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Rezime

Povecana potraznja za energijom uz znacajno smanjenje dostupnih zaliha fosilnih goriva
na globalnom nivou, kao i brojni socio-ekonomski faktori, uslovili su intezivan razvoj brojnih
istrazivanja usmerenih na predikciju potroSnje energije i kretanje njenih cena. Predikcije ovih
parametara postaju sve znacajnije, kako za nau¢nu zajednicu, tako i za privredu, ekonomiju i
drustvo. U cilju dobijanja sto preciznijih rezultata, ovakva istrazivanja zahtevaju rad sa velikom
koli¢inom podataka. Prikupljanje, kao i obrada istih moze biti dosta sloZen i dugotrajan proces,
koji je vrlo Cesto podlozan greskama. S toga se intezivnim razvojem savremenih tehnologija,
posebno Vestacke inteligencije, znacajno automatizuje ovaj zadatak i smanjuje faktor ljudske
greSke. Zahvaljujuéi velikoj popularnosti ovih modela, predikcija cena goriva uspesno pronalazi
svoju primenu u brojnim poslovnim domenima. Imajuc¢i ovo u vidu, ova disertacija se primarno
bavi reSavanjem problema predikcije vremenskih serija, odnosno cena goriva, Kroz primenu i
optimizaciju postoje¢ih modela Vestacke inteligencije, poput neuronskih mreza. lako relativno
nova oblast, ona pokazuje znacajan potencijal za unapredenje energetske analitike, sa brojnim
prakti¢nim i ekonomskim primenama. Analizom postojece literature uocava se prostor za dodatno
unapredenje u 0voj oblasti, pa ova disertacija predlaze i istrazuje potencijal drugih modela koji
mogu jos vise poboljsati predikciju vremenskih serija, poput dugoro¢no-kratkoro¢nih memorijskih
modela sa vise glava (eng. multi-headed LSTM). Imajuci u vidu da ove arhitekture imaju relativno
visoke raCunarske zahteve, istrazivanje ove disertacije se dodatno fokusira i na optimizovane
pristupe modelovanja istih. Ovo se ogleda u tome §to se arhitekture projektuju tako da imaju manji
broj neurona po sloju, kao 1 u skra¢ivanju vremena potrebnom za obuku modela, odnosno manjem
broju epoha. Medutim, treba imati u vidu da ne postoji dovoljno dobro univerzalno resenje koje
je primenljivo na svim tipovima podataka i koje je superiorno u odnosu na ostale. Ovu ¢injenicu
potvrduje i ¢uvena teorema ,,nema besplatnog rucka“ (eng. No Free Lunch Theorem, NFLT), koja
naglasava potrebu da se ove arhitekture prilagode specificnim skupovima podataka. U cilju
reSavanja ovog problema, u ovom radu se predlaze i koriS¢enje metaheurstickih tehnika
optimizacije. Konkretno govoreci, predstavljena je modifikovana varijanta algoritma optimizacije
rojem Cestica (eng. Particle Swarm Optimizer, PSO), koja je koriS¢ena u cilju $to tacnijeg
podesavanja arhitekture mreze, kao i samih parametara koji su koriS¢eni tokom obucavanja
predlozenog modela. Na kraju, ovako modifikovan model je primenjen nad realnim energetskim
podacima koji su prikupljeni iz viSe javno dostupnih izvora. Tako dobijeni rezultati su tehnikama



objasnjive inteligencije (eng. Explanable Artificial Intelligence) poredeni sa savremenim
optimizatorima u okviru komparativne analize. Detaljnom statistickom validacijom je potvrdena

ta¢nost i znacajnost dobijenih rezultata.

Kljuéne re¢i: LSTM, NFLT, Metaheuristike, PSO, Neuronske mreze, Vremenske serije



Abstract

The growing demand for energy, coupled with the significant decline in globally available
fossil fuel reserves, as well as numerous socio-economic factors, has driven the intensive
development of research focused on forecasting energy consumption and price trends. Forecasting
these parameters is becoming increasingly important not only for the scientific community but also
for industry, the economy, and society as a whole. To obtain accurate results, such research
requires working with large volumes of data. However, data collection and processing can often
be complex and time-consuming processes, highly prone to errors. With the rapid development of
modern technologies, particularly Artificial Intelligence, these tasks are increasingly automated,
thereby reducing the impact of human error. Owing to the growing popularity of such models, fuel
price forecasting has found successful application across numerous business domains. Considering
this, the present dissertation primarily addresses the problem of time series forecasting, specifically
fuel prices, through the application and optimization of existing Artificial Intelligence models such
as neural networks. Although still a relatively young field, it demonstrates significant potential for
advancing energy analytics, with a wide range of practical and economic applications. A review
of the existing literature reveals room for further improvement in this area; therefore, this
dissertation proposes and explores the potential of other models that may enhance time series
prediction, such as multi-headed Long Short-Term Memory (LSTM) networks. Given that these
architectures generally require high computational resources, this research further focuses on
optimized modeling approaches. This is reflected in the design of architectures with fewer neurons
per layer and reduced training time, expressed in a lower number of epochs. Nevertheless, it must
be emphasized that no universally superior solution exists that can be applied effectively across all
data types. This fact is confirmed by the well-known “No Free Lunch Theorem” (NFLT), which
highlights the need to adapt architectures to specific datasets. To address this challenge, the
dissertation also proposes the use of metaheuristic optimization techniques. Specifically, a
modified variant of the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm is presented, employed to
more accurately fine-tune the network architecture as well as the training parameters of the
proposed model. Finally, the modified model was applied to real-world energy datasets collected
from multiple publicly available sources. The results obtained were compared with state-of-the-

art optimizers within a comparative analysis, using Explainable Artificial Intelligence (XAI)
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techniques. Detailed statistical validation confirmed both the accuracy and the significance of the

obtained results.

Keywords: LSTM, NFLT, Metaheuristics, PSO, Neural networks, Time series prediction.
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1 Uvod

U savremenom dobu, pracenje i razumevanje posledica oscilacija cena razliCitih izvora
energije na ukupni finansijski okvir raznih sektora, ukljuéujuci transport, a samim tim i Zivotni
standard, postalo je od klju¢nog znacaja. Tokom poslednjih godina primeéuje se da je ovo
podrucije vrlo Cesto podlozno uticaju odredenih spoljasnih faktora, kao $to su pandemije,
medunarodni konflikti i brojni socio-ekonomski dogadaji. Posmatranje promena u ceni energenata,
konkretno goriva, i njihov efekat na privredu i drustvo u celini dobija sve viSe na znacaju.
Medutim, kao $to je u rezimeu napomenuto, ovaj proces moze biti dugotrajan i iscrpljujué, a vrlo
Cesto 1 podlozan greskama, ako mu se ne pristupi adekvatno i sa dobrom strategijom ubrzanja i
automatizacije. Kada govorimo o analizi velike koli¢ine podataka koji se tokom vremena mogu
menjati, otvara se pitanje moguc¢nosti da se ovaj proces u potpunosti prepusti masinama, odnosno
racunarima. Takode je bitno razumeti i kako se on moze potencijalno generalizovati, tako da bude
primenljiv na razliite tipove podataka. Ako podemo od ove pretpostavke, a uzimajuci u obzir
ogranic¢ene racunarske resurse, postavlja se dodatno pitanje da li danasanji racunarski sistemi mogu
postati dovoljno ,,inteligentni da samostalno iz velike koli¢ine podataka izvuku relevantne
informacije u odgovaraju¢em kontekstu, na osnovu kojih bi samostalno mogli donositi odluke.
Imajudi ovo u vidu, potrebno je dakle naglasiti vaznost postoje¢ih metoda predikcije potrosnje
energije, odnosno goriva, koji se primenjuju nad velikom koli¢inom istorijskih podataka, jer
upravo oni predstavljaju vaznu komponentu u modelovanju ovako specifi¢nih informacionih
modela. Pored ovoga, kao $to je ranije napomenuto, treba uzeti u obzir i brojne spoljasne ¢inioce
— socioekonomske uslove i dostupnost resursa na globalno nivou, distribucije i medunarodne
politike. Imajuci ovo u vidu, domen energetske analitike postaje sve znacajniji, privlaceéi veliku
paznju naucnika kako na domaéem, tako i na medunarodnom nivou. U savremenoj literaturi se
mogu pronaéi brojni primeri primene Vestacke inteligencije, kao i Masinskog ucenja u cilju
reSavanja prethodno opisanih problema. Postoji jako velika koli¢ina modela i algoritama koji se
mogu uzeti u obzir i koristiti kao osnovni alati u istrazivackom procesu. Medutim, tu se dolazi do
odredene ,,sive-zone®, gde i pored velike koli¢ine postojeéih istrazivanja, zbog prirode samog
problema koji se proucava, postoje odredeni segmenti Koji nisu u potpunosti pokriveni, ili su
nedovoljno istrazivani. Ovime se otvara prostor za unapredenje i optimizaciju postojecih resenja,

kao i za razvoj nekih novih resenja i njihovu primenu na stvarnim podacima.
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1.1 MetodoloSke osnove istrazivanja

1.11 Problem istrazivanja

lako postoje mnogobrojni modeli Vestacke inteligencije koji se, izmedu ostalog, mogu
primeniti i za predikciju cena goriva, ovo ostaje i dalje kao izazovan problem zbog uticaja mnogih
faktora kao i zbog izrazajne fluktuacije samih podataka. Postojece arhitekture ¢esto ne uspevaju
da precizno modeluju kompleksne odnose u okviru samih podataka, posebno tokom vrlo
dinamiénih i ektremnih trzisnih promena, kojima trenutno svedo¢imo. Dodatno, ¢injenica je da i
postojeci modeli relativno brzo zastarevaju, jer se i sama Vestacka inteligencija jako brzo razvija
kako bi mogla da isprati trenutne trendove 1 potrebe kako obic¢nih ljudi, tako 1 vode¢ih korporacija.
Takode, kada govorimo o samoj prirodi ovih podataka, neke vremenske serije mogu biti neosporno
nepredvidive zbog svog haoti¢nog ponasanja, te bi trebalo uzeti u obzir i neke teorijske granice u
okviru kojih mozemo sprovesti dovoljnu koli¢inu eksperimenata u cilju dobijanja Sto preciznijih

rezultata.

Treniranjem modela obi¢no dolazimo i do dodatnog problema optimizacije
hiperparametara. U velikoj vecini slucajeva, klasi¢ne metode podesavanja hiperparametara, na
zalost, nisu dovoljno efikasne kod kompleksnih modela koji se koriste za predvidanje vremenskih
serija, te je potrebno razviti pristup koji primenjuje metaheuristi¢ke algoritme u cilju reSavanja

ovog problema.

Imajuci u vidu da prilikom formulacije istrazivackog problema kre¢emo od poznatog ka
nepoznatom, postavlja se pitanje da li je mogucée generisati nova ili dovoljno dobro optimizovati
postojeca resSenja koriste¢i metaheuristike, kako bi se sa visokom preciznoSc¢u 1 tacnoS¢u mogle
predvideti buduce cene goriva? U ovom kontekstu, postavljaju se odredena potpitanja na koja ¢e

ova teza pokusati da iznese odgovore:

e Kako integrisati odredene spoljasnje faktore, kao $to su sirove cene nafte, politicke

i socioekonomske indikatore, podatke o potraznji i mnoge druge u sam model?

e Kako dovoljno dobro izabrati i optimizovati odredene hiperparametre Kkoristeci

metaheuristike?

e Kako obezbediti da sam model bude dosledan promenama koje nastaju u podacima

i prilagodljiv istim?
11



1.1.2 Predmet istrazivanja

Analizom postojece literature i problema koji su trenutno aktuelni na globalnom nivou,
javila se potreba za dodatnim eksperimentisanjem i istrazivanjem u oblasti primenjene Vestacke
inteligencije, narocito u kontekstu predikcija vremenskih serija. Glavni predmet ovog istrazivanja
predstavlja razvijanje metodologije za obuku i modelovanje sekvencijalnih arhitektura, koje su
dodatno optimizovane koriste¢i metaheuristicke tehnike, kao i njihova primena nad velikom
koli¢inom podataka, na ¢iju prirodu i stabilnost efektivno uti¢e dosta eksternih faktora. Cilj samog
istrazivackog procesa je dobijanje jednog informacionog modela baziranog na modernim
arhitekturama, a u cilju postizanja sto preciznijih konaénih rezultata nakon njegove primene na
realnim podacima. Imajuci ovo u vidu, sam istrazivacki rad moze podeliti na dve strukturalne

celine, teorijski i prakti¢ni deo.

Predmet teorijskog dela istrazivackog rada se svodi na primenu metoda visekriterijumske
analize postoje¢ih modela i tehnika koje se koriste u reSavanju navedenog problema, kako bi se
odabrao adekvatan pocetni model koji ¢e kasnije posluziti kao osnov za definisanje hipoteza i
njegovo dalje unapredenje. Pored toga, kao $to je ranije napomenuto, uoceni su i opisani odredeni
nedostaci u postoje¢im modelima i tehnikama, Koji su opisani u dostupnoj literaturi, a koje ovo

istrazivanje ima za cilj da nadomesti.

Prakti¢ni deo istrazivanja je usmeren ka opisu konkretnih koraka unapredenja preciznosti
predikcije cena goriva kao glavnog problema. Akcenat je stavljen na razvoj i implementaciju
unapredenog modela koji kombinuje arhitekturu neuronskih mreza sa vise glava i dugoro¢no-
kratkorocne memorije (eng. Multi-head Long Short-Term Memory, MH-LSTM) sa
metaheuristickom optimizacijom zasnovanom na algoritmu rojeva Cestica (eng. Particle Swarm

Optimization, PSO).
Imajuci ovo u vidu, moZe se pretpostaviti da se istrazivanje fokusira na slede¢e klju¢ne

celine:

e Adaptacija postojecih neuronskih mreza kroz modelovanje MH-LSTM arhitekture,
koja moze paralelno procesuirati vise ulaznih informacija, odnosno podataka kroz
razli¢ite ,,glave™ (eng. heads), ¢ime se omogucava da model bolje ekstraktuje i

razume kompleksne veze i obrasce u samim podacima.
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e Primena metaheuristickog optimizatora roja Cestica radi efikasnog pronalazenja
optimalnih vrednosti hiperparametara, koji mogu znacajno poboljsati preciznost

konacnih rezultata nakon izvrSenih eksperimenata.

e [Evaluacija predlozenog modela na realnim podacima sa ciljem da se dokaze

njegova superiornost u odnosu na vec postojece i primenjene modele u ovoj oblasti.

e Sistematska provera i analiza performansi predlozenog modela, kao i njegovo
poredenje sa ostalim postojeim pristupima, sa osnovnim ciljem dokazivanja

njegove tacnosti, kao i pouzdanosti tako dobijenih rezultata.

1.1.3 Ciljevii zadaci istrazivanja
Ciljevi istrazivanja su sledeci:

- Identifikacija i nadomes¢ivanje odredenih nedostataka u postoje¢im modelima Kkoji se

konkretno primenjuju u svrhu resavanju problema predvidanja cena goriva

- Primena nove arhitekture neuronskih mreza koja moze paralelno obradivati viSestruke

vremenske obrasce kroz vise memorijskih glava (eng. heads)

- Formulisanje problema optimizacije hiperparametara, kao i njegovo reSavanje
koris¢enjem metaheuristickog algoritma optimizacije rojem Ccestica (eng. Particle Swarm

Optimizer, PSO)

- Testiranje predlozenog modela i njegova eksperimentalna evaluacija na relevatnim

skupovima realnih podataka koji su prikupljeni iz vise razli¢itih javno dostupnih izvora

- Poredenje performansi predlozenog modela sa standardnim pristupima koji su se koristili

za reSavanje istog problema

- Interpretacija dobijenih rezultata i generisanje znacajnih informacija za stru¢njake iz

domena trzista energenata

- Koris¢enje tako dobijenih informacija radi donoSenja $to boljih biznis odluka i

identifikaciji neefikasnih delova postojecih sistema
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Da bi se ostvarili postavljeni istraZivacki ciljevi, potrebno je izvrsiti zadatke Koji

obuhvataju sledece:

- Sveoubhvatni pregled modela i algoritama predvidanja cena goriva, kao i prikaz

njihove korelacije, a koji su raspolozivi u dostupnoj literaturi.

- Definisanje predlozene arhitekture (npr. definisanje broja glava, nacéin njihove

integracije, broj epoha itd.).

- Modelovanje optimizacije hiperparametara kao problem globalne optimizacije tako da

je pogodan za resavanje primenom predlozenog PSO algoritma.
- Implementacija ovakvog predlozenog Sistema kroz odredeni programski jezik.

- Priprema podataka nad kojima ¢e se sprovesti eksperimenti, a koja izmedu ostalog

ukljuc¢uje osnovne korake normalizacije, podelu na trening, validaciju i test skupove .

- Poredenje rezultata i perfomansi predloZene arhitekture sa referentim modelima

koristeéi standardne metrike.

- Formulisanje preporuka za buduée primene i dalje unapredenje modela, zasnovanih na

rezultatima istrazivanja.

1.1.4 Hipoteze u istrazivanju

Analizom opisanog problema, predmeta kao i cilja ovog istrazivanja, mogu se definisati

sledec¢e hipoteze:
OpSta hipoteza:

Primenom do sada nedovoljno koris¢enih i istrazenih modela rekurnetnih neuronskih
mreza za multivarijantno predvidanje cena goriva moguce je generisati bolja resenja, kako u
pogledu brzine konvergencije, tako i u pogledu samog kvaliteta reSenja, ¢ime ¢e se znaéajno
poboljsavaju kona¢ni ishodi, a u odnosu na druge metode optimizacije koris¢ene za istu instancu

problema.
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Posebna hipoteza:

Na osnovu opste hipoteze se moze izdvojiti posebna hipoteza, koja se odnosi na sam

predmet istrazivanja, a koja glasi:

H1: Moguce je dovoljno dobro adaptirati i optimizovati postoje¢e implementacije modela
rekurentnih neuronskih mreza za mutlivarijantno predvidanje vremenskih serija predvidanja cena

goriva.

Daljim preciziranjem navedene posebne hipoteze, formulisu se pojedina¢ne koje se odnose

na elementarne Cinioce predmeta istrazivanja:

Hla: Rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks, RNN) mogu se
dodatno unaprediti kroz specijalizovane arhitekture i optimizacione tehnike, kako bi bolje
obavljale zadatak predikcije cena goriva. Proucavanjem razli¢itih pristupa optimizacije RNN
modela, moguce je poboljsati njihovu sposobnost generalizacije i samim time ta¢nost generisanog

izlaza.

H1b. Moguce je dovoljno dobro unaprediti postojece implementacije metaheuristickog
algoritma rojeva cestica (eng. Particle Swarm Optimization, PSO), koje su ranije ve¢ bile
primenjene u ovom domenu, radi jo§ bolje optimizacije predlozenog modela rekurentnih

neurosnkih mreza, a u cilju predvidanje cena goriva.

H1c: Upotrebom arhitekture dugoroc¢no-kratkoro¢nih memorijskih mreza sa visestrukim
glavama (eng. multi-head LSTM) moguce je zna¢ajno poboljsati preciznost predvidanja cena
goriva, s obzirom na to da ova metoda omogucava paralelnu obradu razli¢itih aspekata ulaznih
podataka, ¢ime se znac¢ajno poboljsava kvalitativna i strukturna uskladenost generisanog izlaza

sa o¢ekivanim rezultatima.
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1.15 Metode istrazivanja

Da bi se razvile hipoteze koje su u skladu sa predmetom i ciljem istraZivanja, bice
primenjene metode istrazivanja koje su uobicajene u praksi i nau¢no potvrdene: analitiCko—
sinteticka metoda, deduktivno—induktivna metoda, komparativno-kvantitativha analiza,

empirijska metoda, statisticka analiza, modeliranje i eksperimentalni deo za dokazivanje hipoteza.

Analitickom metodom ¢e se obaviti detaljna analiza sadrzaja dostupne relevantne nauc¢ne
i struéne literature u navedenoj oblasti istrazivanja, kao i svih relevantnih ¢injenica publikovanih
putem elektronskih ili drugih medija, kako bi se utvrdili odredeni nedostaci kao i prostor za

unapredenje.

Sintetickom metodom ¢e se integrisati raS$¢lanjeni analizirani elementi pojave u
jedinstvenu celinu, radi definisanja odredenih pravila i zakonitosti u ponasanju pojave koja je
predmet istraZivanja. Drugim re€ima, svi prikupljeni podaci bi¢e grupisani metodom sinteze, kako

bi se doslo do pouzdanih zakljucaka.

Koris¢enje deduktivno—induktivne metode je u funkciji usmeravanja istrazivanja od
opsteg ka pojedina¢nom, odnosno od pojedinacnog ka opstem u cilju dolaska do adekvatnih

zakljucaka.

U okviru komparativno-kvantitativne analize, a u korelaciji sa ciljevima i problemom
istrazivanj, kao najadekvatniji pristup izabrana je metoda analize. Konkretno, za analizu
prikupljenih rezultata nakon primene metoda, tehnika i metaheuristika za reSavanje problema
multivarijantnog predvidanja vremenskih serija cena goriva, koristice se metoda kvantitativne
analize. Metodom komparativne analize uporedice se dobijeni rezultati optimizacije i izve$ce se
zakljuak o stvarnom unapredenju resSavanja ovog problema primenom metaheuristickih

optimizacionih algoritama.

Primenom empirijske metode prikupljeni primarni podaci ¢e biti razmatrani i u svetlu
diskutovanih postojecih teorijskih i empirijskih nalaza, odnosno sekundarnih izvora podataka,
kako bi se testirale polazne istrazivacke hipoteze. Prakti¢nim eksperimentisanjem (izvrSavanjem

predlozenog algoritma) dolazi se do primarnih podataka koji ¢e se koristiti u daljoj analizi.

Statisticka analiza podrazumeva koris¢enje statistickih podataka i metoda u obradi

dobijenih rezultata, a u skladu sa postavljenim istrazivackim ciljevima.
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Modeliranje podrazumeva konstrukciju matematickih modela koji predstavljaju validnu
predstavu problema koji se proucava i reSava. Za reSavanje optimizacionih problema takode se
posmatraju matematicki modeli i formulacije, kao i funkcije cilja problema istrazivanja. U
eksperimentalnom delu implementacije, sa dodatnim akcentom se sagledavaju tehnike

metaheuristika u reSavanju prethodno pomenutog optimizacionog problema.

1.1.6 Nauéna i drustvena opravdanost istrazivanja i oéekivani nauéni doprinos
Na osnovu prethodno navedenog, mogu se izdvojiti sledeé¢i o¢ekivani nauéni doprinosi:

» Analizira razli¢itih modela i algoritma masinskog ucéenja koji se koriste za
multivarijantno predvidanje vremenskih serija, uklju¢uju¢i njihovu klasifikaciju i

karakteristike.

» Istrazivanje kako se primenom naprednih modela rekurentnih neuronskih mreza,
uz kori$¢enje metaheuristickih metoda optimizacije, moze poboljsati taénost predvidanja
prethodno pomenute instance problema, odnosno ta¢nija predikcija cena goriva.

* Detaljno poredenje performansi razlic¢itih modela masinskog ucenja u reSavanju
ovog tipa problema, kao i analiza unapredenih modela optimizovanih razli¢itim
metaheuristickim pristupima koji su zastupljeni u literaturi .

* Pristupice se interpretaciji najboljih modela i generisanja korisnog znanja za
eksperte iz domena ekonomije i energetske analize, a koje se moze upotrebiti za donoSenje

boljih upravljac¢kih odluka kao i poboljsanje kvaliteta Zivota, i dostizanje stabilnosti na

globalnom trZzistu.

« Koristi¢e se tehnike objasnjive vesStacke inteligencije (eng. Explainable Al, XAl)

za sticanje uvida u faktore koji uti¢u na cenu nafte.
Takode, moze se utvrditi da ova disertacija doprinosi vise stepena nau¢nog nivoa:

- Fundametalni (teorijski) nivo, koji se odnosi na predlog i opis nove arhitekture
neuronskih mreza i primena modifikovanog PSO algoritma u cilju predvidanja vremenskih

serija i dobijanja Sto preciznijih rezultata.

- Nauéna klasifikacija, koja se odnosi na metode visekriterijumske analize.
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- Nauéno otkrice se odnosi na razvoj nove metodologije primene neuronskih mreza

1 metaheuristi¢ke optimizacije sa jasno definisanim postupcima i evaluacijama.

- Naué¢no objaSnjenje se odnosi na primenu predloZzenog modela na stvarnim

podacima i izvodenje eksperimantalnih studija koje potvrduju prednost novog pristupa u

poredenju sa standardnim modelima i metodama koji su koris¢eni u reSavanju istog

problema.

Pored ovoga, moZzemo takode pretpostaviti da je naucno istrazivanje opravdano iz vise

razloga, medu kojima se izdvajaju najrelevantniji:

Unapredenje oblasti predikcije vremenskih serija: Ovim istrazivanjem se
ide korak napred ka pobolj$anju i vecoj inovativnosti na polju predvidanja
vremenskih serija, pogotovu kada govorimo o cenama goriva. Ovime se
reSavaju mnogiizazovi i problemi koji mogu nastati prilikom eksperimentisanja

u ovim oblastima, a koji su nedovoljno dobro proucavani u dostupnoj literaturi.

Razvoj novih kombinovanih metoda: Ovo istrazivanje kombinuje dve
napredne i vrlo popularne oblasti — neuronske mreze i metaheuristicku
optimizaciju, ¢ime se znacajno popularizuje pristup resavanju odredenih
problema implementacijom hibridnih modela koji mogu biti primenjeni na
Sirokom dijapazonu relevantnih podataka, u cilju dobijanja §to boljih konac¢nih

rezultata.

Bolje razumevanje optimizacije ovakvih modela: lako je ovo vrlo popularna
oblast, i dalje postoji ogranicen broj nau¢nih radova koji sistematski primenjuju
metaheuristike u reSavanju razli¢itih optimizacionih problema, a pogotovu kada
je re¢ o predikciji vremenskih serija, koja je sama po sebi vrlo kompleksna
oblast. Na osnovu ovoga se moze zakljuciti da je i sam potencijal primene
ovakvih modela u resavanju ovog problema nedovoljno istrazivan. Stoga, ovaj
rad ima za cilj da pomogne u boljem razumevanju koris¢enih tehnika i dodatno
ohrabri njihovu primenu konkretno u resavanju problema predikcija cena

goriva.
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Sa druge strane, drustvena opravdanosti istrazivanja se moze ogledati u slede¢em:

Preciznije predikcije cena goriva: Pomaze se potrosadima, kompanijama i
donosiocima biznis odluka da bolje planiraju potrosnju, logistiku i strateske odluke
zasnovane na pouzdanim podacima. Ovime se omoguéava bolja uskladenost sa
svetskim trziStem, kao i1 veca adaptilnost vrlo Cestim promenama koje nastaju u
okviru nekih spoljasnih ¢inioca koji znaCajno mogu uticati na cene dostupnih

resursa goriva.

Podrska stabilnosti trzista: Automatizacija procesa predikcije cena goriva dovodi
do efikasnijeg smanjenja neizvesnosti na globalnom trziStu energenata.
Donosenjem pravovremenih odluka koje su bazirane na preciznim rezultatima,
omogucava se mnogo bolje i efikasnije upravljanje resusrima, kao i uspostavljanje

stabilnije kontrole nad njima.

Primena u nekim drugim ekonomskim modelima: Jedna od osnovnih ideja ovog
istrazivanje je da, izmedu ostalog, pokaze i kako predlozeni model koji je razvijen
ne mora biti nuzno ograni¢en samo na problem predikcije cena goriva. Kao §to je
u jednoj od prethodnih sekcija ovog rada napomenuto, jedan od ciljeva jeste i
dovoljno dobro generalizovati predlozenu arhitekturu, kako bi ona bila primenljiva
u predikcijama i nekih drugih socioekonomiskih vremenskih serija, kao $to su
predvidanje cena prirodnog gasa, elektricne energije, zatim analiza inflacionih

troSkova 1 mnogih drugih.
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1.2 Struktura rada

Disertacija Ce se sastojati iz uvoda, Sest poglavlja 1 zakljucka.

U uvodnom delu doktorske disertacije ukratko ¢e biti izloZen problem vezan za
predvidanje cena goriva, znacaj tacnih prognoza, odnosno dobijenih rezultata za industriju i
ekonomiju, te opisani izazovi u vezi sa dugoro¢nim i kratkoro¢nim predvidanjima vremenskih
serija, koje ovaj rad ima za cilj da nadomesti. Takode ¢e biti razmatrani nacini upotrebe modela
Vestacke inteligencije, dodatno optimizovanih metaheuristickim algoritmom rojeva cestica, U
reSavanju prethodno napomenutog problema. Na kraju bice predstavljeni osnovni ciljevi i
hipoteze istrazivanja, kao i metodoloski pristup koji se koristi i njegova nau¢no-drustvena

opravdanost.

Prvo poglavlje bice posveceno osnovnim aspektima predvidanja cena goriva, sa fokusom
na ekonomske, politicke 1 tehnoloske faktore koji uti¢u na same cene. Bice istrazene i dosadasnje
tehnike koje se koriste za predvidanje cena goriva, kao $to su neki standardni ekonometrijski

modeli, statisticke metode, ali moderni pristupi koji se baziraju na modelima masinskog ucenja.

Drugo poglavlje ¢e dati detaljan pregled i analizu dostupne literature i nacunih

istrazivanja radenih u okviru oblasti predikcije cena goriva.

Trece poglavlje ¢e predstaviti osnovne modele dubokog ucenja, sa posebnim akcentom
na rekurentne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks, RNN) i njihove podtipove, kao
Sto su LSTM (eng. Long Short-Term Memory) i GRU (eng. Gated Recurrent Unit). Bice detaljno
razmatrane matemati¢ke osnove ovih modela, njihova primena u predvidanju vremenskih serija 1
prilagodavanje za specifi¢ne izazove predvidanja cena goriva. Takode, bice istraZen znacaj

podesavanja hiperparametara u optimizaciji ovih modela.

U cCetvrtom poglavlju bi¢e prikazana taksonomija optimizacionih algoritama. U ovom
poglavlju bi¢e razmatrana primena optimizacije rojem Cestica (eng. Particle Swarm
Optimization, PSO) u kontekstu unapredenja performansi rekurentnih neuronskih mreza za
predvidanje cena goriva. Detaljno ¢e biti predstavljeni postupci integracije PSO sa RNN
modelima, kao i kako ova kombinacija omoguc¢ava efikasnije ucenje i predvidanje. Takode, bice

diskutovane prednosti i izazovi ovog pristupa u odnosu na standardne metode optimizacije.
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U petom poglavlju, detaljnije ¢e biti opisane i analizirane metaheuristike inteligencije
rojeva u cilju predvidanja cena goriva. Biée prikazani konkretni eksperimenti sa setovima
podataka o cenama goriva, metodologija obrade podataka, kao i implementacija RNN modela sa
PSO za optimizaciju hiperparametara. Bi¢e analizirani rezultati implementacije i poredeni sa

tradicionalnim metodama.

U okviru Sestog, eksperimentalnog, poglavlja bi¢e prikazana evaluacija razvijenih modela
koris¢enjem razli¢itih metrika performansi, kao $to su ta¢nost predvidanja, greske u predvidanju,
i stabilnost modela. Bi¢e razmotren uticaj optimizacije rojem Cestica na poboljSanje tacnosti
modela u poredenju sa osnovnim rekurentnim mrezama bez optimizacije. Takode, bice
predstavljeni grafikoni i vizualizacije koji ilustruju dobijene rezultate. Dodatno ¢e biti prikazana
i interpretracija dobijenih ishoda, koris¢enjem metoda poput SHAP/LIME, o kojoj ¢e nesto
kasnije biti viSe rec¢i. Pozivajucéi se na cuvenu teoremu ,,nema besplatnog rucka“, u nastavku
poglavlja bic¢e predstavljeni i konkretni koraci za dalji razvoj modela i dodatno unapredenje

njihovih perfomansi kroz dodatne optimizacije.

Na kraju disertacije bic¢e iznet zaklju¢ak uz dodatnu diskusiju o ostalim mogu¢im

pravcima razvoja i poboljsanja u ovoj oblasti.
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2 Teorijska osnova istrazivanja

2.1 Uvod i kratak istorijat kori§¢enja energenata

Pozivajuéi se na osnovu teoriju iz fizike, energiju mozemo definisati kao nesto §to se ne
moze niti stvoriti, niti unistiti, ve¢ se moze transformisati iz jednog oblika u drugi. Danas je
poznato da energija postoji u mnogim oblicima, od toplotne, elektri¢ne pa sve do kineticke i
nuklearne, a takode postoji jako puno nacina kako se ona moze transformisati u razli¢ite oblike i

samim time Koristiti za razne potrebe.

Poznato je da je ¢ovecanstvo od nekog svog zacetka bilo zavisno od odredenih izvora
energije. Ako posmatramo odredenu vremensku liniju i vratimo se u praistorijski period, mozemo
primetiti da su prvi ljudi razumevanjem prirode i dostupnih resursa oko sebe zapoceli ciklus
koris¢enja istih u cilju osnovnog prezivljavanja. Tako je doslo do otkri¢a vatre, koja je kasnije
transformisana u prvi poznati izvor energije — toplote. Kasnije, u nekim ranim zapisima su ostali
tragovi i o antickoj Grékoj, gde se prvi put koristila solarna energija, a nekih 200 godina pre toga
u staroj Kini je prvi put otkriven ugalj, koji se i danas u velikoj meri koristi kao jedan od izvora
energije. U nekim kasnijim godinama, na mestima razli¢itih civilizacija i na razli¢itim
kontinentima, ¢ovekovo upoznavanje sa prirodnim bogastvima sredine u kojoj se nalazio je dovelo
1 do upotrebe vetra kao jos jednog izvora energije, postavljanjem prvih vetrenjaca, a naravno u
velikoj meri se koristilo i drvo. Pored ovih osnovnih prirodnih resursa, koristila se naravno i voda,

a zanimljiv je i podatak da se na Novom Zelandu tokom 18. veka nalazila i prva hidroelektrana.

Idu¢i dalje duz ove vremenske linije, dolazimo do sredine 18. veka u Americi, gde se po
prvi put otkriva izvor nafte i gde kasnije nastaje prva busotina. Ovo je naravno postalo neverovatno
otkri¢e koje je otvorilo vrata mnogim mogucnostima i doprinelo tome da danas Amerika, pored
Rusije, Ujedinih Arapskih Emirata i ostalih zemalja koje su bogate naftom, postane vodeca
ekonomska sila i diktira mnoge socioekonomske faktore koje danas vidamo na trzistu. Nesto
kasnije, tridesetih godina proslog veka dolazi se i do otkri¢a nuklearne energije, Sto je otvorilo
,»Pandorinu kutiju® i dovelo do masovne proizvodnje atomskih bombi, $to se na Zalost i danas

odrzalo.

Danasnji globalni energetski sistem se u velikoj meri zasniva na kori§¢enju fosilnih goriva.

Prema nekim podacima, ugalj, nafta i gas predstavljaju skoro 80% globalne potraznje (Energy
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Economics, Subhes C. Bhattacharyya). Razumevanje i kontrola ovih resursa predstavlja jako bitan
faktor koji uti¢e na njihovu trzisnu cenu i dostupnost na globalnom planu. Imajuéi u vidu da je
proces ekstrakcije, proizvodnje i transformacije energije u oblik koji se moze koristiti jako dug i

kompleksan, vrlo je bitno raditi sa ispravnim podacima i donositi pravovremene odluke.

Dakle, ako sagledamo istoriju, mozemo zakljuciti da je covekova potreba za energijom
jedna od konstanti koja u velikoj meri uti¢e na dinamiku proizvodnje, potrosnje i potencijalnog

otkrivanja nekih novih izvora koji su mozda vise odrZivi i bolji za Zivotnu sredinu.

Uzimajuéi u obzir gore navedeno, kao i Cinjenicu da se energija moze dobiti iz viSe

razli¢itih izvora, moZemo je kategorisati na nekoliko nacina:

1. Primarni i sekundarni oblici energije — ova klasifikacija podrazumeva nacin na koji
se energija dobija. Primarni oblici podrazumevaju da se iz nekih osnovnih prirodnih
resursa moze izvuci Cista energija, kao §to su recimo ugalj, Sunce i mnogi drugi. Sa
druge strane, sekundarni oblici odnose na tip energije koji se moze dobiti iz primarnog
oblika ukljucujuc¢i neki proces transformacije ili konverzije (Energy Economics,
Subhes C. Bhattacharyya).

2. Obnovljivi i neobnovoljivi tipovi energije — ovaj tip podele se odnosi na to da li se
energija dobija iz nekih izvora koji se u prirodi nalaze u nekim kona¢nim i ograni¢enim
koli¢inama, kao $to su recimo nafta, ugalj, a koje nazivamo neobnovljivim izvorima.
A obnovljivi tip podrazumeva dobijanje energije preko nekih izvora koje je nemoguce
istrositi, kao $to su voda, vetar, solarna mo¢ i mnogi drugi (Energy Economics, Subhes

C. Bhattacharyya).

3. Komercijalni i nekomercijalni tipovi energije — da li je moguce trgovati ovim
resursima na globalnom trzistu, gde komercijalni tipovi podrazumevaju naftu, ugalj,
gas ili struju ¢ija koli¢ina i mo¢ na globalnom nivou na neki nacin diktiraju i njihovu
cenu na trzistu, dok nekomercijalni tipovi podrazumevaju one kojima se ne moze

uspostaviti odredena trzisna cena (Energy Economics, Subhes C. Bhattacharyya).

Ako sagledamo $iru sliku, mozemo zakljuciti da svodenje energije na oblik koji je koristan
za ¢oveka 1 njegove potrebe, podrazumeva Sirok spekar akcija i uklju¢uje mnoge sektore, kao Sto
su proizvodni sektor, sektor koji se bavi obradom i transformacijom energije kao i sektor koji se
odnosi na krajnje potrosac¢e (Energy Economics, Subhes C. Bhattacharyya) . Ovde naravno treba
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dodati i finansijski sektor koji kontrolise i odrzava trzisnu cenu i prati promene koje nastaju kao

rezultat odredenih spoljasnih faktora, a koje su u velikoj meri vidljive i na samoj berzi.

Takode, treba uzeti u obzir i ¢injenicu da prilikom transformisanja energije iz nekog
izvornog oblika u onaj koji je kor isan za ¢oveka i njegove potrebe podrazumeva i odredenje
gubitke, koji mogu dodatno uticati na cenu i biti jedan od odlucujucih faktora za donosenje nekih

odluka. Na slici ispod je dat okvirni prikaz ovog procesa i nekih akcija koje u okviru njega postoje.

Ekstrakcija i €iscenje
energije

Y

Uvozfizvoz/promene na
berzi

Snabdevanje
energijom

A

Konverzija energije iz
primarnih u
sekundarne oblike

Gubitak tokom
obrade

T&D sistem

A 4

Finalni oblik Krajnja upotreba »| Korisna energija

Slika 1 Proces obrade energije
Razvojem modernih tehnologija, dovelo je i do modelovanja velikih informacionih sistema
koji pomazu u donoSenju dobrih odluka i razumevanju trZiSta i koli¢ine energetskih resursa sa
kojima se danas raspolaze. Ova disertacija, u tom smislu, kao svoj cilj ima predstavljanje jos$
jednog nacina prikupljanja, obrade relevantnih podataka, kao i predvidanja novih Sablona i
promena, koriste¢i metode Vestacke inteligencije, o kojima ¢e biti nesto vise rec¢i u narednoj

sekciji. Osnovni cilj je definisati metodologiju kojom se mogu na neki na¢in nadomestiti nedostaci
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postojecih informacionih sistema, uzimajuci u obzir i odredene izazove koji se mogu javiti, kao

Sto su pouzdanost, stabilnost, efikasnost i tacnost postojecih tehnika predvidanja.

2.2 Uticaj cena goriva na globalno trziste i ekonomiju

Razvoj modernog doba je sa sobom povukao brojna unapredenja u infrastrukturi i
transportu, ali takode i veliku potraznju za razli¢itim energentima. Sam termin potraznja se moze
definisati na mnogo nacina, a u nekom generalnom kontekstu mozemo re¢i da je energetska
potraznja ,,...bilo koji oblik energije koji se moze iskoristi za ispunjavanje osnovnih potreba i
zadataka, kao $to su kuvanje, grejanje, transport i mnogi drugi...*“ (Energy Economics, Subhes C.
Bhattacharyya). Ako sagledamo istoriju u nekom Sirem kontekstu, mozemo zakljuliti da je
globalna ekonomija vrlo tesno povezana sa energetskim sektorom i njegovom potraznjom, kao |
to da mnogi spoljasni faktori mogu uticati na globalne trziSne cene energenata, ¢ime danas

mozemo da svedo¢imo.

lako je prethodno dat pregled razli¢itih izvora energije i njihovog uticaja na globalnom
trziStu, ovaj rad se primarno fokusira na gorivo, kao glavni energetski resurs, sa posebnim
akcentom na to kako predikcija njegove cene moze uticati na globalnu ekonomiju 1 trziste. Samo
istrazivanje je sprovedeno sa osnovnim ciljem da se na $to precizniji nacin dobiju ta¢ne predikcije
cena gorive, ¢ime se znacajno olakSava donesenje pravoremenih odluka. U nastavku ¢e biti dat
kra¢i prikaz toga kako cene goriva mogu oscilirati i zasto je razumevanje ponasanja i strukture
ovakvih podataka jedna od bitnih komponenata prilikom modelovanja pametnih i robusnih

informacionih sistema.

Cene goriva, a narocito nafte imaju priliéno dugu 1 kompleksnu istoriju, koja je tokom
vremena bila pod stalnim uticajem geopolitickih, socioekonomskih i tehnoloskih promena Sirom
sveta. Nakon njenog otkrica, tokom 20. veka, trziste nafte postaje klju¢ni element svetske trgovine
i energetike (Yergin, 2009). Samu industriju nafte su u vise navrata tokom godina potresle brojne
krize, medu kojima je prva nastala kao posledica embarga OPEC-a, $to je dovelo do skoro
cetvorostrukog povecanja cena nafte na globalnom nivou. Ovo je u znacajnoj meri pogodilo
ekonomiju i razvoj mnogih zemalja, od onih najsiromasnijih pa sve do najbogatijih, i bio prvi
pokazatelj koliko je vodeca svetska ekonomija dosta ranjiva na tektonske poremecaje koji mogu

nastati u cenama nafte i generalnom snabdevanju energenata (Hamilton, 1983). Brojni americki
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ratovi koji su se deSavali tokom sedamdesetih i devedesetih godina proslog veka su takode
znacajno destabilizovali trziste nafte i ostalih energenata. Ovaj trend se moze, na zalost, i danas
uociti, jer je voden brojnim medudrzavnim konfliktima, poput onog izmedu Rusije i Ukrajine, kao

i nestabilnostima na Blistom istoku.

Pored militarnih konflikta, u obzir moramo uzeti i svetsku finansijsku krizu 2008. godine,
koja je postala centralna tacka oko koje su u znacajnoj meri oscilirale cene nafte. Pre same krize,
njena cena je dostigla do tada rekordnih 147 dolara po barelu, dok je nakon nje pala ¢ak ispod 40
dolara, $to je takode bila samo jedna od posledica recesije (IEA, 2009). U relativno skorijoj istoriji,
pandemija COVID-19 je ubedljivo ostavila svoj najveci trag na cene i potraznju za naftom i ostalim
gorivima, zbog izolovanosti brojnih zemalja i nemogucnosti transporta i putovanja. Ovo se takode
u znacajnoj meri odrazilo i na logistiku transporta robe i ostalih dobara Sirom sveta, Sto je za

posledicu uzrokovalo nestasi¢u odredenih proizvoda.

Na osnovu prethodno navedenog, mozemo zakljuciti da pracenje cena goriva, konkretno
nafte, nosi sa sobom veliki znacaj, jer oscilacije u njenoj potraznji i ceni su samo jedni od faktora
koji dosta uti¢u na trgovinske bilanse, budzete drzava i globalni ekonomski rast (Blanchard & Gali,
2007). Pored ovoga, Ceste promene u cenama mogu uticati i na troSkove transporta i razvojne
strategije mnogih drzava. Ovime su posebno pogodene drzave koje su vodeci neto izvoznici nafte
i goriva, poput Norveske, Saudijske Arabije, koje direktno zavise od ovih cena kako bi odrzale
svoju budzetsku stabilnost. Sa druge strane, drzave uvoznice poput Japana, Nemacke, Amerike

postaju ranjive na oscilacije trzista.

Postoji nekoliko klju¢nih razloga zbog kojih predvidanje cena goriva moze postati

izazovan zadatak:

1. Geopolitika — brojne politi¢ke tenzije, sankcije i sukobi mogu imati dugorocan i

nepredvidiv uticaj na cene nafte (Baumer & Kilian, 2016)

2. Promenljiva ponuda i potraznja — s obzirom na procenat zagadenja zivotne sredine,
u poslednjim godinama se sve veci akcenat stavlja na koriS¢enju obnovljivih izvora

energije i smanjenju emisija Stetnih gasova, pre svega ugljen-dioksida (IEA, 2023)

3. Makroekonomski Sokovi — ekonomske krize koje mogu nastati na globalnom nivou,
monetarne politike centralnih banaka i ceste fluktuacije deviznih kurseva mogu takode

ostaviti svoj trag na Ceste promene u cenama goriva (Kilian & Murphy, 2014)
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Rezervne zalihe Geopolitika
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Potraznja GORIVO .
americkog dolara

Buduca trgovanja

llustracija 2 Faktori koji mogu uticati na cenu goriva
Uzimaju¢i u obzir prethodno navedeno, mozemo zakljuciti da je predvidanje cena goriva
vazan zadatak koji moze dosta olaksati poslovanje kompanija i odrzati finansijsku stabilnost

zemalja. Stoga njegov znacaj mozemo podeliti u dve grupe: drzavni i kompanijski znacaji.

Ako govorimo o tome kakav znaaj predikcija cena goriva moze ostvariti na drzave,
pogotovu one koje direktno zavise od nekih ve¢ pretpostavljenih cena nafte, mozemo zakljuciti

sledece:

e Ostvaruje se preciznije budZetiranje — zemlje koje direktno zavise od cena nafte,
mogu trpeti jako velike gubitke ako se njihove pretpostavke ispostave pogresnim
ili ako zemlje poput Rusije ili Saudijske Arabije koje zvani¢no i odreduju budzetsku

cenu nafte po¢nu da diktiraju neke druge trendove

e Bolje planiranje monetarne politike — inflatorni pritisci koji su povezani sa cenama

goriva mogu znacajno uticati na kamatne stope i valutne kurseve

e Definisanje bolje energetske strategije — zemlje koje teZe boljoj i sigurnijoj
energetskoj buducnosti koriste razne prediktivne metodologije kako bi vrSile

ulaganja u obnovljive izvore energije i time popularizovale ovaj proces (ovo se
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posebno odnosi na zemlje EU, koje jednim delom zele i da preseku ili znacajno

umanje svoju energetsku zavisnost od drugih drzava poput Rusije ili Emirata)

Ako govorimo o kompanijama, znacaj predikcija cena goriva takode moze pozitivno uticati

na odredene segmente poslovanja i poslovne procese, ukljucujuci i dodatne prednosti:

e Bolje strategije hedZovanja — koriS¢enjem odredenih opcija vode¢ih hedZ fondova

(eng. hedge funds), kompanije se mogu zastiti od rizika volatilnosti cena goriva

e Preciznija optimizacija troSkova — preciznija o¢ekivanja direktno dovode i do bolje

optimizacije troskova i boljeg planiranja proizvodnje i transporta

¢ Bolje investicione odluke — planiranje novih projekata vodec¢ih kompanija u velikoj

meri zavisi 1 od dugoro¢nih predikcija cena goriva 1 njihove fluktuacije

Na osnovu odredenih cinjenica, kao 1 istorijskog aspekta moZemo izvesti generalni
zakljucak da neuspeh ili nemoguénost preciznog predvidanja cena goriva, kao i nerazumevanje
uticaja koje one mogu imati na ekonomiju i biznis, moze u velikoj meri ostaviti brojne posledice i

gubitke kako na mikroekonomskom tako i na makroekonomskom nivou.

2.3 Primena Vestacke inteligencije na predikciju cena goriva

Tokom dugog niza godina, pre pojave Vestacke inteligencije, dugo su koriséeni statisticki
modeli predikcije cena goriva. Tradicionalni statisticki modeli, kao $to su recimo ARIMA (eng.
Autoregressive Integrated Moving Average) ili VAR (eng. Vector Autoregression), o kojima ¢e u
kasnijem poglavlju biti neSto vise reci, su jako dugo koriS¢eni za predikciju cena goriva 1 nafte.
Oni se oslanjaju na koriS¢enje vremenskih serija, ali polaze od pretpostavke da postoji stabilnost
u podacima, te se tako oni mogu efikasno koristiti u nekim uslovima relativno predvidivih i
stabilnih trzi$nih kretanja. Ovo u isto vreme predstavlja i njihov glavni nedostatak, jer zbog ove
pocetne pretpostavke ne mogu predvideti neke nagle Sokove i promene na globalnom trzistu, te je

njihova primena u ovakvim situacijama vrlo ¢esto nepouzdana i dosta ograni¢ena.

Sa druge strane, razvojem Vestacke inteligencije 1 modela dubokog ucenja, kao Sto su
posebne arhitekture neuronskih mreza sa dugorocno-kratkorocnom memorijom, odnosno LSTM
modeli (eng. Long Short-Term Memory, LSTM) koji ¢e biti nesto detaljnije objasnjeni u ovoj

disertaciji, ne polaze od pretpostavke da postoji odredena stabilnost medu promenljivama i

28



ulaznim podacima, te su tako pokazali znaajni istrazivacki potencijal jer mogu predvideti
kompleksnije zavisnosti medu podacima, kao i neke odredene nelinearne obrasce koji se mogu
javiti. Jedna od glavnih prednosti ovih modela je i moguénost paméenja duzih perioda promena
koje nastaju u podacima, zbog Cega su i dobili tako specifican naziv. Zahvaljuju¢i ovim
karakteristikama mogu dosta bolje reagovati na Cesto promenljive trendove, a takode pokazuju

obecavajuci potencijal u predikciji nekih potencijelnih Sokova i promena na trzistu.

Medutim kako i ovi modeli imaju svoje nedostatke, daljim istrazivanjima se doslo do neke
»zlatne sredine® u okviru koje su se pojavili takozvani hibridni modeli, koji kombinuju odredene
statisticke pristupe, koji su recimo prisutni kod ARIMA metodologija 1 Vestacku inteligenciju,
kako bi sa Sto veCom tacnoséu mogli da prediktuju odredene promene na trzistu. Ovime se
nadomesc¢uju neki glavni nedostaci klasi¢nih statistickih modela, kao §to je nepouzdanost rezultata
njihove primene u situacijama koje su pra¢ene brojnim oscilacijama u samim podacima. Pored
ovoga se takode prevazilaze 1 neki nedostaci modela Vestacke inteligencije, kao Sto su sloZenost,
potreba za velikom koli¢inom podataka i raCunarskim resursima. Kako ovi modeli nisu dovoljno

testirani u praksi, ostavlja se veliki prostor za njihovo unapredenje i dodatno eksperimentisanje.

Da bi se sto bolje sagledao potencijal koji primena Vestacke inteligencije ostvaruje na
ovom polju potrebno je razumeti njenu istoriju i modele koji se smatraju zacetnicima danasnjih

hibridnih arhitektura koje dobijaju na sve vecoj popularnosti na nau¢no-istrazivackoj sceni.

2.3.1 Kiratak istorijat vestacke inteligencije

Iako deluje kao relativno nova oblast, Vestacka inteligencija zapravo svoje korene vuce jos
u dalekoj proslosti. Naime, istorijski gledano jo$ u anti¢kim vremenima se kroz razne price i
mitove proteze ideja o nekim nestvarnim, vestackim bi¢ima sa natprirodnom inteligencijom, §to
se dalje protezalo kroz zapise koje su ostavile mnoge civilizacije. U nesto kasnijem, modernom
dobu ova ideja nije potpuno nestala ve¢ se pretvorila u glavno pitanje: Da li je moguce napraviti
masinu koja moze da misli kao ¢ovek? Nezvani¢no, prvi konkretni radovi na polju Vestacke
inteligencije zapoCinju tridesetih godina proslog veka, radom poznatog matemati¢ara Alana
Tjuringa. Njegova fascinacija idejom da masine mogu postati dovoljno inteligentne da razmisljaju
kao ljudi bila je daleko ispred svog vremena. Ovome svedo¢i i jedan od Tjuringovih kolega iz
Blecli Parka, Donald Mis, koji se vise puta prisecao Tjuringa koji je govorio o tome da je sasvim

moguce da raCunari uce iz svog iskustva, kao i da mogu resavati neke nove probleme sa kojima
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nisu prethodno bilo suoceni, ukoliko im se definiSu dovoljno dobro instrukcije vodilje — tehnika
koja je danas poznata kao heuristicno resavanje problema, o ¢emu ¢e viSe reci biti u kasnijim
poglavljima. Tokom cetrdesetih godina proslog veka, Tjuring ima svoje prvo predavanje u
Londonu, gde govori: ,,...Ono Sto Zelimo je masina koja moze uciti iz svog iskustva, a mogucénost
masine da menja svoje instrukcije predstavlja osnovni mehanizam za ovo... “ (History of Al, B.J.
Copeland 2025).

Tjuringov rad i doprinos tokom Drugog svetskog rata je ostavio jako veliki uticaj na
danasnje moderno sagledavanje pojmova raunarstva i VeStacke inteligencije. Uzimajuci u obzir
njegove ideje i pretpostavke, Vestacku inteligenciju mozemo definisati i u nekom formalnom
obliku kao oblast koja nastoji da stvori maSine sposobne za obavljanje zadataka koje bi inace
zahtevale biolosku, ljudsku inteligenciju, kao §to su ucenje, reSavanje problema, racionalno

rasudivanje 1 donoSonje odluka.

Zvani¢nim zacetkom Vestacke inteligencije (eng. Artificial Inteligence — Al), se smatra
Darmut konferencija (eng. Dartmouth conferrence) koja se odigrala 1956. godine. U okviru nje su
Dzon Mekarti (eng. John McCarthy), Marvin Minski (eng. Marvin Minsky), Natanijel Rocester
(eng. Nathaniel Rochester) i Klod Senon (eng. Claude Shannon) izneli zvaniéni predlog za prvo
sistematsko istrazivanje mogucénosti stvaranja dovoljno inteligentih masina, koje mogu razviti
sposobnost ucenja i racionalnog razmisljanja, odnosno rasudivanja. Kasnije, tokom Sezdesetih
godina, istrazivanje na polju Vestacke inteligencije dobija na sve veem znacaju, i naucnici
uspevaju da postignu dosta dobre uspehe u razvoju algoritama za reSavanje problema i logickih
igara, poput Saha. Medutim glavni problem koji je u odredenoj meri dosta kocio i usporio
istrazivanja bili su znacajno ogranic¢eni racunarski i hardverski resursi koji su postojali u to vreme.
Pored ogranicenih resursa, brojni eksterni i ekonomski faktori su doveli do smanjenja intersovanja
za daljim proucavanjem Vestacke inteligencije. Ovo je dovelo do toga da ona, kao oblast, u
periodu od nekih 20tak godina, ta¢nije izmedu kraja sedamdesetih i pocetka devedesetih potpuno

zamre, §to je jo$ poznato i kao ,,zima Al-ja“ (Crevier, 1993).

Novi talas razvoja Vestacke inteligencije zapocine kasnih 90tih, kada se takode znacajno
unapreduju i racunarski resursi. Ponovno interesovanje za istrazivanje u ovoj oblasti dovodi i do
definisanja prvih podoblasti kao §to su Masinsko ucenje, a kasnije i Duboko ucenje. Kljuéne
prekretnice u svetu Vestacke inteligencije definitivno obuhvataju otkri¢e i razvoj konvolutivnih

neuronskih mreza (LeCun et al., 1998), koje se danas u velikoj meri koriste u kompjuterskom vidu
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(eng. Computer Vision, CV). Pored ovoga klju¢no je postizanje skoro ljudskih performansi u

zadacima kao §to su prepoznavanje govora i slike (LeCun et al., 2015).

Zahvaljujuéi brojnim postignu¢ima na ovim poljima, moZemo zakljuciti da se Vestacka
inteligencija kao jedna Siroka oblast bazira na vrlo stabilnim osnovama, kao i to da ona
eksponencijalnim poboljsanjem hardverskih resursa takode dobija znacajan rast i omogucava

definisanje dosta naprednijih algoritama koji se Siroko primenjuju u mnogim oblastima.

2.3.2 Cesto koriséeni modeli

Ako postavimo paralelu sa tradicionalnim programiranjem, mozemo uociti znacajne
napretke koje Vestacka inteligencija ostvaruje u reSavanju nekih kompleksnijih problema. Naime,
u obi¢nom programiranju, mozemo videti da ono funkcioniSe po vrlo jednostavnom principu: ako
postoji neki ulaz x, izvr$i neku operaciju y. Dakle programiranje mozemo u nekom formalnom
obliku definisati kao set nekih instrukcija ili koraka, koje racunaru govore kako da rese odredeni
problem, odnosno kako da na osnovu nekog ulaza x izvrse odredenu operaciju y. Ovo zahteva da
programeri ru¢no definiSu logiku i ponaSanje samog sistema, §to znaci da moraju potencijalno
predvideti sva moguca scenarija i situacije. Ovaj pristup je efektivno koristan kada govorimo o
nekom vrlo jednostavnom problemu, koji ima jasno definisani cilj, zahteve i koji nema slobodu

stvaranja nekih neocekivanih situacija ili scenarija.

Pravila/algoritam

A 4

1 Qdgovaorifizlazi

Ulazni podaci Klasiéno programiranje »
Odgovorifizlazi P

» Pravila/algoritam
Ulazni podaci Masinsko uenje »>

llustracija 3 Prikaz razlika izmedu programiranja i masinskog ucenja
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Medutim, kada govorimo o daleko kompleksnijim problemima, za koje prosto nije moguce
da ¢ovek rezonuje svaki moguci scenario, i koji se u glavnom baziraju na vrlo nestabilnim ulaznim
skupovima x koji ne garantuju konzistentnost i uvek ocekivane rezultate, potrebno je definisati
drugacije principe za resavanje ovog problema. U ovakvim situacijama se prakti¢no koriste modeli
Vestacke inteligencije, koji se oslanjaju na u¢enje iz primera. Dakle, umesto da se ru¢no kodiraju
sva moguca pravila, koje za neke izuzetno kompleksne i nepredvidive probleme nekad ¢ak i nije
moguce apsolutno definisati, ovi modeli se treniraju na velikim skupovima podataka, prepoznajuci
obrasce u njima i odredene odnose koje nije moguce uvek eksplicitno programirati (Goodfellow
etal., 2016).

Tabela 1 Paralela izmedu tradicionalnog programiranja i Vestacke inteligencije

Tradicionalno programiranje Vestacka inteligencija
Eksplicitna pravila definisana programom Pravila i obrasci se “u¢e” iz podataka
Neprilagodenost u uslovima promena Sposobnost adaptacije na nove situacije i

Sablone
Primenljivo na precizno definisanim Primeljivo na kompleksnim i nestruktuiranim
problemima problemima
Smanjena skalabilnost u ¢esto promeljivim Skalabilnost i sposobnost za
okruzenjima “samousavrsavanje”

Imajuci ovo u vidu, razvojem ove oblasti doslo je do popularizacije brojnih modela koji
ispunjavaju karakteristike prikazane u tabeli 1. Dakle, ve¢ina modela Vestacke inteligencije
podrazumeva specificne arhitekture koje omogucavaju reSavanje odredenih kompleksnih
problema, a koje mogu “uciti” iz ulaznih podataka i biti adaptilne na promene u njima. Medutim,
generalno govoreci ne postoji “najbolji model” koji moze resiti apsolutno svaki problem, ve¢ izbor
najoptimalnijeg reSenja treba da zavisi prvenstveno od prirode podataka, dostupnih resursa kao 1
kompleksnosti samog prolema koji pokusavamo da reSimo. S obzirom da je glavni focus ove
disertacije primena neuronskih mreza u cilju predvidanja cena goriva, u nastavku je dat kraci
pregled cesto koris¢enih arhitektura ovih mreza, kao i analiza njihovih glavnih prednosti i

nedostataka.
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1. Neuronske mreze (eng. Neural Networks — NN)

Ovo su definitivno jedni od najpopularnih modela koji su svoju Siroku primenu pronasli
u reSavanju najrazlicitijeg dijapazona problema. Kako i sam naziv kaze, ovi modeli su
inspirisani bioloskim neuronskim mrezama i na¢inu kako one prirodno funkcionisu,
odnosno nacinima kako bioloski mozak obraduje informacije. Kao i kod prirodnih
neuronskih mreza, tako i kod vestackih je osnovna jedinica funkcionisanja su neuroni
koji su organizovani u nekoliko slojeva. Ulazni podaci se transformisu i putuju kroz
slojeve mreze, pri cemu se mogu dalje modelovati i razumeti neki kompleksniji obrasci

u njima.
2. Duboke neuronske mreze (eng. Deep Neural Networks — DNN) i duboko ucenje

Duboke neuronske mreze predstavljaju zapravo podvrstu klasi¢nih neuronskih mreza,
gde imamo viSe sakrivenih slojeva (eng. Hidden layers). Prisustvo viSe sakrivenih
slojeva ¢ini njihovu arhitekturu sloZenijom, te su i zato dobile tako specifi¢an naziv.
Ovi slojevi omogucéavaju mrezama da otkriju i bolje razumeju kompleksne obrasce i
Sablone koji se mogu javiti u podacima, obradujuci i transformiSuéi ulazne podatke
kroz viSe faza. Na ovaj nacin, duboke neuronske mreze mogu ¢ak da razumeju i
identifikuju neke hijarhijske Sablone i odnose u podacima. Ovi $abloni se u glavnom
kre¢u od nekih jednostavnijih na nizim nivoima hijerarhije, do nekih kompleksnijih i

viSe apstraktnih koncepata na viSim nivoima.

3. Konvolutivne neuronske mreZe (eng. Convolutional Neural Networks — CNN)

Konvolutivne neuronske mreze takode predstavljaju specijalnu vrstu, odnosno podtip
klasi¢nih neuronskih mreza koje se danas u velikoj meri koriste za obradu podataka
koji se u ra¢unarima prikazuju u vidu matrica, kao $to su recimo slike, ili nekog drugog
multimedijalnog sadrzaja. Kljuc¢na karakteristika ovih modela je upotreba takozvanih
konvolutivnih filtera (eng. convolutional filters), koji omogucéavaju ekstraciju bitnih
karakteristika iz podataka na automatizovan nacin, a po kojima su i dobile svoj naziv.
Primenom ovih filtera, model moze postepeno da prepoznaje sve kompleksnije
strukture, od osnovnih ivica, pa sve do slozenijih primera kao sto su lica, slova, brojevi

ili neki predmeti.
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4. Rekuretne neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks)
Ovi modeli se najvise koriste za obradu sekvencijalnih podataka, tako $to se vrlo ¢esto
kombinuju sa takozvanim modelima dugoro¢no-kratkoro¢ne memorije (eng. Long
term-short term memory), ¢ime se reSava problem dugoro¢nih zavisnosti ili eksplozije
gradijenata. Sekvencijalni podaci podrazumevaju primere poput teksta, govora,
vremenskih serija ili nekih kontinualnih signala. Glavna prednost ovih modela lezi u
¢injenici da oni ove podatke obraduju sukcesivno, i samim time sva nova stanja zavise
od izlaza iz prethodnih slojeva, i na taj nacin model polako ,,pamti* odredene obrasce

kroz vreme.

5. Generativne adversarijalne mreze (eng. Generative Adversarial Networks — GAN)
Relativno novi modeli koji zapravo predstavljaju kombinaciju dva modela (generatora
1 diskriminatora), koji se medusobno takmice, ¢cime omogucavaju generisanje novih,
realisticnih podataka. Osnovni zadatak generatora je da na osnovu nekog ulaznog Suma
stvara nove podatke, dok diskriminator u isto vreme pokusSava da §to preciznije razluci
Sta su pravi podaci a Sta generisani. Ovakvi modeli su nasli Siroku upotrebu u procesu
generisanja slika, poboljsanju kvaliteta drugih multimedijalnih sadrzaja, kao i u
generisanju novih sintetickih podataka koji se koriste za treniranje nekih drugih

modela.

6. Transformer modeli (eng. Transformers)
Popularizacijom raznih alata na bazi Vestacke inteligencije, kao $to su brojni
chatbotovi, Gemini, ChatGPT i mnogi drugi, doslo je do razvoja i takozvanih
transformera, koji koriste takozvani mehanizam paznje (eng. Attention mechanism) za
modelovanje i razumevanje odnosa izmedu sekvencijalih podataka, bez obzira na
medusobnu udaljenost tih podataka u jednoj sekvenci. Ovi modeli u znacajnoj meri
nadomeS¢uju nedostatke koje imaju klasi¢ne rekurentne i generativne neuronske

mreZze, time §to mogu bolje da modeluju neke kompleksnije obrasce.

34



Tabela 2 Prikaz prednosti i nedostaka ovih modela

Model Prednosti Nedostaci Kljuéne primene
ANN Jednostavni za Lako updaju u Klasifikacija i
impementaciju lokalne minimume osnovni oblici
regresije
DNN Visoka preciznost Zahtevaju veliku Prepoznavanje
kod kompleksnijih koli¢inu podataka i govora, slike
zadataka hardverske resurse
CNN Efikasna ekstrakcija | Nisu primenljive nad Kompjuterski vid,
bitnih karakteristika sekvencijalnim dijagnostika
iz slika podacima
RNN/LSTM Dobri za obradu Problemi sa Obrada prirodnih
velike koli¢ine dugoro¢nim jezika (eng. Natural
sekvencijalnih zavisnostima Language Processing
podataka —NLP)
GAN Generisanje novih, Tesko se treniraju i Generisanje slika,
realnih podataka teze ka losijoj augmentacija
konvergenciji
Transformeri Odli¢na primena kod Zahtevaju velike NLP, chatbotovi,
sekvencijalnih koli¢ine podataka, tekstualna analiza
podataka kod kojih dosta vremena i
treba pamtiti racunarskih resursa
dugoro¢ne odnose za treniranje

Svi prethodno opisani tradicionalni modeli su tako dizajnirani da se mogu primeniti nad
jednim tipom podataka — tekstom, slikom ili zvukom. 1z prethodne tabele mozemo izvuéi zakljucak
da recimo konvolutivne neuronske mreze mogu jako dobro raditi sa vizuelnim podacima poput
slika, ali su zato vrlo Cesto pokazale losije rezultate i preciznost generalizacije kada se koriste nad
odredenim sekvencijalnim podacima. Kako bi se nadomestili odredeni nedostaci ovih
tradicionalnih modela, doSlo je do razvoja nove generacije modernih arhitektura koji imaju
sposobnost obrade viSe razli¢itih tipova podataka, na primer tekstova i slika. Ovo je poznato pod
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drugim nazivom kao multimodalnost. Mnogi alati koje danas vrlo ¢esto koristimo u svakodnevnom
radu a koji se baziraju na recimo GPT-40 modelu, se koriste upravo za obradu i teksta i slika i
zvuka u okviru jedinstvenog arhitekturalnog resenja. Ovime se znacajno poboljsava i prosiruje

njihova primena i efikasnost.

Pored multimodalnih modela, razvila se potreba i za individualnim pristupima Vestacke
inteligencije specifi¢nim potrebama ili uslugama koje se pruzaju krajnjim korisnicima, §to je za
posledicu imalo razvoj takozvane Personalizovane vestacke inteligencije. Koris¢enjem
Personalizovane vestacke inteligencije se znacajno poboljsava komunikacija sa korisnikom koji je

koristi.

Kako je opste poznato da svi ovi napredni modeli zahtevaju dosta hardverskih resusrsa i
kompjuterske snage, javila se tendecija ka mogucnosti razvoja manjih i efikasnijih modela
Vestacke inteligencije, koji se mogu testirati i na uredajima sa ograni¢enim hardverskim resursima,
ali koji i dalje mogu ostvariti dovoljno dobre performanse i veliku preciznost. Medutim ono $to
trenutno deluje da je konacan cilj kada govorimo o kontinuiranom razvoju modela Vestacke
inteligencije, jeste zapravo postizanje onoga §to je i Tjuring tokom svog vremena govorio i
predvideo, pravljenje masine koja moze biti dovoljno inteligentna da obavi bilo koji kognitivni
zadatak koji bi inace zahtevao neki ljudski resurs. Ovo je dovelo do istrazivanja i pojave relativno
nove podoblasti Vestacke inteligencije, poznate kao Generalna vestacka inteligencija (eng.

Artificial General Intelligence — AGI).

Dakle, ako ispratimo trendove koji su trenutno aktuelni, kao i neke generalne pravce u
okviru kojih napreduje sam razvoj ovih modela, mozemo zakljuciti da ¢e se u buducnosti u velikoj
meri teziti nekoj vecoj efikasnosti prilikom razvoja i koris¢enja ovih modela, kao i vecoj i boljoj
mogucénosti generalizacije na razliitim vrstama podataka. Ovde takode mozemo razmatrati i
pitanje toga kako se ovi trendovi odrazavaju i na samu buduénost predikcije vremenskih serija,
konkretno u ovom sluéaju cena goriva. U cilju boljeg razumevanja ovog pitanja, u nastavku ¢e biti

dat opis vremenskih serija i metoda koji se koriste za njihovu predikciju.

36



2.3.3 Vremenske serije

Pojam vremenskih serija mozemo u nekim formalnim okvirima definisati kao niz nekih
vrednosti odredene promenljive koja se posmatra kroz odredeni vremenski okvir i koje su
zabeleZene u pravilnim intervalima. Analiza ovakvih vremenskih serija omogucava prepoznavanje
razlicitih obrazaca i trendova medu njima, kao i predvidanje njihovih buduc¢ih vrednosti ili nekih
potencijalnih anomalija. Konkretno, u istrazivanju sprovedenom kao deo ove disertacije, kao
primer vremenskih serija su koris¢ene cene goriva, koje su date u obliku istorijskih podataka koji
su vremenom belezeni u stabilnim intervalima. Kao S§to je ranije napomenuto, analiza ovih
podataka omogucava bolje razumevanje promenljivosti samog trzista 1 toga kako se odredene
oscilacije u ovim podacima mogu odraziti na generisane ishode, a samim tim 1 na neke strateSke

odluke koje se donose.

Kako bi se §to bolje razumele prednosti primene modela Vestacke inteligencije na ovim
podacima u cilju njihove predikcije, potrebno je sagledati i neke stohasticke pristupe koji su ranije
koris¢eni u okviru istog cilja. S toga ¢e u nastavku biti dat prikaz nekih od poznatijih i Cesto

kori$¢enih stohasti¢kih modela.

2.3.3.1 Pregled stohasti¢kih metodologija za predikciju vremenskih serija

Istorijski gledano, mozemo rec¢i da su neki prvi oblici istrazivanja i analize vremenskih
serija zaceti jo§ sa prvom pojavom nekih klasi¢nih, stohastickih metodologija tridesetih godina
proslog veka. Medutim u ovom periodu su ove ideje joS uvek postojale na nekom osnovnom,
konceptualnom nivou, a prvo konkretno modelovanje vremenskih serija po¢inje Sezdesetih i traje
tokom sedamdesetih godina proslog veka, gde pronalazi Siroku primenu pre svega u ekonomiji a
potom i u inzenjerstvu. Prva metodologija koja je uspostavljena tokom ovog procesa je takozvana
Box-Jenkins ARIMA metodologija (Box & Jenkins, 1970) i ona postaje standard za modelovanje
stacionarnih vremenskih serija. U periodima izmedu osamdesetih i devedesetih godina razvijene
su nesto specificnije metodologije koje su manje-viSe predstavljale nastavak originalne ARIMA
metodologije, sa ciljem da se nadomeste njeni nedostaci, kao $to su SARIMA, GARCH i VAR
(koja se u velikoj meri koristila za analizu viSedimenzionalnih vremenskih serija). Glavni fokus

ovih metodologija je bio na definisanju i modelovanju postojecih linearnih zavisnosti u podacima.

37



2.3.3.1.1 Auto-Regresivni (AR) modeli

Ovi modeli predstavljaju prve zacetke analize vremenskih serija. Kod Auto-Regresivnih
modela, vrednost promenljive koja se trenutno posmatra se modeluje kao linerana kombinacija
njenih proslih vrednosti (Box & Jenkins, 1970). Drugim re¢ima, kod AR modela, buduce
ponasanje neke varijable se prediktuje na osnovu prethodnog ponasanja. Teorijski gledano ovi
modeli su jako sli¢ni klasi¢noj linerarnoj regresiji u Smislu da su rezultati Y direktno zavisni od
ulaznih promenljivih, odnosno prediktora X. Kljuéna razlika izmedu AR modela i klasi¢ne
linearne regresije se ogleda u tome da je Y pored toga $to je zavisno od prediktora X, takode
zavisno i od svojih prethodnih vrednosti. Ovi modeli su prvi put primenjeni u analizi cena
energenata kako bi se Sto preciznije definisale kratkoro¢ne dinamike globalnog trzista (Box &
Jenkins, 1970).

Matematicki prikaz ovih modela je definisan slede¢om formulom:
yt=6+@lyt—1+ @2yt — 2+ -+ @pyt —p + At

Jednadina 1 AR model

Gde su:
e yt—vrednost vremenske serije u trenutku ¢t
e 6 —konstanta
e @1yt — koeficijenti autoregresije
e yt—1 —prethodne vrednosti vremenske serije
e At — stohasticki termin (beli Sum)

Primena auto-regresivnih modela je u znacajnoj meri poboljsala identifikaciju nekih
kljucnih obrazaca i trendova u fluktuaciji cena goriva. Rezultati dobijeni nakon primene ovih

modela su imali veliki doprinos u boljem planiranju proizvodnje i trgovinske strategije.
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2.3.3.1.2 Pokretni Prosek (MA) modeli

Modeli pod nazivom pokretni prosek (eng. Moving Average — MA) se nastavljaju na
prethodnu grupu modela, s tim da oni modeluju trenutnu vrednost kao funkciju prethodnih
slu¢ajnih gresaka u sistemu (Box & Jenkins, 1970). Obi¢no se primenjuju u ekonomiji kako bi se

prediktovali odredeni trendovi trzista i bolje razumeli obrasci u istorijskim podacima.
Matematicka formulacija ovih modela se ogleda u sledecoj formuli:

Xt =c+ et +0let—1+ 02.¢t—2 + .. + 0q.€t — q

Jednacina 2 MA model

Gde su:
e Xt —trenutna vrednost vremenske serije
e ¢ —konstanta
e €t —slucajna greska (beli Sum)
e 0i— parametri MA modela
e g-—red modela

Za razliku od klasi¢ni AR modela, MA modeli su svoju Siroku primeni pronasli u
situacijama kada je bilo potrebno predvideti odredene neocekivane Sokove na trzistu, $to je bila
vrlo Cesta pojava koja je predstavljala posledicu brojnih geopoliti¢kih konflikta, a koja je

znacajno uticala na ¢esto neoc¢ekivano skakanje cena goriva na globalnom trZistu.

2.3.3.1.3 Kombinovani ARMA modeli

Jedan od glavnih nedostataka MA modela koji se moZze uociti je taj §to se oni baziraju na
pretpostavci da su podaci nad kojima se primenjuje stacionarni, odnosno da se njihove
karakteristike ne menjaju tokom vremena. U realnom okruZenju, pronac¢i ovakav skup istorijskih
podataka koji nisu promenljivi tokom duzeg vremenskog perioda je gotovo nemogu¢ zadatak, te
kako bi se nadomestio ovaj nedostatak, definisana je verzija modela koja kombinuje prethodno
opisane AR i MA pristupe. Ova nova arhitektura je poznata kao kombinovani ARMA model

(eng. Autoregressive Moving Average), koji je idealan za podatke koji su stacionarni, a takode se
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ostvaruje i mogucnost predikcije moguce inercije i Sokova u vremenskim serijama (Box &
Jenkins, 1970).

Formalno, ARMA model se moze prikazati slede¢om matematickom formulom:
Yt=c+lYt—1+ --+@pYt—p+et+0let—1+--+0qct —q

Jednadina 3 ARMA model

Gde su:

Yt — trenutna vrednost vremenske serije u trenutku ¢

e ¢ — konstanta

e @le2Z..pp— Koeficijenti autoregresivne komponente

e p-—red AR komponente, broj prethodnih vremenskih ta¢aka koje uti¢u na Yt
o &t — greska, odnosno neocekivani Sok u vremenskoj seriji

e 01,02,..,0q - koeficijenti pokretnog proseka

q — red MA komponente, broj prethodnih gresaka koje uti¢u na Yt

2.3.3.1.4 Nelinerani modeli (ARIMA | SARIMA)

Kako su mnogi analiti¢ari uocili da ve¢ina vremenskih serija realno ne mogu uvek biti
stacionarne, pogotovu cene goriva ili nafte koje su vrlo ¢esto podlozne neocekivanim Sokovima i
promenama, prvobitno je uveden koncept takozvanih ARIMA modela (eng. AutoRegressive
Integrated Moving Average), kao generalizacija klasicnog ARMA modela. Ovo su modeli koji
kombinuju nekoliko klju¢nih komponenti, kao $§to su autoregresija (eng. Autoregression — AR),
koja, kao $to je prethodno objasnjeno, definiSe kako prosle vrednosti odredene promenljive mogu
uticati na njene buducée vrednosti, zatim razlikovanje podataka, koje nadomescuje pocetnu
pretpostavku u stacionarnosti podataka koja je vezana za mnoge standardne linearne modele i na
kraju pokretni prosek (eng. Moving Average — MA), koji u obzir uzima i odredene greske u
sistemu. Konkretno na primeru cena goriva, ARIMA model ima moguénost da predviti buduce

cene goriva, na osnovu prethodnih cena, kao serije istorijskih podataka, ali u okviru svojih
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predikcija ukljucuje i mnoge faktore kao Sto su promenljivi trendovi, neocekivani Sokovi, uticaj

greske na tacnost predikcija i mnoge druge.
Matematicka formula opisanog modela je prikazana na slede¢i nacin:

Yt=c+olYt—1+@2Yt -2+ -+ @pYt —p+01let — 1+ 02t — 2+ -+ 0qet — q
+ et

Jednacina 4 ARIMA | SARIMA model

Gde su:
e Yt —trenutna vrednost vremenske serije u trenutku ¢
e ¢ —konstanta
e @le2..pp— Koeficijenti autoregresivne komponente
e p-—red AR komponente, broj prethodnih vremenskih ta¢aka koje uti¢u na Yt
o &t— greska, odnosno neocekivani Sok u vremenskoj seriji
e 01,02,...,0q - koeficijenti pokretnog proseka
e q—red MA komponente, broj prethodnih gresaka koje uti¢u na Yt

e d - broj razlikovanja (engl. differencing) koji se primenjuje na vremensku seriju da bi

postala stacionarna

Medutim, ovaj model takode pokazuje odredene nedostatke. Naime, kada govorimo u
predikciji cena goriva, zbog prirode samih podataka, treba uzeti u obzir i njihovu sezonalnost. Na
primer, mozemo pretpostaviti da je potroS$nja goriva mnogo veca u letnjim periodima, nego u
zimskim. Ovo su odredeni faktori koje klasican ARIMA model ne moze da precizno definise, te
su istrazivaci dosli do zakljucka da je potrebno modelovati prosirenje standardnog modela i tako
nastaje SARIMA modela (eng. Seasonal ARIMA). Ovaj model zapravo na arhitekturi

standardnog ARIMA modela nadograduje jo§ dodatnu dimenziju sezonalnosti.
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Pored predikcija cena goriva, ovaj model je jako koristan i kada je potrebno prediktovati
odredene cene, recimo kada su snizenja u nekim prodavnicama koja se desavaju u odredenim
intervalima, kao §to su letnje, zimsko, prole¢no ili jesenje snizenje (Hyndman &

Athanasopoulos, 2018).
Ovaj model se matematicki moze formalizovati na slede¢i nacin:

Yt=c+@lYt -1+ @2Yt -2+ -+ @pYt —p+01let —1+02et—2+ -+
Oqet —q + et + 1Yt — s + P2Yt — 25 + -+ PPYt — Ps + Olet — s + O2¢t — 25 + - +
OQct — Qs

Jednadina 5 SARIMA model

Gde su:

Yt — trenutna vrednost vremenske serije u trenutku ¢t

e ¢ —konstanta

o @l@2Z..ep— Koeficijenti autoregresivne komponente

e p-—red AR komponente, broj prethodnih vremenskih ta¢aka koje uti¢u na Yt
o &t greska, odnosno neocekivani Sok u vremenskoj seriji

e 01,02,...,0q - koeficijenti pokretnog proseka

e q—red MA komponente, broj prethodnih gresaka koje uti¢u na Yt

e s-sezonalni period

e 1,92, .., PP - koeficijenti AR sezonalne komponente koji odreduju uticaj proslih

sezonalnih vrednosti na trenutnu vrednost
e P -red AR sezonalne komponente
e 01,02, ...,00 - koeficijenti MA sezonalne komponente koji odreduju uticaj prethodnih

sezonalnih greSaka na trenutnu vrednost
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e Q- red MA sezonalne komponente

Generalno govorec¢i, moZemo zakljuciti da su se ovi prvobitni modeli u vecini sluc¢ajeva

pokazali prili€no korisnim kada su koriS¢eni nad vremenskim serijama koje su bile stacionarne,

odnosno serije koje u okviru sebe nisu ukljucivale dodatne dimenzije sezonskih obrazaca ili

novih trendova. Medutim, sa brzim razvojem globalnog trzista kao i brojnim turbulentim

periodima koji su izazivali neo¢ekivane promene, bilo je potrebno prosiriti klasi¢éne modele kako

bi se u obzir uzeli i ovi faktori, jer je postalo o¢igledno da u uslovima poveéane nestabilnosti

trziSta, osnovni linearni modeli nisu pokazali dovoljno dobre rezultate 1 mogucnosti adekvatnog

modelovanja volatilnosti (Bollerslev, 1986). Ovi modeli su postavili osnovu za dalje

usavrsavanje i za definisanje novih, preciznijih nacina predikcija vremenskih serija, koje se u

danasnjem modernom dobu baziraju na principima Vestacke inteligencije i masinskog ucenja.

Tabela ispod pokazuje generalni prikaz prethodno navedenih modela zajedno sa

uopStenom analizom njihovih prednosti i nedostataka.

Tabela 3 Prikaz prednosti i nedostaka klasi¢énih modela

koja ukljucuje 1

promenljive trendove

kombinacije trendova
i stacionarnosti kroz

diferenciranje

Model Primena Prednosti Nedostaci
AR Kratkoro¢na Jednostavna i brza | Lose perfomanse kod
predikcija koja se implementacija nestacionarnih
bazira na vremenskih serija
stacionarnim
vremenskim serijama
MA Korekcija Sokovai | Takode jednostavani | Teze hvata dugorocne
greSaka u predikciji brz za modelovanje zavisnosti
ARMA Predikcija Kombinacija Iskazuje relativno
stacionarnih serijauz | prednosti AR i MA | loSe perfomanse kod
ukljucivanje Sokova modela uz dodatak nelinearnih i
dimenzije Soka nestacionarnih serija
ARIMA Dugoroc¢na predikcija Modelovanje Ne ukljucuje

sezonske efekte i

trendove
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SARIMA

Dugoroc¢na predikcija
koja ukljucuje i

sezonske trendove

Nadomescuje
prednosti klasi¢nog
ARIMA modela za

modelovanje

sezonskih obrazaca

Nesto kompleksniji
za implementaciju i
podesavanje

parametara

2.3.3.1.5 Analiza klasi¢nih modela i modela Vestacke inteligencije

Tokom 2000tih godina razvojem neuronskih mreza, ovaj proces postaje znacajno laksi i

precizniji, a odredeni nedostaci koje su klasi¢ne arhitekture ovih mreza pokazale u okviru

dobijenih rezultata se nadomeséuju razvojem modernijih i specifi¢nijih arhitektura, kao $to su

Informer, Autoformer i FEDformer. Takode, popularizacijom multimodalnog uc¢enja, vremenske

serije se uspe$sno mogu kombinovati i sa ostalim tipovima ulaznih podataka, kao §to su slike ili

tekstovi.

Tabela 4 Analiza stohasti¢kih i modernih modela za obradu vremenskih serija

Kriterijum

Stohasti¢ki modeli
(ARIMA, SARIMA,
ARMA)

Savremeni Al modeli
(LSTM, Transformer,

Informer)

Obrada nelinearnosti

Dosta ograniceni, zahtevaju
predefinisanje struktura

podataka

Modeluju slozene nelineralne

odnose

Dugorocno pamcenje

Nemaju ovu moguénost

LSTM modeli mogu jako
dobro pamtiti dugoro¢ne

zavisnosti

Multimodalni ulazi

Teska integracija

Moguce lako integrisati

razlicite tipove podataka

Robusnost na Sokove

Prili¢no osetljivi na

nepredvidive promene

Imaju vecu prilagodljivost

Potreba za stacionarno$éu

Neophodno (pogotovu kod
ARIMA modela)

Moze postojati potreba, ali

nije obavezno implementirati
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Objasnjivost modela Veca (parametri koji se Manja te je potrebno prosiriti
koriste imaju ekonomsko metodama za objasnjavanje
znacenje)
Skalabilnost Ogranicena na male i srednje Odli¢na skalabilnost na
serije velikoj koli¢ini vremenskih
serija

3 Analiza nau¢nih radova

Kao $to je u odeljku ,,Struktura rada“ opisano, u ovom poglavlju bi¢e dat sazet pregled
relevantnih naucnih radova, izmedu ostalog 1 onih koji su koris¢eni kao glavna referenca za pisanje
ovog rada. Analiza sveobuhvatne, dostupne literature je odradena sistemati¢nim pristupom i kao

takva bice tabelarno predstavljena u nastavku.

Pregledom dostupne literature se generalno moze zakljuciti da se u veéini istrazivackih
radova predominantno koriste hibridni modeli, gde se klasi¢ni modeli poput ARIMA ili
CEEDAN modela kombinuju sa neuronskim mrezama kako bi se dobile Sto preciznije predikcije.
Takode, radi bolje optimizacije iz predloZzenog se moze videti da su metaheuristicki algoritmi
klju¢ni kada govorimo o optimizaciji modela i kroz dostupnu literaturu se mogu jasno uvideti i
primeri odredenih algoritama koji su koris¢eni, poput PSO, SSA, RSA i mnogih drugih.
Medutim, ovde ponovo dolazimo do teoreme ,,nema besplatnog rucka“, odnosno ¢injenice da ¢ak
i u ovako velikom broju istrazivackih radova ne postoji jedna univerzalno najbolja metoda,
odnosno model. Ono §to je generalno glavni izazov kada govorimo o problemu predvidanja
vremenskih serija jeste zapravo poteskoca da se napravi adekvatan balans izmedu ta¢nosti |

efikasnosti samih modela koji se koriste u reSavanju ovog problema.

Kao glavni nedostatak vecine istrazivackih radova jeste fragmentisani skup podataka nad
kojima se rade evaluacije modela, s obzirom na to da je jako teSko nai¢i na javno dostupne
podatke koji su dovoljno dobro standardizovani za ove potrebe. Samim time se veéi akcenat
mora staviti na pripremu samih podataka. Isto tako postoji dosta empirijskih studija koje nisu

radene nad realnim, industrijskim podacima. Takode moze se primetiti da postoji dosta rupa u
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opisu toga kako objasnjiva inteligencija moze dodatno pomoci u donosenju pravovremenih

biznis odluka.

Cilj ove disertacije izmedu ostalog, kao $to je ve¢ napomenuto, jeste i da popuni
odredene praznine koje postoje u dostupnim istraziva¢kim radovima, kao i da razvojem
optimizovanijeg modela pokusa da poboljsa preciznost predikcija. Takode, koristi tehnike
objasnjive inteligencije kako bi se Sto bolje interpretirali dobijeni rezultati, i kako bi se na osnovu

toga mogli doneti precizniji zakljuéci i poslovne odluke.
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Tabela 5 Tabelarni skraéeni pregled literature i naucnih radova iz ove oblasti

Opis istrazivanja

Rezultati istraZivanja

Dagdeviren, M.

Uveden je Analytic Network

Omogucava precizniji izbor kadrova,

et al. (2007) Process (ANP) za selekciju smanjenje gresaka i bolju podrsku u
osoblja, naglagavajuci kompleksnim organizacijama. Fuzzy
meduzavisnosti faktora i prosirenje poboljsava kvantifikaciju
konflikte medu kriterijumima. | teSko mernih kriterijuma.

Lin, H. et al. Hibrid CEEMDAN + ML- Poboljsana ta¢nost u odnosu na

(2020) GRU za predvidanje cena ARIMA i LSTM. Slabost: visoki
sirove nafte. CEEMDAN racunarski troskovi i slozenost
razbija signal na komponente, | implementacije.

GRU uci nelinearne obrasce.

Li, J. etal. Enhanced Sliding Recurrent | Visoka prediktivna mo¢, nadmasuje

(2021) Wave Neural Network (E- standardne RNN i LSTM.
SRWNN) za predikciju cena | Ograni¢enje: niska objasnjivost i
energije; koristi klizne testiranje na jednom datasetu.
prozore i talasne funkcije.

Hualing et al. Hibrid CNN-RNN model sa | Poboljsana ta¢nost predikcije kod

(2021) skip konekcijama za naglih promena, ali ogranicena

dugorocne zavisnosti u
cenama nafte.

generalizacija na druge serije.

L. Jovanovic et
al. (2020)

SSA (Salp Swarm Algorithm)
optimizuje LSTM
hiperparametre za predikciju
sirove nafte.

Nadmasuje konkurenciju u ta¢nosti;
slabost: visoka ra¢unarska zahtevnost
i osetljivost na kvalitet ulaznih
podataka.

Jovanovi¢, A. et
al. (2024)

Multi-Headed LSTM
optimizovan modifikovanim
PSO za predikciju cena
goriva.

Postignut MSE=0.044 i Rz=0.91;
visok potencijal za industrijsku
primenu; zahtevni raunarski resursi.

Bacanin, N. et al.
(2020)

Unapredene varijante PSO za
optimizaciju teZina i
hiperparametara neuronskih
mreza.

Brza konvergencija 1 stabilniji ANN
modeli; slabija skalabilnost na velike
dataset-e.
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(2014, 2016)

ANN i LSTM modela,

8 | Pamucar, D. et Visekriterijumska EDAS Efikasnost u rangiranju i odabiru
al. (2019) metoda u transportu i optimalnih resenja; ne primenjena na

energetici. vremenske serije.

9 | RSA WOA, Metaheuristicke metode za Poboljsanje tacnosti predikcije;
ARO, Chimp optimizaciju LSTM i dubokih | slabost: visoka specifi¢nost po
optimization mreza za energiju, finansije, domenu.

(2019-2023) zlato i EEG signale.

10 | Tradicionalni Klasi¢ni metaheuristicki Nijedan algoritam univerzalno
optimizatori algoritmi za podeSavanje superioran, potvrduje No Free Lunch
(ABC, FA, BA, | hiperparametara neuronskih teoremu.

SCA, GA) mreza.

11 | Zhang, X. et al. Hibrid ARIMA-LSTM Bolja ta¢nost od pojedinac¢nih

(2017) kombinuje linearnu sezonalnu | ARIMA ili LSTM; potreban ru¢ni
komponentu (ARIMA) sa tuning ARIMA komponente.
nelinearnim kapacitetom
LSTM mrezZe.

12 | Feng, J. et al. WOA optimizuje LSTM Poboljsana ta¢nost; slabost:

(2019) hiperparametre u predikciji osetljivost na inicijalne parametre.
cena akcija.

13 | Heidari, A. etal. | HHO optimizuje tezine Brza konvergencija i bolje resenje od
(2019) neuronskih mreza u PSO i GA; rizik od lokalnih

vremenskim serijama. optimuma.

14 | Mei, Y. etal. ARO optimizuje predikciju Smanjena greska u odnosu na PSO i
(2020) obnovljivih izvora energije. GA; ogranicena validacija bez

industrijske primene.

15 | Wang, H. etal. Chimp Optimization (ChOA) | Nadmasuje tradicionalne
(2021) optimizuje LSTM modele u optimizatore u ta¢nosti; heuristicka

finansijskim podacima. priroda.

16 | Zhao, Y. et al. RSA optimizuje duboke Poboljsana ta¢nost i brza
(2022) mreze za predikciju cena konvergencija; nova metoda sa

zlata; balansira eksploataciju i | ograni¢enim testiranjem.
istrazivanje.

17 | Mirjalili, S. etal. | GWO i SSA za optimizaciju | Dobra ravnoteza eksploatacije i

istrazivanja; moguca stagnacija u
kasnim iteracijama.
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inspirisani prirodnim

ponasanjima.
18 | Sun, Y. et al. Hibridni CNN + BIiLSTM za | Povecana ta¢nost u odnosu na RNN
(2023) predikciju potrosnje gorivai | ili ARIMA, problem
derivata. interpretabilnosti.
19 | Algahtani, A. et | XAl sa SHAP metodom za Veca transparentnost i bolja

al. (2021)

LSTM modele u energetskim
podacima.

interpretacija; ponekad neuskladeno
sa domenskim znanjem.

20 | Bacanin, N. et al. | Self-adaptive hybrid PSO za | Znacajno smanjenje vremena
(2023) treniranje laganih LSTM sa treniranja bez gubitka tac¢nosti;
adaptivnim parametrima. potreban dodatni test na realnim
dataset-ima.
21 | Hinton, G. etal. | Duboke neuronske mreze za | Poboljsana preciznost prepoznavanja;
(2012) akusti¢ko modelovanje u zahteva veliki dataset i resurse.
prepoznavanju govora.
22 | Kingma, D. & Adam optimizer za Brza i stabilnija konvergencija u
Ba, J. (2015) stohasticku optimizaciju. treniranju dubokih mreza.
23 | Graves, A. RNN za sekvencijalno uéenje | Visoka tac¢nost u predikciji sekvenci;
(2012) u nadgledanom rezimu. zahteva optimizovane
hiperparametre.
24 | Devlin, J. et al. BERT: Pre-treniranje Bolja performansa u NLP zadacima;
(2019) bidirekcionalnih transformera | visok zahtev za memoriju i resurse.
za NLP.
25 | Mirjalili, S. Ant Lion Optimizer za Dobra ravnoteza eksploracije i
(2015) optimizaciju funkcija. eksploatacije; moze stagnirati kod
velikih problema.
26 | Mirjalili, S. Dragonfly Algorithm za Efikasno pronalazenje reSenja; slabije
(2016) reSavanje single- i multi- performanse kod visoko
objective problema. dimenzionalnih prostora.
27 | Mirjalili, S. Grey Wolf Optimizer za Brza konvergencija i dobra ta¢nost;
(2014) ANN i LSTM optimizaciju. rizik od lokalnih maksimuma.
28 | Bacanin, N. et al. | Metaheuristike za Poboljsana tacnost i stabilnost;

(2022)

optimizaciju hiperparametara

LSTM u predikciji cena nafte.

ograni¢ena generalizacija na druge
domene.
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29 | Pedregosa, F. et | Scikit-learn framework za Pojednostavljuje implementaciju i
al. (2011) ML u Pythonu. evaluaciju ML modela; ne optimizuje

hiperparametre automatski.

30 | McKinney, W. Python za analizu podataka, Brza manipulacija podacima i
(2017) biblioteka Pandas. vizualizacija; nije specijalizovano za

duboko ucenje.

31| Chen, T. & XGBoost za skalabilno Visoka preciznost
Guestrin, C. boosting drvece. Klasifikacije/regresije; potreban fin
(2016) tuning hiperparametara.

32 | Breiman, L. Random Forests algoritam za | Robustan, smanjuje overfitting; slab
(2001) Klasifikaciju i regresiju. u interpretabilnosti.

33 | Freund, Y. & AdaBoost algoritam za Poboljsana preciznost; osetljiv na
Schapire, R. poboljsanje klasifikatora. Sum u podacima.

(1997)

34 | Cortes, C. & SVM za klasifikaciju i Efikasan u visoko dimenzionalnim
Vapnik, V. regresiju. prostorima; izbor kernela je kriti¢an.
(1995)

35 | Quinlan, J. C4.5 algoritam za ucenje Dobri rezultati na manjim dataset-
(1993) stabala odluc¢ivanja. ima; sklono overfittingu na velikim

setovima.

36 | Kohavi, R. Analiza cross-validation i Preporucuje metode za stabilnu
(1995) bootstrap za procenu modela. | procenu tacnosti; moze biti racunski

zahtevno.

37 | Schwarz, G. BIC kriterijum za procenu Balansira fit i kompleksnost modela;
(1978) dimenzionalnosti modela. ograni¢en kod malih uzoraka.

38 | Akaike, H. AIC kriterijum za statisticku | Efikasan u balansiranju fiti broj
(1974) selekciju modela. parametara; ne daje apsolutnu tacnost

modela.

39 | Lichman, M. UCI ML repository za Omogucava lako testiranje i
(2013) dataset-e. poredenje ML algoritama; ograni¢en

u domenskim specifi¢nostima.
40 | Gal, Y. & Dropout kao Bayesian Daje merenje nesigurnosti modela;

Ghahramani, Z.
(2016)

aproksimacija za model
uncertainty.

zahteva visestruke forward pass-ove.
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41 | He, K. et al. ResNet arhitektura za Omogucava treniranje dubokih mreza
(2016) prepoznavanje slika. bez problema sa vanishing gradient;
Visoki resursi.
42 | Devlin, J. etal. BERT za NLP (ponovljeno za | Poboljsava razumevanje konteksta;
(2019) referencu). memorijski zahtevno.
43 | Tibshirani, R, Lasso regresija za selekcijui | Efektivno smanjuje dimenzionalnost;
(1996) shrinkage. moze eliminisati vazne varijable pri
visokoj korelaciji.
44 | Friedman, J. et The Elements of Statistical Obuhvata Sirok spektar algoritama;

al. (2001)

Learning za ML teoriju.

ne sadrzi prakti¢ne primere
kodiranja.
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Rousseeuw, P. &
Leroy, A. (1987)

Robust Regression i detekcija
outliera.

Bolje upravljanje outlier-ima; moze
biti ra¢unarski zahtevno za velike
setove.

46 | Cohn, D. et al. Active learning za Smanjuje broj potrebnih labela;
(1994) poboljsanje generalizacije zahteva iterativni proces.
ML modela.
47 | Russell, S. & Pregled Al: teorija i primena. | Sveobuhvatan vodi¢; ne fokusira se

Norvig, P. (2010)

na konkretne optimizacione metode.

48 | Nilsson, N. Synthesized Al pristupi. Kombinuje paradigme Al; zastarelo
(1998) za moderni deep learning.
49 | Bacanin, N. etal. | Cloud computing load Precizna predikcija opterecéenja;

(2023)

prediction pomo¢u LSTM +
PSO optimizacije.

potrebna dalja industrijska validacija.
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Predi¢, B. et al.
(2024)

Cloud-load forecasting uz
decomposition-aided attention
RNN + PSO.

Poboljsana ta¢nost predikcije; visok
potencijal za edge computing
aplikacije.
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4 Duboko ucenje

U ovom poglavlju bi¢e dat osnovni prikaz taksonomije dubokog ucenja, njegov kratak
istorijat kao 1 znacaj koji ostvaruje na nau¢nom polju, pogotovu kada govorimo o predikciji
vremenskih serija. Takode, bi¢e prikazani i modeli koji su koris¢eni u samom istrazivackom

procesu, kao i1 znacaj njihove optimizacije radi dobijanja §to preciznijih rezultata.

4.1 Uvod i kratak istorijat

Do sada su u viSe navrata bili koriS¢eni termini poput MasSinskog ucenja, modela,
Vestacke inteligencije. Neki osnovni principi 1 osnovni znacaj Vestacke inteligencije je objasnjen
u prethodnim poglavljima, medutim nekim logi¢nim sledom ovih termina, otvara se novo
pitanje, a to je Sta zapravo predstavlja masinsko ucenje i u kakvoj je ono korelaciji sa Vestackom

inteligencijom.

Masinsko u¢enje mozemo definisati kao podoblast Vestacke inteligencije, koja Koristi
algoritme trenirane na nekim ulaznim skupom podataka. Osnovni cilj ove oblasti je dobijanje
modela koji masinama omogucavaju da reSavaju neke logi¢ne probleme ili zadatke, za koje bi
inace bio potreban ljudski resurs. Ilustracija ovog pristupa data je na slici 3. Generalno govorec¢i,
masinsko ucenje mozemo podeliti na tri osnovne podgrupe, na osnovu nacina kako se algoritmi

treniraju nad podacima:

e Nadgledano ucenje (eng. Supervised Learning) — ovo je tip masinskog uc¢enja
gde modeli uce iz nekih oznacenih, labeliranih podataka 1 vrlo Cesto se koristi za
potrebe klasifikacije ili regresije.

e Nenadgledano uéenje (eng. Unsupervised Learning) — modeli uce i otkrivaju
strukturu u podacima koji nisu oznaceni, za $ta imamo razli¢ite metode kao §to su
klasterovanje (eng. Clustering), redukcija dimenzionalnosti (eng. Dimensionality
Reduction) i mnogi drugi.

e Ucenje sa podsticajem (eng. Reinforcment Learning) — modeli u¢e nove

Sablone kroz princip nagrade ili kazne.
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Sa druge strane, pored ovih osnovnih podela, u sklopu masinskog ucenja postoji i jedna
specifi¢na podoblast koja se zove duboko ucenje (eng. Deep Learning). Ovaj tip masinskog
ucenja predstavlja kombinaciju nadgledanog i nenadgledanog pristupa, koji se u glavnom bazira
na arhitekturama neuronskih mreza sa vise slojeva. Ova podoblast se ¢esto smatra posebnom
taksonomijom zbog svoje specificne primene, kapaciteta i sposobnosti za ucenje iz nekih

prethodno neobradenih setova podataka (Goodfellow et al., 2016).

RelU
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llustracija 4 Istorijat razvoja modela masinskog ucenja

Ako posmatramo istorijat ove oblasti koji je prikazan na Slici 4, mozemo uoditi da iako
sam koncept neuronskih mreza datira jos iz ¢etrdesetih godina proslog veka (McCulloch & Pitts,
1943), neka prva zvani¢na primena ovih arhitektura se javlja tokom 1980tih godina. Paralelno sa
razvojem i unapredenjem arhitekture neuronskih mreza, javlja se potreba i razvojem dodatnog
algoritma, takozvanog unazadnog Sirenja greske (eng. Backpropagation) (Rumelhart et al.,
1986). Kako i sam naziv nagovestava, ovaj algoritam se koristi tokom procesa treniranja
neuronskih mreza, kada se greska koja je izracunata na izlaznim slojevima mreze vra¢a nazad
kroz ostale slojeve kako bi se izracunali tezinski koeficijenti, i ovo je jedan od najéesc¢ih nacina

kako se moZe poboljsati taénost i performanse samih mreza. Nesto kasnije, tokom 2000tih
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godina dolazi do velike ekspanzije u istrazivanju i poboljSanju kvaliteta ovih arhitektura, na Sta
su uticali mnogi faktori a pre svega znac¢ajno bolji racunarski resursi kao i mnogo veée koli¢ine

podataka kojima je bilo znatno lakse pristupiti.

Tokom 2012. godine dolazi do prelomnog momenta za oblast dubokog u¢enja, kada je
AlexNet, duboka konvolutivna neuronska mreza, drasti¢éno povecala svoje perfomanse i
nadmasila konkurenciju na takmicenju ImageNet. MoZemo re¢i da je ovaj momenat na neki
nacin oznacio pocetak ,,zlatnog doba* u daljem razvoju oblasti masinskog ucenja (Krizhevsky et

al., 2012).

U tabeli ispod mogu se sagledati osnovne prednosti modela dubokog uc¢enja u odnosu na
klasi¢ne modele, Sto na neki nac¢in samo pokazuje da obi¢no naucnici prirodno navigiraju ka
izboru ovih modela kada je u pitanju rad sa velikim, dinami¢nim i nelinearnim tipova podataka,

kao $to su recimo vremenske serije.

Tabela 6 Analiza modela dubokog ucenja i klasi¢nih modela masinskog ucenja

Dimenzija Klasi¢no masinsko uéenje Duboko ucenje

Potreba za inZinjeringom Visoka Niska
osobina (eng. Feature

engineering)

Perfomanske na velikim Ogranicene Visoke — modeli imaju
skupovima mogucénost skaliranja u

skladu sa podacima

Nelinearnost Ogranicena Visoka
Generalizacija Zavisi od specifi¢cnog modela, Vecina modela ima
kod nekih modela je visoka, mogucénost dobre
ali kod nekih moze biti generalizacije

izuzetno niska

Interoperabilnost Visoka Niska
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Kada govorimo o ulozi koji ovi algoritmi ostvaruju u predikciji vremenskih serija,
mozemo zakljuciti da mogu ostvariti znac¢ajno bolje rezultate u odnosu na tradicionalne modele.
S obzirom na to da se klasi¢ni modeli masSinskog uc¢enja u glavnom baziraju na pretpostavkama o
stacionarnosti podataka i linearnosti u njima, duboko uc¢enje ove nedostatke nadomesc¢uje time
Sto se mozZe koristiti za modelovanje nelinearnih i1 viSedimenzionalnih odnosa u podacima,
koriste¢i sekevencijalne arhitekture, kao §to su prethodno pomenuti LSTM ili GRU modeli
(Hewamalage et al., 2021), o kojima ¢e biti nesto vise re¢i u narednim poglavljima. Pored ovoga,
modeli dubokog uc¢enja mogu takode u okviru svojih predikcija uzeti u obzir i integrisati
odredene eksterne faktore, 0 kojima je bilo nesto vise reci ranije, kao Sto su geopolitcki dogadaji

ili brojni ekonomski indikatori, bez potrebe za eksplicitnim programiranjem dodatnih pravila.

4.2 Rekurentne neuronske mreze

U jednom od prethodnih poglavlja je bio dat kra¢i pregled Cesto koriS¢enih modela
masinskog ucenja koji se svakodnevno koriste u na¢no-istrazivackim procesima ili za resavanje
nekih specificnih problema. Kako se ovo istrazivanje, pa i sama disertacija baziraju na koris¢enju
neuronskih mreza, odnosno njihovih specifi¢nih arhitektura kao Sto su rekurentne neuronske
mreZe sa viSe glava, u narednim sekcijama bice dat nesto detaljniji prikaz ovih modela, kao i
potencijal koji ostvaruju u okviru istrazivanja koji se baziraju na predikciji vremenskih serija,

konkretno u ovom slucaju na predikciji cene goriva.

Dakle, kao $to je ranije napomenuto, koncept neuronskih mreza se prvi put pominje
Cetrdesetih godina proslog veka, kada su MekKuloh (eng. McCulloch) I Pits (eng. Pitts),
predstavili prvi formalni oblik ovog modela. Kako i sam naziv nagovestava, vestacke neuronske
mreze se u svojoj sustini baziraju na bioloskim osnovama prirodnih neuronskih mreza, i samim
time oponasaju njihovo funkcionisanje. Ideja do koje su MekKuloh 1 Pits dosli kada su
pokusavali da formalizuju ovaj model jeste zapravo matematicka reprezentacija bioloskog
neurona, koji je sposoban da obavlja razne logicke zadatke na osnovu jednostavnog praga
aktivacije (McCulloch & Pitts, 1943).
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Dalji razvoj i istrazivanje ovih modela se nastavlja tokom pedesetih godina proslog veka,
kada je Frenk Rozenblat (eng. Frank Rosenblatt) predstavio prvi percepton, odnosno algoritam
za ucenje sa tezinama, $to je kasnije omogucéilo osnovne operacije klasifikacije (Rosenblatt,
1958). Medutim, sam percepton je imao nekih svojih ogranicenja, posebno u situacijama kada je

trebalo resiti probleme koji nisu linearnog razdvojivi (Minsky & Papert, 1969).

Dalje, tokom sedamdesetih godina proslog veka, interesovanje za istrazivanje ovih
modela, kao i cele oblasti Vestacke inteligencije je bilo u znatnom padu, da bi 1986. ponovo
zazivelo. Tada su Rumelhart (eng. Rumelhart), Hinton (eng. Hinton) i Vilijams (eng. Williams)
predstavili mehanizam unazadnog Sirenja greske (eng. backpropagation), omogucivsi time

ucenje viSeslojnih perceptona 1 reSavanje dosta kompleksnijih problema (Rumelhart et al., 1986).

Kada govorimo u arhitekturi klasi€nih neuronskih mreza, moZemo zakljuciti da se one
sastoje od nekoliko bitnih komponenti, kao Sto su neuroni i slojevi. Svaka tradicionalna

neuronska mreza se u glavnom sastoji od tri glavne komponente:

1. Ulazni sloj (eng. Input layer) — Prima ulazne podatke
2. Skriveni slojevi (eng. Hidden layers) — Obraduju podatke kroz nelinearnih
transformacija

3. lzlazni sloj (eng. Output layer) — Generise neki rezultat
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llustracija 5 Arhitektura neuronske mreze

Svaki od slojeva se sastoji od vise neurona, gde je svaki neuron jednog sloja povezan sa
neuronima prethodnog sloja putem tezina (eng. weights) i bijasa (eng. bias). Tezine predstavljaju
glavne faktore koji odreduju koliko ¢e signal iz jednog neurona prethodnog sloja uticati na
aktivaciju neurona u narednom sloju. Sa druge strane, bijas predstavlja dodatnu konstantu koja
omogucava modelu da pomeri aktivacionu funkciju neurona nezavisno od ulaznih vrenosti.
Svaki neuron ima zadatak da na svom izlazu racuna svoju aktivaciju primenom takozvane
aktivacione funkcije na odredeni ponderisani skup ulaznih podataka, odnosno signala koji su

dosli iz prethodnog sloja.

Rad jednog neurona mozemo matematicki formalizovati sledeCcom formulom:

n
y = f(Z wiX; + bt)
i=1

Jednacina 6 Matematicki prikaz neurona

S7



Gde su:

xj — ulazne vrednosti za neuron

wj — tezina koja odgovara ulazu xi
iL 1 W;X; — zbir ponderisanih ulaza

bt — bijas

f(-) — aktivaciona funkcija

y - izlaz neurona nakon primene funkcije aktivacije

Bias
b
[ x, O—)W]
Activation
Function
Output
Inputs < e 9 W2 Z ¥ ¥
L Xy F—> W,

Weights

llustracija 6 Arhitektura neurona

Kada govorimo o aktivacionoj funkciji, mozemo reci da ona predstavlja takode jednu od

kljucnih komponenti u arhitekturama neuronskih mreza, jer omogucava da se uvede izvesna

nelinearnost u radu samog modela i time pospesi preciznost generalizacije. Ovime se neuronskim

mrezama omogucava da modeluju odredene slozene obrasce i1 zavisnosti medu podacima

(Goodfellow et al., 2016). Glavni zadatak aktivacione funkcije je da dohvati ulaznu sumu,

odnosno ponderisani zbir ulaznih podataka — signala, naj¢esce iz prethodnog sloja i transformise

je u adekvatni izlaz (eng. output) koji se $alje dalje kroz mrezu, odnosno na naredni sloj.
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Postoji nekoliko razli¢itih tipova aktiovacionih funkcija, a neke od njih su predstavljene u

nastavku:
Tabela 7 Prikaz Cesto kori§cenih aktivacionih funkcija

Naziv Formula Opseg vrednosti | Prednosti Nedostaci

Sigmoid 0,1 Korisna kod Javlja se

(Logisticka binarnih problem

funckija) Klasifikacija zanemarljivih
gradijenata kod
veoma velikih ili
malih ulaznih
vrednosti

Tanh -11 Centrirana oko Takode se javlja

(Hiperbolicki 0, $to ubrazava problem

tangens) konvergenciju zanemarljivih
gradijenata (eng.
Vanishing
gradient
problem)

ReL U (Rectified [0, ) Jednostavna za | Javlja se tzv.

Linear Unit) implementaciju | Problem mrtvih
neurona
Softmax Niz izlaznih Eksponencijalno

vrednosti se
pretvaraju u
distribuciju
verovatnoca koje
zbirno uvek daju
1

»Zasicenje*
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Tokom implementacije neuronskih mreza, treba imati uvek u vidu da je izbor aktivacione
funkcije od izuzetnog znacaja za sam model. Ona pre svega moze uticati na odredene parametre
kao §to je brzina konvergencije, sposobnost modeliranja odredenih nelinearnih obrazaca kao i na
celokupnu stabilnost i preciznost samog procesa uéenja i kasnije generalizacije. Recimo, ReLU
aktivaciona funkcija, koja se ujedno i naj¢esce upotrebljavana je omogucila obuku dubokih
mreza koje ranije nije bilo moguce u potpunosti trenirati zbog problema sa propagacijom

gradijenata kroz mnoge skrivene slojeve (Krizhevsky et al., 2012).

Nakon $to su aktivacione funkcije omogucile neuronskim mrezama da modeluju slozene
nelinearne obrasce, slede¢i glavni izazov koji se pojavio bio je obrada sekvencijalnih podataka,
odnosno podataka gde redosled 1 njihova vremenska zavisnost igraju klju¢nu ulogu. Ovakvi
tipovi podataka podrazumevaju recimo tekst, vremenske serije ili neke govorne signale. Kako bi
se nadomestili nedostaci koji su postojali u klasi¢nim modelima neuronskih mreza, doslo je do
pojave novog podtipa ili podarhitekture ovih modela pod nazivom rekurente neuronske mreze
(eng. Reccurent neural networks, RNN). Ove mreZe prakiténo imaju sposobnost da ,,pamte*
informacije o prethodnim ulazima putem takozvanih skrivenih stanja (eng. hidden states)
(Elman, 1990).

Hidden layer 1 Hidden layer 2

Input layer

General Form of RNNs

llustracija 7 Arhitektura rekurentnih neuronskih mreza
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U poredenju sa arhitekturom klasi¢nih neuronskih mreza, modeli rekurentnih neuronskih
mreza imaju takozvane povratne veze koje omogucavaju prenosenje informacija kroz vremenske

korake.

Ovaj tip modela moZemo matematicki formalizovati kroz narednu formulu:
ht = c(Wxhxt + Whhht — 1 + bh)

Jednacina 7 Model RNN mreZe

Gde su:
e xt—ulazu mrezu u trenutnom vremenskom koraku &
e At —skriveno stanje neurona u vremenskom koraku t
e ht — 1 — skriveno stanje iz prethodnog vremenskog koraka
e Wxh — matrica tezina koja povezuje trenutni ulaz xt sa skrivenim stanjem At
e Whh - matrica tezina koja povezuje prethodno stanje ht — 1 sa trenutnim stanjem At
e bh- bijas skrivenog sloja
e o(-) —aktivaciona funkcija

Na osnovu ovoga mozemo zakljuciti da informacija iz proslih slojeva moze da uti¢e na
trenutni izlaz, Sto omogucava ovakvom tipu modela da jako lako 1 efikasno modeluje odredene
vremenske zavisnosti. Ovo je posebno korisno u situacijama kada je potrebno predvideti odredene
buduce vrednosti na osnovu dostupnih istorijskih obrazaca uz pratnju sekvencijalnosti samih
podataka, kao §to je slucaj kod predvidanja vremenskih serija, poput predikcija cena goriva, nafte,

cena na berzi i mnogih drugih.

Medutim, iako su ovi tipovi neuronskih mreza jednostavni za implementaciju i trening, kao

Sto obi¢no biva i oni se suocavaju sa odredenim izazovima i nedostacima, kao $to su:

e Problem nestajucih gradijenata (eng. vanishing gradient problem) — gradijenti postaju
izuzetno mali kroz duZe sekvence podataka i time se dodatno oteZava ucenje dugoro¢nih

zavisnosti (Bengio et al., 1994)

61



e Problem eksplodirajuc¢ih gradijenata (eng. exploding gradients problem) — suprotno od
problema nestajucih gradijenata, u ovom slucaju oni mogu postati izuzetno veliki i na taj

nacin otezavaju trening ovih modela

Kako bi se ovi nedostaci na neki na¢in umanyjili, 1 kako bi se ovi modeli napravili takvim
da budu vise prilagodljivi i primenljivi u resavanju nekih zadataka i problema koji zahtevaju
dugoro¢nu memoriju, razvijeni su specijalizovane varijante ovih modela, medu kojima su
najpoznatiji 1 najces¢e koris¢eni:

1. Dugoro¢no — kratkoro¢ne memorije (eng. Long Short-Term Memory — LSTM) koje

uvode zakozvane ,,memorijske ¢elije koje daju vecu kontrolu nad time Sta mreza treba

da ,,upamti“, a $ta da zaboravi ,,odbaci* (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)

2. Jedinice sa zatvorenim povratnim vezama (eng. Gated Recurrent Unit — GRU) koje
predstavljaju dosta jednostavniju varijantu LSTM modela, koji koriste manje

parametara i pogodoniji su za neke jednostavnije i brze obuke (Cho et al., 2014)
3. Rekurentne mreZe sa vise glava (eng. Multi-Head RNN)
Ono $to je zajednicko za obe arhitekture, to je da koriste specijalizovane aktivacione

funkcije u okviru svojih ,kapija“ (eng. gates), ¢ime se znaCajno poboljsava preciznost

generalizacije i bolje treninranje.

4.3 LSTM i GRU modeli

U ovoj sekciji bice dat biti detaljniji pregled ovih modela, sa posebnim akcentom na
model dugoro¢no-kratkoro¢ne memorije (eng. LSTM model), koji je ujedno i predmet

istrazivaCkog dela ove disertacije.

43.1 LSTM model

Kao $to je u prethodnoj sekciji rada nagovesteno, glavni nedostaci neuronskih mreza
poput nestajuéih ili eksplodirajuéih gradijenata u glavnom nastaju tokom procesa obuéavanja
modela na duZim sekvencijalnim podacima. Ovo moZe zna€ajno uticati na preciznost kona¢nih
predikcija i sposobnosti modela da generalizuje i ustanovi nauc¢ene obrasce (Bengio, Simard, &

Frasconi, 1994). Kako bi se ovi nedostaci na neki nacin prevazisli, tokom devedesetih godina
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proslog veka doslo je do razvoja modela dugoro¢no-kratkoro¢nih memorija (eng. Long Short-
Term Memory — LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Ucestala primena ovih modela u
brojnim istrazivanjima dovela je do toga da se oni smatraju za jednim od znacajnijih nau¢nih
pomaka, pogotovu kada govorimo o treniranju modela nad sekvencijalnim podacima. Ove
arhitekture omogucavaju modelovanje dugoro¢nih zavisnosti medu podacima, pa su tako
pronasle Siroku primenu u obradi mnogih sekvencijalnih podataka kao §to su tekst
(Sundermeyer, Schluter, & Ney, 2012), govorni signali (Graves, Mohamed, & Hinton, 2013) ili

vremenske serije, poput cena goriva, nafte i mnogih drugih.

Kada govorimo o samoj arhitekturi ovih modela, mozemo videti da ona predstavlja
proSirenje arhitekture klasi¢nih rekurentnih neuronskih mreza uvodenjem takozvanih
memorijskih éelija (eng. memory cell). Ove ¢elije na svojim ulazima imaju specifi¢nu strukturu
koju nazivamo “kapijama” (eng. gates). Kapije su zapravo posebni mehaznimi koji zapravo sluze
za filtriranje informacija, odnosno pomazu samoj mrezi da odredi koje informacije treba zadrzati,
zaboraviti ili dodati (Gers, Schmidhuber, & Cummins, 2000). Na osnovu navedenog mozemo
zakljuciti da osnovna ideja funkcionisanja memorijskih ¢elija i ovih modela zapravo potice
ponovo iz biologije. Taénije, ovi modeli prakti¢no simuliraju biolosko paméenje, odnosno
bioloski mehanizam obrade i cuvanja odredenih informacija u okviru nekog konteksta. Na
osnovu toga Sta odredena ¢elija treba da uradi sa dobijenom informacijom, mozemo razlikovati i

Cetiri osnovna tipa kapija, kao §to su:

Tabela 8 Prikaz tipova kapija i njihove primene

Tip kapije Simbol Funkcija Matematicka formula

Ulazna kapija i Kontrolise koliko novih i = o(W;[h_q, %] + b;)
informacija iz trenutnog ulaza x;
treba dodati u stanje celije

Kapija ft Odlucuje koje informacije iz f, = o(We[he_1,X¢] + bp)
zaboravljanja prethodnog stanja ¢elije C;_;
treba zaboraviti
Izlazna kapija 0t Odreduje koji deo stanja celije C; o = 0(W,[h¢_1,%x¢] + b,)
ide na izlaz h;
Celija kandidat C, Kreira potencijalni novi sadrzaj C, = tanh(We[h,_y, x] + be)

stanja Celije koji moze biti dodan
preko input gate
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Gde su

e h;_4 - prethodni izlaz
e X, -trenutni ulaz
e (;_q - prethodno stanje Celije

e o - sigmoid funkcija aktivacije

tanh - tangens hiperboli¢na funkcija

Prethodno stanje ovih ¢elija C;_; se moze delimi¢no ,,resetovati®, kako bi se napravio
dovoljan prostor za azurno stanje same cCelije Ct, koje se zatim popunjava nekim novim
informacijama. Matematicki gledano, ovo moZemo formalizovati koriS¢enjem takozvanog
elementnog proizvoda (eng. Element-wise product), ozna¢en simbolom (©, koji se koristi

zajedno sa kapijom zaboravljanja f;. Prikaz ovog proizvoda dat je sledecom formulom:

Ct =ftOCt—-1+it © C,

Jednacina 8 Prethodno stanje Celije

Inicijalni izlaz sigmoidalne fukcije o, se dalje transformise u zavisnosti od trenutnog

stanja celije, i ovo je prikazano narednom formulom:

ot = o(Woxt + Uoht — 1 + bo)

Jednacina 9 1zlaz sigmoidalne funkcije

Kona¢ni izlaz se zatim prosleduje kroz tanh sloj, ¢ime se formira azurirano skriveno

stanje modela, a §to je predstavljeno formulom:

ht = ot © tanh(Ct)

Jednacina 10 Konacni izlaz prosleden tanh funkciji

Gde su:

e Wo, Uo - teZinske matrice

e b, - pristrasnost
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Glavne prednosti ovakvog tipa modela se ogledaju pre sve u modelovanju dugorocnih
zavisnosti medu podacima, zahvaljujuc¢i mogucnosti da zadrze odredene informacije kroz duze
vremenske periode (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Ovo omogucava dosta stabilnije
testiranje jer smanjuje verovatno¢u za pojavom nestajucih ili eksplodirajuéih gradijenata, koji su
kako je ranije napomenuto, ¢esti problem kod klasi¢nih rekurentnih neuronskih mreza (Pascanu,
Mikolov, & Bengio, 2013). Pored ovoga, znacajno se povecava fleksibilnost i prilagodljivost
algoritma razli¢itim sekvencama, ¢ime se mogu lakse predvideti odredene promene u obrascima
samih podataka, Sokovi ili neke druge potencijalno neoc¢ekivane promene, pogotovu u

vremenskim serijama (Greff, Srivastava, Koutnik, Steunebrink, & Schmidhuber, 2017).

Takode, treba napomenuti da su arhitekture ovih mreza vrlo ¢esto bile predmet
optimizacije pomocu brojnih metaheuristickih algoritama, o kojima ¢e biti nesto viSe re¢i u
narednom poglavlju. Medu primerima ovakvih optimizacija, izdvaja se recimo koris¢enje
Reptilskog algoritma pretrage (eng. Reptile Search Algorithm, RSA) za podesavanje LSTM
mreze u svrhu predvidanja koli¢ine energije proizvedene vetrenjatama (M. Pavlov-Kagadejev et
al., 2024). Jos jedan zanimljiv pristup vredan pomena obuhvata kombinaciju LSTM mreze
optimizovane kori$§¢enjem algoritma optimizacije kita (eng. Whale Optimization Algorithm —
WOA) i metode varijacione dekompozicije modova (eng. Variational Mode Decomposition —
VMD) za predvidanje cena zlata, $to takode predstavlja primer predikcije vremenskih serija (S.
Golubovic et al., 2023).

4.3.2 GRU model

Modeli jedinica sa zatvorenim povratnim vrednostima (eng. Gated Recurrent Unit —
GRU) predstavljaju noviju generaciju rekurentnih neuronskih arhitektura koji su prvi put
predstavljeni 2014. godine (Cho et al., 2014). Ideja ovih modela je da zapravo predstave dosta
jednostavniju varijantu prethodno opisane LSTM arhitekture, uz zadrzavanje svih njihovih
prednosti. Takode dosta se olaksala implementacija i trening ovih modela, uz dosta manje
potrebnih parametara i racunarskih resursa (Cho et al., 2014). Zbog svoje jednostavne arhitekture
1 mogucnosti da dosta ubrzaju process treniranja, ovi modeli sti¢u jako veliku popularnost i
primenu u mnogim istrazivanjima i eksperimentima koji se odnose na obradu prirodnog jezika
(eng. Natural Language Processing, NLP), prepoznavanje govora ili predvidanje vremenskih
serija (Jozefowicz, Zaremba, & Sutskever, 2015).

65



Jednostavnost ovih arhitektura se ogleda u tome $to za razliku od klasiénih LSTM

modela, GRU modeli koriste zapravo samo dve glavne kapije:

1. Reset kapija (eng. Reset gate) — odlucuje koliko prethodnih informacija treba

ignorisati, odnosno zanemariti, a koja se moze matematicki predstaviti slede¢com

formulom:
rt = c(Wrxt + Urht — 1 + br)

Jednadina 11 Reset kapija

2. Azurirajuca kapija (eng. Update gate) — odlucuje koliko trenutnih informacija treba
aZurirati 1 zadrZati za neki naredni vremenski korak, a koja se moze formalizovati

narednom formulom:
zt = c(Wzxt + Uzht — 1 + bz)

Jednacina 12 AZurirajuéa kapija
Takode, za razliku od LSTM-a modela, ove arhitekture ne koriste memorijske ¢elije, vec¢
imaju takozvano skriveno stanje neurona, u okviru kojih se ¢uvaju sve informacije. Ovo dodatno
pojednostavljuje njihovu celokupnu strukturu i samim time omogucava zna¢ajno brzu

propagaciju odredenih informacija kroz ostatak mreze (Chung et al., 2014).
Kandidatsko skriveno stanje neurona mozemo predstaviti slede¢om formulom:
h~t = ¢(Whxt + Uh(rt © ht — 1) + bh)

Jednacina 13 Kandidatsko skriveno stanje neurona

Dok se azuriranje ovog stanja moze matematicki formalizovati na slede¢i nacin:
ht=0—-2zt) Oht —1+ 2zt ® h~t

Jednacina 14 AZuriranje kandidatskog stanja

Gde su:

e x,—ulazni vektor u vremenskom koraku t
e h;_4—skriveno stanje iz prethodnog koraka (vektor dimenzije ny,)

e z,—vektor vrata aZuriranja, sa vrednostima u intervalu [0,1]
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e 1r,—vektor vrata resetovanja, sa vrednostima u intervalu [0,1]

e h,—kandidatsko (privremeno) skriveno stanje (vrednosti obi¢no u [—1,1])

e h,—aZurirano skriveno stanje u koraku t

o W, W, W,—teZinske matrice za ulaz x,(dimenzije n,, X ny)

e U, U, U,—tezinske matrice za prethodno skriveno stanje h;_; (dimenzije n;, X ny)

e b, b,, b,—vektori bias-a (dimenzije ny)

1
1+e™¢

e o(-)—sigmoidna aktivaciona funkcija: o(u) =
e @(-)—obicfno tanh ili druga nelinearna funkcija (¢esto tanh)

e (O —element-po-element (eng Element-wise) proizvod

U narednoj tabeli je prikazano poredenje GRU i LSTM modela na osnovu razlicitih

parametara kao Sto su broj memorijskih ¢elija, broj kapija u okviru svake ¢elije, brzina trenitranja

i mnogi drugi.
Tabela 9 Poredenje LSTM i GRU modela
Karakteristika LSTM GRU
Broj kapija 3 2
Memorijska ¢elija Da Ne
SloZenost Veca Manja
Brzina treniranja Sporije Brze
Perfomanse na slozenim Visoke Dovoljno dobre
sekvencama podataka

4.3.3 Model rekurentnih mreza sa viSe glava

Rekurentne neuronske mrezZe sa vise glava (eng. Multi-head Recurrent Neural Networks
— RNN), predstavljaju jo$ jedan vid arhitekture koja na neki nacin prosiruje ve¢ postojece modele
klasi¢nih rekurentnih neuronskih mreza. Kako i sam naziv kaze, ova arhitektura podrazumeva da
se na vrlo jednostavan na¢in mogu obraditi duze sekvence ulaznih podataka kroz vise “glava”
(eng. heads), ¢ime se omogucava proces paralelizacije (Luong et al., 2015). Ove “glave” zapravo

predstavljaju niSta drugo no niz rekurentnih ¢elija, sli¢ne onima koje se koriste u klasiénim RNN
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arhitekturama, a koje se mogu konvergirati u jedinstvenu tacku ili polaziti od jednog ulaza sa

viSe izlaznih jedinica (A. Jovanovi¢ et al., 2025).

Ovi modeli su zapravo inspirisani takozvanim mehanizmom paznje sa vise glava (eng.
Multi-head attention), koji je prvi put predstavljen i prisutan kod ahitektura transformer modela
(Vaswani et al., 2017). Ovom metodom se zapravo omogucava da model udi razli¢ite
reprezentacije istih sekvenci podataka, ¢ime se znatno lak$e mogu uociti i preciznije modelovati
odredeni viSedimenzionalni obrasci u podacima i njihovi medusobni odnosi koji mozda nisu
odmah lako uocljivi. Ovako specifi¢ni obrasci se naj¢esce javljaju u vremenskim serijama, jer
kao $to je ranije napomenuto, ovi podaci nisu stacionarni ve¢ vrlo ¢esto haoticni i nelinearni.
Proces istovremene obrade i predvidanje visSe razli¢itih faktora je jo§ drugacije poznat pod

nazivom viSezadatno ucenje (eng. Multitask learning) (A. Jovanovi¢ et al., 2025).

4.3.3.1 Arhitektura modela

Kada govorimo o arhitekturi ovih mreza, mozemo zakljuciti da se one sastoje od nekoliko

klju¢nih komponenata, medu kojima su:

1. Visestruke “glave” (eng. Multiple heads) — svaka glava je nezavisna RNN
komponenta koja prima isti ili razli¢it ulaz

2. Kombinacioni sloj (eng. Combination layer) — u okviru ovog sloja se kombinuju
razli€iti izlazi iz viSe glava na razlicite nacine o kojima ¢e biti nesto vise reci kasnije

3. Dekodirajuéi sloj (eng. Decoding layer) — agregirani izlazi se dalje prosleduju u

slojeve koji na svom izlazu daju konacno predikciju

Matematickom formalizacijom ovog tipa modela dolazimo do njegove opste formule.
Dakle, ako imamo H broj glava u jednoj rekurentnoj mrezi, njihov izlaz u nekom trenutku t

mozemo definisati kao:
hghead) — RNN (head) (xt’ hgi_lelad))

Jednacina 15 Opsta formula RNN modela sa vise glava
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Ukupan izlaz cele mreze mozemo predstaviti kao:
hy = Concat(hgl), hgz), v th))

Jednacina 16 Izlaz mreZe

Gde su:

e x,—trenutniizlaz

h{"eD _iz1az jedne glave

h"¢eD _ prethodni izlaz te glave

e H-Drojglava

Kao $to je ranije napomenuto, ove arhitekture u svojoj osnovi imaju mehanizam paznje
(eng. Attention mechanism), koji ima za cilj da objedini informacije koje poticu iz vise razli¢itih
izvora podataka. Takode, on omoguc¢ava samom modelu da u razli¢itim delovima neke ulazne
sekvence identifikuje samo one segmente koji su najvise relevantni za neki konkretan zadatak

koji pokuSava da resi. Ovaj mehanizam se matematicki moze formalizovati na slede¢i nacin:
Ako pretpostavimo da imamo odredenu ulaznu sekvencu u vidu nekog vektora x:
x = [x1,x2, ..., xn]

Jednacina 17 Nasumicéni vektor x

Kao i da imamo q vektorski prikaz upita (eng. Query), onda mozemo rec¢i da mehanizam
paznje zapravo odreduje stepen sli¢nosti izmedu svake komponente xi iz vektora x i vektora q,
primenom funkcije poredenja f(xi,q) . Na osnovu ovako dobijenih vrednosti se zatim racuna
distribucija verovatnoce p(z | x, q), koja se dobija tako §to se svi dobijeni rezultati normalizuju

primenom takozvane softmax funkcije, i ovo je predstavljeno slede¢im formulama:

a=[f(xi,q)]i =1n

Jednacina 18 Funkcija poredenja

p(z 1 x,q) =softmax(a)

Jednacina 19 Primena softmax funkcije za ra¢unanje distribucije verovatnoce
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p(z=ilxq)= Zi = 1nexp(f (xi,q))exp(f (xi,q))

Jednacina 20 Konacan oblik mehanizma paznje

Mehanizam paznje kao svoj izlaz daje ponderisanu sumu vektora xi, gde su tezine
izraCunate verovatno¢om p(z = i | x, q). Pomoc¢u ovako dobijenih tezina, model moze lako da
filtrira informacije koje su bitnije, tako §to se paznja usmerava samo na one komponente koje su
relevantnije za upit. Medutim, ono $to je bitno naglasiti jeste da kada se ovi modeli primenjuju
na nekim podacima koji nisu stacionarni, kao §to su recimo vremenske serije, u okviru
postoje¢eg mehanizma paznje treba takode uvrstiti 1 odredenu dozu nelineranosti kako bi se na
Sto bolji nacin reflektovala sama priroda ovih podataka. Ovako dobijamo adaptivni mehanizam
paznje, koji se od klasi¢nog razlikuje u implementaciji funkcije poredenja, sto je prikazano

slede¢om formulom:
f(xi,q) = wTa(W® — xi + w@q)

Jednacina 21 Adaptivni mehanizam paznje

Gde su:

e WM _matrica tezina
e W® _matrica tezina
e o(-) —nelinearna funkcija aktivacije

e w— vektor tezina

Prikaz jednostavne arhitekture ovog modela dat je na sledecoj ilustraciji:
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llustracija 8 Arhitektura viseglavnih modela
4.3.3.2 Prednosti i nedostaci

Prilikom koris¢enja ovih arhitektura neuronskih mreza u brojnim istrazivanjima, mozemo
uociti mnogobrojne prednosti, kao Sto su paralelno u¢enje razlicitih obrazaca iz podataka, znatno
veca robusnost modela, fleksibilnost, kao i bolja preciznost prilikom generalizacije (Zhang et al.,
2022). Ono $to mozemo definisati kao glavne nedostatke ovih modela jeste pre svega potreba za
tacnom hiperparametrizacijom, kao §to je na primer §to precizniji izbor broja glava, zatim

relativno skupa i nesto komplikovanija implementacija.

I pored nekih odredenih nedostataka, ovi modeli su postali jako popularni u modernim
oblastima masinskog uc¢enja. Neki od poznatijih modela koji se danas vrlo Cesto koriste, a koji se
baziraju na ovim arhitekturama su BERT (eng. Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), koji se uspesno primenjuje prilikom procesa obrade prirodnih jezika (A. H.
Mohammed et al., 2021), kaoi YOLO (eng. You Only Look Once), koji predstavlja jedno od

najefikasnijih reSenja u oblasti raCunarskog vida (P. Jiang et al., 2022).

4.4  Problem odabira hiperparametara u dubokom ucenju

Imajuci u vidu sloZzenost modela dubokog ucenja, a pogotovu rekurentnih neuronskih
mreza, mozemo zakljuciti da je adekvatan izbor hiperparametara jedan od najbitnijih zadataka

prilikom implementacije ovih modela.
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Hiperparametri ne predstavljaju rezultat tezina koje je model naucio tokom treniranja, ve¢
vrednosti koje programmer sam unapred definise prilikom inicijalne implementacije, a pre
samog procesa treninga (Bengio, 2012). Kod razli¢itih podvrsta rekurentnih neuronskih mreza, a
pogotovu kod mreza sa vise glava, broj hiperparametara moze eksponencijalno da poraste zbog
same paralelizacije, koja je, kao $to je ranije napomenuto, njihova glavna karakteristika. Stoga, u
okviru ovih modela mozemo izdvojiti nekoliko razlic¢itih vrednosti koje programeri definisu u
pocetnim fazama implementacije, kao Sto su recimo broj i tip glava, duzina sekvence ulaznih
podataka, dimenzije skrivenih slojeva svake glave, nacin agregacije izlaza iz pojedina¢nih glava i
noge druge. Ukoliko se ovi parametri ne iskonfigurisu dovoljno precizno, moze doc¢i do brojnih
problema prilikom generalizacije, kao §to su prenaucenost ili nestabilne konvergencije
(Goodfellow et al., 2016).

Na osnovu navedenog, mozemo uociti da adekvatni izbor hiperparametara na neki na¢in
igra ulogu “kontrolnih” poluga koje generalno upravljaju treningom i odreduju balans izmedu
preciznosti, brzine treniranja i kona¢ne sposobnosti generalizacije nad novim podacima. Imajuéi
0VO U vidu, optimizacija hiperparametara igra klju¢nu ulogu prilikom dizajniranja i
implementacije znatno kompleksnih modela, pogotovu kada govorimo o njihovoj primeni na
vremenskim serijama, koje su same po sebi dinami¢ni tipovi podataka sa jako dugim

sekvencama.

Kao i vecina procesa koji su do sada spomenuti, podesavanje hiperparametara se moze
odvijati rucno, ali se takoZe moze 1 automatizovati. Ru¢no podesavanje ovih hiperparametara
moze biti korisno u nekim ekperimentalnim situacijama ili kada su modeli jednostavni i ne
treniraju se nad ve¢im skupom podataka. Medutim, prilikom resavanja nekih znacajnih i realnih
problema, ovaj proces nije dovoljno skalabilan i dovoljno te se se prakti¢no mora ukljuditi i
faktor ljudske greske. Kako bi se ovi izazovi prevazisli, doslo je do pojave nove oblasti koja se
specificno bavi automatizovanim pristupom optimizacije hiperparametara koristec¢i razne metode

i algoritme (Feurer & Hutter, 2019) o kojima ¢e biti nesto vise re¢i u narednom poglavlju.
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5  Algoritmi optimizacije hiperparametara

U okviru ovog poglavlja, bice dat pregled razli¢itih metoda za optimizaciju

hiperparametara sa posebnim akcentom na:
1. Osnovne heuristicke tehnike
2. Napredne metaheuristicke tehnike

Pored ovoga bice predstavljen i sam algoritam optimizacije rojevima Cestica (eng. Particle
Swarm Optimiser, PSO) koji je ujedno i predlozeni nacin optimizacije hiperparametara kori§éen u

istrazivaCkom delu ove disertacije.

5.1 Heuristi¢ke tehnike optimizacije

Analizom dostupne literature, moze se zakljuciti da oblast masinskog ucenja gotovo
paralaleno prati i problematika adekvatnog izbora hiperparametara. U nekim prvim godinama
razvoja ove oblasti, podesavanje hiperparametara se naj¢esce izvodilo manuelno, u glavnom na
osnovu iskustva samog istrazivaca i testiranja razli¢itih vrednosti odabranih parametara. Kako je
ranije napomenuto, ovaj pristup se u nekim sloZenim scenarijima koji su zahtevali reSavanje
dosta kompleksnijih problema pokazao neefikasnim, jer je porastom sloZzenosti samog problema,

rastao i broj mogué¢ih kombinacija optimalnih parametara (Bergstra & Bengio, 2012).

Uvidanje ovih glavnih nedostataka ovakvog nac¢ina izbora hiperparametara, dovelo je do
uvodenja prvih sistematskih pristupa, poput heuristickih metoda, koje su koje su koris¢ene kao
optimalno reSenje za prevazilazenje brojnih izazova sa kojima su se manuelni pristupi suocavali.
Tokom devedesetih godina proslog veka, dva algoritma MrezZna pretraga (eng. Grid search) i
Nasumicna pretraga (eng. Random search) uvedeni su kao jednostavne i efikasne tehnike za
pretragu prostora parametara. U okviru njega se nalazile optimalne kombinacije parametara koje
dovode do boljih perfomansi i preciznosti samog modela (Bergstra & Bengio, 2012). Medutim,
kako je vreme prolazilo, doslo je do povecanja kompleksnosti i otkrivanja novih modela

masinskog ucenja.

Heuristicke metode optimizacije hiperparametara predstavljaju znacajno jedostavne, ali

vrlo efikaksne nacine u reSavanju ovog problema. One su posebno pogodne kada se primenjuju u
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situacijama gde matematicki formalizovan model nije dostupan, ili kada je prostor pretrage
prevelik da bi bio dovoljno iscrpno analiziran (Kirkpatrick et al., 1983). Prvim primenama ovih
modela doslo se do generalnog zakljucka da one igraju klju¢nu ulogu u poboljsavanju
perfomansi ucenja modela i da dosta mogu uticati na preciznost konac¢nih predikcija, Sto je

dovelo do velike popularnosti u daljem nau¢nom istrazivanju ove oblasti.

Generalno prve upotrebe heuristickih metoda se javljaju jos poc¢etkom pedesetih godina
proslog veka, u okviru posebnih istrazivanja koji su sprovedeni sa ciljem resavanja industrijskih i
inzenjerskih problema (Kirkpatrick et al., 1983). Nesto kasnije, eksponencijalnim rastom
popularnosti masinskog u¢enja, dolazi i do prvih implementacija heuristickih metoda. One su
najéescée koriséene za resavanje problema optimalnog izbora hiperparametara, koje se do tada,
kao $to je ranije opisano, resavalo isklju¢ivo manuelnim putem. Kako su vremenom modeli, ali i
sami problemi koji su se resavali postali slozeniji, ovakav pristup je postajao sve manje i manje
odrziv, a verovatnoca ljudske greske tokom ovog procesa sve veca i veca. Kako bi se nadomestili
nedostaci ovog pristupa, dolazi do primene dveju relevantnih heuristickih metoda, koje i danas

predstavljaju predmet brojnih istraZivanja, a to su:

1. Mrezna pretraga (eng. Grid search)

2. Nasumicna pretraga (eng. Random search)

Pored resavanja mnogobrojnih problema manuelnog pristupa odabira optimalnih
hiperparametara, ove dve metode su takode predstavila i nau¢nu osnvu za razvoj dosta
naprednijih pristupa, kao §to su na primer Bajesova optimizacija, genetski algormi optimizacije i

algoritmi rojeva Cestica (Bergstra & Bengio, 2012; Snoek et al., 2012).

lako su obe metode ostvarile svoj veliki potencijal na nau¢nom polju, dosta dugo je
tehnika mrezne pretrage bila popularnija, zbog svoje jednostavne implementacije i lakog
razumevanja. Medutim, nesto kasnije, brojnim dodatnim istrazivanima i analizama utvrdeno je
da i metoda nasumiéne pretrage takode ostvaruje dosta dobre rezultate u praksi (Bergstra &
Bengio, 2012).

5.1.1 MreZna pretraga
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Algoritam mrezZne pretrage (eng. Grid search) predstavlja prvi znacajni oblik
sistematskog pristupa u optimizaciji hiperparametara. Osnovna ideja se bazira na tome da postoji
neki unapred definisan skup vrednosti, koji se zatim sistematski pretrazuje za svaki
hiperparametar kako bi se pronasla kombinacija koja na najoptimalniji na¢in poboljsava
celokupne performanse nekog modela (Bergstra & Bengio, 2012). Na ovaj nacin se u okviru
prostora pretrage prave sve mogucée kombinacije vrednosti, formirajuéi na taj na¢in mrezu, koju

sam algoritam pretrazuje.

Ovo mozemo demonstrirati na jednostavnom primeru. Ako recimo posmatramo dva
hiperparametra, stopu ucenja (eng. learning rate) i broj neurona u nekom sloju — a za svaki od
njih definiS§emo po, recimo, tri moguce vrednosti, ovaj algoritam ¢e prakti¢no napraviti mrezu u
okviru koje ¢e evaluirati ukupno devet razli¢itih modela, testirajuci sve moguce kombinacije

ovih parametara. Ovo dalje mozemo matematicki formalizovati koriste¢i narednu formulu:

0* = ar max Score (04,6,, ...,0
gelevl,ezevz,...,enevn (61,6 n)

Jednacina 22 Mreina pretraga

Gde su:

e 0 _i— hiperparametar i-tog tipa
e V_i— skup vrednosti za 0 i
e 0* — optimalna kombinacija hiperparametara

e Score(...) — metricka funkcija koja meri performanse modela (npr. tanost, F1-score)
Kada govorimo generalno o prednostima ovog pristupa, mozemo izdvojiti sledece:

1. Jednostavna implementacija

2. Programerima se omogucava dosta detaljan uvid u samu osetljivost modela na
adekvatan izbor hiperparametara

3. Pokazuje izuzetno dobre perfomanse prilikom resavanja nekih problema sa relativno

malim brojem parametara
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Kao glavne nedostatke, mozemo izdvojiti sledece:

1. Eksponencijalna slozenost koja raste zajedno i sa brojem hiperparametara

2. Znacajno mala prilagodljivost

5.1.2 Nasumicna pretraga

Kako i sam naziv kaze, ova metoda nasumicne pretrage (eng. Random search)
podrazumeva da se nasumic¢no biraju kombinacije razli¢itih hiperparametara iz nekih unapred
definisanih distribucija. Umesto iscrpne pretrage mreznog prostora, ova tehnika se bazira na

stohastickom uzorkovanju prostora (Bergstra & Bengio, 2012).

Stohasticki pristupi zapravo predstavljaju posebne klase algoritama koje u okviru sebe
ukljucuju i1 odredene elemente slucajnosti. Matematicki gledano, za razliku od deterministickih
metoda koje za isti ulaz uvek generisu isti rezultat, stohasti¢ke metoda mogu proizvesti razlicite

ishode zbog nasumi¢nih komponenti koje koriste prilikom svog izvr§avanja.

Ako uzmemo isti primer kao u prethodnoj sekciji sa parametrima stope ucenja i brojem
neurona, ali pod pretpostavkom da zelimo da testiramo pet razli¢itih kombinacija — ovaj
algoritam Ce iz dostupnog prostora izabrati nasumi¢no pet taCaka. Na ovaj nacin se na postojece
vrednosti parametara mogu dodati i vrednosti iz razlicitih delova prostora koji se pretrazuje, te se

tako mogu ispitati i odredene oblasti koje bi algoritam mreZne pretrage mozda propustio.
Ovaj algoritam moZemo matematicki formalizovati kori§¢enjem sledece formule:

0* = arg erppa(%) Score (0)

Jednacina 23 Nasumicna pretraga

Gde su:

e O— vektor hiperparametara
e P(0®)— distribucija iz koje se nasumi¢no uzorkuju vrednosti hiperparametara
e Score(8)— metricka funkcija (npr. tacnost, F1-score, RMSE...)

e O*— kombinacija hiperparametara koja daje najbolji rezultat
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Kao glavne prednosti ovog modela, mozemo izdvojiti sledece:

1. Veca efikasnost u poredenju sa mreznom pretragom kada se primenjuje nad vec¢im

dimenzijama (Bergstra & Bengio, 2012)

2. Relativno brzo nalazenje optimalnih parametara u nekim realnim uslovima

U neke klju¢ne nedostatke ovog pristupa, mozemo ukljuciti sledece:

1. Rezultati mogu pretezno da zavise od faktora srece, zbog svoje stohasticke prirode

2. Nema sigurnih garancija da ¢e optimalna vrednost uvek biti pronadena

3. Zbog ovoga je teze analizirati osetljivost model ana odabir vrednosti hiperparametara

U narednoj tabeli je dat detaljniji prikaz analize oba pristupa, zajedno sa prednostima i

nedostacima u koriséenju istih.

Tabela 10 Analiza mreine i nasumicéne pretrage

Osobina

MrezZna pretraga

Nasumicna pretraga

Efikasnostu 2D i 3D

prostorima

Sistematska

Slucajna

Rizik promasaja

Srednji

Srednje-visok

Lakoc¢a implementacije

Veoma lako za

implementaciju

Veoma lako za

implementaciju

Podesivost distribucija

Zbog svoje deterministicke
prirode nema dodanu

podesivost

Ima

Osetljivost na parametre

Visoka

Moze biti neujednacena zbog

slucajnosti

Koris¢enje obe metode sa sobom povlaci odredene prednosti i rizike, ali u svojoj sustini

one predstavljaju klju¢nu osnovu za razumevanje modernijih metoda i pristupa u optimalnom

podesavanju hiperparametara, kao $to su recimo metaheuristicke metode, o kojima ¢e biti nesto

viSe rec¢i u narednom poglavlju. Implementacijom klasi¢nih, heuristickih metoda, znacajno je

porasla popularnost automatizovanom pristupu prilikom odabira hiperparametara, ¢ime su se
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drasti¢no poboljsale perfomanse i preciznost mnogih modela, pogotovu u kontekstu predvidanja

vremenskih serija.

5.2 Metaheuristi¢ke tehnike

Metaheuristike zbirno predstavljaju posebnu podoblast optimizacije hiperparametara,
koje se baziraju na odredenom skupu algoritama i njthovom koris¢enju u resavanju odredenih
kompleksnijih problema, koje klasi¢ne heuristi¢ke metode ne mogu resiti (Talbi, 2009). Ovi
problemi se mogu javiti kada govorimo o obradi odredenih skupova podataka koji su nelinearni,
diskontinuirani ili multimodalni. Metaheuristike u ovim sluc¢ajevima predstavljaju logi¢an zbor,
prvenstveno zbog svog opSteg karaktera, te mogucnosti da se primene u reSavanju Sirokog
dijapazona problema (Blum & Roli, 2003). Sam termin metaheuristika (eng. Metaheuristics) je
tokom osamdesetih godina proslog veka popularizovao Fred Grover (eng. Fred Grover) (Glover,
1986).

Ono $to je glavna karakteristika ovih algoritama jeste to da su oni inspirisani bioloskim
pojavama, kao §to su evolucija ili kolektivno ponasanje veéeg skupa Zivotinja, kao §to su jata,
kolonije, krda i mnogi drugi, kao odredene fizicke simulacije (Dorigo & Stitzle, 2004; Kennedy
& Eberhart, 1995).

Kao klju¢ne karakteristike ovih modela, mozemo izvodjiti:

1. Stohasticka priroda — Koriste sluajnost u generisanju i selekciji optimalnog resenja

2. Globalna pretraga — izbegavaju lokalne minimum pomocu strategija eksploracije

3. Ne zavise od gradijenata — ovo ih posebno ¢ini primenljivim u reSavanju problema sa
skupovima podataka koji su nelinearni

4. Veca fleksibilnost i robusnost — vrlo lako se prilagodvavaju razli¢itim tipovima

problema i mogu davati prili¢no stabilna resenja

78



5.3 Pregled algoritma Cestica rojeva

5.3.1 Teorijska osnova

Algoritam Cestica rojeva (eng. Particle Swarm Optimizer — PSO) predstavlja jedan od
popularnijih i ¢esto koriS¢enih metaheuritickih algoritama. Svoju primenu je pronasao u
reSavanju brojnih optimizacioih problema (Kennedy & Eberhart, 1995), a osmisljen je i
dizajniran od strane DZejms Kenedija (eng. James Kennedy) i Rasel Eberharta (eng. Russel
Eberhart) tokom devedesetih godina proslog veka. Ono $to je glavna karakteristika ovog
algoritma jeste to da je on u potpunosti osmisljen tako da simulira biolosko ponasanje zajednice
ili populacije u prirodi, kao $to su recimo jata ptica ili rojevi insekata, tokom procesa nalazaenja

hrane ili plena.

Ono $to razlikuje ovaj algoritam od ostalih je to da on ne koristi mutaciju ili ukrstanje.
Umesto toga, simulirajuéi biolosko kretanje neke populacije, modeluje kretanje posebnih ¢estica
ili agenta kroz odredeni prostor resenja ili pretrage. Svaki agent podesava svoju poziciju u
skladu sa sopstvenim iskustvom i iskustvom ostalih ¢estica, odnosno agenata iz roja (populacije).
Na ovaj nacin se celokupan prostor resenja efikasno pretrazuje, a takode se balansiraju

eksploracija i eksploatacija.

Kada govorimo o eksploraciji, u ovom kontekstu je mozemo definisati kao sposobnost
Cestica da istrazuju razilicite oblasti datog prostora pretrage. Na ovaj nacin se znatno povecava
verovatnoca pronalazenja globalnog optimuma. Suprotno ovome, eksploatacija predstavlja
fokusirano pretrazivanje u okviru ve¢ nadenih optimalnih resenja. Ovime se dosta dobro
optimizuju ve¢ postojece pozicije agenata u okviru prostora resenja, te se samim time poboljSava

i kvalitet dobijenog resenja (Kennedy & Eberhart, 1995).

5.3.2 Matemati¢ki model

Model PSO algoritma mozemo matematicki formalizovati koriste¢i formule za

predstavljanje azuriranje brzine i konkretne pozicije Cestica u okviru dostupnog prostora resenja.

AZuriranje brzine ¢estice mozemo predstaviti slede¢om formulom:
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v = wevf + e o (pbest — D)+ ¢ -y - (ghest — x)

Jednacina 24 AZuriranje brzine Cestice

Azuriranje pozicije Cestice se moze predstaviti na slede¢i nacin:

xftt = xf + vt

Jednacina 25 AZuriranje pozicije Cestice

Gde su:

e x!-trenutna pozicija i-te Gestice u iteraciji t

e v!-trenutna brzina i-te Cestice u iteraciji t

e pbest; - najbolja pozicija do sada i-te Cestice

e gbest - globalno najbolja pozicija svih Cestica

e W - tezinski faktor inercije (eng. inertia weight)

e 4, C; - koeficijenti ucenja (eng. cognitive components)

e 14,7, -slucajne vrednosti u intervalu [0,1]

5.3.3 Prednosti i nedostaci

Tabela 11 Prednosti i nedostaci PSO algoritma

Prednost Nedostatak
Jednostavna implementacija Rizik od lokalnog minimuma
Brza konvergencija Podesavanje hiperparametara

Pogodan za optimizovanje slozenijih funkcija | Perfomanse mogu opadati sa porastom

dimenzionalnosti prostora

Fleksibilnost i skalabilnost

Balans eksploatacije i eksploracije

5.3.4 Primena u predikciji vremenskih serija

Na osnovu prethodno navedenog moze se zakljuciti da ovaj algoritam nalazi svoju
najvecu primenu u optimizaciji modela koji se primarno koriste za optimizaciju vremenskih

serija, §to je ujedno i glavni predmet istrazivanja ovog rada.
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serija je optimizacija hiperparametara modela zasnovanih na rekurentnim neuronskim mrezama,
kao Sto su LSTM, GRU i klasi¢ne rekurentne neuronske mreze. Medu klju¢nim
hiperparametrima koji se potencijalno mogu dodatno optimizovati spadaju broj slojeva, stopa

ucenja (eng. Learning rate), dropout i sli¢no (Zhang et al., 2018).

Druga glavna stvar oko koje nam ovaj algoritam moze znac¢ajno pomoci jeste izbor prave
arhitekture neuronskih mreza, ukoliko se ovi modeli primarno koriste za predikciju vremenskih
serija. Dalje, ovaj algoritam se moZe dosta lako ukombinovati i sa nekim drugim algoritmima ili
modelima masinskog ucenja, gde je najpoznatija kombinacija PSO-LSTM hibridnog modela.
Ovo dosta olakSava istrazivacki proces kada se radi sa velikom koli¢inom podataka poput
vremenskih serija. Kori§¢enje ovakvog algoritma znacajno uti¢e na robusnost arhitekture modela
i pove¢ava mogucnost da se uhvate neki nelinearni ili sezonski obrasci koji su dosta ucestali,
pogotovu kada govorimo o predikciji cena goriva (Huang et al., 2020). Takode vrlo lako se moze
automatiozovati proces pretrage optimalne konfiguracije modela $to je velika prednost kada se

radi sa podacima koji imaju realitvno visoku volatilnost.

Na osnovu navedenog, moze se zakljuciti da je ovaj algoritam koji vrlo efikasan,
fleksibilan i lak za implemetnaciju i kombinaciju sa nekim drugim modelima i / ili arhitekturama
neuronskih mreza. Kada se upotrebljava u istrazivanjima koji se baziraju na predikciji
vremenskih serija, konkretno u ovom slucaju, predvidanju cena goriva, znacajno se dobija na

performansama 1 na vecoj preciznosti modela da prediktuju neke ocekivane rezultate.
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6 Pregled istrazivackog dela

Nakon teorijske obrade i analize oblasti koje prate istrazivacki deo ove disertacije, u
ovom poglavlju bice predstavljeno samo istrazivanje, podaci, kao i opis eksperimenata koji su
izvrSeni i rezultati koji su dobijeni izvodenjem istih. Kao deo samog zakljucka, bi¢e dat kratak
osvrt na hipoteze opisane na samom pocetku ovog rada i kako su zapravo ovi eksperimenti,

odnosno dobijeni rezultati pomogli u njihovom dokazivanju.

6.1.1 Opis istraZivanja

Kao sto je u prethodnim poglavljima napomenuto, pod pritiskom brojnih i turbulentnih
socio-ekonomskih faktora, znatno se povecala potraznja za dostupnim energetskim resursima.
Ovakva dinamika moze direktno uticati i na znacajne oscilacije u cenama dostupnih energenata,
kao i do smanjena dostupnih zaliha fosilnih goriva. Kako bi se pravovremeno donele ispravne
poslovne odluke, kao i automatizovali odredeni procesi radi povecéanja agilnosti brojnih svetskih
kompanija koje prakti¢no kontroliSu svetsko trziste nafte i ostalih goriva, popularizovana su
brojna istrazivanja u oblasti predvidanja potrosnje energije (Zhang et al., 2018; Huang et al.,
2020).

Ve¢ uveliko razvijena oblast Vestacke inteligencije, a posebno predvidanje vremenskih
serija, Cuvaju veliki i jo§ uvek nedovoljno istraZeni potencijal za unapredenjem prognoza
troSkova 1 potraznje na globalnom energetskom trzistu. Analizom postojece literature uocen je
znacajni prostor za dodatno pobiljSanje postoje¢ih modela kroz primenu naprednijih arhitektura

nerunskih mreZa, kao 1 tehnika optimizacije.

Imajuci ovo u vidu, ovaj rad predlaze nov pristup u reSavanju problema predvidanja cena
goriva, istrazivanjem potencijala koje imaju viseglavne LSTM (eng. Long Short-Term Memory)
mreze, a s ozbirom na to da ovaj specifi¢an problem nije ranije razmatran koris¢enjem ovakvog
modela. Takode, imajuci u vidu da su racunarski zahtevi za treniranje i implementaciju ovakvih
modela izuzteno zahtevni, rad se fokusira na primenu nesto efikasnijih pristupa koji ukljucuju

malo drugaciju arhitekturu (manji broj neurona po sloju), kao i treniranje u manjem broju epoha.

Medutim, s obzirom na to da na performanse znacajno moze uticati i izbor adekvatnih

hiperparametara, ovaj rad predlaze implementaciju modifikovane varijante algoritma za
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optimiziciju koji se bazira na roju ¢estica (eng. Particle Swarm Optimizer, PSO), kako bi se $to
bolje pomoglo u dodatnoj optimizaciji same arhitekture modela i parametara treniranja, bez
gubitka u preciznosti kona¢nih rezultata. Razlog za izbor bas ovog optimizacionog algoritma
zapravo lezi u Volpertovom (eng. Wolpert) teoremu o nepostojanju univerzalnog reSenja (eng.
No-free lunch theorem), koji navodi da ne postoji univerzialno superioran algoritam koji daje
najbolje rezultate za svaki optimizacioni problem (Wolpert & Macready, 1997). Zbog toga je
neophodno eksperimentisati sa vie optimizacionih algoritama, a kako je ovaj algoritam postigao
veoma ohrabrujuce rezultate tokom eksperimenata manjeg obima, izabran je za dalje

modifikacije kako bi se postigli jos bolji rezultati u reSavanju problema predvidanja cena goriva.

Kada govorimo o kona¢nim rezultatima ovog istrazivanja, kako bi se oni Sto jasnije
sagledali i kako bi se §to bolje razumeo doprinos primene ovakvog modela, sprovedena je i
komparativna analiza koris¢enjem javno dostupnih podataka o energiji i gorivima, a nad kojima
je takode primenjeno nekoliko savremenih optimizacionih algoritama. Dobijeni rezultati su

prosli kroz detaljnu statisticku validaciju kako bi se potvrdila znacajnost dobijenih nalaza.

Dakle, nau¢ni doprinos ovog istrazivanja mozemo kategorisati na slede¢i nacin:

e Predlog novog pristupa za predvidanje cena goriva, koji se bazira na viSeglavnim
LSTM modelima, koji do sada nije bio validiran u kontekstu reSavanja ovog
problema.

¢ Implementacija modifikovane varijante dobro poznatog i istraZzenog
optimizacionog algoritma koji se bazira na rojevima Cestica, koji je dodatno
prilagoden potrebama ovog istrazivanja.

e Primena tehnika objasnjive vestacke inteligencije poput XAl (eng. Explanable Al)
kako bi se Sto jasnije sagledali i razumeli faktori koji uti¢u na fluktuaciju cena

goriva na globalnom nivou.

6.1.2 KoriSc¢ene procedure i tehnike

U ovom poglavlju detaljno su opisane primenjene metode i pristupi koriséeni u
istrazivanju sa ciljem efikasnijeg predvidanja promena u cenama goriva. Akcenat je stavljen na
razvijanje modela zasnovanog na viseglavaoj LSTM arhitekturi optimizovanoj tako da omoguci

visoku ta¢nost uz nisku ra¢unarsku zahtevnost za treniranjem i validacijom modela. Pored toga,
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uvedena je unapredena verzija algoritma rojem cestica (PSO), osmisljena da poboljsa izbor
optimalnih hiperparametara i time dodatno doprinese performansama predlozenog modela. U
cilju boljeg razumevanja klju¢nih faktora koji utic¢u na cene, primenjene su i tehnike objasnjive
inteligencije (eng. Explanable Al, XAl), koje omogucavaju transparentnije tumacenje

generisanih odluka i rezultata samog modela.

6.1.2.1 Modifikovani algoritam optimizacije rojem cestica

Kao $to je ranije napomenuto, jedan od glavnih nedostataka klasi¢nog algoritma
optimizacije rojem Cestica je njegova tendencija ka sporoj konvergenciji u kasnijim iteracijama

njegovog izvrsavanja.

Predlozena varijanta algoritma koja je koriS¢ena u ovom istraZivanju dodatno unapreduje
postojeci algoritam tako Sto kombinuje elemente osnovnog oblika optimizacije rojem cestica sa
principima genetskih algoritama, kao $to su uniformno ukrstavanje (eng. Uniform crossover) i
mutacija (eng. Mutation) i dodatnih adaptivnih mehanizama, kako bi se zna¢ajno poboljsala

efikasnost pretrage prostora resenja i kvalitet dobijenih rezultata.

Ako sumiramo neke klju¢ne karakteristike modifikovane varijante ovog optimizacionog

algoritma, mozemo ih predstaviti na slede¢i nacin:

e Inicijalizacija koristec¢i kvazi-reflektivno ucenje (eng. Quasi reflective learning,
QRL) koja omogucava da pocetna populacija ima bolju raznolikost, sto smanjuje
rizik od preranog konvergiranja ka lokalnom optimum

e Uvodenje genetskih operatora (ukrstavanje i mutacija) kako bi se kombinovala
postojeca reSenja, na takav nacin da podstiCe stvaranje novih, boljih reSenja, ¢ime
se znacajno povecava istrazivacka sposobnost algoritma

e Adaptivno podesavanje parametara, kao $to su recimo faktor za azuriranje brzine i
tezine iteracije, Koje podrazumeva da se oni sami prilagodavaju tokom
istrazivanja u zavisnosti od nekih drugih faktora, kao $to su raznolikost populacije

e Primena mehanizma za zamenu resenja zasnovanog na L1 normi, koji ima za cilj
oCuvanje raznovrsnosti populacije i sprecavanje stagnacije istog, tako §to se

pravovremeno zamenjuju sli¢na ili redudantna reSenja nekim novim kanditatima
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Uzimaju¢i sve ovo u obzir, mozemo rec¢i da ova predlozena modifikovana verzija PSO
algoritma omogucava dosta dublju i detaljniju pretragu dostupnog prostora resenja, istovremeno
odrzavaju¢éi stabilnost same konvergencije, sto je, kako je u prethodnim poglavljima
napomenuto, klju¢no kada govorimo o reSavanju odredenih problema koji se baziraju na

predikciji vremenskih serija.

6.1.2.2 Procedura inicijalizacije zasnovana na kvazi-reflektivnom uc¢enju

Generalno govoreéi, kvazi reflektivno ucenje (eng. Quasi-Reflexive Learning, QRL)
mozemo definisati kao jednu od strategija inicijalizacije populacije kod optimizacionih
algoritama. Glavni cilj ove procedure jeste povecanje raznolikosti same pocetne populacije i

smanjenje verovatnoce brzog zapadanja u lokalne minimume.

U okviru ovog istrazivanja, QRL se primarno koristi za inicijalizaciju Cestica u
modifikovanom PSO algoritmu, kako bi se dodatno prosirio prostor pretrage, bez dodatnog

troSka u pogledu broja evaluacija fitness funkcije.
Standarni koraci QRL inicijalizacije se mogu definisati kao:

1. Generisanje osnovnih Cestica — nasumi¢no generisanje pocetne populacije unutar
granice definisanog prostora resenja
2. Kreiranje kvazi-reflektivne Cestice:

Za svaku osnovnu &esticu xixixi, generi$e se reflektivna destica xi’x!xi'po formuli:
D) l

xi' =L+ U—xix{ =L+ U—x;xi' =L+ U —xi
Jednacina 26 Definicija reflektivne Cestice
gde su L i U donje i gornje granice prostora pretrage

3. Izbor izmedu osnovne i reflektivne Cestice — za svaku poziciju algoritam bira onu
koja ima bolju pocetnu vrednost svoje fitnes funkcije, ¢ime se na samom pocetku

moze garantovati kvalitetniji pocetni skup, odnosno populacija

4. Formiranje pocetne populacije — koris¢enjem kombinacije inicijalnih 1 reflektivnih
pozicija koje daju bolje rezultate, formira se raznovrsnija pocetna populacija
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Na osnovu ovoga mozemo zakljuciti da ova tehnika umesto nasumicne inicijalizacije
svake Cestice unutar definisanog prostora resenja, generiSe reflektivno suprotne komponente za
ve¢ postojece Cestice. Na ovaj nacin se moze postici bolja pokrivenost dostupnog prostora
reSenja od samog pocetka, Sto moze pozitivno uticati na ukupnu efikasnost, stabilnost i

preciznost optimizacinog procesa.

Za svaku komponentu Xj se odreduje njena kvazi-refleksno suprotna komponenta X j"r ,
Sto mozemo predstaviti slede¢om formulom:

X = rnd

Ibj +ubj
= ma (F5 %)

2

Jednadcina 27 Kvazi-refleksno suprotna komponenta za svaku komponentu Xj

U okviru koje:

. . . . . . . . 1bj +ubj .
o 1rnd(-) oznacava slufajan broj u opsegu izmedu srednje vrednosti granica 2L

komponente Xj

Ovim pristupom ne dolazi do povecanja raCunarskog opterecenja u smislu evaluacija
fitnes funkcije, jer se inicijalno generise samo NP/2NP/2NP/2 reSenja, a ostatak populacije se

dobija putem QRL mehanizma.

6.1.2.2.1 Pseudokod za QRL inicijalizacioni mehanizam

Algoritam 1 Pseudokdd mehanizma inicijalizacije zasnovanog na QRL-u

Korak 1: Sintetisati populaciju P9 sa NP/2 resenja koris¢enjem jednacine (18)
Korak 2: Generisati QRL populaciju P®» na osnovu P@i primenom jednacine (19)
Korak 3: Formirati po¢etnu populaciju P kao uniju P@it j Pen (P U Pn)

Korak 4: IzraCunati fitnes vrednost za svako reSenje koje pripada populaciji P

Korak 5: Poredati sve jedinke iz populacije P na osnovu njihove fitnes vrednosti
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6.1.2.3 Procedura za procenu raznolikosti populacije

Kada govorimo o samom procesu pretrege dostupnog prostora resenja kod
metaheurisckih optimizacionih algoritama, mozemo reci da se on efektivno moze ispratiti
analizom raznolikosti populacije. Kao §to je ranije napomenuto, u ovom istrazivanju je koris¢ena
L1 norma, kao mera raznolikosti. Razlog zbog ¢ega je bas ova norma izabrana, umesto L2 norme
recimo, lezi u tome §to L1 norma uzima u obzir i udaljenost izmedu dostupnih resenja u

populaciji kao i dimenzionalnost samog optimizacionog problema.
Dodatne razloge koji idu u prilog L1 normi mozemo kategorisati na slede¢i nacin:

e Podsticanje retkosti (eng. sparseness) u resenjima

e Linearni penali koji se koriste za prevelika odstupanja, $to ovu tehniku ¢ini dosta
otpornijom na odredene ektremne vrednosti (eng. outliers), sto nije

karakteristi¢no za L2 normalizaciju
e L1 norma je dosta jednostavnija za razumevanje i implementaciju

e U nekim visoko-dimenzionim prostorima re$enja, L1 norma upravo zbog svoje

jednostavnosti, vrlo ¢esto moze obezbediti stabilnija i prakti¢nija reSenja.

Ako je m broj resenja u populaciji, a n broj dimenzija, L1 norma se ra¢una prema slede¢im

formulama:

1. Prosecna vrednost za dimenziju j:

m
Xj=— ) Xji
) m ij

i=1

Jednacina 28 Prosecna vrednosti dimenzije j

2. Diverzitet po dimenziji:

1 m
Df = ;Z Jxij — 5]
i=1

Jednadina 29 Diverzitet po dimenziji j
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3. Ukupna raznolikost populacije:

1 n
_ p
nZDj
=1

Jednacina 30 Ukupna raznolikost populacije

Gde su:

e x —srednja vrednost pozicija svih jedinki u svakoj dimenziji
o D;’ — mera raznolikosti pozicija u nekoj dimenziji

e DP —skalarni indikator ukupne raznolikosti populacije

U ranim fazama izvrSavanja algoritma, poZeljno je da raznolikost bude visoka, kako bi se
istrazio Sto S$iri prostor resenja. Kako algoritam napreduje i konvergira ka optimalnim oblastima,
raznolikost treba dinamicki smanjivati. Unapredeni PSO algoritam koristi L1 normu za

upravljanje raznolikoS¢u, u kombinaciji sa dinami¢kim pragom Dt.

Dodatni kontrolni parametar oznacen kao nrs (broj reSenja za zamenu), u ovom
istrazivanju empirijski je postavljen na 2. Na pocetku izvrSavanja izraCunava se pocetna vrednost

praga Dt0 prema formuli:

Z o
2-N P
Jednacina 31 Racunanje pocetne vrednosti praga Dt0

Ova formula polazi od pretpostavke da su pocetne vrednosti ve¢inom generisane blizu

srednje vrednosti izmedu donje 1 gornje granice parametra.

Tokom svake iteracije algoritma, meri se trenutna vrednost diverziteta D, i poredi sa pragom D;:

e AKo je D, < D;: (npr. raznolikost je niska), najlosija 2 reSenja se zamenjuju novim
hibridnim resenjem, dobijenim primenom uniformnog kros-overa i mutacije izmedu
najlosijeg reSenja i slucajno odabranog ¢lana populacije (prema standardnoj

inicijalizaciji).
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e Akoje D, > D, znalida je diverzitet previsok. U tom slucaju se takode formira hibridno
reSenje izmedu najboljeg jedinke i nasumi¢nog ¢lana populacije, takode koris¢enjem
kros-overa i mutacije — ¢ime se diverzitet postepeno smanjuje.

Vrednost praga D, se dinamicki smanjuje u svakoj iteraciji po slede¢em izrazu:

t
Dt+1:Dt_Dt'F

Jednacdina 32 Smanjivanje vrednosti praga Dt
Gde su:
e tit+ 1trenutnainaredna iteracija, a T ukupan broj iteracija.
Kako se algoritam priblizava kraju, vrednost D, se priblizava nuli, i ova procedura se
prestaje primenjivati, bez obzira na trenutnu raznolikost D,,.
6.1.2.4 Operatori kros-overa i mutacije

Koris¢enje ovih operatora proizilazi iz inspiracije postoje¢eg genetskog algoritma (eng.
Genetic Algorithm, GA). Ovi operatori predstavljaju vrlo bitno stavku kada govorimo u
dodatnom unapredenju populacije. Vrednost verovatnoce kros-overa po genu oznacena je kao p..
Kada se kros-over primeni, generiSu se dva nova potomka, koji zatim zamenjuju nrs = 2

postojeca reSenja u populaciji — bez dodatne evaluacije njihove fitnes vrednosti.

Na pocetku algoritma, pocetna vrednost p. je postavljena na 0.1, a zatim se u svakoj

iteraciji postepeno povecéava prema sledecoj formuli:

t
Pee+n)=Pety T 7770

Jednacina 33 Povecanje vrednosti pc u svakoj iteraciji

Gde su:
e t-trenutna iteracija,

e T - ukupan broj iteracija.
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Ovim pristupom se u kasnijim fazama povecava verovatnoca da ¢e geni biti ukljuceni u kros-
over, ¢ime se pojacava eksploatacija ve¢ pronadenih dobrih reSenja. Mehanizam kros-overa

ilustrovan je na Slici 9.

lustracija 9 Cross-over mehanizam

Nakon kros-overa sledi mutacija, koja se primenjuje na svaki gen (parametar)

pojedinacno. Mutacija funkcioniSe tako Sto se vrednost svakog gena nasumicno poveca ili smanji
ub]-—lbj
100

Za iznos:

Smer mutacije (da li se vrednost povecéava ili smanjuje) kontrolise se slucajno

generisanom vredno$¢u u opsegu [0,1]:
e AKo je ta vrednost manja od 0.5, vrednost gena se smanjuje;
e AKo je veca od 0.5, vrednost se poveéava.

Ovaj jednostavan, ali efikasan mutacioni mehanizam omogucava dodatno fino
podesavanje reSenja i bolju pretragu lokalne okoline reSenja. Vizuelni prikaz mehanizma

mutacije dat je na Slici 10.
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Agent A

l l Mutation

Mutant A

llustracija 10 Mehanizam mutacije
6.1.2.5 PredloZeni algoritam — SAGPSO

Kada sumiramo sve prethodno navedene procedure i modifikacije, kao deo ovog
istrazivanja predlozeni algoritam dobija naziv SAGPSO (eng. Self Adjusted Genetic Particle
Swarm Optimization), odnosno samopodesivi genetski PSO algoritam. Pseudokdd ovog

algoritma prikazan je u Algoritmu 2.

Algoritam 2 Pseudokod SAGPSO

Korak 1: Sintetizuj pocetnu populaciju P koriste¢i QRL proceduru iz Algoritma 1
Korak 2: Odredi vrednosti Dt0 i Dt
Korak 3: Postavi pc = 0.1
Korak 4: dok (t < T) radi:
a. Poredaj reSenja u P prema njihovoj funkeiji prilagodenosti
b. za svako resenje X koje pripada P radi:
1. Primeni PSO pretragu
2. lzracunaj DP
3. ako (DP < Dt) onda:
Zameni najgore nrs jedinki sa parom novih resenja proizvedenih kao
hibridna reSenja izmedu najslabijeg reSenja u populaciji i nasumi¢nog resenja
koriste¢i uniformni operator ukrStanja sa pc
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Zameni najgore nrs jedinki sa parom novih reSenja proizvedenih kao
hibridna resenja izmedu najboljeg reSenja u populaciji i nasumicnog resenja
koriste¢i uniformni operator ukrStanja sa pc

4. Azuriraj pc u skladu sa jednacinom
5. Azuriraj Dt prema izrazu
c. Kiraj petlje
d. Kraj petlje
Korak 5: Vrati najboljeg pojedinca iz P

PredloZzeni SAGPSO je testiran na standardnom CEC 2022 skupu funkcija za testiranje,
Sto je uobicajena praksa u racunarskoj nauci za evaluaciju modifikovanih verzija
metaheuristickih algoritama. Rezultati su uporedeni sa istim skupom algoritama koji su koris¢eni
za simulacije podesavanja LSTM modela opisane u narednom odeljku. Ono §to se moze
zakljuciti na osnovu dobijenih rezultata nakon primene ovog algoritma, je nadmasivanje svih

konkurentskih optimizatora, ostvarivsi najbolje prosecne rezultate na posmatranim funkcijama.

6.1.2.6 PredloZeni okvir sa viSeglavnom LSTM mreZom

U okviru ovog istrazivanja, optimizator SAGPSO se koristi za podeSavanje arhitekture
viSeglave LSTM (MHLSTM) mreze. Sama mreza ima viSe ulaza, pri ¢emu svaki ulaz vodi ka
nezavisnoj sekvencijalnoj LSTM mreZi koja obraduje vremenske nizove. Izlazi tih pojedinaénih
mreza kombinuju se pomoc¢u mehanizma paznje (eng. attention) i konkatenacije. Na ovaj nacin
mreza moze da obradi dodatne informacije tokom predvidanja, ali posto njene glave (eng. heads)
nisu medusobno povezane pre faze paznje, broj tezinskih parametara ostaje relativno nizak, Sto

smanjuje racunarska opterecenja.

U slucajevima kada neka od mreznih glava obraduje slozenije podatke, moguce je dodati
viSe slojeva i1 neurona iskljucivo toj glavi, bez uticaja na ostale. Podaci koji se koriste moraju biti
pravilno pripremljeni u formatu vremenskih serija, tj. organizovani u sekvence istorijskih
podataka pogodnih za predikciju. Svaka glava mreze dobija svoj poseban niz podataka, pri cemu
svaki niz predstavlja jedan faktor koji mreza uzima u obzir. Nacin kodiranja sekvenci i opsti

izgled MHLSTM mreze prikazani su na slici 11.
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llustracija 11 MHLSTM mreZa

Kao i kod svakog modela, performanse u velikoj meri zavise od pravilnog izbora

hiperparametara. ViSeglava LSTM mreZa deli mnoge hiperparametre sa klasicnom LSTM

arhitekturom. Vazno je napomenuti da viSeglava mreza ne mora nuzno Koristiti isti tip za sve

svoje glave — moguce je kombinovati razli¢ite mrezne arhitekture. U ovom radu, akcenat je

stavljen na LSTM glave, jer su pokazale dobre rezultate u predikciji vremenskih serija.

Optimizacija hiperparametara spada u NP-teske probleme, §to znaci da broj mogucih

kombinacija hiperparametara moze eksponencijalno rasti sa brojem parametara i slozenosti

samog modela. Zbog toga se u ovom istrazivanju koristi predlozeni SAGPSO algoritam kao deo
integrisanog okvira za optimizaciju MHLSTM mreZe i poboljsanje ta¢nosti predikcija. Dijagram

toka koji prikazuje predlozeni okvir dat je na Slici 12.
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llustracija 12 PredloZeni okvir
Da bi se metaheuristicki optimizatori koji se baziraju na populaciji mogli da primeniti na
LSTM modele, hiperparametri moraju biti pravilno kodirani kao parametri agenata. Opsti

Sematski prikaz nacina kodiranja resenja prikazan je na Slici 13.

4 Agent Y
LETM Arcibischure Paramalers Training Paramabers
Meurons In each Numbser Of Training
Leaming Rabe Dirapaut Epext
p __/"

llustracija 13 Prikaz nacina kodiranja parametara

94



Kroz voden iterativni proces, agenti i njthova populacija se postepeno poboljSavaju. Na
osnovu svakog agenta kreira se model, koji se zatim trenira koriS¢enjem trening skupa podataka i

ocenjuje na osnovu validacionog dela skupa.

Na osnovu rezultata ciljne funkcije, parametri agenata se azuriraju odgovaraju¢om
strategijom pretrage. Kada se ispune kriterijumi zaustavljanja, optimizacija se zavrsava. Najbolji

agent se koristi kao osnova za izgradnju kona¢nog modela.

Taj model se zatim ponovo trenira na celokupnom trening skupu i evaluira koris¢enjem
preostalog dela podataka koji do tada nije koriS¢en. Tacan eksperimentalni postupak koji je

koris¢en za testiranje predlozene metodologije bic¢e opisan u narednom odeljku.

6.2 Eksperimentalna postavka, rezultati simulacije i perspektiva

objaSnjivosti

PredloZena metaheuristika SAGPSO koris¢ena je za podeSavanje hiperparametara
MHLSTM modela, u svrhu predikcije cena goriva na osnovu vremenskih serija. Kao $to je ve¢
istaknuto u prethodnom odeljku, zbog visokih rac¢unarskih zahteva koje ova arhitektura namece,
fokus istraZivanja je stavljen na reSenja koja su dovoljno dobro optimizovana da ne iziskuju
preterano velike racunarske resurse — modele sa malim brojem neurona po sloju i ograni¢enim

brojem epoha tokom obuke.

U skladu s tim, u optimizaciju su ukljuéeni sledeéi hiperparametri, sa empirijski

odredenim granicama za pretragu:

stopa ucenja (eng. learning rate) — realan broj u opsegu [0.0001, 0.01];
e dropout stopa — realan broj u opsegu [0.05, 0.2];

e broj epoha — ceo broj u opsegu [5, 10];

e broj neurona po sloju — ceo broj u opsegu [30, 60].

Za svaku ulaznu karakteristiku (eng. Feature) kreira se poseban LSTM sloj sa
odgovaraju¢im brojem neurona. Zbog toga ukupna duZzina vektora hiperparametara iznosi:
D = 3 + broj ulaznih karakteristika + 1.
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Prva tri parametra su uvek ista (learning rate, dropout, epohe), zatim sledi niz brojeva
neurona po LSTM slojevima za svaki ulaz, a poslednji parametar odnosi se na broj neurona u
zavrsnom, gusto povezanom (eng. dense) sloju. Model formiran na ovaj na¢in naziva se
viseglava LSTM mreza (MHLSTM).

Performanse modela podesenog pomocu SAGPSO uporedene su sa drugim savremenim

metodama optimizacije, ukljucujuéi:

osnovni PSO,

e genetski algoritam (GA),

e pretragu promenljivog susedstva (VNS),
o algoritam vatrenih muva (FA),

e vestacku koloniju péela (ABC),

e RSAI

e COLSHADE algoritam.

Zbog zahtevnosti simulacija, svakoj metaheuristici je dodeljeno po 5 jedinki u populaciji
i 8 iteracija po izvrSavanju. Svaki algoritam je pokrenut u 30 nezavisnih ponavljanja. Simulacije
su koristile 5 vremenskih kasnjenja (lagova) za predikciju 2 koraka unapred. Takode je bila
aktivna strategija ranog zaustavljanja (eng. Early stopping), koja se primenjuje ako nema

poboljsanja na validacionom skupu u okviru broj epoha/ 3.

Ciljna funkcija za minimizaciju bila je srednja kvadratna greska (eng. Mean square error,
MSE), dok su dodatni pokazatelji performansi navedeni u narednom odeljku. Eksperimenti su
sprovedeni na racunarskoj konfiguraciji sa procesorom Intel 19 13900k, 128 GB RAM memorije
i grafickom karticom NVIDIA GeForce RTX 3090 (24 GB VRAM-a).

96



6.2.1 Primenjeni kriterijumi za ocenjivanje

Rezultati simulacije predlozenog modela su ocenjeni koris¢enjem konvencionalnog skupa

od cCetiri metricka pokazatelja, koja se Cesto koriste za procenu metoda masinskog ucenja:

e srednja kvadratna greska korena (RMSE),
e srednja apsolutna greska (MAE),
e srednja kvadratna greska (MSE),

e koeficijent determinacije (R?).

Ovi metri¢ki pokazatelji se mogu izracunati prema formulama (38), (39), (40) i (41), redom.

n
1
RMSE = |~ (i = )
i=1

Jednacina 34 Srednja kvadratna greska korena
n
1 P
MAE = —ZIyi — %
né
i=1
Jednacina 35 Srednja apsolutna greSka

1w .
MSE == (=)
i=1

Jednacina 36 Srednja kvadratna greska

Z?=1(:Vi - 571)2

RZ=1- L
Yy — )2

Jednacina 37 Koeficijent determinacije

Gde su:
e y; iy, — stvarne i predvidene vrednosti za i-to posmatranje
e y - aritmeticka sredina stvarnih podataka

e n — veli¢ina uzoraka
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Dodatno, koris¢en je joS jedan metricki pokazatelj za bolje ocenjivanje sintetisanih
modela — indeks slaganja (10A), koji je definisan jednac¢inom 38. Ovaj indeks meri stepen
uskladenosti izmedu predvidenih vrednosti modela i stvarnih rezultata ili ciljeva.

Zi=1 (i — 9)?

loA=1- L = 1n(yi—yi)2
"y, — 71 + 5, — 712 ey

Jednacina 38 Indeks slaganja

Gde su:
e y; iV, —stvarne i predvidene vrednosti za i-to posmatranje

e Yy —aritmeticka sredina stvarnih podataka

Visoka vrednost ovog indeksa ukazuje na dobru performansu modela, odnosno na snazno

slaganje izmedu predvidanja i stvarnih rezultata.

6.2.3 Skup podataka korisé¢en u eksperimentima

Za potrebe eksperimentisanja, sastavljen je skup podataka formiran iz vise javno
dostupnih izvora. Opsti indikatori ekonomske situacije, kao $to su S&P indeks i1 broj zaposlenih
u gradevinarstvu su takode preuzeti iz javnih izvora, kao $to su Yahoo Finance sajt i zvani¢ni

sajt americke federalne vlade?.

Dalji podaci o cenama sirove nafte po barelu, koje obezbeduje West Texas Intermediate
(WTI), prikupljeni su sa sajta Energy Information Agency (EIA)3, zajedno sa cenama benzina za
krajnje potrosage u SAD, takode sa EIA sajta*. Prikupljanje podataka je sprovedeno pocetkom
maja 2024. godine. Skup podataka obuhvata informacije od 1. januara 2000. do 1. maja 2024. sa

nedeljnom rezolucijom tacaka.

Tokom treniranja modela primenjena je normalizacija koriste¢i Min-Max skaliranje iz

scikit-learn biblioteke. Ova metoda pomaze da se sacuva proporcionalni uticaj svake

1 https://finance.yahoo.com/quote/\%5E GSPC/

2 All Employees, Residential Building Construction (CES2023610001) | FRED | St. Louis Fed

3 https://www.eia.gov/dnav/pet/hist/rwtcW.htm

4 https://www.eia.gov/dnav/pet/hist/LeafHandler.ashx?n=PET&s=EMM _ EPMR_PTE NUS DPG&f=W
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karakteristike na rezultate regresije i smanjuje potencijalna pristrasnost koju mogu izazvati

karakteristike sa viSim vrednostima.

U eksperimentima nije vrSeno dodatno biranje karakteristika (eng. feature selection);
karakteristike su empirijski odabrane kao uobicajeni pokazatelji opste ekonomske situacije.
Podaci su strukturirani u vremenske serije koriste¢i TensorFlow Time Series Generator sa

ukupno pet vremenskih pomaka (eng. lags).

U radu je predstavljen viSeglavi model, gde je svaki ,,glava® potpuno zasebna i nezavisna
neuronska mreza dizajnirana da obraduje pojedinacne karakteristike. Ova arhitektura smanjuje
racunarske zahteve izmedu neurona i smanjuje ukupne troskove racunanja tokom treniranja i
implementacije modela. Mogu se dodavati dodatne ,,glave* za upravljanje novim

karakteristikama ili ukloniti ako se odredene karakteristike pokazu kao nebitne tokom testiranja.

Modelima je zadato da prave prognoze dva koraka unapred. Formatirani podaci su
podeljeni na trening, validaciju i test skupove, gde trening obuhvata 70% svih podataka,
validacija 10%, a testiranje preostalih 20%. Vizualizacija skupa podataka data je na slici 14, gde

Su podaci za trening oznaceni plavom bojom, testiranje zelenom, a validacija narandzastom.
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lustracija 14 Vizuelni prikaz skupa podataka

6.2.4 Konacni rezultati simulacije

Ovaj pododeljak prikazuje i razmatra rezultate eksperimentalnih simulacija. U tabelama
su najbolji postignuti rezultati istaknuti podebljanim fontom. Dobijeni ishodi potom se
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podvrgavaju rigoroznoj statistickoj validaciji, a najbolji modeli se tumace koris¢enjem tehnika
objasnjive vestacke inteligencije (eng. Explainable Al). Tako na narednoj slici moZemo videti

dobijene rezultate funkcije cilja.

Method Hest Worst Mlean Mhedian Std Wal
MHLSTAM-SACGES()Y 0.044025 0049128 D.046888 0.047946 0002455 . (05 B[
MHLSTNM-FS0) (O TOA G (065540 O.0G0EGT 004796 00D36RTS 1 aGE-05%
MHLSTA-CA (05070 D.05A012 DOG1EGL 0050988 0001103 1.22E-06G
MHLSTAM-VNS (L OG00EE 053568 0LO5206G2 O.0L2TAS 01002 1 (M1 E-06G
MHLSTAN-FA (L5 L IHE [L0GARGE 0052160 051068 0001195 1 AZE-06G
MHLSTM-ABC (OG215% (053455 (052591 00525845 0.000452 Z.04E-OT
MHLSTM-RESA (LOG0GET [L05%E5E 0.051TRE DOBOTTT 01320 1. TAE-0G
MHLSTAM-COLSHADE 009565 DOG2ELE 0050446 0LOG0GET 000 10EE 108 E-06G

llustracija 15 Rezultati funkcije cilja za svaki optimizator

Na osnovu ovoga mozemo zakljuciti da predloZeni optimizator pokazuje jasnu prednost u
odnosu na ostale algoritme koji su ukljuceni u komparativnu analizu, ostvarivsi najbolji rezultat
od 0.044025, najlosiji 0.049128, kao i najbolju prose¢nu vrednost od 0.046888. Medijana
rezultata je ista za predloZeni modifikovani algoritam i za originalni PSO algoritam. Ovi rezultati
ukazuju da su uvedene izmene usmerile agente ka perspektivnijim oblastima u pretrazivackom

prostoru.

Stabilnost algoritama je procenjivana na osnovu standardne devijacije i varijanse.

Najvecu stabilnost pokazao je ABC algoritam, ali on nije uspeo da ostvari najbolje rezultate.

Dalja poredenja stabilnosti prikazana su na llustraciji 16 (za funkciju cilja) i lHustraciji 17
(za evaluacionu metriku R?). Modifikovani algoritam pokazuje poboljsanja u stabilnosti u
poredenju sa originalnim PSO algoritmom. Iako i1 drugi algoritmi pokazuju visok stepen
stabilnosti, njihova najbolja reSenja su losija ¢ak i od najlosijih rezultata koje je postigao

modifikovani optimizator. Ove razlike su uoc¢ene i kod funkcije cilja i kod evaluacionih metrika.
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llustracija 16 Distribucija rezultata funkcije cilja
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llustracija 17 Distribucija rezultata indikatorske funkcije

Detaljne metrike za najbolje modele prikazane su na Slici 18. Na osnovu svih
prikupljenih metrika, predlozeni SAGPSO algoritam uspesno je odabrao parametre za
MHLSTM modele, koji daju najbolje rezultate u poredenju sa ostalim optimizatorima.

Konkretno, postignuti su:
e R2skor:0.911797
e MAE: 0.152277
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« RMSE: 0.044025

o 10A:0.976489

Optimizovani model nadmasuje model podeSen originalnim PSO algoritmom, kao i

ostale savremene algoritme ukljuc¢ene u analizu, $to ukazuje da predlozene izmene doprinose

boljem u¢inku na ovom problemu.

Method R MAE MSE RMSE loA
MHLETM-5AGPS0 0911797 0152277 0.044025 0.209810 0976480
MHLETM-PS0 0.903%41 0161130 L0796 [L218T25 (LOTZH00
MHLSETM-0:A (LEDEZA5 0163501 L0507 RL 0225373 [LOT3HG2
MHLSTM-VINS (. BO7EAG O LGRG0T (L0988 [L225784 [ OT 2650
MHLETM-FA (_BOTGES 0168571 MLOG1068 02250983 0LAOTOHELE
MHLETX-ABC (1205501 0. 163904 0521549 [.22H3G2 [LAOTI953
MHLSTM-RSA (D829 0. 1634040 LO0TTT 0225337 (.07 23546
MHLETM-COLSHADE 0900697 0164618 L0056 0222632 0LAOTI1EG

llustracija 18 Detaljni prikaz metrike modela sa najbojim perfomansama

Performanse su takode analizirane po koraku prognoze, a rezultati su prikazani na Slici 19.
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Blet hodd metric one-step-ahead  two-steps-ahead

MHLSTM-SAGPS0 B 049100309 0.0136505
MAE 0. 1539583 0. 1505671
MSE 0.044902 0043147
BRMSE 0211902 0207719
Lo 0.975813 0.97T166H
MHLSTM-PS0) T 0.912032 (0. 894950
MAE 0.156251 (0. 166009
MSE 0043458 (0.052434
RAMEE  0.208466 0. 228084
Lo 0.974622 (0.OTETT
MHLSTM-0GA 12 (LB 13 (L HOT2ET
MAE 0. 162865 0L 16GA13T
MSE 0.050321 0.051267
BRMSE  0.224324 0.226423
Lo 0973861 0.973843
MHLSTM-VNE T 0900672 (. B950200
MAE 01T (0, 1HOG0G
MSE 0040578 0.0523490
RMSE  (.222661 0. 228007
Lo 0973357 0.072023
MHLSTM-FA k= 0. BOTERS 0.BATTOG
MAE 0. 169874 (0L 1GETRET
MSE 0.051079 0.051058
BRMEE  0.226004 (0. 225060
oA 0970908 (0.OT072]
MHLSTM-ABC 1 . 852653 (. BQEI0S
MAE 01672053 0. TGIG05
MSE 0LOGE560 0.050757
RMSE  0.231431 0.225294
Lo 0971288 (.97 2608
MHLSTM-R5A R= 0898645 0.B9TRO3
MAE 0.162771 0. 164020
MSE 0.051589 (L O50AER
RMSE  0.224921 0.225754
loA 0972662 (0.0972139
MHLSTM-COLEHADE B 0.900 554 (. DOE01
MAE 0. 164567 0. 166G
MSE 0049617 [ERIR LN
BMSE  0.222748 (0.222016
Lo 0.973234 0.973138

lustracija 19 Detaljni prikaz metrike modela po koraku prognoze

Dok model za predikciju optimizovan predloZenim algoritmom daje bolje rezultate za
dugoroc¢nije prognoze, model podeSen pomocu PSO algoritma pokazuje prednost za jedan korak
unapred, prema metrikama R?, MSE i RMSE. Ovo je donekle oc¢ekivano i dodatno potvrduje
teoremu o nepostojanju univerzalnog najboljeg algoritma (eng. No Free Lunch theorem), koja

tvrdi da nijedan pristup nije jednako efikasan za sve probleme i pod svim uslovima testiranja.

Za potpuno razumevanje snaga i slabosti nekog algoritma potrebne su obimne simulacije
i validacija. Dodatne statisti¢ke i explainable Al tehnike primenjene su i predstavljene u nastavku

rada.

Kada govorimo o performansama metaheuristickih optimizatora, mnogo informacija
moze se dobiti posmatranjem stope konvergencije. Prednosti i mane u pogledu eksploracije
(istrazivanja) i eksploatacije (iskoriS¢avanja), kao i njihov balans, mogu se uociti iz prilozenih
dijagrama konvergencije. Stope konvergencije za svaki optimizator pojedina¢no, kao i uporedni
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dijagram koji prikazuje razlike medu njima, dati su na ilustracijama 20 i 21 (za konvergenciju

funkcije cilja). Kao $to se moze videti, mnogi algoritmi zapadaju u lokalne ekstreme, $to ukazuje
na nedovoljnu eksploraciju kod ovog problema — ¢esto dostignu lokalni optimum ve¢ nakon 2 do
4 iteracije i nakon toga ne napreduju dalje.
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llustracija 20 Prikaz stopa konvergencije rezultata funkcije cilja za svaki optimizator
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lustracija 21 Uporedna analiza stopa konvergencije rezultata funkcije cilja za svaki optimizator

Mehanizmi uvedeni u PSO optimizator pomazu u prevazilazenju ovih lokalnih
optimuma, i omogucavaju otkrivanje boljeg reSenja koje nadmasuje ostale algoritme u
poredenju. Sli¢ni rezultati zabelezeni su i kod evaluacionih metrika (indikatorskih funkcija), sa
pojedinac¢nim dijagramima prikazanim na llustraciji 22, dok je objedinjeni dijagram prikazan na
Slici 23.
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llustracija 22 Prikaz stopa konvergencije rezultata indikatorske funkcije za svaki optimizator
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lustracija 23 Uporedna analiza stopa konvergencije rezultata indikatorske funkcije za svaki optimizator

Prognoze cena dobijene koriS¢enjem modela sa najboljim performansama prikazane su na

llustraciji 24 za jedan i dva koraka unapred, uporedene sa stvarnim (ground truth) vrednostima.
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llustracija 24 Modeli sa najboljim predikcijama

Arhitektura MHLSTM modela koji je optimizovan predlozenim SAGPSO algoritmom i
koji je postigao najbolje rezultate prikazana je na llustraciji 25.
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mput_1981 | mput: | [(Mone, 3, 1)] mput_1982 | mput: | [(None, 5, 1)] mput_1983 | mput | [(Mone, 5, 1)] mput_1984 | mput | [{Mone. 5, 1)]
InputLayer | ounfput; | [(Mome, 5, 13] InputLaver | output: | [{MNone. 5, 1)] InputLaver | ontput: | [(Mone, 5, 1)] InputLaver | oufput: | [(Mone, 3. 1)]
‘ ' '
lstn_1980 | mput: (Mone. 5. 1) It _1981 | awpput: (None, 5. 1) lstmi_1982 | input: (MNone, 5. 1) Izshm_1983 | inpaut: (None, 5.1}
LATM output: | (Mone, 5, 3%) LSTM oufput: | (Mone, 5, 31) LSTM output: | (None, 5, 30) LSTM output: | (MNone, 5, 38)

concatenate_495

input:

[(Mone. 5, 33). (Mome, 5, 31). (Mone, 5. 30). (None, 5, 38)]

Concatenate

output:

(None, 5, 132)

l

dense 495 | wmput:

(Mone, 5, 132)

Dense oufpuf:

(None, 5, 50}

'

oufput_laver | mput:

(Mone, 5, 59)

Dense ontput:

(None, 5,

2)

lustracija 25 Prikaz arhitekture predloienog modela sa ostvarenim najboljim rezultatima

Izbori parametara za ovaj model, kao i za najbolje modele koje su optimizovali drugi

algoritmi ukljuceni u analizu, dati su na llustraciji 26 radi omoguc¢avanja ponovljivosti

eksperimenta.
Method learning rate  dropout  epochs L1 L2 L3 L4 L5
MHLSTM-5AGPS0 0.000210 (L173593 8 33 31 30 38 L9
MHLSTM-PS0O 0.000100 (LO50000 7 59 60 56 60 60
MHLSTM-GA 0.008279 (L.114248 9 5l 45 42 41 32
MHLSTM-VNS 0.000195 (.151844 5 59 30 46 35 60
MHLSTM-FA 0.006478 (.170342 5 57 54 60 49 39
MHLSTM-ABC 0.003905 (L104181 8 54 41 38 31 56
MHLSTM-RSA 0.001562 (.094014 5 4230 60 30 45
MHLSTM-COLSHADE  0.009799 (L125558 5 46 47 hG 60 43

llustracija 26 Izabrani parametri za predloZeni model
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6.2.5 Statisticka validacija

Dobijeni rezultati simulacija su evaluirani na takakv nacin da se omogu¢i efikasno
dobijanje statisticke znacajnosti. U cilju ovoga, prikupljeni su najbolji rezultati 30 nezavisnih

egzekucija svakog predlozenog metaheuristickog algoritma i posmatrani su kao serija podataka.

Ono $to je bitno napomenuti jeste to da je pre izvrSenja statistickih testova potrebno
izabrati najpogodniji tip testa, spram rezultata koje ho¢emo da validiramo. Statisticki testovi se
mogu podeliti na dve kategorije, parametarski i neparametarski. Primena parametarskih testova
zahteva prethodnu verifikaciju da li su zadovoljene sve pretpostavke o normalnosti distribucija
samih podataka, homogenosti varijanse i nezavisnosti uzoraka. Sa druge strane, ako jedna ili sve
pretpostavke nisu zadovoljne, onda se pristupa primeni neparametarskog tipa testa. Ova vrsta ne
zavisi nuzno od nekih specifi¢nih distribucija podataka i samim time pruzaju robusniji nacin za
poredenje perfomansi razli¢itih metaheuristi¢kih algoritama. Na ovaj nacin je omogucena
ozbiljnija 1 tacnija interpretacija rezultata, i potvrduje da razlike koje se javljaju u perfomansama

ovih algoritama nose odredenu statisticku vaznost.

Uzimajuéi prethodno navedeno u obzir, potrebno je dakle utvrditi odredene kriterijume
nezavisnosti, normalnosti i homoskedasti¢nosti. Pos§to se svako izvrSavanje metaheuristi¢kog
algoritma pokrece sintezom populacije pseudo-nasumiénih resenja, Kriterijum nezavisnosti je
zadovoljen. Sa druge strane, kriterijum homoskedasti¢nosti (konstantna varijansa) je procenjen
primenom Levene-ovog testa (G. V. Glass et al., 1966), koji je dao p-vrednost od 0.68 za svaki

slucaj, Sto znaci da je i ovaj uslov ispunjen.

Na kraju, za ispitivanje normalnosti distribucije, koriséen je Shapiro-Wilk test (S. S.
Shapiro et al., 1972), koji je analiziran zasebno za svaki algoritam. Posto su sve dobijene p-
vrednosti bile ispod 0.05, nulta hipoteza (HO) iz prve sekcije ove disertacije se moze odbaciti. To
znaci da rezultati nijednog od analiziranih metaheuristickih algoritama ne poticu iz normalne

distribucije. Ova pojava je dodatno potvrdena i KDE dijagramima prikazanim na llustraciji 27.
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llustracija 27 Rezultati funkcije cilja kroz KDE dijagrame za svaki optimizator

Detaljni rezultati Shapiro-Wilk testa nalaze se na llustraciji 28.

Approach  SAGPS0 P50 GA VNS  FA ABC  R5A  COLSHADE
MHLSTM 0,026 0028 00033 0031 0034 0.032 0,029 0.041

llustracija 28 Rezultati Shapiro-Wilk testa

Dakle, kako uslov normalnosti nije ispunjen, nije preporucljivo koristiti parametarske

statisticke testove za dalju analizu.

Posto uslovi za primenu parametarskih testova nisu ispunjeni, odluc¢eno je da se nastavi
sa neparametarskim statistiCkim testovima. Postoji viSe opcija za neparametarsku analizu, kao
Sto su Friedman-ov test (N. E. Zamri et al.) i Wilcoxon-ov test, medutim, prema izvoru (A.
LaTorre et al., 2021), Wilcoxon-ov test je znatno prikladniji za evaluaciju metaheuristickih

algoritama.

Zbog toga je primenjen Wilcoxon-ov test sa rangiranim parovima (Wilcoxon signed-rank
test) kako bi se uporedile performanse predlozenog metoda sa ostalim posmatranim pristupima u
odnosu na rezultate funkcije cilja (MSE). Za testiranje su kori$¢eni isti nizovi podataka kao i kod

prethodnog testa (Shapiro-Wilk test za proveru normalnosti).
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Rezultati Wilcoxon testa dati su na llustraciji 29.

SAGPS0 vs. others PSO GA VNS FA ABC RSA COLSHADE
MHLSTM 0.037  0.029 0.023 0,021 0.019 0031 0.041

llustracija 29 Rezultati Wilcoxon testa

Posto su u svakom slu¢aju dobijene p-vrednosti manje od granice znacajnosti o. = 0.05, to
znaci da su rezultati koje je postigao predlozeni SAGPSO algoritam statisti¢ki znac¢ajno bolji od

ostalih metoda obuhvacenih komparativnom analizom.

6.2.6 Analiza osetljivosti predloZzenog SAGPSO algoritma i poredenje sa slicnim
pristupima

Radi dodatne evaluacije performansi predlozenog SAGPSO algoritma, sprovedena je i
analiza osetljivosti kako bi se utvrdio uticaj svake pojedina¢ne modifikacije. Pored osnovnog
PSO algoritma i predloZzenog SAGPSO, simulacije su izvrSene i1 za svaku pojedinaénu

modifikaciju posebno, kao i za kombinacije po dve modifikacije.

Sli¢no kao i u glavnim eksperimentima, sprovedeno je 30 pojedina¢nih izvrSavanja, a

pracena je prosecna vrednost R? metrike.

Koris¢ene oznake za pojedinacne komponente su sledece:
e QRL za proceduru inicijalizacije (eng. QRL initialization),
e L1 za mehanizam o¢uvanja raznovrsnosti populacije (eng. Population diversity),
e G za mehanizme ukrstanja i mutacije (genetski operatori).

Na osnovu toga, koris¢eni su slede¢i akronimi:

QRLPSO - verzija algoritma u kojoj je primenjena samo QRL inicijalizacija.

L1PSO - varijanta sa primenjenom iskljucivo strategijom raznovrsnosti populacije.

GPSO — verzija koja ukljucuje samo genetske operatore (ukrStanje i mutaciju).

QRLL1PSO - varijanta sa QRL inicijalizacijom i raznovrsnos¢u populacije.
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e QRLGPSO - verzija sa QRL inicijalizacijom i genetskim operatorima.

e L1GPSO se odnosi na varijantu algoritma u kojoj su implementirani i mehanizam

raznovrsnosti populacije i genetski operatori.

Rezultati ove analize prikazani su na llustraciji 30.
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lustracija 30 Rezultati analize senzitivnosti PSO algoritma sa modifikacijama

Vredno je napomenuti da svaka pojedina¢na modifikacija poboljsava rezultate u odnosu

na osnovni PSO algoritam, pri cemu se mehanizam raznovrsnosti populacije (L1) pokazao kao

najuticajnija pojedinacna izmena.

Pored toga, izvrSeno je i poredenje osetljivosti predlozenog SAGPSO algoritma,

osnovnog PSO i GA algoritma sa rezultatima sli¢nih algoritama koji su nedavno predstavljeni.

U analiziranu grupu algoritama uvrsteni su:

e PSO sa elitnim u¢enjem, poboljsanim azuriranjem parametara i eksponencijalnim

operatorom mutacije (PSO-ELPM) (H. Moazen et al., 2023)
e PSO sa mehanizmom takmicenja (CM-PSO) (Z. Xing et al., 2022.),
e PSO baziran na algoritmu harmonijske pretrage (PSO-HS) (S.-P. Zhu et al., 2022.),
e Hibridni GA-PSO algoritam (Y. Liu et al., 2020.),

e Poboljsani hibridni GA-PSO algoritam (EGA-PSO) (A. K. Balyan et al., 2022.)
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Ove algoritme su nezavisno implementirali autori i kori§¢eni su u identicnom

eksperimentalnom okruzenju:
e 5 resenja u populaciji,
e §iteracija po izvrsavanju,
e 30 nezavisnih izvrSavanja

Pracena je prosecna vrednost R* metrickog pokazatelja, a rezultati su prikazani na llustraciji
31.
Na osnovu rezultata moze se zakljuciti da predlozeni SAGPSO algoritam nadmasuje sve

navedene savremene pristupe u pogledu proseéne R? vrednosti.
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lustracija 31 Rezultati analize senzitivnosti PSO algoritma u odnosu na sli¢ne algoritme

6.2.7 Tumacenje uticaja karakteristika najboljeg modela koris¢enjem SHAP Analize

Pri izgradnji 1 evaluaciji modela, Cesto je jednako vazno razumeti koji faktori najvise
uti¢u na odluke koje model donosi. Razumevanje uticaja pojedinacnih karakteristika moze

poboljsati nacin prikupljanja i pripreme podataka, a samim tim i tacnost buducih predikcija.

Kod jednostavnijih modela, kao $to su oni zasnovani na odluc¢ujuéim stablima,
odredivanje vaznosti karakteristika je prili¢no jednostavno. Medutim, kompleksnost neuronskih

mreza moze dovesti do toga da se znacaj pojedinih ulaznih karakteristika umanji ili prenaglasti
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na odredenim mestima unutar mreze. Zbog toga su slozenije arhitekture teZe za interpretaciju, pa
se koriste priblizne metode kao $to su SHAP (eng. Shapley Additive Explanations) [85], koje

omogucavaju razumevanje doprinosa svake karakteristike.

Koris¢enjem serije pojednostavljenih linearnih modela za prognozu i odgovarajuce kernel
SHAP metode, moguce je proceniti znac¢aj karakteristika i kod slozenih modela. Najbolji model
za prognozu, optimizovan kori§¢enjem predlozenog modifikovanog algoritma, analiziran je

pomoc¢u SHAP metode, a globalna vaznost karakteristika prikazana je na Slici 32.

Nazivi karakteristika sa brojevima oznacavaju vremensku udaljenost izmedu uzoraka —

npr. ,,1¢ predstavlja danasnju cenu, dok ,,5° predstavlja cenu od pre 5 nedelja.

Model najvise vaznosti pridaje:

trenutnoj ceni benzina,

ceni benzina od pre 4 nedelje,

zatim danasnjem i proslonedeljnom S&P indeksu,

i ceni benzina iz prethodne nedelje

Takode, vaznim faktorima model smatra i broj zaposlenih u gradevinarstvu za tekucu i
prethodnu nedelju. Zanimljivo je da se gradevinski sektor procenjuje kao stabilniji faktor, jer se
te promene odvijaju mesecno, za razliku od drugih faktora koji variraju iz nedelje u nedelju ili

¢ak dnevno.
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llustracija 32 Graficki prikaz znacaja karakteristika najboljeg modela korisé¢enjem SHAP metode

7 Zakljuéak

Rastuca globalna potraznja za energentima i sve manji fosilni resursi na globalnom nivou
podstakli su novo interesovanje za oblast prognoze potrosnje i cena energije. Ova disertacija je
primarno istrazivala primenu modela Vestacke inteligencije u reSavanju prethodno pomenutog
problema, sa posebnim fokusom na predikciju vremenskih serija. Glavni cilj je unaprediti
tacnosti predikcija troSkova 1 potros$nje energenata, u ovom konkretnom slu¢aju cena goriva, Sto

ima znacajan uticaj na razlicite sektore.

Uzimaju¢i u obzir slozenost faktora koji uticu na globalne cene—ukljucujuci drustveno-
ekonomske okolnosti, logistiku distribucije, dostupnost resursa i medunarodne politike—
istrazivanje se fokusiralo na primenu lako prilagodljivih MHLSTM modela za predikciju cena
goriva. S obzirom na veliku osetljivost performansi algoritama na izbor hiperparametara, uveden
je modifikovani algoritam Cestica roja (eng. Particle Swarm Optimizer, PSO), sa ciljem

optimizacije arhitekture i parametara obuke.
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Kroz komparativnu analizu sa viSe savremenih optimizatora, uz koris¢enje podataka iz

javno dostupnih izvora, postignuti su sledeéi kljuéni rezultati:
e Srednja kvadratna greSka (MSE): 0.044025,
e R2?koeficijent: 0.911797

Ovi rezultati jasno pokazuju veliki potencijal za prakti¢nu primenu predlozenog modela u
cilju reSavanja prethodno opisanog problema. Rezultati dobijeni nakon zavrsetka simulacija su
zatim statisticki validirani kako bi se osigurala njihova pouzdanost, na osnovu ¢ega je dodatno

utvrdeno da predlozeni algoritam pruza znacajna poboljsanja.

Na kraju, primenjene su i metode objasnjive vestacke inteligencije (eng. Explainable Al,
XAl), koje su omogucile dublje razumevanje faktora koji najvise uti¢u na promene cena energije,

interpretacijom modela koji je ostvario najbolje rezultate.

Generalno gledano, viseglavni LSTM modeli (eng. MHLSTM) imaju potencijal da
znacajno poboljSaju predikciju cena goriva jer mogu koristiti razli¢ite skupove podataka iz vise
izvora. Ovo omogucava vecu tacnost i potencijalnu prilagodljivost modela, ali istovremeno
dovodi i do vece racunarske slozenosti. Imajuci ovo u vidu, kao i svaki nau¢ni rad, i ovo

istrazivanje vuce sa sobom odredena ogranicenja:

Ograniceni resursi suzili su broj optimizacionih algoritama koji su mogli biti ukljuceni u

simulacije.

e Ograni¢enja memorije nametnula su ogranicen broj faktora koji se mogu uzeti u obzir

tokom prognoze.
e Ograniéenje veli¢inu populacije i broj iteracija po izvrSavanju.

o Potencijalno, vise RNN modela bi se moglo koristiti unutar generisanih viseglavnih

mreza.

Imajudi u vidu prethodno navedeno, budu¢i radovi koji budu dalje istrazivali ovu oblast
imaju za cilj da prevazidu ova ogranicenja, kako postanu dostupni dodatni resursi. Takode,
planira se dalja primena predlozenog modela u drugim kontekstima i za resavanje nekih drugih

kompleksnijih problema.
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PRILOZI

7.1 Prilog A — Pseudokovi metaheuristi¢kih algoritama

7.1.1 PSO Algoritam

Algoritam 1 Pseudokod PSO

Input: broj Cestica N, dimenzija D, funkcija cilja f(x), max iteracija T
Output: najbolje resenje gbest
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj polozaje i brzine ¢estica nasumicno.
Korak 2: Izracunaj vrednosti funkcije cilja f(x) za svaku Cesticu.
Korak 3: Postavi pbest za svaku ¢esticu i globalno najbolje resenje gbest.
Korak 4: Za svaku iteracijut=1do T:
Azuriraj brzine Cestica:
vi=w- v+ cl-rl-(pbest;—x;) + c? -r?- (ghest — x;)
Azuriraj polozaje: Xi = X; + Vi
Izracunaj novu vrednost f(x;)
Azuriraj pbest 1 gbest ako je novo resenje bolje

Korak 5: Vrati gbest.
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7.1.2 Salp Swarm Algoritam (SSA)

Algoritam 1 Pseudokod SSA

Input: broj salpi N, funkcija cilja f(x), max iteracija T
Output: najbolje resenje F
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj populaciju salpi nasumic¢no.
Korak 2: Za svaku iteracijut=1do T:
Azuriraj poziciju lidera salpe u odnosu na hranu (F).
Azuriraj pozicije sledbenika koriste¢i lancanu strukturu.
Izracunaj vrednosti f(x).
Azuriraj F ako je pronadeno bolje reSenje.

Korak 3: Vrati F.
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7.1.3 Artifical Rabbits Optimization Algoritam (ARO)

Algoritam 1 Pseudokod ARO

Input: populacija zeceva N, funkcija cilja f(x), max iteracija T
Output: optimalno resenje best
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj pozicije zeCeva nasumicno.
Korak 2: Za svaku iteracijut=1do T:
Ako je mod = ,,skladiStenje hrane*: azuriraj pozicije zeCeva oko najboljeg reSenja.
Ako je mod = ,,traganje za hranom*: nasumicno istrazi nove lokacije.
Izracunaj f(x) za sve zeceve.
Azuriraj best.

Korak 3: Vrati best.
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7.1.4 Red Fox Optimization Algoritam Algoritam (RFO)

Algoritam 1 Pseudokod RFO

Input: broj lisica N, funkcija cilja f(x), max iteracija T
Output: optimalno resenje best
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj populaciju lisica.
Korak 2: Za svaku iteracijut=1do T:
Azuriraj poziciju ,,alfa® lisice u potrazi za plenom.
Azuriraj pozicije drugih lisica kombinovanjem eksploracije i eksploatacije.
[zracunaj f(x).
Azuriraj best.

Korak 3: Vrati best.
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7.1.5 Bat Algoritam (BA)

Algoritam 1 Pseudokod BA

Input: broj slepih miSeva N, funkcija cilja f(x), max iteracija T
Output: optimalno resenje best
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj pozicije i brzine slepih miseva.
Korak 2: Dodeli frekvenciju, glasnocu i stopu pulsa svakom misu.
Korak 3: Za svaku iteracijut=1do T:
Azuriraj frekvenciju i brzinu.
Pomeri pozicije slepih miSeva.
Ako je slucajni broj < stopa pulsa, izaberi lokalno resenje.
Ako je slucajni broj < glasnoca i novo resenje je bolje, prihvati ga.
Azuriraj best.

Korak 4: Vrati best.
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7.1.6 Firefly Algoritam (FA)

Algoritam 1 Pseudokod FA

Input: broj svitaca N, funkcija cilja f(x), max iteracija T
Output: optimalno resenje best
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj pozicije svitaca.
Korak 2: Za svaku iteracijut=1do T:
Za svaki par svitaca (i, j):
Ako je f(x;) bolji od f(x;), pomeri i ka j:
Xi = Xi + Po-€M—yrd)(x; — Xi) + a-€
Azuriraj best.

Korak 3: Vrati best.
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7.1.7 Genski Algoritam (GA)

Algoritam 1 Pseudokod GA

Input: pocetna populacija, funkcija cilja f(x), max generacija G
Output: optimalno resenje best
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj populaciju nasumicno.
Korak 2: Za svaku generaciju g =1 do G:
Izracunaj fitnes svih jedinki.
Selektuj jedinke za ukrstanje.
Primeni ukr$tanje (crossover).
Primeni mutaciju.
Formiraj novu populaciju.
Azuriraj best.

Korak 3: Vrati best.
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7.2 Prilog B — Pseudokovi modela neuronskih mreza

7.2.1 Algoritam Rekurentne Neuronske mreZe

Algoritam 1 Pseudokod Rekurentne Neuronske mreze (RNN)

Input: ulazne sekvence X, ciljevi Y, broj epoha E
Output: trenirani model
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj tezine nasumiéno.
Korak 2: Za svaku epohu e =1 do E:
Za svaki vremenski korak t:
h, = fiWxh-x, + Whh-he1 + bh)
yi= Why-h + by
Izracunaj gresku (loss).
Izvrsi propagaciju unazad kroz vreme (BPTT).
Azuriraj teZine.

Korak 3: Vrati trenirani model.
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7.2.2 Algoritam Dugorocno-kratkoro¢ne memorije

Algoritam 1 Pseudokod Dugorocno-kratkorocne memorije (LSTM)

Input: ulazne sekvence X, ciljevi Y, broj epoha E
Output: trenirani model
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj tezine i stanja Celija.
Korak 2: Za svaku epohu e =1 do E:
Za svaki vremenski korak t:

fi = 6(Wf-[he1, x] + bf)

ie = 6(Wi-[he1, x] + bi)

0ot = o(Wo-[he1, x¢] + bo)

¢ = tanh(Wc [he1, x] + be)
¢ =frcer tirG

h = o tanh(c)
Izracunaj gresku (loss).
Izvrsi propagaciju unazad kroz vreme (BPTT).
Azuriraj tezine.

Korak 3: Vrati trenirani model.
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7.2.3 Algoritam Zatvorene rekurentne jedinice (GRU)

Algoritam 1 Pseudokod zatvorene rekurentne jedinice (GRU)

Input: ulazne sekvence X, ciljevi Y, broj epoha E
Output: trenirani model
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj tezZine i skrivena stanja.
Korak 2: Za svaku epohu e =1 do E:
Za svaki vremenski korak t:

7= o(Wz[he1, x(])
re= o(Wr[he-1, X])

h; = tanh(Wh-[r¢-he-1, x¢])
ht = (1 - Zt)'ht—l + Zt'ﬁt

Izracunaj gresku (loss).
Izvrsi propagaciju unazad kroz vreme (BPTT).
Azuriraj teZine.

Korak 3: Vrati trenirani model.
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7.2.4 Algoritam Dugoro¢no-kratkoro¢ne memorije sa vise glava (MHLSTM)

Algoritam 1 Pseudokod dugorocno-kratkorocne memorije sa vise glava (MHLSTM)

Input: ulazne sekvence X, ciljevi Y, broj epoha E
Output: trenirani model
Procedure:
Korak 1: Inicijalizuj H LSTM pod-modela.
Korak 2: Za svaku epohu e =1 do E:
Za svaki vremenski korak t:
Izracunaj izlaze svih H LSTM glava paralelno.
Izracunaj gresku (loss).
Izvrsi propagaciju unazad kroz vreme (BPTT).
AZuriraj teZine.

Korak 3: Vrati trenirani model.
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Spisak akronima

Al (Artificial Intelligence) — vestacka inteligencija
AHP (Analytic Hierarchy Process) — metoda visekriterijumskog odlu¢ivanja
AR (Autoregressive) — autoregresivni model

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) — integrisani autoregresivni model

pokretnih proseka

ARMA (Autoregressive Moving Average) — autoregresivni model pokretnih proseka
ARAS (Additive Ratio Assessment) — metoda visekriterijumskog odlu¢ivanja

BA (Bat Algorithm) — algoritam optimizacije inspirisan ponasanjem slepih miseva

BPTT (Backpropagation Through Time) — algoritam za treniranje rekurentnih neuronskih mreza

propagacijom unazad kroz vreme

CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise) —

metoda dekompozicije sa adaptivnim Sumom

DP (Dynamic Programming) — dinamic¢ko programiranje

FA (Firefly Algorithm) — algoritam optimizacije inspirisan ponasanjem svitaca

GA (Genetic Algorithm) — genetski algoritam

GRU (Gated Recurrent Unit) — rekurentna neuronska jedinica sa kontrolnim vratima

GREY (Grey Relational Analysis) — analiza sivih relacija

LSTM (Long Short-Term Memory) — duga kratkoro¢na memorija (rekurentna neuronska mreza)
MA (Moving Average) — model pokretnih proseka

MHLSTM (Multi-Head Long Short-Term Memory) — LSTM sa vise glava

MSE (Mean Squared Error) — srednja kvadratna greska
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NFLT (No Free Lunch Theorem) — teorema bez besplatnog rucka

NP (Non-deterministic Polynomial time) — klasa problema resivih u nedeterministi¢kom

polinomijalnom vremenu

OF (Objective Function) — ciljna funkcija

PSO (Particle Swarm Optimization) — optimizacija rojem Cestica

QRL (Q-learning Reinforcement Learning) — ucenje pojacavanjem zasnovano na Q-funkciji
RFO (Red Fox Optimization) — algoritam optimizacije inspirisan ponasanjem crvene lisice
RNN (Recurrent Neural Network) — rekurentna neuronska mreza

RMSE (Root Mean Squared Error) — koren srednje kvadratne greske

SAGPSO (Self-Adaptive Genetic Particle Swarm Optimization) — samoadaptivna kombinacija

genetskog algoritma 1 optimizacije rojem cestica

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) — sezonski integrisani

autoregresivni model pokretnih proseka

SSA (Salp Swarm Algorithm) — algoritam optimizacije inspirisan ponasanjem morskih puzeva

(salpi)

XAl (Explainable Artificial Intelligence) — objasnjiva vestacka inteligencija
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Spisak oznaka

x¢ — Ulazni vektor u trenutku t

y¢ — izlazni vektor u trenutku t

h, — skriveno stanje u trenutku t

¢ — stanje Celije (cell state) u LSTM-u

f. — vektor izlaza forget gate u LSTM-u

i¢ — vektor izlaza input gate u LSTM-u

o — vektor izlaza output gate u LSTM-u

¢ — kandidat vrednosti za stanje ¢elije u LSTM-u

Z. — update gate u GRU

r.— reset gate u GRU

h. — kandidat skrivenog stanja u GRU

Wi, Wi, Wo, Wc — matrice tezina u LSTM-u

Whh, Wxh, Why — matrice tezina u RNN-u

bf, bi, bo, bc — vektori praga (bias) u LSTM-u

¢ (sigmoid) — sigmoidna funkcija aktivacije

tanh — hiperbolicka tangens funkcija aktivacije

€ — nasumicna varijabla za poremecaj (random noise)
Bo — osnovni koeficijent privla¢nosti u Firefly algoritmu

v — parametar za prigusivanje svetlosti u Firefly algoritmu
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o — parametar za jacinu slu¢ajnog poremecaja

w — inercioni faktor u PSO algoritmu

c1, ¢z — Koeficijenti u PSO algoritmu (kognitivna i socijalna komponenta)
r1, r2 — slucajne vrednosti iz [0,1] u PSO algoritmu

gbest — globalno najbolje resenje u PSO algoritmu

pbest — najbolje resenje Cestice u PSO algoritmu

N — velic¢ina populacije (broj jedinki, Cestica, svitaca, lisica, zeCeva...)

T — broj iteracija (trajanje algoritma)

E — broj epoha u treniranju neuronske mreze

G — broj generacija u GA

H — broj glava u MHLSTM arhitekturi
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