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SAZETAK I KLJUCNE RIJECI

Radom se proucavaju trend starenja stanovniStva, nacini izraCuna omjera ovisnosti starijeg
stanovnistva i posljedice koje nosi demografsko starenje. Starenje stanovnistva znacajno utjece
na financijske izdatke drzave, stoga njegovo je pracenje i razumijevanje klju¢no za ostvarenje
dobrobiti stanovnistva. Pomocu softverskog alata Weka provodi se otkrivanje znanja u bazama
podataka Ujedinjenih naroda i Organizacije za ekonomsku suradnju i razvoj. Grupiranjem
drzava u klastere na temelju sli¢nosti, Hrvatska se pozicionira na svjetskoj razini. Prognoziranje
vremenskih serija prikazuje predvidene vrijednosti omjera ovisnosti starijeg stanovniStva U
Hrvatskoj u buducnosti. Cilj je predvidjeti kretanje omjera kako bi se razumjeli raspodjela
resursa, planiranje infrastrukture i razvoja te formuliranje buducih ciljeva i politika, 0sobito

onih vezanih uz mirovinski sustav.

Kljuéne rijeci: starenje stanovniStva, omjer ovisnosti starog stanovniStva, financijska ovisnost
starog stanovniStva, otkrivanje znanja iz baza podataka, rudarenje podataka, klaster analiza,

analiza vremenskih serija



SUMMARY AND KEYWORDS

This study analyzes the trend of population ageing, ways of calculating old age dependance
ratio and future impacts that demographic ageing holds. Population ageing significantly affects
financial expenditures of the state, therfore, monitoring and understanding it are essential for
achieving well-being of the population. The Weka software tool is used for knowledge
discovery in the databases of the United Nations and The Organization for Economic Co-
operation and Development. By grouping countiries into clusters based on similarities, Croatia
is positioned on a global scale. Time series forecasting presents predicted values of the old age
dependance ratio in Croatia in the future. The goal is to predict movement of the ratio in order
to understand resource allocation, infrastructure and development planning, al well as

formulation of future goals and policies, esecially those related to pension system.

Keywords: population ageing, old age dependency ratio, elderly population financial

dependance, data discovery from databases, data mining, cluster analysis, time series analysis
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1. UVOD
1.1.Predmet i cilj rada

Znacajan broj znanstvenika i politi¢ara pridaje veliku vaznost procesu starenja stanovnistva.
Ono je jedan od ¢imbenika koji imaju znacajan utjecaj na socioekonomsku odrzivost. Poznata
je ¢injenica da se posljednjih desetlje¢a povecao broj starog stanovniStva zbog produljenja
zivotnog vijeka i smanjenje stope fertiliteta. Starenje utjeCe na ekonomiju, odnosno stvara
velike troSkove. TroSkovi koji se uglavnom povezuju uz starenje troskovi Su za mirovine,
zdravstvo, dugotrajnu skrb te obrazovni troSkovi 1 naknade za nezaposlenost (Puljiz, 2015.).

Prema tome, zakljucuje se kako je starije stanovni$tvo ovisno o radno sposobnom stanovnistvu.

Predmet rada omjer je ovisnosti starog stanovniStva (U dobi od 65 godina i vise) o radno
aktivnom stanovnistvu (dobi izmedu 15 i 64 godine). Dovodeci u vezu skupinu stanovnistva
koja ¢e najvjerojatnije biti ekonomski aktivna sa skupinom koja ¢e biti ekonomski ovisna, omjer
ovisnosti starog stanovniStva pokazuje potencijalne ucinke dobne strukture stanovnistva na

drustveni 1 ekonomski razvoj.

Cilj ovog rada je provesti analizu ovisnosti starog stanovnistva koriStenjem otkrivanja znanja
iz baza podataka. Analiza ¢e se provesti pomocu alata za rudarenje podataka, Weke uz pomo¢
klaster analize i analize vremenskih serija. Rezultati analize ovisnosti starijeg stanovnistva bit
¢e korisni za sastavljanje plana koriStenja resursa i formuliranje buduc¢ih ciljeva politika, kao i

za planiranje infrastrukture i razvoja.

1.2.1zvori podataka i metode prikupljanja

Kao izvor podataka koristit ¢e se baza podataka Razvojnog programa Ujedinjenih naroda (engl.
United Nations Development Programme), to¢nije Izvjesce o ljudskom razvoju iz 2020. godine
(engl. Human Development Report 2020). Razvojni program radi na iskorjenjivanju siromastva
te pomaZe zemljama da razviju politike, partnerstva, vjeStine i institucije kako bi ostvarile
napredak. Baze podataka aZuriraju se svake godine te obuhvacaju podatke o kvaliteti ljudskog
razvoja, rodnim razlikama, osnazivanju Zzena, ekoloskoj odrzivosti i socioekonomskoj

odrzivosti, pod $to spada i omjer ovisnosti starog stanovnistva.

Osim UN-ove baze, koristit ¢e se i baza Organizacije za ekonomsku suradnju i razvoj (engl.

Organization for Economic Co-operation and Development)(OECD) koja sadrzi podatke o



ukupnom stanovnistvu, mladom i starom stanovnistvu, stanovnistvu u radnoj dobi kao i podatke

0 ovisnosti starijeg stanovnistva za sve drzave svijeta.

1.3.Sadrza;j 1 struktura rada
Rad je podijeljen u pet poglavlja. U prvom, uvodnom, navode se predmet i cilj rada kao i izvori
podataka na temelju kojih ¢e se provoditi analiza. U drugom su poglavlju opisani demografski
resursi, pojam starenja stanovnistva, objaS$njeni su nacini izraCuna omjera ovisnosti starijeg
stanovniStva kao i posljedice koje nosi demografsko starenje. Trec¢im je poglavljem opisan
proces otkrivanja znanja u bazama i njegova raznovrsna primjena. Takoder, opisane su metode
koriStene u analizi u narednom poglavlju, a to su klaster analiza i analiza vremenskih serija.
Cetvrto se poglavlje bavi analizom omjera ovisnosti starijeg stanovniitva. Ono obuhvada
metodologiju i podatke koriStene u analizi te analizu i interpretaciju rezultata grupiranjem
drzava po klasterima i predvidanjem vrijednosti kretanja omjera ovisnosti starijeg stanovnistva
u buduénosti. U zakljucnom se poglavlju daje osvrt na rad i istrazivanje provedeno u

prethodnom poglavlju.



2. OVISNOST STAROG STANOVNISTVA
2.1.Demografski resursi i njihova obiljezja

A. Wertheimer-Baleti¢ (1999.) opisuje demografiju kao drustvenu znanost koja proucava
stanovniStvo s kvantitativnog i kvalitativnog aspekta. Dakle, predmet demografije je
stanovnistvo, njegovo kretanje i druge pojave, kao i njegove strukture koje se zasnivaju na

individualnim karakteristikama pojedinaca (Breznik, 1980.).

Demografski resursi vazna su sastavnica ljudskog razvoja i obuhvacéaju ukupna kvalitativna i
kvantitativna, stvarna 1 potencijalna drustvena 1 bioloSka obiljezja stanovnistva u odredenom
vremenu i prostoru (Oliveira-Roca, 1991.). Vazni su za razne dionike, ukljucuju¢i vladine
institucije, istrazivaée, planere razvoja, organizacije civilnog druStva i ostale koji se bave
pitanjima populacije. Razumijevanje obiljezja demografskih resursa omoguéuje donositeljima
odluka formiranje programa koji su uskladeni s potrebama i izazovima stanovniStva. Na
primjer, temeljem informacija o dobnoj strukturi stanovniStva, mogu se planirati obrazovne
politike prilagodene potrebama djece i mladih ili politike za starije stanovnistvo koje poticu
socijalnu skrb. Promjene u obiljezjima demografskih resursa utjecu na drustvenu strukturu i

drustvene odnose (Nejasmic 1 Misketi¢, 2010.).

Demografske je resurse moguée definirati uz pomo¢ navedenih indikatora (Poston, Bouvier,

2010.):

1. broja stanovnika — ukupnog broja ljudi koji Zive na odredenom podrucju,

2. dobne strukture — raspodjele stanovnistva prema dobnim skupinama kao $to su djeca,
mladi, starije stanovnistvo, radno spodobno stanovnistvo i sl.,

3. spolne strukture — raspodjele prema spolu (muskarci i Zene),

4. nataliteta — broja zivorodene djece u odredenom razdoblju (obi¢no se izrazava kao broj
zivorodene djece na 1000 stanovnika u godini dana 1 pokazuje stopu rodnosti),

5. mortaliteta — broja smrtnih slu¢ajeva u odredenom razdoblju (obi¢no se izrazava kao
broj umrlih na 1000 stanovnika u godini dana i pokazuje stopu smrtnosti),

6. migracija — unutarnjih migracija (kretanje stanovnistva unutar zemlje) i vanjskih
migracija (kretanje stanovnistva izvan granica drzave),

7. distribucije populacije — raspodjele stanovnistva u odredenom geografskom prostoru,

8. obrazovanju i strukturi rada — stupnju obrazovanja, strukturi radne snage, zanimanju i

nezaposlenosti te



9. zdravlju i socijalnoj zastiti — zivotnom Vijeku, bolesti, pristupu zdravstvenim i

socijalnim uslugama.

Demografska inercija pojam je koji objasnjava da se demografske promjene poput nataliteta,
mortaliteta ili migracija dogadaju sporije od oc¢ekivanog (Wertheimer-Baleti¢, 1999.). Njome
se, dakle, ubrzavaju negativni demografski trendovi kao $to su niska stopa fertiliteta, visoka
stopa smrtnosti, migracije odlaska, nejednakost u raspodjeli stanovniStva i negativne promjene
u demografskoj strukturi. Primjerice, promjene u demografskoj strukturi stanovnistva, kao §to
je starenje populacije, mogu dovesti do povecanja troskova zdravstvene skrbi i opterecenja
mirovinskog sustava. Zbog toga je neophodno upravljati resursima kako bi se postigao odrziv

1 inkluzivan razvoj drustva.

Ujedinjeni narodi (2022.) u svom Programu odrzivog razvoja (engl. United Nations
Development Programme — UNDP) navode kako promjene u strukturi stanovnistva pokazuju

socioekonomski idikatori. Oni se dijele na:

— pokazatelje ekonomske odrzivosti 1

- pokazatelje socijalne odrzivosti.

Pokazatelji ekonomske odrzivosti su:

o prilagodena neto Stednja,

o ukupno servisiranje duga,

o bruto investicije,

o kvalificirana radna snaga,

o indeks koncentracije izvoza i

o rashodi za istraZivanje i razvoj.

Pokazatelji socijalne odrzivosti su:

o Omjer ovisnosti starog stanovnistva,

o vojni izdaci kao udio u BDP-u,

o omjer rashoda za obrazovanje i zdravstvo u odnosu na vojne rashode,

o prosjecna godi$nja promjena u ukupnom gubitku HDI vrijednosti zbog nejednakosti,
o prosjeéna godi$nja stopa promjene indeksa rodne nejednakosti i

o prosjetna godiSnja stopa promjene udjela prihoda 40% najsiromasnijeg

stanovniStva.



2.2.Starenje stanovniStva

Starenje stanovnistva ili demografsko starenje trend je koji se odvija dugi niz godina i Cest je
predmet istrazivanja i analiza. Puljiz (2016.) navodi dvije determinante starenja stanovnistva:
starenje odozgo i starenje odozdo. Starenje odozgo obuhvaéa produzenje zivotnog vijeka, to
jest, povecanje prosjecne zivotne dobi populacije. To se dogada zbog napretka u medicini,
poboljsanja zdravstvene skrbi, bolje higijene i prehrambenih uvjeta te napretka u znanosti i
tehnologiji opc¢enito. ProduZenje zivotnog vijeka obicno prati smanjenje stope fertiliteta, Sto je
druga determinanta zvana starenje odozdo. Smanjenje stope fertiliteta odnosi se na pad
prosjecnog broja djece koje Zene radaju tijekom svog reproduktivnog razdoblja. Dogada se
zbog obrazovanja 1 emancipacije zena, povecanog pristupa kontracepciji te urbanizacije i
promjena u nacinu zivota i drustvenih vrijednosti. Taj trend takoder ima utjecaj na demografski

jaz izmedu starije i mlade populacije.

Pojam staro stanovniStvo obuhvaca osobe od 65 i viSe godina, a pomocu indikatora starenja
stanovniStva mjeri se demografski proces starenja pojedine populacije. U pojedinoj se literaturi
pod starije stanovnis$tvo ubrajaju osobe iznad navrSenih 60 godina zivota, ali u ovom se radu u
starim stanovni§tvom smatraju osobe od 65 i vise godina. Zivié¢ (2003.) navodi tri glavna
indikatora starenja stanovniStva. Prvi je koeficijent starosti koji izrazava udio starijih osoba u
ukupnom broju stanovnika. Povecanje koeficijenta starosti ukazuje na povecan udio starijih
osoba u populaciji. Slijedi odnos starijeg prema mladom stanovniStvu koji izrazava omjer 0soba
od 65 godina i viSe u odnosu na broj mladih osoba (obi¢no u dobi 0-14 godina). Kao treéi
indikator navodi se omjer ovisnosti starog stanovnistva prema radno sposobnom stanovnistvu
koji usporeduje broj starijeg stanovnistva s radnim kontingentom (radno sposobnim osobama u
dobi 16-64 godine). Osim navedenih, bitno je spomenuti stopu ocekivane Zivotne dobi kojom
se mjeri ocekivano trajanje zZivota u populaciji. Moze se raCunati za muskarce, zene ili za
ukupnu populaciju. Prema World Health Organization (WHO), globalno ocekivano trajanje
zivota se povecalo za viSe od 6 godina izmedu 2000. i 2020. godine i trenutno iznosi nesto

preko 73 godine.

Prije nego $to su se pocele primjenjivati moderne medicinske tehnologije 1 javne zdravstvene
intervencije, oCekivana Zivotna dob bila je relativno niska, a stope smrtnosti, posebno u
djetinjstvu, bile su vrlo visoke. U toj fazi starenje stanovniStva nije bio demografski fenomen
na koji treba obratiti paznju. Tijekom 19. i 20. stolje¢a dolazi do znacajnog medicinskog

napretka, poboljSanih sanitarnih uvjeta i javnog zdravstva Koji su utjecali na smanjenje stope



smrtnosti. S demografskom tranzicijom, koja se dogodila zbog urbanizacije i socioekonomskog
razvoja u 20. stoljeu, smanjuje se stopa mortaliteta, ali 1 fertiliteta. Doslo je do promjena u
drustvenim vrijednostima, obrazovanja zena i povecanju kontracepcijskih metoda zbog kojih
se smanjio udio djece. Ocekivana Zivotna dob do danas je nastavila rasti, a stopa fertiliteta se
odrZava na niskoj razini. Zbog toga se danas puno paznje posvecuje izu¢avanju procesa starenja
stanovnistva jer ono stavlja velik pritisak na zdravstveni i mirovinski sustav, radnu snagu i

ostale aspekte drustvenog funkcioniranja.

Vazno je napomenuti da su razliite regije svijeta u razli¢itim fazama starenja stanovnistva.
Dok su neke zemlje ve¢ suocene s visokim postotkom starijeg stanovnistva, druge se joS uvijek
nalaze u ranijim fazama demografske tranzicije. Povijest starenja stanovnisStva nastavlja se
razvijati kako se drustvo mijenja i demografske se karakteristike prilagodavaju novim

trendovima i promjenama.

2.3.0mjer ovisnosti starog stanovniStva

Raniji koncepti izracuna starosti stanovniStva uzimali su u obzir samo odnos izmedu starijih 1
mladih dobnih skupina. Medutim, kako bi se dobili Sto precizniji podaci, potrebno je uzeti u
obzir zivotni vijek stanovnistva te kombinirati ekonomske i demografske podatke. Na taj se

nacin usporeduju ekonomski doprinos i ovisnost sa dobnom strukturom (UN, 2019.).

Ujedinjeni Narodi (engl. United Nations — UN) navode tri izracuna starosti stanovnistva koji
ispituju promjene u dobnoj strukturi i medugeneracijsku podrsku: koeficijent ovisnosti starog
stanovnistva, prospektivni omjer ovisnosti starog stanovniStva i ekonomsku ovisnost starog

stanovniStva.

Koeficijent ovisnosti starog stanovnistva (engl. Old-age dependency ratio — OADR) jedan je
od najc¢es¢ih alata koriStenih za pracenje dobne strukture populacije. Pokazuje broj starijih
uzdrZzavanih osoba (u dobi od 65 godina i viSe) na 100 radno sposobnih osoba (u dobi 16-64
godine). Koristi se za procjenu potencijalnog opterecenja radno sposobnog stanovnistva u
smislu financijskog uzdrzavanja pruzanjem potpora za mirovine, zdravstvenu skrb i socijalne

usluge za starije osobe. OADR se izraunava na slijede¢i nain:

broj osoba u dobi 265 godina

OADR =

100 1)

broj osoba u dobi 16—64 godine



Visi OADR podrazumijeva veéi udio starih osoba u odnosu na radno sposobno stanovnistvo,
Sto sugerira vece optereéenje za podrsku i njegu starije populacije. UN (2019.) pretpostavlja da
¢e ovisnosti u starijoj dobi rasti u svim dijelovima svijeta, 0S0bito u Isto¢noj i Jugoisto¢noj
Aziji, Latinskoj Americi i na Karibima. Treba napomenuti kako se ovaj koeficijent znacajno
razlikuje u pojedinim zemljama zbog razliitih demografskih trendova, socijalnih politika i

ekonomskih ¢imbenika.

Prema UN-ovim podacima za 2019. godinu, najve¢i OADR imao je Japan s 51 osobom od 65
i vise godina na 100 radno sposobnih osoba. Slijede Finska i Italija u kojima je koeficijent

ovisnosti starog stanovnistva 39, te Portugal sa koeficijentom 38.

Glavni nedostatak koeficijenta ovisnosti starog stanovniStva je baziranost na fiksnoj dobnoj
granici (obi¢no 60 ili 65 godina) koja ne obuhvaca slozenost ovisnosti unutar populacije.
Potrebno je prepoznati raznolikost ekonomske aktivnosti starijeg stanovniStva, kao S§to su
sudjelovanje u radnoj snazi i funkcionalnu sposobnost. Osim toga, nisu svi pojedinci u dobi
izmedu 15 i 64 godine ukljuceni u radnu snagu te su i sami ekonomski ovisni. Zbog toga, iako
je prikladan za prikazivanje promjena u strukturi stanovnistva, glavni mu je nedostatak to sto

ne pruza sveobuhvatno razumijevanje dinamike ovisnosti unutar populacije.

Alternativni nacin koji racuna omjer ovisnosti starog stanovni$tva uzima u obzir mladu
populaciju, to¢nije osobe do 20 godina starosti. Pritom se ovaj put usporeduje omjer mladog
stanovnistva (u dobi do 20 godina) i radno aktivnog stanovnistva (u dobi 20-64 godine).
Dugoro¢no gledano, pad omjera mladog u radno aktivnom stanovniStvu jo$ je jedan od
znaCajnih pokazatelja starenja. Izracun koeficijenta mladog stanovni$tva prikazan je u

nastavku:

broj osoba u dobi <19 godina

Koeficijent mladog stanovniStva = x 100 2

broj osoba u dobi 20—64 godine

S povecanjem ocekivane zivotne dobi i povecanjem dobne granice za mirovinu te sve vecom
vitalnosti starije populacije, izratun omjera ovisnosti starog stanovniStva ne zadovoljava sve
potrebe istrazivanja. Zbog toga su Sanderson i Scherbov (2007.) osmislili izra¢un omjera
starosti stanovnistva, odnosno ,,Prospektivni omjer ovisnosti starog stanovnistva“ (engl.
Prospective old-age dependency ratio — POADR). Prospektivni omjer za izracun Koristi

prospektivnu dob, godinu indeksa (interesne godine) i standardne godine. Ovisno o promjeni
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prospektivnih godina i standardnih godina moguce je dobiti izratun koji je prikladan na

odgovaranje za razli¢ita pitanja. POADR se izracunava na sljede¢i nacin:

broj osoba prospektivne dobi
ocekivana zivotna doba umanjene za 15 godina
POADR = ¢ J godina) , 10 A3)

broj osoba izmedu 20 godina i prospektivne dobi

Za usporedbu, konvencionalnim na¢inom izracuna dobio bi se omjer broja ljudi u dobi od 65 i
vise godina u usporedbi s onima izmedu 20 i 64 godine. Prospektivnim omjerom racuna Se broj
ljudi u prospektivnoj dobi u usporedbi s brojem ljudi izmedu 20 1 prospektivne (ocekivane)
dobi. OADR pretpostavlja da starost pocinje sa 65 godina dok POADR pretpostavlja da pocinje
u dobi kada je preostali Zivotni vijek 15 godina. S povecanjem ocekivane zivotne dobi,
prospektivni omjer starog stanovnistva nizi je od konvencionalnog. Sanderson i Scherbov
(2007.) navode kako konvencionalni omjer ovisnosti starog stanovniStva preuveli¢ava buduce
poteskoce 1 donositeljima politika moze pruziti pogresne informacije. Navode kako je bolji
nain razumijevanja izazova starenja populacije koriStenje njihovog prospektivnog omijera
starosti stanovni$tva dopunjenog informacijama o promjenama oc¢ekivane zivotne dobi. Osim
toga, izracun moze biti koristan u sociologiji i ekonomiji, gdje se koristi za proucavanje
vremenskog uskladivanja dogadaja tijekom Zivotnog ciklusa, poput umirovljenja. Promjene u
prospektivnoj medijalnoj dobi takoder se mogu koristiti u predvidanju promjena u ponaSanju

Stednje 1 ulaganja, pohadanja Skole u starijoj dobi te troskova zdravstvene skrbi.

Tre¢i na¢in koji UN (2019.) navodi je ekonomska ovisnost starog stanovniStva (engl.
Economic old-age dependency ratio). Ekonomski pokazatelji ovisnosti starog stanovniStva
ra¢una se uz pomo¢ Nacionalnih ra¢una prijenosa (UN, 2013). Prema UN-u (2019.) Nacionalni
racuni prijenosa (enl. National transfer accounts — NTA) sveobuhvatan su sustav starosno
usmjerenog racunovodstva ekonomskih tokova koji se koristi za proucavanje raspodjele

ekonomskih resursa medu pojedincima razli¢itih dobnih skupina kroz obitelj, vladu i trziste.

Pristup koristi analiticke metode demografije i ekonomije kako bi se razumjelo ekonomsko
ponasanje povezano sa starenjem populacije. Pruza informacije o sudjelovanju radne snage,
potro3nji i proizvodnji u odredenoj ekonomiji te pomaze u razumijevanju ekonomskih aspekata

starenja populacije. Izracun NTA prikazan je u nastavku:



NTA=C+S+T (4)

Vrlo pojednostavljena formula za NTA glasila bi: C+S+T, gdje C (engl. consumption)
predstavlja potro$nju ili konzumaciju u odredenoj dobnoj skupini, S (engl. savings) predstavlja
Stednju ili akumulaciju resursa u odredenoj dobnoj skupini, a T (engl. transfer) oznacava
prijenos resursa izmedu dobnih skupina kao §to su mirovine, socijalna pomoc¢ isli¢no. SloZenije
formule primjenjuju se na razli¢ite dobne skupine unutar populacije kako bi se analizirao nacin

na koji se ekonomski resursi preusmjeravaju izmedu generacija 1 razlicitih sektora ekonomije.

Uz pomo¢ NTA, ekonomski omjer ovisnosti starog stanovnistva (ekonomski OADR) koristi
informacije o populaciji, potros$nji i proizvodnji u odredenoj ekonomiji, razgranate prema
dobnim skupinama. Rac¢una se dijeljenjem efektivnog broja potroSaca u dobi od 65 godina ili
viSe s efektivnim brojem radno sposobnog stanovnistva svih dobnih skupina. Ekonomski

OADR izracunava se na slijedeci nacin:

Ekonomski OADR = M o
x=0 Y (XIN(x)

U Jednadzbi 5 varijabla c¢(x) oznacava potro$nju per capita u x dobi, y(x) ozna¢ava dohodak
od rada u dobi x dok je N(x) populacija u dobi x. Omjer prikazuje potrebe za resursima, odnosno
potro$nju starije populacije u odnosu na resurse koje €ini radni dohodak radno sposobnog
stanovnistva bez obzira na njihovu dob (UN, 2019.). Porast ekonomskog OADR-a ukazuje na
povecanje efektivnih starijih potroSaca po efektivnom radniku $to moze uzrokovati promjenu

potraznje i financiranja dobara i usluga kao §to su mirovine i zdravstvena skrb.

Prema UN-ovim podacima za 2019. godinu zemlje s najve¢om ekonomskom ovisnosti starog
stanovniStva najceS¢e su u Europi 1 Sjevernoj Americi. Medutim, na prvom mjestu nalazi se
Japan kao drZava s najstarijim stanovnistvom, gdje je 78 osoba starijih od 65 godina ekonomski
ovisno o 100 zaposlenih osoba. Slijede Finska, Francuska, Njemacka i Danska koje se nalaze u
rasponu 53-57 ekonomski ovisnih starijih osoba na 100 zaposlenih. Rjesenja koja UN navodi
za odrzavanje odredene razine potrosnje u starosti ukljucuju zaposljavanje starijih osoba,
koriStenje prihoda od vlastite imovine, dobivanje ekonomske podrske od obitelji ili javnih

programa te smanjenje vlastite potroSnje.



2.4.Posljedice starenja stanovniStva

Starenje stanovniStva je proces u kojem se prosjecna dob 0sobe u nekoj populaciji poveéava, a
udio starijih osoba u ukupnom broju stanovnika raste. Ono ima brojne implikacije na drustvo,
ekonomiju i politiku. Fultz (2010.) navodi da starenje stanovniStva zna¢i poveéanje broja
korisnika mirovinskih prava i vece rashode za zdravstvenu zastitu, a istodobno i manji broj
osoba u radnom kontingentu. Koliko god je produljenje ljudskog vijeka ,,pobjeda covjecanstva“
(Nejasmic¢ i Toski¢, 2013.) toliko je i proces koji za sobom povlaci brojne negativne posljedice

i izazove.

U literaturi se uz posljedice starenja stanovniStva najé¢esSce vezu pitanja Smanjenja radne snage,
optereé¢enosti mirovinskih sustava, financijske potpore, potrebe za prilagodbom politika te

izazovi vezani uz zdravstvenu skrb, socijalnu sigurnost i drustvene promjene.

I.  Smanjenje radne snage

Smanjenjem stope fertiliteta smanjuje se broj radno sposobnih osoba, a povecanjem ocekivane
zivotne dobi raste broj osoba ovisnih o radno aktivnom stanovnistvu. Milinkovi¢ (1994.) navodi
kako dugoro¢no starenje povecava opterecenje radno aktivnog stanovnistva u obliku povecanja
poreza i doprinosa pomoc¢u kojih se osigurava odredena razina socijalne sigurnosti stare

populacije.
II.  Optere¢enost mirovinskih sustava

Povecanje stare populacije ima direktan utjecaj na mirovinske sustave jer smanjen broj radno
aktivnog stanovniStva treba financirati sve vecu koli¢inu umirovljenika. Samodol (2021.)
navodi opce pravilo prilikom povezivanja demografskih trendova i mirovinskih sustava:
neovisno o strukturi mirovinskog sustava, bilo kakav nedostatak radne snage uzrokovan
starenjem stanovni$tva vrlo ¢e vjerojatno smanjiti razinu mirovina. To dovodi do potrebe za

prilagodavanjem politika kako bi se osigurala financijska odrzivost.

1. Prilagodba politika

Kao posljedica starenja javlja se potreba za reformom mirovinskog sustava. Drzave moraju
prilagoditi svoje politike zaposljavanja kako bi se nosile s demografskim promjenama. Jedan
od nacina ukljucuje poticanje starijih radnika na produzenje radne dobi i fleksibilnijih oblika
zaposlenja. Medutim, stariji radnici mogu iskusiti smanjenje produktivnosti zbog fizickih i

kognitivnih ograni¢enja povezanih sa starenjem.
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Prilagodba politika takoder ukljucuje i mjere za poticanje nataliteta, ulaganje u zdravstvenu

skrb i politike za sprjecavanje odljeva mozgova.

IV.  Opterecenost zdravstvenog sustava

S rastom zivotne dobi povecéava se potreba za zdravstvenom skrbi. Starije osobe imaju slozenije
zdravstvene potrebe koje zahtijevaju multidisciplinarnu zdravstvenu skrb, imaju veci rizik od
invaliditeta te su podloznije depresiji, demenciji i drugim mentalnim bolestima. Osiguranje

adekvatnog planiranja i financiranja skrbi za starije osobe klju¢no je za osiguranje kvalitete iste.

V. Drustveni izazovi

Povecanje Zivotne dobi sa sobom nosi potrebe za razli¢itim oblicima skrbi osim financijske —
obiteljske i socijalne. Obiteljska dinamika mijenja se zbog povecanog ,tercta” za ¢lanove
obitelji koji brinu o starijima. Starije stanovniStvo zahtjeva podrsku, a s obzirom na smanjenje

broja djece u obitelji raste rizik od socijalne izolacije i usamljenosti.

Sve posljedice starenja stanovnistva ocituju se U financijskim izdacima i naglasavaju vaznost
planiranja, prilagodbe politika i resursa te promicanje inkluzivnih i odrzivih rjeSenja kako bi se

osigurala dobrobit starijih osoba 1 cjelokupnog drustva.
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3. OTKRIVANJE ZNANJA U BAZAMA PODATAKA
3.1.Proces otkrivanja znanja iz baza podataka

Otkrivanje znanja u bazama podataka naziva se jo$ i rudarenjem podataka (engl. data mining),

a ukljucuje otkrivanje korisnih informacija, obrazaca i zakonitosti iz velike koli¢ine podataka.

Kantardzi¢ (2011.) opisuje rudarenje podataka kao otkrivanje razli¢itih modela, sazetaka i
izvedenih vrijednosti iz dane zbirke podataka. Tehnika otkrivanja znanja u bazama podataka
koristi statisticke 1 matematicke metode, strojno ucenje, algoritme i tehnike izvlacenja znanja
kako bi pronasla skrivene uzorke, trendove, povezanosti ili pravilnosti koje se mogu primijeniti

u donosSenju poslovnih odluka, istraZzivanju, marketingu 1 drugim podrucjima.

Rudarenje podataka ukljucuje koriStenje sofisticiranih alata za analizu podataka u otkrivanju
prethodno nepoznatih, valjanih obrazaca i odnosa u velikim skupovima podataka (Seifert, 2006).
Kantardzi¢ (2011.) takoder navodi kako je rudarenje podataka zajednicki napor ljudi i racunala,
a najbolji se rezultati postizu upravo spajanjem znanja stru¢njaka u opisivanju problema i
ciljeva s moguénostima pretrazivanja racunala. Cilj rudarenja podataka pretvoriti je sirove
podatke u koristan skup koji moze pridonijeti donoSenju informiranih odluka i stvaranju

vrijednosti.

Peji¢ Bach i Kerep (2011.) navode kako se proces otkrivanja znanja iz baza podataka sastoji od

Setiri koraka:

1. Definiranje poslovnog problema

Za vjerodostojno istrazivanje potrebno je imati jasno definiran problem i definirane ciljeve za
koje se ocekuje da ¢e proces rudarenja podataka posti¢i (Gupta, 2014.). Kantardzi¢ (2011.)
istiCe vaznost znanja i iskustva vezanih uz podrucje istrazivanja kako bi se formulirala smislena
definicija poslovnog problema. Dobro definirani ciljevi dovode do jednostavnije evaluacije

projekta.

2. Priprema podataka

Parr Rud (2003.) navodi kako su koraci vazani uz pripremu podataka Kriti¢niji za cjelokupni
projekt nego tehnika koriStena za izradu modela. U praksi, proces pronalaska i pripreme
podataka zna biti tezi i dugotrajniji od procesa modeliranja. Potrebno mu je posvetiti posebnu

paznju jer loSa kvaliteta podataka moZe dovesti do neto¢nih rezultata i interpretacije.
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Tijekom pripreme, potrebno je provjeriti da nema nepravilnosti kao §to su prazne celije te
transformirati podatke kako bi se stvorili novi atributi ili skupovi podataka relevantni za analizu.
Nadalje, ako su podaci u razli¢itim mjerilima ili rasponima, skaliraju se kako bi se osiguralo da
svi atributi imaju jednak utjecaj na analizu. Podaci s anomalijama ili ekstremima (tzv. outliers)

otklanjanju se kako bi rezultati bili $to vjerodostojniji.

3. Modeliranje

Proces modeliranja odnosi se na razvoj i testiranje modela koji ¢e se koristiti za otkrivanje
obrazaca, predvidanje budu¢ih dogadaja ili donoSenje informiranih odluka na temelju
analiziranih podataka. Prvi korak u modeliranju ¢ini odabir odgovaraju¢e metode. Prema Peji¢

Bach i Kerep (2011.) metode modeliranja su:

o klasifikacija (stablo odlu¢ivanja, neuronske mreze i logisti¢ka regresija),
o predvidanje vrijednosti (linearna regresija, neuronske mreze i analiza vremenskih serija)
i

o grupiranje (klaster analiza).

Svaka od navedenih metoda ima svoje prednosti i slabosti te ¢e bolje funkcionirati u razli¢itim
kontekstima. Vazno je zbog toga testirati i usporediti razli¢ite metode kako bi se odabrala

najprikladnija za konkretan problem.

4. Implementacija

Poslijednji je korak u procesu otkrivanja znanja u bazama podataka implementacija koja

obuhvaca interpretaciju dobivenih rezultata i njihovu primjenu.

Cilj rudarenja podataka pomoc¢i je u donoSenju odluka, stoga se modeli moraju moci
interpretirati kako bi bili korisni (Kantardzi¢, 2011.). Podatke je potrebno sazeti i vizualizirati
jer dobro prezentirani podaci olak$avaju donoSenje odluka te poticu provedbu sli¢nih procesa
u buduénosti. Nakon interpretacije, donositelji odluka mogu implementirati model za koriStenje

u informacijski sustav, a jedan od na¢ina moze biti i razvoj softvera.
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Slika 1 Proces otkrivanja znanja iz baza podataka

Definicija
poslovnog

o1 Korak 1: Definicyja poslovnog problema
problema

Odredivanje
potrebnih
podataka

Transformacija i
uzorkovanje
podataka

Korak 2: Priprema podatka

Vriednovanje
podataka

Odabir tehnike Korak 3: Modeliranje
rudarenja

Izrada i
vrednovanje
modela

Interpretacija i
koristenje
rezultata

Korak 4: Implementacya

Izvor: Peji¢ Bach, M. (2005.) Rudarenje podataka u bankarstvu. Zbornik Ekonomskog fakulteta u Zagrebu, 3 (1),
181-193. Preuzeto s https://hrcak.srce.hr/26220 (2005., str. 184.)
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3.2.Primjena otkrivanja znanja iz baza podataka

Oko nas se svakodnevno generira velika koli¢ina podataka. S obzirom na to da je takva
koli¢ina nepregledna, od nje nema prevelike koristi ako ju se pravilno ne obradi i analizira.
Gupta (2014.) isti¢e kako je tehnike rudarenja moguce koristiti za manje koli¢ine podataka, ali

Sto su podaci veci, veca je moguénost pronalaska neceg novog i zanimljivog.

Kantardzi¢ (2011.) navodi kako je potreba za razumijevanjem velikih slozenih skupova
podataka bogatih informacijama zajedni¢ka gotovo u svim podrucjima poslovanja, znanosti 1
inzenjerstva. Objasnjava da su korporativni podaci 1 podaci o klijentima prepoznati kao

strateska imovina.

Rudarenje podataka rasprostranjeno je i u privatnom i u javnom sektoru. Omogucuje otkrivanje
skrivenih obrazaca, donoSenje informiranih odluka i1 dobivanje dubljeg uvida iz velike koli¢ine
podataka. U energetskom se sektoru uz pomo¢ rudarenja podataka optimizira potro$nja energije
te predvida potro$nja i upravljanje resursima. Magazzino i sur. (2021.) su tako uz pomo¢
strojnog ucenja analizirali odnos izmedu obnovljivih izvora energije 1 ekonomskog rasta u
vrijeme pandemije koronavirusa u Brazilu. Brazil je jedan od najvecih proizvodaca i potroSaca
obnovljive energije u svijetu i zbog toga biljezi znacajan gospodarski rast. Medutim, dolaskom
koronavirusa bile su neizvjesne posljedice na gospodarski rast. Uz pomo¢ umjetnih neuronskih
mreza zakljucilo se kako je Brazil tijekom pandemije mogao ocekivati negativne u¢inke koji ¢e
se odraziti na ekonomski sustav. Ovim su se istrazivanjem dale smjernice donositeljima odluka

vezane uz pravilno formiranje politika i mjera za ublazavanje negativnih posljedica.

U znanstvenim istraZivanjima otkrivanje znanja iz baza podataka analizira eksperimentalne
rezultate i otkriva nove veze u kompleksnim sustavima, a u zdravstvenom se sektoru rudarenje
podataka Kkoristi pri dijagnosticiranju bolesti, pracenju epidemija i personaliziranju medicinske
skrbi. Zbog opterecenosti jedinica intenzivne njege u bolnicama, strojno ucenje pruza podrsku
i olaksava zdravstvenim djelatnicima donosenje odluka. Shillan i sur. (2019.) strojnim u¢enjem
predvidaju smrtnost, pobolj$avaju prognosti¢ke modele i klasificiraju subpopulaciju. Cilj im je
predvidjeti komplikacije koje se svakodnevno dogadaju, duljinu lijeCenja i poboljsanje zdravlja.
Medutim, zaklju€uje se je veli¢ina uzorka istrazivanja premala da bi se iskoristio puni potencijal

metoda.

Rudarenje podataka i strojno u¢enje mogu biti snazan alat za analizu demografskih podataka.
Iz demografskih je podataka moguce dobiti informacije korisne za sektore poput gospodarstva,

zdravstva ili obrazovanja. Medutim, istrazitelji ¢esto ne znaju koju metodu odabrati pa testiraju
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vise njih. Rose (2012.) koristi super learner pristup strojnog ucenja koji kombinira vise
algoritama u jednom (takozvana stacking metoda). Rezultat je najbolji alat za predvidanje s
najboljom srednjom kvadratnom pogreskom. PoboljSanja koja je super learner napravio u

odnosu na R2 algoritam i neuronske mreze bila su otprilike dvostruka.

Rudarenje podataka ima mnoge primjene i u ekonomiji. Omogucéava dublje razumijevanje
ekonomske dinamike, identificira trendove, pomaze pri donosenju odluka i optimizira poslovne
procese. Industrije poput bankarstva, osiguranja i maloprodaje redovito se sluze rudarenjem
podataka kako bi smanjile troskove, unaprijedile istrazivanje i povecale prodaju (Seifert,
2006.). Ono moze analizirati vremenske serije podataka kao $to su podaci o inflaciji, kamatnim
stopama, nezaposlenosti i BDP-u te predvidati ekonomsku stabilnost ili recesiju. Beutel i sur.
(2019.) u svom radu usporeduju ucinkovitost razli¢itih modela ranog upozoravanja na
bankarske krize koriste¢i podatke razvijenih gospodarstava u posljednjih 45 godina. Navode
kako su konvencionalni logisticki modeli toliko napredovali u koriStenju informacija da bi
mogli predvidjeti financijsku krizu iz 2007./2008. godine. Modeli identificiraju skokove cijena
imovine i vanjske oscilacije kao kljuéne prediktore bankarskih kriza. Rad sugerira potrebu za
daljnjim poboljsanjima modela strojnog uéenja za rano upozoravanje kako bi se dostigla razina

mogucnosti predvidanja buduce bankarske krize.

Poduze¢ima pomaze prilikom analize potroSackih preferencija, trendova kupovine i
konkurentske dinamike, sto je vazno kod strategije prodaje i marketinga. Osim toga, sluzi za
upravljanje zalihama, formiranje cijena, identifikaciju rizika te analizu performansi investicija.
Navedeni primjeri ilustriraju samo neke od moguénosti koriStenja. Stvarna primjena u

ekonomiji vrlo je Siroka i donosi pobolj$anje poslovnih rezultata.

3.3.Metode otkrivanja znanja iz baza podataka

Kantardzi¢ (2011.) obja$njava rudarenje podataka kao ponavljaju¢i proces. Podaci se
proucavaju i ispituju pomocu odredene analiticke tehnike, a ako ih se ispita na drugaciji na¢in
ili modificira, dolazi do drugacijih podataka. Kada bi se vratili na pocetak i na istim podacima
primijenili drugi alat za analizu podataka, dobili bi se bolji ili drugaciji rezultati. Takav se
proces moze primijeniti nebrojeno mnogo puta, a svaka se tehnika koristi za ispitivanje malo
drugacijih aspekta podataka. Ono §to se ovdje opisuje putovanje je otkrica koje moderno

rudarenje podataka ¢ini uzbudljivim.
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Slika 2 Primjer procesa otkrivanja znanja iz baza podataka

Frevodenje
poslovnog problema
u problem rudarenja

podataka

Odabir odgovarajucih

podataka
10
Procjena rezultata Upoznavanje
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Implementiranje
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|zrada seta modela

Otklanjanje problema

Prociena modela )
5 podacima

Transformacija
podataka

~_

Izvor: autorski rad prema Berry, M.J.A., Linoff, G.S. (2011). Mastering Data Mining. Wiley, Chichester (2011.,
str. 160.)

|zrada modela

Hann i sur. (2012.) navode kako je rudarenje podataka spoj vise disciplina. Pri tome navode
kako ono obuhvaca strojno ucenje, statistiku, prepoznavanje uzoraka, obradu prirodnog jezika,
baze podataka, vizualizaciju 1 interakciju Covjeka s racunalom, algoritme, racunalstvo,
drustvene znanosti 1 sl. IstiCu kako upravo interdisciplinarna priroda istrazivanja i razvoja

rudarenja podataka pridonosi uspjehu i Sirokoj primjeni.
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Peji¢ Bach i Kerep (2011.) navode tri metode za otkrivanje znanja u bazama podataka:

klasifikaciju, predvidanje vrijednosti i grupiranje.

Klasifikacija je proces razvrstavanja instanci u predefinirane kategorije ili klase na temelju
njihovih karakteristika ili znacajki. Postoji nekoliko metoda za klasifikaciju, a najesée su
stablo odlu¢ivanja (engl. Decision tree), neuronske mreze, linearni klasifikator, Bayesov

klasifikator i metoda k-najblizih susjeda.

Metode za predvidanje vrijednosti jo§ su poznate kao regresijske metode, a koriste se kako bi
predvidjele numericke ili kontinuirane vrijednosti na temelju znacajki ili karakteristika.
Najcesce koriStena je linearna regresija, ali koriste se jo§ 1 metoda neuronskih mreza kao 1

analiza vremenskih serija.

Metode za otkrivanje podataka u literaturi se spominju i kao metode za grupiranje ili
klasteriranje, a koriste se za identificiranje prirodnih skupova sli¢nih instanci ili obrazaca unutar
skupa podataka. Primjeri takvih metoda su klaster analiza, asocijativna pravila i metoda trziSne

kosarice.

S obzirom na to da ¢e se u ovom radu koristiti klaster analiza i1 analiza vremenskih serija, one

¢e u nastavku biti detaljnije opisane.

3.3.1. Klaster analiza

Klaster analiza (engl. Cluster Analysis) tehnika je koja se koristi za grupiranje sli¢nih instanci
ili podataka zajedno u klasterima ili skupinama. Na primjer, ako bismo skupili niz kamencica s
obale potoka, zabiljezili njihove atribute veli¢ine, oblika i boje te razvrstali sli¢ne kamencice u
iste hrpe, fizicki bismo izvodili analizu klastera, a svaka hrpa sitnih kamenci¢a bio bi jedan
klaster (Romesburg, 2004). Aristotel je tako klasificirao zivotinje podijelivsi ih na one koje
imaju crvenu krv (kraljeznjaci) 1 one koji nemaju (beskraljeznjaci). Kasnije ih je dijelio prema
nafinu razmnoZavanja i drugim karakteristikama. Hann 1 sur. (2012.) kazu da se objekti
klasteriraju ili grupiraju na temelju nacela maksimiziranja unutarklasne slicnosti i
minimiziranja medurazredne sli¢nosti. Klasteri objekata formirani su tako da objekti unutar
klastera imaju veliku slicnost u usporedbi jedni s drugima, ali su prili€no razli¢iti od objekata u
drugim klasterima. Klasifikacija predstavlja metodu prikladnu za organiziranje velikog skupa

podataka radi lakSeg razumijevanja i u¢inkovitijeg dohvata informacija (Everitt i sur., 2001.).
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Romesburg (2004.) objasnjava kako je klaster analiza primjenjiva u gotovo svim profesijama i
najosnovnija je metoda za procjenu sli¢nosti. U ekonomiji je osobito korisna za identifikaciju
homogenih skupina potrosaca, ali i, kao u ovom radu, za usporedbu drzava po ¢imbenicima

poput omjera ovisnosti starog stanovnistva.

3.3.2. Analiza vremenskih serija

Prognoziranje vremenskih serija (engl. Time Series Forecasting) tehnika je analize podataka
koja se koristi za predvidanje buducih vrijednosti u nizu podataka koji su uredeni prema
vremenskom slijedu. Vremenski niz je skup podataka koji se prikupljaju ili mjere tijekom
odredenih vremenskih intervala kao §to su dani, mjeseci ili godine. Bahovac i Crkvenac (1995.)
kao glavni cilj prognoziranja vremenskih serija navode pronalaZenje modela koji odraZzava
obrasce ponaSanja promatranog dinamickog sustava te predvidanje njegova buduceg stanja
temeljem poznatih stanja u sadasnjosti i pros§losti. Drugim rije¢ima, ova se metoda koristi kako
bismo gledanjem sadasnjosti i proslosti pokusali shvatiti Sto ¢e se dogoditi u buduénosti.
Analizom vremenskih nizova pokusavaju se otkriti ponavljaju¢i obrasci ili trendovi te se uz

pomo¢ matematike stvaraju modeli koji objaSnjavaju te obrasce.

Shmueli i1 Lichtendahl Jr. (2016.) objasnjavaju kako se predvidanje vremenskih serija provodi
u gotovo svakoj organizaciji: maloprodajne trgovine predvidaju prodaju, energetske tvrtke
predvidaju rezerve, proizvodnju, potraznju i cijene, obrazovne ustanove predvidaju upis,
medunarodne financijske organizacije poput Svjetske banke i Medunarodnog monetarnog
fonda predvidaju inflaciju i gospodarsku aktivnost. Tvrtke za prijevoz putnika koriste
vremenske serije za predvidanje buducih putovanja dok tvrtke rizicnog kapitala predvidaju

trziSni potencijal za procjenu poslovnih planova.

Ovisno o vrsti vremenskog niza, odabir pravilnog modela i parametara moze predstavljati velik
izazov. Ako se vremenski niz ponaSa nepredvidivo ili ima sloZene uzroke, moze biti potrebno

koristiti napredne tehnike poput neuronskih mreZa.
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3.4.Alati za otkrivanje znanja u bazama podataka

Rudarenje podataka u osnovi oznacava pronalazak korisnih informacija u velikim bazama
podataka. Ono se obavlja raznim tehnikama uz pomo¢ programa za rudarenje podataka. Cilj je
pronaci skrivene obrasce i informacije koje nam mogu pomoci razumjeti Sto se dogada i

predvidjeti $to bi se moglo dogoditi u buduénosti.

Alati za otkrivanje znanja u bazama podataka uz pomoc¢ strojnog u¢enja, matematike, statistike
i vizualizacije ljudima prikazuju informacije na razumljiv nacin. Oni filtriraju skrivene obrasce,
trendove 1 informacije unutar velikih skupina podataka te omogucuju korisnicima da donose

proaktivne odluke temeljene na znanju.

Na trzistu postoji velik broj komercijalnih, kao i programa otvorenog koda koji se koriste za
rudarenje. Od komercijalnih alata najées¢e su spominjani Statistica Data Miner, SAS Enterprise
Miner, Synapse i Advanced Miner, dok su najpoznatiji besplatni alati Rapid Miner, Alpha
Miner, Weka, Orange, R i Kinme. Za potrebe istrazivanja u ovom radu, Koristit ¢e se program
Weka.

Weka (Waikato Environment for Knowledge Learning) je program razvijen na SveuciliStu
Waikato na Novom Zelandu. To je aplikacija otvorenog koda potpuno implementirana u
programskom jeziku Java i stoga se izvodi na gotovo svakoj suvremenoj racunalnoj platformi.
Sadrzi zbirku alata za pripremu podataka, klasteriranje, klasifikaciju, regresiju, vizualizaciju i
prediktivno modeliranje. Njezina prednost lezi u dostupnosti alata kao i jednostavnosti uporabe

u otkrivanju znanja u bazama podataka.
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4. ANALIZA OVISNOSTI STAROG STANOVNISTVA
KORISTENJEM OTKRIVANJA ZNANJA IZ BAZA
PODATAKA

4.1.Metodologija istrazivanja

Alat koristen za istrazivanje u ovom radu bit ¢e program otvorenog koda Weka pomocu kojeg

¢e se provoditi Klaster analiza i analiza vremenskih serija.

U klaster analizi koristit ¢e se skup podataka Razvojnog programa Ujedinjenih naroda u kojem
su sadrzani podaci 0 omjeru ovisnosti starijeg stanovnistva za sve drzave svijeta u 2019. godini.
Drzave ¢e biti podijeljene u tri klastera: one s visokim, srednjim i niskim omjerom ovisnosti.
Cilj klaster analize je grupirati drZzave prema omjeru ovisnosti te pozicionirati Hrvatsku na
svjetskoj razini. Podaci istrazivanja mogu se Koristiti za usporedbu drzava, analiziranje onih s
niskim omjerom ovisnosti starijeg stanovniStva te obrazovanjem 0 metodama smanjenja omjera

u buducénosti.

Prognoziranjem vremenskih serija prikazat ¢e se predvidene vrijednosti omjera ovisnosti
starijeg stanovniStva u buduc¢nosti. U ovom Ce se istrazivanju Koristiti podaci Organizacije za
ekonomsku suradnju i razvoj (OECD), a analiza ¢e se provoditi za Hrvatsku do 2050. godine.
Cilj je predvidjeti kretanje omjera ovisnosti starog stanovniStva kao demografskog ¢imbenika
koji ima znacajan utjecaj na zivot. Pomocu takvih istrazivanja isti¢e Se vaznost pojava poput

starenja stanovniStva i promjena koje ono donosi.

4.2.Klaster analiza

4.2.1. Koristeni podaci
Izvor podataka koriStenih za klaster analizu baza je podataka Razvojnog programa Ujedinjenih
naroda (engl. United Nations Development Programme), toénije Izvje$¢e o ljudskom razvoju
iz 2020. godine (engl. Human Development Report 2020). 1z navedene je baze izradena nova
tablica s podacima vaznim za ovo istrazivanje. Tablica 1 pokazuje odabrane atribute, njihove

opise, formate, modalitete te minimalne i maksimalne vrijednosti i prosjeke.

Izvjes¢e o ljudskom razvoju analizira ukupno 195 zemalja, no u ovom je istraZivanju

sudjelovalo njih 183. Preostale su drzave izdvojene zbog nedostatka podataka: Lihtenstajn,
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Andora, Saint Kitts and Nevis, Dominica, Marshall Islands, Monako, Nauru, San Marino,

Tuvalu, Koreja i Somalia.

Tablica 1 Atributi, formati i modaliteti za klaster analizu

Naziv atributa Opis atributa Format atributa Minimum,
(numericki, maksimum i
binomni, prosjek atributa
nominalni)
Country drzava nominalni
HDI indeks ljudskog numericki min: 0.3944
razvoja max: 0.957

prosjek: 0.72

Life expectancy at | ocekivani Zivotni numericki min: 53.3

birth vijek pri rodenju max: 84.9

prosjek: 72.567

Total population ukupna populacija (u numericki min: 0.1
milijunima) max: 1433.78

prosjek: 41.748

Average annual prosjecni rast numericki min: -1.4
population growth | populacije izmedu max: 15.3
2005/2021 2005. i 2010.

L prosjek: 1.624
(izrazen u postotku)

Average annual prosjecni rast numericki min: -1.5
population growth | populacije izmedu
2015/2020 2015. i 2020.

max: 4.3

L prosjek: 1.293
(izrazen u postotku)
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Population under populacija mlada od numericki min: 0
age 5 5 godina (u max: 116.8
milijunima)
prosjek: 3.666
Population ages 15- | populacija u dobi 15- numericki min: 0.1
64 64 (u milijunima) max: 1014
prosjek: 27.251
Population ages 65 | populacija u dobi od numericki min: 0
and older 65 godina i starija (u max: 164.5
milijunima)
prosjek: 3.798
Median population | medijan dobi numericki min: 15.2
age populacije max: 48.4
prosjek: 30.094
Young age (0-14) omjer ovisnosti numericki min: 16
dependency ratio mladog stanovnistva max: 104.8
prosjek: 45.399
Old age (65 and omjer ovisnosti numericki min: 1.4
older) dependency | starijeg stanovnistva max: 47.1
ratio

prosjek: 13.727

Izvor: autorska izrada

4.2.2. Rezultati istrazivanja

Podaci za istrazivanje preuzeti su u .xIsx obliku, a potom spremljeni u .csv oblik. Kako bi bili
prikladni za obradu u Weki, bilo ih je potrebno urediti pomoc¢u Bloka za pisanje. Podaci su
uredeni na nacin da su drzave s nepotpunim podacima uklonjene iz istrazivanja, uklonjene su

praznine i razmaci, decimalni zarezi (,)zamijenjeni su tockama (.), a tocke sa zarezom (;)

zamijenjene su zarezima (,).
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Za bolju preglednost, podaci odvojeni zarezom kasnije su stavljeni u odvojene ¢elije u Excelu
odabirom stupca A i odlaskom na karticu Podaci, zatim Tekst u stupce te odabirom zareza (,)

kao grani¢nika.

Za pocetak, podatke je potrebno u Weki pretvoriti u .arff format. Ulaskom u program Weka
otvara se pocetni izbornik s opcijama Explorer, Experimenter, KnowledgeFlow, Workbeench i
Simple CLI. U ovom ¢e radu bit koristena opcija Explorer sa panelima: Preprocess, Cluster, i

Forecast.

Analiza zapocinje ucitavanjem .csv datoteke u panelu Preprocess. Klikom na Open file i
odabirom zeljene datoteke podaci se ucitavaju u program te se potom u gornjem desnom kutu
spremaju u .arff oblik (engl. Attribute-Relation File Format) kao Sto je prikazano na Slici 3.
Nakon toga se ponovno uéitavaju u Weku na isti na¢in, Samo ovog puta u .arff umjesto u .csv

formatu.
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Slika 3 Weka — panel Preprocess za klaster analizu

w

Population_ages_65_and_older
10| | Median_population_age
11 Young age_(0-14)_dependency_ratio

12 [l Old_age_(65_and_older)_dependency ratio

Remove

Status
oK

Izvor: autorski rad
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Na Slici 3 primjecuje se kako panel Preprocess s lijeve strane prikazuje atribute, a s desne

njihove formate, modalitete te minimalne i maksimalne vrijednosti ovisno o tome radi li se o

nominalnim ili numeric¢kim vrijednostima, kao 1 grafi¢ki prikaz u donjem desnom dijelu sucelja.

Po zavrSetku Preprocess procesa odabire se Zeljena metoda analize, u ovom slucaju klaster

analiza. Odlaskom na panel Cluster otvaraju se mogucnosti klaster analize. Za potrebe

istrazivanja u odjeljku Clusterer odabire se opcija SimpleKMeans s odabranim vrijednostima
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prikazanim na Slici 4. Algoritam KMeans jednostavan je za koriStenje i najbolje radi kada

podaci imaju jasne klastere. Rezultat koji daje sli¢ne su tocke podudaranja u grupama klastera.

Kako bi rezultati bili vjerodostojni, potrebno je odabrati pravilan broj klastera. Ovisno o

istrazivanju, on moze biti odabran po Zelji ili uz pomo¢ jednadzbe prikazane ispod, u kojoj se

broj klastera dobije dijeljenjem broja atributa (n) s dva. Procjenom potreba ovog istrazivanja,

drzave ¢e biti podijeljene u tri klastera.

Slika 4 Postavke algoritma SimpleKMeans
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U odjeljku Cluster mode odabire se opcija Classes to clusters evaluation, a ispod se nalazi
opcija za odabir atributa koji ¢e se ignorirati u istrazivanju. Atribut koriSten u istraZivanju je
Old age (65 and older) dependency ratio, odnosno omjer ovisnosti starijeg stanovnistva, a

ignorirani su ostali atributi:

o drzava,

o indeks ljudskog razvoja,

o ocekivani zivotni vijek pri rodenju,

o ukupna populacija,

o prosjecni rast populacije izmedu 2005. 1 2010.,
o prosjecni rast populacije izmedu 2015. 12020.,
o populacija mlada od 5 godina,

o populacija u dobi 15-64 godine,

o populacija u dobi od 65 godina i starija,

o medijan dobi populacije,

o omjer ovisnosti mladog stanovnistva,

o omjer ovisnosti starijeg stanovnistva.

Odabirom algoritma i opcija te pritiskom na gumb Start vr$i se proces klasteriranja.

U odjeljku Output prikazani su rezultati istrazivanja. Drzave su podijeljene u klastere te kraj
sebe imaju oznake 0 i 1. Oznaka 0 oznacava nepripadnost, dok 1 oznacava pripadnost drzave
pojedinom klasteru. Slika 5 daje vizualni prikaz pripadnosti drzava klasterima. X i y o0si
prikazuju odabrane atribute koje je moguce mijenjati radi lakSeg razumijevanja odnosa izmedu
atributa. Na x osi prikazan je omjer ovisnosti starijeg stanovniStva koji se kre¢e u rasponu od
1.4% do 47.1%, a na osi y prikazane su drzave. Svaki je klaster radi preglednosti oznac¢en
odredenom bojom pa je tako klaster 1 oznacen crvenom, klaster 2 zelenom te klaster 0 plavom
bojom. Klikom na odredenu tocku na grafu prikazuju se informacije o njoj kao sto je prikazano

na Slici 6.
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Slika 5 Vizualni prikaz pripadnosti klasteru po omjeru ovisnosti starog stanovnistva
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Slika 6 Informacije o tocki na grafu

Weka: Instance info

Plot : 19:11:09 - SimpleEMeans (Uredeni podaci)

Instance: 42
Instance number
Country
HDI
Life expectancy at birth
Total peopulation
Average annual population growth 2005/2010
Average annual population growth 2015/2020
Population under age 5
Population ages 15-64
Population ages €5 and older
Median population age
Young age (0-14) dependency ratio
0ld age (65 and older) dependency ratio

Cluster

Izvor: autorski rad

U Tablici 2 prikazane su drzave rasporedene u klastere. Klaster 0 predstavlja drzave s visokim
omjerom ovisnosti starog stanovnistva te u njega pripada 45 drzava, odnosno 24,59%. Klaster
zapoc€inje s vrijednosti 23,1% i obuhvaca sve drzave koje imaju omjer ovisnosti od navedenog

broja do maksimalne vrijednosti, a vrijednost centroida klastera iznosi 28,7867.

Klaster 1 oznacava drzave s niskim omjerom ovisnosti starog stanovnisStva ¢ije se vrijednosti
kre¢u od minimalnog omjera koji iznosi 1,4% do omjera 9,9%. Ovaj klaster obuhvaca 94 od

183 drzave, odnosno 51,37%. Vrijednost centroida klastera iznosi 6,2266.

Klasteru 2 pripadaju drzave sa srednjim omjerom ovisnosti Starijeg stanovnistva koji se krece

u rasponu izmedu 10% 1 23%. Centroid klastera iznosi 14,3477, a u njemu su obuhvacene 44

drzave, odnosno njih 24,04%.
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Tablica 2 Pripadnost drzava klasteru

Visoka ovisnost starijeg
stanovniStva
Australia
Austria
Barbados
Belarus
Belgium
Bosnia and Herzegovina
Bulgaria
Canada
Croatia
Cuba
Czechia
Denmark
Estonia
Finland
France
Georgia
Germany
Greece
Hong Kong
Hungary
Iceland

Ireland

Italy

Japan
Latvia
Lithuania
Malta
Montenegro
Netherlands
New Zealand
Norway
Poland
Portugal
Romania

Russian Federation
Serbia

Slovakia

Slovenia

Spain

Sweden
Switzerland

UK

Niska ovisnost starijeg
stanovniStva
Afghanistan
Angola
Azerbaijan
Bahrain
Bangladesh
Belize
Benin
Bhutan
Botswana
Brunei Darussalam
Burkina Faso
Burundi
Cabo Verde
Cambodia
Cameroon
Central African Republic
Chad
Comoros
Congo
Cote d'lvoire
Democratic Republic of
Congo
Djibouti
Egypt
Equatorial Guinea
Eritrea
Eswatini
Ethiopia
Fiji
Gabon
Gambia
Ghana
Guatemala
Guinea
Guinea Bissau

Haiti
Honduras
India
Indonesia
Iran

Iraq
Jordan
Kenya
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Srednja ovisnost starijeg
stanovniStva
Albania
Algeria
Antigua and Barbuda
Argentina
Armenia
Bahamas
Bolivia
Brazil
Chile
China
Colombia
Costa Rica
Cyprus
Dominican Republic
Ecuador
El Salvador
Grenada
Guyana
Israel
Jamaica
Kazakhstan

Korea

Lebanon
Luxembourg
Mauritius
Mexico

Moldova
Morocco

North Macedonia
Panama
Paraguay

Peru

Saint Lucia

Saint Vincent and the
Grenadines
Seychelles
Singapore

Sri Lanka
Suriname
Thailand
Trinidad and Tobago
Tunisia

Turkey



Ukraine
United States
Uruguay

Kiribati Venezuela
Kuwait Vietnam
Kyrgyzstan

Lao People's Democratic
Republic

Lesotho

Liberia

Libya

Madagascar

Malawi

Malaysia

Maldives

Mali

Mauritania
Micronesia

Mongolia
Mozambique
Myanmar

Namibia

Nepal

Nicaragua

Niger

Nigeria

Oman

Pakistan

Palestine

Papua New Guinea
Philippines

Qatar

Rwanda

Samoa

Sao Tome and Principe
Saudi Arabia

Senegal

Sierra Leone
Solomon Islands
South Africa

South Sudan

Sudan

Syrian Arab Republic
Tajikistan

Tanzania

Timor Leste

Togo

Tonga

Turkmenistan

UAE
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Uganda
Uzbekistan
Vanuatu
Yemen
Zambia
Zimbabwe

Izvor: autorski rad

Postotak drzava po klasterima prikazan je na Grafikonu 1. Kao $to je navedeno, vise od
polovine drzava ima nizak omjer ovisnosti starijeg stanovnistva, no na popisu drzava u klasteru
1 se primje¢uje kako je uglavnom rije¢ o slabije razvijenim zemljama. Podrucja u kojima jo$
uvijek traje proces demografske tranzicije zbog slabije razvijenosti imaju niske stope fertiliteta
1 visoke stope mortaliteta stoga je omjer ovisnosti starijeg stanovnistva nizak. Drzavama s
visokim omjerom starijeg stanovniStva pripada ve¢i dio Europe, uklju¢ujuc¢i Hrvatsku, a
najvecu ovisnost, 0od 47,1%, ima Japan. Razlozi su tako visokog omjera niska stopa fertiliteta,
produzeni zivotni vijek i dobro razvijeni sustavi socijalne zastite. Visok omjer ovisnosti starijeg
stanovniStva predstavlja izazove za odrzivost mirovinskih sustava i pruzanje adekvatne skrbi

za starije osobe.

Grafikon 1 Velicina klastera

Klaster analiza omjera ovisnosti starog stanovnistva 2019.

= Visoka ovisnost starog
stanovistva

24,04%

= Niska ovisnost starog
stanovniStva

Srednja ovisnost starog
stanovnistva

Izvor: autorski rad
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4.3.Analiza vremenskih serija

4.3.1. Koristeni podaci
Podaci koristeni za analizu vremenskih serija preuzeti su sa stranice Organizacije za ekonomsku
suradnju i razvoj (engl. Organization for Economic Co-operation and Development). OECD
baza podataka sadrzi podatke o ukupnom stanovniStvu, mladom i starom stanovnistvu,
stanovnistvu u radnoj dobi kao 1 podatke o ovisnosti starijeg stanovniStva za sve drzave svijeta.
Za potrebe ovog istrazivanja preuzeta je baza podataka europskih drzava sa podacima od 2000.
do 2023. godine. Podaci su preuzeti u .csv formatu i uredeni na isti nacin kao za klaster analizu.
Osim toga, uklonjene su sve drzave osim Hrvatske. Cilj analize je otkriti trend promjene,

odnosno predvidjeti kretanje omjera uz pomoc¢ do sad prikupljenih podataka.

U Tablici 3 prikazani su atributi, njihovi formati i modaliteti. U analizi sudjeluju samo dva
atributa zato $to se prognoziraju vrijednosti omjera ovisnosti starijeg stanovnistva u Hrvatskoj
do 2050. godine.

Tablica 3 Atributi, formati i modaliteti za analizu vremenskih serija

Naziv atributa Format atributa Modaliteti atributa Minimum,
(numericki, maksimum i prosjek
binomni, atributa
nominalni)
Minimum, min; 2000
Godine numeric¢ki Maksimum, Mean, max: 2023
StdDev

prosjek: 2011.5

Minimum, min: 25.8
Maksimum, Mean,
StdDev

Old_age dep_ratio (CRO) numericki max: 39.8

prosjek: 31.117

Izvor: autorski rad
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4.3.2. Rezultat istrazivanja
Za pocetak je potrebno instalirati pros§irenje U Weki koje omogucuje analize prognoziranje
vremenskih serija. Pokretanjem Weke i odabirom opcije Tools, zatim Package Manager otvara
se prozor s trazilicom u koju se upisuje rije¢ forecasting. Od ponudenih paketa potrebno je
instalirati opciju timeseriesForecasting i ponovno pokrenuti Weku kako bi panel bio vidljiv i

spreman za koristenje.

Analiza vremenskih serija zapo€inje na isti nacin kao 1 klaster analiza, ucitavanjem skupa
podataka u .csv formatu te spremanjem istih u .arff format. Bitno je napomenuti kako je za
ovakvu vrstu istrazivanja potrebno urediti podatke na nafin da drzave budu u stupcima s
vrijednostima po godinama ispod njih. Nakon ucitavanja datoteke u .arff obliku, odabire se

novoinstalirani panel Forecast.

S obzirom na to da su Ujedinjeni narodi 1 Organizacija za ekonomsku suradnju 1 razvoj vec
proveli predvidanje omjera ovisnosti starijeg stanovniStva za pojedine svjetske zemlje i regije,
cilj ovog istrazivanja bio je dobiti predvidanja omjera za Hrvatsku. Analiza vremenskih serija
provedena je s omjerima ovisnosti starijeg stanovnistva u Hrvatskoj u rasponu od 2000. do

2023. godine, a predvidanja su se vr$ila 27 godina u budu¢nost.

Odlaskom na panel Forecast predvidaju se vremenske serije. Pod odjeljkom Basic
configuration odabiru se atributi iz modela na kojima ¢e se provoditi analiza. Buduéi da su u
ovom modelu izdvojeni podaci samo za Hrvatsku, odabran je atribut omjer ovisnosti starog
stanovnistva (Old_age dep_ratio (CRO)). Ako postoji viSe atributa, analizu je moguce
istovremeno provoditi za vise njih. U desnom dijelu, na kartici Parameters, podesavaju se
postavke modela. Broj jedinica za predvidanje namjeSten je na 27 tako da se dobiju predvidanja
do 2050. godine. Vazno je napomenuti da §to je veca vrijednost jedinica za predvidanje, to ¢e
predvidanje biti manje to¢no. Za vremensku oznaku predvidanja odabrane su godine kao i za
periodi¢nost koja moze poprimiti vrijednosti po satima, danima, tjednima, mjesecima,
kvartalima i godinama. Osim toga, izvrSenje procjene oznaceno je kvacicom kako bi se

procijenio model koriste¢i podatke trening modela.

Osim osnovnih postavki (engl. Basic configuration), postoje i napredne postavke (engl.

Advanced configuration).
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Na Kartici Base learner odabire se algoritam za analizu vremenskih serija, u ovom slu¢aju
Multilayer Perceptron. To je neuronska mreza s viSe slojeva neurona, ulaznim, jednim ili vise
skrivenih i izlaznim neuronom. Algoritam analizira dane podatke te uz pomo¢ strojnog ucenja

generira outpute, odnosno predvida kretanje danih podataka.

Na Kartici Output postavljene su opcije izlaznih podataka tako da su za svaki korak prikazane
stvarna i1 predvidena vrijednost kao i stupanj pogreske (Output predictions at step) te opcija
Output future predictions beyond end of series kojom se prikazuju podaci za buduénost,
odnosno podaci izvan dostupnih podataka. Za graficke opcije odabrani su Graph predictions at
step koji prikazuje podatke po vremenskim koracima i Graph future predictions beyond end of
series na kojem ¢e se vidjeti kretanje predvidanja omjera ovisnosti starog stanovniStva u

buduénosti.

U metrici na kartici Evaluation odabrane su opcije Mean absolute error (MAE) i Root mean
squared error (RMSE). MAE je kratica za srednju apsolutnu pogresku i procjenjuje koliko su
prognoze ili modeli udaljeni od stvarnih vrijednosti. Sto je srednja apsolutna pogreska manja
znaci da je manja pogreska u predvidanjima i to je model bolji. RMSE predstavlja prosjec¢nu
udaljenost izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti u kvadratnom obliku i kao kod MAE, niza

vrijednost ukazuje na bolju tocnost modela.

Odabirom zeljenih postavki i pritiskom gumba Start provodi se predvidanje. U Kartici

Output/Visualisation vidljivi su rezultati provedene analize.

Kao $to je ve¢ navedeno, algoritam Multilayer Perceptron ima ulazni, izlazni i jedan ili viSe
skrivenih slojeva. Cvor 0 ozna¢ava izlazni &vor, a na Slici 7 prikazan je Sigmoid Node 7, jedan

od skrivenih ¢vorova.

35



Slika 7 Isjecak procesa ucenja u analizi viemenskih serija

Sigmoid Node 7

Inputs Weights
Threshold —-0.52055932840649¢6
Attrib Godine -0.1682287630408007
Attrib Lag 0ld age dep ratio (CRO)-1 0.07868464795754773
Attrib Lag 0ld age dep ratio (CRO)-2 0.22601407375472013
Attrib Lag:old:age:dep:ratio:(CRO)—3 0.085894423617680243
Attrib Lag 0ld age dep ratio (CRO)-4 0.15227973120886243
Attrib Lag:Old:age:dep:ratio:(CRO)—5 0.04319473551592846
Attrib Godine”2 —0.13584308629441236
Attrib Godine”3 —0.2091390710681013
Attrib Godine*lLag 0ld age dep ratio (CRO)-1 0.15110956610460874
Attrib Godine*Lag:Old:age:dep:ratio:(CRO)—2 0.2102564598830242
Attrib Godine*Lag 0ld age dep ratio (CRO)-3 0.14396098082058897
Attrib Godine*Lag:Old:age:dep:ratio:(CRO)—4 0.11528961102153544
Attrib Godine*Lag 0Old age dep ratio (CRO)-5 0.03807759369515644
Izvor: autorski rad
Tablica 4 Stvarne i predvidene vrijednosti i pogreske
Instanca S_t_varna PrefiVidena Pogreska
vrijednost vrijednost

6 28,1 27,7098 —0,3902

7 28,3 27,7038 —0,5962

8 28,3 27,7493 —-0,5507

9 28,3 27,8514 —0,4486

10 28,3 28,0215 —0,2785

11 28,5 28,2688 —0,2312

12 28,9 28,6213 —0,2787

13 29,3 29,0863 —0,2137

14 29,9 29,6186 —0,2814

15 30,6 30,2441 —0,3559

16 31,2 31,0868 —0,1132

17 32,7 32,0081 —-0,6919

18 34,3 33,3728 —0,9272

19 35,8 35,0799 —0,7201

20 36 36,108 0,108

21 37 36,3623 —0,6377

22 38 37,0772 —0,9228

23 38,9 38,2112 —0,6888

24 39,8 38,7236 —1,0764

Izvor: autorski rad
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U Tablici 4 prikazane su stvarne i previdene vrijednosti omjera ovisnosti starijeg stanovnistva
kao i pogreske dobivene u analizi. Moze se primijetiti kako instance zapocinju od broja Sest,

odnosno nedostaje prvih pet vrijednosti, a to je zbog toga sto ih algoritam koristi za trening.

Slika 8 Graficki prikaz stvarnog i predvidenog kretanja omjera ovisnosti starog stanovnistva

Output/Visualization

Output  Train pred. for targets Train future pred.

1 step-ahead predictions for: Old_age_dep_ratio_(CRO)

30 - L
33 1 A
37 4 w

6 :/I”'
a5 4
34 i

< -

az | g
31 A

30 ) '_

g m—n—m g

—

g T g g 10 11 12 13 14 15 18 17 12 19 20 21 22 23 24

‘-I- Old_age_dep_ratio_(CRO)-actual -» Qld_age_dep_ratio_(CRO)-predicted

Izvor: autorski rad

Na Slici 8 nalazi se graficki prikaz stvarnog kretanja omjera ovisnosti starijeg stanovnistva i
vrijednosti predvidene u analizi. Stvarne vrijednosti prikazane su crvenom bojom, a plava

boja prikazuje one koje je predvidjela Weka.

Nakon podataka koji dolaze iz u¢itane baze, algoritam navodi vrijednosti u buduénosti za ranije
definirane godine. U Tablici 5 prikazane su stvarne vrijednosti omjera ovisnosti starijeg
stanovniStva, odnosno vrijednosti za razdoblje od 2000. do 2023. godine, a u Tablici 6 navode
se predvidanja do 2050. godine. Vrijednosti oznacene zvjezdicom (*) predstavljaju predvidanja

zadanog atributa u buducnosti koja su postavljena na 27 godina.
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Tablica 5 Omjer ovisnosti starijeg stanovnistva od Tablica 6 Predvidene vrijednosti omjera ovisnosti

2000. do 2023. starijeg stanovnistva
Omjer ovisnosti Omjer ovisnosti

Godina | starog stanovnisStva Godina | starog stanovniStva
2000 25,80 2024* 38,91
2001 26,40 2025* 38,91
2002 27,00 2026* 39,06
2003 27,50 2027* 39,39
2004 27,90 2028* 39,63
2005 28,10 2029* 39,76
2006 28,30 2030* 39,84
2007 28,30 2031* 39,89
2008 28,30 2032* 39,94
2009 28,30 2033* 40,00
2010 28,50 2034* 40,07
2011 28,90 2035* 40,13
2012 29,30 2036* 40,19
2013 29,90 2037* 40,25
2014 30,60 2038* 40,30
2015 31,20 2039* 40,36
2016 32,70 2040* 40,41
2017 34,30 2041* 40,47
2018 35,80 2042* 40,52
2019 36,00 2043* 40,57
2020 37,00 2044* 40,63
2021 38,00 2045* 40,68
2022 38,90 2046* 40,73
2023 39,80 2047* 40,78
Izvor: autorski rad 2048* 40,84
2049* 40,89
2050* 40,94

Izvor: autorski rad
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Grafikon 2 Kretanje omjera ovisnosti od 2000. do 2050. godine

Omjer ovisnosti starog stanovnistva
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Izvor: autorski rad

Grafikon 2 vizualizira kretanje omjera ovisnosti starijeg stanovnistva do 2050. godine. 1z
podataka se primjecuje kako je omjer od 2000. godine do danas u kontinuiranom porastu, a
predvidanja pokazuju da ¢e se taj trend nastaviti. Od 2000. do 2014. godine indeks se godiSnje
u prosjeku povecavao za 0,36%, a nakon 2014. se poceo povecavati prosjecno 1,08% godisnje.
Algoritam Multilayer Perceptron predvida kako ¢e se omjer ovisnosti Starijeg stanovniStva
kontinuirano povecavati do 2050. godine kada bi trebao dose¢i vrijednost 40,94%. Takav
postotak govori da ¢e 2050. godine 41 starija osoba biti financijski ovisna o 100 radno
sposobnih osoba.

Vazno je napomenuti kako su se u klaster analizi i analizi vremenskih serija pronasli podaci o
omjeru ovisnosti starijeg stanovniStva u Hrvatskoj u 2019. godini, medutim vrijednosti
podataka nisu jednake. Vrijednost omjera ovisnosti u klaster analizi dolazi iz baze podataka
Razvojnog programa Ujedinjenih naroda dok su se u analizi vremenskih serija koristili podaci
OECD-a. UN-ov omjer ovisnosti za 2019. godinu iznosi 32,3% dok OECD-ov iznosi 36%.

Razlika lezi u tome $to UN racuna omjer ovisnosti Starijeg stanovnistva kao broj osoba u dobi
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65 i viSe godina na 100 osoba u dobi od 15 do 64 godine, a OECD na 100 osoba raspona godina
od 20 do 64.

Ne moze se zakljuéiti kako je jedan ili drugi izracun pravilan ili nepravilan. Bitno je pravilno
iskoristiti podatke ovisno o vrsti istrazivanja. Rezultati analize kao u ovom diplomskom radu

pruzaju okvir za razumijevanje demografskih promjena u drustvu.
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5. ZAKLJUCAK

Starenje stanovniStva demografski je trend koji u svijetu traje desetlje¢ima. Zbog svojih
znacajnih utjecaja, predmet je mnogih analiza i istrazivanja. Do demografskog starenja dolazi
zbog povecanja o¢ekivanog trajanja Zivota i smanjenja stope nataliteta. Ono predstavlja izazov
za drustvo jer stvara pritisak na mirovinske sustave, povecava troSkove zdravstvene skrbi i
zahtijeva prilagodbe javnih politika kako bi se osigurala dobrobit gradana i odrziva buducnost.
Starim stanovniStvom smatraju se osobe od 65 i vise godina, a pomoc¢u indikatora starenja
stanovniStva mjeri se proces demografskog starenja populacije. Jedan od kljuénih indikatora je
omjer ovisnosti starijeg stanovniStva kojim se prikazuje broj osoba u dobi od 65 i vise godina

na 100 radno sposobnih osoba u dobi od 15 do 64 godine.

Organizacije poput Ujedinjenih naroda i Organizacije za ekonomsku suradnju i razvoj
neprestano prikupljaju podatke o ukupnom stanovnistvu, ljudskom razvoju, rodnim razlikama,
ekoloskoj odrzivosti te socioekonomskoj odrzivosti koja ukljuCuje omjer ovisnosti starijeg
stanovniStva. Podaci pomazu drzavama u razvijanju politika, partnerstva, vjestina 1 institucija
kako bi ostvarile napredak. S obzirom na veli¢inu baza podataka potrebni su posebni alati i
analize kako bi se doSlo do Zeljenih zaklju¢aka. Proces otkrivanja znanja iz baza podataka
pomaze pretvoriti sirove podatke u koristan skup koji moze pridonijeti donoSenju informiranih
odluka i stvaranju vrijednosti. Rudarenje podataka nije niSta drugo nego otkrivanje korisnih
informacija, obrazaca i zakonitosti iz velike koli¢ine podataka. U ovom diplomskom radu
prikazan je proces rudarenja koriste¢i klaster analizu za grupiranje drzava prema omjeru
ovisnosti starijeg stanovniStva i1 analizu vremenskih serija za predvidanje buducih kretanja

omjera u Hrvatskoj.

Cilj diplomskog rada bio je provedba analize financijske ovisnosti starijeg stanovnistva o radno
aktivnom stanovniStvu. Klaster analizom drzave su grupirane u tri skupine prema razini
ovisnosti starijeg stanovni$tva — drzave s visokim, srednjim i niskim omjerom ovisnosti. Cilj je
bio pozicionirati Hrvatsku na svjetskoj razini, vidjeti koje se drZzave nalaze u istom klasteru, a
koje su u preostalima. Hrvatska se nalazi u klasteru 0, odnosno klasteru s visokim omjerom
ovisnosti starijeg stanovnistva zajedno s ve¢inom europskih zemalja. Primjecuje se kako se
drzave iz istog klastera Cesto nalaze u istim geografskim regijama. Razlog tome je taj §to
razliCite regije svijeta imaju drugaciji stupanj razvoja te se neke joS uvijek nalaze u
demografskoj tranziciji dok je u drugima tranzicija zavrSila. Europske drzave iz klastera 0

karakterizira niska stopa fertiliteta, produljen Zivotni vijek i ureden sustav socijalne zastite dok
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nerazvijene afriCke drzave iz klastera 1, koje su jo§ uvijek u demografskoj tranziciji, imaju
visoke stope nataliteta, niske stope mortaliteta i nerazvijen sustav socijalne zastite. Hrvatska se,
kao i ostale drzave iz klastera 0, suocava s izazovom odrzivosti mirovinskih sustava i pruzanja

adekvatne skrbi starijim osobama.

Analiza vremenskih serija provedena je za Hrvatsku s podacima od 2000. do 2023. godine s
ciljem predvidanja buduceg kretanja omjera ovisnosti starijeg stanovnistva. Predvidanjem su se
dobili podaci o kretanju omjera do 2050. godine koriStenjem strojnog ucenja. Analiza pokazuje
kontinuiran rast omjera ovisnosti starijeg stanovnistva do 2050. godine kada je predvideno da
on iznosi 40,94%. Takav trend rasta u buduc¢nosti za Hrvatsku nije odrziv s obzirom na to da su

mirovinski, zdravstveni 1 drugi sustavi ve¢ sada optereceni.

Moze se zakljuciti kako donositelji odluka, ali i druStvo imaju tezak zadatak prilikom
oblikovanja sustava koji se suocava s konstantnim povecanjem broja financijski ovisnih starijih
osoba. Medutim, stvaranjem politika i programa moguce je ublaziti posljedice demografskog

starenja te osigurati socijalnu sigurnost i odrziv gospodarski rast.
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Switzerland,0.955,83.8,8.59,1.1,0.8,0.4,5.7,1.6,43.1,22.6,28.4
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Sweden,0.945,82.8,10.04,0.8,0.7,0.6,6.2,2.0,41.1,28.3,32.5
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UK,0.932,81.3,67.53,1.0,0.6,4.0,43.1,12.5,40.5,27.7,29.0
Belgium,0.931,81.6,11.54,0.7,0.5,0.6,7.4,2.2,41.9,26.7,29.7
New_Zealand,0.931,82.3,4.78,1.1,0.9,0.3,3.1,0.8,38.0,30.4,24.8
Canada,0.929,82.4,37.41,1.2,0.9,2.0,24.9,6.6,41.1,23.8,26.5
United_States,0.926,78.9,329.06,0.9,0.6,19.6,214.7,53.3,38.3,28.4,24.8
Austria,0.922,81.5,8.96,0.4,0.7,0.4,6.0,1.7,43.5,21.6,28.7
Israel,0.919,83.0,8.52,2.4,1.6,0.8,5.1,1.0,30.5,46.5,20.4
Japan,0.919,84.6,126.86,0.0,-0.2,4.9,75.4,35.5,48.4,21.2,47.1
Slovenia,0.917,81.3,2.08,0.5,0.1,0.1,1.3,0.4,44.5,23.3,31.2
Korea,0.916,83.0,51.23,0.3,0.2,2.0,37.0,7.7,43.7,17.7,20.9
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Czechia,0.900,79.4,10.69,0.5,0.2,0.6,6.9,2.1,43.2,24.4,30.7
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Malta,0.895,82.5,0.44,0.5,0.4,0.0,0.3,0.1,42.6,22.1,32.1
Estonia,0.892,78.8,1.33,-0.4,0.2,0.1,0.8,0.3,42.4,25.9,31.5
Italy,0.892,83.5,60.55,0.4,0.0,2.4,38.6,13.9,47.3,20.6,36.1
UAE,0.890,78.0,9.77,12.4,1.3,0.5,8.2,0.1,32.6,17.5,1.4
Greece,0.888,82.2,10.47,-0.6,-0.4,0.4,6.7,2.3,45.6,21.7,34.2
Cyprus,0.887,81.0,1.20,1.6,0.8,0.1,0.8,0.2,37.3,24.1,20.3
Lithuania,0.882,75.9,2.76,-1.4,-1.5,0.1,1.8,0.6,45.1,23.4,31.1
Poland,0.880,78.7,37.89,0.0,-0.1,1.9,25.3,6.9,41.7,22.8,27.2
Latvia,0.866,75.3,1.91,-1.2,-1.1,0.1,1.2,0.4,43.9,25.7,32.1
Portugal,0.864,82.1,10.23,0.2,-0.3,0.4,6.6,2.3,46.2,20.6,34.7
Slovakia,0.860,77.5,5.46,0.0,0.1,0.3,3.7,0.9,41.2,22.7,23.7
Hungary,0.854,76.9,9.68,-0.3,-0.2,0.5,6.4,1.9,43.3,21.9,29.9
Saudi_Arabia,0.854,75.1,34.27,2.8,1.9,3.0,24.6,1.2,31.8,34.7,4.8
Bahrain,0.852,77.3,1.64,6.7,4.3,0.1,1.3,0.0,32.5,23.7,3.2
Chile,0.851,80.2,18.95,1.1,1.2,1.2,13.0,2.3,35.3,28.4,17.3
Croatia,0.851,78.5,4.13,-0.2,-0.6,0.2,2.7,0.9,44.3,22.6,32.3
Qatar,0.848,80.2,2.83,15.3,2.3,0.1,2.4,0.0,32.3,16.0,1.8
Argentina,0.845,76.7,44.78,1.0,1.0,3.7,28.7,5.0,31.5,38.3,17.5
Brunei_Darussalam,0.838,75.9,0.43,1.2,1.1,0.0,0.3,0.0,32.3,31.3,7.2
Montenegro,0.829,76.9,0.63,0.3,0.0,0.0,0.4,0.1,38.8,27.3,23.2
Romania,0.828,76.1,19.36,-0.9,-0.7,0.9,12.7,3.6,43.2,23.7,28.6
Kazakhstan,0.825,73.6,18.55,1.1,1.3,1.9,11.8,1.4,30.7,45.5,12.1
Russian_Federation,0.824,72.6,145.87,0.0,0.1,9.4,97.4,22.0,39.6,27.2,22.6
Belarus,0.823,74.8,9.45,-0.3,0.0,0.6,6.4,1.4,40.3,25.1,22.4
Turkey,0.820,77.7,83.43,1.3,1.4,6.7,55.9,7.3,31.5,36.3,13.0
Uruguay,0.817,77.9,3.46,0.2,0.4,0.2,2.2,0.5,35.8,31.7,23.1
Bulgaria,0.816,75.1,7.00,-0.7,-0.7,0.3,4.5,1.5,44.6,22.9,33.2
Panama,0.815,78.5,4.25,1.8,1.7,0.4,2.8,0.4,29.7,41.3,12.8
Bahamas,0.814,73.9,0.39,1.8,1.0,0.0,0.3,0.0,32.3,31.3,10.6
Barbados,0.814,79.2,0.29,0.4,0.1,0.0,0.2,0.0,40.5,25.6,24.3
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Oman,0.813,77.9,4.97,3.8,3.6,0.5,3.7,0.1,30.6,29.8,3.3
Georgia,0.812,73.8,4.00,-0.5,-0.2,0.3,2.6,0.6,38.3,30.9,23.2
Costa_Rica,0.810,80.3,5.05,1.3,1.0,0.4,3.5,0.5,33.5,30.5,14.3
Malaysia,0.810,76.2,31.95,1.9,1.3,2.6,22.2,2.2,30.3,34.2,10.0
Kuwait,0.806,75.5,4.21,5.5,2.1,0.3,3.2,0.1,36.8,28.5,3.7
Serbia,0.806,76.0,8.77,-0.4,-0.3,0.4,5.8,1.6,41.6,23.6,28.5
Mauritius,0.804,75.0,1.27,0.4,0.2,0.1,0.9,0.2,37.5,24.4,17.0
Seychelles,0.796,73.4,0.10,0.6,0.7,0.0,0.1,0.0,34.2,34.7,11.4
Trinidad_and_Tobago,0.796,73.5,1.39,0.5,0.4,0.1,1.0,0.2,36.2,29.5,16.2
Albania,0.795,78.6,2.88,-0.9,-0.1,0.2,2.0,0.4,36.4,25.4,20.8
Cuba,0.783,78.8,11.33,-0.1,0.0,0.6,7.8,1.8,42.2,23.5,22.8
Iran,0.783,76.7,82.91,1.1,1.4,7.6,57.2,5.3,32.0,35.7,9.2
Sri_Lanka,0.782,77.0,21.32,0.7,0.5,1.7,13.9,2.3,34.0,36.7,16.6
Bosnia_and_Herzegovina,0.780,77.4,3.30,-0.3,-0.9,0.1,2.2,0.6,43.1,21.6,25.3
Grenada,0.779,72.4,0.11,0.3,0.5,0.0,0.1,0.0,32.0,35.6,14.5
Mexico,0.779,75.1,127.58,1.5,1.1,11.0,84.7,9.5,29.2,39.4,11.2
Ukraine,0.779,72.1,43.99,-0.5,-0.5,2.2,29.6,7.3,41.2,23.7,24.8
Antigua_and_Barbuda,0.778,77.0,0.10,1.6,0.9,0.0,0.1,0.0,34.0,31.8,13.1
Peru,0.777,76.7,32.51,0.8,1.6,2.8,21.6,2.7,31.0,38.1,12.7
Thailand,0.777,77.2,69.63,0.5,0.3,3.6,49.3,8.6,40.1,23.8,17.5
Armenia,0.776,75.1,2.96,-0.7,0.3,0.2,2.0,0.3,35.4,30.7,17.0
North_Macedonia,0.774,75.8,2.08,0.1,0.0,0.1,1.4,0.3,39.1,23.6,20.3
Colombia,0.767,77.3,50.34,1.2,1.4,3.7,34.5,4.4,31.3,33.0,12.8
Brazil,0.765,75.9,211.05,1.0,0.8,14.6,147.2,19.5,33.5,30.1,13.3
China,0.761,76.9,1433.78,0.6,0.5,85.0,1014.0,164.5,38.4,25.2,16.2
Ecuador,0.759,77.0,17.37,1.6,1.7,1.7,11.3,1.3,27.9,42.7,11.4
Saint_Lucia,0.759,76.2,0.18,1.3,0.5,0.0,0.1,0.0,34.5,25.4,14.0
Azerbaijan,0.756,73.0,10.05,1.1,1.0,0.8,7.0,0.6,32.3,33.4,9.2
Dominican_Republic,0.756,74.1,10.74,1.3,1.1,1.0,7.0,0.8,28.0,42.6,11.2
Moldova,0.750,71.9,4.04,-0.4,-0.2,0.2,2.9,0.5,37.6,22.0,16.7
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Algeria,0.748,76.9,43.05,1.6,2.0,5.0,27.1,2.8,28.5,48.6,10.4
Lebanon,0.744,78.9,6.86,1.1,0.9,0.6,4.6,0.5,29.6,38.1,10.8
Fiji,0.743,67.4,0.89,0.9,0.6,0.1,0.6,0.1,27.9,45.0,8.6
Maldives,0.740,78.9,0.53,2.7,3.4,0.0,0.4,0.0,29.9,26.0,4.7
Tunisia,0.740,76.7,11.69,1.0,1.1,1.0,7.9,1.0,32.8,36.1,12.8
Saint_Vincent_and_the Grenadines,0.738,72.5,0.11,-0.1,0.3,0.0,0.1,0.0,32.9,32.6,14.3
Suriname,0.738,71.7,0.58,1.2,1.0,0.1,0.4,0.0,29.0,40.7,10.6
Mongolia,0.737,69.9,3.23,1.5,1.8,0.4,2.1,0.1,28.2,47.4,6.4
Botswana,0.735,69.6,2.30,2.0,2.1,0.3,1.4,0.1,24.0,54.6,7.1
Jamaica,0.734,74.5,2.95,0.5,0.5,0.2,2.0,0.3,30.7,34.8,13.2
Jordan,0.729,74.5,10.10,4.6,1.9,1.1,6.3,0.4,23.8,53.7,6.2
Paraguay,0.728,74.3,7.04,1.4,1.3,0.7,4.5,0.5,26.3,45.5,10.3
Tonga,0.725,70.9,0.10,0.6,1.0,0.0,0.1,0.0,22.4,59.5,10.1
Libya,0.724,72.9,6.78,1.3,1.4,0.6,4.6,0.3,28.8,41.6,6.6
Uzbekistan,0.720,71.7,32.98,1.5,1.6,3.4,22.0,1.5,27.8,43.2,6.9
Bolivia,0.718,71.5,11.51,1.7,1.4,1.2,7.1,0.8,25.6,49.4,11.8
Indonesia,0.718,71.7,270.63,1.3,1.1,23.9,183.3,16.4,29.7,38.7,8.9
Philippines,0.718,71.2,108.12,1.7,1.4,10.8,69.4,5.7,25.7,47.5,8.3
Belize,0.716,74.6,0.39,2.6,1.9,0.0,0.3,0.0,25.5,45.4,7.4
Samoa,0.715,73.3,0.20,0.7,0.5,0.0,0.1,0.0,21.8,66.2,8.6
Turkmenistan,0.715,68.2,5.94,1.4,1.6,0.7,3.8,0.3,26.9,47.6,7.1
Venezuela,0.711,72.1,28.52,1.5,-1.1,2.4,18.5,2.2,29.6,42.2,11.7
South_Africa,0.709,64.1,58.56,1.3,1.4,5.8,38.4,3.2,27.6,44.1,8.3
Palestine,0.708,74.1,4.98,2.5,2.4,0.7,2.9,0.2,20.8,66.4,5.5
Egypt,0.707,72.0,100.39,1.8,2.0,12.8,61.1,5.3,24.6,55.6,8.7
Vietnam,0.704,75.4,96.46,1.0,1.0,7.9,66.8,7.3,32.5,33.5,10.9
Gabon,0.703,66.5,2.17,3.1,2.7,0.3,1.3,0.1,22.5,62.7,6.0
Kyrgyzstan,0.697,71.5,6.42,1.3,1.8,0.8,4.0,0.3,26.0,51.7,7.3
Morocco,0.686,76.7,36.47,1.2,1.3,3.4,24.0,2.7,29.5,41.0,11.1
Guyana,0.682,69.9,0.78,0.1,0.5,0.1,0.5,0.1,26.7,42.7,10.3
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Iraq,0.674,70.6,39.31,2.0,2.5,5.4,23.0,1.3,21.0,64.9,5.8
El_Salvador,0.673,73.3,6.45,0.4,0.5,0.6,4.2,0.5,27.6,41.5,13.1
Tajikistan,0.668,71.1,9.32,2.1,2.4,1.3,5.6,0.3,22.4,61.9,5.2
Cabo_Verde,0.665,73.0,0.55,1.2,1.2,0.1,0.4,0.0,27.6,42.5,7.0
Guatemala,0.663,74.3,17.58,2.2,1.9,2.1,10.8,0.9,22.9,55.3,8.1
Nicaragua,0.660,74.5,6.55,1.4,1.3,0.7,4.2,0.4,26.5,46.2,8.4
Bhutan,0.654,71.8,0.76,1.1,1.2,0.1,0.5,0.0,28.1,37.0,8.9
Namibia,0.646,63.7,2.49,1.8,1.9,0.3,1.5,0.1,21.8,62.0,6.1
India,0.645,69.7,1366.42,1.5,1.0,116.8,915.6,87.1,28.4,39.7,9.5
Honduras,0.634,75.3,9.75,2.2,1.7,1.0,6.2,0.5,24.3,48.7,7.5
Bangladesh,0.632,72.6,163.05,1.2,1.1,14.4,110.2,8.4,27.6,40.3,7.7
Kiribati,0.630,68.4,0.12,2.2,1.5,0.0,0.1,0.0,23.0,59.7,6.8
Sao_Tome_and_Principe,0.625,70.4,0.22,2.7,1.9,0.0,0.1,0.0,18.6,76.8,5.4
Micronesia,0.620,67.9,0.11,-0.6,1.1,0.0,0.1,0.0,24.4,48.9,6.5
Lao_Peoples_Democratic_Republic,0.613,67.9,7.17,1.7,1.5,0.8,4.6,0.3,24.4,50.8,6.6
Eswatini,0.611,60.2,1.15,0.7,1.0,0.1,0.7,0.0,20.7,65.1,6.9
Ghana,0.611,64.1,30.42,2.5,2.2,4.1,18.1,0.9,21.5,62.8,5.2
Vanuatu,0.609,70.5,0.30,2.4,2.5,0.0,0.2,0.0,21.1,67.1,6.3
Timor_Leste,0.606,69.5,1.29,1.9,1.9,0.2,0.8,0.1,20.8,63.8,7.3
Nepal,0.602,70.8,28.61,1.0,1.5,2.7,18.5,1.7,24.6,45.7,8.9
Kenya,0.601,66.7,52.57,2.8,2.3,7.0,30.7,1.3,20.1,67.1,4.2
Cambodia,0.594,69.8,16.49,1.5,1.5,1.8,10.6,0.8,25.6,48.5,7.4
Equatorial_Guinea,0.592,58.7,1.36,4.6,3.7,0.2,0.8,0.0,22.3,61.0,4.0
Zambia,0.584,63.9,17.86,2.8,2.9,2.9,9.5,0.4,17.6,83.2,4.0
Myanmar,0.583,67.1,54.05,0.7,0.6,4.5,36.8,3.2,29.0,38.1,8.8
Angola,0.581,61.2,31.83,3.7,3.3,5.7,16.3,0.7,16.7,91.1,4.3
Congo,0.574,64.6,5.38,3.3,2.6,0.8,3.0,0.1,19.2,74.5,4.9
Zimbabwe,0.571,61.5,14.65,1.0,1.5,2.1,8.0,0.4,18.7,76.8,5.4
Solomon_Islands,0.567,73.0,0.67,2.3,2.6,0.1,0.4,0.0,19.9,71.4,6.5
Syrian_Arab_Republic,0.567,72.7,17.07,3.0,-0.6,1.8,11.0,0.8,25.6,48.3,7.3
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Cameroon,0.563,59.3,25.88,2.7,2.6,4.1,14.2,0.7,18.7,77.1,5.0
Pakistan,0.557,67.3,216.57,2.3,2.0,27.7,131.3,9.4,22.8,57.8,7.1
Papua_New_Guinea,0.555,64.5,8.78,2.4,2.0,1.1,5.4,0.3,22.4,58.2,5.8
Comoros,0.554,64.3,0.85,2.4,2.2,0.1,0.5,0.0,20.4,68.1,5.3
Mauritania,0.546,64.9,4.53,2.9,2.8,0.7,2.6,0.1,20.1,70.0,5.5
Benin,0.545,61.8,11.80,2.8,2.7,1.9,6.4,0.4,18.8,77.4,6.0
Uganda,0.544,63.4,44.27,3.2,3.6,7.7,22.8,0.9,16.7,90.2,3.8
Rwanda,0.543,69.0,12.63,2.5,2.6,1.8,7.2,0.4,20.0,69.5,5.3
Nigeria,0.539,54.7,200.96,2.6,2.6,33.4,107.7,5.5,18.1,81.6,5.1
Cote_dlvoire,0.538,57.8,25.72,2.2,2.5,4.1,14.3,0.7,18.9,75.3,5.2
Tanzania,0.529,65.5,58.01,2.9,3.0,9.5,31.1,1.5,18.0,81.9,4.9
Madagascar,0.528,67.0,26.97,2.9,2.7,4.0,15.3,0.8,19.6,71.3,5.4
Lesotho,0.527,54.3,2.13,0.0,0.8,0.3,1.3,0.1,24.0,51.9,7.9
Djibouti,0.524,67.1,0.97,1.4,1.6,0.1,0.6,0.0,26.6,44.1,7.0
Togo,0.515,61.0,8.08,2.7,2.5,1.2,4.5,0.2,19.4,73.1,5.1
Senegal,0.512,67.9,16.30,2.7,2.8,2.6,8.8,0.5,18.5,79.2,5.7
Afghanistan,0.511,64.8,38.04,2.6,2.5,5.6,20.9,1.0,18.4,77.3,4.8
Haiti,0.510,64.0,11.26,1.6,1.3,1.3,7.0,0.6,24.0,52.9,8.2
Sudan,0.510,65.3,42.81,2.2,2.4,6.2,24.1,1.6,19.7,71.4,6.5
Gambia,0.496,62.1,2.35,3.0,2.9,0.4,1.3,0.1,17.8,82.8,4.8
Ethiopia,0.485,66.6,112.08,2.8,2.6,16.6,62.9,3.9,19.5,71.8,6.3
Malawi,0.483,64.3,18.63,2.8,2.7,2.9,10.0,0.5,18.1,80.7,4.9
Democratic_Republic_of Congo,0.480,60.7,86.79,3.3,3.2,15.5,44.2,2.6,17.0,90.2,5.9
Guinea_Bissau,0.480,58.3,1.92,2.5,2.5,0.3,1.1,0.1,18.8,76.7,5.2
Liberia,0.480,64.1,4.94,3.8,2.5,0.7,2.8,0.2,19.4,72.8,5.9
Guinea,0.477,61.6,12.77,2.2,2.8,2.1,6.8,0.4,18.0,81.1,5.5
Yemen,0.470,66.1,29.16,2.8,2.4,4.1,16.9,0.8,20.2,67.8,5.0
Eritrea,0.459,66.3,3.50,2.3,1.2,0.5,1.9,0.2,19.2,77.1,8.4
Mozambique,0.456,60.9,30.37,2.8,2.9,5.0,16.0,0.9,17.6,84.1,5.5
Burkina_Fas0,0.452,61.6,20.32,3.0,2.9,3.4,10.8,0.5,17.6,84.4,4.5
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Sierra_Leone,0.452,54.7,7.81,2.6,2.1,1.1,4.4,0.2,19.4,72.3,5.2
Mali,0.434,59.3,19.66,3.3,3.0,3.5,9.9,0.5,16.3,94.2,5.0
Burundi,0.433,61.6,11.53,3.3,3.1,2.0,6.0,0.3,17.3,86.8,4.4
South_Sudan,0.433,57.9,11.06,4.7,0.9,1.7,6.1,0.4,19.0,75.5,6.1
Chad,0.398,54.2,15.95,3.4,3.0,2.9,8.1,0.4,16.6,92.4,4.9
Central_African_Republic,0.397,53.3,4.75,1.7,1.4,0.7,2.5,0.1,17.6,82.5,5.3
Niger,0.394,62.4,23.31,3.8,3.8,4.6,11.1,0.6,15.2,104.8,5.
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