2025.

godine

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Belgija -1,7 -1,8 -1,9 -2,0 -2,1 -2,2
Ceska -6,1 -6,6 7,1 -7,6 -8,1 -8,6
Danska 0,6 0,6 0,7 0,8 0,8 0,9
Estonija -4,3 -4,6 -4,9 -5,2 -5,5 -5,8
Francuska -2,7 -3,1 -3,5 -3,9 -4,3 -4,7
Hrvatska -7,0 -7,5 -8,0 -8,4 -8,9 -9,4
Irska 0,6 0,7 0,9 1,0 1,1 1,3
Italija 0,5 0,5 0,6 0,6 0,6 0,6
Latvija -3,1 -3,2 -3,3 -3,4 -3,6 -3,7
Litva -4,8 51 -5,3 -5,6 -5,9 -6,2
Luksemburg -0,5 -0,7 -0,8 -0,9 -1,0 -1,2
Madarska -5,6 -6,1 -6,6 -7,0 -7,5 -8,0
Malta -2,8 -3,0 -3,2 -3,4 -3,7 -3,9
Nizozemska -0,5 -0,5 -0,5 -0,5 -0,5 -0,5
Slovenija -2,7 -2,8 -2,9 -3,0 -3,2 -3,3
Spanjolska 2,3 2,5 2,8 3,0 3,3 3,5
Svedska -0,2 -0,2 -0,2 -0,2 -0,2 -0,2
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4.3.13. Srednji ekvivalent neto prihoda

Primarni izvor podataka o prihodima i uvjetima zivota od 1994. do 2001. bio je Panel
kucanstava Europske zajednice (engl. European Community Household Panel), a 2003.
godine podatke o dohotku i zivotnim uvjetima sakuplja Europski ured za statistiku. Godine
2002. podaci o prihodu nisu dostupni zbog ¢ega postoji ,;upa“ u podacima za tu godinu.
Razina neto prihoda kontinuirano raste u cijelom promatranom razdoblju (1995. — 2019.)
(Tablica 39.), a predvida se nastavak takvog trenda i u narednom razdoblju izmedu 2020. i
2025. godine (Slika 23.). Najnizi srednji ekvivalent prihoda zabiljezen je u Litvi (2.058 eura,
podaci za 2005. godinu). Najvisi ekvivalent neto prihoda imao je Luksemburg (36.354 eura,
podaci za 2019. godinu). Ukupni neto prihod za promatranih 17 drzava u 2019. godini iznosio
je 301.905 eura. Predvidanja za 2020. godinu prikazuju porast od 3 % te bi neto prihod za
promatrane drzave trebao iznositi 310.765 eura. Takoder se predvida da ¢e u 17 promatranih
drzava neto prihod u 2025. godini biti za ¢ak 15 % vecéi od onog u 2019. godini te bi isti trebao
iznositi 348.651 eura.
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Slika 23. Srednji ekvivalent neto prihoda u 17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci
oznaceni toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.14. Uvozrobai usluga

Uvoz roba i usluga u pravilu raste u cijelom promatranom razdoblju (1995. — 2019.) uz jedino

odstupanje od 2008. do 2011. kada zbog gospodarske krize dolazi do pada uvoza (Slika 24.).

U razdoblju od 1995. do 2019. godine najniza vrijednost uvoza roba i usluga zabiljezena je u

Latviji 1995. godine i uvoz roba i usluga iznosio je 1.626 milijuna eura. NajviSu vrijednost uvoza

roba i usluga imala je Francuska 2019. godine i ukupni uvoz roba i usluga iznosio je 794.444

milijuna eura (Tablica 40.). Ukupni uvoz roba i usluga u 17 drzava EU-a u 2019. godini iznosio

je 3.982.427 milijuna eura. Predvidanja za 2020. godinu prikazuju pad od 2 % te bi ukupniiznos

uvoza roba i usluga trebao biti 3.917.203 milijuna eura. Predvidanja za 2025. godinu pokazuju

porast uvoza za ¢ak 13 % u odnosu ha 2019. godinu i on bi trebao iznositi 4.490.908 milijuna
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Slika 24. Uvoz roba i usluga u 17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni

toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.15. Izvoz robai usluga

Isto kao i kod uvoza, izvoz roba i usluga u pravilu raste u cijelom promatranom razdoblju (1995.
—2019.) uz jedino odstupanje od 2008. do 2011. U razdoblju od 1995. do 2019. godine najniza
vrijednost izvoza roba i usluga zabiljezena je u Latviji 1995. godine i izvoz roba i usluga iznosio
je 1.430 milijuna eura. NajviSu vrijednost izvoza roba i usluga imala je Francuska 2019. godine,
a ukupni izvoz roba i usluga iznosio je 770.689 milijuna eura (Tablica 41.). Ukupni izvoz roba i
usluga u 17 drzava EU-a u 2019. godini iznosio je 4.272.473 milijuna eura. Predvidanja za
2020. godinu prikazuju pad od 2 % te bi ukupni izvoz roba i usluga trebao iznositi 4.167.576
milijuna eura. Predvidanja za 2025. godinu pokazuju porast izvoza za 12 % u odnosu ha 2019.
godinu te bi on trebao iznositi 4.781.671 milijuna eura (Slika 25.).

Ukupne koli€ine izvoza roba i usluga u 17 promatranih drZzava vece su od uvoza robe i usluga

$to znaci da su drzave u pravilu u vanjskoj trgovinskoj bilanci ili €ak u vanjskom trgovinskom

suficitu.
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Slika 25. Izvoz roba i usluga iz 17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci oznacCeni
to¢kastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.16. lzvoz nafte i naftnih derivata

Podaci o izvozu nafte i naftnih derivata po zemljama partnerima? sluze kao jo$ jedan oblik robne
razmjene. Podaci se kre¢u od 1.000.000 tona izvezene nafte i naftnih derivata (podaci za
Latviju za 2001. i 2002. godinu) sve do 113.886.092 tone izvezene nafte i naftnih derivata
(podaci za Nizozemsku za 2016. godinu) (Tablica 42.). Prema prikupljenim podacima,
Nizozemska odskace u koli€ini izvezene nafte i naftnih derivata. Navedeno ne mora nuzno
iznenadivati s obzirom na to da su prema podacima konzultantske kuée
PricewaterhouseCoopers u 2012. godini najveci proizvodaci nafte i plina u Europi bile
Norveska, Velika Britanija i Nizozemska (Energetika-net, 2013). S obzirom na to da su u ovom
istrazivanju obuhvacene samo drzave ¢lanice EU-a, podaci za Norvesku i Veliku Britaniju nisu
uzimani u obzir.

U 2018. godini u svih 17 promatranih drzava izvezlo se 267.489.800 tona nafte i naftnih
derivata. Prema podacima dobivenim u ovom istraZzivanju, do 2025. godine ocCekuje se
povecanje izvezenih koliina nafte i naftnih derivata za 17 % u usporedbi s 2018. godinom.
Prema tom izraCunu, u 2025. godini ukupno ¢e biti izvezeno (u svim promatranim drzavama
zajedno) 313.660.800 tona nafte i naftnih derivata (Tablica 18.)

2 7a kruta fosilna goriva, prirodni plin, sirovu naftu, naftne derivate i biogoriva zemlja partner ,uvoza“ odnosi se na
zemlju krajnjeg podrijetla, zemlju u kojoj je proizveden energetski proizvod. Zemlja partner ,izvoza“ odnosi se na
krajnju zemlju potroSnje energenata.
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Tablica 18. Prikaz predvidenih koli¢ina izvoza nafte i naftnih derivata u 17 drzava EU-a od
2020. do 2025. godine

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Belgija 31.731 32.240 32.748 33.257 33.765 34.274
Ceska 2.240 2.294 2.348 2.402 2.456 2.510
Danska 12.894 12.826 12.759 12.691 12.623 12.555
Estonija 1.330 1.390 1.449 1.509 1.569 1.629
Francuska 22.731 22.802 22.872 22.943 23.013 23.084
Hrvatska 1.962 1.969 1.977 1.985 1.993 2.001
Irska 1.688 1.708 1.729 1.749 1.770 1.790
Italija 31.495 31.945 32.395 32.845 33.294 33.744
Latvija 859 897 935 972 1.010 1.048
Litva 9.583 9.858 10.133 10.408 10.683 10.958
Luksemburg 9 9 9 8 8 8
Madarska 3.641 3.710 3.780 3.849 3.919 3.988
Malta 448 491 533 576 619 661
Nizozemska 121.512 124.468 127.423 130.379 133.334 136.290
Slovenija 1.827 1.913 1.999 2.085 2.171 2.257
Spanjolska 25.136 26.027 26.919 27.811 28.702 29.594
Svedska 15.790 16.086 16.382 16.678 16.975 17.271
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4.3.17. Obrazovanje

Kako bi se provjerila povezanost stvaranja otpada s razinom obrazovanja, u ovom istraZivanju
koriStena su Cak Cetiri parametra obrazovanja. Parametri su grupirani sukladno pripadnosti
jednom od razreda prema medunarodnoj standardnoj klasifikaciji obrazovanja (engl.
International Standard Classification of Education — ISCED). ISCED 2011 je medunarodno
priznata klasifikacija obrazovanja koja se koristi kako bi prikupljeni podaci diliem svijeta bili
usporedivi. Razina postignutog obrazovanja pojedinca jest najviSa uspjeSno zavrSena razina
prema ISCED-u (StatistiCki ljetopis 2018; Eurostat, 2020b). Navedena klasifikacija ima osam
razina:

Razina 0 — manje od osnovnog obrazovanja

Razina 1 — osnovno obrazovanje

Razina 2 — nize srednje obrazovanje

Razina 3 — vide srednje obrazovanje

Razina 4 — netercijarno obrazovanje nakon srednjeg obrazovanja

Razina 5 — visoko$kolsko obrazovanje kratkog ciklusa

Razina 6 — prvostupnicka ili ekvivalentna razina

Razina 7 — master ili ekvivalentna razina

Razina 8 — doktorska ili ekvivalentna razina.

Koridtene kategorije u ovom istrazivanju su:

1. Preds$kolsko obrazovanije, primarno obrazovanje i nize sekundarno obrazovanje

Prema medunarodnoj standardnoj klasifikaciji obrazovanja iz 2011. godine, ova kategorija
obrazovanja ukljuCuje razine 0, 1 i 2. U svim promatranim drzavama EU-a obvezno
obrazovanje obuhvac¢a osnovnoskolsko i nize srednjoSkolsko obrazovanje (ISCED 1 i 2)
(Europska komisija, 2018), stoga ne ¢udi da graf na Slika 26. prikazuje trend pada vrijednosti,
odnosno smanjenje postotka stanovnika s navedenom razinom obrazovanja. U razdoblju od
1995. do 2019. godine vrijednosti se krecu izmedu 5 % (Litva, podaci za 2019. godinu) do
81,9 % (Malta, podaci za 2000. godinu) (Tablica 43.). U svim promatranim drzavama predvida
se smanjenje stopa stanovniStva u dobi od 24. do 64. godine sa zavrSenim samo

osnovnoskolskim i nize srednjoSkolskim obrazovanjem.
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Slika 26. Predskolsko obrazovanje, primarno obrazovanje i nize sekundarno obrazovanje u
17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci oznageni tockastim nizom predstavljaju
vrijednosti dobivene ANN modelom.

2. ViSe sekundarno obrazovanje, post-sekundarno, netercijarno obrazovanije i tercijarno

obrazovanije
Prema medunarodnoj standardnoj klasifikaciji obrazovanja, ova kategorija obrazovanja

uklju€uje razine 3, 4, 5, 6, 7 i 8. Drugim rije€ima, ova kategorija obuhvacéa sve stanovnike koji
imaju zavrSeno sekundarno obrazovanje (srednjoSkolsko obrazovanje) ili viSe. lako ove
kategorije obrazovanja nisu dio obveznog obrazovanja, i u ovoj kategoriji udio stanovnika s
navedenim razinama obrazovanja raste u cijelom promatranom razdoblju (Slika 27.). U
razdoblju od 1995. do 2019. godine vrijednosti se krecu od 17,2 % (Hrvatska, podaci za 1995.
godinu) do 95 % (Litva, podaci za 2019. godinu) (Tablica 44.). Jedino se za Dansku predvida
pad vrijednosti od nekoliko posto, dok se u svim drugim promatranim drzavama predvida porast

broja stanovnika ove obrazovne kategorije.
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Slika 27. Vise sekundarno obrazovanje, post-sekundarno netercijarno obrazovanje u 17
drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni to¢kastim nizom predstavljaju
vrijednosti dobivene ANN modelom.

3. ViSe srednje obrazovanje i post-sekundarno, netercijarno obrazovanije

Prema medunarodnoj standardnoj klasifikaciji obrazovanja, ova kategorija obrazovanja
ukljuuje razine 3 i 4. Drugim rijeCima, ova kategorija obuhvaca sve stanovnike koji imaju
zavrSeno sekundarno obrazovanje (srednjo$kolsko obrazovanje) ili neki drugi program
obrazovanja koji ne spada u visoko obrazovanje, ali daje moguénost nastavka obrazovanja
prema visokom obrazovaniju ili daje mogucénost zapo$ljavanja.

Slika 28. prikazuje za vecinu drzava porast broja ljudi sa srednjoSkolskim obrazovanjem. U
razdoblju od 1995. do 2019. godine vrijednosti se kreCu u rasponu od 9,5 % (Malta, podaci iz
2002. godine) do 76,9 % (Ceska, podaci iz 2005. godine) (Tablica 44.). Porast vrijednosti za
ovu kategoriju u razdoblju od 2020. do 2025. godine predvida se za deset promatranih drzava.
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Nejasno je zasto se predvida pad broja stanovnika s ovom razinom obrazovanja u drzavama

kao $to su Danska, Estonija, Latvija, Luksemburg i Svedska.

Postotak stanovniStva u dobi od 26-64 godine (%)

©
o

o]
o

~
o

(o2}
o

ul
o

N
o

w
o

N
o

10

1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001

2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010

Godina

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

2019

tee
.
-.....
ce,

®oq
-........
.

B
cosseeeccc®

2020
2021
2022
2023
2024
2025

Belgija

e Ce8ka

Danska

Estonija

e -rancuska

e Hrvatska

Irska

Italija

s |_atvija

— |_itva

e |_uksemburg

Madarska

Malta

Nizozemska

Slovenija
@ Spanjolska

e Svedska

Slika 28. Vise srednje obrazovanje i post-sekundarno, netercijarno obrazovanje u 17 drzava
EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni tockastim nizom predstavljaju vrijednosti

4. \Visoko obrazovanje

dobivene ANN modelom.

Prema medunarodnoj standardnoj klasifikaciji obrazovanja iz 2011. godine, ova kategorija
obrazovanja ukljuCuje razine 5, 6, 7 i 8, odnosno sve razine visokog obrazovanja
(preddiplomska, diplomska i poslijediplomska razina). lako su ukupne vrijednosti u ovoj
kategoriji nize od prethodnih, nastavlja se rast broja stanovnika s ovom razinom
obrazovanja, a s najvec¢im postotkom prednjaci Luksemburg (Slika 29.). Navedeno se moze
objasniti dugom povijesti obrazovne politike u Europi (upravo najstarija sveuciliSta nastala
su na podrucju Europe). Povecanju broja visokoobrazovanih ljudi zasigurno je pridonijelo i
opcenito poboljSanje zivotnog standarda, promjena nacina Zzivota, pristupacnost visokog

Skolstva, a u danasnje vrijeme i sve pristupacnija mobilnost studenata zasigurno dodatno
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motivira i otvara vrata visokom obrazovanju. U prilog tome govori i €injenica da je najniza
vrijednost zabiljezena 1995. godine u Hrvatskoj i ona iznosi 5 %. Najveca vrijednost

zabiljeZzena je u 2019. godini (47 %) u Luksemburgu (Tablica 45.).
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Slika 29. Broj visoko obrazovanih u 17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci
oznaceni toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.18. Dolasci u turisticke smjestajne objekte

U razdoblju od 1995. do 2019. godine broj dolazaka u turisticke smjestajne objekte krece se
od 340.550 turista u Latviji 1995. godine do 174.628.055 turista u Francuskoj u 2019. godini
(Slika 30. i Slika 31.). U 2019. godini ukupan broj dolazaka turista u svih 17 promatranih drzava
iznosio je 631.472.859. Drzave s najveéim brojem turisti¢kih dolazaka su Francuska, Italija i
Spanjolska (Slika 30.). Predvida se da ée broj dolazaka u turistitke smjestajne objekte do 2025.
godine porasti za 8 % (680.214.353 dolazaka u turisticke smjesStajne objekte) u usporedbi s
podacima iz 2019. godine. Ako se porastu dolazaka turista pridoda i podatak da u prosjeku
porast turista za 1 % uzrokuje ukupni porast komunalnog otpada od 0,28 % (Mateu-Sbert i sur.,
2013; Arbulu i sur., 2015), u bliskoj buduénosti moze se ocekivati porast koli¢ina nastaloga

komunalnog otpada, posebice otpada iz turizma.
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Slika 30. Prikaz dolazaka u turisticke smjestajne objekte u Francuskoj, Italiji i Spanjolskoj od
1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene
ANN modelom.
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Slika 31. Prikaz dolazaka u turistiCke smjeStajne objekte u preostalih 14 drzava EU-a od
1995. do 2025. godine. Podaci oznacgeni tockastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene
ANN modelom.
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4.3.19. Nocéenja u turistickim smjestajnim objektima

U razdoblju od 1995. do 2019. godine broj noc¢enja u turisti¢kim smjestajnim objektima krece

se od 503.519 noéenja u Latviji (podatak za 1995. godinu) do 305.907.462 nocéenja

u

Spanjolskoj u 2017. godini. Drzave s najve¢im brojem turistiékih noéenja su ponovno

Spanjolska, ltalija i Francuska. Predvida se da ée se broj noéenja u 2020. godini u 16

promatranih drzava® smanijiti za 2 % te da ¢e iznositi 801.204.685. Usprkos predvidenom

smanjenju za 2020. godinu, oCekuje se da ¢e broj nocenja do 2025. godine porasti za 8
(867.856.071 nocenje) u usporedbi s podacima iz 2019. godine (Slika 32. i Slika 33.).
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Slika 32. Prikaz broja nocenja u turistickim smjestajnim objektima u Francuskoj, Italiji i
Spanjolskoj od 1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni to¢kastim nizom predstavljaju
vrijednosti dobivene ANN modelom.

3 Francuska je izuzeta iz izraGuna jer nedostaju podaci za sve godine.

%
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Slika 33. Prikaz broja no¢enja u turisti¢kim smjestajnim objektima u preostalih 14 promatranih
drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci ozna&eni to¢kastim nizom predstavljaju
vrijednosti dobivene ANN modelom.

Osim socioekonomskih i gospodarskih pokazatelja, u ovom istrazivanju prikupljeni su i

pokazatelji o otpadu koji su prikazani u nastavku.

4.3.20. Nastali komunalni otpad

Slika 34. prikazuje godisnje koli¢ine nastaloga komunalnog otpada (prikaz u tisu¢ama tona) u
17 promatranih drzava. Ukupna koli¢ina nastaloga komunalnog otpada u 1995. godini iznosila
je 108.196.000 tona. U 2018. godini koli¢ina nastaloga komunalnog otpada porasla je za 17 %
i iznosila je 126.734.000 tona. Na temelju kreiranog matematickog modela dobivene su
vrijednosti nastaloga komunalnog otpada od 2020. godine do 2025. godine. Za 2020. godinu
predvidena koliCina nastaloga komunalnog otpada iznosi 131.288.000 za svih 17 drzava
(povecanje od 4 % u odnosu na 2018. godinu). Za 2025. godinu predvida se porast od 6 % u
odnosu na koli€inu iz 2018. godine, odnosno nastanak 133.749.000 tona komunalnog otpada.
Slika 34. prikazuje da Francuska, Italija i Spanjolska u koli¢inama komunalnog otpada odskacu
od drugih zemalja (Slika 35.).
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predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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Slika 35. Koli€ine nastaloga komunalnog otpada, prikaz u tisu¢ama tona, za preostalih 13
promatranih drzava EU-a od 1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni tockastim nizom
predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.21. Koli¢ina nastalog otpada po stanovniku

Na koli€inu komunalnog otpada po stanovniku utje€u koliine nastalog otpada, ali i broj
stanovnika. U razdoblju od 1995. do 2019. godine koli€ina kilograma po stanovniku kretala se
izmedu 210 kilograma po stanovniku (podatak za Hrvatsku iz 1995. godine) do 862 kilograma
(Danska, 2011) (Tablica 52.). Gospodarska kriza u 2008. godini utjecala je i na ovaj parametar
jer su koli¢ine kilograma po stanovniku rasle do 2008. godine, nakon ¢ega slijedi lagani pad. U
razdoblju od 2020. godine do 2025. godine u 12 od 17 promatranih drzava predvida se porast
kilograma otpada po stanovniku. Najvecée koliCine otpada po stanovniku predvidaju se za
Dansku u 2025. godini te bi prema procjeni u Danskoj svaki stanovnik proizveo 966 kilograma
otpada (Tablica 19.)

Tablica 19. Prikaz predvidenih koli€¢ina nastaloga komunalnog otpada po stanovniku
(kg/stanovnik) u 17 drzava EU-a od 2020. do 2025. godine.

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024, 2025.
Belgija 427 425 422 420 418 416
Ceska 328 329 331 332 334 335
Danska 903 915 928 941 953 966
Estonija 340 337 334 331 328 324
Francuska 538 540 541 543 544 546
Hrvatska 463 472 481 490 499 507
Irska 634 634 634 634 635 635
Italija 523 524 525 526 527 528
Latvija 420 427 433 440 446 453
Litva 449 452 454 457 460 462
Luksemburg 647 647 647 647 648 648
Madarska 365 360 355 350 345 340
Malta 684 692 701 710 718 727
Nizozemska 531 528 525 523 520 518
Slovenija 428 424 419 414 409 404
Spanjolska 454 448 441 435 428 422
Svedska 471 472 474 476 477 479
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4.3.22. Stopa recikliranja komunalnog otpada

Stopa recikliranja komunalnog otpada u porastu je u cijelom promatranom razdoblju (

Slika 36.). Koli¢ina recikliranog otpada (recikliranje materijala i kompostiranje) porasla je s 37
milijuna tona (87 kg po stanovniku) u 1995. na 107 milijuna tona (239 kg po stanovniku) u 2019.
godini po prosjeénoj godisnjoj stopi od 4,3 %. Udio recikliranoga komunalnog otpada povec¢an
je s 19 na 48 % (Eurostat, 2021d). U razdoblju od 1995. do 2019. godine stopa recikliranja
krece se u vrijednostima izmedu 0 % i najviSe stope od 59 % (podatak za Sloveniju za 2018.
godinu). Zadnji podaci o stopama recikliranja komunalnog otpada za sve promatrane drzave
su iz 2018. godine kada su Belgija, Litva, Luksemburg, Nizozemska i Slovenija bile
najuspjesnije u stopama recikliranja s iznosom preko 50 %. U razdoblju od 2020. do 2025.
godine predvida se nastavak porasta stope recikliranja u svim drzavama osim u Hrvatskoj i
Malti.
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Slika 36. Stopa recikliranja komunalnog otpada u 17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine.
Podaci oznaceni tockastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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4.3.23. Odlaganje komunalnog otpada

Ukupna koli¢ina odloZenoga komunalnog otpada smanijila se na prostoru EU-a u razdoblju od
1995. do 2019. godine, a predvida se nastavak takvog trenda i u razdoblju od 2020. do 2025.
godine. Ukupna koli¢ina odlozenog otpada na prostoru EU-a smanjila se sa 121 milijuna tona
u 1995. godini na 53 milijuna tona u 2019. godini (Eurostat, 2021d). U 2019. godini 17
promatranih drzava u ovom istrazivanju odlozile su oko 34 milijuna tona komunalnog otpada.
Prema kreiranom modelu predvida se da ¢e se do 2025. godine koli¢ina odlozenoga
komunalnog otpada smanijiti za 20 % te da ¢e ukupna koli¢ina odloZenog otpada iznositi oko

27 milijuna tona. Drzava s najvec¢im koliginama odloZenog otpada je Spanjolska (Tablica 20.)

Tablica 20. Prikaz predvidenih koli¢ina odloZzenoga komunalnog otpada (u tisu¢ama tona) u
17 promatranih drzava EU-a od 2020. do 2025. godine

Godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Belgija 43 42 45 42 45 42
Ceska 1.431 1.372 1.313 1.253 1.194 1.135
Danska 52 50 51 52 50 51
Estonija 97 88 93 85 91 103
Francuska 7.113 6.823 6.532 6.242 5.951 5.660
Hrvatska 1.775 1.851 1.927 2.004 2.080 2.157
Irska 886 838 791 743 696 648
Italija 5.760 5.022 4.284 3.546 2.807 2.069
Latvija 555 554 553 552 551 549
Litva 463 419 375 330 286 241
Luksemburg 29 28 26 24 23 21
Madarska 1.816 1.716 1.616 1.516 1.416 1.316
Malta 275 280 285 289 294 299
Nizozemska 127 124 125 123 125 124
Slovenija 83 76 82 81 77 82
Spanjolska 12.590 12.543 12.496 12.449 12.401 12.354
Svedska 27 25 32 28 31 29
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4.3.24. MijeSsani komunalni otpad i biootpad kao dio mijesanoga

komunalnog otpada

MijeSani komunalni otpad je otpad koji preostaje kada se iz otpada koji je nastao u ku¢anstvima
izdvoje korisni materijali kao $to su papir i karton, biootpad, plastika, staklo, metal, tekstil i
drugo. Nastajanje mijeSanoga komunalnog otpada gotovo je nemoguce izbjeci. Ono $to se
moze uciniti jest odvojeno sakupiti $to vece koli¢ine korisnih vrsta i na taj nacin smanijiti kolic¢inu
mijeSanoga komunalnog otpada koja ¢e nastati. Stoga, kako bi se koli¢ina mijeSanoga
komunalnog otpada svela na najmanju mogucu mijeru, potrebno je neprestano ulagati u
obrazovanije i infrastrukturu koja bi omogucila §to vec¢e primarno odvajanje korisnih vrsta. One
koli¢ine mijeSanoga komunalnog otpada koje ipak nastanu potrebno je zbrinuti na ekonomski
isplativ te ekoloSki i zdravstveno siguran nacin. Podaci o mijeSanom komunalnom otpadu ne
prate se putem Eurostatove baze podataka, kao ni u bilo kojoj drugoj bazi, stoga je bilo
izazovno pronaci podatke o koli€ini mijeSanoga komunalnog otpada za svih 17 drzava Clanica
Europske unije koje su se promatrale u ovom istrazivanju. Zbog navedenog su podaci za
Svedsku pronadeni tek od 2003. godine nadalje. Za Francusku nedostaju podaci za 2018.
godinu, dok za 2019. godinu podaci nedostaju za ¢ak deset promatranih drZzava. Nedostatak
podataka iz 2019. godine objasnjava se &injenicom da se u tim drzavama podaci o otpadu
vjerojatno prate po formuli n - 2. Zadnja godina za koju su prikupljeni svi podaci je 2017. godina
i u toj godini u svih 17 drzava nastalo je ukupno 63.735.000 tona mijeSanoga komunalnog
otpada. U usporedbi s 1995. godinom (kada je nastalo 69.568.000 tona?), radi se smanjenju
od 8 %. Vidi se da Italija, Spanjolska i Francuska iskaéu u ukupnim koliéinama. U ostalim
drzavama koli¢ina mijeSanoga komunalnog otpada krece se od 104.000 tona (Malta, 1995.) do
6.468.000 tona (Belgija, 2004.) (Slika 37. i Slika 38.).

4 Nedostaju podaci Svedske.
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Slika 37. Koligine nastalog mije$anoga komunalnog otpada u Francuskoj, Italiji i Spanjolskoj
od 1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni to¢kastim nizom predstavljaju vrijednosti
dobivene ANN modelom.
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Slika 38. Koli€ine nastalog mijeSanoga komunalnog otpada u preostalih 14 drzava EU-a od
1995. do 2025. godine. Podaci oznaceni tockastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene
ANN modelom.
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Tablica 21. prikazuje koli¢ine mijeSanoga komunalnog otpada koje su predvidene na temelju
kreiranog matematickog modela pomocu umjetnih neuronskih mreza za od 2020. do 2025.
godine. U navedenom razdoblju nastavlja se trend kao i u razdoblju od 1995. do 2019. godine
kada po koliginama ponovno iskadu Spanjolska, Francuska i Italija. Usprkos tome, od 2020. do
2025. godine ukupne koli¢ine za svih 17 drzava su u padu. lako su koli¢ine mijeSanoga
komunalnog otpada od 2020. do 2025. godine u padu, po vrijednostima predvidena koli¢ina za

2020. godinu neznatno je veéa od ukupnih koli¢ina iz 1995. godine.

Tablica 21. Predvidena koli¢ina mijeSanoga komunalnog otpada koja ¢e nastati od 2020. do

2025. godine prikazana u tisu¢éama tona

Drzava/godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Spanjolska 18.567,99 | 18.600,10 | 18.632,22 | 18.664,33 18.696,44 | 18.728,55
Francuska 18.337,58 | 18.350,91 | 18.364,24 | 18.377,57 18.390,90 | 18.404,24
Italija 14.535,78 | 14.121,97 | 13.708,16 | 13.294,35 12.880,55 | 12.466,74
Belgija 4.103,72 4.104,62 4.105,53 4.106,43 4.107,33 4.108,23
Nizozemska 3.297,46 3.271,45 3.245,44 3.219,43 3.193,42 3.167,41
Madarska 2.623,94 2.573,29 2.522,64 2.471,99 2.421,34 2.370,69
Irska 1.724,61 1.738,74 1.752,87 1.767,01 1.781,14 1.795,27
Danska 1.505,21 1.526,35 1.547,48 1.568,62 1.589,76 1.610,89
Hrvatska 1.383,93 1.395,08 1.406,23 1.417,38 1.428,53 1.439,68
Svedska 1.050,10 1.019,26 988,43 957,60 926,76 895,93
Litva 775,69 756,74 737,79 718,84 699,89 680,94
Latvija 571,13 573,06 574,99 576,93 578,86 580,79
Ceska 407,80 404,65 401,50 398,34 395,19 392,04
Estonija 287,17 281,82 276,47 271,12 265,77 260,42
Slovenija 210,45 181,70 152,95 124,20 95,45 66,70
Malta 196,86 199,51 202,16 204,81 207,45 210,10
Luksemburg 180,18 179,95 179,72 179,50 179,27 179,04
Ukupno (1000 t): 69.759,60 | 69.279,21 | 68.798,82 | 68.318,43 67.838,04 | 67.357,65

Slika 39. prikazuje prostorni prikaz ukupnih koli¢ina mijeSanoga komunalnog otpada koji ¢e
nastati u drzavama od 2020. do 2025. godine.
Ako se prisjetimo prosjeCnog sastava komunalnog otpada u EU-u (Tablica 3.), na temelju

dobivenih vrijednosti mozemo izracunati koliko ¢e papira i kartona (30 %), kuhinjskog (30 %) i
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vrtnog (zelenog) otpada (12,5 %) (i drugih vrsta) nastati kao dio mijeSanoga komunalnog
otpada. Na temelju udjela pojedinih vrsta otpada u komunalnom otpadu, dobivene su
vrijednosti u Tablica 22. Iz navedenog proizlazi da ¢e u 2020. godini oko 21 milijuna tona
kuhinjskog otpada i oko 8,7 milijuna tona vrtnog (zelenog) otpada biti bateno kao dio
mijeSanoga komunalnog otpada. Na taj nacin baca se potencijalna sirovina za dobivanje
komposta ili ulazna sirovina za bioplinska postrojenja te nepotrebno dolazi do rasipanja
vrijednih materijala. Tome treba dodati i oko 21 milijuna tona papira i kartona koji se takoder

mogao ponovno iskoristiti za dobivanje recikliranog papira ili u neke druge svrhe.

Slika 39. Koli¢ina mijeSanoga komunalnog otpada koja ¢e u ispitivanim drzavama nastati od
2020. do 2025. godine

93



Tablica 22. Koli€ine papira i kartona, kuhinjskog otpada i vrtnog (zelenog) otpada koje nisu

odvojeno sakupljene, ve¢ Cine dio mijeSanoga komunalnog otpada

Godina Ukupno nastalo mijeSanoga Papir i karton | Kuhinjski otpad Vrtni (zeleni)
komunalnog otpada (1000 t) (1000 t) (1000 t) otpad (1000 t)
2020. 69.759,60 20.927,88 20.927,88 8.719,95
2021. 69.279,21 20.783,76 20.783,76 8.659,90
2022. 68.798,82 20.639,65 20.639,65 8.599,85
2023. 68.318,43 20.495,53 20.495,53 8.539,80
2024. 67.838,04 20.351,41 20.351,41 8.479,76
2025. 67.357,65 20.207,30 20.207,30 8.419,71

4.3.25. Papir i karton

Recikliranjem papira i kartona Stede se prirodni resursi i ne ugroZava se bioraznolikost. Dakle,
razumljivo je da je recikliranje papira i kartona ekoloSki puno prihvatljivije u odnosu na
spaljivanje ili odlaganje (Villanueva i Wenzel, 2007; Petri¢ i sur., 2012). Kod odvojenog
sakupljanja papira i kartona posebna pozornost trebala bi se posvetiti Sto u€inkovitijem sustavu
odvojeno sakupljenog papira (Sto Cidc¢e frakcije) kako bi reciklirani papir bio $to bolje kvalitete.
Podaci o papirnom i kartonskom otpadu na razini EU-a prate se od 2004. godine nadalje.
Podaci se prijavljuju sluzbenom statistickom uredu EU-a svake dvije (parne) godine. Za godine
koje nedostaju napravljena je procjena. Prije 2004. godine prikupljeni su podaci samo za
Belgiju, Dansku, Cesku i Hrvatsku. Zadnja godina za koju su drzave &lanice prijavijivale
podatke o koli€ini papira i kartona bila je 2018. godina. U toj godini ukupno je sakupljeno
16.165.000 tona papira $to je smanjenje od 8 % u odnosu na prvu godinu prac¢enja (2004.
godina) kada je ukupna koli€ina papira i kartona za 17 promatranih drzava iznosila 17.612.000
tona. Koli¢ine papira i kartona po drzavama koje se predvidaju od 1995. do 2025. prikazane su
na Slika 40.

Tablica 23. prikazuje koliCine papira i kartona koje su predvidene na temelju kreiranog
matematiCkog modela pomoéu umijetnih neuronskih mreza od 2020. do 2025. godine. U
navedenom razdoblju, kao i kod mijeSanoga komunalnog otpada, predvida se lagani pad
koli¢ina, a koli¢ine se krec¢u oko 15 milijuna tona godiSnje. Drzave s najvecim koli¢inama papira
i kartona su, kao i kod mije$anoga komunalnog otpada, Italija, Francuska i Spanjolska (Slika
40.).
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prikazana u tisucama tona

Tablica 23. Predvidena koli€ina papira i kartona koja ¢e nastati od 2020. do 2025. godine

Drzava/godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Italija 3.915,93 3.993,94 4.071,96 4.149,97 4.227,98 4.305,99
Francuska 3.762,02 3.666,07 3.570,12 3.474,17 3.378,21 3.282,26
Spanjolska 2.001,69 1.936,54 1.871,38 1.806,23 1.741,08 1.675,93
Belgija 1.461,45 1.427,17 1.392,90 1.358,62 1.324,35 1.290,07
Nizozemska 1.435,50 1.400,60 1.365,71 1.330,82 1.295,93 1.261,04
Svedska 723,10 726,07 729,04 732,01 734,98 737,95
Danska 602,82 617,58 632,35 647,11 661,87 676,64
Ceska 371,46 382,27 393,07 403,88 414,69 425,50
Madarska 306,84 298,65 290,46 282,27 274,07 265,88
Irska 188,58 152,14 115,69 79,25 42,81 6,36
Slovenija 156,30 162,20 168,09 173,99 179,88 185,78
Hrvatska 127,01 126,77 126,53 126,29 126,05 125,81
Latvija 126,94 134,90 142,87 150,83 158,79 166,76
Litva 106,79 110,97 115,15 119,33 123,51 127,69
Luksemburg 54,40 54,36 54,32 54,28 54,25 54,21
Estonija 54,00 56,53 57,36 59,83 60,73 61,36
Malta 21,02 22,22 23,42 24,62 25,82 27,02
Ukupno (1000 t): | 15.415,86 | 15.268,99 | 15.120,43 | 14.973,50 | 14.825,01 | 14.676,24
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Slika 40. Koli¢ine nastalog papira i kartona u 17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine.
Podaci oznaceni tockastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.
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Slika 41. prikazuje prostorni prikaz ukupne koli¢ine otpadnog papira i kartona koja ¢e nastati u
promatranim drzavama u razdoblju od 2020. do 2025. godine.

Slika 41. Koli¢ina otpadnog papira i kartona koja ¢e nastati u 17 promatranih drzava EU-a od
2020. do 2025. godine
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4.3.26. Drvo

Drvni otpad zbog svog potencijala smatra se vrijednim materijalom za recikliranje i energetsku
oporabu. Povijesno gledano, glavna opcija iskoridtavanja drvnog otpada bilo je spaljivanje zbog
njegove relativno visoke ogrjevne vrijednosti. Medutim, drvni otpad moze biti prikladan za niz
mogucnosti, od izravne ponovne uporabe do recikliranja. Sa sve veéim fokusom na recikliranje
i cirkularnu ekonomiju u Europi, drvni otpad predstavlja vazan izvor sekundarnih sirovina
(Faraca i sur., 2019; Berger i sur., 2020) te je bacanje drvnog otpada kao dio mijeSanoga
komunalnog otpada ili kao dio neke druge vrste otpada rasipanje s prirodnim resursma.
Podaci o otpadnom drvu na razini EU-a prate se takoder od 2004. godine nadalje. Podaci se
prijavljuju sluzbenom statistickom uredu EU-a svake dvije (parne) godine. Za godine koje
nedostaju napravljena je procjena. Zadnja godina za koju su drzave clanice prijavijivale
podatke o koli¢inama otpadnog drva bila je 2018. godina (zbog toga nedostaju podaci za 2019.
godinu). U toj godini ukupno je sakuplieno 5.546.000 tona drva, $to je poveéanje od 38 % u
odnosu na prvu godinu prac¢enja (2004. godina) kada je ukupna koli¢ina drva za 17 promatranih
drzava iznosila 4.020.150 tona. Predvidene koli¢ine otpadnog drva po drzavama za razdoblje
od 1995. do 2025. prikazane su na Slika 42.

Tablica 24. prikazuje koli¢ine otpadnoga komunalnog drva koje su predvidene na temelju
kreiranog matemati¢kog modela pomo¢u umjetnih neuronskih mreza za razdoblje od 2020. do
2025. godine. U navedenom razdoblju predvida se porast koliina, a koli€ine se krecu izmedu
5,6 i 6,4 milijuna tona godisnje. Drzave s najveéim koli¢inama drva su Francuska i Italija (Slika
42.).
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prikazana u tisucama tona

Tablica 24. Predvidena koli¢ina otpadnog drva koja ¢e nastati od 2020. do 2025. godine

Drzava/godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Francuska 1.970,94 2.054,45 2.137,96 2.221,48 2.304,99 2.388,50
Italija 1.142,21 1.170,05 1.197,90 1.225,74 1.253,58 1.281,43
Svedska 625,01 671,90 718,79 765,68 812,58 859,47
Belgija 598,79 615,24 631,69 648,14 664,60 681,05
Nizozemska 491,74 496,31 500,88 505,45 510,02 514,58
Spanjolska 281,75 253,65 225,55 192,55 160,65 128,75
Danska 205,47 201,08 196,69 192,30 187,91 183,52
Ceska 71,24 74,62 77,99 81,37 84,74 88,11
Estonija 52,15 52,72 53,26 53,69 54,21 54,59
Slovenija 48,76 50,62 52,49 54,35 56,21 58,07
Irska 37,67 40,61 38,73 39,78 37,91 38,73
Madarska 20,14 17,56 19,34 19,90 18,18 19,00
Malta 15,07 15,99 16,91 17,82 18,74 19,66
Latvija 13,69 17,92 12,16 16,39 12,62 14,86
Hrvatska 12,53 13,29 14,05 14,81 15,57 16,33
Litva 11,17 14,20 17,23 12,26 13,29 16,32
Luksemburg 4,46 4,38 4,30 4,22 4,13 4,05
Ukupno (1000 t): 5.602,80 5.764,60 5.915,91 6.065,92 6.209,92 6.367,02
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Slika 42. Koli€ine nastalog otpadnog drva u 17 drzava EU-a od 1995. do 2025. godine.
Podaci oznaceni toCkastim nizom predstavljaju vrijednosti dobivene ANN modelom.

Slika 43. prikazuje prostorni prikaz ukupnih koli¢ina otpadnoga komunalnog drva koje ¢e nastati

od 2020. do 2025. godine po drzavama.
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Slika 43. Koli¢ina otpadnog drva koja ¢e nastati u razdoblju od 2020. do 2025. godine po

drzavama
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4.3.27. Tekstil

U danasnje se vrileme modni stilovi brzo i ¢esto mijenjaju. U isto vrijeme tekstilna industrija
proizvodi jeftinu i lako dostupnu odje¢u pa stoga ne Cudi Sto potro3aci Cesto i bez ,griznje
savjesti“ bacaju odjecu i obucu. Zbog toga je mozda potrebno posebnu pozornost obratiti na
utjecaj ¢imbenika kao §to su BDP, zarada i sl. na koli¢ine nastalog tekstilnog otpada, ponajvise
zbog problema neprimjerenoga gospodarenja s tekstilnim otpadom (Dobilaite i sur., 2017).
Podaci o koli€ini tekstilnog otpada na razini EU-a prate se, kao i kod papira i drva, od 2004.
godine nadalje. Podaci se prijavljuju sluzbenom statisticCkom uredu EU-a svake dvije (parne)
godine. Za godine koje nedostaju napravljena je procjena. Zadnja godina za koju su drzave
¢lanice prijavljivale podatke o koli¢inama otpadnog tekstila bila je 2018. godina. U toj godini
ukupno je sakuplieno 602.570 tona tekstilnog otpada, sto je smanjenje od 13 % u odnosu na
prvu godinu pracenja (2004. godina) kada je ukupna koli¢ina tekstiinog otpada za 17
promatranih drzava iznosila 691.000 tona (Tablica 58.). U razdobljuu od 2020. do 2025. godine
predvida se da ¢e najvece koliCine tekstilnog otpada nastati u Italiji, Francuskoj i Belgiji, a
najmanje u Latviji (Tablica 25.).

Tablica 25. Prikaz predvidenih koli¢ina tekstilnog otpada koje ¢e nastati u 17 drzava EU-a od
2020. do 2025. godine, prikazano u tisu¢ama tona

Drzava/godina 2020. 2021. 2022. 2023. 2024. 2025.
Italija 162,14 167,34 172,54 177,75 182,95 188,15
Francuska 127,19 110,92 94,65 78,38 62,11 45,84
Belgija 123,64 127,29 130,94 134,59 138,24 141,89
Nizozemska 88,96 89,87 90,78 91,69 92,60 93,51
Spanjolska 42,50 43,12 43,73 44,35 44,96 45,57
Ceska 15,21 16,19 17,16 18,14 19,12 20,09
Luksemburg 7,46 7,80 8,13 8,47 8,80 9,14
Madarska 7,21 8,42 6,73 7,78 8,82 7,83
Irska 5,62 7,62 6,25 6,96 5,27 6,62
Litva 3,06 3,20 3,34 3,48 3,63 3,77
Slovenija 2,26 2,31 2,37 2,42 2,47 2,52
Hrvatska 2,26 2,44 2,62 2,80 2,98 3,17
Svedska 2,04 2,21 2,38 2,55 2,72 2,89
Danska 1,96 2,10 2,24 2,38 2,52 2,66
Estonija 1,05 1,09 1,12 1,16 1,19 1,23
Malta 0,76 0,81 0,87 0,93 0,99 1,05
Latvija 0,08 0,08 0,08 0,08 0,09 0,09
Ukupno (1000 t): 593,40 592,81 585,96 583,92 579,47 576,03
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Slika 44. prikazuje prostorni prikaz ukupnih koli€¢ina otpadnoga komunalnog tekstila koje ¢e
nastati u drzavama u razdoblju od 2020. do 2025. godine.

Slika 44. Koli¢ina otpadnog tekstila koja ¢e nastati u promatranim drzavama EU-a od 2020.
do 2025. godine
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4.4. Analiza glavnih komponenti (engl. Principal Component
Analysis — PCA)

Glavni cilj analize glavnih komponenti je izdvajanje vaznih informacija iz ,baze®, odnosno iz
skupa podataka, te izraziti te informacije kao skup novih ortogonalnih varijabli koje se nazivaju
glavne komponente (Ringér, 2008; Abdi i Williams, 2010; Noori i sur., 2010).

Tocke prikazane na PCA grafu, koje su geometrijski blizu jedna drugoj, ukazuju na sli¢nost
vrijednosti parametara koji opisuju ove tocke. Orijentacija vektora koji opisuje varijablu u
prostoru faktora ukazuje na trend rasta ove varijable, a duljina vektora proporcionalna je
kvadratu koeficijenta korelacije izmedu odgovarajuée vrijednosti varijable i same varijable.
Kutovi izmedu varijabli pokazuju stupanj njihove korelacije (mali kutovi odgovaraju visokim
stupnjevima korelacije).

4.4.1. PCA -grupa ekonomskih pokazatelja

PCA prikazanih podataka (grupa ekonomskih pokazatelja) pokazala je kako prve dvije glavne
komponente €ine 59,38 % ukupne varijance (39,83 % i 19,54 %) u faktorskom prostoru od
sedam varijabli (grupa ekonomskih pokazatelja) (Slika 45.).

Uzevsi u obzir rezultate PCA analize, varijable iz grupe ekonomskih pokazatelja: inozemna
izravna ulaganja (DIRE) (koja su doprinijela 15,0 % ukupne varijance, na temelju korelacija),
ukupne obveze financijskog sektora (TFS) (27,1 %) i BDP po stanovniku (RGDP) (24,2 %)
pokazali su pozitivan utjecaj prema prvoj glavnoj komponenti PC1, dok je neto vanjski
(inozemni) dug (NED) (32,4 %) pokazao negativan utjecaj prema prvoj glavnoj komponenti
(Slika 45.)

Pozitivan doprinos proracunu druge glavne komponente primijecen je za deflacionirane cijene
nekretnina (HPI) (36,3 % ukupne varijance, na temelju korelacija) i nominalni efektivni tecaj
(NEER) (23,0 %), dok je negativan utjecaj na izraunavanje druge glavne komponente
primije¢en za nominalni efektivni te¢aj (GDP) (28,9 %).

U nastavku su nabrojane drzave Clanice Europske unije koje imaju povecane vrijednosti
parametara u grupi ekonomskih pokazatelja. U usporedbi s drugim drZzavama prikazanima na
PCA grafu Francuska i ltalija imaju najveée vrijednosti za varijablu koja oznaava BDP po
trziSnim cijenama. Luksemburg ima znacajno vece vrijednosti za varijable koje oznaavaju
BDP po stanovniku, ukupne obveze financijskog sektora, kao i neto vanjski (inozemni) dug i

inozemna izravna ulaganja. Da vrijednosti za Luksemburg zna¢ajno odskacu, jasno pokazuje i
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Slika 45. NajveCe zabiljezene vrijednosti varijable koja oznaava nominalni efektivni tecaj
zabiljeZene su za Latviju i Litvu. Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata ponovno je

najveci kod Latvije.
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Slika 45. PCA analiza za grupu ekonomskih pokazatelja

GDP — BDP po trziSnim cijenama; RGDP — BDP po stanovniku; TFD — ukupne obveze
financijskog sektora; NED — neto vanjski (inozemni) dug; NEER — nominalni efektivni tecaj;
DIRE - inozemna izravna ulaganja; HPI — deflacionirane cijene nekretnina.

4.4.2. PCA —-grupa pokazatelja zaposlenosti i zarade

PCA prikazanih podataka (pokazatelj zaposlenosti i zarade) na Slici 46. pokazuje da prve dvije
glavne komponente Cine 66,67 % ukupne varijance (36,75 % i 29,92 %) u faktorskom prostoru
od Cetiri varijable (pokazatelj zaposlenosti i zarade).

Uzevsi u obzir rezultate PCA pokazatelja zaposlenosti i zarade, varijabla ,Ukupno zaposleni®
(TEMP) (koja je doprinijela 17,0 % ukupne varijance, na temelju korelacija), godisSnji podaci o
stopi nezaposlenosti (URAD) (51,5 %) i stopa nezaposlenosti mladih (YUR) (25,4 %) pokazali
Su pozitivan utjecaj prema prvoj glavnoj komponenti PC1, dok je srednji ekvivalent neto prihoda
(MENI) (32,4 %) pokazao negativan utjecaj prema prvoj glavnoj komponenti (Slika 46.).

Negativan doprinos proracunu druge glavne komponente primijecen je za varijablu ,Ukupno
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zaposleni“ (TEMP) (30,7 % ukupne varijance, na temelju korelacija) i srednjeg ekvivalenta neto
prihoda (MENI) (63,3 %).

Varijabla koja oznagava broj ukupno zaposlenih najveéa je kod Francuske i Italije. Spanjolska
ima najvece vrijednosti za varijablu koja oznaCava godisnji podatak o stopi nezaposlenih, dok
Litva ima najvece vrijednosti za varijablu koja oznaCava godiSnji podatak o stopi nezaposlenih.
Varijabla koja oznaCava srednji ekvivalent neto prihoda za Luksemburg znacajno je veca od

drugih zemalja prikazanih na PCA grafu.
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Slika 46. PCA analiza za grupu pokazatelja zaposlenosti i zarade

TEMP — ukupno zaposleni od 15. do 64. godine; URAD - godisnji podaci o stopi
nezaposlenosti; YUR — stopa nezaposlenosti mladih; MENI — srednji ekvivalent neto prihoda.

4.4.3. PCA - grupa pokazatelja obrazovanja

PCA prikazanih podataka za pokazatelj obrazovanja pokazuje da prve dvije glavne
komponente Cine 91,26 % ukupne varijance (58,14 % i 33,12 %) u faktorskom prostoru od pet
varijabli (pokazatelj obrazovanja), Slika 47.

Uzevsi u obzir rezultate PCA pokazatelja obrazovanja, varijabla koja ozna¢ava srednjoskolsko
ili viSe obrazovanje (EL2) doprinijela je s 33,7 % ukupne varijance, na temelju korelacija.
Varijabla koja obuhvaéa sve stanovnike koji imaju zavrSeno srednjoSkolsko obrazovanje ili neki

drugi program obrazovanja koji ne spada u visoko obrazovanje (EL3) doprinijela je s 23,9 % i
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navedene dvije varijable pokazuju pozitivan utjecaj prema prvoj glavnoj komponenti PC1.
Osnovnoskolsko i nize srednjoskolsko obrazovanje (EL1) s 33,2 % pokazuje negativan utjecaj
prema prvoj glavnoj komponenti (Slika 47.) Pozitivan doprinos proraCunu druge glavne
komponente primijecen je za varijablu ,O¢ekivani Zivotni vijek® (LE) (45,2 % ukupne varijance,
na temelju korelacija) i za varijablu ELT koja oznaCava sve razine visokog obrazovanja (40,7
%), dok je negativan rezultat izraunavanja druge glavne komponente primije¢en za EL3 (13,0
%). Najvece vrijednosti oCekivanog zivotnog vijeka u usporedbi s drugim drzavama imala je
Spanjolska. Najveée vrijednosti za varijablu koja oznadava osnovnoskolsko i nize
srednjoskolsko obrazovanje imala je Malta (vidljivo na Slika 47.). Litva ima najvece vrijednosti
za varijablu koja oznagava srednjoskolsko ili vise obrazovanje. Ceska ima najveée vrijednosti
za varijablu koja oznagava srednjoskolsko obrazovanje ili neki drugi program obrazovanja koji
ne spada u visoko obrazovanje. Luksemburg ima vece vrijednosti u usporedbi s drugim

zemljama za varijablu koja ozna€ava visoko obrazovanje.
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Slika 47. PCA analiza za grupu pokazatelja obrazovanja

EL1 — predSkolsko obrazovanje, primarno obrazovanje i nize sekundarno obrazovanije; EL2 —
vise sekundarno obrazovanje, post-sekundarno netercijarno obrazovanje i tercijarno
obrazovanje; EL3 — viSe srednje obrazovanje i post-sekundarno, netercijarno obrazovanje; ELT
— visoko obrazovanje; LE — o€ekivani Zivotni vijek.
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4.4.4. PCA -grupa pokazatelja o otpadu

PCA prikazanih podataka (podaci o otpadu) pokazala je da prve dvije glavne komponente ¢ine
80,14 % ukupne varijance (46,68 % i 33,46 %) u faktorskom prostoru od Cetiri varijable (grupe
podataka o otpadu), Slika 48.

Uzevsi u obzir rezultate PCA analize za grupe podataka o otpadu, varijabla koja oznacava
koli¢inu odlozenoga komunalnog otpada (DL) (s doprinosom od 45,4 % ukupne varijance, na
temelju korelacija) i varijabla koja ozna¢ava koli¢inu nastaloga komunalnog otpada (GMWT
(49,7 %) pokazale su pozitivan utjecaj prema prvoj glavnoj komponenti PC1 (Slika 48.).
Pozitivan doprinos proraéunu druge glavne komponente primije¢en je za varijablu koja
oznacava stopu recikliranja komunalnog otpada (RRMW, 50,40 % ukupne varijance, ha temelju
korelacija) i varijabla koja oznacava koli¢inu komunalnog otpada po stanovniku (GMWK, 42,4
%).

Najvecu vrijednost stope recikliranja komunalnog otpada ima Slovenija. Najveée koli¢ine
odloZenoga komunalnog otpada imala je Italija. Francuska, Italija i Spanjolska imaju znatno
vecu koli¢inu nastaloga komunalnog otpada u usporedbi s drugim promatranim drZzavama, dok

Danska odskace po koli€¢inama komunalnog otpada po stanovniku.
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Slika 48. PCA analiza za podatke o otpadu

GMWT - nastali komunalni otpad, prikaz u tisuéama tona; GMWK — nastali komunalni otpad,
kilogram po stanovniku; RRMW — stopa recikliranja komunalnog otpada; DL — odlaganje
komunalnog otpada.
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4.45. PCA -grupa pokazatelja biorazgradivoga komunalnog otpada

PCA prikazanih podataka (koji predstavijaju vrste biorazgradivoga komunalnog otpada)
pokazala je kako prve dvije glavhe komponente &ine 91,70 % ukupne varijance (76,96 % i
14,74 %) u faktorskom prostoru od Cetiri varijable (grupe biorazgradivoga komunalnog otpada),
Slika 49.

Uzevsi u obzir rezultate PCA grupe biorazgradivoga komunalnog otpada, mijeSani komunalni
otpad (MMPW) (koji je doprinio 26,2 % ukupne varijance, na temelju korelacija), otpadni papir
i karton (PCW) (31,1 %), otpadni drvni otpad (WW) (21,9 %) i tekstilni otpad (TW) (20,8 %)

pokazali su negativan utjecaj prema prvoj glavnoj komponenti PC1 (Slika 49.).

Pozitivan doprinos proraéunu druge glavne komponente primijecen je za otpadni drvni otpad
(WW) (36,6 % ukupne varijance, na temelju korelacija), dok je negativan rezultat izraCunavanja
druge glavne komponente primije¢en za tekstilni otpad (TW) (56,2 %).

Slika 49. pokazuje da ltalija, Spanjolska i Francuska iskadu u ukupnim koli¢inama mije$anoga
komunalnog otpada. Francuska znacajno iskace u usporedbi s drugim promatranim drZzavama

i kod koli¢ine otpadnog papira i kartona, drva i tekstilnog otpada.
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Slika 49. PCA analiza za grupu podataka koja predstavlja vrste biorazgradivoga komunalnog
otpada

MMPW - koli€ine mijeSanoga komunalnog otpada u tisu¢ama tona; PCW — koli€ine neopasnog
otpadnog papira i kartona u tisuéama tona; WW — koli¢ine neopasnog otpadnog drva u
tisuéama tona; TW — koli€ine neopasnog otpadnog tekstila u tisu¢ama tona.
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5. RASPRAVA

5.1. Utjecaj ulaznih varijabli na stvaranje otpada

1. Broj stanovnika

Jedna od glavnih prijetnja odrzivosti u danaSnje vrijeme je stvaranje sve vece koli€ine
komunalnog otpada zbog brzog Sirenja populacije i, s time, zbog rasta razine potroSnje. Na
globalnoj razini proizvodnja otpada ima deseterostruki porast u proslom stolje¢u (Castillo-
Giménez i sur., 2019). Stoga, ne Cudi kako je upravo parametar broja stanovnika odabran kao
prva ulazna vrijednost za kreiranje matemati¢kog modela. Prema Kulisz i Kujawskoj (2020),
najmanje drzave C&lanice Europske unije imaju zabiljeZenu najnizu razinu nastalog otpada i
obrnuto, vece drzave Clanice imaju zabiljeZzene vece koli€ine otpada (Kulisz i Kujawska, 2020).
Podaci u ovom istrazivanju potvrdili su spomenutu €injenicu kako su drzave s najmanjim brojem
stanovnika (Malta i Luksemburg) imale i najnizu razinu nastalog otpada. DrZzave s najveéim
brojem stanovnistva (Francuska, Italija, Spanjolska) imaju i najveéu koli¢inu nastalog otpada.
Navedeno vrijedi za sve promatrane vrste otpada, uz blaze oscilacije, primjerice kod tekstilnog
otpada.
U Prilogu 5.6 je grafi¢ki prikaz utjecaja ulaznih varijabli na koli€ine izlaznih rezultata. Slika 50.,
51., 52. i 53. pokazuju kako broj stanovnika pozitivno utjeCe na sve Cetiri promatrane vrste
otpada s relativnim utjecajem od: 3,26 % za mijeSani komunalni otpad, 3,77 % za otpadni
komunalni papir i karton, 1,73 % za otpad od drva i 1,80 % za testilni otpad. 1z navedenog je
razvidno kako su rezultati ovog istrazivanja u skladu s dosada$njim istrazivanjima (Badruddin
i sur., 2002; Gui i sur., 2019; Kulisz i Kujawska, 2020). Moglo bi se zakljuditi da su nastale
koli¢ine svih €etiriju promatranih vrsta otpada povezane s brojem ljudi te kako broj stanovnika
itekako utje€e na nastanak otpada.

2. Zivotni vijek
Ocekivani zivotni vijek vazan je teorijski indikator koji se koristi kao pokazatelj ukupnog razvoja
zemlje. lako se oc€ekivani Zivotni vijek u posljednjih deset godina pove¢ao u vecini zemalja
svijeta, valja naglasiti kako duzi zivot ne znadi nuzno zdraviji, aktivniji i neovisniji zivot.
Navedeno je vazno imati na umu s obzirom na sve vedéi broj starijih i vrlo starih ljudi u EU-u
(Omanovi¢ i sur., 2020; Eurostat, 2020c).
U istrazivanju Ghinea i sur. (2016) varijable ,Populacija u dobi od 15. do 59. godine® i ,Ukupni
komunalni otpad“ znacajni su Cimbenici za analizu i snazno utjeCu na nastanak otpada, dok je

zZivotni vijek manje znacajni ¢Cimbenik i moze se zakljuciti kako ucinak pokazatelja o¢ekivanog

110



Zivotnog vijeka nije statistiCki znacajan (p = 0,301). Rezultati prikazani na Slikama 50. — 53.
(Prilog 6.) pokazuju da zivotni vijek u ovom istrazivanju negativho utjeCe na sve Cetiri
promatrane vrste otpada s relativhim utjecajem od: -3,88 % za mijeSani komunalni otpad, -
1,97 % za otpadni komunalni papir i karton, -6,22 % za otpad od drva i -7,61 % za tekstilni
otpad. 1z navedenog je vidljivo kako su rezultati ovog istrazivanja u suprotnosti s istrazivanjem
Ghinea i sur. (2016). Takoder, podaci daju naslutiti kako se oCekivani zivotni vijek u ovom
kontekstu ne moze promatrati kao pokazatelj razvoja jer bi u tom slucaju utjecaj na stvaranje
otpada trebao biti pozitivan.

3. Ekonomski pokazatelji

Rast stanovniStva i sve vedi izbor proizvoda na trziStu rezultirali su masovnom proizvodnjom,
a navedeno je vidljivo diljem svijeta. U skladu s time, i ukupna koli¢ina nastalog otpada
povezana je s brojem ljudi i veliCinom gospodarstva u pojedinim zemljama (Dyson i Chang,
2005; Karak i sur., 2012). Ocekuje se kako ¢e financijska razina drzave, kao i zivotni standard
njezinih gradana, utjecati na stvaranje komunalnog otpada. S druge strane, politike
spre€avanja i smanjenja nastanka otpada mogu uravnoteziti potencijalno povec¢anje otpada.
Ekonomska kriza i pogor$anije zivotnog standarda na sli¢an nacin mogu utjecati ha smanijivanje
koli¢ine nastalog otpada. Kao primjer moze se uzeti ekonomska kriza 2008. godine. Izmedu
2008. i 2009. ukupni prihod pao je za 6,4 % u EU-28 (vidljivo i kao pad BDP-a po trziSnim
cijenama, Slika 12.), dok se koli¢ina komunalnog otpada u EU-28 izmedu 2008. i 2009. godine
smanjila samo 1 %, ali trend smanjenja koli¢ine komunalnog otpada zaustavio se tek 2015.
godine.

BDP je makroekonomski indikator koji prikazuje ukupnu vrijednost proizvoda i usluga stvorenih
unutar granica jedne drzave tijekom godinu dana (Drzavni zavod za statistiku, 2018). Porast ili
pad BDP-a izravno je povezan sa stanjem gospodarstva jer ako drzava proizvodi, BDP raste.
Zbog toga rastu zaposlenost i place, ljudi vise zaraduju i u moguénosti su vise trositi. Sto je
gospodarski rast veéi, drustvo viSe trosi i oCekuje se vecCa proizvodnja otpada. U obrnutoj
situaciji, drzava prolazi kroz gospodarsku krizu, BDP pada, ljudi manje zaraduju i, povezano s
time, manje trose odnosno kupuju (Namlis i Komilis, 2019).

Kusch i Hills (2017) dokazali su kako postoji snazna veza izmedu gospodarskog razvoja (kao
glavni gospodarski i ekonomski indikator koristio se upravo BDP) i nastanka elektriCnog i
elektroni¢kog otpada (EE otpad). Otpadnu elektriénu i elektroniCku opremu opisuje visoka
ekonomska elastiCnost, $to znaci da ¢e gospodarski rast rezultirati odgovaraju¢im poveéanjem

EE otpada (r> = 0,86) (Kusch i Hills, 2017). Sli¢no istrazivanje provode Namlisa i Komilisa
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(2019) kojem je bio cilj rada istraziti potencijalni utjecaj Cetiriju socioekonomskih indeksa na
stvaranje otpada. U njihovom istraZivanju EE otpad, papirni i drveni otpad, otpadna ulja, male
baterije, otpadni metali i gume bili su u pozitivnoj korelaciji s BDP-om $§to ukazuje da
gospodarski rast izravno utjeCe na stvaranje otpada. Podaci za sve nabrojene vrste otpada bili
su statisticki zna€ajni, a najbolji rezultati dobiveni su upravo za EE otpad u korelaciji s BDP-om
(Namlis i Komilis, 2019). Kako bi se istrazila veza izmedu BDP-a i stvaranja mijeSanoga
komunalnog otpada, otpadnoga komunalnog papira i kartona, drva i tekstila, u ovom
istrazivanju koristene su dvije vrijednosti BDP-a: BDP po trziSnim cijenama i BDP po
stanovniku. Pretpostavka je bila da s poveé¢avanjem BDP-a (BDP-a po trziSnim cijenama i BDP-
a po stanovniku) dolazi i do povecéanja koli€ina nastalog otpada.

Rezultati prikazani na Slikama 50. — 53. (Prilog 6.) pokazuju da BDP po trziSnim cijenama u
ovom istrazivanju pozitivno utjeCe na sve Cetiri promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem
od: 2,98 % za mijeSani komunalni otpad, 4,29 % za otpadni komunalni papir i karton, 4,62 %
za otpad od drva i 1,65 % za tekstilni otpad. Time je potvrdena pocCetna pretpostavka. Rezultati
su takoder u skladu s dosadasnjim istrazivanjima Kuscha i Hillsa (2017) i Namlisa i Komilisa
(2019) koji potvrduju da je BDP utjecajan ¢imbenik za stvaranje otpada.

S druge strane, BDP po stanovniku daje sasvim suprotne rezultate i negativno utjeCe na sve
Cetiri promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem od: -2,80 % za mijeSani komunalni otpad,
-1,82 % za otpadni komunalni papir i karton, -3,11 % za otpad od drva i -0,95 % za tekstilni
otpad. Istrazivanje provedeno u Finskoj dokazuje kako moze doéi do situacije razdvajanja
proizvodnje komunalnog otpada i BDP-a. Autori objaSnjavaju kako su poboljSane mjere
spreCavanja nastanka otpada, kao i u tadasnje vrijeme novi Zakon o gospodarenju otpadom,
pridonijeli tome da BDP viSe nema kljuénu ulogu u stvaranju otpada (Sokka i sur., 2007). 1z
navedenog se moze zakljuciti da iako je BDP vazan €imbenik koji utjeCe na stvaranje otpada,
mjere spreavanja nastanka otpada, kao i edukacija te promjena svijesti gradana mogu
znacajno utjecati na stvaranje otpada. Time BDP i stvaranje otpada vi$e nisu u potpuno jasnoj
i jednostavnoj vezi kao Sto se pretpostaviljalo.

Povezano s BDP-om, u ovom je istraZivanju koriSten i parametar ukupne obveze financijskog
sektora. Ukupne obveze financijskog sektora negativno utjeCu na sve Cetiri promatrane vrste
otpada s relativnhim utjecajem od: -3,48 % za mijeSani komunalni otpad, -3,17 % za otpadni
komunalni papir i karton, -3,07 % za otpad od drva i -1,92 % za tekstilni otpad. S obzirom na
to da je mjerna jedinica za parametar ukupne obveze financijskog sektora postotak BDP-a,
ovaj je parametar direktno povezan s koli¢inama i promjenom BDP-a. Takoder, Winklerovo

istrazivanje (2009) potvrduje kako struktura financijskog sustava utjeCe na gospodarski rast.
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Levine (2005) dodatno objasnjava kako ekonomski rast ovisi o efikasnosti financijskog sustava.
Iz navedenog bi se moglo zakljuciti da ako financijski sustav nije efikasan i ako dode do
povecCavanja ukupnih obveza financijskog sektora, mozZe do¢i do smanjenja nastanka otpada
jer je navedeno povezano i s gospodarskom situacijom, Zivotnim uvjetima, smanjenom
likvidno$c¢u i padom BDP-a. U skladu s navedenim, rezultati dobiveni istrazivanjem u skladu su
s istraZivanjima Winklera (2009) i Levinea (2005).

Neto vanjski dug je pojam koji ozna¢ava zaduzivanje zemlje u inozemstvu kako bi podmirila
razliku izmedu drzavnog rashoda koji je veéi od drzavnih prihoda. Prilikom otplate vanjskog
duga sredstava izlaze iz drzave, raste trgovinski deficit i opsluzivanje moze imati ozbiljne
posliedice na stvarni gubitak proizvodnih moguénosti zemlje duznika. Ako javni dug nije
uravnotezen ili ako drzava krivo alocira dobivene resurse, moze do¢i do inflacije i nelikvidnosti,
a uz druge makroekonomske prilike, pojam vanjski dug usko je vezan za pojam financijska
kriza. Uzro€no-posljedi¢no u takvim situacijama financijska kriza vodi smanjenju stope BDP-a,
a u situacijama kad BDP pada, ljudi imaju manje novca i manje troSe (Bolfek i Knezevi¢, 2011).
Povezano s time, u takvim se situacijama moze o€ekivati i smanjenje nastanka otpada (Ralasi¢,
2021). Medutim, ako se drzave ili nacije zaduZuju kako bi kupile neku vrstu imovine ili kapitala,
a posuden novac koriste za izgradnju tvornica ili razvoj tehnologije i/ili energetike, govorimo o
produktivnom dugu. Kod produktivnog duga, ako drzava ne pati od makroekonomske
nestabilnosti, dolazi do gospodarskog razvoja i smanjenja siromastva (Ajayi i Oke, 2012).
Utjecaj neto vanjskog duga na stvaranje otpada analiziran je koristenjem godiSnjeg neto
vanjskog duga kao postotka BDP-a. U ovom istrazivanju neto vanjski dug pozitivno utjeCe na
sve Cetiri promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem od: 2,17 % za mijeSani komunalni
otpad, 1,82 % za otpadni komunalni papir i karton, 5,13 % za otpad od drva i 0,49 % za tekstilni
otpad. S obzirom na to da je neto vanjski dug utjecao na poveéanje nastanka otpada, moze se
pretpostaviti kako nijedna od 17 promatranih drzava ne pati od makroekonomskih nestabilnosti
te da je neto vanjski dug bio u obliku pozitivnog duga koji je pozitivho utjecao na gospodarstvo,
a, povezano s time, i na koliCine nastalog otpada. Navedeni rezultati podupiru zakljucke Ajayi
i Oke (2012).

Promjenom nominalnog i realnog teCaja mijenja se omjer vrijednosti izmedu domace i strane
valute, mijenjaju se kupovna moc i cijene na trziStu te se na taj nacin utjeCe na konkurenciju na
trziStu (Koski, 2009). Kao $to se cijene mogu mijenjati zbog promjene nominalnog te€aja, na
slican nacin ljudi svjesno mogu mijenjati cijenu proizvoda i usluga. Jedan takav primjer je i
snizavanje cijena pred istekom roka koriStenja nekog proizvoda. Na taj nacin zeli se dovesti do

porasta prodaje i spreCavanja nastanka otpada (Helmer, 2021). Pritom se misli na snizavanje
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cijena prehrambenim proizvodima koji su pred istekom roka kako bi se sprijeCilo nastajanje
otpada od hrane. Cini se logiénim da bi sniZenje cijena uzrokovano padom nominalnog
efektivnog te€aja na sliCan nacin moglo potaknuti ljude na kupovinu, a, povezano s time, i na
stvaranje otpada. U ovom istrazivanju nominalni efektivni te€aj ima relativni utjecaj od: 0,18 %
za mijeSani komunalni otpad, -0,21 % za otpadni komunalni papir i karton, 1,62 % za otpad od
drvai-1,61 % za tekstilni otpad. PoCetna pretpostavka to€na je za mijeSani komunalni otpad i
otpadni papir i karton.

Inozemna izravna ulaganja obuhvacaju sve vrste ulaganja u gospodarske djelatnosti neke
zemlje zbog €ega je ovo vazan makroekonomski ¢imbenik koiji (izravno i neizravno) utjece na
gospodarski rast. Priljevi izravnih inozemnih ulaganja mogu utjecati na gospodarski rast
pruzanjem menadzerskih vjestina i boljih tehnologija te povec¢anjem produktivnosti u zemlji
domacinu. Izravna strana ulaganja ujedno su i jedan od najvaznijih nacina prijenosa tehnologije
iz razvijenih zemalja u zemlje u razvoju (Sokhanvar, 2019). Tako su primjerice Feeny i sur.
(2014.) ispitali u€inak izravnih stranih ulaganja na gospodarski rast 209 zemalja u razdoblju od
1971. do 2010. Rezultati su pokazali kako u uzorku svih zemalja povecanje izravnih stranih
ulaganja od 10 % BDP-a dovodi do povecanja stope rasta BDP-a za 2 % (Feeny i sur., 2014).
Spomenut primjer pokazuje blagotvorni u€inak izravnih stranih ulaganja na gospodarski rast,
iako u provedenim istraZivanjima ucinak inozemnih ulaganja nije uvijek u jasnoj pozitivnoj vezi
s gospodartskim rastom. Sokhanvar (2019) u svojem istrazZivanju primjeéuje negativan ucinak
izravnih stranih ulaganja na rast BDP-a u vecini zemalja iz uzorka. Navedeno pokazuje kako
ukljucivanje odredene drzave u proces integracije, liberalizacija trgovine i veca izravna strana
ulaganja ne moraju uvijek biti od koristi za gospodarstvo (Sokhanvar, 2019).

U ovom istrazivanju koridteni podaci o inozemnim ulaganjima izrazeni su kao postotak BDP-a
kako bi se uklonio ucinak razlika u veli€ini gospodarstava zemalja izvjestiteljica. Ovaj
ekonomski parametar obiCno se ne Koristi kod projekcija nastanka otpada, ali moze dati
odredenu ekonomsku sliku zemlje koja se istrazuje jer se inozemna izravna ulaganja obic¢no
rade u zemljama u razvoju (Bilas i Franc, 2006; Eurostat, 2021a). Rezultati provedenog
istraZivanja pokazuju kako varijabla ,Inozemna izravna ulaganja“ ima relativni utjecaj od: -
2,10 % za mijeSani komunalni otpad, -2,27 % za otpadni komunalni papir i karton, 1,21 % za
otpad od drva i -2,11 % za tekstilni otpad. Na temelju dobivenih rezultata moze se zakljuciti da
inozemna izravna ulaganja negativno utjeCu na stvaranje mijeSanoga komunalnog otpada,
otpadnoga komunalnog papira i kartona te tekstilnog otpada. MoZe se pretpostaviti kako
inozemna izravna ulaganja nisu znacCajnije utjecala na porast BDP-a i, povezano s time, nije

doslo do povecanja nastanka otpada. Navedeni podaci mogu podrzati rezultate Sokhanvara
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(2019) koji pokazuju da inozemna izravna ulaganja ne moraju uvijek pratiti porast BDP-a, a,
povezano s time, ni porast koli¢ina nastalog otpada.

Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata (ili indeks realnih cijena nekretnina) ovisan je
o stanju na trziStu i iznosu inflacije s obzirom na to da se u omjer stavlja inflacija cijena
stambenih objekata u odnosu na opcu inflaciju. Najjednostavnije reCeno, inflacija predstavlja
rast cijena dobara i usluga zbog €ega se za isti iznos prije inflacije moglo kupiti viSe nego nakon
inflacije. Drugim rije€ima, inflacijom se smanjuje vrijednost valute u odredenom vremenskom
razdoblju (Europska srediSnja banka, 2021). U ovom provedenom istrazivanju varijabla
»Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata“ ima relativni utjecaj od: 1,44 % za mijeSani
komunalni otpad, 2,38 % za otpadni komunalni papir i karton, 5,66 % za otpad od drva i -0,27 %
za tekstilni otpad. Prema dobivenim rezultatima, harmonizirani indeks cijene stambenih
objekata pozitivno utje€e na koli€ine nastalog mijeSanoga komunalnog otpada, otpadni
komunalni papir i karton i komunalni drvni otpad.

4. Zaposlenost i zarada

Svakodnevna potroSnja ovisi o koli€ini raspoloZivoga novca za potro$nju. Kao sto je veé
prethodno navedeno, &to je viSe novca slobodno za potro3nju, veéa je potroSacka moc, a u isto
vrileme nastaje i vise (komunalnoga) otpada. Navedeno osobito vrijedi za stanovnike urbanih
sredina gdje su zaposlenost i prosjec¢no primanje veéi nego kod stanovnika ruralnih krajeva.
Stanovnici sela i predgrada te stanovnici podrucja s niZzom zaposleno$¢u i nizim placama
obi¢no zbog svog nacina Zivota i uvjeta u kojima Zive proizvode manje koliine otpada po
stanovniku nego stanovnici gradova (Grebes, 2017). U istrazivanju provedenom u sklopu ovog
doktorskog rada varijabla ,Ukupno zaposleni“ ima relativni utjecaj od: 2,84 % za mijeSani
komunalni otpad, 3,65 % za otpadni komunalni papir i karton, 0,41 % za otpad od drva i -0,34 %
za tekstilni otpad. Dobiveni rezultati za mijeSani komunalni otpad, papir i karton te drvo u skladu
su s GrebeSinim istrazivanjem (2017) u kojem autorica navodi kako viSe otpada nastaje ondje
gdje je veca zaposlenost (Grebe$, 2017).

Suprotan parametar od broja ukupno zaposlenih je podatak o broju nezaposlenih. Sto je vise
nezaposlenih, potroSacka moc je manja, a zZivot je tezi. Manje se troSi i kupuje, a koliCina otpada
je manja (Prvonozec, 2020). U istraZivanju provedenom u sklopu ovog doktorskog rada
varijabla ,GodiSnji podaci o stopi nezaposlenih® ima relativni utjecaj od: 0,30 % za mijeSani
komunalni otpad, -1,94 % za otpadni komunalni papir i karton, -0,68 % za otpad od drva i
0,95 % za tekstilni otpad. Dobiveni rezultati za otpadni papir, karton i drvo imaju negativan

utjecaj na proizvodnju otpada i u skladu su s istrazivanjem Prvonozac (2020).
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Stopa nezaposlenosti mladih u dobi od 15. do 24. godine joS je jedan parametar kojim se Zeli
istraZiti utjecaj stope nezaposlenosti na stvaranje otpada. Prvonozac (2020) u svom radu
objasnjava kako visoke stope nezaposlenosti mladih utjeCu na pad broja poreznih obveznika,
povecanje socijalnih naknada, pad kupovne modéi stanovnidtva. Zbog smanjene potraznje
dobara i usluga smanijuje se proizvodnja, a visoke stope nezaposlenih imaju negativan utjecaj
i na mirovinske i zdravstvene sustave. U ovom istraZivanju varijabla ,Stopa nezaposlenosti
mladih® ima relativni utjecaj od: -0,25 % za mijeSani komunalni otpad, -2,70 % za otpadni
komunalni papir i karton, -2,01 % za otpad od drva i 1,53 % za tekstilni otpad. 1z rezultata se
moze zakljuciti kako stopa nezaposlenosti mladih negativno utje€e na proizvodnju mijeSanoga
komunalnog otpada, otpada od papira i kartona i otpada od drva. Kada se analizira utjecaj
stopa nezaposlenosti na stvaranje otpada, zanimljivo je istaknuti istrazivanje Halla i Nguyen
(2012). Oni navode kako bi smanjenje stopa odlaganja i povecanje stopa recikliranja moglo
pruziti priliku za dodatno zapoSljavanje u sektoru gospodarenja otpadom. Prema autorima,
najve¢a podrucja zaposljavanja u sektoru gospodarenja otpadom (s 40 %) su skupljanje i
razvrstavanje otpada iz kucanstva i rad u reciklaznim dvoristima. Za usporedbu, rad na
odlaganju, spaljivanju i kompostiranju otpada zajedno €ini oko 5 % zaposlenih u sektoru
gospodarenja otpadom. Isti postotak (5 %) ima i prikupljanje i obrada opasnog otpada. Polovica
svih poslova odnosi se na oporabu i recikliranje (Hall i Nguyen, 2012). Iz navedenog se moze
zakljuditi kako sustav gospodarenja otpadom temeljen na hijerarhiji otpada moze pruziti izvrsne
temelje za mogucénost zapo$ljavanja, ¢ime bi se otvarila hova radna mjesta i potakle pozitivhe
promjene za okolis.

Naravno, s brojem zaposlenih povezan je i prihod koji se odredenim radom zaraduje. Niz studija
(Sabarinah, 1997; Bandara i sur., 2007; Foday i sur., 2012; Ogwueleka, 2013) pokazao je kako
prihod pozitivno utjeCe na stvaranje otpada. Medutim, neki su istrazivadi (Medina, 1997,
Badruddin i sur., 2002; Passarini i sur., 2011) primijetili kako ne postoji tocna i jasna povezanost
izmedu proizvodnje otpada i prihoda. Utvrdeno je kako povezanost prihoda s koliCinom
proizvedenog otpada ovisi 0 stupnju razvoja pojedine drzave. Takoder se moze reci kako veza
izmedu prihoda i stvaranja otpada nije jednoznacni pokazatelj jer ponekad moze doci do
razdvajanja proizvodnje otpada i prihoda. Naprimjer, na podrucju sjeverne lItalije uoCeno je
relativno razdvajanje izmedu stvaranja otpada i godiSnjeg prihoda po stanovniku, iako je
navedeno podrucje po pitanju gospodarske aktivnosti prili€no homogena regija (Passarini i sur.,
2011).

U ovom istraZivanju varijabla ,Srednji ekvivalent neto prihoda“ pozitivho utjeCe na sve Cetiri

promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem od: 1,57 % za mijeSani komunalni otpad, 2,02 %
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za otpadni komunalni papir i karton, 6,68 % za otpad od drva i 4,58 % za tekstilni otpad.
Pozitivan utjecaj neto prihoda na stvaranje otpada u skladu je s istraZivanjima Sabarinah, 1997,
Bandara i sur., 2007; Foday i sur., 2012 i Ogwueleka, 2013, koja pokazuju da prihod pozitivho
utjeCe na stvaranje otpada. Takoder, u istrazivanju provedenom na 39 opc¢ina u Brazilu uo¢ena
je statisticki znaCajna linearna korelacija izmedu dohotka po glavi stanovnika i godiSnje
proizvodnje komunalnog otpada (r? = 0,391) (Namlis i Komil, 2019).

5. Vanjskatrgovina

,vanjska trgovina je gospodarska djelatnost koja obuhvaca razmjenu robe i usluga s
inozemstvom, odnosno sveukupnu razmjenu materijalnih i nematerijalnih dobara izmedu
zemalja.“ (Andrijani¢, 2005) Vanjska trgovina utjeCe i na cijene na domacem trzistu jer se cijena
domaceg trziSta mora prilagoditi cijeni na svjetskom trzZistu, a cijena svjetskog trZista nastaje
na temelju ponude i potraznje izmedu razliitih drzava. Vanjska trgovina ovisi o stupnju
razvijenosti gospodarstva, veli€ini i strukturi trZidta, gospodarskom kretanju u svijetu i o
ekonomskoj politici odredene zemlje (Grdovi¢ Gnip, 2009). Jedan od razloga zasto se zna€ajne
koli¢ine resursa ne troSe ondje gdje nastaju je jednostavna Cinjenica da stanovnistvo i resursi
nisu jednako rasporedeni diliem svijeta. Upravo globalna razmjena (u obliku vanjske trgovine)
omogucuje stanovnistvu da Zivi i tro8i neovisno o lokalnim resursima. Na taj se nacin lokalno
gospodarstvo moze razvijati bez obzira na raspolozivost domacih resursa (Haberl i sur., 2016).
Povezano s time, zemlje s visokim stopama uvoza i s visokim dohotkom pokazuju veci
materijalni otisak (engl. material footprint). Materijalni otisak je pokazatelj koji nam omogucuje
da uzmemo u obzir punu koliinu sirovina koriStenih za zadovoljavanje razine domace
potrodnje odredene zemlje (Wiedmann i sur., 2013).

U ovom istrazivanju Zelio se istraziti odnos vanjske trgovine na stvaranje otpada. Tako varijabla
,Uvoz roba i usluga“ negativno utjeCe na sve Cetiri promatrane vrste otpada s relativnim
utjecajem od: -0,71 % za mijeSani komunalni otpad, -0,42 % za otpadni komunalni papir i
karton, -1,93 % za otpad od drva i -1,13 % za tekstilni otpad. 1z navedenog je vidljivo da je
utjecaj uvoza roba i usluga na stvaranje otpada sasvim suprotan od utjecaja uvoza roba i
usluga na materijalni otisak.

Izvoz roba i usluga promatra se kao pokretaC gospodarskog i druStvenog razvoja iz niza
razloga. Poduzeca koja izvoze robu ili usluge kontinuirano trebaju pratiti inovacije na trzistu te
raditi na poboljSavanju roba i usluga kako bi zadrzali trziSte. S druge strane, izvoz osigurava
povecanu prodaju i dobit. S obzirom na prednosti izvoza, moZe se sazeti da poveéanje izvoza

dovodi do povecanja pristupa valutama, $to povec¢ava nacionalni dohodak (Bakari i Mabrouki,
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2017), a izvoz Ce takoder povecati deviznu zaradu i stvoriti viSe mogucénosti zaposljavanja na
domacem trziStu (Hosseini i Tang, 2014).

U provedenom istrazivanju varijabla ,lzvoz roba i usluga“ ima relativni utjecaj od: -1,54 % za
mijeSani komunalni otpad, nema utjecaja (0,00 %) na otpadni komunalni papir i karton, -2,68
% za otpad od drva i 2,12 % za tekstilni otpad. Rezultati upuc¢uju na €injenicu da izvoz negativno
utjeCe na mijeSani komunalni otpad i otpad od drva. lzvoz nema nikakav utjecaj na nastanak
otpada od papira i kartona. Izvoz roba i usluga ima pozitivan utjecaj jedino na tekstilni otpad. S
obzirom na to da tekstilna industrija igra vaznu ulogu u europskoj preradivackoj industriji u kojoj
se zaposljava oko 1,7 milijuna ljudi i ostvaruje promet od oko 166 milijardi eura, pozitivan utjecaj
izvoza roba i usluga na nastanak tekstilnog otpada ne treba iznenadivati. Tome svakako treba
pridodati i €injenicu da je tekstilna industrija EU-a vodec¢a na svjetskim trziStima (European
Commission, 2022). Prema podacima iz 2017. godine, tri najve¢a svjetska izvoznika tekstila
bila su Kina, EU i Indija. Sveukupno, Kina, EU-28 i Indija €inile su 66,3 % svjetskog izvoza
tekstila (Rahman i sur., 2019).

Globalna ovisnost o nafti, prirodnom plinu i ugljenu, kao i Steta koju ta ovisnost nanosi, dobro
je poznata, a cijena nafte vazan je gospodarski ¢imbenik u cijelom svijetu. Cijena nafte i razina
inflacije Cesto se smatraju povezanima u uzro¢no-posljedi¢noj vezi. Kako cijena nafte raste,
inflacija, kao mjera opéega kretanja cijena u cijelom gospodarstvu, ide u istom smjeru. S druge
strane, kako cijena nafte pada, inflatorni pritisci poCinju popustati. Nafta i inflacija su povezane
jer je nafta glavni input u gospodarstvu i koristi se u mnogim aktivnostima kao $to su gorivo za
transport i grijanje domova. Stoga, ako se povecaju ulazni troSkovi, povezno s time, rastu i
troSkovi krajnjih proizvoda. Naprimjer, ako cijena nafte poraste, porast ¢e i troSak proizvodnje i
prijevoza plastike, a tvrtka koja se bavi proizvodnjom plastike dio troSkova ¢e biti primorana
prenijeti na cijenu zavrSnog proizvoda. Na taj nacin podizanje cijene stvara inflaciju (Lioudis,
2021). lzvoz nafte i naftnih derivata posebno je vazan za drZzave izvoznice s obzirom na to da
je ekploatacija velikih koliCina nafte i plina dovela do nevidenog porasta domace proizvodnje
drZzava izvoznica nafte. Tako je u posljednjim dvama desetlje¢ima omjer iranskih prihoda od
izvoza nafte i BDP-a fluktuirao oko 26 % (Esfahani i sur., 2012). Zbog velikog utjecaja nafte na
cijelo globalno gospodarstvo, u ovom istraZivanju u obzir je uzet i izvoz nafte i naftnih derivata
kao joS jedan parametar vanjske trgovine koji se koristio za utvrdivanje odnosa u nastanku
otpada.

U ovom istrazivanju pokazalo se kako izvoz nafte i naftnih derivata pozitivno utjeCe na sve Cetiri
promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem od: 2,38 % za mijeSani komunalni otpad, 2,30

% za otpadni komunalni papir i karton, 4,74 % za otpad od drva i 4,53 % za tekstilni otpad.
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Navedeno je u skladu s ranije reCenim da cijena nafte pove¢ava BDP i opc¢enito pozitivho utjeée
na gospodarstvo, ekomoniju i Zivotni standard drZave izvoznice, a, prema dobivenim
rezultatima, dolazi i do povecanja nastanka otpada.

Kod analiziranja ove teme svakako je vazno spomenuti da eksploatacija, izvoz i koridtenje
fosilnih goriva znac€ajno utjeCu na globalno zatopljenje. Medutim, znanstvenici smatraju kako
ograniavanje izvoza fosilnih goriva nece ubrzati prijelaz na neki od oblika obnovljivih izvora
energije (Cimino i Hufbauer, 2014). Takoder, utvrdeno je da cijena nafte ima znacajan utjecaj
na obnovljive izvore energije. To je potvrdeno smanjenjem cijena nafte u 2014. te naknadnim
smanjenjem potroSnje obnovljivih izvora energije. Stoga se moze doc¢i do zaklju¢ka kako se s
rastom dostupnosti fosilnih goriva, smanjuje koristenje obnovljivih izvora energije. Kako bi se
ipak ubrzala zamjena fosilnih goriva za neki oblik obnovljivih izvora energije, treba kao primjer
uzeti Dansku i Nizozemsku koje pobijaju ovisnost cijene fosilnih goriva i obnovljijvih izvora
energije (Eder i sur., 2018).

6. Obrazovanje

Medu ostalim socioekonomskim €imbenicima za koja su dosadasnja istrazivanja potvrdila
utjecaj na stvaranje komunalnog otpada je i obrazovanje (Bandara i sur., 2007; Trang i sur.,
2017). Kako bi se provjerila povezanost stvaranja otpada s razinom obrazovanja, u ovom
istraZivanju koridtena su Cetiri parametra obrazovanja.

Varijabla koja oznaava osnovnoskolsko i nize srednjoskolsko obrazovanje ima relativni utjecaj
od: -2,15 % za mijeSani komunalni otpad, -1,38 % za otpadni komunalni papir i karton, 0,18 %
za otpad od drva i 3,53 % za tekstilni otpad.

Varijabla koja oznaCava srednjoSkolsko ili viSe obrazovanje negativno utjeCe na sve Cetiri
promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem od: -2,54 % za mijeSani komunalni otpad, -1,55
% za otpadni komunalni papir i karton, -3,56 % za otpad od drva i -6,55 % za tekstilni otpad.
Varijabla koja obuhvaca sve stanovnike koji imaju zavrSeno srednjoskolsko obrazovanje ili neki
drugi program obrazovanja koji ne spada u visoko obrazovanje ima relativni utjecaj od: -2,81
% za mijeSani komunalni otpad, 0,19 % za otpadni komunalni papir i karton, -4,22 % za otpad
od drva i -4,28 % za tekstilni otpad.

Varijabla koja oznaCava visoko obrazovanje ima relativni utjecaj od: -0,02 % za mijeSani
komunalni otpad, -3,50 % za otpadni komunalni papir i karton, 0,35 % za otpad od drva i -5,19
% za tekstilni otpad.

U istrazivanju Monavari i sur. (2012) rezultati pokazuju da su prihod i razina obrazovanja
najutjecajniji parametri u smanjenju nastanka otpada iz ku¢anstava. Ujedno navedena dva

parametra najviSe utjeCu i na sastav otpada. Analiza otkriva negativhu korelaciju izmedu
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proizvodnje organskog otpada, plastike i drva s razinom obrazovanja. Suprotno tome, rezultati
pokazuju znacajne pozitivhe korelacije izmedu razine obrazovanja ku¢anstva s generiranjem
otpadnog papira (P < 0,01) (Monavari i sur., 2012). Rezultati dobiveni u ovom doktorskom radu
pokazuju negativan utjecaj razine obrazovanja, §to je u skladu s istrazivanjem Monavari i sur.
(2012), uz iznimke za otpad od papira i kartona (varijabla koja obuhvac¢a sve stanovnike koji
imaju zavrSeno srednjoskolsko obrazovanie ili neki drugi program obrazovanja koji ne spada u
visoko obrazovanje), otpad od drva (varijabla koja oznaava najnizu razinu obrazovanja i
varijabla koja oznaCava visoko obrazovanje) te za tekstilni otpad (varijabla koja oznaCava
najnizu razinu obrazovanja). Sliéne rezultate dobili su Gui i suradnici koji su utvrdili da razina
obrazovanja ima vrlo umjeren negativan utjecaj u stvaranju otpada (Gui i sur., 2019).

Ovdje je zanimljivo spomenuti istrazivanje provedeno u Sao Paulu (Brazil). U tom istrazivanju
visoka korelacija izmedu prihoda i obrazovanja otkriva kako je pristup obrazovanju u Brazilu
ograni¢en prihodima. Stoga je obrazovanje povezano s hastankom komunalnog otpada zbog
veze izmedu obrazovanja i prihoda (Argentino de Morais Vieira i Matheus, 2017).

7. Turizam

U stvaranju komunalnoga otpada, osim lokalnog stanovniStva, sudjeluju i posjetitelji, odnosno
turisti koji se u kontekstu stvaranja komunalnog otpada mogu promatrati kao dodatno
stanovniStvo. Ako imamo na umu da turist prilikom dolazaka, obilazaka i no¢enja svojim
aktivnostima proizvodi otpad, moze se proporcionalno porastu broja dolazaka i nocenja
oCekivati i porast koliCina otpada iz turizma. Zbog navedenog mozZzemo recéi da turizam
predstavlja dodatni izvor komunalnog otpada (Arbuld, 2015; Grbes§, 2017). Kako bi se proucio
utjecaj turizma na koli¢inu nastalog otpada u EU-u, u ovom istrazivanju koristena su dva
parametra povezana s turizmom: broj dolazaka u turisticke smjestajne objekte i broj nocenja u
turistiCkim smjestajnim objektima.

U istrazivanju varijabla ,Dolasci u turisticke smjestajne objekte” ima relativni utjecaj od: 1,98 %
za mijeSani komunalni otpad, 3,32 % za otpadni komunalni papir i karton, -0,67 % za otpad od
drva i 0,93 % za tekstilni otpad. Varijabla koja oznaava noéenja u turistickim smjestajnim
objektima pozitivho utjeCe na sve Cetiri promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem od: 0,59
% za mijeSani komunalni otpad, 1,26 % za otpadni komunalni papir i karton, 0,07 % za otpad
od drva i 3,94 % za tekstilni otpad.

Prema dobivenim rezultatima, turizam pozitivno utje€e na stvaranje mijeSanoga komunalnog
otpada, otpadnoga komunalnog papira i kartona, otpada od drva i tekstilnog otpada, a rezultati
su u skladu s istrazivanjima Kumar i sur., 2011; Mateu-Sbert i sur., 2013 i Arbulu i sur., 2015.

Jedino kod varijable ,Dolasci u turistiCke smjeStajne objekte“ kod rezultata za otpad od drva
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dolazi do odstupanja u rezultatima istraZivanja Kumar i sur., 2011; Mateu-Sbert i sur., 2013 i
Arbulu i sur., 2015. Naime, rezultati pokazuju da dolazak u turistiCke smjeStajne objekte
negativno utjeCe na otpad od drva.

S obzirom na to da je potvrdeno da turizam pozitivho utjeCe na stvaranje otpada, bilo bi pozeljno
u buducénosti poticati i provoditi turizam koji podrzava (ili barem ne narusava) okolis. Primjerice,
ekoturizam opisuju aktivnosti koje se provode na odrziv nacin u ruralnim destinacijama.
Ekoloski prihvatljiv turizam definira se i u smislu turisti¢kih i ugostiteljskih poduzeca koja djeluju
na odrziv nacin sto ukljuuje ekoloSki prihvatljive prakse u hotelima i u drugim smjestajnim
objektima u kojima se Stedi energija i/ili voda, hrana se nabavlja iz malih i lokalnih izvora, vodi
se racuna o otpadu od hrane, provodi se odvojeno sakupljanje i recikliranje otpada i sli¢no.
Nedavne studije pokazuju da su ekoloski prihvatljiva praksa hotela i destinacija sve vaznije za
turiste i stoga se mogu koristiti kao konkurentska prednost. Tako je u 2015. godini jedna trec¢ina
europskih gradana obratila pozornost da pri odabiru smjestaja ili destinacije odaberu onu opciju

koja nudi ekoloski prihvatljivije moguénosti. Provodenjem aktivnosti koje turizam cine ekoloski

Hagsten, 2019).
8. Podaci o otpadu

Varijabla koja ozna¢ava nastali komunalni otpad pozitivno utjeCe na sve Cetiri promatrane vrste
otpada s relativnim utjecajem od: 4,22 % za mijeSani komunalni otpad, 4,08 % za otpadni
komunalni papir i karton, 3,62 % za otpad od drva i 2,03 % za tekstilni otpad. Varijabla koja
oznacava nastali komunalni otpad po stanovniku pozitivno utjeCe na sve Cetiri promatrane vrste
otpada s relativnim utjecajem od: 2,30 % za mijeSani komunalni otpad, 3,81 % za otpadni
komunalni papir i karton, 1,64 % za otpad od drva i 3,52 % za tekstilni otpad.

Varijabla koja oznacCava nastalu stopu recikliranja komunalnog otpada pozitivno utjeCe na sve
Cetiri promatrane vrste otpada s relativnim utjecajem od: 0,99 % za mijeSani komunalni otpad,
4,28 % za otpadni komunalni papir i karton, 0,72 % za otpad od drva i 2,82 % za tekstilni otpad.
Varijabla koja oznaCava odlaganje komunalnog otpada ima relativni utjecaj od: 6,58 % za
mijeSani komunalni otpad, 1,10 % za otpadni komunalni papir i karton, -0,04 % za otpad od
drvai-1,72 % za tekstilni otpad.

Sto se tie utjecaja pojedinih drzava na stvaranje otpada, na koliéinu mije$anoga komunalnog
otpada najpozitivnije utjeCe Madarska (s relativnim utjecajem od 5,98 %), dok najnegativnije

utjeCe Malta (s relativnim utjecajem od -7,65 %). Na koli€inu papirnog i kartonskog otpada
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najpozitivnije utjeCe ponovno Madarska (s relativnim utjecajem od 3,57 %), dok najnegativnije

ponovno utjeCe Malta (s relativnim utjecajem od -6,32 %). Na koli€¢inu drvnog otpada

najpozitivnije utjede Ceska (s relativnim utjecajem od 3,00 %), dok najnegativnije i dalje utjece

Malta (s relativnim utjecajem od -5,21 %). Na koli€inu tekstilnog otpada najpozitivnije utjeCe

Irska (s relativnim utjecajem od 5,84 %), dok najnegativniji utjecaj i u ovom slu€aju ima Malta

(s relativnim utjecajem od -4,59 %).

Iz dobivenih rezultata proizlaze sljedeéi zakljucci.

Na koli¢ine mijeSanoga komunalnog otpada, a, povezano s time, na koli€ine biootpada
najvise (pozitivno) utjeCu broj stanovnika i BDP po trziSnim cijenama, koli¢ine
odloZzenoga komunalnog otpada i koli¢ine nastaloga komunalnog otpada (prikaz u
tisuéama tona). Gledajuci samo primjer Hrvatske, navedeno nije neocekivano s obzirom
na to da je odlaganje naj¢eS¢i nacin zbrinjavanja mijeSanoga komunalnog otpada
(Ministarstvo gospodarstva i odrzivog razvoja, 2021).

Na koli¢ine mijeSanoga komunalnog otpada (povezano s time i na koli¢ine biootpada)
najnegativnije utje€u obrazovanje i ukupne obveze financijskog sektora. S obzirom na
to da se u danasnje vrileme posebna pazZnja posvecuje obrazovanju i edukaciji,
pogotovo mladih generacija, o vaznosti odvojenog sakupljanja i op¢enito o utjecaju
pojedinca na stvaranje otpada, ne ¢udi da je upravo varijabla ,Obrazovanje” imala
najnegativniji utjecaj na stvaranje mijeSanoga komunalnog otpada.

Na koli¢ine papirnog i kartonskog otpada najviSe (pozitivno) utjeCu BDP po trZiSnim
cijenama i stope recikliranja komunalnog otpada, zatim koli¢ine nastaloga komunalnog
otpada i broj stanovnika.

Na koli€ine papirnog i kartonskog otpada najnegativnije utjeCe najobrazovaniji dio
stanovnistva, ukupne obveze financijskog sektora i stopa nezaposlenosti mladih.

Na koli¢ine otpadnog drva najviSe (pozitivno) utjeCu srednji ekvivalent neto prihoda,
harmonizirani indeks cijene stambenih objekata i neto vanjski dug.

Na koli¢ine otpadnog drva najnegativnije utjeCu obrazovne varijable i to najviSe najnize
obrazovani.

Na koli¢ne tekstilnog otpada najviSe (pozitivno) utjeCe srednji ekvivalent neto prihoda,
izvoz nafte i naftnih derivata po zemljama partnerima i no¢enja u turistiCkim smjestajnim
objektima.

Na koli€ine tekstilnog otpada najnegativnije utjeCe zivotni vijek i varijable obrazovanja

(ne raCunajuci najnizu razinu obrazovanja koja pozitivno utjece).
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Iz provedenog istraZivanja takoder se moZe zaklju€iti da na sve Cetiri promatrane vrste
komunalnog otpada pozitivho utjeCe:

- broj stanovnika, €ime je potvrdena CcCinjenica Kulisza i Kujawske (2020) da je
stanovnistvo jedan od najvaznijih ¢imbenika koji utjeCe na stvaranje otpada.

- BDP po trziSnim cijenama. Navedeno je podudarno s istrazivanjem Namlisa i Komilisa
(2019) koji su dosli do zaklju¢ka da je BDP takoder jedan od najutjecajnijih ¢imbenika
za stvaranje otpada.

- srednji ekvivalent neto prihoda, sto je u skladu s istrazivanjem Changa i sur., 1993, i
Buenrostro i sur., 2001, koji su utvrdili da je prihod jos$ jedan od &imbenika koji takoder
znacajno utjeCe na stvaranje otpada.

- noéenja u turistiCkim smjestajnim objektima. Navedeno je u skladu s istrazivanjem
Ringér a i sur. (2019) koje pokazuje da se drustveno-ekonomski ¢imbenici, kao §to su
ukupan broj kuc¢anstava, broj turista i plaée, mogu ucinkovito Kkoristiti za predvidanje
razliCitih frakcija otpada (poput papira i kartona, &vrstoga komunalnog otpada i
glomaznog otpada).

- stopa recikliranja komunalnog otpada i koli¢ine nastalog otpada (kilogram po
stanovniku i prikaz u tisu¢ama tona)

- izvoz nafte i naftnih derivata i neto vanjski dug.

Uz navedeno, broj ukupno zaposlenih pokazao se kao utjecajan ¢imbenik jer pozitivho utjece
na tri vrste otpada (na mijeSani komunalni otpad (povezano s time i na koli€ine biootpada),
papir i karton te drveni otpad). Dolasci u turisticke smjestajne objekte takoder pozitivho utjecu
na tri vrste otpada (na mijeSani komunalni otpad (povezano s time i na koli¢ine biootpada),
papir i karton te tekstilni otpad). Harmonizirani indeks cijene stambenih objekata takoder je
vazan jer ima snazan utjecaj na koli¢ine otpada od drva, a uz to pozitivho utjee i na mijedani
komunalni otpad i papir te karton.

S druge strane, Zivotni vijek, BDP po stanovniku, ukupne obveze financijskog sektora i uvoz
roba i usluga negativno utjeCu na sve Cetiri vrste komunalnog otpada (mijeSani komunalni
otpad, otpadni papir i karton, drvo i tekstil).

Kada se gleda utjecaj Cimbenika na sve Cetiri promatrane vrste otpada, neki Cimbenici (npr.
nominalni efektivni teaj, inozemna izravna ulaganja, godiSnji podaci o stopi nezaposlenosti i

izvoz roba i usluga) nisu dali jednoznacan odgovor na koji nacin utjeCu na stvaranje otpada.
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5.2. Potvrdivanje postavljenih ciljeva i hipoteza

Stvarna to¢nost i efikasnost matemati¢kog modela moéi ¢e se utvrditi kada podaci o koli€¢inama
nastalog otpada u 2020. godini budu dostupni. Do tada se mozemo oslanjati na statistiCke
parametre, kao $to je koeficijent determinacije Cija je vrijednost u ovom modelu za izlazne
varijable iznosila: za mijeSani komunalni otpad 0,999, za papir i karton 0,998, za drvo 0,997 i
za tekstil 0,998. S obzirom na to da je vrijednost koeficijenta determinacije bila jako blizu 1,
moze se recCi kako kreiran matematicki model pruza jako dobre predikcijske sposobnosti. Time
je ujedno ispunjen i prvi cilj ovog istraZivanja: izraditi model predvidanja koli€¢ina komponenti
biorazgradivog otpada koristenjem umjetnih neuronskih mreza s ciliem njegove primjene na
europskoj i nacionalnoj razini.

Hipoteza koja iz tog cilja proizlazi glasila je kako su umjetne neuronske mreze pouzdan alat
kojim se moze kreirati matematicki model predvidanja koli¢ina biorazgradivoga komunalnog
otpada na europskoj i nacionalnoj razini. Na temelju vrijednosti koeficijenta determinacije moze
se zakljuciti kako je prva hipoteza potvrdena te da su umjetne neuronske mreze zbilja pouzdan
alat kojim se moze kreirati matematicki model za predvidanije koli¢ina mijeSanoga komunalnog
otpada, komunalnog otpadnog papira i kartona, drva i tekstila.

Drugi cilj ovog istrazivanja glasio je: predvidjeti utjecaj sociodemografskih, ekonomskih i
industrijskih pokazatelja na koli€ine proizvedenog biorazgradivog otpada primjenom umjetnih
neuronskih mreza. Sazeto se moze re¢i da sociodemografski, ekonomski i industrijski
pokazatelji kao Sto su broj stanovnika, BDP po trziSnim cijenama, ukupan broj zaposlenih,
srednji ekvivalent neto prihoda, turizam, izvoz nafte i naftnih derivata te neto vanjski dug
pozitivno utjedu na stvaranje promatranih frakcija biorazgradivog otpada. Zivotni vijek, realni
BDP po stanovniku, ukupne obveze financijskog sektora i uvoz roba i usluga negativno utjec€u
na sve Cetiri promatrane vrste otpada (mijeSani komunalni otpad, otpadni papir i karton, drvo i
tekstil). S obzirom na to da odredeni promatrani parametri (npr. nominalni efektivni tecaj,
inozemna izravna ulaganja, godiSnja stopa nezaposlenosti, izvoz roba i usluga i odlaganije)
nisu pokazali jednoznacan utjecaj na sve Cetiri promatrane vrste otpada, moze se zakljuditi
kako razli€iti parametri na drugaciji nacin utje€u na razliite vrste otpada. Takoder, moze se
re¢i kako je time druga hipoteza (H2: To¢nost predvidanja koliCina biorazgradivog otpada
koristenjem umjetnih neuronskih mreza ovisi 0 odabiru ulaznih sociodemografskih, ekonomskih
i industrijskih pokazatelja) takoder potvrdena.

Znanstveni doprinos predvidenog istrazivanja je kreiranje matemati¢kog modela kojim ¢e se
moci predvidjeti koli€ina nastalog biorazgradivog otpada sa zadovoljavajuéom razinom
toCnosti, a koji ¢e biti lako primjenjiv na razini EU-a i na nacionalnoj razini. Na temelju ranije
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spomenutih vrijednosti koeficijenta determinacije moze se biti optimistiCan vezano za
ostvarivanje zadanog znanstvenog doprinosa. Matemati¢ki model takoder bi trebao biti

primjenjiv i na drugim vrstama otpada.

5.3. Ogranicenja provedenog istrazivanja i prijedlozi za buduéa
istrazivanja

lako su obje hipoteze s pocetka istrazivanja potvrdene, provedeno istrazivanje ima i svoje
nedostatke. Kao §to je spomenuto i ranije, upravo je ,Cekanje* sluzbenih podataka o otpadu
veliko ogranienje ovog istrazivanja. Uzevsi u obzir da je bila ograni¢ena koli¢ina podataka
koriStena u ovom radu za dobivanje matemati¢kog modela i da se model pokazao sposobnim
posti¢i dovoljno dobre predikcijske rezultate, oekuje se da bi ovaj model mogao biti vrlo
koristan u znanstvenoj i struénoj praksi. Kako bi matemati¢ki modeli za predvidanje nastanka
otpada bili Sto kvalitetniji, bilo bi idealno kada bi postojao centralizirani skup podataka o otpadu
na $to vecéoj razini, sa $to je moguce ranije dostupnim podacima.
Jos jedno veliko ograni€enje ovog istraZivanja je i epidemija uzrokovana koronavirusom
(COVID-19) koja ¢e zasigurno utjecati na brojne promjene u socioekonomskim parametrima,
pa tako i na podrucju gospodarenja otpadom. To predstavlja problem zato $to su podaci za
istraZivanje sakupljeni od 1995. godine, zaklju¢no s 2019. godinom. Nakon toga napravljen je
matematiCki model koji je na temelju prikupljenih podataka napravio predvidanja za razdoblje
od 2020. do 2025. godine, ne uzevsi u obzir utjecaj koronakrize na podatke. Zbog toga bi se
podaci dobiveni ovim istraZivajima mogli razlikovati od stvarnih podataka za 2020. i 2021.
godinu. Stoga bi se buduca istrazivanja trebala dodatno poboljSati dodavanjem novih setova
podataka tijjekom vremena. Dodavanjem novih podataka, unaprijedit i poboljSat ¢e se
matematiCki model te bi razvijen model mogao poboljSati trenutne aktivnosti u sektoru
gospodarenja otpadom na europskom i nacionalnom nivou. Takoder se savjetuju dodatna
istrazivanja kojima bi se dodatno proucio i razjasnio utjecaj koronakrize na stvaranje otpada.
U ovom istrazivanju nije promatran ni utjecaj Cimbenika na sastav otpada, iako je i to vazno
obiljezje otpada. Kao i koli€ina, i sastav otpada povezan je s financijskim i s ekonomskim
napretkom. Prema dosadasnjim istrazivanjima, kako ljudi stjeCu bogatstvo i kako drustvo
postaje (tehnoloski) razvijenije, odbaceni materijali su sloZeniji. Iz tih se razloga obiljezja otpada
uvelike razlikuju medu gradovima i regijama (Vergara i Tchobanoglous, 2012). Zbog toga je,
kada se analiziraju otpad i gospodarenje otpadom, potrebno, uz koli€ine, voditi racuna i o

sastavu otpada, iako promatranje sastava otpada zahtijeva drugaciji pristup problemu.
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S obzirom na to da je ovo istraZivanje definiralo parametre koji pozitivno utje€u na stvaranje
otpada, kao i one koji negativno utje€u na stvaranje promatranih frakcija biorazgradivog otpada,
te kako je navedeno u skladu je s istrazivanjima drugih autora, predlaze se navedene
parametre Koristiti za buduca istrazivanja. U buducim istrazivanjima takoder se predlaze
koristenje parametara kao $to su veli€ina obitelji i prehrambene navike koje bi na temelju do
sada provedenih istrazivanja trebale imati pozitivhu korelaciju sa stvaranjem otpada (Trang i
sur., 2017). Tako su Trang i sur. (2017) u svom istrazivanju dosli do zakljucka da je koli€ina
otpada i broj ¢lanova kuéanstva u pozitivnoj korelaciji (koeficijent = 0,1050312) i da ku¢anstva
s viSe Clanova stvaraju viSe otpada. Rezultati su statisticki znacajni (p < 0,01). Badruddin i sur.
(2002) dolaze do zaklju¢ka da veli¢ina obitelji, ali i prehrambene navike imaju tendenciju
znacajno utjecati na koli¢inu nastanka otpada. U njihovom istrazivanju rezultati su pokazali da
se koli¢ina otpada povecéava u skladu s veli¢inom obitelji, ali smanjuje se kako obitelji ¢eSce
veCeraju izvan kuée (objedovanje izvan kuée ima statisticki znaCajan rezultat, p = 0,01,
Pearsonov koeficijenti korelacije = -0,333). U ovom istrazivanju navedeni parametri (veli¢ina
obitelji i prehrambene navike) nisu uzeti u obzir.

U buduéim istrazivanjima predlaze se svakako i dorada matematiCkog modela s novijim
podacima i s drugim vrstama otpada. Takoder je uputno buduéa istrazivanja pro8iriti na nove,
u ovom istrazivanju neobuhvacene drzave, kao i na druge inovativne ideje koje bi mogle pomodi
u rijeSavanju problema s otpadom. Navedeno svakako moraju pratiti i odgovarajuci razvoj
infrastrukture i edukacija gradana kao kljuCna to¢ka u prihvaéanju principa odrzivog
gospodarenja otpadom. Edukaciju gradana o temi otpada najbolje je zapocleti jo§ u
predskolskom razdoblju i nastaviti kao dio cjelozivotnog obrazovnog sustava. S pravodobnim
Sirenjem informacija i poveéavanjem razine edukacije dolazi se do pojedinaca, ali i do
cjelokupnog drustva koje ima potrebna znanja za donoSenje savjesnih i ekoloski osvijestenih
odluka. Na taj nacin sprijeCilo bi se neodgovorno postupanje s otpadom te bi se potencijal
otpada mogao maksimalno iskoristi, pritom smanjujuci negativan utjecaj otpada na prirodu i

okolis.
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6. ZAKLJUCAK

lako je otpad prisutan od same pojave CovjeCanstva, zadnjih godina otpad predstavlja sve
vazniju temu i sve viSe zaokuplja znantvenu i struénu javnost, donosioce odluka, medije,
politicare ali i cijelokupno gradanstvo. Tome je tako jer otpad pocinje sve viSe utjecati na nas
svakodnevni Zivot, a problemi vezani uz otpad utje€u na kvalitetu Zivota. Kako bi se pokrenule
pozitivhe promjene, ovim radom se Zeli doprinjeti $to boljem razumijevanju kljuénih pojmova u
sustavu gospodarenja otpadom. Takoder se Zeli ponuditi znantveni doprinos u vidu kreiranja
modela za predvidanje koli¢ina nastalog otpada koji bi mogao imati prakti¢nu korist u postizanju
ucinkovitijeg sustava gospodarenja otpadom. U skladu s navedenim, glavni cilj ovog
istrazivanja bio je izraditi model predvidanja koli¢ina ¢etiriju razli€itih komponenti
biorazgradivoga komunalnog otpada kori§tenjem umjetnih neuronskih mreza s ciliem njegove
primjene na europskoj i nacionalnoj razini. Prema dobivenim rezultatima iz ovog istraZivanja,
od 2020. do 2025. godine oc¢ekuje se da ¢e u 17 drzava EU-a nastati 411.351.769 tona
mijeSanoga komunalnog otpada, 90.280.031 tonu papira i kartona, 35.926.182 tone otpadnog
drva i 3.511.589 tona tekstilnog otpada. S obzirom na to da se radi o milijunima tona otpada
koji ¢e nastati u petogodiSnjem razdoblju, za navedene vrste otpada (ali i za druge vrste)
potrebno je izgraditi i osigurati nuznu infrastrukturu za sakupljanje, obradu, recikliranje i
odlaganje. Vazno je naglasiti kako ¢e prema kreiranom modelu nastati i oko 81.776.732 tone
biootpada koji ¢e biti baten kao dio mijeSanoga komunalnog otpada ¢ime se nedovoljno
iskoridtava veliki potencijal koji biootpad ima. Kako bi se biootpad §to bolje iskoristio, potrebno
je raditi na tome da se &to vecée koli¢ine biootpada odvoje na mjestu nastanka, a navedene
koli¢ine iskoriste za proizvodnju komposta ili kao sirovina za anaerobnu digestiju.

Ovim istrazivanjem takoder se Zelio istraziti utjecaj razli€itih sociodemografskih, ekonomskih i
industrijskih pokazatelja na koli¢ine biorazgradivog otpada. Rezultati istrazivanja pokazuju da
na sve Cetiri promatrane vrste komunalnog otpada pozitivno utjeCe broj stanovnika, BDP po
trziSnim cijenama, ukupan broj zaposlenih, srednji ekvivalent neto prihoda, turizam, izvoz nafte
i naftnih derivata te neto vanjski dug. Time je potvrdena hipoteza da to€nost predvidanja
koli¢ina biorazgradivoga komunalnog otpada ovisi o odabiru ulaznih sociodemografskih,
ekonomskih i industrijskih pokazatelja.

Zaklju€no se moze reci da iako je EU heterogena zajednica koju Cini 27 razli€itih drzava i bez
obzira na poteSkoce u pronalasku Sto aZzurnijin podataka, kreiran matematicki model pokazao
je zadovoljavajuéa svojstva i mogucnosti u predvidanju koliCina mijeSanoga komunalnog

otpada (biootpada), otpadnog papira, drva i tekstila. U daljnjem istrazivanju teme potrebno je
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proSiriti istraZivanje i nastaviti s inovacijama u sektoru gospodarenja otpadom ako se Zele
ostvariti ambiciozni ciljevi EU-a da Europa do 2050. postane prvi klimatski neutralan kontinent
u svijetu. Kako bi se zadani ciljevi postigli, potrebno je imati jasan koncept te organizirano i
dosljedno provoditi zadane ciljeve. JoS vaznije od ostvarivanja zadanih ciljeva je osigurati
generacijama koje dolaze siguran, zdrav i ekoloSki stabilan Zivot. U skladu sa svime
navedenim, razvijen matemati¢ki model mogao bi posluZiti kao alat kojim bi se unaprijedilo
gospodarenje otpadom tako da organizacija bude tocnija, jednostavnija, a, povezano s time, i
ekonomicnija te ekoloSki prihvatljivija. Takoder bi se ovim modelom osiguralo da se
gospodarenje otpadom mijenja paralelno s promjenom drustveno-ekonomskih obiljezja

drustva.
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178. ZIVOTOPIS
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BioloSki odsjek, smjer Znanosti o okoliSu. Preddiplomski studij zavrSava 2012. godine i
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Radno iskustvo zapocinje u lipnju 2015. godine stru¢nim osposobljavanjem u Odjelu za otpad
i tokove materijala u Agenciji za zastitu okoliSa (od rujna 2015. godine Hrvatska agencija za
okoli§ i prirodu). Trenutno, sa sedam godina radnog iskustva, radi kao viSa stru¢na suradnica
u Ministarstvu gospodarstva i odrzivog razvoja. Bavi se temama komunalnog otpada,
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0 nastanku i tijeku otpada). Aktivno je sudjelovala i na statistiCkom istrazivanju otpada od hrane
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179.

PRILOZI

Prilog 1: Popis klju¢nih brojeva koji spadaju u komunalni otpad

Tablica 26. Popis klju¢nih brojeva koji spadaju u komunalni otpad (izvor: Ministarstvo
gospodarstva i odrzivog razvoja, 2020)

Kljuéni broj Opisni naziv otpada
150101 Papirna i kartonska ambalaza
150102 Plasti¢na ambalaza
1501 03 Drvena ambalaza
1501 04 Metalna ambalaza
1501 05 ViSeslojna (kompozitna) ambalaza
15 01 06 MijeSana ambalaza
1501 07 Staklena ambalaza
1501 09 Tekstilna ambalaza
15 01 10* Ambalaza koja sadrZi ostatke opasnih tvari ili ambalaza koja je oneciS¢ena opasnim tvarima
15 01 11* Metalna ambalaza koja sadrzi opasne krute porozne materijale (npr. azbest), uklju€uju¢i prazne spremnike
pod tlakom
200101 Papir i karton
200102 Staklo
200108 Biorazgradivi otpad iz kuhinja i kantina
200110 Odjec¢a
200111 Tekstil
2001 13* Otapala
20 01 14* Kiseline
20 01 15* LuZine
2001 17+ Fotografske kemikalije
2001 19* Pesticidi
20 01 21* Fluorescentne cijevi i ostali otpad koji sadrzi zivu
2001 23* Odbacena oprema koja sadrzi klorofluorougljike
2001 25 Jestiva ulja i masti
20 01 26* Ulja i masti koje nisu navedene pod 20 01 25*
2001 27* Boje, tinte, ljepila i smole koji sadrze opasne tvari
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Kljuéni broj Opisni naziv otpada
2001 28 Boje, tinte, ljepila i smole koje nisu navedene pod 20 01 27*
20 01 29* DeterdZenti koji sadrze opasne tvari
2001 30 DeterdZenti koji nisu navedeni pod 20 01 29*
20 01 31* | Citotoksici i citostatici
2001 32 Lijekovi koji nisu navedeni pod 20 01 31*
20 01 33* Ba.’ferije ivakumulatgri obuhvaceni pod 16 06 01*, 16 06 02* ili 16 06 03* i nesortirane baterije i akumulatori
koji sadrze te baterije
2001 34 Baterije i akumulatori koji nisu navedeni pod 20 01 33*
20 01 35* Odbacena elektricna i elektroni¢ka oprema koja nije navedena pod 20 01 21*i 20 01 23*, koja sadrzi opasne
komponente
2001 36 Odbacena elektri¢éna i elektroni¢ka oprema koja nije navedena pod 20 01 21*, 20 01 23*i 20 01 35*
20 01 37* Drvo koje sadrzi opasne tvari
2001 38 Drvo koje nije navedeno pod 20 01 37*
2001 39 Plastika
2001 40 Metali
200141 Otpad od ¢iSéenja dimnjaka
200199 Ostali sastojci komunalnog otpada koji nisu specificirani na drugi nacin
200201 Biorazgradivi otpad
200203 Ostali otpad koji nije biorazgradiv
200301 MijeSani komunalni otpad
200302 Otpad s trznica
200303 Ostaci od ¢is¢enja ulica
2003 07 Glomazni otpad
200399 Komunalni otpad koji nije specificiran na drugi nacin
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Prilog 2: Podaci koristeni za razvoj mreze

Tablica 27. Podaci o broju stanovnika koristeni za razvoj umjetne neuronske mreze

Lukse

Godina Belgija Hrvatska Ceska Danska Estonija Francuska Madarska Irska Italija Latvija Litva mburg Malta Nizozemska Slovenija panjolska  Bvedska
1995 10.130.574 | 4.658.893 | 10.333.161 | 5.215.718 | 1.448.075 | 59.315.139 | 10.336.700 | 3.597.617 | 56.844.408 | 2.500.580 | 3.642.991 405.650 | 376.433 15.424.122 | 1.989.477 |39.639.726 | 8.816.381
1996 10.143.047 | 4.581.167 | 10.321.344 | 5.251.027 | 1.425.192 | 59.522.297 | 10.321.229 | 3.620.065 | 56.844.197 | 2.469.531 | 3.615.212 411.600 | 378.404 15.493.889 | 1.990.266 |[39.808.374 | 8.837.496
1997 10.170.226 | 4.533.028 | 10.309.137 | 5.275.121 | 1.405.996 | 59.726.386 | 10.301.247 | 3.654.955 | 56.876.364 | 2.444.912 | 3.588.013 416.850 | 381.405 15.567.107 | 1.986.989 |39.971.329 | 8.844.499
1998 10.192.264 | 4.536.812 | 10.299.125 | 5.294.860 | 1.393.074 | 59.934.884 | 10.279.724 | 3.693.386 | 56.904.379 | 2.420.789 | 3.562.261 422.050 | 384.176 15.654.192 | 1.984.923 |40.143.449 | 8.847.625
1999 10.213.752 | 4.527.460 | 10.289.621 | 5.313.577 | 1.379.237 | 60.158.533 | 10.253.416 | 3.732.006 | 56.909.109 | 2.399.248 | 3.536.401 427.350 | 386.397 15.760.225 | 1.978.334 |40.303.568 | 8.854.322
2000 10.239.085 | 4.497.735 | 10.278.098 | 5.330.020 | 1.401.250 | 60.545.022 | 10.221.644 | 3.777.565 | 56.923.524 | 2.381.715 | 3.512.074 433.600 | 388.759 15.863.950 | 1.987.755 |40.470.182 | 8.861.426
2001 10.263.414 | 4.295.406 | 10.232.027 | 5.349.212 | 1.392.720 | 60.979.315 | 10.200.298 | 3.832.783 | 56.960.692 | 2.353.384 | 3.486.998 439.000 | 391.415 15.987.075 | 1.990.094 |40.665.545 | 8.882.792
2002 10.309.725 | 4.305.494 | 10.201.182 | 5.368.354 | 1.383.510 | 61.424.036 | 10.174.853 | 3.899.702 | 56.987.507 | 2.320.956 | 3.454.637 444,050 | 394.641 16.105.285 | 1.994.026 |41.035.278 |8.909.128
2003 10.355.844 | 4.305.384 | 10.192.649 | 5.383.507 | 1.375.190 | 61.864.088 | 10.142.362 | 3.964.191 | 57.130.506 | 2.299.390 | 3.431.497 448.300 | 397.296 16.192.572 | 1.995.033 |41.827.838 | 8.940.788
2004 10.396.421 | 4.305.725 | 10.195.347 | 5.397.640 | 1.366.250 | 62.292.241 | 10.116.742 | 4.028.851 | 57.495.900 | 2.276.520 | 3.398.929 454,960 | 399.867 16.258.032 | 1.996.433 |42.547.451 |8.975.670
2005 10.445.852 | 4.310.861 | 10.198.855 | 5.411.405 | 1.358.850 | 62.772.870 | 10.097.549 | 4.111.672 | 57.874.753 | 2.249.724 | 3.355.220 461.230 | 402.668 16.305.526 | 1.997.590 |43.296.338 | 9.011.392
2006 10.511.382 | 4.312.487 | 10.223.577 | 5.427.459 | 1.350.700 | 63.229.635 | 10.076.581 | 4.208.156 | 58.064.214 | 2.227.874 | 3.289.835 469.086 | 404.999 16.334.210 | 2.003.358 |44.009.971 | 9.047.752
2007 10.584.534 | 4.313.530 | 10.254.233 | 5.447.084 | 1.342.920 | 63.645.065 | 10.066.158 | 4.340.118 | 58.223.744 | 2.208.840 | 3.249.983 476.187 | 405.616 16.357.992 | 2.010.377 |44.784.666 |9.113.257
2008 10.666.866 | 4.311.967 | 10.343.422 | 5.475.791 | 1.338.440 | 64.007.193 | 10.045.401 | 4.457.765 | 58.652.875 | 2.191.810 | 3.212.605 483.799 | 407.832 16.405.399 | 2.010.269 |45.668.939 | 9.182.927
2009 10.753.080 | 4.309.796 | 10.425.783 | 5.511.451 | 1.335.740 | 64.350.226 | 10.030.975 | 4.521.322 | 59.000.586 | 2.162.834 | 3.183.856 493.500 | 410.926 16.485.787 | 2.032.362 |46.239.273 | 9.256.347
2010 10.839.905 | 4.302.847 | 10.462.088 | 5.534.738 | 1.333.290 | 64.658.856 | 10.014.324 | 4.549.428 | 59.190.143 | 2.120.504 | 3.141.976 502.066 | 414.027 16.574.989 | 2.046.976 |46.486.619 | 9.340.682
2011 11.000.638 | 4.289.857 | 10.486.731 | 5.560.628 | 1.329.660 | 64.978.721 9.985.722 | 4.570.881 | 59.364.690 | 2.074.605 | 3.052.588 511.840 | 414.989 16.655.799 | 2.050.189 |46.667.174 | 9.415.570
2012 11.075.889 | 4.275.984 | 10.505.445 | 5.580.516 | 1.325.217 | 65.276.983 9.931.925 | 4.589.287 | 59.394.207 | 2.044.813 | 3.003.641 524.853 | 417.546 16.730.348 | 2.055.496 |46.818.219 | 9.482.855
2013 11.137.974 | 4.262.140 | 10.516.125 | 5.602.628 | 1.320.174 | 65.600.350 9.908.798 | 4.609.779 | 59.685.227 | 2.023.825 | 2.971.905 537.039 | 422.509 16.779.575 | 2.058.821 |46.727.890 | 9.555.893
2014 11.180.840 | 4.246.809 | 10.512.419 | 5.627.235 | 1.315.819 | 66.165.980 9.877.365 | 4.637.852 | 60.782.668 | 2.001.468 | 2.943.472 549.680 | 429.424 16.829.289 | 2.061.085 [46.512.199 | 9.644.864
2015 11.237.274 | 4.225.316 | 10.538.275 | 5.659.715 | 1.314.870 | 66.458.153 9.855.571 | 4.677.627 | 60.795.612 | 1.986.096 | 2.921.262 562.958 | 439.691 16.900.726 | 2.062.874 |46.449.565 | 9.747.355
2016 11.311.117 | 4.190.669 | 10.553.843 | 5.707.251 | 1.315.944 | 66.638.391 9.830.485 | 4.726.286 | 60.665.551 | 1.968.957 | 2.888.558 576.249 | 450.415 16.979.120 | 2.064.188 |[46.440.099 |9.851.017
2017 11.351.727 | 4.154.213 | 10.578.820 | 5.748.769 | 1.315.635 | 66.809.816 9.797.561 | 4.784.383 | 60.589.445 | 1.950.116 | 2.847.904 590.667 | 460.297 17.081.507 | 2.065.895 [46.528.024 | 9.995.153
2018 11.398.589 | 4.105.493 | 10.610.055 | 5.781.190 | 1.319.133 | 66.918.941 9.778.371 | 4.830.392 | 60.483.973 | 1.934.379 | 2.808.901 602.005 | 475.701 17.181.084 | 2.066.880 |46.658.447 [10.120.242
2019 11.455.519 | 4.076.246 | 10.649.800 | 5.806.081 | 1.324.820 | 67.012.883 9.772.756 | 4.904.240 | 60.359.546 | 1.919.968 | 2.794.184 613.894 | 493.559 17.282.163 | 2.080.908 |[46.937.060 [10.230.185
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Tablica 28. Podaci o zivotnom vijeku (god.) koriSteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Goadin Beallgij Hrv:tsk Ceska Da;sk Estonija | Francuska Ma?rsk Ir;k Italija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija Spanjolska Svedska
1995 77,0 72,1 73,3 75,3 67,7 78,1 70,0 | 75,5 78,3 69,1 76,8 77,4 77,6 74,7 78,1 79,0
1996 77,3 72,4 74,0 75,7 69,9 78,2 70,6 | 75,8 78,7 70,3 76,8 77,5 77,6 75,2 78,3 79,2
1997 77,5 72,5 74,1 76,1 70,1 78,6 71,1 | 76,0 79,0 71,1 77,1 77,8 78,0 75,2 78,8 79,4
1998 77,6 72,3 74,7 76,5 69,7 78,7 71,0 | 76,2 79,1 71,4 77,3 77,7 78,1 75,3 78,8 79,5
1999 77,7 72,6 74,9 76,6 70,6 78,9 71,1 | 76,1 79,6 71,8 78,0 77,6 78,0 75,7 78,8 79,6
2000 77,9 72,8 75,1 76,9 71,1 79,2 71,9 | 76,6 79,9 72,1 78,0 78,5 78,2 76,2 79,3 79,8
2001 78,1 74,6 75,3 77,0 70,9 79,3 725 | 77,2 80,3 71,6 78,0 78,9 78,4 76,4 79,8 79,9
2002 78,2 74,7 75,4 77,1 71,4 79,4 72,6 | 77,7 80,4 70,2 | 71,8 78,1 78,8 78,5 76,6 79,8 80,0
2003 78,3 74,6 75,3 77,4 71,9 79,3 72,6 | 78,2 80,1 70,6 | 72,0 77,9 78,7 78,7 76,4 79,7 80,3
2004 79,0 75,4 75,9 77,8 72,4 80,3 73,0 | 78,6 80,9 70,9 | 72,0 79,2 79,4 79,3 77,2 80,4 80,7
2005 79,1 75,3 76,1 78,3 73,0 80,3 73,0 | 79,0 80,9 70,6 | 71,2 79,6 79,4 79,6 77,5 80,3 80,7
2006 79,5 75,9 76,7 78,4 73,2 80,9 735 | 79,3 81,4 70,6 | 71,0 79,4 79,5 80,0 78,3 81,1 81,0
2007 79,9 75,8 77,0 78,4 73,2 81,3 73,6 | 79,7 81,6 70,8 | 70,7 79,5 79,9 80,4 78,4 81,1 81,1
2008 79,8 76,0 77,3 78,8 74,4 81,4 74,2 | 80,2 81,7 72,1 | 71,7 80,7 79,7 80,5 79,1 81,5 81,3
2009 80,2 76,3 77,4 79,0 75,3 81,5 74,4 | 80,2 81,8 728 | 72,9 80,8 80,4 80,9 79,4 81,9 81,5
2010 80,3 76,7 71,7 79,3 76,0 81,8 74,7 | 80,8 82,2 73,1 | 733 80,8 81,5 81,0 79,8 82,4 81,6
2011 80,7 77,2 78,0 79,9 76,6 82,3 75,1 | 80,9 82,4 739 | 73,7 81,1 80,9 81,3 80,1 82,6 81,9
2012 80,5 77,3 78,1 80,2 76,7 82,1 75,3 | 80,9 82,4 741 | 74,1 81,5 80,9 81,2 80,3 82,5 81,8
2013 80,7 77,8 78,3 80,4 77,5 82,4 75,8 | 81,0 82,9 743 | 74,1 81,9 81,9 81,4 80,5 83,2 82,0
2014 81,4 77,9 78,9 80,7 77,4 82,9 76,0 | 81,4 83,2 745 | 74,7 82,3 82,1 81,8 81,2 83,3 82,3
2015 81,1 77,5 78,7 80,8 78,0 82,4 75,7 | 81,5 82,7 74,8 | 74,6 82,4 82,0 81,6 80,9 83,0 82,2
2016 81,5 78,2 79,1 80,9 78,0 82,7 76,2 | 81,7 83,4 74,9 | 74,9 82,7 82,6 81,7 81,2 83,5 82,4
2017 81,6 78,0 79,1 81,1 78,4 82,7 76,0 | 82,2 83,1 749 | 75,8 82,1 82,4 81,8 81,2 83,4 82,5
2018 81,7 78,2 79,1 81,0 78,5 82,9 76,2 | 82,3 83,4 75,1 | 76,0 82,3 82,5 81,9 81,5 83,5 82,6
2019 81,6 78,4 79,4 81,3 78,6 82,6 82,2 83,4 82,2 81,2
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Tablica 29. Podaci o BDP-u po trziSnim cijenama (milijun eura) koriSteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ces$ka Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 220.252 17.350 46.008 | 141.441 2.985 | 1.224.717 35.469 52.890 898.299 4.124 5.124 16.508 2.847 346.001 16.340 470.156 | 204.329
1996 219.965 18.939 53.088 | 147.843 3.765 | 1.265.105 36.758 59.698 | 1.033.760 4.685 6.604 17.156 3.011 354.929 16.946 506.363 | 229.771
1997 223.033 21.123 54.857 | 153.152 4.548 | 1.282.410 41.741 73.087 | 1.096.302 5.734 8.924 17.415 3.347 367.862 18.321 520.831 | 236.646
1998 231.016 22.696 59.825 | 158.146 5.060 | 1.343.327 43.409 80.496 | 1.134.535 6.384 | 10.026 18.059 3.582 391.461 19.785 553.338 | 241.468
1999 242.308 21.968 61.083 | 166.972 5.412 | 1.400.999 46.040 92.669 | 1.175.150 7.032 | 10.294 20.871 3.861 419.459 21.228 595.723 | 257.110
2000 256.376 23.468 67.033 | 178.018 6.180 | 1.478.585 51.239 | 108.400 | 1.241.513 8.606 | 12.491 23.079 4.412 452.007 21.867 647.851 | 285.150
2001 | 264.335 25.843 | 75.705 | 184.046 6.992 | 1.538.200 60.013 | 122.010 | 1.304.137 | 9.343 | 13.681 23.772 | 4.566 481.881 23.249 700.993 | 270.525
2002 273.256 28.475 87.358 | 189.795 7.827 | 1.587.829 71.756 | 135.956 | 1.350.259 | 10.140 | 15.173 25.095 4.741 501.137 24.972 749.552 | 283.627
2003 | 281.200 30.728 | 88.660 | 193.353 8.748 | 1.630.666 75.443 | 145.534 | 1.394.693 | 10.464 | 16.669 26.188 | 4.824 512.810 26.248 802.266 | 296.306
2004 | 296.820 33.481 | 96.554 | 202.422 9.776 | 1.704.019 83.754 | 156.189 | 1.452.319 | 11.659 | 18.237 27.936 | 4.910 529.286 27.692 859.437 | 310.182
2005 | 310.038 36.485 | 110.322 | 212.832 | 11.337 | 1.765.905 90.905 | 170.231 | 1.493.635 | 13.716 | 21.002 30.031 | 5.152 550.883 29.122 927.357 | 315.775
2006 | 325.152 40.199 | 124.581 | 225.531 | 13.561 | 1.848.151 92.017 | 184.914 | 1.552.687 | 17.256 | 24.079 33.808 | 5.403 584.546 31.476 | 1.003.823 | 337.317
2007 | 343.619 43.991 | 139.002 | 233.383 | 16.399 | 1.941.360 102.253 | 197.130 | 1.614.840 | 22.677 | 29.041 37.179 | 5.790 619.170 35.074 | 1.075.539 | 358.945
2008 | 351.743 47.998 | 162.065 | 241.614 | 16.638 | 1.992.380 108.216 | 187.620 | 1.637.699 | 24.397 | 32.696 38.129 | 6.206 647.198 37.926 | 1.109.541 | 354.881
2009 | 346.473 45.064 | 149.587 | 231.278 | 14.212 | 1.936.422 94.383 | 169.786 | 1.577.256 | 18.807 | 26.935 36.977 | 6.260 624.842 36.255 | 1.069.323 | 314.638
2010 363.140 45.112 | 157.921 | 243.165 14.861 | 1.995.289 98.987 | 167.674 | 1.611.279 | 17.818 | 27.955 40.178 6.816 639.187 36.364 1.072.709 | 374.695
2011 | 375.968 44.793 | 165.202 | 247.880 | 16.827 | 2.058.369 101.553 | 170.951 | 1.648.756 | 20.219 | 31.234 43.165 | 6.925 650.359 37.059 | 1.063.763 | 412.845
2012 | 386.175 43.941 | 162.588 | 254.578 | 18.051 | 2.088.804 99.734 | 175.104 | 1.624.359 | 22.098 | 33.332 44.112 | 7.365 652.966 36.253 | 1.031.099 | 430.037
2013 | 392.880 43.703 | 159.462 | 258.743 | 19.033 | 2.117.189 102.032 | 179.616 | 1.612.751 | 22.845 | 34.985 46.500 | 7.944 660.463 36.454 | 1.020.348 | 441.851
2014 | 403.003 43.401 | 157.821 | 265.757 | 20.180 | 2.149.765 105.906 | 195.148 | 1.627.406 | 23.654 | 36.545 49.825 | 8.751 671.560 37.634 | 1.032.158 | 438.834
2015 | 416.701 44.616 | 169.558 | 273.018 | 20.782 | 2.198.432 112.210 | 262.853 | 1.655.355 | 24.426 | 37.322 52.066 | 9.997 690.008 38.853 | 1.077.590 | 455.495
2016 | 430.231 46.616 | 177.439 | 283.110 | 21.932 | 2.234.129 115.259 | 270.810 | 1.695.787 | 25.073 | 38.893 54.867 | 10.538 708.337 40.367 | 1.113.840 | 466.267
2017 | 445.957 49.094 | 194.133 | 292.408 | 23.858 | 2.297.242 125.603 | 300.387 | 1.736.593 | 26.798 | 42.269 56.814 | 11.638 738.146 42.987 | 1.161.867 | 480.026
2018 | 459.532 51.625 | 210.893 | 301.341 | 25.938 | 2.360.687 133.782 | 326.986 | 1.766.168 | 29.056 | 45.264 60.053 | 12.491 773.987 45.755 | 1.204.241 | 470.673
2019 473.085 53.937 | 223.945 | 310.002 28.112 | 2.425.708 143.826 | 356.051 | 1.787.664 | 30.476 | 48.433 63.516 | 13.390 810.247 48.007 1.244.772 | 474.194
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Tablica 30. Podaci o BDP-u po stanovniku (euro po stanovniku) koriSteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija | Latvija Litva Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 25.810 7.046 5.698 29.093 2.588 28.012 7.398 15.927 | 27.142 31.922 12.506
1996 26.128 7.560 6.540 29.735 2.792 28.440 7.487 17.322 | 27.554 32.659 12.776
1997 27.038 8.111 7.054 30.556 3.678 28.867 7.665 18.719 | 27.965 34.134 13.585
1998 27.500 8.156 7.725 31.109 3.379 29.792 7.860 20.147 | 28.464 35.507 13.693
1999 | 28.408 8.246 | 8.080 31.801 3.427 30.654 8.251 21.825 | 28.922 37.047 13.800
2000 | 29.890 8.200 | 11.230 42.190 3.370 31.639 8.506 33.290 | 27.430 | 5.210 | 5.230 70.460 | 13.750 38.326 13.980 21.460 33.960
2001 | 30.110 8.460 | 11.620 42.390 3.728 29.290 9.016 34.520 | 27.950 | 5.610 | 5.620 71.440 | 13.480 38.471 14.410 22.190 34.360
2002 | 30.490 8.890 | 11.830 42.430 4.419 29.410 8.660 35.920 | 27.960 | 6.080 | 6.050 73.380 | 13.730 38.760 14.900 22.430 35.000
2003 | 30.680 9.400 | 12.260 42.490 7.206 29.440 9.040 36.400 | 27.850 | 6.660 | 6.740 73.650 | 14.200 38.929 15.330 22.680 35.680
2004 | 31.640 9.780 | 12.840 43.520 7.369 30.050 9.490 38.190 | 28.030 | 7.290 | 7.260 75.270 | 14.120 39.267 15.990 23.020 37.080
2005 | 32.200 10.190 | 13.650 44.400 8.604 30.320 9.910 39.480 | 28.090 | 8.170 | 7.950 76.460 | 14.510 39.943 16.570 23.420 37.990
2006 | 32.800 10.700 | 14.530 45.990 10.443 30.850 10.330 40.390 | 28.480 | 9.220 | 8.670 79.190 | 14.820 41.296 17.460 24.000 39.540
2007 33.760 11.260 | 15.250 46.210 13.842 31.400 10.370 41.280 | 28.730 | 10.220 9.750 84.420 | 15.470 42.761 18.570 24.380 40.590
2008 | 33.640 11.470 | 15.500 45.700 15.070 31.310 10.500 38.600 | 28.230 | 9.990 | 10.110 81.880 | 15.960 39.810 19.190 24.200 40.100
2009 | 32.700 10.630 | 14.690 43.220 12.232 30.250 9.810 36.300 | 26.590 | 8.710 | 8.710 76.900 | 15.660 42.053 17.570 23.100 38.030
2010 | 33.330 10.500 | 15.020 43.840 12.229 30.690 9.900 36.770 | 26.930 | 8.500 | 9.030 79.160 | 16.440 42.204 17.750 23.040 39.950
2011 33.460 10.500 | 15.310 44.240 14.569 31.210 10.110 36.840 | 27.020 9.200 9.790 79.310 | 16.450 42.506 17.870 22.770 40.920
2012 | 33.490 10.300 | 15.170 44.170 14.497 31.160 10.010 36.740 | 26.090 | 9.700 | 10.300 77.240 | 16.970 38.340 17.360 22.080 40.380
2013 | 33.490 10.280 | 15.160 44.410 15.853 31.170 10.230 37.010 | 25.480 | 10.030 | 10.780 78.030 | 17.650 41.735 17.160 21.840 40.510
2014 | 33.870 10.310 | 15.480 44.890 16.839 31.320 10.690 39.920 | 25.420 | 10.310 | 11.250 79.490 | 18.610 42.094 17.620 22.210 41.180
2015 | 34.360 10.630 | 16.290 45.630 14.487 31.540 11.130 49.510 | 25.640 | 10.740 | 11.590 81.300 | 19.920 42.813 17.990 23.080 42.580
2016 | 34.690 11.100 | 16.670 46.720 15.078 31.770 11.410 49.930 | 26.020 | 11.030 | 12.040 82.880 | 20.230 43.383 18.540 23.760 42.920
2017 | 35.210 11.560 | 17.490 47.360 16.856 32.380 11.930 53.890 | 26.490 | 11.560 | 12.720 82.550 | 21.250 44.522 19.430 24.430 43.430
2018 | 35.580 11.990 | 17.980 48.260 19.229 32.860 12.560 57.780 | 26.740 | 12.140 | 13.310 83.470 | 21.580 45.003 20.170 24.910 43.760
2019 | 35.900 12.410 | 18.330 49.180 19.561 33.270 13.180 60.170 | 26.860 | 12.490 | 13.880 83.640 | 21.770 45.965 20.490 25.200 43.870
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Tablica 31. Podaci o ukupim obvezama financijskog sektora (kao postotak BDP-a) koridteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva Luksemburg Malta Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 364,9 91,6 153,1 343,4 57,4 315,3 161,4 883,1 166,5 46,6 40,0 237,2 630,0 79,3 2116 238,7
1996 3929 98,3 148,4 368,5 74,3 327,0 144,3 883,1 172,2 56,0 34,6 263,2 664,9 84,8 2219 249,9
1997 407,7 105,4 161,5 417,0 108,2 348,1 134,7 883,1 194,2 67,0 35,8 290,7 704,2 92,8 238,9 273,6
1998 453,1 106,0 156,5 465,8 93,5 351,7 132,0 883,1 2227 61,8 41,2 358,1 754,1 95,8 250,0 295,7
1999 469,7 107,2 156,5 493,4 107,5 389,4 149,7 883,1 | 245,6 67,4 42,8 8.579,3 416,5 792,9 99,1 261,5 312,6
2000 4543 106,6 154,0 506,7 133,3 393,5 174,5 883,1 | 260,5 81,8 454 9.042,9 414,9 800,4 107,1 260,0 337,0
2001 473,5 108,0 142,8 496,3 133,3 396,3 187,2 883,1 | 240,9 90,6 50,4 9.845,6 4014 795,2 121,4 258,5 330,2
2002 451,3 120,7 150,8 482,6 148,0 388,8 170,7 8754 | 2411 100,3 54,6 9.727,6 439,4 797,4 135,3 255,0 322,7
2003 487,1 131,0 149,3 510,6 150,2 404,5 174,6 | 1.001,8 | 261,7 109,6 64,9 11.005,3 479,5 822,4 139,9 278,3 336,4
2004 522,7 139,0 145,1 525,2 171,9 425,2 171,5 | 1.121,3 269,5 127,8 74,4 11.855,6 947,2 854,1 144.,6 302,1 359,2
2005 582,0 146,1 151,7 625,8 177,5 471,8 216,5 | 1.390,2 293,5 145,3 96,0 14.298,6 1.482,4 947,5 161,3 349,8 407,1
2006 617,4 169,2 146,1 660,3 179,9 519,8 236,7 | 1.556,1 | 313,44 170,4 111,3 14.736,5 1.894,4 996,5 169,6 389,0 418,6
2007 668,9 190,7 154,5 703,9 189,4 558,4 276,8 | 1.600,4 | 302,8 176,3 123,8 15.304,8 2.569,7 1.076,8 195,5 425,2 431,0
2008 624,4 163,2 155,6 679,1 1927 555,4 329,5 | 1.790,3 293,7 177,9 114,7 13.896,1 2.663,1 1.075,7 192,7 432,8 470,0
2009 637,1 178,0 162,6 749,8 215,3 567,4 3443 | 2.044,8 | 320,1 | 208,8 133,1 15.297,3 2.796,0 1.194,2 216,6 461,5 499,3
2010 600,3 186,4 166,3 782,3 188,2 570,2 333,3 | 2.201,7 | 326,7 | 220,5 128,1 15.922,4 2.972,4 1.230,6 208,6 450,5 480,4
2011 610,9 187,6 171,2 779,5 165,8 591,1 340,2 | 2.110,2 | 3349 182,9 116,9 16.440,0 3.170,1 1.333,5 202,2 469,7 469,0
2012 564,2 190,9 178,7 779,1 171,4 590,9 315,0 | 2.023,2 | 363,9 179,0 108,7 18.518,6 3.279,9 1.407,4 205,2 487,7 493,2
2013 561,2 195,7 194,1 778,8 179,3 585,8 296,3 | 2.010,8 | 358,1 182,0 102,4 19.380,9 3.076,1 1.369,6 183,4 442,0 530,3
2014 560,8 196,8 194,6 814,1 191,2 609,0 298,3 | 2.212,6 | 358,2 195,5 114,4 24.930,2 2.928,1 1.455,4 177,4 437,0 571,8
2015 557,0 195,7 197,3 785,1 201,7 608,4 281,6 | 1.800,9 357,0 2144 120,1 28.042,3 2.673,4 1.473,3 165,4 410,2 545,6
2016 552,3 195,9 2222 800,4 207,2 626,4 326,0 | 1.7745 | 359,9 | 218,7 133,5 27.995,6 2.592,9 1.541,2 164,6 406,6 574,4
2017 540,3 195,1 267,5 807,9 214,3 637,9 278,3 | 1.667,8 357,9 217,4 139,9 27.157,9 2.528,9 1.487,1 162,8 402,1 586,2
2018 510,8 195,2 261,4 759,3 210,2 632,2 229,8 | 1.601,9 | 350,9 193,9 1413 25.171,9 2.373,3 1.376,8 159,2 379,7 546,4
2019 517,8 259,6 218,2 231,4 | 1.698,7 | 360,5 1.395,4 166,7 370,0 581,4
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Tablica 32.

Podaci o neto vanjskom dugu (kao postotak BDP-a) koriSteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina Belgija Hrvatska Ceska Danska Estonija Francuska | Irska Latvija Litva Luksemburg | Malta Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 -6,2 40,7
1996 -2,4 38,9
1997 -4,7 42,6
1998 -3,2 41,5
1999 14,0 24,9 1,6 35,8
2000 20,0 24,1 10,4 3,8 37,3
2001 10,1 19,8 14,8 -6,2 51,3
2002 18,7 22,1 -202,0 16,9 -2.274,4 -10,4 28,7 48,0
2003 27,7 25,5 -206,8 21,1 -2.261,3 44,0 -6,7 32,4 51,1
2004 32,1 -14,3 30,9 -192,9 27,5 14,3 -2.318,2 -57,7 53,4 -3,3 39,2 49,8
2005 -43,6 35,8 -16,4 20,9 32,7 -200,9 33,9 16,9 -2.433,0 -163,2 48,9 3,1 48,5 54,7
2006 -49,3 37,4 -12,1 31,9 42,8 -194,4 40,9 19,9 -2.511,9 -323,6 42,8 10,7 60,4 44,3
2007 -45,5 39,8 -7,4 32,3 48,0 -203,9 46,1 29,6 -2.587,1 -385,9 45,9 24,2 71,1 44,8
2008 -77,1 50,2 -4,7 29,8 53,9 22,7 -153,2 53,8 35,7 -2.139,8 -428,8 59,0 34,5 77,8 65,7
2009 -100,5 60,3 -2,4 28,6 51,7 25,4 -202,4 58,8 38,0 -2.686,1 -334,8 63,0 39,0 88,8 70,8
2010 -110,1 63,0 -1,3 21,9 34,3 28,1 -277,4 56,1 36,1 -2.972,4 -490,7 71,1 41,5 91,9 60,9
2011 -112,5 63,5 -0,2 14,3 5,7 28,3 -313,3 47,7 32,2 -2.345,3 -495,7 66,9 37,7 95,8 61,3
2012 -92,2 60,7 -1,1 10,9 -1,1 33,8 -349,4 39,9 34,1 -2.319,1 -479,0 51,7 42,2 93,8 58,5
2013 -81,8 60,5 -5,1 8,2 -4,9 32,4 -342,6 37,0 29,7 -2.147,9 -376,2 51,6 37,6 92,7 55,5
2014 -70,7 58,4 -6,3 0,2 -10,4 35,8 -400,5 35,2 28,6 -1.806,7 -299,5 53,0 36,7 95,8 55,7
2015 -52,8 52,5 -9,7 0,1 -10,2 35,3 -284,9 30,4 26,8 -1.794,0 -236,4 53,6 30,4 92,0 48,0
2016 -28,0 42,1 -13,4 -6,3 -10,3 34,6 -360,6 29,5 25,1 -1.737,9 -204,1 36,3 24,3 87,7 46,3
2017 -15,9 32,7 -11,6 -8,4 -14,3 38,2 -380,8 24,1 20,3 -1.882,3 -207,3 21,3 17,6 85,4 38,4
2018 -2,8 26,0 -12,7 -7,0 -17,4 40,0 -354,3 22,2 14,1 -1.960,3 -179,2 8,7 9,0 80,4 37,5
2019 8,2 18,4 -14,1 -17,2 -21,9 43,3 -384,2 19,7 9,2 -2.386,5 -165,1 -11,7 2,5 74,6 30,3
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Tablica 33. Podaci o nominalnom efektivnom te€aju (kao postotna promjena) koristeni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina Belgija grvatsk Ceska | Danska Estonija | Francuska | Madarska | Irska Italija Latvija | Litva Luksemburg | Malta ’;ﬁgﬁa Slovenija Spanjolska Svedska
1995 6,7 15,6 6,2 7,6 28,3 6,4 -16,8 1,9 -5,5 28,9 23,3 6,4 3,0 6,6 6,6 2,8 2,7
1996 -1,4 0,2 31 0,0 0,3 1,0 -13,1 3,0 11,0 1,6 7,8 -1,4 -0,9 -1,2 9,1 1,7 10,7
1997 -3,8 0,5 -2,6 -2,6 -2,7 -3,1 -6,2 2,3 1,7 6,1 14,6 -3,6 1,8 -3,6 -3,6 -3,9 -3,3
1998 2,0 5,2 3,8 3,3 13,5 3,4 -7,6 -2,8 3,3 13,3 21,2 1,4 3,0 2,0 2,2 2,0 0,9
1999 0,4 1,6 2,0 11 14,2 0,2 -1,3 -1,8 1,6 18,1 26,9 0,4 -0,1 0,8 0,3 1,0 1,8
2000 -3,6 -2,3 15 -4,7 -3,8 -4,5 -4,9 -5,8 -4,2 7,3 11,9 -2,5 -1,9 -3,1 -7,4 -3,4 -0,5
2001 1,4 3,7 5,2 1,9 1,8 1,7 2,6 1,4 2,1 1,0 4,5 0,8 11 1,3 -4,3 2,1 -7,5
2002 1,6 2,8 12,0 1,8 2,0 2,2 7,2 2,3 2,6 -1,8 6,7 11 1,6 1,4 -2,1 2,0 3,0
2003 52 2,1 0,4 54 52 6,1 -0,5 7,7 6,7 -4,6 7,3 3,3 4,1 4,5 0,4 52 7,2
2004 14 2,3 0,6 1,6 15 1,8 1,7 2,5 2,1 -2,8 1,6 0,7 2,3 1,1 -1,2 14 2,5
2005 -0,6 0,4 6,0 -0,9 -0,4 -0,8 0,4 -0,4 -1,1 -5,3 -0,8 -0,5 -1,1 -0,6 -1,3 -0,8 -2,9
2006 0,0 0,8 4,8 -0,1 -0,3 0,0 -6,4 0,3 0,0 -0,5 -0,5 -0,1 0,5 0,0 -0,3 0,0 0,3
2007 1,4 0,8 2,4 15 1,4 1,7 57 2,6 1,7 0,4 1,2 0,7 3,0 11 0,5 1,3 1,8
2008 2,1 31 12,6 2,5 2,0 2,5 1,0 4,2 2,3 1,6 1,8 1,8 2,8 2,3 0,8 2,3 -1,7
2009 15 1,0 -2,9 2,9 4,7 1,4 -7,4 1,0 1,8 4,9 5,8 1,9 -0,4 1,9 3,4 1,7 -7,6
2010 -2,9 -2,2 2,1 -4,5 -4,2 -3,7 -0,8 -3,8 -3,9 -4,3 -4,0 -2,4 -4,7 -2,8 -2,5 -3,0 7,0
2011 0,5 -1,4 3,2 -0,2 -0,2 0,4 -0,9 1,0 0,6 0,7 0,7 0,2 0,6 04 0,6 0,5 6,0
2012 -2,3 -2,8 -3,6 -2,9 -2,2 -2,8 -4,6 -3,9 -2,6 -0,7 -2,1 -1,8 -2,3 -2,1 -1,1 -2,1 0,8
2013 2,3 1,3 -1,6 2,4 2,1 2,7 -1,0 2,9 2,7 1,9 2,7 1,7 2,6 1,9 1,6 2,3 34
2014 1,2 2,1 -4,3 1,9 4,5 1,2 -2,2 0,3 1,7 4,7 5,6 1,0 1,2 0,9 2,3 1,2 -3,3
2015 -2,9 0,7 0,1 -2,5 2,6 -3,7 -1,2 -6,4 -3,3 3,6 54 -1,9 -5,0 -2,7 0,2 -2,8 -4,9
2016 2,1 3,0 2,7 2,2 2,2 2,1 1,2 2,1 2,1 3,0 3,2 15 15 2,1 1,7 2,2 0,9
2017 1,2 1,3 3,2 1,3 -0,1 1,3 1,3 1,8 1,3 -0,6 -1,0 0,7 1,6 1,1 0,1 1,3 -0,8
2018 2,3 34 4,7 2,7 34 2,8 -1,1 2,9 31 3,6 3,9 1,7 2,8 2,1 2,1 2,6 -3,9
2019 -0,6 -0,3 -0,3 -0,6 0,0 -0,8 -2,1 -1,9 -0,8 -0,2 -0,5 -0,4 -2,0 -0,5 -0,2 -0,5 -3,6
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Tablica 34. Podaci o inozemnim izravnim ulaganjima (kao postotak BDP-a) koridteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska | Danska | Estonija | Francuska Madarska | Irska | Italija Latvija Litva Luksemburg Malta Nizozemska | Slovenija | Spanjolska Svedska
1995 4,3 11,0 1,7 0,7 1,3 5,0
1996 2,1 7,1 2,8 0,8 1,5 1,3
1997 2,1 8,8 51 1,6 1,6 3,6
1998 5,6 6,7 11,7 1,0 2,5 8,8
1999 9,8 31 6,9 0,6 6,2 0,5 31 23,3
2000 4,6 8,1 7.4 31 58 1,2 4,1 4,0 0,7 6,9 9,3
2001 4,5 8,4 9,4 3,7 7,5 1,3 2,1 4,2 1,8 4,6 7,3
2002 3,7 10,4 4,6 3,4 54 | 31,7 1,3 1,6 5,7 488,3 7,5 55 6,7
2003 10,5 5.2 2,1 10,6 2,3 4,8 | 33,7 1,2 2,7 15 306,5 1,7 34 1,8
2004 11,8 3,2 54 8,9 1,7 4,3 | 19,7 1,1 4,1 3,8 226,7 123,4 21,2 1,8 2,4 4,4
2005 8,9 4,0 10,1 4,9 21,2 3,9 76 | 224 2,0 4,7 4,9 308,9 340,6 30,8 2,8 24 54
2006 14,4 6,6 4,5 0,9 10,3 34 16,2 9,8 2,9 7,9 7.4 304,0 371,6 51,2 1,9 2,6 51
2007 19,9 7,8 7,0 3,7 13,4 32 49,6 | 22,9 3,0 8,8 6,5 372,8 451,2 85,1 2,3 4,5 9,3
2008 38,7 7,7 3,7 0,5 7,9 2,3 47,6 7,9 -0,5 3,7 3,6 182,4 164,7 17,5 2,0 4,5 8,3
2009 15,1 4,8 2,5 1,2 9,1 0,7 24| 228 0,9 -0,6 -1,0 410,6 16,8 10,9 -0,7 0,7 2,1
2010 26,0 2,5 4,9 -3,6 13,0 15 -15,9 | 16,8 0,4 2,0 2,9 423,7 106,3 14,5 0,6 2,5 0,2
2011 31,5 2,0 1,9 3,8 4,9 15 10,0 | 15,3 1,5 54 4,3 679,9 82,0 37,1 1,7 1,9 1,1
2012 2,4 2,3 4,5 -4,9 7,7 1,2 8,2 | 259 0,0 3,8 1,6 971,6 36,1 29,4 0,1 1,6 0,8
2013 -5,6 1,7 3,5 0,2 4,4 1,1 -2,7 | 29,6 0,9 3,3 1,6 1.024,1 5,6 37,5 0,2 3,5 0,2
2014 -2,7 53 3,9 2,0 6,6 0,2 95| 384 0,8 3,3 0,8 276,6 2,8 13,0 2,0 2,3 -1,7
2015 -4,3 0,1 0,9 0,6 -3,1 1,8 -4,3 | 82,0 0,7 3,0 2,5 1.295,6 34,0 42,2 4,0 1,9 2,0
2016 12,2 0,8 5,6 2,5 3,8 1,3 55,7 | 34,5 1,4 1,2 3,1 192,6 27,5 30,5 3,2 3,6 2,9
2017 -6,9 0,9 52 0,9 6,4 1,4 -8,3 | 19,2 0,6 3,7 2,8 126,4 31,0 27,5 2,5 2,0 4,8
2018 -10,3 1,9 34 0,3 3,8 2,6 -43,8 | 16,8 1,9 1,3 2,7 -899,5 32,4 -41,0 2,8 34 -0,2
2019 -5,3 1,9 3,8 -2,2 9,2 1,9 18,7 20’1' 15 2,6 2,5 -517,5 30,1 3,9 2,6 0,8 4,6
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Tablica 35. Podaci o harmoniziranim indeksima cijene stambenih objekata (kao prosjeCna godiSnja stopa promjene) koriSteni za razvoj umjetne neuronske

mreze
Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija | Latvija Litva Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
2001 24 2.7 58 34 5,7 103 | 32 -2,0 10,0 12,1 6,7 6,1 6,0 5,7
2002 53 32 11,1 1,7 7.8 06| 87 38,9 6,0 7,0 10,6 2,8 12,4 47
2003 54 1,0 10,1 2,0 10,0 100 | 3,0 16,5 115 8,8 15,1 0,1 135 45
2004 6,0 8,7 -2,6 7.7 12,7 92| 36 -4,0 8,3 11,4 133 2,6 6,5 13,1 8,9
2005 9,5 7.8 0,4 15,6 13,3 80| 55 13,0 22,7 7.8 46 2,8 12,0 9,9 9,0
2006 6,8 13,7 5,8 214 41,7 9,7 121 | 30 41,0 22,6 8,4 17,0 15 14,1 95 115
2007 5,0 8,9 16,0 0,9 11,9 3,6 43| 27 22,0 19,3 46 19,5 2.8 18,8 6,2 11,0
2008 1,2 2,4 7,7 7,8 -16,3 -1,9 3,2 84| -06 -10,8 1,7 0,2 7.1 0,1 1,3 -4,8 1,7
2009 0,3 7.9 -4.7 -13,1 -36,3 -4.8 91 136 | 01 349 | -328 -0,6 -6,2 -3,0 -10,2 -5,7 11
2010 1,2 -7,6 2,2 03 1,7 3,7 -6,0 116 | -0.8 -8,7 -8,6 4,2 -1,0 -3,3 -1,3 -3,7 6,6
2011 1,1 -2,0 -1,6 -4.0 3,1 3,9 7,0 17,9 | -15 41 2,1 0,6 -34 -4.0 0,9 -9,8 1,2
2012 0,2 -4.6 -3,6 -4.9 3,1 -1,9 94 146 | 5,0 -0,3 -3,3 2,1 0,4 -7.9 -85 -16,5 0,7
2013 0,1 5.7 -0,8 3.1 7.3 -2,6 -45 01| -75 6,8 0,3 33 -14 -7.9 7,2 -10,0 45
2014 -1,3 -1,3 1,9 3.1 12,9 -1,7 3,1 154 | -49 43 6,4 3.9 2,1 -0,1 -6,2 0,2 8,3
2015 0,8 2,6 39 6,6 73 -1,7 13,2 10,8 | -4,0 2,4 47 53 41 34 14 3.7 12,0
2016 1,2 2,0 6,6 5,1 4,0 08 13,1 72| 02 7.4 4.4 57 438 4.4 39 45 7.3
2017 1,7 2,9 9,1 3,2 1,8 23 9,3 97| -21 5,6 52 37 4.2 6,1 6,2 45 48
2018 1,0 46 6,2 35 21 1,3 10,9 83| -15 6,6 46 438 5,0 7.1 7.3 5,2 -33
2019 25 8,1 6,0 15 44 23 11,2 01| -06 5.9 4,9 8,0 4,6 438 5,0 3.9 0,5
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Tablica 36. Podaci o ukupnom broju zaposlenih ljudi u dobi od 15 do 64 godine (broj zaposlenih u tisu¢ama) koridteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva :;]L;)kusrz Malta Nizozemska Slovenija Spanjolska Svedska
1995 3.106 1.196 | 4.251 2.342 590 18.879 977 14.085 143 5.904 722 9.302 3.526
1996 3.104 1.195 | 4.251 2.366 570 19.073 2.926 1.028 14.178 149 6.063 722 9.573 3.478
1997 3.172 1.187 | 4.251 2.406 543 19.082 2.942 1.081 14.291 153 6.279 723 10.087 3.442
1998 3.183 1.272 | 4.133 2.402 543 19.445 3.047 1.183 14.448 803 1.179 154 6.519 728 10.632 3.476
1999 3.293 1.263 | 3.982 2.447 514 19.740 3.178 1.274 14.708 788 1.169 160 6.716 723 11.439 3.572
2000 3.453 1.258 | 3.929 2.455 525 20.453 3.212 1.343 14.967 787 1.125 164 126 6.936 749 12.280 3.639
2001 3.419 1.272 | 3.925 2.454 524 21.064 3.285 1.396 15.341 778 1.080 172 129 7.102 756 12.815 3.847
2002 3.422 1.152 | 3.940 2471 533 21.285 3.321 1.435 15.703 804 1.112 173 127 7.187 771 13.547 3.853
2003 3.434 1.160 | 3.847 2.432 528 21.754 3.383 1.465 15.951 810 1.148 172 128 7.166 769 14.210 3.868
2004 3.530 1.200 | 3.851 2.477 525 21.834 3.317 1.496 16.095 807 1.145 173 125 7.083 796 14.702 3.826
2005 3.582 1.179 | 3.963 2.481 547 22.223 3.353 1.607 16.366 839 1.173 178 128 6.721 802 15.676 3.852
2006 3.614 1.219 | 4.008 2.524 575 22.249 3.413 1.697 16.684 882 1.169 180 130 6.804 802 16.338 3.919
2007 3.723 1.371 | 4.081 2.525 575 22.714 3.398 1.844 16.846 910 1.219 188 133 6.974 826 16.910 4.019
2008 3.804 1.399 | 4.152 2.515 583 23.119 3.362 1.814 17.136 909 1.235 189 136 7.113 853 16.801 4.065
2009 3.760 1.386 | 4.059 2.415 526 22.796 3.256 1.648 16.958 779 1.138 198 136 7.065 819 15.815 3.963
2010 3.830 1.318 | 3.974 2.375 503 22.705 3.252 1.578 16.763 736 1.094 202 138 6.969 796 15.522 3.964
2011 3.852 1.267 | 3.947 2.368 532 22.667 3.282 1.553 16.866 747 1.099 204 143 6.972 776 15.325 4.073
2012 3.863 1.253 | 3.941 2.347 539 22.726 3.360 1.547 16.861 758 1.109 214 149 6.984 772 14.503 4.089
2013 3.833 1.243 | 4.001 2.345 542 22.742 3.439 1.590 16.588 769 1.118 216 155 6.866 750 14.010 4.122
2014 3.866 1.315 | 4.024 2.369 545 23.163 3.622 1.636 16.684 762 1.136 222 163 6.774 744 14.230 4.175
2015 3.846 1.331 | 4.102 2.407 556 23.222 3.732 1.696 16.878 761 1.145 231 169 6.828 764 14.711 4.238
2016 3.895 1.363 | 4.180 2.451 554 23.278 3.862 1.763 17.183 753 1.160 233 177 6.910 782 15.161 4.319
2017 3.960 1.416 | 4.248 2.491 562 23.509 3.940 1.830 17.499 754 1.154 243 185 7.052 815 15.636 4.412
2018 4.071 1.447 | 4.300 2.535 564 23.693 3.972 1.889 17.679 773 1.171 255 202 7.198 827 16.149 4.483
2019 4.124 1.460 | 4.316 2.567 566 23.643 3.980 1.951 17.796 769 1.172 262 212 7.321 844 16.572 4.502

157



Tablica 37. Podaci o stopi nezaposlenosti (%) koridteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva ;L;f‘rg Malta Nni]zsci(zae Slovenija Spanjolska Svedska
1995 9,5 7,0 3,0 7,3 7,7 9,8 12,1 11,4 2,9 7,1 7,2 22,9
1996 9,5 7,6 31 6,8 9,8 9,8 11,6 11,7 2,9 6,4 6,9 22,1 9,6
1997 9,3 8,0 4,3 5,7 10,2 10,6 9,1 9,9 11,7 14,4 13,1 2,5 6,3 5,5 6,9 20,6 10,1
1998 9,3 8,3 6,5 54 10,0 10,6 8,5 7,8 11,9 14,0 13,4 2,6 6,4 4,4 7,4 18,6 8,8
1999 8,6 9,3 8,8 5,6 12,4 10,2 7,0 5,9 11,4 14,0 14,4 2,4 6,4 3,6 7,4 15,7 7,3
2000 7,0 15,6 8,8 4,6 14,6 9,2 6,4 4,5 10,6 14,3 16,4 2,4 6,6 2,9 6,8 13,9 55
2001 6,6 16,0 8,2 4,6 13,0 8,0 57 4,2 9,6 13,7 17,3 2,3 6,9 2,3 6,2 10,6 4,9
2002 7,5 15,0 7,3 4,6 11,2 7,9 5,8 47 9,0 12,5 13,7 2,9 6,9 2,8 6,3 11,5 51
2003 8,2 14,2 7,8 54 10,3 8,5 59 4,8 8,7 11,6 12,5 3,7 7,6 3,7 6,7 11,5 57
2004 8,4 13,7 8,3 55 10,1 8,9 6,1 4,7 8,0 11,7 10,9 51 7,2 4,6 6,3 11,0 6,5
2005 8,5 12,7 7,9 4,8 8,0 8,9 7,2 4,6 7,7 10,0 8,3 4,5 6,9 5,9 6,5 9,2 75
2006 8,3 11,3 7,2 3,9 5,9 8,8 7,5 4,8 6,8 7,0 5,8 4,7 6,8 5,0 6,0 8,5 7,1
2007 75 9,9 53 3,8 4,6 8,0 7.4 5,0 6,1 6,1 4,3 4,1 6,5 4,2 4,9 8,2 6,2
2008 7,0 8,6 4,4 3,7 55 7,4 7,8 6,8 6,7 7,7 5,8 51 6,0 3,7 4,4 11,3 6,2
2009 7,9 9,2 6,7 6,4 13,5 9,1 10,0 12,6 7,8 17,5 13,8 51 6,9 44 59 17,9 8,4
2010 8,3 11,7 7,3 7,7 16,7 9,3 11,2 14,6 8,4 19,5 17,8 4,4 6,9 5,0 7,3 19,9 8,6
2011 7,2 13,7 6,7 7,8 12,3 9,2 11,0 15,4 8,4 16,2 15,4 4,9 6,4 5,0 8,2 21,4 7,8
2012 7,6 16,0 7,0 7,8 10,0 9,8 11,0 15,5 10,7 15,0 134 51 6,2 5,8 8,9 24,8 8,0
2013 8,4 17,3 7,0 7,4 8,6 10,3 10,2 13,8 12,2 11,9 11,8 59 6,1 7,3 10,1 26,1 8,1
2014 8,5 17,3 6,1 6,9 7,4 10,3 7,7 11,9 12,7 10,8 10,7 59 5,7 7,4 9,7 24,5 8,0
2015 8,5 16,2 51 6,3 6,2 10,4 6,8 10,0 11,9 9,9 9,1 6,7 54 6,9 9,0 22,1 7.4
2016 7,8 13,1 4,0 6,0 6,8 10,0 51 8,4 11,7 9,6 7,9 6,3 4,7 6,0 8,0 19,6 7,0
2017 7,1 11,2 29 5,8 5,8 9,4 4,2 6,7 11,2 8,7 7,1 5,5 4,0 49 6,6 17,2 6,7
2018 6,0 8,5 2,2 51 54 9,0 3,7 5,8 10,6 7,4 6,2 5,6 3,7 3,8 51 15,3 6,4
2019 54 6,6 2,0 5,0 4,4 8,5 3,4 5,0 10,0 6,3 6,3 5,6 34 34 4,5 14,1 6,8
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Tablica 38. Podaci o stopi nezaposlenosti mladih (%) koriSteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija | Latvija Litva :;]L;)kusrz Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 -0,3 4,2 -3,4 -6,4 4,5 -2,7

1996 0,9 3,7 -3,4 -6,4 4,5 2,6 0,8 -1,9 -0,5

1997 -0,7 4,2 -2,4 -6,9 2,3 -0,6 -1,7 -0,3 -5,4

1998 -0,5 5,7 -2,1 -7,9 0,5 -0,8 -3,3 1,1 -7,1

1999 0,1 7,9 -0,6 -9,2 -1,5 -0,9 -4,3 0,8 -12,5 -5,7
2000 -3,6 9,3 -1,6 6,3 -4,6 -8,5 -3,0 -5,2 4,7 0,6 15 -4,0 -0,4 -12,9 -9,6
2001 -4,0 4,6 0,3 6,2 -3,8 -4,0 -5,6 -2,9 7,6 11 3,3 4,1 0,3 -14,1 -5,6
2002 -3,3 -1,1 -2,1 -3,2 -0,1 -0,2 -5,7 -3,6 -3,3 11 1,8 -2,0 -1,1 -7,2 -2,7
2003 4.3 -2,7 0,5 2,5 -3,0 0,9 2,0 -4,0 -2,6 -4,6 2,8 31 0,5 1,0 -3,3 2,5
2004 4,2 -5,5 34 -0,2 1,7 4,2 15 -4,7 -2,9 -9,6 8,2 1,3 34 -1,7 0,9 53
2005 3,8 4,4 2,3 1,2 -2,8 6,7 0,2 -3,1 -5,2 -7,2 47 2,0 6,8 -0,6 -2,6 9,1
2006 -1,3 -6,3 -1,1 -1,5 -8,8 31 57 -0,1 -5,3 -6,0 -15,1 53 -0,9 3,7 -3,4 -4,8 7.8
2007 -2,4 -7,6 | -10,3 -0,7 -13,8 -1,0 2,5 0,4 -3,1 -9,4 -13,4 -1,7 -3,1 1,4 -6,0 -3,9 2,3
2008 -3,5 -8,0 -9,3 0,9 -3,1 -1,9 0,1 4,8 -2,9 -1,5 -2,5 4,2 -4.4 -3,2 -5,5 4,9 -1,7
2009 1,4 -3,5 -0,9 5,8 15,3 1,6 7,3 15,7 35 19,7 19,6 1,0 -1,0 0,2 -0,3 19,8 35
2010 3,6 7,2 7,6 8,1 22,8 3,9 8,4 18,9 75 25,6 27,3 -1,0 -0,3 1,7 4,6 23,4 55
2011 0,7 13,0 8,2 6,9 10,4 3,7 6,5 16,1 8,0 17,4 19,3 -1,1 1,6 1,4 53 21,7 2,6
2012 2,1 16,9 2,9 2,3 -6,5 0,8 1,8 6,3 10,0 -4,8 -2,9 1,6 -0,7 15 7,0 15,2 -1,4
2013 1,3 17,6 0,7 -0,8 -14,2 1,6 0,2 -1,4 12,1 -13,0 -13,8 1,3 -0,5 2,1 6,9 14,0 -1,3
2014 4,5 8,8 -2,2 -2,2 -7,4 15 -5,6 -6,2 13,5 -11,4 -13,3 5,8 -1,6 2,7 4,5 7,0 0,1
2015 2,3 0,2 -6,9 -3,6 -7,8 0,3 -10,9 -10,6 5,0 -12,2 -10,4 -1,5 -2,2 -0,4 -4,3 -4,6 -3,2
2016 -3,6 -18,7 -8,5 -2,6 -5,3 -0,4 -13,7 -9,9 -2,2 -5,9 -7,4 34 -2,0 -2,4 -6,4 -11,1 -4,6
2017 -3,9 -18,1 -8,0 -1,8 -2,9 -2,1 -9,7 -9,0 -8,0 -2,6 -6,0 -7,2 -1,1 -3,8 -9,0 -14,6 -5,0
2018 -6,3 -18,6 -5,9 -1,7 -1,3 -3,9 -7,1 -6,4 -8,1 -4,1 -5,2 -3,1 -2,5 -4,1 -7,5 -14,0 -3,0
2019 -5,9 -14,7 -4,9 -2,1 -2,3 -4,9 -1,5 -4,3 -8,6 -4,9 -2,6 -1,9 -1,5 -4,1 -7,1 -11,9 1,2
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Tablica 39. Podaci o srednjem ekvivalentu neto prihoda (euro) koriSteni za razvoj umjetne neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska ltalija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 13.405 12.653 7.955 7.702 18.679 11.351 6.173
1996 14.111 13.191 8.244 7.355 20.164 11.855 6.247
1997 14.089 13.353 9.173 8.295 20.585 12.393 6.619
1998 14.027 13.557 10.802 8.860 20.808 12.249 6.796
1999 | 14.200 13.814 11.095 | 9.340 21.270 12.782 7.485
2000 | 14.778 14.104 12.127 | 9.968 22.121 13.326 8.236
2001 | 15.492 14.889 14.271 | 10.399 23.114 13.820 9.034
2003 | 15.522 20.923 17.079 25.780
2004 | 15.674 21.225 2.564 15.242 18.075 | 13.631 26.941 17.000 10.327 17.329
2005 | 16.581 4.233 | 22.124 2.980 15.946 3.447 | 18.798 | 14.307 | 2.080 | 2.058 28.396 | 8.591 17.263 8.797 10.453 17.498
2006 | 17.213 4.802 | 22.663 3.639 16.209 3.849 | 19.757 | 14.560 | 2.530 | 2.534 29.480 | 9.030 18.244 9.317 11.138 17.991
2007 | 17.566 5.423 | 23.341 4.448 16.441 3.936 | 22.065 | 15.106 | 3.365 | 3.276 29.892 | 9.304 19.522 9.907 11.645 18.845
2008 | 17.985 6.068 | 24.161 5.547 18.899 4.400 | 22.995 | 15.640 | 4.740 | 4.111 30.917 | 10.009 20.156 10.893 13.966 20.217
2009 19.313 7.295 | 25.029 6.209 19.644 4.739 | 22.445 | 15.605 5.355 | 4.715 31.764 | 10.503 20.292 11.864 14.795 20.477
2010 | 19.464 5.810 | 7.058 | 25.668 5.727 19.960 4.241 | 20.512 | 15.964 | 4.488 | 4.030 32.333 | 10.435 20.310 11.736 14.605 18.897
2011 | 20.008 5.579 | 7.451 | 26.944 5.598 19.995 4.493 | 19.726 | 15.971 | 4.195 | 3.857 32.538 | 10.862 20.562 11.999 13.929 21.584
2012 | 20.280 5.377 | 7.791 | 27.184 5.987 20.603 4.696 | 19.648 | 15.979 | 4.450 | 4.337 32.779 | 11.449 20.839 12.122 13.868 23.852
2013 | 21.483 5.078 | 7.694 | 27.444 6.579 20.924 4.449 | 19.856 | 15.733 | 4.666 | 4.698 33.301 | 12.043 20.891 11.852 13.524 25.401
2014 | 21.705 5.225 | 7.622 | 27.861 7.217 21.199 4512 | 20.171 | 15.759 | 5.203 | 4.823 34.320 | 12.808 21.292 11.909 13.269 25.838
2015 | 21.654 5453 | 7.423 | 28.364 7.889 21.415 4556 | 21.629 | 15.846 | 5.828 | 5.180 35.270 | 13.551 22.733 12.332 13.352 25.306
2016 | 22.295 5.726 | 7.838 | 28.665 8.645 21.713 4.768 | 22.544 | 16.247 | 6.365 | 5.645 32.841 | 13.617 23.561 12.327 13.681 25.164
2017 | 22.733 6.210 | 8.282 | 29.383 9.384 21.960 4.988 | 22.879 | 16.542 | 6.607 | 6.134 36.315 | 14.522 24.016 12.713 14.203 25.376
2018 23.686 6.659 | 9.088 | 30.104 10.524 22.220 5.424 | 24.920 | 16.844 7.333 | 6.895 34.472 | 14.781 24.612 13.244 14.785 25.540
2019 24.608 7.306 | 9.995 | 30.717 11.461 22.562 5.852 | 25.528 | 17.165 8.187 | 7.586 36.354 | 15.354 25.674 14.067 15.015 24.474
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Tablica 40. Podaci o uvozu roba i usluga (u milijunima eura) u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019. koriSteni za razvoj umjetne neuronske
mreze

Lukse Nizoze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva mburg Malta mska Slovenija Spanjolska Svedska
1995 | 123.923 6.219 | 19.911 | 45.124 2.187 257.475 13.903 | 33.095 | 188.751 1.626 | 2.448 13.560 | 3.755 | 175.068 7.791 107.893 64.315
1996 127.625 7.047 22.809 46.429 2.703 269.134 15.221 38.186 | 198.213 2.325 3.383 14.396 3.730 182.237 8.029 117.541 70.102
1997 | 135.832 9.329 | 24351 | 51.161 3.673 288.674 19.595 | 47.633 | 224.070 | 2.803 | 4.912 16.498 | 3.886 | 198.575 8.922 132.794 77.801
1998 | 139.845 8.222 | 25.344 | 53.948 4.216 314.074 23.658 | 59.174 | 238.590 | 3.286 | 5.066 19.271 | 4.153 | 208.303 9.732 146.964 82.870
1999 146.855 8.016 26.412 55.683 4.015 331.818 26.879 68.118 | 251.718 3.160 4.364 22.621 4.498 228.592 10.282 168.500 89.441
2000 | 178.650 9.336 | 33.486 | 67.890 4.003 403.155 36.148 | 87.409 | 307.620 | 3.863 | 5.587 28.495 | 5.664 | 268.893 11.767 204.196 | 108.982
2001 179.655 10.969 37.971 70.699 4.556 410.599 39.709 97.203 | 318.024 4.534 6.773 29.455 5.152 273.421 12.273 211.248 101.900
2002 | 178.310 13.020 | 40.474 | 73.740 5.113 405.547 43.185 | 99.646 | 319.342 | 4.745 | 8.044 29.330 | 5.239 | 267.151 12.818 213.961 | 102.025
2003 179.066 14.244 42.774 71.625 5.738 402.544 45.472 95.631 | 318.641 5.099 8.660 30.169 5.324 269.922 13.471 223.309 103.470
2004 195.937 15.235 54.487 77.486 6.737 433.778 53.279 | 103.307 | 340.140 6.357 | 10.172 35.806 5.378 290.760 15.647 250.201 111.357
2005 | 217.790 16.606 | 65.625 | 89.278 7.997 475.870 59.043 | 116.912 | 368.927 | 7.898 | 13.082 40.871 | 5.875 | 314.965 17.605 276.195 | 122.319
2006 236.588 18.674 77.431 | 105.180 9.956 520.594 69.011 | 131.267 | 419.143 | 10.485 | 16.187 48.803 7.047 348.337 20.434 310.541 137.315
2007 | 254.851 20.342 | 88.514 | 113.390 | 11.709 554.598 79.149 | 142.994 | 447.317 | 13.062 | 18.784 55.626 7.705 | 381.919 24.281 341.622 | 149.148
2008 | 282.126 22.385 | 98.520 | 122.383 | 11.682 583.323 85.404 | 141.785 | 452.498 | 12.737 | 22.610 59.652 | 9.329 | 396.514 25.948 336.850 | 154.293
2009 | 230.654 17.250 | 81.453 | 98.591 7.900 496.245 66.416 | 135.676 | 363.078 | 8.363 | 14.403 48.773 | 9.260 | 341.492 20.251 255.923 | 119.735
2010 | 269.260 17.081 | 98.678 | 105.964 | 10.117 560.267 75.679 | 144.925 | 433.952 | 9.928 | 18.487 56.907 | 10.284 | 394.496 22.988 289.380 | 148.265
2011 303.768 18.182 | 110.753 | 117.559 13.473 625.111 81.718 | 145.143 | 466.154 | 12.923 | 23.665 62.787 | 11.018 435.537 25.582 311.238 167.284
2012 | 310.259 18.085 | 115.246 | 123.752 | 15.149 637.065 79.336 | 152.399 | 443.052 | 14.758 | 25.932 68.558 | 11.751 | 455.542 25.193 303.041 | 173.110
2013 308.515 18.555 | 112.204 | 124.769 15.485 643.611 80.190 | 152.456 | 423.095 | 14.760 | 27.057 73.755 | 11.786 460.137 25.350 296.245 169.180
2014 | 318.301 18.955 | 119.346 | 126.635 | 15.713 662.388 85.860 | 179.164 | 426.597 | 15.139 | 25.772 89.782 | 12.062 | 466.572 26.117 313.601 | 174.074
2015 | 318.307 20.595 | 126.519 | 132.769 | 15.164 685.011 89.759 | 244.886 | 442.016 | 15.229 | 26.058 97.449 | 14.480 | 518.594 26.866 329.593 | 182.002
2016 | 336.479 21.676 | 126.832 | 132.334 | 15.963 689.287 90.368 | 285.882 | 441.578 | 15.034 | 26.004 97.459 | 14.734 | 491.044 27.930 332.955 | 184.778
2017 | 365.579 24.260 | 138.816 | 141.219 | 17.102 735.421 100.479 | 294.028 | 483.996 | 16.790 | 30.134 | 103.662 | 15.558 | 536.163 31.892 366.489 | 197.771
2018 | 383.301 26.519 | 149.800 | 152.436 | 18.555 773.362 108.051 | 307.110 | 513.236 | 18.129 | 33.388 | 105.420 | 15.863 | 573.832 34.996 390.484 | 204.499
2019 | 386.775 28.318 | 153.101 | 159.411 | 19.369 794.444 115.490 | 405.076 | 509.227 | 18.572 | 35.252 | 109.733 | 17.380 | 590.651 36.432 396.875 | 206.321
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Tablica 41. Podaci o izvozu roba i usluga (u milijunima eura) u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019. koriSteni za razvoj umjetne neuronske

mreze
Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva rl;]l:)kusrz Malta Nizozemska Slovenija Slpsir;jo Svedska
1995 | 132.403 4784 | 18,500 | 51.785 1.969 277.067 13.900 | 38.878 | 221.633 1.430 | 1.903 16.917 | 3.606 197.985 7.425 | 102.621 75.855
1996 134.602 5.812 20.244 54.802 2.310 291.677 15.395 44.721 | 245.050 1.901 2.770 18.276 3.435 203.688 7.817 116.627 82.784
1997 | 144.495 6.606 | 22.080 | 57.835 3.205 327.312 19.996 | 56.393 | 264.755 | 2.283 | 4.013 20.175 | 3.687 222.041 8.714 | 133.696 92.604
1998 | 148.253 6.683 | 25.157 | 58.809 3.732 350.964 22,976 | 67.936 | 273.003 | 2.512 | 3.923 22,786 | 3.919 232.294 9.397 | 144.432 96.638
1999 156.441 6.687 26.119 65.701 3.778 365.332 25.618 80.227 | 272.643 2.468 3.337 27.305 4.312 251.277 9.363 156.982 103.130
2000 | 185.994 8.272 | 32.237 | 79.836 3.803 422.801 34.257 | 102.408 | 318.172 | 3.175 | 4.815 34.270 | 5.306 298.475 10.963 | 185.048 | 123.352
2001 | 189.295 9.623 | 36.987 | 83.841 4.280 434.786 38.935 | 116.259 | 334.498 | 3.562 | 6.026 35.049 | 4.960 305.023 12.031 | 195.308 | 116.111
2002 | 193.551 10.311 | 39.315 | 86.745 4.534 437.146 41.717 | 123.009 | 329.564 | 3.716 | 7.183 35.626 | 5.376 301.426 13.066 | 199.036 | 116.988
2003 194.131 11.028 41.429 84.763 4.999 425.799 42.499 | 117.685 | 324.994 3.785 7.696 36.375 5.186 304.015 13.387 205.612 119.487
2004 210.464 12.354 55.092 88.921 5.972 451.034 49.963 | 125.751 | 348.699 4.562 8.886 42.751 5.064 331.726 15.246 218.400 132.419
2005 230.305 13.400 68.193 | 100.994 7.423 477.378 56.945 | 135.441 | 367.451 5.926 | 11.566 48.553 5.337 361.556 17.418 231.647 142.148
2006 | 249.733 15.242 | 80.823 | 114.412 8.585 516.282 67.972 | 146.148 | 406.392 | 6.901 | 13.719 59.586 6.667 398.550 20.419 | 253.378 | 160.183
2007 | 269.060 16.641 | 91.882 | 120.152 | 10.267 540.732 79.699 | 159.305 | 441.837 | 8.720 | 14.982 67.996 7.484 425.837 23.815 | 279.476 | 170.895
2008 284.492 17.472 | 102.022 | 130.896 11.033 560.245 85.789 | 157.942 | 439.932 9.631 | 18.819 71.343 9.216 451.703 25.150 284.308 174.200
2009 | 238.491 14.720 | 87.277 | 108.992 8.601 480.921 70.220 | 158.596 | 353.292 | 7.988 | 13.930 60.667 | 9.203 388.883 20.761 | 246.604 | 136.723
2010 | 275.442 16.319 | 103.506 | 122.854 | 11.063 534.504 80.922 | 172.797 | 404.013 | 9.553 | 17.926 70.120 | 10.288 446.176 23.373 | 278.386 | 167.410
2011 303.396 17.411 | 116.999 | 133.409 14.443 585.016 87.930 | 177.303 | 443.061 | 11.756 | 22.824 76.829 | 11.120 491.041 26.033 314.182 186.900
2012 | 310.502 17.372 | 122.991 | 139.077 | 15.446 609.994 86.092 | 183.013 | 460.981 | 13.578 | 26.136 82.245 | 12.013 519.130 26.426 | 324.335 | 193.635
2013 311.650 17.668 | 121.284 | 141.866 15.993 621.707 87.324 | 186.244 | 461.783 | 13.765 | 27.565 88.642 | 12.391 527.581 27.055 336.333 187.905
2014 | 321.601 18.789 | 129.341 | 145.138 | 16.413 637.764 92.581 | 214.350 | 473.719 | 14.444 | 26.438 | 105.930 | 13.110 541.129 28.659 | 345.593 | 189.867
2015 | 324.216 20.690 | 136.594 | 151.301 | 15.976 672.558 98.722 | 320.565 | 491.905 | 14.805 | 25.686 | 115.168 | 15.457 570.353 29.974 | 362.356 | 199.355
2016 341.615 22.202 | 140.366 | 151.254 16.748 675.769 100.450 | 328.235 | 497.339 | 15.118 | 26.285 116.887 | 15.921 563.377 31.383 377.370 199.056
2017 | 370.203 24.560 | 153.418 | 162.373 | 18.046 710.965 109.139 | 359.655 | 533.720 | 16.616 | 31.113 | 123.640 | 17.553 615.553 35.752 | 408.390 | 209.938
2018 | 382.087 26.080 | 162.328 | 170.211 | 19.225 748.790 114.036 | 399.897 | 555.572 | 17.898 | 34.230 | 127.048 | 17.840 655.439 38.890 | 423.256 | 215.018
2019 | 389.709 28.183 | 166.595 | 182.398 | 20.496 770.689 120.046 | 448.866 | 563.839 | 18.317 | 37.794 | 132.592 | 19.290 675.153 40.526 | 434.336 | 223.644
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Tablica 42. Podaci o izvozu nafte i naftnih derivata (u milijunima tona) u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019. koriSteni za razvoj umjetne
neuronske mreze

Godina | Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska ltalija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 | 17.868 2.256 986 9.096 158 15.498 2.081 | 1.023 | 17.059 47 | 1.698 4 55.123 85 8.585 9.739
1996 20.339 1.663 1.261 9.963 194 18.193 1.875 878 | 18.784 132 | 2.415 6 55.384 53 8.123 9.782
1997 | 20.331 1.758 | 1.216 | 11.292 221 19.559 1.866 | 1.391 | 20.962 64 | 3.323 11 58.320 70 7.899 10.131
1998 20.824 1.810 1.402 11.510 102 21.053 1.819 | 1.384 | 22.866 126 | 4.261 19 57.174 167 8.879 9.229
1999 | 21.926 1.947 | 1.305 | 15.048 70 19.338 1.889 | 1.185 | 20.354 183 | 2.583 27 56.562 306 6.926 9.720
2000 23.110 1.738 1.084 17.999 138 22.460 1.755 | 1.399 | 21.571 110 | 3.101 20 60.687 229 7.367 10.946
2001 21.628 1.641 1.275 15.836 128 19.686 2.260 | 1.463 | 22.421 1| 4921 31 62.775 158 6.223 9.985
2002 | 22.704 1.626 | 1.383 | 17.503 160 19.172 2.541 | 1.582 | 21.461 1 | 4.596 23 62.729 117 5.926 9.302
2003 23.248 1.726 1.244 17.355 165 22.539 2.470 | 1.636 | 23.826 16 | 5.299 18 62.436 91 6.802 10.005
2004 | 25.136 2.052 954 | 19.080 220 23.958 2.769 | 1.324 | 25.561 336 | 6.761 17 69.958 118 7.970 10.944
2005 25.699 1.873 1.261 17.809 238 27.327 3.143 | 1.458 | 29.392 507 | 6.844 15 76.028 212 8.258 10.450
2006 24.218 1.853 1.176 16.148 271 27.575 3.386 | 1.315 | 27.875 261 | 6.359 14 80.401 408 9.840 11.145
2007 | 24.890 2.021 | 1.020 | 14.074 373 26.049 3.310 | 1.251 | 31.339 142 | 3.875 10 76.678 428 10.714 10.532
2008 | 24.305 1.736 | 1.357 | 13.915 303 30.655 3.339 | 1.259 | 29.233 125 | 7.175 15 80.754 548 10.231 12.255
2009 | 23.689 1.866 | 1.157 | 13.512 396 25.246 2.327 976 | 26.751 260 | 6.786 15 9 90.282 478 11.089 11.923
2010 24.010 1.926 1.634 13.079 391 22.875 2.826 | 1.471 | 29.674 257 | 7.400 7 16 100.526 672 11.579 12.663
2011 | 24.267 1572 | 1592 | 13.179 432 21.367 2.985 | 1.629 | 27.068 457 | 7.827 6 3 99.112 710 13.054 11.507
2012 26.767 1.554 1.706 12.553 1.336 19.787 2.887 | 1.772 | 29.862 517 | 7.681 9 8 102.351 812 19.539 13.408
2013 27.328 1.536 1.784 13.362 746 19.028 2.982 | 1.241 | 24.452 676 | 8.305 8 151 101.752 935 22.278 9.916
2014 | 29.542 1544 | 2.039 | 12.530 1.148 19.187 3.259 | 1.287 | 20.896 818 | 6.970 6 206 101.254 1.393 21.666 12.565
2015 29.223 1.854 | 2.493 13.478 1.101 21.203 2.877 | 1.772 | 27.924 949 | 8.340 7 532 111.755 1.717 23.243 15.061
2016 | 29.369 2.076 | 2.253 | 12.882 1.115 20.595 3.003 | 1.634 | 29.505 807 | 8.536 11 273 113.886 2.045 25.130 16.839
2017 33.809 2484 | 2.454 10.844 1.353 20.333 3.263 | 1.863 | 31.744 750 | 8.258 25 152 112.385 2.081 27.578 17.884
2018 | 32.560 2.426 | 2.287 9.379 1.758 20.011 3.948 | 1.693 | 29.520 869 | 7.577 3 355 110.396 2.112 25.500 17.096
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Tablica 43. Postotak stanovniStva sa zavrSenim osnovnoskolskim i nizim srednjoskolskim obrazovanjem u 17 drzava EU-a od 1995. do

20109.

Godina | Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska | Italija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 46,0 29,7 33,5 25,7 22,2 42,2 52,8 | 63,5 40,5 34,4
1996 44,0 29,8 33,5 29,3 22,2 42,6 50,1 62,0 40,5 34,4
1997 43,2 30,0 33,5 28,4 22,2 417 40,5 | 50,5 60,4 39,0 33,5
1998 44,4 29,8 19,6 28,0 22,2 42,4 353 | 50,5 | 585 38,9 31,5
1999 44,4 29,5 19,0 26,6 22,2 41,1 30,0 | 459 | 57,0 38,8 30,6
2000 42,3 29,1 19,7 27,8 20,7 40,1 33,1 | 43,7 | 549 16,8 | 15,8 39,1 | 819 37,3 28,5 61,4 22,8
2001 41,6 29,0 19,9 22,7 20,1 39,1 331 | 418 | 57,1 20,8 | 15,8 40,8 | 80,7 36,4 27,8 59,6 19,5
2002 40,5 29,6 18,5 22,7 21,2 38,3 32,0 | 40,3 | 56,0 17,9 | 151 38,4 | 81,6 35,7 26,5 57,8 18,6
2003 39,6 30,0 18,0 25,8 20,6 37,0 30,1 | 38,9 | 53,7 17,0 | 13,9 40,9 | 80,2 34,8 255 56,3 17,9
2004 37,8 28,8 17,6 253 20,3 36,3 293 | 38,3 | 51,8 15,7 | 134 36,8 | 764 33,3 24,4 54,6 17,1
2005 36,3 27,2 16,8 25,7 19,9 35,5 285 | 36,5 | 50,6 15,6 | 12,5 341 | 748 34,5 24,0 51,2 16,4
2006 35,7 25,9 16,4 254 20,6 35,0 273 | 349 | 495 159 | 12,2 345 | 735 33,7 22,8 50,3 21,1
2007 34,8 243 16,2 32,3 20,0 34,0 26,3 | 32,9 | 48,7 154 | 115 343 | 734 32,8 22,2 49,4 20,6
2008 33,6 23,3 15,8 33,2 20,4 33,0 258 | 314 | 479 141 9,6 32,1 | 72,2 32,8 21,9 48,9 20,0
2009 32,4 22,5 15,2 32,4 19,2 32,4 25,0 | 30,7 47,1 13,2 8,8 22,7 69,2 32,6 20,8 48,4 19,3
2010 32,6 22,7 14,4 32,1 18,2 31,9 24,4 | 29,9 | 46,3 11,4 8,1 22,3 | 67,0 31,8 20,9 47,1 18,8
2011 31,9 21,8 13,9 30,9 17,7 31,2 243 | 29,1 45,5 12,1 7,1 22,7 64,5 31,6 19,7 46,0 18,4
2012 31,4 19,5 13,4 30,1 16,8 30,4 235 | 28,2 | 442 10,9 6,7 21,7 | 61,9 30,8 19,0 45,3 17,6
2013 30,4 18,7 12,9 29,9 15,8 28,0 228 | 26,6 | 434 10,6 6,6 195 | 58,8 29,0 18,5 44,5 16,8
2014 29,5 17,3 12,4 28,7 17,7 26,5 22,0 | 240 | 423 10,5 6,7 18,0 | 55,9 28,8 18,4 43,4 16,3
2015 28,7 16,9 12,4 27,9 17,3 25,9 219 | 235 | 419 9,9 6,5 24,0 | 54,0 28,4 17,4 42,6 15,7
2016 28,2 17,3 12,4 27,3 16,7 25,4 21,8 | 23,0 41,6 9,3 5,4 21,6 51,6 27,9 17,2 41,7 15,0
2017 27,2 16,2 12,1 26,7 16,8 25,2 21,1 | 21,8 | 409 9,6 5,2 23,6 | 48,9 26,6 16,7 40,9 14,7
2018 26,3 14,9 12,1 26,6 16,8 24,4 20,2 | 21,5 40,3 9,3 5,2 21,4 46,0 26,0 16,4 39,9 14,4
2019 25,9 14,2 12,3 26,1 15,8 23,4 20,0 | 21,0 | 39,8 8,8 5,0 20,7 | 44,8 25,5 15,8 38,7 13,9
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Tablica 44. Postotak stanovniStva sa zavrSenim srednjoskolskim ili viSim obrazovanjem u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019.

Godina | Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska | Italija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 54,0 17,2 65,5 74,3 77,8 57,8 47,2 36,5 59,5 65,6
1996 56,0 24,8 65,5 70,7 77,8 57,4 49,9 | 38,0 59,5 65,6
1997 56,8 32,4 65,5 71,6 77,8 58,3 59,5 | 49,5 39,6 61,0 66,5
1998 55,6 40,0 65,5 72,0 77,8 57,6 64,7 | 49,5 | 415 61,1 68,5
1999 55,6 47,6 65,5 73,4 77,8 58,9 70,0 | 54,1 43,0 61,2 69,4
2000 57,7 55,2 86,1 72,2 79,3 59,9 66,9 | 56,3 | 45,1 83,2 | 84,2 60,9 | 18,1 62,7 71,5 38,6 77,2
2001 58,4 62,8 86,3 77,3 79,9 60,9 66,9 | 58,2 | 429 79,2 | 84,2 59,2 | 19,3 63,6 72,2 40,4 80,5
2002 59,5 70,4 87,9 77,3 78,8 61,7 68,0 | 59,7 | 44,0 82,1 | 84,9 61,6 | 184 64,3 73,5 42,2 81,4
2003 60,4 70,0 88,5 74,2 79,4 63,0 69,9 | 61,1 | 46,3 83,0 | 86,1 59,1 | 19,8 65,2 74,5 43,7 82,1
2004 62,2 71,2 89,1 74,7 79,7 63,7 70,7 | 61,7 48,2 84,3 | 86,6 63,2 23,6 66,7 75,6 45,4 82,9
2005 63,7 72,8 89,9 74,3 80,1 64,5 715 | 635 | 494 84,4 | 875 659 | 252 65,5 76,0 48,8 83,6
2006 64,3 74,1 90,3 74,6 79,4 65,0 72,7 | 651 | 50,5 84,1 | 87,8 655 | 26,5 66,3 77,2 49,7 78,9
2007 65,2 75,7 90,5 67,7 80,0 66,0 73,7 | 67,1 | 51,3 84,6 | 88,5 65,7 | 26,6 67,2 77,8 50,6 79,4
2008 66,4 76,7 90,9 66,8 79,6 67,0 742 | 68,6 | 52,1 859 | 90,4 67,9 | 27,8 67,2 78,1 51,1 80,0
2009 67,6 77,5 91,4 67,6 80,8 67,6 75,0 | 69,3 | 529 86,8 | 91,2 77,3 | 30,8 67,4 79,2 51,6 80,7
2010 67,4 77,3 91,9 67,9 81,8 68,1 75,6 | 70,1 | 53,7 88,6 | 91,9 77,7 | 33,0 68,2 79,1 52,9 81,2
2011 68,1 78,2 92,3 69,1 82,3 68,8 75,7 | 70,9 | 54,5 87,9 | 92,9 773 | 355 68,4 80,3 54,0 81,6
2012 68,6 80,5 92,5 69,9 83,2 69,6 76,5 | 71,8 | 558 89,1 | 93,3 783 | 38,1 69,2 81,0 54,7 82,4
2013 69,6 81,3 92,8 70,1 84,2 72,0 772 | 73,4 | 56,6 89,4 | 93,4 80,5 | 41,2 71,0 81,5 55,5 83,2
2014 70,5 82,7 93,2 71,3 82,3 73,5 78,0 | 76,0 | 57,7 89,5 | 933 82,0 | 44,1 71,2 81,6 56,6 83,7
2015 71,3 83,1 93,2 72,1 82,7 74,1 781 | 76,5 | 58,1 90,1 | 93,5 76,0 | 46,0 71,6 82,6 57,4 84,3
2016 71,8 82,7 93,4 72,7 83,3 74,6 782 | 77,0 | 584 90,7 | 94,6 784 | 48,4 72,1 82,8 58,3 85,0
2017 72,8 83,8 93,8 73,3 83,2 74,8 789 | 782 | 59,1 90,4 | 94,8 76,4 | 51,1 73,4 83,3 59,1 85,3
2018 73,7 85,1 93,9 73,4 83,2 75,6 79,8 | 78,5 | 59,7 90,7 | 94,8 78,6 | 54,0 74,0 83,6 60,1 85,6
2019 74,1 85,8 93,8 73,9 84,2 76,6 80,0 | 79,0 | 60,2 91,2 | 95,0 79,3 | 552 74,5 84,2 61,3 86,1
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Tablica 45. Postotak stanovnistva koji imaju zavrSeno srednjodkolsko obrazovanje ili neki drugi program obrazovanja koji ne spada u visoko
obrazovanje u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019.

Godina | Belgija | Hrvatska | CeSka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska | ltalija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 334 12,2 58,3 52,0 52,5 41,0 29,6 | 30,5 40,3 54,5
1996 34,3 18,2 58,3 47,6 52,5 41,6 29,8 31,6 40,3 54,5
1997 34,3 24,3 58,3 50,5 52,5 41,8 49,8 29,6 33,0 40,6 55,8
1998 33,3 30,3 58,3 50,9 52,5 39,2 54,1 29,6 | 34,2 42,4 56,8
1999 32,4 36,4 58,3 51,1 53,1 39,6 58,1 36,4 | 350 41,8 57,0
2000 33,8 42,4 74,5 50,2 55,1 40,1 55,2 37,2 37,0 65,0 | 41,8 42,6 12,8 42,1 58,7 15,9 47,5
2001 34,0 48,5 74,7 53,2 55,0 40,2 55,2 37,3 | 347 61,4 | 62,0 41,0 9,8 42,8 60,6 16,6 55,0
2002 34,6 54,5 76,0 52,2 54,4 40,2 55,9 376 | 354 63,2 | 63,0 43,0 9,5 42,7 61,2 17,3 55,0
2003 34,8 54,1 76,5 47,0 54,5 40,8 56,8 376 | 37,2 65,0 | 62,8 44,8 | 10,6 41,4 60,1 18,0 54,9
2004 35,4 55,4 76,8 46,7 54,0 41,0 56,5 36,8 | 38,1 64,5 | 61,1 396 | 124 41,1 59,9 18,6 54,7
2005 36,5 56,8 76,9 45,8 52,4 41,1 56,9 374 | 38,6 64,1 | 61,0 39,3 | 13,8 41,0 59,4 20,2 53,9
2006 36,4 57,9 76,8 453 52,0 41,1 57,7 36,9 | 39,1 63,2 | 61,7 415 | 14,6 41,5 59,4 20,9 48,4
2007 37,1 59,9 76,8 41,7 52,5 41,6 58,3 36,7 | 39,3 62,5 | 60,2 39,2 | 14,2 41,7 59,3 21,4 48,0
2008 38,0 60,5 76,4 40,7 51,3 42,3 57,8 36,9 | 395 61,0 | 60,2 40,3 | 14,6 40,9 59,2 21,6 47,9
2009 38,1 60,3 75,9 41,0 50,6 41,8 58,1 36,7 | 40,1 60,9 | 60,4 425 | 16,9 40,6 59,6 21,6 47,6
2010 36,7 58,7 75,2 40,5 51,8 419 58,5 36,2 40,7 61,7 59,5 42,2 18,1 40,5 58,9 21,9 47,3
2011 37,7 60,3 74,1 41,3 51,0 42,0 57,7 36,5 41,4 60,2 59,4 40,2 19,3 40,4 58,8 22,1 46,8
2012 37,4 62,0 73,2 41,4 51,1 41,9 57,5 36,1 | 41,9 59,9 | 59,3 39,2 | 20,3 40,6 58,0 22,0 46,7
2013 38,1 61,5 72,4 41,2 51,9 43,1 57,8 36,1 42,2 58,3 58,2 39,8 21,7 41,6 57,1 21,7 46,2
2014 37,8 61,3 717 41,9 49,7 43,7 57,7 38,1 42,7 59,3 56,6 36,0 22,9 41,4 56,5 21,9 45,0
2015 38,7 60,4 71,0 41,9 49,5 43,6 57,2 37,5 42,7 58,5 | 54,8 34,9 24,3 41,1 55,9 22,4 44,5
2016 38,6 59,7 70,5 41,7 49,3 43,6 57,6 37,6 | 42,7 57,4 | 54,9 358 | 26,2 41,1 55,6 22,6 43,9
2017 37,1 60,1 69,9 41,2 48,4 43,4 58,0 37,8 42,6 56,5 | 54,5 36,4 27,2 41,3 54,6 22,7 43,4
2018 37,7 59,7 69,6 41,0 47,3 42,8 58,1 38,0 | 42,6 56,7 | 53,1 345 | 27,2 40,9 54,9 22,9 42,4
2019 38,1 60,5 69,5 40,8 47,7 42,9 57,6 38,3 | 42,8 55,4 | 51,8 32,3 | 26,7 39,7 54,9 22,7 42,1
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Tablica 46. Postotak stanovniStva koji ima visoko obrazovanje u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019.

Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska | Italija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 20,5 5,0 7,2 22,3 25,3 16,7 17,7 6,0 19,3 11,0
1996 21,7 6,6 7,2 23,1 25,3 15,8 20,1 6,4 19,3 11,0
1997 22,5 8,2 7,2 21,1 25,3 16,5 9,6 | 19,8 6,7 20,5 10,7
1998 22,3 9,7 7,2 21,2 25,3 18,5 10,6 | 19,8 7,3 18,7 11,7
1999 23,1 11,3 7,2 22,3 24,7 19,2 11,8 | 17,6 7,9 19,4 12,5
2000 23,8 12,8 115 22,0 24,1 19,8 11,7 | 19,2 8,1 18,2 | 42,4 18,3 5,4 20,6 12,9 22,7 29,7
2001 24,4 14,4 11,7 24,1 24,8 20,7 11,7 | 20,9 8,3 17,8 | 22,2 18,1 9,5 20,8 11,6 23,7 25,5
2002 24,9 15,9 11,9 25,1 24,4 21,5 12,1 | 22,0 8,6 18,9 | 21,9 18,6 8,8 21,6 12,3 24,9 26,4
2003 25,6 15,9 12,0 27,2 24,8 22,2 13,1 | 2355 9,1 17,9 | 23,2 14,3 9,2 23,8 14,4 25,6 27,2
2004 26,8 15,8 12,3 27,9 25,6 22,7 14,2 | 24,9 10,0 19,8 | 25,6 23,7 11,2 25,7 15,7 26,7 28,1
2005 27,2 16,0 13,1 28,5 27,7 23,4 145 | 26,1 10,8 20,3 | 26,5 26,5 11,5 24,5 16,7 28,5 29,6
2006 27,9 16,2 13,5 29,3 27,4 24,0 150 | 28,1 | 114 20,9 | 26,1 24,0 | 11,9 24,8 17,8 28,8 30,5
2007 28,1 15,8 13,7 26,0 27,5 24,4 15,4 | 30,3 12,0 22,2 | 28,2 26,5 12,4 25,5 18,5 29,3 31,3
2008 28,4 16,2 14,5 26,0 28,3 24,8 16,4 | 3,7 | 12,7 24,8 | 30,2 27,7 | 133 26,3 19,0 29,5 32,0
2009 29,4 17,2 15,5 26,6 30,2 25,9 16,9 | 32,6 | 12,8 25,8 | 30,8 348 | 139 26,8 19,6 30,0 331
2010 30,7 18,6 16,8 27,3 30,0 26,2 17,1 | 33,9 | 13,0 26,9 | 32,4 355 | 14,9 27,7 20,2 31,0 33,9
2011 30,4 18,0 18,2 27,8 31,3 26,7 18,0 | 34,4 | 13,2 27,7 | 33,5 37,0 | 16,2 28,0 21,6 31,9 34,8
2012 31,3 18,5 19,3 28,5 32,1 27,7 19,0 | 35,7 | 139 29,2 | 341 39,1 | 17,8 28,6 23,0 32,6 35,7
2013 31,5 19,8 20,5 28,9 32,3 28,9 195 | 373 | 144 31,0 | 352 40,7 | 19,6 29,3 24,4 33,7 37,0
2014 32,6 21,3 21,5 29,4 32,6 29,8 20,2 | 38,0 15,0 30,2 | 36,7 45,9 21,2 29,7 25,1 34,7 38,7
2015 32,7 22,7 22,2 30,2 33,3 30,5 20,9 | 39,0 | 155 31,6 | 38,7 41,1 | 21,6 30,5 26,6 35,1 39,8
2016 33,2 23,0 23,0 30,9 34,1 31,0 20,6 | 39,5 | 157 33,4 | 39,7 42,6 | 22,1 31,0 27,2 35,7 41,1
2017 35,6 23,7 23,9 32,1 34,7 31,4 20,9 | 40,4 | 16,5 33,9 | 40,3 399 | 239 32,1 28,7 36,4 41,9
2018 36,0 25,4 24,3 32,4 35,9 32,8 21,7 | 405 | 17,1 33,9 | 41,7 44,1 | 26,8 33,0 28,7 37,3 43,2
2019 36,0 25,3 24,2 331 36,5 33,7 225 | 40,7 | 17,4 357 | 431 47,0 | 28,6 34,8 29,3 38,6 44,0
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Tablica 47. Dolasci u turistike smjestajne objekte u Belgiji, Hrvatskoj, Ceskoj, Danskoj, Estoniji, Francuskoj,
Madarskoj, Irskoj, Italiji i Latviji od 1995. do 2019. godine

Godina Belgija Hrvatska Ceska Danska Estonija Francuska Madarska Irska Italija Latvija
1995 9.349.104 2.502.884 6.885.245 |  5.024.542 97.416.521 5.143.427 4.818.000 67.168.685 340.550
1996 9.702.705 3.801.541 9.964.895 |  5.024.542 98.567.720 5.311.470 5.289.000 69.410.988 366.205
1997 9.981.982 4.796.858 11.220.662 |  5.077.550 99.718.920 5.349.780 5.587.000 70.635.012 453.095
1998 10.079.663 5.007.940 11.622.985 |  5.031.979 100.870.119 6.220.697 6.724.000 72.313.561 468.285
1999 10.415.531 4.440.849 11.447.197 |  5.050.492 104.875.565 6.337.586 7.164.000 74.320.938 462.926
2000 10.723.864 5.921.998 10.863.772 5.126.675 114.110.689 6.731.870 6.646.000 80.031.637 513.567
2001 10.806.622 6.464.933 11.283.185 5.119.424 117.985.948 6.072.820 6.353.000 81.773.368 584.969
2002 11.067.758 6.772.646 10.415.255 5.231.383 1.401.627 118.062.974 6.175.880 6.476.000 82.030.312 666.218
2003 11.072.093 7.180.065 11.346.482 | 5.239.262 |  1.561.501 116.021.323 6.315.494 6.764.000 82.724.652 759.476
2004 11.157.880 7.620.847 12.219.689 | 5.356.366 |  1.922.126 120.304.154 6.616.443 6.953.000 85.956.568 901.420
2005 11.319.300 7.975.696 12.361.793 5.525.101 2.072.586 125.301.325 7.064.007 7.333.000 88.268.463 1.154.657
2006 11.800.373 8.163.542 12.724.926 | 5.790.165 |  2.259.087 124.401.921 7.182.550 8.001.000 93.044.399 |  1.329.890
2007 12.112.478 8.620.730 12.960.921 |  6.083.055 |  2.343.044 127.005.145 7.474.329 8.332.000 96.150.083 |  1.487.379
2008 12.429.534 8.673.601 12.835.886 6.040.169 2.377.671 126.255.594 7.651.250 8.026.000 95.546.086 1.555.936
2009 12.243.246 8.329.470 11.985.909 5.587.055 2.147.133 124.039.307 7.150.612 7.189.000 95.499.801 1.113.898
2010 12.988.051 7.919.729 12.211.878 | 5.839.785 |  2.401.763 125.864.400 7.304.010 7.134.000 98.813.845 |  1.311.538
2011 13.618.136 8.520.950 12.898.712 |  6.164.984 |  2.725.937 148.791.996 7.586.727 7.630.000 103.723.869 |  1.584.996
2012 13.872.644 11.543.653 15.098.817 | 6.281.712 |  2.839.895 148.855.084 8.808.152 7.550.000 103.733.157 |  1.644.758
2013 14.152.360 12.205.708 15.407.671 6.437.015 2.980.865 153.694.338 9.317.445 8.260.000 103.862.530 1.839.241
2014 14.641.070 12.882.822 15.587.076 | 6.708.461 |  3.087.070 152.958.605 10.132.916 8.813.000 106.552.352 |  2.098.381
2015 15.846.926 14.157.026 17.195.550 |  7.164.604 |  3.112.143 157.492.941 10.913.250 9.528.000 113.392.137 |  2.139.393
2016 15.210.781 15.446.591 18.388.853 | 7.518.778 |  3.324.914 157.263.479 11.648.144 10.100.000 116.944.243 |  2.303.643
2017 16.319.257 17.409.937 20.000.561 7.673.208 3.544.932 166.830.634 12.459.373 10.338.000 123.195.556 | 2.577.338
2018 17.559.915 18.648.937 21.247.150 | 7.966.674 |  3.591.495 171.475.894 13.116.056 11.040.984 128.100.932 |  2.808.808
2019 18.057.611 19.553.495 21.998.366 | 8.279.387 |  3.789.955 174.628.055 13.454.090 11.206.599 131.381.653 |  2.853.333
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Tablica 48. Dolasci u turistiCke smjestajne objekte u Litvi, Luksemburgu,
Malti, Nizozemskoj, Sloveniji, Spanjolskoj i Svedskoj od 1995. do 2019.

Godina Litva Luksemburg Malta Nizozemska Slovenija Spanjolska Svedska

1995 523.859 792.685 17.282.000 1.535.236 41.549.956

1996 515.765 751.430 17.662.000 1.616.368 42.977.619 16.581.521
1997 566.464 807.422 19.784.000 1.778.064 45.521.415 16.474.527
1998 601.039 821.489 23.745.000 1.751.660 50.149.544 13.740.099
1999 556.222 903.564 25.570.000 1.706.259 63.787.789 14.215.330
2000 517.810 890.267 25.875.000 1.884.327 74.408.937 18.013.505
2001 571.942 878.666 25.186.000 2.020.158 74.941.665 18.652.461
2002 635.330 934.642 25.164.300 2.089.519 76.128.824 19.222.349
2003 716.418 918.551 24.942.300 2.168.735 79.897.616 19.661.566
2004 956.858 932.795 1.159.227 25.672.800 2.267.272 83.734.765 20.806.061
2005 1.152.505 974.104 | 1.135.771 26.193.900 2.327.394 87.559.070 22.565.030
2006 1.340.927 967.881 1.148.012 28.503.200 2.410.575 99.890.611 21.613.354
2007 1.550.636 979.214 |  1.193.033 30.260.200 2.604.752 101.781.393 23.089.281
2008 1.591.128 936.646 | 1.221.378 29.102.000 |  2.941.948 100.147.418 22.456.293
2009 1.247.951 907.531 1.116.457 28.959.700 2.835.169 93.674.522 22.804.713
2010 1.361.422 854.717 1.276.983 30.008.300 2.851.020 98.800.631 23.431.900
2011 1.576.910 934.995 | 1.342.460 30.666.800 |  3.045.139 103.083.343 23.824.238
2012 2.238.245 1.021.673 1.350.986 31.150.585 3.255.882 100.409.178 23.874.536
2013 2.460.250 1.044.336 1.460.645 34.050.183 3.340.320 101.673.090 24.607.973
2014 2.673.531 1.142.892 |  1.554.679 35.856.074 |  3.474.852 107.545.009 25.852.368
2015 2.805.808 1.196.117 1.586.068 37.318.438 3.878.223 114.448.411 28.056.573
2016 3.064.514 1.161.784 |  1.619.532 38.883.066 |  4.263.811 123.541.778 29.074.804
2017 3.253.204 1.155.958 1.829.467 42.235.134 |  4.891.986 129.392.382 29.873.967
2018 3.620.390 1.139.037 1.982.579 43.912.615 5.900.000 130.803.657 30.736.850
2019 4.037.749 2.022.912 45.916.002 6.221.841 135.008.823 31.897.702
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Tablica 49. Noéenja u turistickim smjestajnim objektima u Belgiji, Hrvatskoj, Ceskoj, Danskoj, Estoniji, Francuskoj,
Madarskoj, Irskoj, Italiji i Latviji od 1995. do 2019. godine

Godina Belgija Hrvatska Ceska Danska Estonija Francuska Madarska Irska Italija Latvija
1995 13.882.027 8.202.576 10.274.976 9.651.070 87.548.126 10.568.798 14.368.000 113.000.571 667.787
1996 14.440.943 14.640.480 13.640.529 10.810.187 89.230.742 11.354.970 17.065.000 118.023.647 697.163
1997 14.762.402 20.293.549 14.932.493 10.918.596 90.913.357 10.941.388 17.420.000 118.359.759 762.962
1998 14.838.367 21.337.500 16.218.000 10.287.564 92.595.973 10.871.690 17.051.000 121.242.294 732.879
1999 15.365.791 17.901.802 16.125.000 9.965.684 99.343.032 10.608.761 18.041.000 126.668.423 723.967
2000 15.526.188 26.633.622 15.597.087 10.005.887 108.838.468 11.210.445 20.776.000 140.356.985 697.010
2001 15.373.338 | 29.757.532 17.254.881 9.745.743 110.261.514 10.894.493 21.255.000 146.672.273 846.555
2002 15.903.329 30.285.645 15.569.156 9.578.670 |  1.997.588 113.241.419 10.360.969 19.956.900 145.559.930 871.430
2003 15.929.415 30.982.541 16.510.618 9.843.468 2.267.873 103.744.880 10.040.338 20.534.000 139.653.425 982.542
2004 15.544.514 |  31.751.027 18.980.462 9.565.867 |  2.746.806 104.177.904 10.508.109 20.236.000 141.169.236 |  1.200.569
2005 15.553.279 33.120.436 19.595.035 9.355.831 |  2.982.459 107.951.866 10.778.899 19.427.000 148.290.126 |  1.612.671
2006 16.039.090 |  32.858.014 |  20.090.348 9.453.026 |  3.020.367 105.865.432 10.045.891 21.652.000 156.861.341 |  1.872.393
2007 16.271.311 |  33.701.925 20.610.186 9.327.579 |  2.915.456 108.567.043 10.170.808 22.258.000 163.465.680 |  1.935.984
2008 16.360.702 33.902.735 19.987.022 8.918.197 |  2.932.662 106.993.811 10.009.531 21.535.000 161.797.434 | 2.115.618
2009 15.451.017 33.357.844 17.746.893 8.299.403 |  2.740.696 98.705.212 9.220.148 17.844.544 159.493.866 |  1.699.562
2010 16.169.676 |  33.234.882 18.365.947 8.981.992 |  3.203.721 120.390.105 9.358.373 17.496.163 165.202.498 |  1.912.336
2011 16.723.867 35.389.002 19.424.839 9.491.137 |  3.748.865 123.227.704 9.920.339 19.032.942 176.474.062 |  2.257.021
2012 16.432.646 |  57.079.967 21.793.985 9.608.124 |  3.823.039 125.038.453 11.392.183 11.839.245 180.594.988 |  2.429.093
2013 16.511.721 |  59.378.896 22.144.896 9.914.273 | 3.909.326 132.251.136 11.982.883 10.871.806 184.793.382 |  2.639.434
2014 17.068.872 61.072.661 22.110.112 10.608.119 |  3.919.299 130.908.700 12.351.330 11.276.424 186.792.507 |  2.875.934
2015 18.852.087 65.683.010 23.286.515 11.171.416 |  3.770.207 130.464.997 12.962.395 13.462.348 192.625.026 |  2.873.885
2016 17.063.194 |  72.064.582 24.268.149 11.630.004 |  4.014.581 123.913.410 13.802.045 16.190.381 199.421.814 |  3.044.532
2017 18.656.843 80.176.804 26.257.013 11.914.787 |  4.150.419 14.941.781 18.000.000 210.658.786 |  3.406.527
2018 20.564.683 83.139.873 26.760.021 12.594.611 |  4.174.552 15.340.449 16.600.000 216.510.546 |  3.742.966
2019 21.204.838 |  84.124.151 27.180.563 12.976.570 |  4.375.637 15.752.573 16.800.000 220.662.684 |  3.851.303
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Tablica 50. Nocenja u turistickim smjestajnim objektima u Litvi,
Luksemburgu, Malti, Nizozemskoj, Sloveniji, Spanjolskoj i Svedskoj od
1995. do 2019.

Godina Litva Luksemburg Malta Nizozemska Slovenija Spanjolska Svedska
1995 503.519 2.326.939 19.736.400 2.321.541 107.604.922 7.860.659
1996 576.027 2.148.071 19.043.000 2.436.595 106.442.110 7.716.620
1997 616.375 2.296.827 21.423.000 2.945.115 113.202.480 7.658.900
1998 712.641 2.295.856 24.573.000 2.933.811 120.996.632 8.029.087
1999 667.940 2.471.853 27.475.000 2.626.796 160.424.403 8.600.785
2000 635.634 2.379.021 25.955.000 3.276.819 233.900.964 8.654.086
2001 734.592 2.396.522 25.502.000 3.639.540 231.442.166 9.133.450
2002 799.069 2.445.897 26.367.800 3.832.704 220.699.515 9.767.708
2003 835.562 2.516.803 7.391.578 25.341.600 3.995.310 217.851.459 9.714.883
2004 1.197.331 2.493.349 7.458.466 25.386.300 4.188.385 209.081.382 9.723.676
2005 1.401.033 2.451.764 7.320.428 25.210.000 4.249.817 209.518.387 10.077.858
2006 1.514.197 2.399.913 7.094.031 26.886.500 4.332.049 224.518.083 10.942.968
2007 1.609.998 2.328.688 7.749.831 27.952.200 4.707.220 225.450.241 11.200.359
2008 1.626.829 2.249.545 7.581.137 25.267.600 5.085.308 223.756.216 10.920.106
2009 1.395.899 2.075.831 6.550.794 25.013.700 4.656.825 200.551.728 11.317.502
2010 1.571.325 1.717.130 7.208.295 26.799.800 4.680.456 213.349.649 11.184.995
2011 1.883.003 2.057.883 |  7.361.449 27.739.000 5.106.452 239.369.167 11.344.435
2012 2.680.048 2.298.068 7.498.421 27.845.942 5.702.306 243.389.006 11.299.455
2013 2.906.201 2.313.124 8.172.407 31.770.508 5.887.862 252.447.766 11.442.690
2014 3.033.826 2.513.585 8.428.215 34.423.552 6.004.623 259.635.794 12.260.712
2015 3.010.727 2.655.733 8.542.055 37.297.588 6.529.086 269.418.103 13.612.924
2016 3.273.420 2.637.701 8.622.438 39.623.541 7.252.070 294.556.428 13.997.265
2017 3.431.233 2.573.589 |  9.184.162 44.169.041 8.478.019 305.907.462 14.638.702
2018 3.736.850 2.574.556 9.685.156 47.001.546 11.200.000 301.022.634 15.685.681
2019 4.142.526 9.436.332 51.750.379 11.370.766 299.091.409 15.980.234
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Tablica 51. Godisnje koli¢ine nastaloga komunalnog otpada (prikaz u tisu¢ama tona) u 17 promatranih drzava EU-a od 1995. do 2019.

Godina | Belgija | Hrvatska | Ces$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska ltalija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 4.613 979 | 3.120 2.725 533 28.253 4.752 | 1.848 | 25.780 657 | 1.546 240 146 8.337 1.186 20.076 3.405
1996 4.567 1.100 | 3.200 3.253 565 28.950 4.834 | 1.898 | 25.960 650 | 1.445 242 156 8.565 1.175 21.125 3.458
1997 4.650 1.015 | 3.280 3.104 593 29.677 5.016 | 2.000 | 26.605 621 | 1.510 253 167 8.986 1.170 22.174 3.678
1998 4.603 1.205 | 3.017 3.141 557 30.449 4.976 | 2.057 | 26.846 597 | 1.578 266 177 9.069 1.159 22.423 3.839
1999 4.702 1.253 | 3.365 3.329 569 30.612 4,943 | 2.168 | 28.364 613 | 1.236 278 181 9.205 1.090 24.470 3.774
2000 4.831 1.173 | 3.434 3.546 633 31.232 4552 | 2.279 | 28.959 642 | 1.276 285 208 9.529 1.020 26.505 3.773
2001 4.802 1.259 | 2.798 3.519 509 32.198 4.603 | 2.704 | 29.409 713 | 1.313 285 212 9.550 953 26.616 3.907
2002 4.981 1.346 | 2.845 3.568 553 32.684 4.646 | 2.720 | 29.864 793 | 1.395 291 214 9.684 812 26.404 4.149
2003 4.824 1.434 | 2.857 3.618 567 31.400 4.700 | 2.918 | 30.035 695 | 1.328 306 231 9.504 834 27.270 4.159
2004 5.059 1.311 | 2.841 3.757 606 32.444 4592 | 3.001 | 31.150 720 | 1.260 311 250 9.746 969 25.746 4.143
2005 5.052 1.449 | 2.954 3.990 587 33.347 4.646 | 3.041 | 31.668 716 | 1.287 313 252 9.769 989 25.683 4.321
2006 5.115 1.654 | 3.039 4.021 536 33.962 4.711 | 3.385 | 32.516 760 | 1.326 323 253 9.761 1.036 26.209 4.461
2007 5.243 1.719 | 3.025 4.313 602 34.577 4594 | 3.398 | 32.536 861 | 1.354 333 266 9.922 1.060 26.154 4.460
2008 5.141 1.788 | 3.176 4.560 524 34.501 4,553 | 3.224 | 32.461 752 | 1.369 341 276 9.868 1.095 25.317 4.476
2009 5.042 1.743 | 3.310 4.206 452 34.426 4.312 | 2.953 | 32.107 753 | 1.206 338 268 9.738 1.069 25.108 4.390
2010 4.972 1.630 | 3.334 4.494 406 34.609 4.033 | 2.846 | 32.440 680 | 1.253 344 249 9.484 1.004 23.774 4.140
2011 5.023 1.645 | 3.358 4.803 399 34.790 3.809 | 2.823 | 31.386 721 | 1.339 345 245 9.479 852 22.672 4.278
2012 4.944 1.670 | 3.233 4.508 371 34.484 3.988 | 2.693 | 29.994 658 | 1.330 346 248 9.203 744 21.896 4.324
2013 4.867 1.721 | 3.228 4.564 386 34.176 3.738 | 2.350 | 29.573 704 | 1.280 335 247 8.840 853 21.184 4.371
2014 4.762 1.637 | 3.261 4.558 470 34.260 3.795 | 2.619 | 29.652 726 | 1.270 348 257 8.894 892 20.836 4.295
2015 4.643 1.654 | 3.337 4.671 473 34.344 3.712 29.524 798 | 1.300 346 270 8.866 926 21.158 4.422
2016 4.746 1.680 | 3.580 4.757 494 34.766 3.721 | 2.763 | 30.112 802 | 1.272 355 270 8.859 943 21.542 4.439
2017 4.672 1.716 | 3.643 4.728 514 35.188 3.768 | 2.768 | 29.572 798 | 1.286 367 295 8.792 974 22.018 4.551
2018 4.698 1.768 | 3.732 4.715 535 35.272 3.729 | 2.900 | 30.165 785 | 1.301 371 310 8.806 1.009 22.222 4.416
2019 1.812 543 1.075
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Tablica 52. Koli¢ina komunalnog otpada (kg) po stanovniku u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019. godine

Godina | Belgija | Hrvatska | CeSka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska | ltalija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 455 210 302 521 371 475 460 512 454 264 426 587 387 539 596 505 386
1996 450 240 310 618 399 486 469 | 522 457 265 | 401 585 412 551 591 530 391
1997 457 224 318 587 424 496 487 544 468 255 422 604 436 576 589 554 416
1998 451 266 293 592 402 507 485 554 472 248 445 625 459 577 585 557 434
1999 460 277 327 626 409 507 483 | 577 498 256 | 351 646 466 582 550 606 426
2000 471 262 335 664 453 514 446 | 599 509 271 | 365 654 533 598 513 653 425
2001 467 293 274 657 366 526 452 | 699 516 305 | 378 646 540 595 478 652 439
2002 482 313 279 664 401 530 457 | 692 523 343 | 405 653 541 600 407 637 465
2003 465 333 280 671 414 506 464 | 730 524 304 | 389 678 580 586 418 646 464
2004 485 304 279 695 445 519 454 | 737 540 318 | 373 679 623 599 485 600 461
2005 482 336 289 736 433 529 461 | 731 546 320 | 387 672 623 599 494 588 479
2006 485 384 297 740 398 535 468 | 792 559 343 | 405 683 624 597 516 590 491
2007 493 399 294 790 449 542 457 | 772 557 391 | 419 695 654 606 525 578 488
2008 480 415 306 830 392 538 454 | 718 552 345 | 428 697 674 600 542 551 485
2009 467 405 317 762 339 534 430 | 651 543 352 | 381 679 649 589 524 542 472
2010 456 379 318 812 305 534 403 624 547 324 404 679 601 571 490 510 441
2011 455 384 320 862 301 534 382 | 616 529 350 | 442 666 589 568 415 485 453
2012 445 391 308 806 280 527 402 | 585 504 323 | 445 652 590 549 362 468 454
2013 436 404 307 813 293 520 378 | 510 491 350 | 433 616 579 526 414 454 455
2014 425 387 310 808 357 517 385 | 562 488 364 | 433 626 591 527 432 448 443
2015 412 393 316 822 359 516 377 486 404 | 448 607 606 523 449 456 451
2016 419 403 339 830 376 521 379 | 581 497 410 | 444 609 593 520 457 463 447
2017 411 416 344 820 390 526 385 576 488 411 455 615 631 513 471 473 452
2018 411 432 351 814 405 527 381 600 499 407 464 610 640 511 486 475 434
2019 444 514
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Tablica 53. Stopa recikliranja komunalnog otpada u 17 promatranih drzava EU-a od 1995. do 2019. godine

Godina | Belgija | Hrvatska | CeSka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska | ltalija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
1995 19,1 0,0 0,0 25,2 0,6 17,7 1,6 438 00| 00 200 | 13,7 39,7 2,0 7,0 26,3
1996 25,2 0,0 0,0 37,0 0,2 18,7 1,6 6,4 00| 00 202 | 12,2 41,5 53 7.8 304
1997 34,4 0,0 0,0 354 0,2 20,0 1,6 9,3 00| 00 269 | 108 43,6 6,0 8,4 32,6
1998 41,9 0,0 0,6 36,0 0,2 21,8 1,6 | 81| 110 00| 00 308 | 96 43,9 9,6 9,2 353
1999 46,1 0,0 0,9 38,9 0,0 22,9 1,6 121 00| 00 306 | 7.2 43,8 6,3 14,2 375
2000 49,7 0,0 0,9 37,1 2,4 24,5 16| 119 | 142 00| 00 36,1 | 101 44,1 6,0 18,4 38,5
2001 50,4 0,0 0,9 36,1 5,1 26,1 16 | 11,3 | 178 04| 00 372 | 90 43,7 2.7 214 39,0
2002 51,5 0,0 0,9 37,6 2,7 27,3 25| 183 | 148 04| 00 381 | 51 453 9,0 29,3 39,7
2003 52,9 0,0 0,9 40,9 15,0 28,0 35| 236 | 163 23| 00 25| 65 456 12,6 28,7 413
2004 53,5 0,0 55 41,0 248 29,0 118 | 295 | 17,6 46| 19 415 | 64 46,9 20,4 30,9 43,9
2005 55,6 0,0 6,2 41,0 225 29,0 96| 311 | 185 38| 19 435 | 87 46,7 18,6 314 446
2006 56,2 7.4 41,8 17,4 30,7 104 | 33,1 | 19,2 45| 19 43,7 | 134 46,8 15,4 31,2 47,7
2007 56,8 31| 101 44,2 231 32,3 121 | 341 | 250 50| 75 450 | 41 48,3 21,9 30,6 46,7
2008 52,7 28| 104 47,9 20,2 33,8 152 | 336 | 238 64| 85 46,0 3,6 48,4 18,9 39,7 45,6
2009 53,9 23| 124 48,8 21,0 35,3 154 | 335 | 29,7 77| 85 462 | 37 49,1 19,6 33,2 49,2
2010 54,8 40| 158 46,7 18,2 36,0 196 | 357 | 31,0 94| 49 465| 52 49,2 22,4 29,2 47,8
2011 54,4 83| 170 424 23,3 36,8 220 | 36,1 | 355 97 | 19,9 464 | 90 49,1 35,6 26,7 47,0
2012 53,4 147 | 232 425 19,1 37,7 255 | 366 | 384 | 147 235 474 | 97 49,4 41,9 29,8 46,9
2013 52,8 149 | 242 43,3 17,9 38,7 26,4 394 | 259 278 46,6 8,5 49,8 34,8 32,5 48,2
2014 53,8 165 | 254 454 31,3 39,7 305 | 398 | 416 | 270/ 305 477 74 50,9 36,0 30,8 493
2015 53,5 18,0 | 297 474 28,3 40,7 32,2 443 | 287 331 474 | 67 51,8 54,1 30,0 475
2016 53,5 210 | 336 48,3 28,1 41,9 347 | 407 | 459 | 252 | 480 482 | 70 53,5 55,6 33,9 484
2017 53,9 236 | 341 476 28,4 43,0 350 | 404 | 478 | =248 | 481 504 | 71 54,6 57,8 36,1 46,8
2018 54,6 253 | 345 49,9 28,0 44,0 374 | 380 | 498 | 252 | 525 50,1 6,5 55,9 58,9 36,0 45,8
2019 30,2
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Tablica 54. Ukupna koli¢ina odlozenoga komunalnog otpada (u tisu¢ama tona) u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019. godine

Godina | Belgija | Hrvatska | Ceska | Danska | Estonija | Francuska | Madarska | Irska Italija | Latvija | Litva rl;qlé)ﬁz Malta Nrrifs(?(zae Slovenija Spanjolska Svedska
1995 2.004 0 | 3.120 503 529 12.668 3.481 | 1.426 | 24.000 457 | 1.546 65 126 2.425 908 12.134 1.200
1996 1.718 0 | 3.200 432 564 13.408 3.693 | 1.518 | 21.623 476 | 1.445 67 137 1.778 925 11.758 1.110
1997 1.249 0| 3.280 344 592 13.588 3.928 | 1.604 | 21.275 506 | 1.510 60 148 1.080 975 12.606 1.150
1998 1.028 0| 2.800 357 556 13.786 3.936 | 1.767 | 20.768 537 | 1.578 62 159 838 1.017 12.577 1.020
1999 934 0| 2.850 361 569 13.462 4.024 | 1.930 | 21.745 567 | 1.236 60 167 616 900 13.157 920
2000 936 0 | 2.900 355 601 13.320 3.736 | 2.093 | 21.917 597 | 1.209 60 188 900 800 13.559 865
2001 760 0| 2.200 251 403 13.117 3.696 | 2.071 | 19.912 628 | 1.169 58 193 783 712 14.726 880
2002 575 0| 2.097 218 419 12.651 3.841 | 1.967 | 18.745 657 | 1.119 57 204 800 713 14.723 825
2003 536 0 | 2.049 184 371 11.944 3.968 | 1.904 | 17.883 579 | 1.136 57 216 252 694 15.174 575
2004 590 0| 1.838 169 383 11.767 3.857 | 1.819 | 17.641 601 | 1.153 52 234 159 625 13.068 380
2005 583 0| 1934 207 369 12.133 3.859 | 1.833 | 17.117 561 | 1.174 58 229 168 659 12.584 210
2006 492 1.221 | 2.043 203 373 12.003 3.792 | 1.981 | 17.462 670 | 1.211 56 219 232 725 15.657 226
2007 499 1.649 | 2.121 204 390 11.872 3.429 | 2.015 | 16.912 735 | 1.245 56 255 199 688 15.569 186
2008 204 1.731 | 2.057 175 333 11.148 3.341 | 1.939 | 16.069 705 | 1.237 53 266 154 685 13.091 140
2009 157 1.691 | 2.114 130 287 10.424 3.212 | 1.724 | 15.538 694 | 1.093 51 257 152 628 14.540 58
2010 81 1537 | 2.162 128 267 10.078 2.838 | 1.496 | 15.015 617 | 1.079 55 226 145 571 14.789 38
2011 41 1.496 | 2.167 124 239 9.731 2.563 | 1.344 | 13.206 531 | 1.034 50 207 151 481 14.276 33
2012 32 1.380 1.828 98 129 9.281 2.609 | 1.028 | 11.720 516 971 50 208 138 316 13.263 27
2013 42 1.413 1.815 78 53 8.830 2.415 10.914 521 798 48 209 131 224 11.801 28
2014 46 1.310 1.827 66 30 8.490 2.181 537 9.332 515 748 50 218 128 208 12.023 27
2015 40 1.319 1.755 61 35 8.151 1.991 7.819 494 702 26 300 125 210 12.129 35
2016 38 1.288 | 1.789 56 51 7.936 1.888 711 7.432 516 379 22 218 127 78 11.658 28
2017 41 1.243 | 1.765 48 98 7.721 1.825 623 6.927 518 421 24 244 124 99 11.263 20
2018 46 1171 | 1.828 53 115 7.382 1.851 6.486 462 320 23 266 125 97 11.325 30
2019 1.073
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Tablica 55. Koli¢ine nastalog mijeSanoga komunalnog otpada (u tisu¢ama tona) u 17 drzava EU-a od 1995. do 2019. godine

Godina Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva rl;ﬁubkusrz Malta Nni]zsci(zae Sr|1(i}\a/1e Spanjolska Svedska
1995 | 3.783,00 890,47 | 468,00 845,00 | 373,00 | 16.386,74 | 3.611,52 | 1.325,00 | 20.882,00 | 486,18 | 1.267,72 191,82 | 103,66 | 3.432,00 | 866,00 14.655,48
1996 | 3.745,00 | 1.001,00 | 480,00 | 1.008,00 | 396,00 | 16.791,00 | 3.673,84 | 1.101,00 | 21.028,00 | 481,00 | 1.184,90 193,24 | 110,76 | 3.478,00 | 858,00 15.421,25
1997 | 3.813,00 923,65 | 492,00 962,00 | 415,00 | 17.212,66 | 3.812,16 | 1.160,00 | 21.550,00 | 459,54 | 1.238,20 185,14 | 118,57 | 3.557,00 | 854,00 16.187,02
1998 3.774,00 | 1.096,55 | 453,00 974,00 390,00 | 17.660,42 3.781,76 | 1.221,00 | 21.745,00 | 441,78 | 1.293,96 183,40 | 125,67 | 3.650,00 | 846,00 16.368,79
1999 | 3.856,00 | 1.140,23 | 505,00 | 1.032,00 | 398,00 | 17.775,50 | 3.756,68 | 1.257,00 | 22.975,00 | 453,62 | 1.013,52 192,83 | 128,51 | 3.810,00 | 796,00 17.863,10
2000 | 3.961,00 | 1.067,01 | 515,00 | 1.099,00 | 443,00 | 18.114,56 | 3.459,52 | 1.322,00 | 23.457,00 | 475,08 | 1.046,32 183,11 | 147,68 | 3.935,00 | 745,00 19.348,65
2001 | 3.938,00 | 1.145,46 | 420,00 | 1.091,00 | 356,00 | 18.674,84 | 3.498,28 | 1.469,00 | 23.831,00 | 527,62 | 1.076,66 178,61 | 150,52 | 3.958,00 | 696,00 19.429,68
2002 | 4.084,00 | 1.225,09 | 427,00 | 1.106,00 | 387,00 | 18.956,72 | 3.530,96 | 1.679,00 | 23.499,51 | 586,82 | 1.143,90 179,58 | 151,94 | 3.938,00 1'10006 19.274,92
2003 | 3.956,00 | 1.304,71 | 429,00 | 1.122,00 | 397,00 | 18.212,00 | 3.572,00 | 1.705,00 | 23.069,00 | 603,11 | 1.088,96 177,16 | 164,01 | 3.900,00 | 612,00 19.907,10
2004 | 6.468,00 | 1.192,69 | 426,00 | 1.165,00 | 464,00 | 18.817,52 | 3.489,92 | 1.737,00 | 23.514,00 | 592,69 | 1.031,48 182,18 | 177,50 | 3.933,00 | 634,00 18.794,58 | 1.422,54
2005 | 4.143,00 | 1.318,94 | 443,00 | 1.237,00 | 457,00 | 19.341,26 | 3.530,96 | 1.746,00 | 23.429,00 | 543,54 | 1.047,96 176,48 | 178,92 | 3.958,00 | 618,00 19.657,83 | 1.447,54
2006 | 5.020,00 | 1.515,41 | 456,00 | 1.246,00 | 378,00 | 19.697,96 | 3.580,36 | 1.979,00 | 23.473,00 | 884,69 | 1.076,39 181,32 | 179,63 | 3.961,00 | 646,00 20.431,26 | 1.466,64
2007 | 4.299,00 | 1.439,42 | 454,00 | 1.337,00 | 390,00 | 20.100,00 | 3.491,44 | 1.761,00 | 22.973,00 | 745,79 | 1.128,75 183,19 | 188,86 | 3.964,00 | 642,00 19.993,46 | 1.494,10
2008 | 3.608,00 | 1.517,79 | 476,00 | 1.414,00 | 355,00 | 18.285,53 | 3.860,32 | 1.677,00 | 21.977,00 | 670,45 | 1.156,53 184,21 | 195,96 | 3.947,00 | 625,00 19.858,35 | 1.532,79
2009 | 4.134,00 | 1.491,13 | 549,00 | 1.304,00 | 302,00 | 19.100,00 | 3.035,60 | 1.627,00 | 20.910,00 | 533,87 | 1.038,02 181,57 | 190,28 | 3.878,00 | 586,00 19.333,50 | 1.470,65
2010 | 3.836,00 | 1.401,96 | 482,00 | 1.393,00 | 281,00 | 18.342,77 | 3.205,98 | 1.686,00 | 20.513,00 | 512,99 | 1.033,33 184,32 | 176,79 | 3.751,00 | 544,00 18.808,67 | 1.358,91
2011 | 4.119,00 | 1.377,24 | 485,00 | 1.470,00 | 280,00 | 18.800,00 | 2.880,71 | 1.683,00 | 19.086,00 | 412,16 970,00 185,49 | 173,95 | 3.734,00 | 436,00 18.291,85 | 1.411,74
2012 | 3.817,00 | 1.287,93 | 453,00 | 1.387,00 | 267,00 | 18.276,52 | 2.972,43 | 1.577,00 | 17.617,00 | 499,51 979,02 181,63 | 174,99 | 3.663,00 | 363,00 17.911,47 | 1.447,11
2013 | 3.991,00 | 1.299,58 | 438,00 | 1.415,00 | 289,00 | 17.700,00 | 2.737,42 | 1.398,00 | 16.682,00 | 510,24 923,73 179,66 | 168,45 | 3.523,00 | 320,00 17.320,70 | 1.267,59
2014 | 4.112,00 | 1.240,78 | 407,00 | 1.428,00 | 297,00 | 17.472,60 | 2.961,50 | 1.438,00 | 15.892,00 | 448,19 889,39 181,69 | 174,06 | 3.469,00 | 321,00 16.886,94 | 1.055,88
2015 | 3.807,00 | 1.262,84 | 369,00 | 1.387,00 | 308,00 | 17.400,00 | 2.902,08 15.165,00 | 560,77 857,33 181,63 | 182,67 | 3.383,00 | 297,00 17.106,18 | 1.105,50
2016 | 3.890,00 | 1.251,30 | 376,00 | 1.344,00 | 316,00 | 17.383,00 | 2.874,98 | 1.520,00 | 14.169,00 | 550,36 780,65 182,95 | 174,76 | 3.221,00 | 310,00 17.141,37 | 1.111,95
2017 | 3.831,00 | 1.228,23 | 406,00 | 1.305,00 | 316,00 | 16.970,00 | 2.649,25 | 1.495,00 | 13.015,00 | 571,44 765,47 182,29 | 184,95 | 3.057,00 | 301,00 17.457,71 | 1.160,51
2018 | 4.212,00 | 1.214,62 | 400,00 | 1.206,00 | 329,00 2.579,96 | 1.595,00 | 12.481,00 | 529,13 767,94 184,50 | 179,85 | 2.944,00 | 299,00 17.777,60 | 1.160,46
2019 1.140,85 334,00 2.610,31 750,93 158,47 | 2.846,00 | 290,00
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Tablica 56. Koli¢ine nastalog papira i kartona (prikaz u tisu¢ama tona) u 17 drzava EU-a

Godina Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
2004 1.966,60 7,62 | 191,59 | 417,58 272,32 5.213,15 610,49 821,90 | 2.483,51 0,06 | 13,71 47,84 4,48 1.903,16 60,61 2.903,59 693,46
2005 2.030,90 181,10 | 206,78 | 424,94 340,46 5.335,52 464,60 881,89 | 2.533,44 9,31 | 38,61 46,95 4,04 1.856,11 69,23 2.825,13 691,36
2006 2.128,92 354,57 | 214,78 | 420,53 384,52 5.285,45 301,70 | 1.063,84 | 2.681,68 19,91 | 65,36 47,47 3,67 1.778,73 79,53 3.004,28 718,89
2007 1.861,27 190,30 | 211,75 | 431,30 270,90 5.186,55 321,58 815,52 | 2.928,24 12,05 | 67,70 56,61 2,66 1.934,79 84,80 2.876,94 713,60
2008 | 1.510,41 25,98 | 225,16 | 434,64 93,61 4.757,12 343,90 542,40 | 3.301,99 0,87 | 78,89 63,72 | 3,99 2.048,02 91,05 3.146,61 715,25
2009 | 1.702,68 58,90 | 264,80 | 328,07 45,20 4.647,51 388,08 472,48 | 3.210,70 | 22,59 | 60,30 60,84 | 7,24 1.986,55 96,21 3.012,96 702,40
2010 | 1.897,36 75,35 | 293,88 | 274,11 12,11 4.524,08 385,56 20,97 | 3.360,54 | 39,99 | 54,74 61,77 | 9,65 1.896,38 97,04 2.760,45 616,49
2011 | 1.908,74 91,80 | 302,22 | 432,27 23,94 4.522,70 380,90 451,68 | 3.295,53 | 72,10 | 60,26 62,10 | 9,80 1.801,01 93,72 2.607,28 598,92
2012 | 1.896,30 124,64 | 303,13 | 534,90 32,33 4.592,48 401,62 219,36 | 3.294,33 | 97,49 | 62,68 62,71 | 10,48 1.700,12 89,26 2.374,65 557,70
2013 | 1.800,79 124,60 | 290,52 | 547,68 33,58 4.442,88 373,80 376,00 | 3.400,90 | 96,45 | 76,80 56,95 | 12,35 1.591,20 110,89 2.118,40 699,36
2014 | 1.693,35 124,91 | 306,08 | 548,59 40,61 4.399,52 364,25 253,20 | 3.429,32 | 91,07 | 93,29 52,91 | 16,54 1.573,41 124,82 1.938,38 822,59
2015 | 1.583,26 145,80 | 300,33 | 546,96 43,52 4.293,00 352,64 3.542,88 | 103,74 | 91,00 50,17 | 17,55 1.595,88 125,01 2.115,80 707,52
2016 | 1.549,66 166,77 | 330,54 | 591,64 47,85 4.094,10 346,61 483,92 | 3.489,34 | 106,48 | 91,65 48,86 | 18,89 1.585,90 120,64 2.317,35 765,04
2017 1.511,86 144,00 | 327,87 | 567,36 51,40 4.046,62 339,12 442,88 | 3.548,64 87,78 | 90,02 51,38 | 17,70 1.521,02 141,23 2.421,98 728,16
2018 | 1.506,82 121,19 | 343,45 | 548,85 55,81 4.043,32 333,62 531,93 | 3.706,26 | 69,14 | 92,71 50,83 | 14,41 1.470,52 164,79 2.397,16 714,55
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Tablica 57. Koli¢ine nastalog otpadnog drva (prikaz u tisu¢ama tona) u 17 drzava EU-a

Godina | Belgija | Hrvatska | Ce$ka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska Italija Latvija Litva Luksemburg Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
2004 387,12 0,24 14,76 | 255,80 256,47 705,00 99,11 | 175,33 657,70 59,90 10,06 7,38 0,52 422,72 15,81 950,40 1,82
2005 420,83 2,20 29,54 | 299,25 305,24 666,94 92,92 | 182,46 633,36 78,76 51,48 6,26 0,60 390,76 19,78 770,49 1,73
2006 461,55 4,15 | 40,37 | 330,96 329,13 705,00 95,57 | 219,32 682,72 | 105,39 86,64 4,08 0,68 402,41 22,28 550,13 1,82
2007 407,38 2,30 | 30,25 | 323,48 228,76 691,54 45,94 | 149,51 813,40 61,99 67,70 3,33 0,27 446,49 21,20 653,85 1,78
2008 | 335,47 0,62 | 20,04 | 306,49 72,06 857,99 21,06 | 77,00 959,84 3,39 34,98 3,68 0,03 459,09 23,72 838,36 1,84
2009 | 403,36 3,20 | 33,10 | 210,30 31,64 1.032,78 43,12 | 41,34 963,21 | 31,63 20,50 6,76 4,29 486,90 26,73 753,24 1,76
2010 | 423,56 5,70 | 37,34 76,54 1,97 1.547,07 34,14 9,99 938,68 0,00 9,66 6,88 8,16 451,30 32,02 802,07 1,96
2011 | 401,84 4,80 | 33,58 | 240,15 15,96 1.391,60 38,09 19,76 941,58 | 30,28 13,39 6,90 10,29 473,95 34,08 566,80 102,67
2012 | 359,21 3,94 | 39,02 | 120,45 26,82 1.365,47 27,70 | 30,82 850,49 | 15,99 17,91 6,45 12,49 442,08 37,68 540,67 204,59
2013 | 365,03 7,90 | 32,28 | 228,20 27,02 1.367,04 18,69 | 23,50 887,19 | 21,82 12,80 4,69 12,84 442,00 46,92 423,68 314,71
2014 | 365,36 11,81 | 43,68 | 371,85 30,54 1.453,86 10,62 | 25,71 919,62 | 27,95 8,77 3,11 13,61 452,68 51,78 307,54 412,56
2015 | 459,42 9,60 | 42,05 | 233,55 33,11 1.373,76 12,99 885,72 | 26,33 13,00 3,46 11,61 443,30 41,67 211,58 455,47
2016 575,12 7,32 69,12 | 206,97 38,42 1.660,94 14,72 27,67 982,63 22,72 16,47 4,18 9,02 455,46 30,24 273,65 492,41
2017 | 652,68 9,60 | 72,86 | 236,40 44,72 1.759,40 18,84 | 27,68 | 1.035,02 | 17,56 12,86 5,14 9,15 483,56 34,09 220,18 523,37
2018 742,94 11,97 75,18 | 234,57 51,00 1.711,52 21,81 48,76 | 1.223,16 12,45 15,54 5,79 8,60 506,73 42,05 307,28 526,31
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Tablica 58. Koli€ine nastalog otpadnog tekstila (prikaz u tisuéama tona) u 17 drzava EU-a

Godina | Belgija | Hrvatska | CeSka | Danska | Estonija | Francuska | Madarska Irska ltalija | Latvija | Litva | Luksemburg | Malta | Nizozemska | Slovenija | Spanjolska | Svedska
2004 0,01 2,85 0,00 0,91 305,60 19,46 | 157,52 | 80,26 0,20 | 0,17 2,41 | 0,00 71,31 0,93 49,35 0,00
2005 87,40 0,01 2,07 0,00 0,82 333,47 27,88 | 158,13 | 114,00 0,07 | 0,51 3,13 | 0,00 71,31 1,78 51,37 0,00
2006 98,44 0,01 1,25 0,00 0,38 305,60 32,43 | 176,47 | 78,25 0,00 | 1,00 2,78 | 0,02 77,60 2,20 24,87 0,00
2007 90,70 0,02 2,12 0,00 0,84 345,77 18,38 | 122,33 | 117,13 0,09 | 2,03 3,33 0,03 82,35 1,91 26,15 0,00
2008 71,62 0,02 2,95 0,00 0,41 366,00 1,82 | 61,00 | 94,65 0,00 | 3,15 3,00 | 0,00 85,32 1,12 30,68 0,00
2009 87,23 0,03 3,31 0,76 0,63 344,26 8,62 | 59,06 | 96,32 0,08 | 1,21 3,38 | 0,03 83,75 1,92 25,11 0,00
2010 100,77 0,03 3,67 0,85 0,04 346,84 16,46 | 61,00 | 82,89 0,00 | 0,11 3,67 | 0,02 80,91 1,52 28,33 0,00
2011 86,90 0,03 4,70 0,86 0,56 347,90 7,62 | 36,70 | 94,16 0,07 | 1,34 3,45 | 0,07 79,63 1,53 22,67 0,00
2012 91,57 0,03 5,59 0,79 0,61 406,93 2,41 10,50 | 108,83 0,01 | 2,76 3,63 | 013 76,06 1,21 28,97 0,00
2013 121,68 0,12 7,10 0,82 0,77 273,41 3,74 7,05 | 121,25 0,07 | 2,56 4,69 | 0,22 75,14 1,79 42,37 0,00
2014 126,87 0,21 8,81 0,49 0,90 134,58 6,69 6,28 | 134,70 0,15 | 1,50 575 | 034 77,64 2,34 52,65 0,00
2015 116,08 1,25 | 10,01 0,84 0,95 137,38 7,42 147,62 0,08 | 2,60 6,92 | 0,32 82,45 1,94 42,32 0,00
2016 85,72 2,30 | 12,48 0,88 1,12 166,28 10,46 13,31 | 147,39 0,10 | 2,48 8,58 | 0,28 86,88 2,12 40,29 1,83
2017 93,44 2,50 | 13,84 0,85 1,03 140,75 7,54 8,30 | 147,86 0,08 | 2,57 6,97 | 0,71 87,92 1,94 44,04 2,73
2018 103,25 2,71 | 15,45 3,51 1,20 149,45 6,99 2,31 | 164,52 0,10 | 2,66 482 | 1,19 93,25 2,50 45,51 3,15
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Prilog 3: Elementi matrice W1 i vektora Bi1i matrice Wz i vektora Bz za kreiranje matematickog modela ANN1

Tablica 59. Elementi matrice W1 i vektora B (prikazani u retku pristranosti) za matematic¢ki model ANN1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
\Year 0.29 0.92 0.63 0.32 2.49 2.14 0.53 -0.48 -0.68 1.15 0.86 0.84 1.00 -3.18 0.07 2.05 -0.73 | -1.03 | -0.25 -0.83
POP -1.31 | -1.45 -0.57 -0.22 -0.47 -1.26 0.11 -0.85 -0.97 -0.37 -1.39 -1.17 | -0.23 -0.64 -0.82 -1.52 -0.77 | -1.32 | -0.58 -0.91
LE 0.21 | -0.01 -0.95 0.27 -0.40 0.57 0.91 -0.57 0.00 -0.07 0.89 0.73 4.61 2.01 0.25 4.45 -2.12 0.35 -1.62 -0.87
EL1 0.30 0.39 -0.56 0.22 -1.50 -0.12 -1.57 0.40 0.31 -0.14 0.23 -0.10 | -3.36 -2.10 0.75 -1.83 -0.55 0.81 -0.68 0.27
EL2 -0.40 | 0.32 0.28 0.61 0.73 0.75 1.76 0.01 111 0.38 0.84 0.06 3.56 2.67 0.93 2.98 0.32 112 -0.09 -0.17
EL3 -0.86 | -0.02 0.47 1.02 0.39 -0.48 1.09 0.00 0.74 0.45 0.44 0.02 171 2.60 2.30 1.62 0.44 171 0.03 0.09
ELT 0.75 0.78 -0.34 -0.62 0.63 2.39 1.55 -0.03 0.94 0.02 0.90 0.01 3.93 0.60 -2.24 2.76 -0.13 | -0.80 | -0.26 -0.47
GDP -1.17 | -2.24 -0.68 -0.77 0.61 -0.68 0.41 -0.80 -1.34 -0.67 -1.83 -1.22 | -0.22 -0.93 -1.21 -1.25 -0.63 | -1.65 | -0.56 -0.83
RGDP 0.41 0.48 -0.59 0.04 -0.35 0.18 -0.32 -0.10 0.62 0.57 0.48 0.70 0.34 -0.31 0.71 0.38 -0.55 0.58 -0.65 -0.12
TFS 0.78 1.18 0.07 0.53 0.46 0.79 0.56 0.36 0.69 0.31 1.25 0.86 0.64 0.86 0.55 0.68 -0.14 0.61 -0.31 0.33
NED -0.93 | -2.25 -0.28 -0.25 -0.69 -0.11 -0.74 -0.02 0.25 -0.72 -1.10 -1.51 | -0.94 -0.88 -0.74 0.19 0.23 -0.20 | -0.20 -0.29
NEER -1.92 1.08 0.63 0.42 -0.11 1.50 0.83 0.23 0.57 -0.99 1.18 -1.16 | -1.01 1.80 -0.60 0.04 -0.07 | -0.33 | -0.10 -0.66
DIRE 0.31 | -0.56 0.06 0.09 0.66 1.34 0.60 0.23 1.04 -0.19 0.67 0.19 0.25 0.64 -0.70 0.70 -0.03 0.31 -0.17 0.17
TEMP -1.26 | -1.30 -0.64 -0.57 -0.29 -1.35 0.80 -0.87 -0.75 -0.41 -1.50 -1.15 0.62 0.72 -0.76 -0.53 -0.77 | -0.95 | -0.62 -0.97
URAD 0.41 0.63 0.06 131 -0.80 0.67 1.05 -0.14 -0.27 0.15 1.49 -0.11 | -0.44 -0.85 -0.81 -0.02 -0.42 | -051 | -0.31 -0.43
YUR 2.18 | -1.58 -0.33 1.08 -0.82 -2.62 -1.46 -0.15 0.10 -1.18 -0.12 1.54 -0.42 -2.18 0.92 2.60 -0.94 0.07 -0.68 -0.35
MENI 0.38 | -1.31 -0.72 -0.76 -0.02 0.70 -1.24 -0.15 -1.73 -0.62 -1.62 -0.24 | -1.66 -4.11 -0.75 -0.91 -0.42 | -1.81 | -0.66 -0.25
ATAE -1.12 | -1.27 -0.51 -0.24 0.17 -0.98 0.00 -0.61 -0.87 0.15 -1.12 -0.82 0.38 1.30 -0.74 -3.44 -0.62 | -1.03 | -0.46 -0.64
NSTA -0.57 | 0.86 -0.06 0.73 -0.62 -1.01 0.96 -0.25 -0.48 0.88 0.12 -0.41 | -3.07 -1.68 0.07 -0.18 -0.34 | -0.21 | -0.15 -0.29
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
IGS -1.08 1.94 -0.84 -0.25 1.04 -1.05 0.00 -0.82 0.22 -1.18 -0.01 -0.60 1.36 -0.48 0.41 0.02 -0.94 | 0.33 | -0.87 -0.97
EGS -1.11 | 216 -0.85 0.33 0.74 -1.26 -0.02 -0.94 -0.07 | -0.33 0.18 -0.57 | -1.85 -0.80 1.10 -1.55 -1.08 | 0.42 | -0.92 -1.07
EOPP -0.86 | -0.49 -0.37 -0.80 -0.57 -1.47 -2.13 -0.49 -0.78 | -1.68 -0.90 -0.41 | -3.80 -2.10 -0.90 0.03 -0.51 | -0.68 | -0.49 -0.33
HPI -1.43 1.36 -0.06 0.03 0.79 0.58 0.02 0.15 -0.38 0.67 -0.53 -1.24 | -0.50 -1.12 -1.30 5.42 0.67 | -0.74 | 0.32 0.48
RRMW -0.66 | -1.38 -0.95 -0.76 -0.60 -1.57 -0.59 -1.28 -1.53 0.13 -1.87 -0.63 | -2.98 -0.74 0.53 -0.15 -1.10 | 0.03 | -0.78 -0.84
DL -0.83 1.09 -0.18 -0.07 -2.73 -0.68 0.11 -0.20 0.00 -1.63 -0.54 -0.97 | 4.48 -0.25 -2.52 0.10 -0.17 | -1.87 | -0.12 -0.26
GMWK 0.28 | -1.36 -0.27 -0.81 -2.55 -1.35 -0.95 0.26 -1.27 | -0.17 -1.53 0.03 | -2.29 -1.06 0.72 -0.75 054 | -0.19 | 0.22 0.90
GMWT -1.25 | -1.83 -0.65 -0.89 -0.47 -1.46 -0.08 -0.92 -1.05 | -1.13 -1.74 -1.24 | -0.63 -0.84 -1.59 -1.29 -0.74 | -1.29 | -0.57 -0.92
Belgija -1.27 1.23 -0.57 -0.73 -1.66 -1.02 -1.12 -0.81 -0.76 | -1.59 -0.69 -0.64 | -2.23 -1.22 0.13 1.20 -0.80 1.14 | -0.78 -0.44
Hrvatska -0.62 | 0.32 0.86 0.10 -0.81 -0.84 0.15 -0.40 -0.43 | -0.18 0.08 -0.76 0.41 0.52 -0.18 0.22 051 | -0.25 | 0.62 -0.30
Ceska -0.94 | -1.02 -0.38 0.12 0.86 0.72 0.49 0.05 -0.23 0.63 -1.50 -0.10 | -0.33 -0.86 0.56 0.35 -0.45 | -0.04 | -0.24 0.41
Danska 091 | -0.63 0.05 -0.02 -1.72 1.48 0.44 0.35 1.08 0.49 -0.78 -0.28 2.53 -1.85 -0.19 0.87 0.67 0.99 0.27 -0.16
Estonija 0.55 | -0.92 -1.05 0.01 2.25 1.55 0.48 0.80 0.57 0.77 -1.20 0.81 | -0.89 0.20 0.66 0.34 -0.08 | 0.86 0.52 0.93
Francuska -0.51 | -0.93 -0.52 -0.60 0.13 -0.23 1.08 -0.50 -0.42 | -1.56 -0.66 -0.38 | -3.72 2.42 -0.74 -3.72 -0.54 | -0.63 | -0.51 -0.42
Madarska -1.59 | 0.61 0.44 -0.16 -1.76 -1.47 0.17 -0.58 -0.54 | -0.49 -0.11 -0.51 1.23 1.34 -1.05 -0.05 0.70 | -1.01 | 0.72 -0.40
Irska 0.50 | -0.36 -0.20 -0.38 -1.90 -1.47 -2.01 0.10 -1.80 | -0.19 1.33 0.80 | -2.77 -1.24 1.58 -3.19 0.13 | -1.47 0.56 1.05
Italija -0.10 | -1.68 0.02 0.67 0.68 -0.35 -1.78 -0.08 -0.87 0.80 -0.23 0.05 0.83 -3.59 0.75 -0.32 -0.17 | -0.64 | -0.13 -0.14
Latvija 0.80 0.37 0.57 0.23 0.47 0.86 0.25 0.49 0.43 -0.09 1.01 0.09 0.33 0.35 -0.02 0.37 0.46 0.35 | -0.08 0.21
Litva 0.60 0.75 0.84 0.22 -0.18 0.01 0.18 0.16 0.21 -0.45 1.03 -0.28 0.38 0.51 -0.11 0.28 0.57 0.23 | -0.01 0.17
Luksemburg 0.78 1.54 0.12 0.76 0.60 1.09 0.95 0.50 0.95 0.58 1.53 1.16 0.83 1.27 0.85 111 -0.14 1.03 | -0.43 0.45
Malta 1.44 1.48 -0.15 0.78 1.05 191 0.91 0.83 1.72 0.55 1.99 141 1.61 1.34 1.27 0.96 -0.51 1.78 | -0.72 0.34
Nizozemska | -0.45 | 0.47 -0.32 -0.58 0.71 -1.68 -1.68 -0.36 -0.48 | -0.47 -1.08 -1.57 | -2.38 0.14 -0.51 0.55 -0.45 | -0.16 | -0.19 -0.53
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Slovenija 0.60 0.05 0.46 0.29 0.67 0.91 0.32 0.58 0.75 -0.14 1.07 -0.13 0.44 -0.26 0.09 0.50 0.29 0.27 -0.17 0.08
Spanjolska | -0.12 | 2.07 | 003 | 026 | -1.63 | -0.17 | 1.30 0.09 075 | 084 | 030 | -053 | 257 | -005 | -087 | 193 | -005 | 009 | 0.05 | -0.16
Svedska -050 | 263 | -0.39 | -0.14 | 144 | -068 | 007 -0.83 050 | 067 | -094 | 076 | 1.43 156 | -0.63 | -028 | -0.30 | -0.54 | -0.24 | -0.99
Bias 0.00 0.77 -0.25 0.85 -0.83 0.57 0.15 0.36 1.45 0.21 1.18 -0.02 0.23 0.71 1.61 1.11 -0.11 1.89 -0.74 0.05
Tablica 60. Elementi matrice W» i vektora B, (prikazani u stupcu pristranosti) za matematicki model ANN1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Bias

MijeSani komunalni otpad 0.14 1.17 -0.18 | -0.94 | -0.85 | -0.22 | -0.98 | -0.41 | -0.29 | -0.48 | -1.11 0.23 -0.11 | -0.92 | -0.03 | 1.00 | -1.01 1.80 -1.26 | 0.07
Papir i karton -2.45 | -0.48 | -0.58 | -0.20 | -0.40 | -0.29 | 0.29 | -0.38 | -1.90 | 0.33 | -1.43 | 052 | -0.11 | 0.14 | 005 | 0.03 | 0.13 |-0.11 | 139 | 0.60 | -0.21
Drvni otpad 156 | -1.78 | 0.23 | 0.01 | 1.58 | 2.45 | 0.06 | 0.95 | -050 | 272 | -1.84 | -1.80 | -1.31 | -2.14 | -1.93 | 0.74 | 1.74 | -0.46 | 143 | 1.67 | 0.32
Tekstilni otpad 114 | 074 | 167 | 006 | -278 | -0.88 | -052 | -2.30 | 1.09 | -0.76 | 0.82 | -4.06 | -3.66 | -1.05 | -2.35 | 1.28 | -2.65 | 2.06 | 0.44 | 3.58
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Prilog 4: Elementi matrice W1 i vektora B1i matrice W2 i vektora B> za

Tablica 61. Elementi matrice W1 i vektora B1 za varijablu ¢

kreiranje matematickog modela ANN2

1 3 4 5 6 7 8
Godina -1,413 6,049 -3,610 -0,612 1,757 1,756 4,620 3,273
Belgija -0,072 -0,655 -0,062 -0,183 0,391 0,322 0,211 0,226
Hrvatska 1,540 -1,456 0,539 1,191 1,224 -0,287 0,528 -0,551
Ceska 0,005 -0,587 -0,056 -0,138 0,401 0,145 -0,030 0,311
Danska 1,124 -1,682 0,578 1,070 0,766 -0,292 0,326 -0,630
Estonija 1,405 -0,211 0,190 1,374 1,620 1,105 1,616 1,360
Francuska -5,468 -4,800 -0,752 -5,426 -5,883 -5,570 -5,812 -5,478
Madarska 0,221 -1,285 0,401 0,103 0,288 -0,158 -0,220 -0,097
Irska 1,111 -0,318 -0,229 1,099 1,353 0,489 1,141 -0,178
Italija -4,217 -0,911 -0,253 -3,971 -5,433 -3,189 -5,259 -3,159
Latvija 1,637 -0,812 0,373 1,425 1,470 0,346 1,301 0,161
Litva 1,672 -1,422 0,668 1,391 1,048 -0,249 0,657 -0,422
Luksemburg| 2,063 4,318 2,494 2,302 1,814 2,696 2,014 2,804
Malta 2,575 4,517 2,595 2,861 2,045 2,756 2,089 2,882
Nizozemska| -1,196 -0,236 -0,368 -1,225 0,526 1,219 1,205 0,319
Slovenija 1,270 -0,264 0,019 1,183 1,315 1,034 1,188 0,748
Spanjolska -3,764 0,814 -1,630 -3,495 -3,559 -0,492 -3,215 -0,972
Svedska -0,284 -0,456 -0,136 -0,271 0,475 0,840 1,376 0,609
Nulti &lan -0,380 -5,614 4,397 -0,668 -0,029 0,555 -1,059 -2,057
Tablica 62. Elementi matrice W2 i vektora Bz za varijablu ,Broj stanovnika®
1 2 3 5 6 7 8 Nulti &lan
POP -2,114 | -3,527 -7,886 -2,815 0,944 -3,477 0,334 -1,969 9,757
Tablica 63. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,O&ekivani zivotni vijek*
1 2 3 4 5 6
Godina -0,155 -1,317 -2,153 1,895 -0,195 -0,468
Belgija 0,014 -0,172 -0,365 0,779 -0,162 -0,067
Hrvatska 0,038 0,454 0,949 -0,478 0,110 0,280
Ceska -0,070 -0,032 -0,384 -0,301 -0,116 -0,296
Danska -0,006 -0,148 -0,454 0,399 -0,090 -0,055
Estonija -0,511 -0,104 2,424 -1,145 0,370 -0,174
Francuska -0,027 -0,219 -0,583 0,832 -0,114 -0,256
Madarska 0,063 0,590 1,095 -0,784 0,265 0,501
Irska -0,053 -0,193 -0,758 0,048 -0,047 -0,254
Italija -0,015 -0,340 -0,447 0,780 0,075 0,038
Latvija -0,215 0,069 1,506 -1,794 0,123 0,125
Litva 0,526 1,413 0,523 -2,271 0,469 1,110
Luksemburg -0,033 -0,151 -0,609 0,718 -0,061 -0,225
Malta 0,027 -0,095 -0,320 1,191 -0,108 -0,042
Nizozemska -0,046 -0,178 -0,580 0,980 -0,117 -0,314
Slovenija 0,007 -0,100 -0,655 0,354 -0,125 -0,097

183



] 1 2 3 4 5 6
§panjolska -0,017 -0,191 -0,537 0,965 -0,051 -0,183
Svedska -0,028 -0,139 -0,290 1,034 -0,126 -0,281
Nulti ¢lan -0,281 0,300 0,532 1,223 0,291 -0,203
Tablica 64. Elementi matrice W i vektora B varijablu ,OCekivani zivotni vijek*

1 3 4 5 6 Nulti lan
LE 5,764 -1,453 0,602 1,069 1,352 -1,940 -0,654

Tablica 65. Elementi matrice W1 i vektora B: za varijablu koja oznacava osnovnoskolsko i nize

srednjoskolsko obrazovanje

1 2 3 4 5
Godina 3,288 1,522 1,326 5,018 2,055
Belgija 2,168 -0,340 -2,033 1,636 -1,562
Hrvatska 4,051 -4,563 0,308 2,972 -0,368
Ceska -7,210 3,308 2,136 -5,298 5,162
Danska -6,280 -5,285 6,526 6,799 7,258
Estonija -0,719 1,956 4,010 3,528 4,085
Francuska 3,049 -1,598 -2,112 2,123 -1,253
Madarska -0,920 1,510 0,449 -0,224 -1,905
Irska -0,048 1,570 -1,448 -0,681 -2,448
Italija -0,947 -5,466 -3,530 -2,016 -2,315
Latvija 3,983 2,561 0,461 0,927 0,834
Litva 5,634 1,711 0,258 2,474 3,306
Luksemburg -2,818 2,360 -0,523 -1,190 -2,818
Malta -2,497 -0,368 -1,449 -7,468 -4,035
Nizozemska 2,666 -1,946 -2,227 2,625 -0,539
Slovenija -0,150 2,289 0,276 -1,338 -1,818
Spanija -4,094 -3,269 -3,001 -0,497 -2,731
Svedska -4,685 2,303 3,929 2,245 4,535
Nulti ¢lan -8,779 -3,370 2,143 6,576 3,436

Tablica 66. Elementi matrice W> i vektora B> za varijablu koja ozna¢ava osnovnoskolsko i
nize srednjoskolsko obrazovanje

1

2

Nulti &lan

EL1

-6,713

-1,739

-0,951

-5,329

-4,994

10,397

Tablica 67. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu koja oznaava srednjoskolsko ili vise

obrazovanje

Godina

-0,167

1,718

-0,089

-0,381

2,551

1,874
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1 2 3 4 5 6

Belgija -0,802 -1,546 -1,297 -2,252 2,403 -0,084
Hrvatska -1,028 4,982 4,434 0,950 -4,112 0,867
Ceska 1,536 1,243 2,915 0,358 -3,747 0,504
Danska -5,585 4,659 -1,532 -2,483 5,682 1,438
Estonija -1,775 1,781 -0,658 0,694 2,988 1,006
Francuska -0,770 -1,791 -1,105 -2,468 2,518 0,180
Madarska 1,390 -0,561 -0,647 0,896 -0,689 -0,070
Irska 0,866 -1,181 -0,377 0,993 -0,733 0,353
Italija 2,207 -1,361 -1,709 0,367 -1,700 -0,259
Latvija 1,450 -0,914 -0,522 -0,840 -0,684 -0,474
Litva 1,297 -1,062 2,366 -1,566 -1,594 -0,172
Luksemburg 1,133 -1,198 1,114 1,001 -1,696 0,180
Malta -3,162 -2,181 2,102 1,509 0,833 1,115
Nizozemska -0,203 -0,879 -1,486 -2,135 2,391 -0,248
Slovenija -0,471 -0,369 -0,055 0,910 0,788 0,452
Spanjolska -1,083 -1,080 -1,391 1,032 1,350 0,287
Svedska -0,257 2,129 -0,468 0,722 1,064 0,135

-5,216 0,754 1,835 -2,204 5,100 5,094

Tablica 68. Elementi matrice W» i vektora B> za varijablu koja oznaava srednjoskolsko ili vise

obrazovanje

1

2

3

4

5

6

Nulti &lan

EL2

4,050

0,201

0,434

-2,021

3,218

-1,133

0,338

Tablica 69. Elementi matrice W1 i vektora B za varijablu koja obuhvaca sve stanovnike koji
imaju zavrSeno srednjoSkolsko obrazovanije ili neki drugi program obrazovanja koji ne spada u
visoko obrazovanje

1 2 3 4 5 6 7 8
Godina 2,629 -5,392 -5,359 -6,108 1,224 0,178 -0,656 -6,327
Belgija 0,666 0,088 0,271 0,706 0,082 -1,047 -0,706 0,714
Hrvatska 1,331 -1,174 -1,306 -1,661 -0,873 1,039 2,209 -1,851
Ceska -0,727 0,616 1,969 -1,043 0,647 0,229 1,465 -1,520
Danska 0,079 0,106 0,345 0,864 -0,674 -0,444 -0,106 0,825
Estonija -0,815 0,208 0,407 0,338 -0,300 -0,014 0,070 0,287
Francuska 0,614 0,442 0,633 1,011 -0,236 -0,205 -0,086 1,007
Madarska 0,376 0,499 0,829 -0,588 0,188 0,752 0,398 -0,730
Irska 0,338 -0,809 -0,784 1,400 -0,469 -0,031 -0,082 1,404
Italija 1,446 -0,409 -0,206 0,656 0,523 0,769 -0,242 0,651
Latvija -0,936 -0,403 -0,150 -0,004 -0,288 0,252 0,447 0,002
Litvanija -2,141 0,613 -3,543 -1,822 -0,521 -0,579 -0,140 -0,700
Luksemburg| -0,708 -0,498 -0,395 -0,059 -0,422 0,002 -0,243 -0,144
Malta 0,159 0,920 1,057 1,305 1,224 -0,185 -1,056 1,280
Nizozemska| 0,627 0,097 0,333 1,018 -0,340 0,466 0,016 1,028
Slovenija -1,193 -0,016 0,190 -0,425 -0,022 0,407 0,193 -0,487
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Spanjolska 1,315 0,003 0,212 0,641 -0,212 -1,059 -1,063 0,656
Svedska -1,085 0,729 1,052 0,345 0,456 0,254 -0,346 0,257
Nulti ¢lan -0,530 1,022 0,843 2,566 -1,311 0,704 0,806 2,693
Tablica 70. Elementi matrice W» i vektora B, za EL3
1 2 3 4 5 6 7 8 Nulti &lan
EL3 -0,194 -2,128 2,018 -2,479 0,298 -0,335 0,775 2,338 0,722
Tablica 71. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,Visoko obrazovanje*
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Godina 1,500 1,122 -1,376 | 2,505 | 8,206 0,153 3,161 |-4,646| -8,821
Belgija 0,581 0,041 -0,020 | 0,551 1,963 0,286 0,618 |-1,090| -0,973
Hrvatska -0,652 -0,157 -0,391 | -0,249 | -2,308 0,178 -0,420 | 1,726 | 3,264
Ceska -1,044 -0,538 0,570 | -0,725 | -1,343 -0,179 -0,218 | 0,844 | 2,611
Danska -0,668 -0,448 0,362 | 0,708 | 0,573 -0,565 -0,109 |-2,337 | -1,807
Estonija 1,263 0,133 -0,113 | 0,371 1,933 0,501 0,753 |-0,225| -0,726
Francuska 0,377 -0,120 0,040 | 0,588 | 0,543 0,078 -0,011 |-0,585| 0,409
Madarska -0,580 -0,644 0,535 | -0,299 | -1,235 0,107 -0,718 |-0,055| 2,086
Irska 0,941 0,683 -0,688 | -0,097 | 2,954 0,349 1,235 | 0,174 | -2,798
Italija -1,504 -0,992 1,002 | -1,214 | -2,536 0,067 -1,528 | 2,435 | 3,464
Latvija -0,003 0,109 -0,110 | -0,034 | -0,711 0,313 0,116 | 0,114 | -0,801
Litva 1,213 0,483 -0,828 | 0,486 | -1,577 0,029 -0,408 |-1,705| -3,114
Luksemburg 0,549 1,471 -0,756 | -0,506 | 1,144 0,164 1,014 |-0,104| -2,201
Malta -0,451 -0,239 0,261 | -1,069 | -0,806 -0,085 -0,667 | 1,693 | 3,007
Nizozemska | 0,281 -0,059 0,095 | 0,172 1,224 0,360 0,540 |-0,545| -0,616
Slovenija -0,606 -0,315 0,288 | -0,205 | -0,302 -0,128 -0,640 | 0,753 | 1,046
Spanjolska 0,829 0,150 -0,203 | 0,720 1,144 0,109 0,399 |-1,148 | -2,091
Svedska 0,997 0,216 -0,674 | 0,829 0,244 -0,413 0,523 | 0,093 | -2,380
Nulti ¢lan 1,474 -0,272 -0,534 | -0,076 | 0,782 1,232 0,549 | 0,123 | -1,622
Tablica 72. Elementi matrice W i vektora B, za varijablu ,Visoko obrazovanje*
1 2 3 4 5 6 7 8 9 Nulti ¢lan
ELT 3,064 | 1,699 4,404 1,649 | -5,907 | -1,279 | 2,167 | 0,988 | -5,403 -1,486

Tablica 73. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,BDP po trziSnim cijenama“

1 2 3 4 5
Godina -3,9978 | 4,8723 | 0,8210 | -2,9570 | -0,4174
Belgija -0,2004 | -0,7744 | -0,1423 | 0,2066 | 0,0367
Hrvatska 2,0011 | -1,5791 | -2,4433 | 3,4633 | -0,0554
Ceska 2,2001 | 0,3405 | -1,0433 | 1,8237 | 0,1112
Danska 1,9333 | 1,1821 | -0,2103 | 1,4614 | 0,1286
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1 2 3 4 5
Estonija 2,0002 | 0,7857 | -1,8906 | 3,1303 | 0,1242
Francuska | -8,7750 | -4,9201 | 8,5305 |-13,7385| -0,3789
Madarska 1,8344 | 0,6164 | -1,4461 | 2,3330 | -0,0252
Irska 1,2197 | 2,6262 | -1,0741 | 2,5884 | -0,1404
Italija -6,1158 | -0,1995 | 6,0345 | -9,6491 | -0,3221
Latvija 2,2270 | 0,6555 | -2,0506 | 3,4477 | 0,0564
Litva 2,2032 | 0,2480 | -1,5639 | 3,0061 | 0,2049
Luksemburg| 2,1324 | -0,2395 | -1,3863 | 2,7374 | 0,2020
Malta 2,1137 | 0,8135 | -2,3691 | 3,5776 | 0,5184
Nizozemska| -1,8108 | -0,2997 | 0,9236 | -1,6461 | -0,0667
Slovenija 1,8595 | -0,4024 | -1,4544 | 2,8825 | 0,1903
Spanjolska | -3,3829 | -0,3897 | 2,4556 | -4,7789 | -0,1661
Svedska -0,1418 | -1,3313 | 0,1034 | 0,1693 | 0,0741
Nulti ¢lan 1,3655 | -2,9385 | 1,0451 | 0,7847 | 0,4831

Tablica 74. Elementi matrice W» i vektora B, za varijablu ,BDP po trziSnim cijenama*“

1 2 3 4 5 Nulti &lan
GDP 1,095 -0,622 2,269 -0,636 -6,801 -1,852
Tablica 75. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,BDP po stanovniku*

1 2 3 4 5 6 7

Godina 3,383 -3,152 -4,660 -0,958 -0,055 -1,677 -10,922
Belgija 1,886 -2,036 -1,020 -0,305 -1,179 -0,575 2,964
Hrvatska 2,248 1,771 -0,918 1,994 2,170 -2,272 1,296
Ceska 0,385 1,920 0,385 0,803 0,641 2,204 1,409
Danska -1,523 -2,133 0,367 -1,869 -1,867 -2,722 0,961
Estonija 0,761 2,144 1,767 1,434 1,257 4,248 0,518
Francuska 1,721 -1,542 -2,729 -0,140 -0,973 -0,298 2,243
Madarska 2,367 1,731 -0,970 2,291 2,593 -2,434 0,259
Irska -4,562 -2,677 1,656 -1,516 1,801 -2,891 -2,908
Italija 0,418 -0,345 -1,199 -1,868 -0,130 3,312 2,712
Latvija 1,824 1,492 0,809 2,095 2,058 1,037 1,049
Litva 1,544 1,097 1,109 2,024 1,884 1,789 0,487
Luksemburg -4,950 -3,595 2,104 -4,902 -4,471 -4,684 -3,359
Malta 1,207 0,823 -0,354 0,767 0,304 -0,521 0,159
Nizozemska 0,960 -1,992 -0,911 -1,171 -1,684 -1,524 1,350
Slovenija 0,052 1,589 -0,490 0,492 0,453 2,175 0,977
Spanjolska -0,269 -0,919 -1,616 0,311 -0,264 0,690 1,331
Svedska -1,069 -1,053 0,282 -1,073 -1,592 -1,369 1,076
Nulti ¢lan 3,047 -3,843 -1,796 -0,580 1,073 -4,031 12,507
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Tablica 76. Elementi matrice W> i vektora B> za varijablu ,BDP po stanovniku*

1

2

3

4

5

6

7

Nulti ¢lan

RGDP

-4,847

-1,410

-9,056

-0,564

-2,833

1,808

-2,601

8,411

Tablica 77. Elementi matrice W1 i vektora B: za varijablu ,Ukupne obveze financijskog sektora“

1 2 3 4 5
Godina 3,037 4,269 3,040 3,473 0,138
Belgija 0,225 -0,390 0,061 0,279 0,430
Hrvatska 0,387 -0,271 0,214 0,444 0,468
Ceska 0,513 -0,199 0,333 0,570 0,466
Danska 0,163 -0,412 0,001 0,217 0,404
Estonija 0,498 -0,336 0,314 0,547 0,465
Francuska 0,265 -0,380 0,096 0,317 0,421
Madarska 0,380 -0,169 0,213 0,447 0,460
Irska -0,094 -0,627 -0,235 -0,004 0,312
Italija 0,391 -0,404 0,211 0,436 0,446
Latvija 0,525 -0,267 0,342 0,582 0,465
Litva 0,386 -0,440 0,205 0,425 0,469
Luksemburg| -5,390 3,963 -2,494 -6,089 -6,793
Malta -0,322 0,518 -0,438 -0,276 0,300
Nizozemska| -0,073 -0,714 -0,233 -0,034 0,335
Slovenija 0,340 -0,494 0,160 0,375 0,461
Spanjolska 0,395 -0,271 0,224 0,462 0,444
Svedska 0,251 -0,448 0,078 0,292 0,422
Nulti ¢lan -1,254 -1,184 -0,964 -1,039 -0,039

Tablica 78. Elementi matrice W i vektora B, za varijablu ,Ukupne obveze financijskog sektora“

1 2 3 4 5 Nulti €lan

TES -2,562 -0,085 3,887 -1,162 -0,446 0,160
Tablica 79. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,Neto vanjski (inozemni) dug*

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Godina 15,135 | 4,892 -2,218 | -4,950 | -32,250 |-163,252|-115,689| 0,566 | 24,368
Belgija 10,170 | 1,840 -1,329 | -20,830 | 13,958 | 33,204 | 0,711 11,244 | -3,800
Hrvatska 8,288 | -44,635 | 12,480 | 34,532 | 33,175 | 34,376 | 35,196 | 15,143 | -5,040
Ceska -9,661 | -51,624 | 0,604 | 44,671 | 23,252 | 42,803 | 38,748 | 4,762 | -17,145
Danska 2,935 0,683 0,474 | -12,427 | 5,002 | 42,022 | -1,112 2,079 -5,952
Estonija -0,197 | 26,706 9,625 | -18,083 | -5,830 | -26,639 | -11,531 | -16,674 | 32,837
Francuska | 3,020 | 14,179 | -0,041 | -19,581 | -4,273 | 14,722 1,236 13,657 | -10,166
Madarska 5,053 | -60,052 | 1,253 | 41,490 | 37,494 | 29,828 | 48,931 | 11,820 | -49,997
Irska -9,123 |-107,597| -0,953 | -19,498 | 7,227 | 26,755 | 37,095 | -14,034 | 19,082
Italija -7,224 | 136,229 | -40,753 | -74,067 | -73,468 | -79,014 | -78,674 | -28,674 | 28,772
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1 2 3 4 5 6 7 8 9

Latvija 23,383 | -59,402 | 31,858 | 37,762 | 40,486 | 53,396 | 40,758 | 24,154 | 6,694
Litva 10,256 | -63,241 | 10,322 | 37,287 | 37,702 | 43,958 | 49,031 | 18,550 | -0,415
Luksemburg|-37,515| -30,299 | -2,029 | -22,836 | -34,727 | -53,766 | -39,039 | -34,328 | -30,672
Malta -16,719| 96,649 | -1,215 | 16,010 | -17,562 | -79,890 | -77,916 | 3,306 | -14,371
Nizozemska| 9,554 | -4,505 | 21,274 | 6,650 3,850 | 14,866 | -0,068 5,337 3,555
Slovenija -4,562 | -32,131 | 1,330 18,644 | 17,101 | 33,948 | 26,873 | 12,004 1,338
Spanjolska | -6,422 | 103,377 | -49,221 | -48,500 | -54,096 | -8,688 | -70,810 | -16,964 | 20,070
Svedska 15,474 | -29,240 | 11,543 | 25,121 | 18,809 | 26,636 | 12,368 | 16,137 1,733
Nulti ¢lan -3,282 |-102,957| 5,234 | 26,242 | 48,135 | 148,602 | 11,693 | 27,477 | -23,410
Tablica 80. Elementi matrice W- i vektora B, za varijablu ,Neto vanjski (inozemni) dug*

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Nulti ¢lan
NED 0,188 |{12,681| 16,336 | -5,815 | 0,402 | 0,436 | -0,171 | 1,557 | -0,158 -10,673
Tablica 81. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,Nominalni efektivni te€aj*

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Godina 10,044 |-214,419(|-71,786|-160,951| 123,983 | 82,888 | 204,108 | -10,901 |-266,451
Belgija 7,500 12,791 | 12,616 | -11,362 | -8,093 0,691 9,312 0,209 | 13,552
Hrvatska 6,222 -4,180 | -9,636 | -10,148 | 8,140 1,186 15,322 | -12,345 | -2,365
Ceska 9,899 36,169 [-59,830| -13,348 | -23,324 | 20,632 |-106,627| 10,193 | -35,322
Danska 9,178 9,137 | 6,136 | -9,237 | -7,695 1,087 -1,940 | -1,115 | 13,384
Estonija 24,413 8,139 |-7,197 | -19,699 | -8,784 | 14,005 | -29,251 | 11,781 | 24,640
Francuska 1,653 9,823 | 34,503 | 0,029 -7,770 | 12,521 | 10,459 | 5,782 -2,712
Madarska -20,766 |-101,147(-51,360| -1,991 | 111,398 | -84,347 | 50,548 | -17,615 |-106,218
Irska -11,554 | 4,376 |-17,224| -17,130 | -2,580 | -15,325 | 17,266 | -9,535 | -7,113
Italija 11,811 |-52,239 | 37,384 | 19,938 1,638 13,757 | 14,992 | -5,759 | -60,043
Latvija -5,055 6,399 (48,940 | 59,395 | -5,079 | 24,488 | 1,231 -1,186 | 39,470
Litva -21,777 | 57,945 |-21,475| 70,924 | -33,819 | 55,206 | -67,296 | 12,086 | 69,131
Luksemburg| -9,663 -5,445 | 1,026 | -19,029 | 4,619 | -15,298 | 7,356 -8,020 | 12,404
Malta 3,707 0,179 |-11,102| -8,903 | -2,976 | -0,944 | -0,793 | 10,503 | -4,962
Nizozemska| 8,702 9,767 |16,659 | -11,733 | -7,838 0,401 1,532 -0,393 | 13,326
Slovenija 22,714 | -5,272 | -0,270 | -43,993 | -7,610 | -34,114 | 27,628 | -1,987 | 28,654
Spanjolska 5,040 10,979 | 4,341 | -9,166 | -7,867 5,792 | 32,161 | 4,359 | 13,318
Svedska -20,055 | 4,790 (-17,888| -16,356 | -2,156 | -3,897 9,764 -9,975 | -24,983
Nulti ¢lan 22,004 2,139 |-34,289| -41,838 | 0,198 -4,142 | -8,542 | -12,951 | -15,755
Tablica 82. Elementi matrice W» i vektora B, za varijablu ,Nominalni efektivni te¢aj“

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Nulti ¢lan
NEER |25,042| 46,117 | 0,834 |-45,065 | 46,372 | 0,082 |-0,241| 62,450 | 46,630 | 39,233
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Tablica 83. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,ilnozemna izravna ulaganja“

1 2 3 4 5 6 7 8
Godina -192,721 | 93,784 6,899 66,965 -88,405 | 139,150 | -115,511 | 82,888
Belgija -1,314 4,808 6,967 -6,290 -7,989 5,931 -3,467 -1,379
Hrvatska -0,373 1,379 1,116 -4,811 -7,394 5,491 -1,580 0,219
Ceska -10,586 6,170 -6,983 -3,503 -11,961 13,164 -6,770 3,830
Danska 1,241 -0,530 -2,497 4,867 -5,518 6,256 -11,809 -2,569
Estonija 23,354 -9,374 -14,142 | -13,250 2,687 -10,592 10,203 -9,743
Francuska -0,654 1,117 -15,940 -3,828 -7,129 4,377 -2,345 0,597
Madarska 16,345 -0,729 1,490 -10,115 -4,932 -8,676 19,572 -5,021
Irska 29,706 -13,594 2,907 -19,432 6,483 -15,897 16,542 -13,272
Italija 7,393 -2,678 -10,478 | -10,529 -3,537 -2,030 1,463 -2,868
Latvija -7,222 6,673 -11,541 -3,912 -11,801 10,936 -4,531 2,394
Litva -7,787 4,304 -2,869 -1,499 -10,015 16,423 -7,785 1,336
Luksemburg| 74,647 -33,742 65,203 35,497 | 131,148 | -97,676 31,799 -45,268
Malta -49,872 | -13,493 18,877 37,063 6,100 -12,931 -1,675 40,548
Nizozemska| 24,366 -2,600 9,499 -7,377 -2,883 -14,384 23,409 -7,576
Slovenija -0,932 1,566 -11,252 -7,384 -7,590 6,061 -3,701 0,597
Spanjosla -7,743 3,404 -4,154 -3,492 -9,161 16,356 -7,645 0,593
Svedska -10,400 5,067 -3,834 -3,707 -10,865 12,355 -6,638 3,758
Nulti ¢lan 80,015 -42,329 22,391 -21,711 45,685 -64,764 45,063 -34,008
Tablica 84. Elementi matrice W» i vektora B, za varijablu ,ilnozemna izravna ulaganja“

1 2 3 5 6 7 8 Nulti &lan
DIRE -22,554 | -22,831 | 4,256 0,155 | -34,018 | -11,363 | -0,215 | -22,749 | -5,141
Tablica 85. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,Ukupno zaposleni®
1 2 3 4 5 6

Godina 1,812 0,748 -2,669 -1,916 9,308 1,666
Belgija -0,630 0,332 -1,474 -0,154 -1,025 -1,039
Hrvatska 0,775 0,665 -0,027 0,005 -1,059 -0,222
Ceska -2,166 -2,335 -2,294 0,603 -1,768 -1,453
Danska -0,601 0,461 -2,210 0,214 -0,678 -1,035
Estonija 0,824 0,892 1,353 0,252 0,034 1,009
Francuska -6,320 -6,686 -5,567 0,578 -7,021 -4,316
Madarska -0,374 0,341 -1,329 -0,308 -0,237 -0,803
Irska 2,030 2,218 -0,975 -1,318 1,047 1,066
Italija -2,758 -2,968 2,422 0,249 -0,016 -4,621
Latvija 0,464 0,320 1,020 0,421 -1,414 0,247
Litva 0,231 -0,060 0,825 0,500 -2,100 -0,393
Luksemburg 2,021 2,148 1,831 2,760 2,450 2,516
Malta 2,108 2,225 1,919 3,238 2,446 2,609
Nizozemska 2,059 0,565 2,336 -2,142 2,977 1,920
Slovenija 0,707 0,814 1,163 0,020 -0,439 0,783
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Spanjolska -3,605 -1,321 7,252 -2,303 0,515 5,472
Svedska 0,315 0,130 -0,031 -0,531 -0,007 -0,686
Nulti ¢lan -5,021 -2,332 6,259 2,004 -6,298 1,058
Tablica 86. Elementi matrice W» i vektora B za varijablu ,Ukupno zaposleni®

1 2 3 4 5 6 Nulti &lan
TEMP -3,542 -2,834 -3,396 -7,470 -1,140 -4,545 10,630

Tablica 87. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,GodiSnji podaci o stopi hezaposlenosti*

1 2 3 4 5 6 7
Godina -10,514 -5,224 14,154 -3,405 -9,242 -9,030 1,150
Belgija 0,398 0,263 1,184 -0,470 -0,274 -0,845 -0,340
Hrvatska 8,580 -1,795 -5,440 1,487 1,574 1,521 -0,977
Ceska -3,695 -1,922 3,704 -0,315 -0,893 -3,703 0,085
Danska -4,435 -0,003 4,575 -0,367 -1,028 -0,292 -0,256
Estonija 7,166 -2,449 -5,252 0,511 0,133 0,767 -0,156
Francuska 0,325 1,762 0,013 0,205 0,171 1,567 -0,921
Madarska -3,213 1,994 2,809 -0,231 -0,385 0,765 0,236
Irska -1,058 2,782 -1,208 -0,312 -0,831 0,902 0,817
Italija 0,492 2,975 -1,852 0,758 0,817 2,309 -0,221
Latvija 3,777 2,736 -0,598 -0,700 -0,072 0,617 0,690
Litva -0,779 2,416 -5,169 -2,269 -0,363 0,990 0,294
Luksemburg -7,442 -7,629 7,060 1,691 1,181 0,784 -0,086
Malta 0,607 -4,625 0,537 0,390 -1,102 -2,984 0,080
Nizozemska -4,225 -2,116 4511 -2,215 -3,344 -5,693 1,666
Slovenija -3,163 2,246 3,640 -0,371 -0,704 1,688 0,048
Spanjolska 10,311 3,507 -11,720 1,695 5,343 4,940 -1,416
Svedska -3,154 1,375 2,853 -0,269 -0,122 0,888 -0,271
Nulti ¢lan 0,436 1,593 -0,266 -0,924 0,136 4,245 -0,627

Tablica 88. Elementi matrice W- i vektora B, za varijablu ,GodiSnji podaci o stopi nezaposlenosti“

1

2

3

4

5

6

7

Nulti &lan

URAD

1,040

1,596

-0,892

2,452

-2,822

-1,684

-0,927

0,017

Tablica 89. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,Stopa nezaposlenosti mladih*

1 2 3 4 5
Godina 9,944 | -18,687 | -18,744 | -4,603 | 16,880
Belgija 0,708 -2,826 | -3,694 | -1,207 0,675
Hrvatska 0,548 3,595 6,926 5,854 -0,020
Ceska 4,256 -4,928 | -4,761 | -6,013 5,777
Danska 2,265 | -1,871 | -1,782 0,169 -4,264
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1 2 3 4 5
Estonija -2,802 2,419 -3,433 1,735 2,047
Francuska -1,667 2,626 -1,125 -3,787 1,162
Madarska -0,637 2,973 4,571 1,641 -0,986
Irska 0,141 2,110 4,994 1,692 -0,143
Italija -4,221 3,387 3,817 5,961 -6,202
Latvija 0,766 2,214 4,449 1,719 0,587
Litva -2,537 1,754 0,288 1,917 -3,125
Luksemburg| -0,071 -4,957 -5,387 -1,589 -0,872
Malta 1,532 1,525 1,089 -4,458 0,864
Nizozemska| 0,284 -4,842 -5,355 -1,297 -0,417
Slovenija -2,311 3,154 1,094 -0,127 -3,341
Spanjolska | 1,828 1,964 6,659 4,481 1,466
Svedska 2,359 -0,263 0,088 -4,249 1,227
Nulti ¢lan -3,999 8,115 8,325 2,293 -5,638

Tablica 90. Elementi matrice Wz i vektora B2 za varijablu ,Stopa nezaposlenosti mladih*

1

2

3

4

5

Nulti ¢lan

YUR

-0,443

-0,376

0,413

-0,152

0,346

0,376

Tablica 91. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,Srednji ekvivalent neto prihoda“

1 2 3 4
Godina -1,308 -0,281 2,462 1,414
Belgija -0,329 0,676 1,408 0,358
Hrvatska 0,834 -0,392 -0,791 -0,402
Ceska 0,787 -0,613 -1,139 -0,868
Danska -0,814 0,850 2,321 1,577
Estonija 0,404 -0,428 -1,471 -0,733
Francuska -0,473 0,344 1,059 0,377
Madarska 1,205 -0,763 -1,999 -1,290
Irska -1,371 -0,291 0,289 1,176
Italija 0,194 -0,240 -0,367 -0,645
Latvija 0,826 -0,725 -1,680 -0,991
Litvaa 0,723 -0,627 -1,651 -0,813
Luksemburg -0,983 1,214 3,864 2,479
Malta 0,141 -0,082 -0,458 -0,323
Nizozemska -0,568 0,428 0,902 0,549
Slovenija 0,314 -0,231 -0,481 -0,557
Spanjolska 0,374 -0,249 -0,513 -0,719
Svedska -0,652 0,613 0,943 0,958
Nulti ¢lan 0,664 -0,482 0,207 0,294
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Tablica 92. Elementi matrice W2 i vektora B2 za varijablu ,Srednji ekvivalent neto prihoda“

1 2 3 4 Nulti ¢lan
MENI -1,477 0,456 2,084 -2,492 -1,163

Tablica 93. Elementi matrice W1 i vektora B za varijablu ,Dolasci u turisticke smjestajne objekte*

1 2 3 4 5 6 7 8
Godina -3,652 -1,900 -0,490 -5,921 2,968 1,119 1,405 1,713
Belgija 2,847 1,572 0,890 1,121 -3,092 0,194 -1,273 2,113
Hrvatska -1,142 -0,214 0,163 -0,008 1,491 0,157 -1,081 -3,375
Ceska 1,547 0,796 0,828 0,651 -1,267 0,128 -1,369 0,140
Danska 1,692 1,670 0,735 0,554 -1,433 0,203 -1,985 0,989
Estonija 1,312 1,265 0,242 0,433 -1,215 0,135 -1,260 0,482

Francuska -4,946 -7,824 0,030 -3,533 5,465 -1,900 8,540 -1,368
Madarska 1,733 0,893 0,683 0,008 -1,327 0,148 -1,632 0,222

Irska 0,161 2,253 0,976 1,126 -0,709 0,206 -3,497 2,702
Italija -3,060 -5,196 -0,409 -3,368 3,197 -0,568 5,366 -1,488
Latvija 0,880 1,937 -0,623 1,181 -0,427 0,395 -1,960 -0,632
Litva 0,708 1,763 -1,067 0,975 -0,144 0,354 -1,752 -1,129
Luksemburg| 1,086 1,843 0,293 1,090 -0,944 0,386 -2,081 0,024
Malta 1,070 1,661 0,332 0,844 -1,200 0,303 -1,817 0,058
Nizozemska| 1,191 -0,392 0,249 0,371 -1,004 0,051 0,935 0,343
Slovenija 0,936 1,422 0,377 0,834 -0,751 0,278 -1,561 0,142
Spanjolska -5,982 -4,516 -4,362 1,011 3,035 0,846 4,716 1,180
Svedska 2,223 -0,208 0,223 0,931 -1,830 0,135 1,098 -0,253
Nulti ¢lan 2,303 -1,172 -0,538 4,291 -2,132 1,416 -0,542 0,007

Tablica 94. Elementi matrice W i vektora B. za varijablu ,Dolasci u turisticke smjestajne objekte*

1 2 3 4 5 6 7 8 Nulti ¢lan
ATAE 2,019 -0,909 3,339 -0,193 3,345 0,510 1,490 0,620 -1,859

Tablica 95. Elementi matrice W1 i vektora B: za varijablu ,No¢enja u turistiCkim smjeStajnim
objektima“

1 2 3 4 5 6 7 8
Godina -1,159 -1,795 0,042 0,235 -0,743 0,143 -1,614 -0,436
Belgija 0,246 -0,242 0,343 0,156 0,465 0,327 0,520 0,222
Hrvatska -0,255 0,266 -0,036 -0,397 -0,015 -0,328 -0,212 0,193
Ceska 0,266 -0,166 0,210 0,076 0,358 0,234 0,406 0,092
Danska 0,356 0,024 0,394 0,360 0,517 0,460 0,755 0,497
Estonija 0,293 0,916 0,512 0,588 0,496 0,474 0,522 0,563
Francuska -1,209 -0,946 -0,668 -0,111 -0,944 -0,602 -0,917 -0,609
Madarska 0,195 -0,026 0,314 0,253 0,512 0,304 0,573 0,390
Irska 0,211 -0,340 0,304 0,244 0,493 0,434 0,765 0,246
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Italija -1,089 -0,581 -1,593 -1,013 -2,058 -1,311 -2,438 -2,052
Latvija 0,478 0,533 0,604 0,637 0,719 0,592 0,842 0,724
Litva 0,502 0,570 0,576 0,644 0,682 0,589 0,733 0,666
Luksemburg| 0,477 0,617 0,529 0,551 0,470 0,541 0,672 0,580
Malta 0,264 0,354 0,485 0,383 0,417 0,339 0,594 0,536
Nizozemska| 0,159 -0,524 0,063 -0,125 0,176 0,099 0,130 -0,106
Slovenija 0,398 0,345 0,508 0,424 0,572 0,454 0,616 0,522
Spanjolska -1,769 -0,372 -2,877 -2,814 -3,224 -2,784 -3,928 -3,278
Svedska 0,212 0,253 0,277 0,413 0,345 0,305 0,427 0,464
Nulti ¢lan -0,154 0,733 0,092 0,309 -0,024 0,137 0,182 -0,294

Tablica 96. Elementi matrice W2 i vektora B. za varijablu ,No¢enja u turistiCkim smjeStajnim
objektima“

1 2 3 4 5 6 7 8 Nulti €lan
NISTA -2,242 | -1,544 | -0,584 | -1,008 0,226 -0,911 1,211 0,215 2,280

Tablica 97. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,Uvoz roba i usluga“

1 2 3
Godina -1,567 -0,484 -2,953
Belgija -0,285 -0,571 -1,208
Hrvatska 0,410 0,778 0,933
Ceska 0,287 -0,149 -0,014
Danska 0,348 -0,144 -0,675
Estonija 0,129 1,080 1,227
Francuska -2,050 -0,953 -1,635
Madarska 0,336 0,004 -0,309
Irska -1,529 -1,023 2,181
Italija 1,089 -0,578 -0,982
Latvija 0,163 1,045 1,287
Litva 0,209 0,692 0,739
Luksemburg 0,242 -0,012 0,321
Malta 0,182 1,189 1,384
Nizozemska -1,034 -0,770 -1,545
Slovenija 0,341 0,652 0,644
Spanjolska 1,005 -0,459 -0,799
Svedska 0,200 -0,283 -0,871
Nulti ¢lan -0,098 0,719 0,689

Tablica 98. Elementi matrice W i vektora B, za varijablu ,Uvoz roba i usluga“

1 2 3 Nulti élan
IGS 0,524 -2,420 -0,900 -1,872

194



Tablica 99. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,1zvoz roba i usluga“

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Godina 0,066 | 0,293 0,135 -2,546 | -0,217 | -0,542 0,454 0,561 0,291
Belgija -0,072 | -0,123 | -0,316 | -0,844 | 0,130 0,094 0,657 -0,050 | 0,004
Hrvatska 0,250 | 0,076 0,622 0,391 0,240 -0,110 | -0,734 | -0,261 | -0,102
Ceska 0,050 | 0,057 0,163 0,003 0,057 -0,045 | 0,165 -0,090 | 0,050
Danska 0,078 | 0,034 0,362 -0,597 | -0,056 | -0,229 | -0,130 | -0,661 | -0,008

Estonija 0,288 | 0,021 0,587 0,719 0,278 -0,011 | -0,704 | -0,055 | -0,081
Francuska | -0,409 | -0,211 | -0,772 | -1,485 | -0,223 | 0,754 0,965 1,327 0,034
Madarska 0,075 | 0,033 0,320 | -0,171 | 0,022 -0,191 | -0,230 | -0,495 | 0,024

Irska -0,963 | 0,191 -1,802 | 3,413 -0,773 | -0,272 0,390 1,500 0,388
Italija -0,036 | -0,205 | -0,602 | -0,898 | 0,167 0,183 1,092 -0,011 | -0,070
Latvija 0,286 | 0,108 0,711 0,936 0,338 -0,014 | -0,712 | -0,067 | -0,086
Litva 0,243 | 0,060 0,460 0,590 0,224 -0,037 | -0,500 | -0,052 | -0,039
Luksemburg| 0,005 | 0,040 0,125 0,017 -0,019 | -0,189 | -0,155 | -0,113 | -0,003
Malta 0,311 | 0,115 0,693 0,865 0,316 -0,011 | -0,751 | -0,058 | -0,062

Nizozemska| -0,354 | 0,006 -0,651 | -1,362 | -0,423 0,605 0,458 0,888 0,124
Slovenija 0,168 | 0,050 0,466 0,111 0,197 -0,118 | -0,527 | -0,255 | -0,078
Spanjolska | -0,180 | -0,047 | -0,361 | -0,746 0,004 0,164 0,575 0,187 0,060
Svedska 0,103 | 0,009 0,258 -0,778 0,036 -0,110 0,077 -0,744 | -0,056
Nulti ¢lan -0,001 | 0,064 0,360 -0,086 0,525 0,586 -0,227 0,818 0,111

Tablica 100. Elementi matrice W i vektora B, za varijablu ,Izvoz roba i usluga“

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Nulti €lan
EGS | -0,847 | 0,394 |-1,194| -1,649 | -1,040 | -0,861 | 1,602 | -1,750 | 0,766 -1,569

Tablica 101. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,lzvoz nafte i naftnih derivata po
zemljama partnerima“

1 2 3 4 5 6 7
Godina -2,693 -0,890 -4,322 -0,028 -7,152 5,859 0,353
Belgija -19,901 14,026 -7,444 -10,136 -6,200 -4,179 30,498
Hrvatska 0,751 -1,324 0,936 0,755 0,834 0,200 -2,138
Ceska 0,768 -1,281 0,901 0,736 0,809 0,198 -2,137
Danska 0,870 -1,235 0,832 0,764 0,725 0,204 -2,127
Estonija 0,672 -1,159 0,810 0,650 0,693 0,162 -1,912
Francuska 0,931 -0,999 0,613 0,625 0,550 0,230 -1,870
Madarska 0,626 -1,207 0,847 0,669 0,709 0,162 -1,887
Irska 0,545 -1,620 1,267 0,860 1,077 0,135 -2,388
Italija 0,830 -1,175 0,731 0,720 0,649 0,206 -1,985
Latvija 0,578 -1,396 1,066 0,740 0,892 0,150 -2,144
Litva 0,447 -1,288 0,978 0,671 0,835 0,094 -1,890
Luksemburg 0,773 -0,995 0,657 0,626 0,591 0,118 -1,792
Malta 0,640 -0,536 0,262 0,389 0,251 0,148 -1,044
Nizozemska 0,995 -1,139 0,698 0,690 0,568 0,184 -2,041
Slovenija 0,625 -1,182 0,829 0,678 0,745 0,112 -1,880
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Spanjolska 0,747 -1,085 0,740 0,620 0,622 0,190 -1,898
Svedska 0,586 -0,708 0,434 0,459 0,380 0,118 -1,301
Nulti ¢lan -8,541 -4,262 5,252 0,511 4,591 -1,522 -0,062

Tablica 102. Elementi matrice W i vektora B, za varijablu ,lzvoz nafte i naftnih derivata po
zemljama partnerima“

1 2 3 4 5 6 7 Nulti ¢lan
EOPP 14,180 6,389 -9,311 0,489 -7,128 3,140 -0,502 -3,570
Tablica 103. Elementi matrice W1 i vektora B, za varijablu ,Deflacionirane cijene nekretnina“
1 2 3 4 5 6 7
Godina 189,380 -13,244 13,341 13,341 13,828 12,896 -13,307
Belgija -128,076 -0,612 -1,201 4,125 36,620 46,985 -5,565
Hrvatska 70,467 1,331 -1,628 -2,833 27,688 -42,589 2,912
Ceska -1,322 1,929 -2,230 -0,927 -55,362 26,136 1,011
Danska -27,879 1,101 -1,392 -2,277 48,715 -32,560 2,354
Estonija 12,891 3,745 32,992 0,803 11,680 -51,516 -1,031
Francuska 50,770 4,011 -4,334 -3,000 34,063 23,299 3,078
Madarska -7,888 -45,912 10,863 -3,532 22,682 9,969 3,601
Irska 44,476 1,842 -7,583 -2,258 -57,649 -43,945 -3,100
Italija -197,383 4,106 -4,427 -1,770 2,609 32,638 1,852
Latvija -59,423 3,492 0,506 0,544 -60,552 -50,975 -0,484
Litva 42,968 3,728 -1,814 3,521 -55,706 35,402 -1,172
Luksemburg 40,473 5,345 -3,872 1,472 -55,874 4,534 0,436
Malta 53,574 1,847 -2,146 -1,235 53,818 94,097 1,317
Nizozemska -76,115 6,088 -4,645 0,698 36,159 9,960 1,186
Slovenija 35,305 1,714 -2,012 -4,309 24,447 -9,589 4,380
Spanjolska 55,379 6,061 -6,416 1,531 66,487 -1,884 -1,430
Svedska 30,638 2,166 -2,463 2,393 -20,823 -4,432 -2,289
Nulti ¢lan -61,254 2,148 -1,871 -7,205 59,127 45,440 7,101
Tablica 104. Elementi matrice W i vektora B, za varijablu ,Deflacionirane cijene nekretnina“
1 2 3 4 5 6 7 Nulti ¢lan
HPI 0,069 57,003 56,780 -56,422 -55,948 56,456 -56,581 -1,145

Tablica 105. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,Stopa recikliranja komunalnog

otpada“

1 2 3 4 5 6 7 8
Godina -1,613 -0,358 -0,008 -0,857 -3,708 0,129 -0,902 1,206
Belgija 1,286 -1,193 1,089 -0,877 0,624 1,579 0,817 0,693
Hrvatska 0,181 1,016 0,035 0,699 2,339 0,054 0,025 0,455
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Ceska 0,239 0,897 -0,087 0,378 1,695 -0,112 0,399 0,193
Danska -0,661 -0,811 -0,252 -0,699 -1,086 -0,486 -0,591 -0,544
Estonija 0,434 0,615 0,290 0,256 0,948 0,065 0,004 -0,154
Francuska -1,645 -0,053 -0,701 -0,212 -1,049 -1,281 -1,230 -0,754
Madarska -0,027 0,754 -0,055 0,317 1,310 -0,228 0,177 0,165
Irska 1,413 -0,579 1,042 -0,361 1,279 1,837 0,914 0,363
Italija -1,550 1,143 -1,530 0,191 -0,194 -2,053 -0,461 0,191
Latvija 0,588 1,203 0,123 0,621 1,833 -0,041 0,708 0,236
Litva 0,720 1,149 -0,227 0,460 2,269 -0,107 0,920 0,596
Luksemburg| 0,337 -0,711 0,221 -0,526 -0,062 0,187 0,026 -0,151
Malta 0,431 -3,104 1,362 0,052 -7,285 2,077 -0,644 -0,430
Nizozemska| -1,840 -1,300 -1,117 -0,704 -2,546 -1,792 -1,634 -1,124
Slovenija -1,256 1,437 -1,116 0,169 0,519 -1,367 -0,161 0,725
Spanjolska 1,251 -0,068 0,886 -0,024 0,925 1,246 0,677 0,110
Svedska 0,284 -0,329 0,054 -0,358 -0,251 0,120 0,136 -0,325
Nulti ¢lan 0,305 0,155 0,058 -0,533 1,240 -0,238 -0,006 0,302
Tablica 106. Elementi matrice W» i vektora B; za varijablu ,Stopa recikliranja komunalnog
otpada“
1 2 3 5 6 7 8 Nulti ¢lan

RRMW 0,793 -0,261 -0,677 -0,814 -0,531 -0,022 0,271 0,147 0,080

Tablica 107. Elementi matrice W1 i vektora B; za varijablu ,Odlaganje komunalnog otpada“

1 2 3 4 6
Godina 2,583 -0,068 -2,991 0,479 -0,610 2,626
Belgija 0,358 -0,386 -0,037 -0,269 0,352 -0,173
Hrvatska -0,639 -0,162 -0,339 0,105 0,631 -0,326
Ceska 0,484 -0,047 -0,174 -0,386 -0,271 -0,026
Danska -0,156 -0,377 -0,057 -0,130 0,492 -0,377
Estonija -0,176 -0,284 -0,057 -0,085 0,492 -0,355
Francuska 0,101 0,895 -0,318 -0,030 -1,520 0,613
Madarska -0,251 0,015 0,024 0,123 0,144 -0,185
Irska -0,451 -0,198 0,046 0,286 0,630 -0,334
Italija -0,131 1,324 0,143 0,479 -0,431 3,286
Latvija -0,324 -0,291 -0,109 -0,012 0,491 -0,364
Litva -0,122 -0,288 -0,158 -0,019 0,423 -0,218
Luksemburg -0,247 -0,310 -0,081 -0,021 0,496 -0,388
Malta -0,319 -0,272 -0,107 -0,034 0,501 -0,393
Nizozemska 0,663 -0,384 -0,112 -0,376 0,337 -0,021
Slovenija -0,127 -0,260 -0,099 -0,041 0,455 -0,285
Spanjolska -0,058 1,099 1,705 0,372 -2,090 -0,517
Svedska 0,265 -0,284 -0,004 -0,133 0,316 -0,209
Nulti ¢lan -1,173 -0,264 0,454 -0,134 1,325 -0,341
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Tablica 108. Elementi matrice W i vektora B, za varijablu ,,Odlaganje komunalnog otpada“

1

2

3

4

5

6

Nulti ¢lan

DL

-1,132

-0,288

1,463

-0,432

-0,625

2,550

-0,626

Tablica 109. Elementi matrice W1 i vektora B: za varijablu ,Nastali komunalni otpad - kilogram
po stanovniku®

1 2 3 4 5 6 7
Godina 11,978 11,032 -10,671 -16,453 2,508 -4,670 -5,742
Belgija -0,584 -3,050 -1,625 -0,542 1,202 4,099 -0,033
Hrvatska 2,315 11,909 -0,281 4,409 4,044 2,652 0,881
Ceska 6,091 6,609 5,038 -2,281 3,153 5,268 -1,332
Danska -6,778 -7,946 5,542 -9,974 -6,198 -0,610 -2,133
Estonija -3,760 -3,815 3,983 4,992 1,508 -1,714 2,244
Francuska 0,482 -2,971 -0,300 1,031 -0,919 -0,837 1,281
Madarska 6,853 4,683 3,087 6,332 1,448 4,625 -3,727
Irska -5,911 -3,757 -5,698 -6,267 -4,798 -2,351 1,451
Italija 0,775 -2,907 -0,578 0,764 0,045 -0,788 0,743
Latvija 3,705 9,788 -1,860 4,484 3,107 -0,693 3,122
Litva 2,122 1,971 -1,037 1,577 -0,107 2,162 -0,563
Luksemburg -0,549 -2,841 -2,357 -1,000 -2,465 -0,099 0,515
Malta -1,954 -4,289 3,891 -11,465 -2,996 -2,292 -0,429
Nizozemska -1,749 -3,674 -1,408 0,046 -0,264 -4,104 0,792
Slovenija -4,688 1,155 -0,375 5,564 -0,920 -2,468 -0,719
Spanjolska -3,486 -0,986 -0,982 6,602 1,872 -1,578 -1,137
Svedska 1,038 -3,221 0,183 1,048 2,278 1,614 0,565
Nulti ¢lan -6,123 -3,338 5,238 5,198 0,051 2,932 1,389

Tablica 110. Elementi matrice W i vektora B> za varijablu ,Nastali komunalni otpad - kilogram
po stanovniku®

1

2

3

4

5

6

7

Nulti &lan

GMWK

0,786

-1,693

-0,880

1,036

-0,880

-0,397

-1,481

0,950

Tablica 111. Elementi
tisu¢éama tona“

matrice W1 i vektora B za varijablu ,Nastali komunalni otpad — prikaz u

1 2 3 4 5
Godina 8,016 1,778 -7,070 -0,343 -0,484
Belgija 0,494 1,041 -0,723 -0,023 -0,960
Hrvatska 1,795 0,775 -0,667 1,814 0,345
Ceska -1,217 0,877 1,122 0,208 -0,584
Danska 1,060 -1,606 -1,148 0,530 0,371
Estonija 1,067 1,281 2,243 2,059 1,852
Francuska -9,100 -5,867 0,424 -4,823 -5,134
Madarska 2,080 1,003 -2,420 -0,416 -0,309
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Irska 2,923 -0,036 -2,109 1,396 0,229
Italija -2,831 -5,090 0,298 -2,949 -3,079
Latvija 0,504 1,648 0,102 1,505 1,934
Litva -1,389 0,903 1,103 0,702 1,467
Luksemburg 2,523 2,362 2,450 2,503 2,349
Malta 2,857 2,901 3,340 2,938 2,668
Nizozemska 0,464 0,402 -0,948 -1,871 -0,545
Slovenija -1,480 1,591 0,924 0,895 1,698
Spanjolska -1,745 -4,512 -1,283 -4,047 -0,926
Svedska -0,064 -0,302 -0,471 0,363 0,005
Nulti ¢lan -2,046 -2,527 2,139 0,830 1,452

Tablica 112. Elementi matrice W- i vektora B; za varijablu ,Nastali komunalni otpad — prikaz u

tisuéama tona“

Nulti &lan

GMWT

-2,023

-2,445

-2,610

-1,747

-3,073

4,077
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Prilog 5: Statisti€ki pokazatelji za model ANN2

Chi2 RMSE MBE MPE SSE AARD r Skew Kurt Mean StDev Var
POP 9,0:10° 9,4-10% 1,210 |  5,2-10* 1,9-1012 1,3:107 1,000 2,668 18,038 1,2:10% 9,4-10% 8,8:10°
LE 6,2:107 2,5:101 1,1-10% 2,4-101 1,4-10% 4,7-10% 0,995 -0,410 3,158 | 1,1E-10° 2,5-101 6,2:1072
EL1 1,7-10% 4,1 -3,3:101 3,3 3,6:10° 2,9-10% 0,984 -8,501 82,372 -3,3-101 4,0 1,6:10%
EL2 3,6-101 5,9 -4,3:10% 1,7 7,7:10° 3,7:10% 0,981 -8,930 87,243 -4,3:1071 5,9 3,5-10!
EL3 2,4-10% 4.8 -3,5-101 1,2 5,1-10% 2,3:10% 0,993 -9,610 97,223 -3,5-101 4.8 2,3-10t
ELT 1,2 11 -3,2:1072 2,5 2,7-10% 1,3-10? 0,994 -5,512 47,621 -3,2:1072 1,1 1,2
GDP 5,0:108 2,2:10* 1,8:10° 1,210t 1,1-1011 3,3:108 0,999 2,579 15,703 1,8:10° 2,2:10% 4,9-108
RGDP 1,2:10° 1,1-10° -2,3:101 4,1 2,7-108 1,7:10° 0,993 -0,055 5,199 -2,3-10t 1,1-10% 1,2:108
TFS 5,6:10° 7,4-10% -6,3 8,3 1,2:10° 9,6:10° 0,991 -5,801 52,607 6,3 7,410 5,4:10°
NED 5,3:10° 7,2:10% 2,4-10% 2,8:101 1,0-10° 1,0:10% 0,977 2,006 5,009 2,4-10" 6,8:101 4,6:103
NEER 7.1 2,6 9,8:1072 7.7 1,5:10° 4,3-10% 0,619 -0,182 0,569 9,8:1072 2,6 6,9
DIRE 1,2-10% 1,1-10? -1,4-10% 1,5:102 2,6:10° 4,3-10° 0,159 -8,411 71,364 -1,4-10% 1,1-10? 1,2:10%
TEMP 590:10* | 241102 | -1,06-10* 2,99 1,28:10" | 2,60-10% 1,000 -8,716 | 108,276 | -1,06-10' | 2,41-10° | 5,81-10*
URAD 1,54 1,23 | -6,56-102 | 1,28-10' 3,33-102 |  2,99:10° 0,854 -0,066 1,422 | -6,56-102 1,23 1,51
YUR 2,96:10% 539 | -7,19-101 5,56 6,32:10° | 7,22:10° 0,751 -2,646 12,320 | -7,19:10% 536 | 2,87-10%
MENI 1,89-107 | 4,31-10% | -1,72-10° 3,58 3,45:10° |  4,46:10° 0,991 -2,835 7,980 | -1,72:10% | 3,96-10° | 1,57-107
ATAE 3,46-10% | 1,84-10% | -8,86:10* | 1,26:10° 748101 | 2,52:108 0,998 -0,222 8,503 | -8,86-10% | 1,84-10° | 3,40-10%
NSTA 2,39-10* | 1,53-107 | -1,41-10% | 2,01-10% 5,14-10'¢ | 1,28:10° 0,986 -6,397 47,560 | -1,41-10% | 1,53-107 | 2,33-10%
IGS 2,17-108 | 1,46:-10* | -4,47-10% | 1,35-10% 4,70-101° |  3,23-108 0,993 -0,354 3,554 | -4,47-10% | 1,46:10* | 2,14-10®
EGS 1,84-108 | 1,35-10* | -7,16-101 9,41 4,001101° | 2,92:10° 0,994 -0,612 6,307 | -7,16-10' | 1,35-10%| 1,82-10%
EOPP 497102 | 221108 | -1,31-10° | 8,58-10% 1,07-10% | 4,04-108 0,998 | -14,274 | 209,393 | -1,31E-10° | 2,21-10 | 4,88:-10%?
HPI 7,32 2,68 | 584102 | 6,57-10" 1,59-10% |  5,05:10? 0,915 -0,027 1,953 | 5,84-102 2,69 7,22
RRMW 8,11-10% 8,93 -1,68 | 2,25-10% 1,70-10* | 8,57-10% 0,982 -4,362 19,892 -1,68 87| 77210t
DL 3,85-10° | 6,15-10° | -527-10' | 1,35-10% 8,29-10’ | 5,91-10% 0,996 -6,995 80,029 | -527-10'| 6,14:10% | 3,77-10°
GMWK 1,09-10* | 1,03-102 | -1,79-10% 2,73 2,29-10% | 7,61-103 0,986 -5,371 30,420 | -1,79-10' | 1,02-10% | 1,04-10%
GMWT 5,95-10% | 242:10% | -2,45-10° 6,13 1,28-10° | 9,62:10% 0,999 | -13,327 | 189,154 | -2,4510° | 2,41-10°| 5,81-10°
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Prilog 6: Utjecaj ulaznih varijabli na izlazne vrijednosti

Cine mijeSanog

komunalnog otpada (%)

Utjecaj ulaznih varijabli na koli
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Slika 50. Utjecaj ulaznih varijabli na koli¢ine mijeSanoga komunalnog otpada za matemati¢ki model ANN1 koriStenjem Yoon-ove
metode za odredivanje relativnog utjecaja ulaznih slojeva na izlazne slojeve
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Ulazne varijable
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Slika 51. Utjecaj ulaznih varijabli na koli€ine otpada od papira i kartona za matematiCki model ANN1 koriStenjem Yoon-ove metode za
odredivanje relativnog utjecaja ulaznih slojeva na izlazne slojeve
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Utjecaj ulaznih varijabli na koli¢ine otpada od drva (%)
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Ulazne varijable

Slika 52. Utjecaj ulaznih varijabli na koli€ine otpada od drva za matematicki model ANN1 koriStenjem Yoon-ove metode za
odredivanje relativnog utjecaja ulaznih slojeva na izlazne slojeve
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Utjecaj ulaznih varijabli na koli¢ine tekstilnog
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Ulazne varijable

Slika 53 Utjecaj ulaznih varijabli na koli€ine tekstilnog otpada za matematicki model ANN1 koriStenjem Yoon-ove metode za

odredivanje relativhog utjecaja ulaznih slojeva na izlazne slojeve
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