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Rezime

Poslednjih nekoliko decenija svedoci smo ekspanzije raCunara, ra¢unarskih programa i
alata koji se koriste u razliCite svrhe. Postepeno uvodenje modernih tehnologija u sve oblasti
ljudskih delatnosti je dovelo do stalnog razvoja i usavrSavanja reSenja za razlicite problematike i
neodogvorena pitanja, kao i do povecanja ljudskih “apetita” za kvalitetnijim rezultatima

generisanim od strane brzih i jednostavnih programa.

Predikcija vremenskih nizova kao posebna vrsta analize istih predstavlja jednu od
disciplina koja se poslednjih nekoliko decenija najdinamic¢nije razvija i menja. Do ovakvog
scenarija je doSlo zbog isprepletenosti sa mnogim drugim disciplinama, kao Sto je na primer
statistika, kori§¢ena na poseban nacini u ovoj disertaciji. Vremenski nizovi su skupovi podataka
prisutni svuda oko nas, u razli¢itim sferama ljudskog Zivota, koji prikazuju vrednost neke fizicke
veliCine ili pojave u vremenu. Neki primeri iz razlicitih oblasti su brzina vetra, vodostaj reke,
aktivnost Zemljine kore, stope nataliteta, EKG podaci, prinosi zitarica, vrednosti deonica itd. U
ovoj disertaciji je predmet analize jedan od trenutno naj¢esc¢e analiziranih vremenskih nizova —
finansijski niz, odnosno valutni par. Razlog istrazivackog fokusa na ba§ ovaj tip podataka jeste
popularnost posedovanja znanja o njegovom kretanju u buducnosti — $to kod akademskih
istraZivaca ¢iji je osnovni motiv odgonetanje njegove kompleksnosti, $to kod poslovnih analitiara
zbog njegove vaznosti za funkcionisanje drzave, ali i svetskih trzista. Kako su odnosi na svetskim
trziStima sve kompleksniji, tako je 1 problematika predikcije valutnih parova sve teza a alati koji
bi posluzili u ove svrhe sve sofisticiraniji i sloZeniji. Zato danas proces predikcije valutnih parova
predstavlja znacajan, sloZen ali i veoma kreativan posao Koji iziskuje pre svega pouzdane i
relevantne ulazne podatke ali i temeljnu analizu i diferencijaciju parametara arhitekture

predikcionih modela koji najvise uticu na konacan ishod.

Istraziva¢ima su za zadatke predikcije dostupne mnoge tehnologije, a jedna od
principima rada ljudskog mozga. U ovoj disertaciji je napravljena analiza neuralanih mreza, date
su osnovne definicije i pojmovi, izvrSena je njihova klasifikacija a sve u cilju isticanja njihovh

prednosti u odnosu na neke druge alate koji se koriste u slicne svrhe. Poseban akcenat je stavljen
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na vrstu neuralnih mreze sa propagacijom unapred, koje se koriste u modelu koji je dizajniran u
svrhe predikcije i koje su postigle vrlo dobre performanse za valutne parove kojim se bavi ova
disertacija. Pored osnove modela koju ¢ine skupovi neuralnih mreza, u disertaciji je analizirana i
posebna vrsta alata, poznatih kao talasi¢i ili vejvleti, koji sluze za obradu i $to bolju pripremu
vremenskih nizova za ulazak u mehanizme neuralnih mreza. Predstavljena je istorija ovih alata,
njihovo proizlazenje iz ranije dominantne Furijeove transformacije kao i osnovne definicije.
Posebna paznja je posvecena dvema vrstama transformacija koje su koris¢ene u istrazivanju kao i

procesu uklanjanja Suma koji su kao sastavni deo modela pomogli u postizanju boljih performansi.

U disertaciji je predloZen nov hibridni model za predikciju valutnih parova sastavljen od
talasi¢a, neuralnih mreza i osnovnih statisti¢kih parametara. ReSenje je testirano sa realnim
podacima tri razli¢ita valutna para. Glavni fokus je bio na predikciji vrednosti srpskog dinara u
odnosu na evro, ali testirani su i kursevi madarske forinte kao i britanske funte u odnosu na evro.
Na osnovu dizajna modela, kreiran je softverski alat za predikciju u MATLAB-u koji je
jednostavan za korisnike i sa dobrim osobinama u pogledu brzine rada i ta¢nosti predikcije.
Osnovni princip rada modela se zasniva na razlaganju odgovarajuceg finansijskog niza u vejvlet
reprezentacije koriste¢i razli¢ite nivoe rezolucije. Za svaki od testiranih vremenskih nizova,
neuralne mreze su se kreirale, trenirale i kasnije koristile za predikciju. Kako bi se kreirala ukupna
predikcija, individualne predikcije su se kombinovale sa statistickim osobinama koje su dobijene
od originalnog ulaza. Prilikom testiranja, analizirano je nekoliko razli¢itih scenarija koji su

obuhvatali odgovarajuée razli¢ite arhitekture i odabir parametara.

Svrha procene performansi modela je bila da se na osnovu dobijenih rezultata oceni
funkcionisanje hibridnog prediktora kao i da se ukaze na odgovarajuc¢e parametre arhitekture ¢ijim
menjanjem moze da se uti¢e na konacan rezultat. Za procene ucinka bilo je neophodno izvrSavanje
velikog broja simulacija, pazljiva posmatranja modela priliko menjanja odredenih parametara
arhitekture kao i precizna selekcija ulaznih podataka. Odabiranje, koli¢ina kao i normalizacija
podataka na prvom mestu a onda i parametri arhitekture neuralnih mreza kao $to su broj slojeva,
skrivenih neurona, segmentacija i vrsta aktivacionih funkcija na drugom mestu su se pokazali kao
faktori implementacije ¢ijim setovanjem model moze da se manipulise i kalibriSe. Dodatno,
ukazano je na osnovne probleme predikcije kao $to je nestabilnost reSenja usled odredenih slabosti

neuralnih mreza ali su i predloZena reSenja i smernice u kom bi otklanjanje istih moglo da ide u



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

buduénosti.

Osnovni zakljucak je da model predstavlja obecavajuéi adaptivni finansijski prediktor.
Naime, sve predstavljene verzije modela kao i rezultati ukazuju na uspeh ovako dizajniranog
reSenja ali 1 otvaraju nove smerove dodatnih istrazivanja neophodnih za njegovo dalje
usavrSavanje u reSavanju problema predikcije. Predlozni hibridni prediktor moze da posluzi kao
¢vrsta osnova za dalje analize predikcionih modela ovakve prirode kao i pomoéno sredstvo za
razvoj novih algoritama koji u okviru sebe sadrze neuralne mreze i talasi¢e. Dodatno, hibridni
model je pokazao veliku prilagodljivost tako da se njegova moc¢ ogleda i u mogucoj primeni na
reSavanje problema predikcije 1 drugih tipova vremenskih nizova, $to je tema nekih buduéih
istrazivanja. Na Kkraju, potrebno je naglasiti i vazan informati¢ki doprinos disertacije koji je
rezultirao u user-friendly programskom kodu, skalabilnom i adaptivnom na veliki broj primena.
Ako se gleda buduénost, ovom disertacijom su iznikle mnoge teme na koje se nestrpljivo ceka

ulaganje novih istrazivackih snaga radi generisanje jos boljih rezultata.

Kljuéne redi: talasi¢i, neuralne mreze, predikcija, vremenski niz, valutni par

Naucéna oblast: Obrada signala
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Abstract

In the past several decades, we have witnessed an expansion in the use of computers,
computer programs and tools, for various purposes. The gradual introduction of modern
technologies into all areas of human activity has resulted in a constant development and
improvement of solutions for various issues and unsolved questions, as well as an increase in

human “needs” for higher quality results generated by fast and simple-to-use programs.

Prediction of time series as a special way of analyzing them is one of the disciplines that
has seen the most dynamic changes and growth in the past several decades. The current status is
due to the interconnection of this discipline with numerous other disciplines, such as statistics,
which is used in a specific manner in this dissertation. Time series are series of data which are
present all around us, in different aspects of human life, which demonstrate the value of a physical
quantity or an occurrence in time. Some examples from different disciplines are wind speed, the
water level of a river, the activity in the Earth’s crust, birth rates, ECG data, grain production,
stock value, etc. The subject of analysis of this dissertation is one of the most frequently analyzed
time series at present - a financial series, i.e. exchange rate. The reason for research focusing
specifically on this type of data is the importance of predicting its future movements - this holds
true both for academic researchers whose primary motivation is to understand its complexity, and
for business analysts, owing to its importance to the functioning of the state, as well as world
markets. As the relationships in the world markets continue to grow more complicated, so the
issues of predicting exchange rates become more difficult, and the tools used for these purposes
become increasingly sophisticated and complex. Therefore, the process of predicting exchange
rates today is significant, complex, but also very creative work which requires primarily reliable
and relevant input data, but also a thorough analysis and differentiation of the parameters of

prediction model architecture which most affect the end result.

Researchers have numerous technological tools available for prediction tasks, and one of
the most interesting are artificial neural networks, powerful tools of artificial intelligence based on
the principles of operation of the human brain. This dissertation analyzes neural networks, provides

the basic definitions and terms, and classifies them with the aim of indicating their advantages in
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relation to other tools which are used for similar purposes. A special emphasis is placed on the
feed-forward neural networks used in the model designed for prediction purposes, and which have
achieved very good results for exchange rates which are the subject of this dissertation. Besides
the basis of the model which is composed of groups of neural networks, this dissertation also
analyzes a specific type of tool, known as wavelets, which are used for processing and the optimal
preparation of time series for input into neural network mechanisms. The history of these tools is
presented, their development from the previously dominant Fourier transform, as well as the basic
definitions. Special attention is given to two types of transforms which were used in the research
as well as in the process of removal of noise, and which as an integral part of the model enabled it

to achieve better performance.

This dissertation proposes a new hybrid model for prediction of exchange rates composed
of wavelets, neural networks and basic statistical parameters. The model was tested using actual
data from three different exchange rates. The main focus was on predicting the value of the Serbian
Dinar in relation to the Euro, but the exchange rates of the Hungarian Forint as well the British
Pound were tested in relation to the Euro. Based on the model design, a software tool for prediction
was created in Matlab, which is simple to use and has good features in terms of speed and precision
of prediction. The basic work principle of the model is based on decomposing an applicable
financial series into wavelet representations using different levels of resolution. For each tested
time series, neural networks were created, trained, and later used for prediction. In order to create
the final prediction, individual predictions were combined with statistical features calculated from
the original input. During testing, several different scenarios were analyzed which encompassed

different applicable architectures and parameter selections.

The purpose of assessing the performance of the model was to evaluate, based on the
received results, the power of the hybrid predictor as well as to indicate the applicable parameters of
architecture, which, if changed, would affect the final result. For performance assessments, it was
necessary to perform a large number of simulations, careful observations of the model while certain
parameters of architecture were changed, as well as a precise selection of input data. The model can
be manipulated and calibrated by setting various factors, primarily the selection, quantity, and the
normalization of input data, as well as the parameters of architecture of neural networks such as the

number of layers, hidden neurons, segmentation and the type of activation functions. Additionally,
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basic problems in prediction were indicated, such as the instability of solutions due to certain
weaknesses in neural networks, while also proposing solutions and possible future steps which
could be taken to avoid them.

The principal conclusion is that the model represents a promising adaptive financial
predictor. Namely, all the presented versions of the model, as well as its results indicate the success
of the designed solution, but also open new directions for additional research needed for its further
development in solving the problem of prediction. The proposed hybrid predictor can serve as a
solid basis for further analyses of prediction models of a similar type, as well as an aid in
developing new algorithms which comprise neural networks and wavelets. In addition, the hybrid
model has shown great adaptability, therefore its strength also lies in a possible application in
solving the prediction problems of other types of time series, which may be the subject of future
research. Finally, the significant contribution of this dissertation to informatics technology needs
to be emphasized, which resulted in a user-friendly programming code, scalable and adaptable to
a large number of uses. In terms of the future, this dissertation opens numerous subjects which

await new research endeavors in order to generate even more valuable results.

Keywords: wavelets, neural networks, prediction, time series, exchange rates

Research area: Signal processing
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1. Uvod

Proces predikcije vremenskih nizova je tezak i zahtevan zadatak, koji je potrebno dobro
koncipirati i definisati o¢ekivanja od modela koji ¢e ga vrsiti. Danas, u istrazivanjima predikcije
ucestvuje veliki broj naucnika i moguénost za kreiranje modela za prediktovanje vremenskih
nizova, u koje spadaju valutni parovi, zavisi pored kompetenci, i od dostupnosti i kvaliteta
podataka i mnogih drugih faktora koji se vrlo Cesto otkrivaju tek pri kasnijem razvoju modela.
Znacaj predikcije odredenog dogadaja/vrednosti nekog niza je Sto predstavlja vazan korak u
prevenciji razlicitih nepozeljnih dogadaja sa ciljem njihovog uspesnog izbegavanja ili ublaZzavanja
njihovog efekta [1]. Dodatno, predikcija finansijskih nizova, pre svega valutnih parova, daje veliki
doprinos §to u vidu inovativnih akademskih rezultata Sto u vidu teorijske konkretizacije mnogih
odluka u ekonomskom svetu [2]. Svakako, najées¢e pominjani znacaj finansijskih predikcionih
modela je u potencijalnoj zaradi koju bi oni mogli da donesu ukoliko se uspeSno implementiraju.
Naravno, pre daljeg izlaganja, potrebno je ograditi se od onoga Sto se moze nazvati “svetskim
gli¢evima” koji mogu da utiCu na sam proces, kao §to su povremene ekonomske katastrofe 1
slomovi u kojim situacijama, valutni parovi se sigurno nece ponasati onako kako bi model
prediktovao. Takode, ono $to ostaje van ovog istrazivanja i $to nije bilo uklju¢eno u model jeste
faktor ljudske intucije, ili emocionalni faktor, koji na Zalost ima veliku mo¢ u razli¢itim

ekonomskih krahovima koji pogadaju svet poslednjih godina.

Motiv za vrstu istraZivanja predstavljenu u ovoj disertaciji je ideja kombinacije razlicitih
modelirajucih sistema iz kojih je izvuCena sinergijska snaga za reSavanja problema predikcije.

Zelja je bila, i pored jasnog izazova visoke preciznosti procesa, da se iskombinuju postojeée
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metode i da se kreira jedan robusni, skalabilni, unapredeni model koji ¢e ste¢i primenu u praksi.
Naime, danas u svetu postoji mnostvo metoda i tehnika koje se koriste u svrhe predikcije. Medu
najpopularnije spadaju geneticki algoritmi, fuzzy logika, regresiona analiza, samo-organizujucée
mape (eng. self-organizing maps SOM), maSine sa vektorima podrske (eng. support vector
machines SVM) itd. [3]. Pored ovih, veliki preokret su napravile i vestatke neuralne mreze, alati
koji su Siroko rasprostranjeni na polju predikcije ali i u mnogim drugim oblastima poslovanja,
nauke i industrije [4], [5]. Sve prethodno nabrojane metode predstavljaju modele ,,ra¢unarske
inteligencije* koji su se pokazali prilicno uspeSnim u mnogim oblastima, a narocito u oblasti
finansijske predikcije [6], [7]. Sve ove metode kroz veliku mo¢ generalizacije ,,hvataju® Seme i
Sablone iz prethodno naucenih ulaza, $to ih ¢ini odli¢nim klasifikatorima i regresionim modelima
[3], [7]. Tako je i sam pocetak zadatka bio, od svih ovih moc¢nih alata, a prema istrazivackim

afinitetima, izabrati i ukomponovati one koje bi mogle da naprave uspesan predikcioni model.

Na kraju, trebalo bi napomenuti da iako se prediktor predstavljen u disertaciji koristi za
finansijske nizove, sprovedeno istrazivanje se svodi pod iskljuc¢ivo raCunarske nauke (sa
primesama, opet, nezaobilazne matematike). Valutni parovi se posmatraju iskljucivo kao
vremenski nizovi specifi¢nih osobina koje je potrebno obraditi, a koji su izabrani zbog svoje
atraktivnosti i afiniteta istraZivaca. Stavise, trebalo bi ohrabriti druge istrazivaée da sliéne modele
koriste za predikciju drugih tipova vremenskih nizova, sa preporukom visoke garancije uspeha,

narocito sa dodatnim analizama i buduc¢im koracima koji ¢e se preporuciti nadalje u radu.

1.1 Vremenski niz

Vremenski niz je hronoloski niz podataka koji predstavlja indikator ponasanja raznih
pojava tokom uzastopnih i jednakih vremenskih intervala, tj. ureden niz vrednosti slucajnih
promenljivih u odnosu na vreme. Ova vrsta podataka se moze analizirati u vremenskom i
frekvencijskom domenu. Analiza u vremenskom domenu podrazumeva analizu vremenskih nizova
u funkciji vremena, dok se analizom u frekvencijskom domenu vremenski niz posmatra kao
kompozicija razli¢itih frekvencija u razli¢itim trenucima vremena, pri ¢emu svaka od frekvencija

nosi odredenu informaciju. U istrazivanju u okviru ove teze se vrsi analiza vremenskih nizova i u
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vremenskom i u frekvencijskom domenu, jer se pokazalo da ovaj nacin posmatranja vremenskog
niza daje najpotpunije podatke i ima najsiru primenu u praksi. Cilj je bio sprovesti predikciju,
odnosno predloziti model koji bi prognozirao odredeni vremenski niz sa §to manjom greskom. S
tim u vezi, veliku ulogu u ovom procesu igra razumevanje dve komponente vremenskog niza —
trenda (aproksimacije) i Ssuma (detalja). Vecina istrazivaca veruje da na ponaSanje vremenskog
niza utice veliki broj faktora koji forsira vremenski niz da ide jednim smerom (trend), dok drugi
faktori uzrokuju povremena odstupanja od tog osnovnog pravca (Sum). Aproksimacija, odnosno
trend, predstavlja rastu¢u ili opadajuéu komponentu vremenskog niza koja je konstantna u
odredenom vremenskog periodu. Ona opisuje osnovno ponaSanje vremenskog niza, pa ujedno
predstavlja i najznacaniju informaciju za proces predikcije. Trend vremenskog niza moze biti
deterministicki ili stohasticki. Ukoliko je trend deterministicki, postoji matematicka funkcija
vremena kojom on moze da se opiSe 1 u zavisnosti od funkcije postoje razli¢iti modeli trenda
vremenskog niza (linearni, eksponencijalni itd.). Ukoliko je trend vremenskog niza stohasticki tada
se on menja pod uticajem slucajnih faktora i vrlo ga je tesko prediktovati. Ovakva vrsta trenda
odlikuje upravo finansijske nizove. Detalji, odnosno Sum, predstavljaju odredene oscilacije oko
postojeceg 1 unapred utvrdenog trenda. Ove oscilacije karakteriSu nejednake duZine trajanja 1
nejednaki intenziteti. Medu njima se mogu razlikovati oni koji se javljaju sa dugim periodom
ponavljanja, kao 1 oni koje se ispoljavaju samo periodi¢no u toku vremena (sezonski Sumovi).
Analiza vremenskih nizova je disciplina koja je nasla primenu u mnogim oblastima
ekonomije, finansija, prirodnih i drustvenih nauka i drugo, i koja poslednjih decenija belezi brz 1
dinamican razvoj. Imajué¢i to u vidu, jedni od najéeSce analiziranih vremenskih nizova su
finansijski nizovi u koje spadaju valutni parovi, kamatne stope, godisnji prihodi, vrednosti deonica
itd. Finansijski nizovi su oduvek izazivali paznju §to kod akademskih istrazivaca $to u industriji

zbog svoje vaznosti sa jedne strane ali i svoje kompleksnosti sa druge strane.

1.2 Valutni parovi

Valutni parovi, termin poznatiji kao kursne razlike, su nestacionarni, Sumoviti i haoti¢ni
vremenski nizovi [8] koji spadaju medu najispitivanije i najmanipulisanije finansijske nizove.

Predstavljaju kombinaciju dugotrajnih i kratkotrajnih memorijskih procesa u okviru jednog
3
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kompleksnog signala, Sto predstavlja razlog Sto je njihova predikcija pravi izazov [8], posebno
imajuci u vidu da usled svoje kongenitalne kompleksnosti, tradicionalne statisticke metode u 0voj
oblasti nisu pogodni alati. Fakticki, valutni parovi izrazavaju odnos dve valute, pri cemu se
opservacije uglavnom uzimaju po pravilnim frekvencijama (danima, mesecima, godinama).
Spadaju u grupu najbitnijih finansijskih nizova, jer njihove fluktuacije mogu povoljno ili
nepovoljno da uticu na stanje jedne drzave ¢ija sposobnost direktno zavisi od toga koliko je ona u
stanju da se efektivno izbori sa rizikom njihove nestabilnosti. Poznati su i kao jedni od
najznacajnijih pokazatelja ,,ekonomskog zdravlja“ drzave (uz vremenske nizove kamatnih stopa i
inflaciju). Za “manje” drzave, oni imaju veliki uticaj na strane investicije, jedan od glavnih
pokretaca razvoja privrede i industrije, ali i na nacionalne kompanije. Njihovo kretanje zavisi od
globalne ekonomske situacije koja nikad nije jasno definisana, razli¢itih ekonomskih mehanizama,
koji su opet vrlo €esto prekomplikovani za bilo kakvo modelovanje ali 1 ljudske intuicije, koju je
nemoguce definisati. Iz svih osvih razloga, moze se zakljuciti da ne postoje egzaktne i kompletne

informacije iz kojih bi moglo da se zakljuci kako bi i§lo njihovo kretanje u budu¢nosti.

Sa druge strane, prognoziranje ove vrste vremenskih nizova ima viSestruki znacaj §to se
tice ekonomskog stanja drzave, ali i $to se tiCe investicija, generalnog poslovanja i rada nacionalnih
1 internacionalnih fondova u zemlji. Danas, predikcija valutnih parova predstavlja veoma vazan
zadatak ne samo za poslovne analitiCare ve¢ i za akademske istrazivace, te je stoga postala jedna
od najpopularnijih tema u svetu. Do sada su predlozeni razli¢iti predikcioni modeli [6], [7], [9],

[10], ali na zalost, empirijski rezultati za sada nisu ispunili teorijska ocekivanja.

1.3 Faktori kretanja valutnih parova

Danasnje trziste valutnih parova je jedno od najvecih i najturbulentnijih finansijskih trzista,
sa procenom od 1$ triliona razmene svakog dana [9]. Kao takvo, ono je veoma osetljivo, tako da
¢ak 1 mali poremecaji dovode do velikih iskakanja, koja se manifestuju njihovim pomeranjem. To
govori da je trziSna ravnoteza vrlo osetljiva, kao i da je psiholoski faktor dosta izrazen.

Da bi se priblizila tezina predikcije ovih nizova, nadeno je za shodno da se pomenu

odredeni faktori koji uti¢u na njihovo kretanje a koji nisu uzeti kao ulazni parametri u model
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predstavljen u disertaciji. U istrazivaCkom smislu, problemu predikcije se prislo sa informaticke
tj. tehnicke strane, bez ukljucivanja ekonomskih indikatora. Oni su navedeni kako bi se podvukla
nestabilnost samih valuta ali i komplikovan zadatak prognoziranja. Neki od njih su “prostorno
lokalizovani” te zavise od zemlje do zemlje, a neki “vremensko lokalizovani” te zavise od perioda
kada se valutni par posmatrao. Osvrt na ove faktore je plod subjektivnog istrazivanja i vazno je
napomenuti da u ekonomskim krugovima mnogi istrazivaci daju prednost drugim faktorima koji
uticu na valutna kretanja. Svakako, valutni parovi su pod uticajem velikog broja kompleksnih
faktora koji ¢ak i najiskusnije ekonomiste ostavljaju zbunjene. Oni koji su navedeni u nastavku su

ilustrovani na Slici 1.1 a u narednim rec¢enicama bice ukratko objasnjeni [11], [12]:

e Inflacija — faktor &ijim rastom valuta slabi. Sto je via inflacija u zemlji, valuta je sve slabija
kao 1 kupovna mo¢ gradana. Npr. posledica visoke inflacije jedne drzave jeste da cene
proizvoda u njoj rastu brze nego u drugim zemljama (pod pretpostavkom da u njima nije visoka
inflacija). Samim tim, proizvodi te drzave su manje privlacni i konkurentni $§to smanjuje
potrebu za izvozom i potraznju za domac¢om valutom. Sa druge strane, gradanima je povoljnije
da odredene proizvode uvoze Sto znaci da se trosi domaca valuta kako bi se kupila inostrana,

Sto opet smanjuje njenu vrednost.

« Kamatne stope — manipulisanjem i menjanjem kamatnih stopa, centralne banke direktno uti¢u
na valutne parove. Visoke kamatne stope nude kreditorima visoke povracaje, tako da privlace
strani kapital i uzrokuju rast valutnih parova i obrnuto. Ujedno one smanjuju kupovnu mo¢

potrosaca jer ljudi sa kreditima imaju manje preostalog novca za potrosnju.

e Javni dug —posledica angazovanja drzave u finansiranju projekata javnog sektora ili vladinih
fondacija. Dok ovakve aktivnosti stimuliSu domacu ekonomiju, stvara se javni dug koji
pospesuje inflaciju. Vrlo Cesto dug nije u mogucénosti da se “otplati” kroz domace kanale
(prodajom domacih obveznica), tako da ostaje opcija ponude robe na stranom trzistu. Zemlje
sa visokim javnim dugom nisu privlacne investitorima jer ukazuju na stanje vece inflacije i

povecanja duga kako bi se ona kontrolisala.



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

Politicka stabilnost drzave —drZave stabilnih ekonomskih performansi i sa manjim politickim
previranjima su poZzeljnije za priliv stranih investicija, jer ulivaju poverenje u kretanje domace
valute. Sto je drzava stabilnija, valutu odlikuje stabilan rast. Takode, drzave sa stabilnim
vladama (Sto podrazumeva donosenje teskih odluka, garancije za zavrSetak razli¢itih projekata
itd.) su najvazniji nacin za sticanje investitorskog poverenja Sto predstavlja vazan faktor za

ekonomski rast i stabilnost valutnog para.

Spekulatori — osobe koje rizikuju i prave investicije kojima direktno uti¢u na kretanje valutnih
parova. Na primer, ukoliko spekulatori veruju (na osnovu razli¢itih faktora) da ¢e neka valuta
da raste u bliskoj budu¢nosti, oni mogu da krenu da je potrazuju u sadasnjosti kako bi ostvarili
profit u buducnosti. Ova akcija uzrokuje da ta valuta raste a to kretanje nema ,,ekonomsko

objasnjenje®, tj. nastaje samo usled pozitivnih ,,0secaja* spekulatora.

Uslovi trgovine — ukoliko cene od izvoza rastu ve¢om brzinom od cena od uvoza, povecavaju
se prihodi od izvoza i samom potraznjom za valutom $to dovodi do njenog rasta. Obrnuto, ako

postoje uvecani prihodi od uvoza, vrednost valute se smanjuje.

Cena proizvodnje — ukoliko jedna drzava moze da proizvodi neku vrstu robe po vecoj brzini i
ekonomicnije, dolazi u stanje da je proda po atraktivnoj ceni. Kao efekat ovoga, raste izvoz §to

uzrokuje rast valute.

Bruto domaci proizvod BDP (eng. Gross Domestic Product GDP) - mera svih proizvoda i
usluga koje jedna drzava generiSe tokom odredenog perioda [13]. Rast BDPa ukazuje na

ekonomski rast, Sto privlaci strane investitore koji ulazu kapital 1 ¢ime dolazi do rasta valute.

Zaposlenost — mera prosperiteta ekonomije. Sto je stopa zaposlenosti u drzavi veéa, njeni
zaposleni dobijaju vise Sansi da rade posao koji zele i za koji su $kolovani. Smanjenje broja
nezaposlenih dovodi do rasta potroSnje i uvecanja vrednosti valute. Ponekad visoka
zaposlenost moze da uveca kupovnu mo¢ gradana toliko da dovede do inflacije u zemlji, Sto

moze imati za posledicu smanjenje vrednosti valute. Ovo je karakteristicno za privrede u
6
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razvoju 1 tada centralne banke povecavaju kamatne stope kako bi “obuzdali” kupovnu mo¢ i

smanjili inflaciju.

e Makroekonomski i geopoliticki dogadaji — dogadaji u vidu izbora, ratova, promena monetarne
politike, finansijskih kriza imaju velikog uticaja na valutu jedne drzave. Primer moze biti rat u

regionu koji iscrpljuje ekonomiju drzava ucesnica i uvecava volatilnost njihovih valuta.

Inflacija

Geopoliticki

dogadaji Kamatne stope

\ Uslovi trgovine

BDP

Zaposlenost \\A Javni dug
4 /

Cena Politicka
proizvodnje stabilnost

Spekulatori

Slika 1.1 Uticaj razli¢itih ekonomskih faktora na valutni par.
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1.4 Finansijsko modelovanje (predikcija finansijskih nizova)

Osnovna Cinjenica koja zbunjuje istrazivacki svet jeste kako uspesno prediktovati kretanje
jednog valutnog para kada ono generalno zavisi od ljudske intuicije kao i od ekonomske situacije
koja nikad nije jasno definisana jer je prate ekonomski mehanizmi koji su previse komplikovani
da bi se modelovali. Iako ovo zvuéi obeshrabrujuce, vrSene analize literature, kao 1 vrSeni
samostalni eksperimenti su pokazali da je predikcija ipak moguca [8]-[10]. Sve ovo naravno prati
pravljenje predikcionog modela koji ukljuuje manipulisanje razliitih parametara i dovoljno

racunarske snage da generiSe odgovarajuci rezultat.

.....

poslednjih decenija i za koju je, kao prvi korak, vrlo bitno jasno kvantifikovati faktore koji uticu
na kretanje vremenskog niza kao i interakcije koje postoje izmedu njih. Ono S§to ide u prilog
ovakvoj analizi jeste da u svetu postoji velika koli¢ina sirovih informacija o finansijskim trzistima
1 svetskoj ekonomiji koje su dostupne za analizu i1 obradu. Naravno, ¢im je situacija ovakva a jo§
nema precizno definisanih modela za predikciju, dolazi se do zakljucka da generalno postoji deficit
i nedostatak ideja u kreiranju odgovaraju¢ih modela koji zaista i funkcioniSu. Naime, danas je
veoma primetan nedostatak odgovaraju¢ih modela za predikciju vremenskih nizova kako u teoriji
tako i u praksi i ovo Cesto predstavlja problem i za akademska istrazivanja i za oblast poslovne
analitike gde bi rezultati ovih procesa predstavljali zaokretan faktor u svetskim deSavanjima.
Tokom godina, iskristalila se opSta i Cesto koriS¢ena pretpostavka koja se namece prilikom
predikcije finansijskih nizova a to je da se sve vaZzne osobine za proces predikcije nalaze u proslosti
1 da se njithovom analizom moZe prognozirati budu¢nost. Takode, vec¢ina istraZivaca se slaze da
koristan korak prilikom predikcije predstavlja razlaganje vremenskog niza na aproksimaciju i
detalje. Imajuci ovo u vidu, cilj istrazivanja jeste pronalazenje metoda za predikciju kojom ¢e se
“uhvatiti” odredene zakonitosti u ponaSanju posmatranog niza (aproksimacija) i obezbediti

uspesna predikcija na osnovu poznatih aspekata iz proslosti.

1z svega prethodno re¢enog, jedan od najbitnijih zadataka pri finansijskom modelovanju
odnosno predikciji finansijskih vremenskih nizova jeste pronaZenje odgovaraju¢e funkcionalne

veze izmedu odredenih ulaznih i izlaznih informacija. Imajué¢i u vidu kompleksnu prirodu
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finansijskih nizova, ovo je i viSe nego izazov 1 zahteva dosta resursa i odvojenog vremena, a opet

retko kad dovodi do uspesnih i iskoristivih rezultata.

1.5 Cilj istrazivanja

Danas je primetno da postoji nedostatak odgovaraju¢ih modela za predikciju kako u teoriji,
tako i u praksi, pa ovo predstavlja nedovoljno istrazenu oblast i u akademskim istrazivanjima ali i
u oblasti poslovne analitike. Dodatno, razni prediktori koji danas sluze za prognoziranje valutnih
parova nemaju izrazenu upotrebnu vrednost [6], [7], [9]. Upravo to je bio jedan od motiva za
kreiranje modela prikazanog kao glavni rezultat ovog rada koji bi postigao komercijalnu primenu
ili barem pospesio dalji razvoj ovakvih struktura u te svrhe. Cilj je kreiranje konzistentnog modela,
koji uvazava relevantne parametre arhitekture ali i ograni¢enja i1 koji moze dati veoma korisne
rezultate 1 usmeriti aktivnosti vezane za dalji razvoj predikcionih sistema. Zadatak predloZzenog
modela je da kroz seriju proracuna simulira predikciju valutnih parova, a u obim istrazivanja spada
izbor metodologije, procena performansi modela i ocena rezultata kao i kreiranje smernica za dalji
razvoj i primenu hibridnog prediktora. Predstavljeni hibridni prediktor relativno lako integrise
razli¢ite tehnike 1 moze da posluzi ¢ak i u svrhu kvantifikovanja uticaja razli¢itih parametara

arhitekture na ina¢e komplikovan proces predikcije.

Anticipacija mogucih kretanja finansijskih nizova predstavlja Siroku oblast u pogledu toga
da danas postoji veliki broj definicija predikcije, mnogo vrsta predikcionih modela i mnogo
varijacija kod analiziranih nizova - valutnih parova [9], [10], [14]-[17] . Fokus istrazZivanja je stoga
bio na uzak skup reSenja u vidu nekoliko realizovanih scenarija, o ¢emu ¢e dalje biti viSe re¢i. U
ovom razvoju, trebalo bi napomenuti da je cilj disertacije razvoj predikcionog modela koji je
upotrebljiv, ali ¢ija profitabilnost nije analizirana i u krajnju ruku nije neophodna. Prema literaturi,
na sporo-pokretnim trzistima, precizni predikcioni modeli mogu biti profitabilni, ali u okruzenju
sa visokofrekvencijskim podacima, kao §to je trziSte valutnih parova, imati precizan predikcioni
model ne mora da znaci da je postignut profitabilan rezultat [7], [18], [19]. Primena hibridnog
prediktora predstavljenog u disertaciji se vidi tamo gde od znacaja moze biti merenje predikcionih

greSaka a ne merenje dobitka od profita usled predikcije. Idealni scenario kome se tezilo jeste da
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u ovom slucaju zainteresovane strane mogu vuci odredene poteze u skladu sa predikcijama i
potencijalno manipulisati specifi¢nim valutama na osnovu rezultata modela tj. Rezultata da li ¢e

valuta padati/rasti/ostati nepromenjena.

U sprovedenom istrazivanju predstavlja se hibridni model sa dve razliCite tehnike — talasi¢ima
(eng. wavelets) i neuralnim mrezama (eng. neural networks), gde se talasici koriste kao sredstvo
za razlaganje signala, utvrdivanje trenda i potencijalno otklanjanje Suma, dok se neuralne mreze
sa posebnim fazama treniranja i obucavanja koriste kao sredstva za predikciju buduéih vrednosti
odredenog ulaznog niza. Centralno i pocetno mesto analize predstavlja sam vremenski niz, a
osnovni cilj jeste da se na osnovu odbiraka iz proslosti prognozira njegova buduca vrednost. Za
proveru prethodno izloZzenog koncepta, dizajnirane su razne vrste modela koje su primenjene na
valutne parove, posebne vrste vremenskih nizova. Analizirane su razli¢ite vrste scenarija u cilju
dobijanja §to preciznijeg rezultata predikcije i u tu svrhu su koris$éeni razli¢iti kriterijumi greske,
talasi¢a 1 drugih parametara arhitekture. Testiranja su radena sa menjanjem viSe desetina
parametara po jednom ciklusu treniranja, sa ciljem da se nade optimalno reSenje. Implementacija
svih kodova je uradena u programskom paketu Matlab, pri ¢emu su kreirani pogodni user-friendly
programi. Rezultati istraZivanja su pokazali da hibridni model predstavlja dobar prediktor
vremenskih nizova, ¢emu svedoce numericki rezultati 1 vrlo dobra preklapanja originalnih 1
prognoziranih odbiraka. Naravno, buduca ambicija je da se ovaj inovativni koncept dalje razvija i
da mu se dodatno posveti paznja radi dobijanja jo$ preciznijeg reSenja. Osnovne hipoteze na

kojima Ce se istraZivanje zasnivati su:

e U praksi, reSenja 1 modeli koji su predlozeni su jo§ uvek daleko od teorijskih o¢ekivanja,
mada ni u samoj teorijskoj analizi (razmatranjima) nije se do§lo do sistematskog pristupa i
pravljenja pravila za dizajn predikcionih modela.

e Uoceno je da se sve vise u predikciji vremenskih nizova koriste hibridni modeli, odnosno
kombinacija viSe predikcionih tehnika.

e Analizom proSlosti vremenskih nizova mozZe se zakljuciti dosta o njithovim budué¢im
kretanjima.

e Bez obzira na sva ogranicenja delova sistema, model je moguce koristiti kao efikasno i
relativno pouzdano predikciono sredstvo.

10
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e Navedeno reSenje daje dosta prostora za dalje istrazivanje i razvoj sistema za predikciju,
odnosno moguce ga je prosiriti i dati nove upotrebne vrednosti.
e Programski kod je dizajniran tako da korisniku daje mogucnost podesavanja velikog broja

parametara unutrasnje arhitekture.

1.6 Pristup istrazivanju

Pristup predikciji valutnih parova moze da se razvija iz dva pravca. Prvi pravac je
koriS¢enje modela vremenskog niza, koji je €isto tehnicke prirode i nije zasnovan na koriséenju
faktora ekonomskih teorija. Ova vrsta analize je poznata pod nazivom tehnicka analiza ili
univarijantni pristup. Tehnicke ulazne vrednosti mogu biti zakasneli odbirci vremenskog niza,
pokretni prosek (eng. Moving Average), indeks relativne snage (eng. Relative Strength index RSI),
pokretni prosek konvergentne divergencije (eng. Moving Average Convergence Divergence
MACD) itd. U literaturi je jedan od najpopularnijih pristupa ove vrste autoregresivni pokretni
prosek (eng. Autoregressive Moving Average ARMA) [16]. Generalno je ideja da se proslo
ponasanje vremenskog niza moze koristiti za predikciju njegovih buducih vrednosti. Ukoliko se u
sluc¢aju ovog pristupa koriste isklju¢ivo podaci dobijen iz samog niza (npr. zakasneli odbirci), tada
se svaki ciklus treniranja prakti¢no svodi na kretanje odredenog prozora fiksne duzine duz
vremenskog niza. Vidno je da je kod ovog pristupa vrlo bitno izabrati koliko ulaznih odbiraka
ukljuciti u predikciju, a neko generalno pravilo ne postoji, tako da vecina istraZiva¢a preporucuje
metod probe ili intuitivno utvrdivanje ovog faktora [10], [20]. Naravno, idealno je koristiti §to
manje zakasnelih vrednosti koje mogu da ,,uhvate* nelinearnosti sadrzane u podacima. Ukoliko
ima previSe promenljivih, to ¢e uticati na vreme treniranja mreZe i1 moze se desiti da algoritam
upadne u neko lokalno optimalno reSenje. S druge strane, ukoliko je broj ulaznih vrednosti previse
mali, mo¢ predikcije ¢e biti ugroZena jer ¢e se npr. uhvatiti nelinearnosti samo jednog dela niza.
Znaci, premalo ili previSe ulaznih vrednosti ¢e imati uticaj ili na ucenje ili na predikcione

sposobnosti mreze.

Drugi pristup procesu predikcije je koris¢enje ekonometrijskog modela u okviru kog se

ukljucuje skupljanje faktora za koje se veruje da uti¢u na njihova kretanja. Ovakva vrsta analize
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se naziva fundamentalna analiza ili multivarijantni pristup. U ovom slucaju ulazne promenljive su
makro i mikroekonomski faktori kao $to su kamatne stope, BDP, indeksi potrosackih cena, brzine
zapoS§ljavanja itd. [21], [22]. Za razliku od univarijantnog, gde se ulazi baziraju na tehni¢koj analizi
niza, kod multivarijantnog pristupa se za ulazne podatke koristi ne samo niz ve¢ i podaci van njega.
Ovi ulazni podaci se zasnivaju na ekonomskoj ili finansijskoj analizi 1 utvrduju se tako $to se prvo
iz oblasti ekonomija i finansija nade $to vise mogucih promenljivih, a zatim se iz tog skupljenog
skupa odstrane sve one koje doprinose Sumu i koje smanjuju mo¢ generalizacije mreze (u tu svrhu
se koriste razli¢iti statisti¢ki algoritmi) [23]. Cilj je da ukoliko dve promenljive imaju visoku
korelaciju, jedna od njih se moZze odstraniti, bez da se uti¢e na sveukupne performanse neuralne
mreze. Jedan od primera radova sa multivarijantnim ulazima je [5] gde su kori§¢ene fundamentalne
ulazne vrednosti dobijene pomocu principa jednakosti kamatnih stopa (tzv. Interest Rate Parity),
dok su npr. u [24] autori koristili, izmedu ostalog, standardnu devijaciju i razne druge indikatore
(Average Directional Movement index ADX, Trend Movement index TMi, Rate of Change ROC,
Ehlers Leading indicator ELI).

Izbor ulaznih podataka je veoma vazan deo procesa modelovanja, a koju vrstu promenljivih
izabrati zavisi od istrazivaca i cilja predikcije. Univerzalna preporuka ne postoji, literatura je
prepuna nekonzistentnih zakljucaka i $to se ovog zadatka ti¢e ne postoji nikakav sistematski
pristup za njegovo re$avanje. Univarijantne promenljive zahtevaju manje podataka, ali mogu da
oslabe mo¢ predikcije jer im fali ekonomski uticaj. S druge strane multivarijantne ulazne vrednosti
imaju prednost u dugoro¢noj (long-term) predikciji, ali zahtevaju viSe vremena i podataka, $to su
uslovi koje je nekad tesko ispuniti. Za model predstavljen u nastavku disertacije je primenjen
model vremenskog niza tj. univarijantni pristup. Za ulazne podatke su kori§¢eni odbirci iz proslosti
niza, potpomognuti statistickim parametrima izvedenim iz njih. Motivacija iza ovog izbora je §to
je tehnicka analiza najceSce koriS¢ena metoda za predikciju od strane analiti¢ara kursnih razlika i
Sto se ona CeS¢e primenjuje od fundamentalne analize u slucajevima kada su istrazivaci

zainteresovani za kratkotrajna kretanja valuta [7], [25].
Dalje, istraZivanju predstavljenom u disertaciji se priSlo kroz nekoliko faza (Slika 1.2):

e Fazaanalize i konceptualizacije — zasnovana na pregledu literature tj. knjigama i radovima

1z eminentnih Casopisa na temu predikcije nizova
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e Fazadizajnaieksperimenata — koja se delimi¢no oslanja na pregled literature ali je vecinski
zasnovana na sprovedenim eksperimentima

e Faza zakljucka — koja obuhvata empirijske rezultate doneSene na osnovu proba i1
eksperimenata na osnovu kojih se donosi zakljucak u pogledu preciznosti predloZenog

prediktora.

U okviru faze analize i konceptualizacije razmatraju se neke od najpopularnijih predikcionih
tehnika u okviru polja ra¢unarske inteligencije [26]-[28]. Fokus je uglavnom na trziste valuta i
tehnikama tehniCke analize. Trebalo bi napomenuti da je van oblasti istrazivanja obezbedivanje
pregleda svih tehnika racunarske inteligencije u finansijskoj predikciji. IstraZene su glavne tehnike
kao S$to su talasi¢i 1 neuralne mreZe. Opisana je osnovna teorija koja stoji iza njih kako bi se ove
metode efektivno primenile kao deo modela u procesu finansijske predikcije. Dodatno, napravljen

je osvrt na primene ovih modela u finansijskoj predikciji u prethodnim istrazivanjima.

U okviru faze dizajna i eksperimenata koja obuhvata dodatni pregled literature i veliki broj
proba i eksperimenata, sumirano je znanje iz prethodne faze koje je neophodno kako bi se formirao
dizajn hibridnog prediktora. Faza dizajna pocinje od izbora ulaznih parametara i obrade tj. njihove

pripreme kako bi bili pogodni ulazi za model koji se predstavlja.

U okviru faze zakljucka sumiraju se empirijski rezultati sprovedenih eksperimenata, vrsi se
uporedivanje performansi i donose zakljucci o preciznosti prediktora kao i o mogucim

najuticajnim faktorima na njegove performanse.

Ako bi se pak Zelelo detaljnije analizirati prethodne faze, istrazivanje bi moglo da se raspodeli
na podfaze date na Slici 1.3. Svaka od navedenih podfaza predstavlja manju istraZivacku podcelinu

sa jasnim delovanjem te se smatra da nije potrebno ulaziti u njihova objasnjavanja.

Slika 1.2 Tri faze pristupa istraZivanju.
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Dodatno, iako nije osnovni predmet ove disertacije, smatra se da bi trebalo napomenuti da se
prilikom istrazivanja osvrt napravio i na analizu osetljivosti nekih parametara modela. Analiza
osetljivosti je tehnika koja pokazuje koliko ¢e se performanse sistema promeniti usled promene
nekog parametra arhitekture sistema, pri ¢emu ostali parametri modela koji se analiziraju ostaju
nepromenjeni. Ova tehnika ponekad moze da posluZi i za preispitivanje odluka kako bi se utvrdilo
u kojoj meri se mogu tolerisati neta¢nost pretpostavki sa kojima se uslo u modelovanje. Ona moze
posluziti i u testiranju do koje vrednosti odredeni parametar arhitekture moze da ide, a da hibridni
prediktor bude efikasan i prihvatljiv za upotrebu. Analizu osetljivosti odlikuju i nedostaci u vidu
slozenih i zamornih racunarskih procesa koji prate testiranja. Prilikom procenjivanja svakog
parametra arhitekture utvrdivali su se koji podaci moraju biti ta¢no definisani a koji podaci su
prihvatljivi sa svojim default vrednostima ili zahtevaju samo minimalne dodatne korekcije. Sve

ovo je rezultovalo u velikom broju kompleksnih i dugotrajnih eskperimenata.

Identifikacija
zadatka

Istrazivacki

proces

e|apow
eoe|nwis

Slika 1.3 Podfaze sprovedenog istrazivanja.
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1.7 1zazovi u implementaciji modela za predikciju

Prilikom dizajna i testiranja modela za predikciju vremenskih nizova, potrebno je obratiti
paznju na potencijalne prepreke i teskoce koje mogu spreciti uspesnu realizaciju. Prvi potencijalni
kamen spoticanja moze biti dostupnost podataka, $to u nasem istrazivanju nije bio slucaj. Naime,
podaci analiziranih valutnih parova su uz malo temeljniju pretragu na Internetu, pronadeni bez
vec¢ih problema. Generalno, sa razvojem moc¢nih raunara i online baza podataka, mozemo da
zaklju¢imo da je ovaj problem skoro pa i u potpunosti otklonjen. Prepreka preciznoj predikciji
moze biti nestacionarnost niza ili Sum u podacima, $to su svakako odlike analiziranih finansijskih
nizova. Sum mozZe biti skoro neprimetan ali moze biti i toliko o¢igledan da u potpunosti utiée na
oblik niza. Istrazivacki izazov je predstavljala obrada podataka tako da model daje rezultate koji
nisu besmisleni, kao §to se u prvim krugovim testiranja dobijalo. Zato je u kasnijem razvoju
modela primenjen proces uklanjanja Suma, a sve u cilju provere performansi prediktora kad se on
odstrani. Tesko¢a prilikom dizajna je bila izabrati i ukomponovati predikcione metode tako da se
medusobno ,,0jacaju” i daju najbolji moguéi rezultat. U moru velikog broja tehnika koji su
dostupni istrazivacima, trebalo je izabrati odgovarajuée i dodatno koncipirati predikciju tj. izabrati
najjednostavniji princip gde se predikcija vr$i na osnovu odbiraka iz proSlosti. Izazov je bio
pronaci odgovarajucu vejvlet transformaciju a mozda jo$ veci napraviti pravi izbor parametara
arhitekture neuralne mreze koji su sami po sebi dovoljno kompleksni i mnogobrojni. Na sve ovo
dilema je bila kako ,,bustovati‘ model i sa kojim parametrima usavrsiti rezultat koji u odredenim

fazama eksperimenata jo$ nije bio zadovoljavajuci.

Sam proces testiranja je obuhvatio veliki broj eksperimenata, procedure kalibracije i
analize parametara arhitekture modela kao 1 verifikacije razli¢itih scenarija modela. Dva glavna
razloga koja unose komplikaciju u ve¢ dovoljno izazovnu predikciju valutnih parova su da ne
postoje zakoni koji jasno opisuju kretanje ovih nizova i dodatno, da je sama parametrizacija
modela otezana zbog izraZzene kompleksnosti i varijabilnosti koja odlikuje valutne parove. Veoma
veliki deo vremena je bio posvecen procedurama kalibracije tokom kojih su se menjale vrednosti
razliCitih parametara arhitekture u cilju pokuSaja da se rezultati modela poklope sa stvarnim
vrednostima niza, a sve u okviru prihvatljivih kriterijuma ocuvanja predloZene strukture modela.

Naime, predstavljeni hibridni prediktor je isprobavan sa velikim brojem parametara vejvlet
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transformacije, arhitekture neuralnih mreza i statistickih parametara kako bi se rezultati simulacije
Sto viSe priblizili onim realnim. Sve ovo jeste posledica koriS¢enja kombinacije razlicitih tehnika
za analizu nizova. lako je ve¢ pomenuto, nije lose jos jednom podvuci da se tehnike za predikciju
vremenskih nizova vrlo retko koriste izolovano, ve¢ najcesce u sprezi sa nekim drugim metodama
i tehnikama predikcije. Tako se i ovom problemu pristupa iz aspekta spregnutog koris¢enja

razli¢itih metoda ¢ime se dobija sinergijski efekat, a samim tim i precizniji rezultati.

U svemu ovome, doslo se do zakljucka kako bi ceo proces bio mnogo potpomognut i
olakSan da postoji sistemski pristup procesu predikcije, $t0 se smatra znacajnom teskocom
prilikom realizacije. Ta¢nije, sistemski pristupi u procesima predikcije i kreiranju odgovarajucih
modela bili bi od velike koristi za kreiranje optimalnog prediktora, tj. za razumevanje kretanja
valuta a samim tim i lakSe koncipiranje modela prediktora. Analizom literature se zakljucilo da
nedostaje upravo to celovito sagledavanje, pri cemu svakako svemu nije pomogla i nestabilna
priroda analiziranih nizova koji se prediktuju. Sistemski pristupi se ve¢ dugi niz godina koriste u
svetu kod izu€avanja drugih problema sli¢ne prirode i stoga se u nastavku daje nekoliko napomena

o mogucénostima njihove primene na konkretna pitanja razmatrana u ovoj disertaciji.

Generalno govore¢i, dizajn finansijskih prediktora zahteva viSe stru¢nih analiza i1 tehnicko-
ekonomskih proracuna nego Sto je sadasnja praksa. Ovo podrazumeva da strucnjaci 1 istrazivaci
moraju primenjivati sveobuhvatne pristupe multidisciplinarnog sagledavanja svih aspekata razvoja
i funkcionisanja predikcionih modela. Kod sistemske analize parametarsko modelovanje
omogucava da se menjanjem odgovarajucih indikatora ahitekture modela dobijaju razlicite
alternative i najbolje reSenje a sve ovo kroz napredne racunarske programe Koji su danas i vise

nego dostupni istrazivackoj javnosti. Na Slici 1.4 je dat Sematski prikaz koraka sistemske tehnike.
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Slika 1.4 Osnovni koraci u primeni sistemske tehnike.

Koraci modelovanja su:

1) Prvi korak — opis sistema i formiranje modela - podrazumeva opis i koncipiranje hibridnog
predikcionog modela, uvode se pretpostavke na osnovu kojih se vrsi predikcija 1 definiSu
se komponente tehnika koje ¢ine model. Istrazuju se rezultati simulacije kako bi se utvrdila
najbolja verzija modela. VrSe se podeSavanja i model se prilagodava poredenjem
simulacionih i pravih podataka.

2) Drugi korak — simulacija modela - model se ,,pusta” u rad, pokreu se mnogobrojne
simulacije, prepoznaju se parametri koje je potrebno podesiti za precizniji rad.

3) Trec¢i korak — diskusija i zakljucak - razmatra se rad modela i na osnovu performansi se
donosi njegova ocena. U toku ovog koraka, ponekad se sti¢e uvid u dodatne probleme koji
nisu bili prepoznati u prethodnim koracima. U ovom koraku se ponekad uocavaju

ogranicenja sistema i osetljivost modela na promenu pojedinih parametara arhitekture.

1.8 Predikcija pomocu talasica

Vejvlet transformacija (eng. wavelet transform WT) predstavlja dekompozicionu tehniku
vremenskog niza pomocu talasi¢a, iz ugla vremena i iz ugla frekvencije, koja pruza efikasno
dijagnostifikovanje glavnih frekvencijskih komponenti 1 izvlacenje apstraktnih lokalnih
informacija iz samog vremenskog niza. Pri svemu ovome, Citav proces razlaganja nije ograni¢en
pretpostavkama linearnosti [29], §to je znacajna prednost ovog alata. U ovim vrstama proucavanja

vremenskih nizova i razumevanju njihove dinamike vaznu ulogu igraju talasi¢i (eng. waves) 0
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kojima ¢e biti vise re¢i u drugom poglavlju. Primeri primene vejvlet transformacije u oblasti
finansija su mnogobrojni od kojih se posebno istic¢u reference [30], [31].

Vejvlet transformacija nije nista drugo do drugacije predstavljanje vremenskog niza, tako
da se sadrzaj informacija prisutan u signalu ne menja ni na jedan nac¢in. Moze se smatrati da se ona
koristi 1 za utvrdivanje dugoro¢nog trenda vremenskog niza. Fluktuacije, nestabilnost ili Sumovi
mogu i ne moraju biti odstranjeni Sto je na istrazivacu da utvrdi. Nivo dekompozicije, tj. u koliko
koraka se primenjuje vejvet transformacija je opciona, zavisi od cilja istrazivanja, vrste i veli¢ine
skupa podataka itd. Pri svakom novom koraku primenjene transformacije dobijaju se dve

kategorije koeficijenata: koeficijenti aproksimacije i koeficijenti detalja.

Glavna ideja kod modela predikcije u kom se koriste talasié¢i jeste dekompozicija signala u
odredeni opseg frekvencija a zatim primena predikcija na individualne komponente dobijene ovim
putem. Vrlo Cesto ova procedura se obavlja u nekoliko koraka koji se sastoje od preprocesiranja
vremenskog niza i koris¢enja odredene vrste vejvlet transformacije za dekompoziciju signala pri
¢emu svaka novo-dobijena komponenta predstavlja frekvencijske podatke koji su laksi za
predikciju nego originalan vremenski niz. Nakon ovih koraka, na istraZivacu je koju opciju dalje
primenjuje kao deo svog modela. Najpopularnija opcija je koriS¢enje nekog drugog alata sa ciljem

predikcije odbiraka odredene frekvencijske komponente.

Generalno najpopularnije vejvlet transformacije su zasnovane na diskretnoj vejvlet
transformaciji i izvedene su iz nje kao zaobilazenje nekih njenih nedostataka [32]. O ovome ¢e
vise biti re¢i u narednom poglavlju. Sto se ti¢e odabira talasiéa, postoji §iroka lepeza istih koji su
veoma popularni medu istraziva¢ima kao $to su Doubisi, Harov, Simletov, Mejerov itd. Odabir
talasi¢a kojim ¢e se vrSiti analiza niza zavisi od karakteristika podataka kao 1 od samog istrazivaca.
Generalno, vejvlet transformacije koje koriste Doubisi talasice su najée$ce koris¢ene
transformacije u literaturi i ova familija talasica se pokazala kao dobar izbor za vremensko
lokalizovanje informacija. U ovoj tezi je koriscen talasi¢ iz ove familije kao i Harov talasi¢ koji se
pokazao kao dobar alat za lokalizovanje brzih promena. Neki istrazivaci [33] predlazu i koris¢enje
dva talasi¢a umesto jednog — jedan za dekompoziciju, drugi za rekonstrukciju signala ali ovaj

koncept nije primenjen u predstavljenom istrazivanju te nece biti predmet analize.
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1.9 Predikcija pomoc¢u neuralnih mreza

Neuralne mreze predstavljaju samo jedan mali deo informacione revolucije i iako su teorijski
prisutne decenijama unazad, tek su sa razvojem rac¢unarskih sistema, poslednjih decenija, doZivele
ekspanziju. Predstavljaju vrlo pogodne alate za sredine koje karakterisu kompleksne, Sumovite,
irelevantne i nepotpune informacije. Zasnivaju se na ljudskom mozgu, i kao takve, one detektuju
unutrasnje procese i veze koje postoje u nizu podataka a zatim obavljaju zadatke kao Sto su
prepoznavanje Sablona, klasifikacija, evaluacija, modelovanje, predikciju itd. [34]-[36]. Naime,
oduvek je postojala namera da se ljudski um i njegova inteligencija predstave u vidu alata, §to su
prepoznali pojedini nauc¢nici sredinom proslog veka predstavivsi matemati¢ki model rada neurona,
o ¢emu Ce vise reci biti u tre¢em pogavlju. Ovo je bio vrlo teZzak zadatak koji je sa sobom nosio
koncept rada neurona, nacin na koji su povezane jedinice u njemu i kako zaista funkcionise tok
informacija i proces uc¢enja. Primena neuralnih mreza u mnogim oblastima je krenula silovito sa
velikim brojem prateéih istrazivanja ali i sa velikim brojem osporavanja njihovih korisnosti te je
u nekim trenucima nailazila na prepreke u vidu kompletnog prestanka daljih istrazivanja [37]. Tek
od sedamdesetih godina proslog veka preovladava misljenje da istraZivanje sa neuralnim mrezama
daje bolje rezultate od drugih sli¢nih alata. Interesantno je pomenuti da su ove tehnike vestacke
inteligencije ubrzo postale popularne u oblasti finansija [9], [38], [39] i da danas svetske
finansijske organizacije predstavljaju drugi najveci sponzor njihovih istrazivanja i prakti¢nih

primena [34].

Sto se ti¢e oblasti finansijske predikcije, imajué¢i u vidu da su neuralne mreze dobri
aproksimatori funkcija, ideja koriS¢enja ovih alata na ovom polju se sama nametnula. U narednim
reCenicama i1zdvojice se nekoliko referenci koje se smatraju vaznim jer im je predmet analize
upravo ova tema. Jedan od najznacajnijih radova koji se bavi neuralnim mrezama u predikciji
vremenskih nizova je [40]. U [41] autori su analizirali predikciju kursne razlike nemacke marke u
odnosu na americki dolar pomocu neuralnih mreZa i pokazali su da su rezultati dobijeni ovim
alatom bolji od onih dobijenih pomocu metode slucajnog hoda. Autori iz [42] su razvili
konstruktivni algoritam za uéenje neuralnih mreza u cilju prediktovanja USD/DEM kursne razlike,
dok je grupa autora u [43] dizajnirala viseslojnu mrezu za predikciju USD/DEM i ispitivala njenu

konvergenciju u zavisnosti od parametara arhitekture mreze. U [44] je kao metoda za poredenje
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uzeta regresiona analiza, a predmet je bilo prediktovanje USD/DEM kursne razlike. Rad [45] se
fokusirao na neuralne mreze koje prediktuju CHF/USD kursnu razliku, dok se [46] bavio
poredenjem brzo propagirajucihi rekurentnih neuralnih mreza u predikciji odnosa valuta GBP,
CAD, DEM, JPY,CHF u odnosu na USD. Autori u radu [47] su poredili performanse neuralne
mreze sa ARIMA (eng. Auto Regressive Integrated Moving Average) modelom u predikciji
Taiwan/USD kursne razlike. U [14] su se poredile neuralne mreZze sa linearnim modelima u
predikciji USD/DEM valutnog para. Autori u [24] su predlozili kori$é¢enje rekurentnih neuralnih
mreza u prognoziranju kursnih razlika. Takode, primenu neuralnih mreza u ovoj oblasti su
zagovarali i autori iz [48]-[50]. Vredi izdvojiti i dve dobre studije koje se bave ovom tematikom
[9], [15], kao i rad [51] koji je dao sazet pregled osnovnih faktora od vaznosti u predikciji kursnih
razlika pomoc¢u neuralnih mreza.

Trebalo bi napomenuti da pored navedene literature koja uglavnom potvrduje uspeh primene
neuralnih mreza u predikciji valutnih parova, postoje i radovi koji su dosli do suprotnih zakljuc¢aka
— da neuralne mreze daju losije rezultate kad se porede sa drugim metodama [52], [53]. Ta razlika
u zakljuCcima najverovatnije lezi u ¢injenici da u zavisnosti od parametara Koji se menjaju
prilikom dizajna mreze, one mogu dati bolje/losije rezultate. Prethodni zakljucak potvrdjuje 1
odreden broj radova u okviru kojih su potvrdeni ovakvi kontradiktorni rezultati [54]-[57].
Generalno, 1ako su u meduvremenu mnoge organizacije izrazile nameru 1 teZnju za istraZzivanja i
veéu primenu neuralnih mreZa, malo je onih koji su ih zaista uspesno primenili [58]. Cak i oni koji
su to uspeli, utrosili su veliki broj svojih resursa u njihovim testiranjima 1 podeSavanjima
parametara. Naime, neuralne mreze se dosta kritikuju zbog svojih osobina i reSenja koja nude
(ponasaju se poput ,,crne kutije*), predugih perioda treniranja, poteSko¢ama u dobijanju 1 kasnije
ponavljanju stabilnih reSenja, opasnosti od ,,pretreniranja“ i velikih broja parametara koji se

moraju eksperimentalno utvrditi da bi se napravio dobar rezultat [20].

Iz svega navedenog moze se zakljuciti da, iako daleko od savrSeno dizajniranih alata, paznja
koju su dobile neuralne mreze kao alat za predikciju valutnih parova postaje sve veca kako zbog
prakti¢nih primena, tako i zbog revolucije koju bi njihova pravilna implementacija mogla da

napravi na polju globalnih finansija.
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1.10 Drugi pristupi procesu predikcije

Vec je reCeno da je predikcija vremenskih nizova, a pre svega valutnih parova kao jedne
od najcesce analiziranih vrsta, kompleksan zadatak koji je predmet istrazivanja mnogih svetskih
kompanija i investitora koji pre svega zele da razumeju faktore koji uticu na njihovo kretanje.U
tezi je predstavljen poseban model koji kombinuje transformaciju pomocu talasi¢a i neuralnih
mreza kao novu vrstu metode za modelovanje visokofrekvencijskih finansijskih podataka. Sa
ovom sinergijom, cilj je bio sjediniti prednosti obe metode — visefrekvencijsku analizu sa strane
teorije talasi¢a i moéno ucéenje sa strane neuralnih mreza. Medu mnogobrojnim studijama koje
istrazuju ovaj koncept “miksovanja” talasi¢a i neuralnih mreza, navode se reference [59]-[61].

Uopsteno govoreci, problemu predikcije vremenskih nizova se moze pristupiti iz ugla
klasi¢nih statisti¢kih metoda (npr. regresivna analiza), preko pristupa vremenskim nizovima ili
preko alata vesStacke inteligencije, kao $to su neuralne mreze, fuzzy logika i vektori podrske [26]-
[28]. Tako na primer, predikcija putem pristupa vremenskih nizova se razvijala poslednjih
nekoliko decenija i primer radova sa dobrim rezultatima su [16], [62], [63]. Ako se posmatraju
istrazivanja nestacionarnih vremenskih nizova, najpoznatiji je rad naucnika Boksa (Box) 1
Dzenkinsa (Jenkins) iz 1970. godine, gde su predstavljeni alati poput autoregresivnog integrisanog
pokretnog proseka ARIMA [16]. Osnovna pretpostavka kod metoda ARIMA je da su vremenski
nizovi linearni 1 da prate odredenu statistiCku distribuciju. 1z ugla prakti¢nih primena, ovo se
pokazalo i kao veliki nedostatak metode jer je neprimenljivo i neadekvatno za mnoge nizove koje
ne odlikuje ova osobina. Iz ARIMA metode su izvedeni i drugi poznati alati kao Sto je model
autoregresivnog pokretnog proseka ARMA i mnoge druge varijacije [16], [17].

Posebno je interesantan pristup predikciji nizova putem masina sa vektorima podrske SVM
[64], [65]. Oni su relativno novi vidovi vestacke inteligencije primenjivani u razli¢itim oblastima
[66]. Ovi neuralni modeli su razvijeni od strane istraziva¢a Vapnika (Vapnik) i kolega u AT&T
Belovim laboratorijama 1995. godine [64], [67]. MaSine sa vektorima podrSke, takode zvane
klasifikatori sa maksimalnim marginama, su algoritmi koji mogu da klasifikuju vremenske nizove
pomocu razdvajajuée hiper-ravni koja se smesta izmedu grupe podataka koje pripadaju razli¢itim
klasama. Ovi alati manipuliSu sa podskupom podataka razli¢itih klasa koje su medusobno najblize

(upravo ove tacke se nazivaju vektori podrske). Vrlo korisna karakteristika SVM-a je §to generiSe
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rezultate koji su jedinstveni i optimalni, za razliku od drugih metoda, kao i da se kvalitet i
kompleknost reSenja moze kontrolisati nezavisno od veli¢ine ulaza [64], [68], [69]. Radovi koji se
bave predikcijom valutnih parova pomoc¢u masina sa vektorima podrske su [7], [70].

Najinovativniji pristup danaSnjice je definitivno kreacija hibridnih algoritama gde se
istrazivaci vode Cinjenicom da se slabosti jedne metode mogu kompenzovati prednostima druge,
¢ime se formira jedna komplementarna tehnika koja ima bolje rezultate nego dve odvojeno. Primer
ovoga je kombinacija neuralnih mreZa sa genetickim algoritmima i fuzzy logikom [71]. Geneticki
algoritam (eng. Genetic Algorithm GA) je adaptivni heuristicki algoritam zasnovan na analogiji sa
bioloSkom evolucijom. Ova metoda se ¢esto koristi u kombinaciji sa neuralnim mreZama zbog
svoje pogodnosti za optimizaciju parametara i robustnosti — drugim re¢ima, algoritam je fleksibilan
i lako se prosiruje, ukoliko se za to javi potreba. U ovoj hibridnoj kombinaciji, geneticki algoritmi
doprinose spre¢avanju da se neuralne mreze zaustave u lokalnim optimalnim vrednostima. Kada
se neuralna mreZa istrenira, geneticki algoritmi se primene u svrhu optimizacije njenih
performansi. UopsSteno govore¢i, GA jedinice predstavljaju trenutne aproksimacije reSenja
problema, dok svaku jedinicu prati tzv. fitnes funkcija (eng. fitness function) ¢ije vrednosti daju
uvid u to koliko je ta jedinica “sposobna”. Kroz procese selekcije, hibridizacije i mutacije, svaka
fitnes funkcija se poredi pri ¢emu se najniZe jedinice eliminiSu. Posledicno tome, svaka nova
generacija je boljeg kvaliteta dok se ne formira najoptimalniji rezultat. Radovi koji se bave
kombinacijom neuralnih mreza i genetickih algoritama u predikciji valutnih parova su [72], [73].
Fuzzy logika je koncept kod kog se pripadnost jednog elementa grupi ne definiSe precizno. Umesto
toga, pripadnost se meri nekom vrednos$¢u izmedu 0 1 1. Hibridni inteligentni model ove dve
tehnike u stvari Kkoristi ljudsku percepcija fuzzy sistema i sposobnost ué¢enja neuralnih mreza i
njihovu moc¢ generalizacije. Prednost je relativno jednostavno koriS¢enje fuzzy logike i
fleksibilnost Citavog algoritma a istrazivanje koje je pokazalo uspesnost predikcije valutnih parova
uz pomo¢ ovog tipa hibridnih modela (neuralne mreze sa fuzzy sistemima) je [74].

Kod procesa predikcije, vrlo bitna stvar je i sam pristup proceduri sa biranjem ulaznih
parametara kojim ée se model “hraniti”. Cesto kori§éeni pristup jeste tehnic¢ka analiza. U ovakvim
pristupima se uglavnom koriste tehnicki parametri, bez da se zalazi u finansijske/ekonomske
promenljive. Pored ovog, istrazivaci primenjuju i druge pristupe kojom prilikom se kreiraju razni
ekonometrijski modeli koji su zasnovani na teorijama iz oblasti ekonomije. Prilikom primene
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ovakvih metoda utvrduje se veliki broj ekonomskih faktora koji utiCe na kretanje jednog
finansijskog niza a zatim se analizira njihov uticaj na sam niz prilikom pravljenja odgovarajuceg
modela. Tako na primer, analizirajuéi literaturu, postoji veliki broj primera gde se kao ulazi u
modele koriste razlika u kamatnim stopama, razlika u bruto domac¢em dohotku, brzina rasta
dohotka (eng. Income Growth Rate IGR) itd. Na osnovu ovoga se pravi odgovarajuc¢i model,
odnosno formira matematicka formula koja ukljucuje jedan ili vise ekonomskih faktora kretanja
finansijskog niza u cilju generisanja predikcionog rezultata. Generalno gledano, metode koje
koriste ovakve pristupe su dosta kompleksne i zahtevaju dosta ulozenog vremena. S druge strane,
ukoliko se napravi odgovaraju¢i model, ekonomski podaci zna¢ajno mogu doprineti preciznosti

predikcije.

1.11 Doprinos teze

Glavni naucni doprinos disertacije se ogleda u predlozenom hibridnom prediktoru
vremenskih nizova koji kombinuje talasice i vestacke neuralne mreze. Ovaj prediktor predstavlja
znacajan doprinos u oblasti novih predikcionih modela vremenskih nizova, kao i osnovu za bolje
razumevanje postojecih problema u oblasti predikcije 1 pronalazenje efikasnih smernica za dalji
razvoj. Dizajnirani prediktor ¢e se iskoristiti da bi se proces predikcije celovito sagledao i da bi se
pristupilo reSavanju problema sa uklju¢enim velikim brojem aspekata koji mogu imati veze sa
kretanjem vremenskog niza. Drugi, vazan informatic¢ki doprinos ovog rada, je u vidu pogodnog
user-friendly programa za predikciju vremenskih nizova sa velikim brojem primena. Naime, ovde
bi trebalo podvu¢i adaptabilnost dizajniranog prediktora u vidu njegove primene i na druge tipove
vremenskih nizova sem valutnih parova. Rezultati istrazivanja su do sada publikovani na razli¢itim
konferencijama medunarodnog znac¢aja kategorije M33 [75]-[77] kao i ¢asopisima medunarodnog
znacaja kategorije M23 [78], [79], a upravo u [78] predlozen je hibridni prediktor koji se smatra

glavnim doprinosom ove teze.
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1.12 Organizacija teze

Disertacija je organizovana u sedam poglavlja:

U uvodnom poglavlju izloZena je inicijalna motivacija za izradu disertacije kao i pregled
osnovnih pojmova i aspekata kojima se pristupalo prilikom istrazivanja. Detaljno je razmotren cilj
istrazivanja kao 1 osnovni alati i smernice koji su tom prilikom koriS¢eni. Napravljen je istorijski
osvrt na razlicite predikcione alate, kratak pregled njihovih osnovnih karakteristika i literature koja
ih prati. Naredna tri poglavlja su data sa ciljem lakSeg razumevanja kompletnog kompleksnog
predstavljenog modela za predikciju finansijskih nizova.

U drugom poglavlju predstavljeni su talasici, to jest vejvleti, posebni alati za analizu
signala. Napravljen je istorijski pregled izvodenja ovih alata i objasnjene su vrste transformacija
koje ih koriste. Dat je osvrt na proces uklanjanja Suma pomocu ovih alata a na kraju je posebna
paznja posvecena softverskim paketima koji talasi¢e uspesno primenjuju u praksi.

U tre¢em poglavlju su predstavljene neuralne mreze. Dat je istorijski pregled njihovog
razvoja, razmotrena je njihova arhitektura kao i osnovni parametri. Objasnjena su pravila za u¢enja
I vrste treniranja, a poseban osvrt je napravljen na mreze sa propagacijom signala unapred, koje su
najcesce koriScena vrsta ovog alata u literaturi. Na kraju su navedeni njihovi primeri koriS¢enja u
finansijama 1 naj¢eSc¢e koriS¢eni softverski paketi u raCunarskim primenama.

U Cetvrtom poglavlju napravljen je pregled osnovnih statistickih parametara koji se koriste
u predloZenom hibridnom modelu za predikciju.

U petom poglavlju predstavljen je novi hibridni model za predikciju valutnih parova, sa
detaljnim opisom funkcionalnih delova celina. Prvo je predstavljena ideja hibridizacije kao i
evolucija hibridnog modela. Nakon toga je detaljno opisan hibridni prediktor. Akcentat je stavljen
na opisu arhitekture, obradi podataka 1 podeSavanju odredenih parametara sistema. Na kraju su
predstavljene mere performansi na osnovu kojih ¢e model biti ocenjen.

U Sestom poglavlju dat je pregled rezultata testiranja predloZzenog hibridnog modela za
predikciju tri vrste valutnih parova. Pored rezultata testiranja dobijenih za domacu valutu
(EUR/RSD), predstavljeni su i rezultati testiranja druga dva valutna para (EUR/GBP, EUR/HUF)
u svrhu pokazivanja uspeSnosti rada modela. Na kraju poglavlja data je diskusija rezultata

testiranja. Istumaceni su rezultati 1 data je analiza osetljivosti.
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U sedmom poglavlju dat je pregled izvedenih zaklju¢aka i naveden je nau¢ni doprinos teze.
Pored ovoga, predstavljene su smernice i preporuke koje bi bile od znacaja za buduénost ove

oblasti u cilju daljeg razvoja algoritama i modela za predikciju valutnih parova.

25



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

2. Analiza vremenskih nizova uz pomo¢
talasica

Pod analizom vremenskih nizova podrazumeva se obrada, transformacija i manipulacija
signala kako bi se se proizveli zakljucci koji se kasnije tumace kao samostalan rezultat ili koriste
u svrhe daljeqg istrazivanja. Obradom i transformacijama signal se predstavlja na raziCite nacine t;.
razli¢ite predstave koje su pogodne za dalje prakti¢ne analize. S obzirom da su odredeni signali
pogodni za posmatranje u vremenskom domenu, dok su drugi laksi za analizu kad se predstave u
frekvencijskom domenu, veoma vazan istrazivacki korak jeste izabrati pravu transformaciju. Kod
analize signala u frekvencijskom domenu, vrlo Cest pojam koji se sre¢e ovom prilikom je
visefrekvencijska karakteristika signala. Visefrekvencijska karakteristika signala predstavlja
prirodan koncept analize vremenskih nizova gde je suStina u tome da posmatrani niz sadrzi
nekoliko komponenti koje se pojavljaju na razli¢itim frekvencijama. Upravo ova karakteristika

signala nosi srz njegove informacije i predstavlja okosnicu modernih prou¢avanja i testiranja.

lako se tradicionalne transformacije (poput npr. Furijeove) koriste sa puno uspeha u
primenjenoj matematici, sve njih odlikuje nedostatak vremenske lokalnosti. 1z tog razloga se u
poslednje vreme veliki istrazivacki fokus stavio na vremensko-frekvencijske metode, tj. tehnike
sa kojima se signal analizira i u vremenskom i u frekvencijskom domenu. Mo¢ ovih tehnika je
izrazena upravo kod onih signala gde se karakteristike menjaju i u vremenu i u frekvenciji te je

stoga neophodno uhvatiti sadrzaj signala u obe ove ,,dimenzije* [80], [81].
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Istorijski gledano, prva i veoma znacajna transformacija je bila tehnika Zozefa Furijea
(Joseph Fourier) nazvana Furijeova transformacija. Francuski istraziva¢ Furije je 1807. godine
objavio zanimljiv rad u kome je predstavio kontinualne signale preko niza koeficijenata. | dan
danas ova transformacija predstavlja osnovnu ideju iz koje su proistekle mnoge druge metode kao
npr. kratkotrajna Furijeova transformacija (eng. Short Term Fourier Transform - STFT) ali i
transformacija pomocu talasi¢a tj. vejvleta WT koja ¢e, izmedu ostalog, biti predmet ove
disertacije. Bitno je napomenuti da se bez ovih transformacija danas skoro ne mogu zamisliti
ozbiljni naucni radovi. Detaljnija istorijska analiza i sled dogadaja razvoja ovih transformacija je

uradena u poglavlju 2.2.

2.1 Uvod u talasice

Talasici tj. vejvleti (eng. wavelets) su alati koji pruzaju istrazivac¢ima uvid u frekvencijski
sadrzaj vremenskog niza uz zadrzavanje vremenskog parametra, tj. pruzaju kompletnu vremensko-
frekvencijsku analizu signala. Jedinstveni su u oblasti analize vremenskih nizova jer predstavljaju
,»istrazivacku lupu‘‘sa kojom se mogu zumirati detalji obe dimenzije — i frekvencijske i vremenske
[82]. Naime, vecina vremenskih nizova koji su predmet istrazivanja jeste nestacionarna, tako da je
izbor talasica kao metode za analizu i potencijalnu predikciju prirodan i logican. Iako talasice
karakteriSe spor razvoj (teorijske osnove talasi¢a su razvijane do skora tj. prakticno do osamdesetih
godina proslog veka a prvi koraci su napravljeni po¢etkom dvadesetog veka) oni su zbog svojih
mo¢nih osobina ipak trenutno na ivici da postanu ,,mejnstrim® alat u oblasti finansija i ekonomije
[83]. Takode, neraskidivo su povezani sa drugim oblastima kao $to su primenjena matematika,
raCunarske nauke, inZenjerstvo, fizika, medicina itd. [84]. U literaturi postoje veoma detaljne
analize teorije talasica koje su rezultat istrazivackih napora za koje je potrebno izdvojiti velike
koli¢ine vremena i dodatnih ekspertiza, tako da je u nastavku predstavljen samo presek subjektivno

sprovedenog istrazivackog pristupa.

U ovoj tezi predmet analize predloZenog modela jeste finansijski niz u vidu valutnog para.
Tradicionalno, finansijska analiza je gotovo uvek koristila vremenski domen u ekonometrijskom

modelovanju. lako se analiza sa talasi¢ima brzo Sirila u veéini disciplina, njihovo koris¢enje u
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ekonomskim i finansijskim analizama je dugo vremena bilo potcenjeno i odlikuje ga dug period
blage stagnacije. Neki prvi radovi su jo§ davno bili inicirani, ali ¢ak ni oni nisu bili citirani i u
velikoj meri su bili ignorisani. SuStina ovakve situacije je bila u povezanosti vejlveta sa
Furijeovom transformacijom, koja je umanjila zanimanje za vejvlet analizu pre svega jer je dala
vrlo loSe rezultate u ekonomskim zadacima. Zato su istrazivaci toga doba ,,udarili o zid*“ ne
shvatajuci da je razlog za ovo to sto je u Furijeovoj analizi izgubljena svaka informacija o vremenu
analiziranog signala. Dodatne poteskoce je predstavljala i sama priroda signala koja se kosila sa
pretpostavkama stacionarnosti koje vaze za Furijeovu analizu. Finansijske nizove upravo odlikuje
varijacija u frekvencijama i stoga je bilo neophodno ustanoviti metodu koja ¢e razdvojiti dinamiku

po razli¢itim frekvencijskim ali i vremenskim horizontima.

Poslednjih godina, zanimanje za vejvlet metode kao alate u analizi vremenskih nizova u
ekonomiji i finansijama je znatno poraslo. Nau¢nici su shvatili svu primenljivu snagu ovih tehnika:
razlaganje niza na procese razli¢itih frekvencija, ali istovremeno oc¢uvanje informacije 0
vremenskoj lokalizaciji. Sa ovim je napravljen znac¢ajan most izmedu dva istrazivacka sveta
odnosno kompromis izmedu vremenske 1 frekvencijske analize. Vejvleti su doneli odredenu
sveZinu u razmis§ljanjima a razlazu¢i finansijski niz na razli¢ite frekvencije, naucnici su dobili bolje
razumevanje mehanizama dinamickog trziSta na kome se ovi nizovi krecu. Efikasna diskretizacija
vremensko-frekvencijskog prostora je priustila izolaciju mnogih zanimljivih struktura i
karakteristika koje ne bi bile vidljive sa Furijeovom analizom. Jednostavno govoreci, kada se
finansijski niz razloZi na svoje vejlvet komponente, on se prakticno razloZi na svoje prirodne

blokove §to pruza bezbroj moguénosti njegove temeljne analize.

Pored ociglednih prednosti vejvlet analize, trebalo bi objasniti jo§ nekoliko uglova iz kojih
se posmatrao zadatak izloZen u disertaciji 1 zasto je odluc¢eno da se bas vejvlet analiza primeni na
predikciju analiziranih kurseva. U razumevanju ovoga dosta je pomogla analiza literature iz ove
oblasti i neki, po subjektivnoj oceni, veoma vazni radovi koji su posluzili kao smernice. Naime,
za veci deo akademske 1 poslovne javnosti, predikcija finansijskih nizova, odnosno valutnih parova
u velikoj meri se ranije svodila na neku vrstu pogadanja. Vremenom, doslo se do optimisti¢nijeg
aspekta predikcije tj. saznanja da se informacije iz proSlosti niza mogu iskoristiti kako bi se

procenila buduca kretanja, §to je upravo ono Sto rade parametarski modeli: pretpostavka je da je
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dati vremenski niz u stvari realizacija odgovaraju¢ih komponenti koje se mogu ta¢no definisati.
Tako su se vremenom iskristalisali razli¢iti modeli koji su se bavili ovom tematikom: ARMA,
njena izvedena verzija ARIMA itd. [85]. U meduvremenu, naucnici su dosli i do mnogih drugih
metoda koje je bilo mogucée primeniti na vremenski niz — Furijeova transformacija, Kalmanov
filtar itd. ali je bilo sve jasnije da ove tehnike nisu bile dovoljno kvalitetne za primenu na one
nizove koji su imali periode/odbirke koji su se menjali §to vremenski $to frekvencijski. Tako je
istraziva¢ Vong (Wong) upotrebio vejlvet transformaciju sa ciljem identifikacije dinamike niza 1
njegovog modelovanja [86]. Njegova pretpostavka je bila da se sa vejvlet transformacijom
vremenski niz moZze razloziti u linearnu kombinaciju razli¢itih frekvencija §to u znatnoj meri moze
da poboljsa proces predikcije. Vong je svoj algoritam primenio na nestacionarne vremenske nizove
kao Sto su dnevne vrednosti valutnih parova pri ¢emu je pretpostavio da se ulazni niz moze
predstaviti kao suma tri niza: trend, harmonijski deo niza i iregularna komponenta. Ovaj istraZivac
je primenio predikciju na sva tri niza odvojeno pri ¢emu je sveukupnu predikciju predstavio kao
sumu tri individualne. Pored ove, sli¢an je rad nauc¢nika Koneho (Conejo) et al., koji su isto
iskoristili talasi¢e kako bi razlozili vremenski niz na komponente razli¢itih frekvencija i primenili
predikciju na individualne vremenske nizove kako bi na kraju sabrali sve vrednosti i dobili
sveukupnu predikciju [87]. T oni kao i Vong su se drzali premise da razlicite frekvencije sadrze
razli¢ite komponente unutar sebe 1 da je neophodno odvojeno ih tretirati kako bi se dobila uspesna
predikcija. Upravo iz ovih 1 sli¢nih radova, iscrpljena je inspiracija za primenu talasi¢a 1 kod

predlozenog modela u disertaciji.

lako su naucnici u poslednjoj polovini 2009 veka dali veliki zamajac teoriji talasi¢a i iako
se ona pokazala prili¢no revolucionarnim alatom, trebalo bi napomenuti i nedostatke koji dolaze
uz prethodno izloZzene pogodnosti. Koriste¢i talasi¢e kompleksnost modela se znatno uvecava,
javlja se sve veci broj parametara za evaluaciju a 1 sam izbor vejvlet funkcije moze biti tezak 1
zahtevan [88]. Sa uvodenjem vejvleta, arhitekture modela su dobile mnogo vise koraka i faza, Sto
je automatski dovelo i do izvora viSe greSaka i stvaranja prepreka koji mnogi istrazivaci nisu bili
u stanju da prevazidu prilikom svojih analiza. Ipak, uprkos ovim ograni¢enjima, talasi¢i se
smatraju mo¢nim matematickim alatima koji su napravili revoluciju u analizama vremenskih

nizova 1 koji sa svakim danom dobijaju sve viSe primena u razli¢itim disciplinama.
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2.2 Istorijski pregled

U ovom poglavlju ¢e biti predstavljena istorija nastanka Furijeove transformacije kao i
teorije talasica odnosno vejvlet transformacije. Ovakvo predstavljanje je uradeno jer je Furijeova
transformacija alternativa ali i konkurentna metoda vejvlet transformaciji, pa njihovo poredenje

predstavlja prirodan korak.

2.2.1 Furijeova transformacija

Furijeova transformacija je u literaturi najrasprostranjeniji alat za obradu signala i zato je
nadeno shodno da joj se posveti poseban teorijski deo, narocito imajuéi u vidu da je iz nje
proistekla vejvlet transformacija. Koreni Furijeove teorije datiraju od druge polovine 180g veka
kada je istraziva¢ Dalember (d’Alembert) poceo sa istrazivanjem oscilacija violinske zice [89].
Tako se moze smatrati da je preteca Furijeove teorije upravo u pokusajima da se matematicki opisu
vibrirajuce zice [82]:

o’u o 1)
ot ox '
gde u = u(t, x) predstavlja pomeraj zice, kao funkciju vremena t i mesta x. ReSenje gore navedene

diferencijalne jednacine je:
1 1
u(t,x):Ef(x+t)+§f(x—t) (2.2)

Skoro paralelno sa Dalemberom, Svajcarski matemati¢ari Danijel Bernuli (Daniel
Bernoulli) i Leonard Ojler (Leonhard Euler) su poceli sa istrazivanjima iste teme [82]. U detalje
njihovih radova i zakljucke se neée ulaziti, ali napomenuc¢emo da su ovo doba karakterisale
kontroverze i Cesti sporovi medu istraziva¢ima na temu predstavljanja ovih funkcija. Fokus ovog
poglavlja ¢e biti na sustini Furijeove transformacije, tj. na predstavljanju funkcije f(x) preko
trigonometrijskih funkcija, a problem “vibrirajuce zice” je pomenut jer se moze smatrati da je on

doveo do razvoja moderne matematike.
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Poreklo Furijeove teorije se pripisuje Dzozefu Furijeu koji je 1807. godine PariSkoj
akademiji predstavio rad u kome je izveden zakljucak da se bilo koja periodi¢na funkcija moze

predstaviti kao skup sinusnih i kosinusnih funkcija [81]:

f(x)=a,+ i(ak coskx + D, sinkx) (2.3)

k=1

Neki od njegovih savremenika, kao $to je Lagranz (Lagrange), su se dosta usprotivili ovim
tvrdnjama, tako da njegov rad nije u potpunosti bio prihvacen od strane istrazivacke javnosti [90].
Tek nakon 15 godina Furije je napisavsi svoju knjigu ”The Analytical Theory of Heat” uspeo da
podeli svoja saznanja i u¢ini ih prihvatljivim i od strane drugih istrazivaca [91]. U svojoj knjizi,
Furije je ne samo predstavio periodi¢ne signale na gore opisani nacin ve¢ je uveo i pojam
aperiodi¢nih signala, predstavljajuéi ih kao integral sinusnih i kosinusnih funkcija. U svom radu,
Furije je tvrdio da se svaka na “delove glatka” (eng. piecewise smooth) funkcija f moze predstaviti
trigonometrijskom sumom. lako su tokom 190g veka najve¢i matematicari toga doba poput
Poasona (Poisson), Dirihlea (Dirichlet) i Rimana (Riemann) [81] dovodili u pitanje validnost ove

teorije, ona je ipak pronasla i utabala svoj put ka opstem prihvatanju.

Furijeova transformacija signala x(t) se moze predstaviti u vidu sledecih izraza:

X (f) =Tx(t)e2”“dt (2.4)

x(t) = f X (f)e'2*"df (2.5)

pri ¢emu druga formulacija predstavlja inverznu Furijevu transformaciju. Prethodna dva izraza

vaze uz uslov konacne energije:

+00 2

[ Ix@) dt <o (2.6)

—0

Dimenzije vremena i prostora su medusobno isklju¢ive $to je poznato pod nazivom

fundamentalna vremensko-frekvencijska dihotomija (eng. Time-Frequency Dichotomy) Furijeove
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transformacije. SusStinski, vremenski 1 frekvencijski domen su komplementarne velicine, t;j.
dopunjuju se sa informacijama koje nose. Pa tako ukoliko neko poznaje vremenski sadrzaj signala

X(t), ne moze mnogo zakljuciti o signalu koliko kad zna i frekvencijski sadrzaj i obrnuto.

Ukoliko se imaju u vidu savremene prakti¢ne primene Furijeove transformacije, za ove
svrhe se uglavnom Kkoristi diskretna Furijeova transformacija (eng. Discrete Fourier Transform

DFT). Kod nje, signal se odabira diskretnim vremenskim intervalima AT i oznacava se sa x, .

On se transformise u frekvencijski domen preko izraza:

N-1

DFT(f,) ==Y xe 2 T (2.7)
N i

gdeje N = AT_T broj odbiraka, a f, =$,n =0,1,2,...N —1 diskretne frekvencijske komponente.

Imajuéi to u vidu, inverzna DFT se moZe izraziti kao:

N-1
I _
X, = L D DFT(f, )T (2.8)
AT i

Jednacine (2.4) i (2.7) pokazuju da je Furijeova transformacija u sustini konvolucija vremenskog

nizax(t) ili x,_ iniza sinusnih i kosinusnih funkcija, odnosno sluZi kao mera sli¢nosti ovih signala.

Furijeova transformacija je most izmedu vremenskog i1 frekvencijskog domena koji je na
mala vrata uveo pojam frekvencije koja je dosta olakSala predstavljanje signala u mnogim
naukama. Ona je znaajna jer uproScava predstavljanje komplikovanih signala, tj. aproksimira ih
sa samo nekoliko parametara u frekvencijskom domenu. Samim tim, njen znacaj je u mnogim
oblastima postao nemerljiv, a dvadeseti vek se pokazao kao veoma plodno doba za njenu primenu
u razli¢itim aplikacijama. lako ona nije predmet prezentovanog modela, smatramo je osnovnim

konceptom analize vremenskih nizova i jednim od najkoriS¢enijih alata u obradi signala danas.

Srecom, i pored dominacije Furijeove transformacije kao alata za analizu signala,
istrazivaci su nastavili da istrazuju nove matematicke metode koje bi lokalizovale funkcije 1 u
vremenskom i u frekvencijskom domenu. Svi ovi napori su doveli do konstrukcije lokalnih

osnovnih funkcija koji se mogu pomerati u vremenu i skalirati po frekvenciji kako bi $to vise licile
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analiziranom signalu i time dale informacije o njegovoj prirodi. Ovo je dovelo do pocetka posebne
teorije o specijalnim talasi¢ima koji su se pokazali jo§ nadmoénijim sredstvom u raznim

istrazivanjima.

2.2.2 Teorija o talasi¢ima

Pocetak teorije o talasi¢ima se vezuje za pocetak dvadesetog veka i madarskog
matematiCara Alfreda Hara (Alfred Haar). On je svoja prva razmisljanja na ovu temu izneo u
doktorskoj disertaciji “On the theory of the orthogonal function systems” gde je predstavio
ortogonalne funkcije iz kojih ¢e kasnije biti izvedene funkcije njegove (Harove) familije vejvleta.

Ova familija predstavlja najjednostavniju do danas razvijenu vejvlet familiju koja je opisana sa:

1
h(x)=1 za X€ [O,EJ,

1
h(x) =—1za X € [5’1)’

h(x)=0za Xﬁ[O,l) (2.9)
Pri ¢emu je:
h.(x) = 2”2 h(2) x— k), (2.10)

gdejen=2j+k21,j20i O<k<2l.

Potencijalni problem kod primene Harove funkcije jeste da, ukoliko se analizira kontinualna
funkcija, njena aproksimacija se radi diskontinualnim funkcijama. Samim tim, veliki broj

analiziranih signala ne moze da se proceni ovim funkcijama [82].

Sa druge strane, kasnije se pokazalo da je Harov rad posluZzio kao inspiracija francuskom
matemati¢aru Polu Leviju (Paul Levy) koji je tridesetih godina proslog veka iskoristio Harove
funkcije kako bi izanalizirao Braunovsko kretanje (eng. Brownian motion). Sposobnost Harovih
osnovnih funkcija da opiSu sitne, suptilne i kompleksne detalje ovog kretanja je dalo mnogo bolje

rezultate od Furijeovih funkcija [80].
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Nauénici Faber (Faber) i Soder (Schauder) su 1914. godine nastavili razvoj ovog uéenja
time S$to su poboljsali osnovu uvodenjem kontinualnih poligonalnih linija, takozvanih trouglova

(eng. triangles) [82]:

Ao (X) =X
AL (x)=1 (2.11)
A, (X)=AR'x-k),n=27+k, j>00<k <2/,

gde je:
2x,0<x< 1
2
1
A(X) = 2(1—x),§£x§1 (2.12)
0,xe[0]

Ova osnova je kasnije dobila naziv Soderova osnova i predstavila je daleko bolji alat za
proucavanje karakteristika signala. Imaju¢i u vidu nju, svaka kontinualna funkcija se moze

predstaviti kao [82]:

f()=a+bx+Y a,a, (%), (2.13)

n=1

Kao $to je do sada nekoliko puta napomenuto, sa Furijeovom transformacijom je dosta
teSko bilo lokalizovati energiju funkcije, Sto je 1937. godine motivisalo engleske matematiCare
Litlvuda (Littlewood) i Pejlija (Paley) da detaljnije porade na pronalasku nacina kako da se ova
energija “otkrije”. Njihov doprinos se ogleda u dijadickim blokovima na kojima su pokuSavali da
primene Furijeovu transformaciju [82]. Nezavisno od njihovih napora, i poljski matematicar
Antoni Zigmund (Antoni Zygmund) je sa svojim kolegama sa Univerziteta Cikago (University of
Chicago) takode radio na reSavanju ovog zadatka koriste¢i odgovarajuce sekvence operatora koji

su sacinjavali banke filtara [92].

Od znacajnih radova u narednom periodu trebalo bi ista¢i istrazivanje americkih
matemati¢ara Gvido Vajsa (Guido Weiss) 1 Ronalda Koifmana (Ronald Coifman) koji su tezili
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uspostavljanju pravila da se svaka funkcija moze opisati odgovaraju¢im elementima, koji su oni
nazvali “atomi”. lako su mnogi nau¢nici poput Dzon Litlvuda (John Littlewood), Ri¢arda Pejlija
(Richard Paley) [93] i Normana Rikera (Norman H. Ricker) [94], svojim istrazivanjima doprineli
teoriji talasi¢a u periodu od tridesetih do sedamdesetih godina proslog veka, najveci napredak u
ovoj oblasti se pripisuje Zanu Morleu (Jean Morlet) koji je razvio koncept skaliranja i pomeranja
prozorskih funkcija u analiziranju signala. Morle je u stvari prvi istrazivac koji je iskoristio termin
vejvlet kako bi opisao funkcije talasica. Preciznije, on je iskoristio termin “vejvleti konstantnog
nagiba” (eng. wavelets of constant slope). Morle je bio francuski geofiziCar koji je sredinom
sedamdsetih bio zaposlen u naftnoj kompaniji gde se bavio istraZzivanjem nafte ispod zemljine kore
tj. identifikacijom njene gustine (informacije o gustini je dobio slanjem impulse ka tlu i analizom
njihovih odjeka). On je u ove svrhe prvo pokusao da iskoristi Furijeovu transformaciju (tj. STFT)
ali bez uspeha, ¢ime je dosao do ideje da oblik prozorske funkcije ne menja ali da je postepeno Siri
i skuplja u vremenskom domenu [95]. Teoretsku dopunu Morle je dobio kada se udruzio sa
matematicarem Aleksom Grosmanom (Alex Grosmann) i kada je dobijena i prva zvani¢na

definicija vejvleta [96].

Novu pokretacku snagu razvoju teorije o vejvletima je dao rad francuskog istrazivaca
Stefana Malata (Stephane Mallat). Tokom osamdesetih i devedesetih godina proslog veka njegova
istrazivanja zajedno sa savremenikom Ivsom Mejerom (Yves Meyer) su dovela do znacajnog
napretka na polju multirezolucione analize (eng. Multiresolution Analysis - MRA) koja je dovela
do praktiénih implementacije vejvleta u razliCitim oblastima primena [97]-[101]. Po nekim
izvorima, zanimljiva ¢injenica je da je Mejer bio taj koji je, ¢ekajuci u redu za fotokopiranje, Cuo
o radu Grosmana i Morlea [84]. Kako ga je ovo zainteresovalo, krenuo je sa izu¢avanjem njihovog
rada 1 doSao do zakljucka da je njihova analiza upravo ono S§to je argentinski nau¢nik Alberto
Kalderon (Alberto Calderon) zakljucio i predstavio kao svoju harmonijsku analizu jo§ Sezdesetih
godina pros§log veka u svom radu ,,Harmonic analysis” [84]. I kod Kalderonovog ucenja koristile

su se razliCite skale, slicno kao kod dvojice naucnika.

Malat je istrazivao vezu izmedu kvadraturnih simetricnih filtara (tj. parom
visokopropusnika i niskopropusnika) i ortonormalnih vejvlet osnova i ovo istrazivanje je posluzilo

kao kamen temeljac brze vejvlet transformacije (eng. Fast Wavelet Transform FWT). Koncept
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istrazivanja je detaljno izloZen u Mejerovom radu “Orthonormal wavelets” [100] sa kojim su
vejvleti polako poceli da postaju ,,menjstrim* orude za analizu signala. Multirezoluciona analiza
je veoma znacajan korak u teoriji vejvleta jer je pruzila priliku drugim istrazivac¢ima da konstruisu
svoje sopstvene familije vejvleta Sto ovaj istorijski pregled dovodi do nau¢nice Doubisi 1 njenog

rada na ovom polju.

Rad belgijske matematicarke i fizicarke Ingrid Doubisi (Ingrid Daubechies) predstavlja
(trenutno) poslednji veoma vazan korak u teoriji vejvleta. Ona je 1988. godine konstruisala
familiju vejvleta koja se odmah pokazala dobro prihva¢enom od mnogih istrazivaca i koja je stekla
veliki potencijal u prakti¢nim primenama. Ovi talasi¢i su izvedeni iz Harovog vejvleta koris¢enjem
kompleksnijih operacija i predstavljaju mocéne alate jer imaju odredeni stepen glatkoce 1 iz tog
razloga daju mnogo bolje rezultate nego Harov vejvlet koji ipak predstavlja funkciju sa jakim
diskontinuitetima. Doubisi vejvlete karakteriSe parametar koji odreduje broj nestaju¢ih momenata
(eng. vanishing moments) koje je nemoguce matematic¢ki formulisati. Ovi talasi¢i se oznacavaju
sa “dbX” pri ¢emu X predstavlja broj koeficijenata N. Naime, svaki vejvlet poseduje nestajuce
momente koji su jednaki polovini broja koeficijenata. Stoga, D2 Doubisi vejvlet (ako se pazljivo
pogleda u pitanju je Har vejvlet) ima jedan momenat odnosno 2 koeficijenta, D4 2 momenta tj. 4
koeficijenta itd.

Imaju¢i u vidu sumiranu istoriju talasica, tj. ¢injenicu da je pocetak ove teorije bio dosta
rano, primena talsi¢a u ekonomiji i finansijama je ipak doSla mnogo kasnije nego u drugim
inZenjerskim naukama. Prava snaga vejvletima je data tek krajem 20-og veka, tako da su oni danas

“na vratima” da postanu glavni ekonometrijski alat [83].

2.3 Vejvlet transformacija vremenskog niza

Analiza sa talasi¢ima tj. vejvlet transformacija svoje korene vucle iz Furijeove
transformacije, iako izmedu njih postoje jasne razlike. Furijeova transformacija koristi sinusne i
kosinusne funkcije, koje su periodicne. Takode, ona za analizirani signal uzima pretpostavku
stacionarnosti. Sa druge strane, talasi¢i su definisani na kona¢nom domenu i za razliku od

Furijeove transformacije lokalizovani su i $to se ti¢e vremena i $to se tice skale. Kod talasi¢a se
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rede koristi termin frekvencija, za razliku od termina skale, koji je obrnut pojmu frekvencije,
visoke skale odgovaraju niskom frekvencijama i obrnuto, kao S$to je prikazano na Slici 2.1 [83].
Predstavljaju veoma efikasan nacin za predstavljanje kompleksnih signala, te zato nije cudna

njihova Cesta primena u prakti¢nim istrazivanjima.

Talasi¢ je funkcija koja tezi nuli ka svojim granicama, dok izmedu njih ima izgled talasa
Slika 2.2. Re¢ vejvlet (eng. wavelet) poti¢e od kombinacije reci talas (eng. wave = talas) i francuske
re¢i “ondelette” §to u prevodu znaci mali talas. Koncept analize signala sa talasi¢em se moze
opisati putem preslikavanja tj. pomeranjem i uporedivanjem talasi¢a duz njega. Tac¢nije, tamo gde
se signal poklapa sa talasi¢em u velikoj meri, rezultujuca funkcija ¢e imati visoku vrednost, dok
¢e u suprotnom imati malu vrednost. Ovim poredenjem i pomeranjem talasi¢a (pri ¢emu se on
modifikuje ne samo pomeranjem ve¢ i menjanjem skale) dolazi se do zakljucka o frekvencijskom
sadrzaju signala, primer je dat na Slikama 2.3 i 2.4 [102]. Sposobnost talasi¢a da se adaptiraju i
frekvencijskim i vremenskim odrednicama pokazuje da oni uspevaju da zaobidu Hajzenbergov
(Heisenberg) princip neodredenosti, tj. u stanju su da simultano i precizno opisu signal u oba
domena [83]. Danas postoji veliki broj talasica sa razli¢itim oblicima i karakteristikama i ukoliko
se ima ovo u vidu kao i prethodni koncept transliranja, vidi se razlog zasto su talasi¢i mnogo Siri
alat za analizu od Furijeove transformacije gde je signal bio ogranicen poredenjem sa sinusnim 1

kosinusnim funkcijama.

Furijeova Vejvlet
transformacija transformacija

skala

frekvencija

Slika 2.1. Vremensko — frekvencijska ravan za Furijeovu i vejvlet transformaciju.
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Slika 2.2 Primer talasica.
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Slika 2.3 Analiza signala transliranjem talasica.

38



Jovana Bozi¢, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

N AN

—

AL

LA ) Ly
ISR RN

Slika 2.4 Analiza signala skaliranjem talasica.

Fundamentalan korak u vecini tehnika analize nizova predstavlja dekompozicija vremenskog
niza u njegove podkomponente. Tacnije, istraZivacki cilj je predstaviti vremenski niz kao
kombinaciju drugih komponenti, pri ¢emu one ¢esto predstavljaju pomerene i/ili proSirene funkcije
odgovarajuc¢e osnovne funkcije koja se nalazi u signalu. Pored ove mocne osobne detekcije
podkomponenti, pokretacku snagu primene vejvlet transformacije su dala i ogranicenja Furijeove
transformacije. Furijeova transformacija se pokazala nedovoljno dobrim alatom za analizu nizova
koji nisu stacionarni ¢ime je ukazano na neophodnost tehnike koja u sebi sadrzi odgovarajuci alat
koji ¢e se kretati duZ niza i biti u stanju da analizira frekvencijski sadrzaj na razli¢itim mestima 1

da detektuje nagle promene u spektralnim karakteristikama signala (Slika 2.5).
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Slika 2.5 (a) Kosinusni talas specifi¢ne frekvencije; (b) talasi¢ specificne centralne
frekvencije.

Vejvlet y(t) je mali talas koji osciluje unutar odgovarajucih granica:

Tl//(t)dt =0 (2.14)

a ¢ije su osnovne karakteristike:

e Konacna energijaE = I|gy(t)|2dt < oo (2.15)
()]

e Uslov prihvatljivosti def <o (2.16)
0

Analizirajuéi prozori su razlicite grupe vejvleta koje se dobijaju modifikovanjem pomocu
parametara skale 1 parametara pomeraja iz osnovne funkcije vejvleta tj. maj¢inskog vejvleta. U

literaturi su poznati i kao deciji vejvleti (eng. baby wavelets):
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1 t-
. ()= EW(TT) (2.17)

Ranije je napomenuto da s predstavlja skalirajuc¢i parameter koji sluzi za modifikaciju osnovnog
vejvleta w(t). Simbol T je parametar pomeraja (translacioni, dilatacioni parametar) kojim se
vejvlet translira duz vremenske ose. Oba parametra se mogu menjati diskretno ili kontinualno u
zavisnosti od vrste transformacije koja se primenjuje. Takode, u praksi, talasi¢i se biraju u
izvornom obliku, izvodenjem iz osnovnog oblika ili se mogu namenski posebno konstruisati za

odgovarajucu primenu.

2.4 Vrste vejvlet transformacija

U narednim poglavljima ¢e biti izanalizirane vrste vejvlet transformacija, kako bi se stekla
validna slika 0 mogucnostima izbora odredene transformacije za odgovaraju¢i istrazivacki

problem. Vrste transformacija koje ¢e biti predmet analize su:

e Kontinualna vejvlet transformacija (eng. Continuos Wavelet Transformation CWT)
e Diskretna vejvlet transformacija (eng. Discrete Wavelet Transformation DWT)
e Stacionarna vejvlet transformacija (eng. Stationary Wavelet Transformation SWT)

e Paketska vejvlet transformacije (eng. Wavelet Packet TransformationWPT)

Ukoliko neko Zeli detaljnije da razume vejvlete i transformacije, postoji veliki broj dostupnih
knjiga 1 radova u literaturi, a vecina njih je matematicki kompleksna predstava ovih alata, te stoga
zahteva i visok nivo znanja koji je neophodan da bi se materija korektno ispratila. Analizom
literature, preporuka je da se obrati paznja na neke znacajnije reference kao $to su [103], u kojoj

je dat veoma dobar opis talasic¢a i njihove karakteristike ali i [99], [104].

Pre nego Sto se krene ka drugim poglavljima, vazno je napomenuti razliku izmedu dve izvorno

najvaznije transformacije — kontinualne i diskretne (SWT i WPT su prakti¢no izvedeni oblici prve
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dve) koje su opisane u velikom broju knjiga i radova. CWT je koncept koji je lako razumljiv, i
skoro uvek u literaturi je dat njegov opis kao uvod u malo komplikovaniju ali koris¢eniju DWT,
koja je ipak predmet novijih radova [105]. Za CWT se preporucuju reference [106], [107] dok za
DWT nije lose pogledati [108], [109]. Na kraju, neka smernica izvu¢ena kao zakljucak analize
literature bi bila sledeca: ukoliko je istrazivacki cilj analiza nekog signala, njegova modifikacija
ili rekonstrukcija pogodnije je koristiti diskretnu vejvlet transformaciju koja je brza i efikasna za
ovu vrstu problema. S druge strane, ukoliko kod analize signala vreme rada nije od vaznosti

preporucuje se kontinualna vejvlet transformacija [105].

2.4.1 Kontinualna vejvlet transformacija

Istorijski gledano, kontinualna vejvlet transformacija je istraZivacki prva utvrdena. Ova
vrsta transformacije, iako popularna medu odredenim istraziva¢ima (npr. fizi¢arima), nije pogodna
za numericku analizu ili obradu diskretnih signala i slike gde primat ipak drzi diskretna vejvlet

transformacija.

Cilj analize signala vejvletom jeste poredenje vremenskog niza sa talasi¢em i raCunanje
stepena njihovog poklapanja. Talasi¢ se translira i poredi sa signalom ¢ime se pravi lokacijska
razlika, dok se Sirenjem po frekvenciji vrS$i poredenje po skali i formira frekvencijska razlika.
Analiza vremenskog niza na razlicitim skalama 1 lokacijama se matematicki gledano moze izraziti

konvolucijom signala sa talasi¢em. Stoga, kontinualna vejvlet transformacija se definiSe kao:

WT (s, 7) = % [ x(t)y/*(t_TT)dt (2.18)

Izraz * predstavlja kompleksnu konjugaciju talasi¢a y(t) . Razmatrajuéi prethodni izraz, vidi se
da se menjanjem parametara s i T vrsi proces vejvlet transformacije odgovarajuceg signala tj.
vremenskog niza X(t) koji pruza priliku ekstrakcije i analize njegovih sastavnih delova. Uglavnom
se niske skale koriste za dekompoziciju visokofrekvencijskih a visoke skale za dekompoziciju

niskofrekvencijskih komponenti.
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Iz svega prethodnog se moze zakljuciti da je rezultat vejvlet transformacije jednodimenzionalnog
niza dvodimenzionalna funkcija parametara 7i s. Na Slici 2.6 je prikazan osnhovni princip

kontinualne vejvlet transformacije [106].

Y

\ J

)

>

A i j Signal

\J

Skala

Xyr (5.7)

trenutna skala

trenutna lokacija

Lokacija

(d)

Slika 2.6 (a) Translacija, (b) Skaliranje, (c) Preklapanje talasica i signala, (d) Kontinualna vejvlet
transformacija [106].

43



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

Imajuci u vidu prethodno, inverzna vejvlet transformacija se definise kao:

_ 0 1 -t-7 2.19
x(t) ~ ”xWT(T,s)SZ 7(—_—)dads (2.19)

W —oo—©

Inverzna vejvlet transformacija se retko kad racuna, jer dobijeni rekonstruisani signal moze

numericki biti kompleksan i neupotrebljiv [105].

CWT se kao alat za analizu signala retko koristi, a i kada se to desi, prethodi joj neka vrsta
diskretizacije. CWT se smatra redundantnom transformacijom i u istrazivackim vodama postoje
mnogo efikasnije metode, pre svega DWT. Ona je ne samo efikasnija, brza, lakSa za razumevanje

nego se 1 obilato koristi u slu¢ajevima rekonstrukcije signala.

2.4.2 Diskretna vejvlet transformacija

Kao $to je ranije napomenuto, mana kontinualne vejvlet transformacije jeste njena izrazita
racunarska kompleksnost kao i vezanost za kontinualne vremenske signale. Kod kontinualne
vejvlet transformacije ulazni podaci su uglavnom diskretno odabirani odnosno imaju “diadicku”
vezu te stoga ova transformacija nije prakticna i adekvatna za vecinu primena. Ovo je nateralo
nauc¢nike da krenu putem razmiSljanja lakSeg racunanja i moguénostima primene vejvlet
transformacije u racunarima, koji su postajali sve dominantniji. Diskretna vejvlet transformacija,
za razliku od kontinualne, razlaZze vremenski niz u odgovarajuci skup vejvleta. Ona je definisana

preko sledecih izraza, pri ¢emu se polazi od analizirajué¢eg dikretizovanog talasi¢a [10]:

1 t—kz,s,’
'//j,k(t)— ,—SOJ. ‘//( Soj ]

(2.20)

gde su j,k celobrojni indeksi, s, fiksni dilatacioni faktor (parametar koji odreduje Sirenje vejvleta),

. Tiksni translacioni faktor (parametar koji odreduje pomeranje vejvleta).

Ovde ¢e se napraviti osvrt na dve funkcije koje ¢ine okosnicu ovog nacina analize signala.
Ocinski vejvlet (eng. father wavelet) sluzi za definisanje trenda vremenskog niza dok majcinski

vejvlet (eng. mother wavelet) svojim Sirenjem i pomeranjem duz signala sluzi za detekciju detalja
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vremenskog niza. OcCinski vejvlet je poznat i kao skaliraju¢a funkcija, dok je majCinski vejvlet
poznat kao vejvlet funkcija. Svi talasi¢i se mogu izvesti iz maj¢inskog vejvleta postupcima

skaliranja i translacije, pa tako i u slucaju diskretne vejvlet transformacije definiSemo sledece

funkcije:

k
o(2't)= > N, (K)p(2" k) (2.21)
(') =3 9;.,(p(2""t-k) (2.22)

Imajuéi prethodne izraze u vidu, dolazi se do prezentacije signala f(t) kao [10]:

f(t) =Zﬁ,-_l(k)co(zj‘lt—k)+Zy,-_1(k)w(2"‘1t—k) (2.23)

Vidi se da kod diskretne vejvlet transformacije, vejvleti nisu predefinisane funkcije ve¢ se
konstruiSu iz skaliraju¢e funkcije. Kontradiktorno onome S$to se da zakljuciti iz kontinualne vejvlet
transformacije, kod diskretne se prvo kreira skaliraju¢a funkcija, a onda i odgovarajuca vejvlet
funkcija. Skalirajuca funkcija je komplementarna vejvlet funkciji i kada su odredene karakteristike

skalirajuce funkcije poznate, moze se prognozirati kakve ¢e biti i karakteristike vejvleta.

U praksi, DWT se skoro uvek primenjuje u formi banke filtara poput one prikazane na Slici
2.7.[10], [97].

A 4

|
(D
HF | HF
|
|
LF LF

Dekompozicija Rekonstrukcija

ULAZ IZLAZ

A 4

Slika 2.7 Banka filtara diskretne vejvlet transformacije.
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Na Slici 2.7, filtri H I H’ su filtri visoko propusnici, dok su L I L’ filtri nisko propusnici.
Analiziraju¢i banku filtara, vidi se da filtar niskopropusnik uklanja visoke frekvencijske
komponente signala, dok filtar visokopropusnik “kupi” preostale delove. Nakon operacije
decimacije i uklanjanja redundantnih informacija dobijaju se koeficijenti aproksimacija i
koeficijenti detalja, termini koji ¢e nadalje u disertaciji biti Cesto koriS¢eni. Sam proces
rekonstrukcije je obrnut dekompoziciji i u slucaju savrSene banke filtara, dobija se x=x" [10].
Banke filtara su veoma efikasne u racunanju koeficijenata diskretne vejvlet transformacije

pogotovo u slucajevima kada je potrebna i rekonstrukcija signala.

Ukoliko se dalje primeni kaskadni algoritam, dobija se dekompoziciono stablo (eng.
decomposition tree DT) predstavljeno u vidu izraza [10]:
X(t) = A1)+ D,(t) = A, (1) + D, (1) + Dy(t) = A (1) + D, (t) + D, (t) +... + Dy (1) (2.24)

gdesu A (t) i D, (t) koeficijenti aproksimacije i koeficijenti detalja na dekompozicionom nivou

(nivou rezolucije) n. Na Slici 2.8 se nalazi odgovaraju¢e dekompoziciono stablo, dok je na Slici

2.9 prikazan princip vejvlet dekompozicije [10].

Nivo rezolucije
n

Nivo rezolucije

3
>~~~ An
Nivo rezolucije
2
» A3
Nivo rezolucije
1
A2 -1 Dn

\—> D3
» Al
Ulazni D2

signal

\—>D1

Slika 2.8 Vejvlet dekompoziciono stablo.
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Nivo rezolucije n

Detalji
nivo n

Detalji
Nivo rezolucije 1 nivo 2

Detalji Detalji
nivo 1 nivo 1

_/Aproksimacija\ | Aproksimacija
nivo 1 nivon

o

VremensKi niz

Slika 2.9 Proces vejvlet dekompozicije.

Problem diskretne vejvlet transformacije, koja je detaljno opisana u literaturi [32], [103],
[110], jeste §to ona nije translatorno-invarijantna transformacija. Naime, glavna prednost procesa
decimacije jeste Sto se uvek zadrZzava dovoljno informacija kako bi se na kraju uradila precizna
rekonstrukcija signala [103], [111], [112]. Sa druge strane, glavni nedostatak je Sto se informacija
u odredenom vremenskom trenutku ne moze (bilo vizuelno bilo grafi¢ki) povezati sa informacijom
na razli¢itim frekvencijama (skalama) [32]. Ovo znaci da ukoliko se eliminiSe prvih nekoliko
odbiraka ulaznog vremenskog niza, izlazni podatak (obraden, tj. decimiran) necée biti isti, tj. u
zavisnosti od kog odbirka po¢nemo da primenjujemo DWT, rezultat ne¢e uvek biti isti [113].

Tacnije, dolazimo do scenarija gde mali pomeraji u obradivanom vremenskom nizu mogu da
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izazovu velike promene u vejvlet koeficijentima $to dosta utice na performanse DWT kao alata za
analizu vremenskih nizova i umanjuje njenu popularnost. Sve ovo je navelo istrazivace ka
smi$ljanju transformacije koja je translatorno (shift) invarijantna i koja bi zaobisla ovaj problem
Sto se pokazalo moguce sa redundantnom tj. stacionarnom vejvlet transformacijom o kojoj ¢e biti

reci u narednom poglavlju.

Ovde je potrebno istaci i ranije pomenutu multirezolucionu analizu MRA, tj. koncept
zasnovan na Malatovom algoritmu [114], $to odgovara ra¢unanju diskretne vejvlet transformacije
koriste¢i kaskadni algoritam. MRA je jedinstveni alat za kontruktivni opis razliitih vejvlet
osnova, koji je smanjio broj ukupnih ra¢unskih operacija sa n na n log(n). Zvani¢ne definicije i
korisni opisi se mogu naci u [108], [109]. Nedostatak Malatovog algoritma jeste smanjenje duzine
niza koeficijenta sa povec¢anjem iteracionog indeksa usled koris¢enja decimatora. Kasnije ¢e biti
re¢i i o Sensa (Shensa) algoritmu [114] koji odgovara stacionarnoj vejvlet transformaciji a koji

takode predstavlja nacin implementacije MRA bez upotrebe decimatora.

Prilikom opisa MRA, prvo bi trebalo imati u vidu da se obe prethodno opisane
transformacije (CWT i DWT) primenjuju na obe dimenzije — skalu (frekvenciju) i vreme i da
odavde dolazi termin “multirezolucija”. Sto se ti¢e DWT, vremenski niz se moZe razloziti na
funkcije 1 koeficijente, s tim Sto su ovde dva pravca, tj. razlaganje ide 1 duz skale m 1 duz translacije

n. U ovom slucaju, vremenski niz, tj. signal se moze predstaviti kao [105]:

LORDIDILNOVACETIED RN .29

gde su: d(m,n) vejvlet koeficijenti, ¥ odgovarajuci vejvlet i X(t) vremenski niz. Koeficijenti
vremenskog lociranja zavise od parametra n, dok su skale zavisne od parametra m preko diadicke
matrice 2" (Slika 2.10) [105].
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m=0, n=0
m=1, n=0 m=1, n=1
o — N (a2)
11 1 I 1
[ [y < [
o o~ N o
1 I I 1
S IS 1S S
Vreme

Slika 2.10 Nac¢in numerisanja skala i vremena.

Posmatraju¢i prethodni izraz, vidi se neprakti¢nost ideje jer se ceo signal razlaze od
najmanje skale do najvise skale u kontinualnim vremenskim trenucima. Umesto toga, analizira se

ograni¢en broj nizova a ostatak se predstavlja preko druge funkcije koju smo pomenuli pre kao

skalirajucu funkciju. Koeficijenti koji pripadaju ¢ se nazivaju koeficijenti ekspanzijea, , (a_(n))

i zajedno sa vejvlet koeficijentima d,, , (d,, (n)) definiSu dekompoziciju takvu da je:

K= Y a,mt-n)+ 3 Y., (e@t-n) (2.26)

n=-o0 m=0

1z ovoga sledi da je koriS¢enjem skaliraju¢e funkcije ¢ u diskretnom okruzenju moguce razloziti

diskretni signal sa ograni¢enim brojem koeficijenata ekspanzije i vejvlet koeficijenata [105].

2.4.3 Stacionarna vejvlet transformacija

Prethodno izloZeno poglavlje je ukazalo na problem translatorne-invarijantnosti ¢ime je
istrazivacki zamajac ponovo pokrenut i ¢ime se doSlo do formiranja stacionarne vejvlet

transformacije (u literaturi poznate i kao a trous ili redundantna vejvlet transformacija). Logican
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korak koji je napravljen jeste izbacivanje decimatora, §to upravo predstavlja glavnu razliku izmedu

DWT i ove vejvlet transformacije koja ¢e biti opisana u nastavku [115], [116].

Ukoliko se posmatra vremenski niz duzine N, stacionarna vejvlet transformacija ¢e pri
svakom rezolucionom nivou koji se razmatra imati istu duzinu — N, $to predstavlja jednostavan
nacin da se upe$no poveze informacija o skali sa informacijom o vremenu, a $§to je upravo

predstavljalo glavni nedostatak diskretne vejvlet transformacije.

Stacionarna vejvlet transformacija se moze predstaviti kroz uzastopne konvolucije sa

diskretnim filtrima niskopropusnicima h:

6. ()= " h(l)c,(k+2'1) (2.27)

gde je nulta skala u stvari originalni ulazni signal C,(t) =X(t). 2l predstavlja rastojanje izmedu

odbiraka i odatle naziv a trous, $to na francuskom zna¢i “sa rupama”. Vejvlet koeficijenti se

dobijaju tako §to se uzima razlika izmedu sukcesivnih izgladenih (smoothed) verzija signala:

w; (k) = ¢y (k) —c; (k) (2.28)

Imaju¢i u vidu sve prethodno navedeno, originalni signal se moze predstaviti kao:
p
X(t) =, (1) + > wi(t) (2.29)
i=1

gde je C, glatka verzija originalnog signala [78].

Vizuelno, SWT se moZe predstaviti preko banke filtara koja je slicna onoj prikazanoj kod DWT
s razlikom S§to je eliminisan korak decimacije, tj. izostavljeni su decimatori, ¢ime se na svakom

dekompozicionom nivou zadrzava ista duzina koeficijenata (Slika 2.11) [10].
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Dekompozicija Rekonstrukcija

Slika 2.11 Banka filtara za implementaciju SWT.

Dakle, prednosti stacionarne vejvlet transformacije su sledece:

e nezavisnost od pomeraja, tj. posedovanje svojstva translatorne-invarijantnosti
e radunarska kompleksnost je O(N 109 N)

e broj koeficijenata je jednak na svim skalama, tj. jednak je duzini ulaznog signala.

Sva ova svojstva stacionarne vejvlet transformacije dosta olakSavaju analizu vremenskih
nizova ¢inec¢i je pogodnim i ¢esto primenjivanim istrazivackim alatom (npr. u procesu uklanjanja
Suma [117]). Ona je alat koji daje kompletnu predstavu ulaznih podataka sa podnosljivo
komplikovanom racunarskom sloZenoS¢u kao cenom za to 1 odatle dolazi njena sve veca

popularnost.

2.4.4 Paketska vejvlet transformacija

Algoritam paketske vejvlet transformacije je veoma slican algoritmu diskretne vejvlet
transformacije. Razliku predstavlja nacin razlaganja signala — kod diskretne vejvlet transformacije
se razlazu samo koeficijenti aproksimacije, dok se kod paketske vejvlet transformacije razlazu i

koeficijenti aproksimacije i koeficijenti detalja. Samim tim, ova vrsta transformacije daje jednu
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kompleksnu i fleksibilnu analizu i nudi najkompletniji prikaz signala. Analogno diskretnoj vejvlet

transformaciji, banka filtara za WPT je data na Slici 2.12.

LF

A 4

bdoe

» HF —(2] )
"—F4>@ » HF

ULAZ

Slika 2.12 Banka filtara paketske vejvlet transformacije (deo za dekompoziciju).

Kako bi se dodatno uporedile diskretna i paketska vejvlet transformacija, posluzice i
dekompoziciono stablo, prikaz paketske transformacije koji se ¢esto koristi u literaturi. Na Slici
2.13 je dato paketsko dekompoziciono stablo nivoa 3, na osnovu koga se vidi da paketska vejvlet
dekompozicija n-tog nivoa daje 2" razli¢itih skupova koeficijenata za razliku od n+1 skupova kod

diskretne vejvlet transformacije [10].
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Slika 2.13 Paketsko vejvlet stablo.

2.5 Vrste talasica i familija

Koncizan i sveobuhvatan pregled svih talasi¢a koji bi mogli da posluze u istrazivacke svrhe
je tesko napraviti. Naime, razliCita istraZivanja stavljaju fokus na razli¢ite vrste i porodice talasica.
Pre svega, izbor talasi¢a za analizu vremenskih nizova zavisi od karakteristika podataka. Danas,
vecina istraZivaca je okrenuta ka Harovom vejvletu 1 porodici vejvleta Doubisi. Har talasi¢ (koji
je u stvari najjednostavniji DoubiSi vejvlet) je dobar talasi¢ ako se Zeli preciznija detekcija
vremena. Pored dole navedenih talasi¢a, istraZzivaci koriste 1 Simletove (Symmlet) koji
predstavljaju veoma asimetri¢ne vejvlete i Koifletove (Coiflet) koji su takode dizajnirani od strane
naucnice Doubisi na zahtev istraZivaca Koifmana (Coifman) sa ciljem povecanja simetri¢nosti u
odnosu na druge vejvlete iz ove porodice. Ovde je napravljen subjektivan presek i kategorizacija

vejvleta pri ¢emu je akcenat stavljen na danas najkoriscenije talasice.
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2.5.1 Harov talasi¢

Har vejvlet se smatra “prvim” (osnovnim) vejvletom i ujedno predstavlja danas
najjednostavniji talasi¢ za analizu. Do njega je dosao madarski istraziva¢ Alfred Har 1909. godine,
pokusavajuc¢i da da primer ortonormalnog sistema za prostor kvadratno integrabilnih funkcija na

jedini¢nom intervalu [0, 1]. Ovaj talasi¢ je diskontinualan i li¢i na odsko¢nu jedini¢nu funkciju sa
1 1
vrednostima od 1 do -1 na intervalima [O;E) [ [Elj respektivno (Slika 2.14). U literaturi je

poznat i pod imenom Doubisi dbl vejvlet. Harov majéinski vejvlet y(t) Se moze opisati kao:

10<t< 1,
2
t)y=<-1 1 <t<l
A P (2.30)
0,inacn
Dok je izraz za njegovu skalirajucu funkciju ¢(t) dat sa:
H) = 10<t <],
~|0,inacn (2:31)
1
0.5
0
-0.5
-1

0 02 04 0.6 0.8 1

Slika 2.14 Harov talasi¢.
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Mana ovog jednostavnog talasi¢a je nekontinualnost, samim tim on nije diferencijabilan
Sto u neku ruku ograni¢ava njegovu primenu. Zbog ovoga, on se uglavnom Kkoristi za analizu
signala sa naglim prelazima (tranzicijama), za detekcije ivica ili lokalizaciju skokova, tako da je

svoju primenu nasao i u predikciji finansijskih nizova odnosno valutnih parova.

2.5.2 Doubisi porodica talasi¢a

.......

prava revolucija na polju vejvlet analize. Ova porodica je danas najpopularniji skup vejvleta koji
se koriste za analizu nizova isignala razli¢itih priroda. Za razliku od Harovog vejvleta ovi talasi¢i
su dosta kompleksniji i generalno iziskuju viSe raunanja, ali su mnogo bolji za aproksimiranje
glatkih (kontinualnih) funkcija. Imena talasic¢a iz Doubisi porodice nose oznake dbN gde je N red
talasica, a osnovna karakteristika jeste da imaju maksimalan broj “nestaju¢ih” momenata za datu
duzinu (broj koeficijenata filtra). Nestaju¢i momenti se odnose na to koliko dobro korisne
informacije iz signala mogu da se sloze u manji broj vrednosti. Vise ovih momenata implicira
bolju kompresiju dok njithova manja duzina zna¢i manje racunanja, pri ¢emu je istrazivacki

najvaznije napraviti dobar kompromis izmedu ova dva parametra.

Na Slici 2.15 su prikazani neki od primera iz Doubisi porodice vejvleta:
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db4 db6
1.5 1.5
1t 1r
0.5 0.5¢
or 0
-0.5 -0.5
0 2 4 6 8 0 5 10 15
db20 db40
1 1
0.5 0.5¢
0 0
-0.5 -0.5
0 10 20 30 40 0 20 40 60 80

Slika 2.15 Vejvlet funkcije nekih talasic¢a iz Doubisi porodice.

2.5.3 Morleov talasié¢

Morleov talasi¢, poznat 1 kao Gaborov talasi¢ po fizicaru Denisu Gaboru (Dennis Gabor),
je talasi¢ koji ima eksponencijalnu osnovu pomnozenu sa Gausovskim prozorom. On se moze
okarakterisati slede¢im izrazom:

t2

e 2glt (2.32)

V(o=

[ 1
gde vrednost f, nije fiksna, ali vrednost koja se najéescée koristi u literaturi je: f,= TE ~ (0.849
n

. Naslici 2.16 je dat prikaz Morleovog talasica.
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2.5.4 Meksicki Sesir talasi¢

Slika 2.16 Morleov talasié.

Talasi¢ koji nosi naziv meksicki Sesir (eng. mexican hat) je dobio ovakav naziv jer podseca

na takozvani sombrero — meksicki $esir. Vrlo Cesto se koristi kod detekcije ivica i ima primenu u

obradi raznih vrsta signala. Izveden je iz funkcije koja je proporcionalna drugom izvodu funkcije

Gausovske gustine verovatnoce. Okarakterisan je slede¢im izrazom:

_ 2 Hq_et
w(t) \/§7z (1-t%)e

Na Slici 2.17 je dat izgled talasi¢a meksicki Sesir.

1

0.8

0.6

0.4

02

0

-0.2

-0.4

-8

Slika 2.17 Meksicki $esir talasic.

(2.33)
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2.5.5 Mejerov talasi¢

Mejerov talasi¢ (dostignuée nauc¢nika Iva Mejera) predstavlja jedan od najkompleksnijih

vejvleta koga pre sve svega odlikuje brza konvergencija u frekvencijskom domenu, lokalizacija u

vremenskom domenu i beskona¢na diferencijacija. Ovi talasi¢i se mogu opisati slede¢im izrazima:

y(f)=

el sin(%u(3|f|—1)),%s|f|s§

i gin( % §f_]_z<f<ﬂ
e Sln(20(2|| ),3_| |_3

gde je v(f) = f*(35-84f +702-201%), f €[0]

Na slici 2.18 je dat prikaz Mejerovog talasica.

Mejerova vejvlet funkcija

2 T T

T T

Slika 2.18 Mejerov talasic.

(2.34)

(2.35)
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2.6 Uklanjanje Suma pomocu talasica

Talasi¢i se u praksi primenjuju u mnogim oblastima nauke kao $to je kompresija signala,
detekcija ivica, Sema, predikcija nizova itd. Kod poslednje primene, vrlo je ¢esta njihova upotreba
i kao alata za uklanjanje Suma u vremenskim nizovima. Jedan od znacajnijih radova iz ove oblasti
jeste istrazivanje nauc¢nika Donohoa (Donoho) i Dzonstona (Johnstone) koji su primenili vejvlet
transformaciju kako bi uklonili Sum iz odgovarajuc¢eg vremenskog niza [118]. U nasem modelu, u
jednom od testnih slu€ajeva, primenjen je proces uklanjanja Suma, a sve u svrhu provere njegovih
performansi i postizanja veée preciznosti. S tim u vezi, smatra se shodnim da se posebno poglavlje

posveti ovom procesu i primeni vejvleta u te svrhe.

Uklanjanje Suma (eng. denoising) je proces rekonstrukcije originalnog signala iz kog je
eliminisan Sumoviti deo pri ¢emu se tezi Sto ve¢em ocuvanju korisne informacije vremenskog niza.

Signal sa Sumom ima slede¢u formu:

f(x)=s(x)+e(x) (2.36)
gde su: f(x) — signal koji se analizira, s(x) — originalni signal, i e(x) — $um signala.

U najjednostavnijem modelu, sum je Gausovski beli Sum N(0,1). Cilj uklanjanja Suma je
dobijanje originalnog signala iz pocetnog vremenskog niza. Osnovna ideja primene talasi¢a u ove
svrhe je sledeca: kako se Sum u signalu uglavnom nalazi u vejvlet koeficijentima detalja, t;.
visokofrekvencijskim delovima signala [119], cilj je podesiti ove niske koeficijente $to blize nuli
1 time elimisati $to viSe Suma. Kao negativna posledica ovog procesa, ¢esto se deSava da se ovom
prilikom uklone i neki korisni delovi niza [10]. 1z ovoga sledi da je krucijalan deo zadatka utvrditi
koji vejvlet koeficijenti predstavljaju Sumovit deo signala. Sve ovo u mnogome zavisi od dobro
izabranog talasi¢a 1 vejvlet transformacije, Sto je opet zavisno od prirode tj. karakteristika
signala.Ovo znaci da bi istrazivac trebalo da tezi primeni vejvleta koji “li¢i” analiziranom signal
tako da oni koeficijenti koji su razli¢iti od nule budu upadljivi i predstavljaju jasan indikator dela
signala za odstranjivanje. U ovakvim scenarijima, njih je lako ukloniti i nakon toga rekonstruisati
oc¢iS¢eni signal. Ovaj koncept uklanjanja Suma funkcionise efikasno ukoliko nam je signal poznat

pa znamo 1 njegove karakteristike, ali ve¢ina istrazivackih situacija je takva da je stvarna priroda
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signala nepoznanica S§to predstavlja veliku prepreku u uspesnom procesu uklanjanja Suma.

Svakako, svako poznavanje signala, barem okvirno, doprinosi boljoj preciznosti ovog procesa.

Proces uklanjanja Suma pomocu talasi¢a se radi u tri koraka:

1. Dekompozicija vremenskog niza - bira se odgovaraju¢i talasi¢ i primenjuje se
odgovaraju¢a vejvletska dekompozicija na Sumoviti signal (dobijaju se koeficijenti
aproksimacija i koeficijenti detalja) do nivoa n

2. Modifikacija koeficijenata detalja - za svaki nivo od 1 do n, bira se vrednost praga koja se

primenjuje na koeficijente detalja

3. Rekonstrukcija vremenskog niza - izvodi se vejvetska rekonstrukcija (originalnih
koeficijenata aproksimacije i modifikovanih koeficijenata detalja) kako bi se dobio
oci$¢eni signal.

U literaturi postoje razli¢ite tehnike primene i izbor praga za uklanjanja Suma. Najvise se
koristi tehnika uklanjanja Suma pomocu praga (eng. thresholding denoising), gde se koeficijenti
razlozenog niza uklanjaju ukoliko su ispod odredene vrednosti praga A . Ovo predstavlja veliki
benefit u odnosu na tradicionalno uklanjanje Suma sa filtrima niskopropusnicima gde se sve
visokofrekventne informacije uklanjaju. Umesto ovog nepozeljnog scenarija, kod uklanjanja Suma
koriS¢enjem praga, zadrzava se i deo podataka koji se nalazi u visokim frekvencijama iznad praga
Suma, koji mozZe predstavljati koristan deo signala. Prilikom procesa uklanjanja Suma pomocu
praga veoma je vazno pravilno setovati ovu vrednost, jer njome direktno uticemo na modifikaciju
koeficijenata detalja a kasnije 1 uspesnu rekonstrukciju. Najcesce koriS¢ene metode modifikacije

odgovarajuc¢ih odbiraka sa pragom jesu sledece:

o Metod tvrdog praga:

0,[x|<2
TP(X)=1 " (2.37)
X,inace

o Metod mekog praga:

X—A,X>A
MP(x) =40,|x|< 2 (2.38)
X+A,X<-A
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gde su: x — odbirak koji se modifikuje, i A - vrednost praga.

Na osnovu prethodnih izraza vidi se da je razlika izmedu dve metode $to kod tvrdog praga
vrednosti iznad ostaju nepromenjene, dok se kod druge metode koeficijenti menjaju u zavisnosti
od vrednosti praga. Prilikom procesa uklanjanja Suma pomocu praga, veoma Cesto se deSava da se
odredeni koeficijenti Suma “provuku” i ostanu u signalu, naro¢ito u slu¢ajevima nizih frekvencija
usled loSeg odnosa signal/Sum. Kod tvrdog praga, postoje odredeni vrhovi (eng. noise peaks) koji
ostaju u rekonstruisanom signalu kao neka lokalna usamljena komponenta Suma (jer je deo oko
njih odstranjen) 1 esto mogu postati 1 ve¢i nego Sto su originalno bili. Ovo se objasnjava time da
su Sumovite komponente sastavljene od razli¢itih vejvlet koeficijenata koji se medusobno
“suprotstavljaju” jedne drugima [105]. Uklanjanjem jednih a zadrzavanjem drugih moze do¢i do
toga da Sumovite komponente lokalno postanu vece nego Sto su bile originalno. Zato veéina
istrazivaca i preporucuje metodu mekog praga, jer se kod nje modifikuju svi koeficijenti, tako da
se 1 sam signal menja, postajué¢i vise gladak [105]. Odabir vrste praga generalno je izbor
istrazivaca, a analizom je zabelezena veca efikasnost primene mekog nad tvrdim pragom [120],

[121].

Veoma vazan korak celog procesa jeste izbor vrednosti praga A koji se bira tako da rizik
zadrZavanja koeficijenata Suma bude sveden na minimum ili potpuno eliminisan. Diskutovanje
procene vrednosti praga u detalje je van predmeta ove teze, tako da ¢e na dalje biti re¢i samo o

najvaznijim izborima praga.

Najpoznatiji metod utvrdivanja praga jeste da njegova vrednost bude fiksna i ovakva vrsta
praga se zove univerzalni prag [122]. Zasluge za ovo se prepisuje gore pomenutom americkom
profesoru Dejvidu Donohu (David Donoho) 1 ovaj metod predstavlja jednostavan i brz nacin
postavljanja praga. Univerzalni prag, ¢ija je vrednost veca kako postoji viSe odbiraka, se definiSe

kao:

A=0y2 log, N (2.39)

gde su sledeci parametri: O - standardna devijacija Suma, i N — broj odbiraka.

61



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

Pored univerzalnog praga, postoje i drugi popularni metodi izbora ove vrednosti, kao Sto je

preko SURE (eng. Stein’s Unbiased Risk Estimate) tehnike [123] gde se prag bira kao [10]:

A=4/2log, (N log,(N)) (2.40)

Ova vrednost praga daje bolje rezultate u sredinama gde je Sum relativno mali u poredenju sa
signalom. Na zalost, pragovi Suma dobijeni preko SURE metode ostavljaju odredenu koli¢inu
Suma iza sebe jer generalno njihova vrednost praga je niska [105]. Sa druge strane, univerzalni
prag daje bolje rezultate tamo gde je Sum veci [105]. Njega takode odlikuje manja kompleksnost
racunanja u odnosu na SURE metodu, te se 1 iz tog razloga fiksni prag smatra tradicionalnijom 1
viSe koris¢enijom metodom. Pored ova dva, trebalo bi pomenuti jo§ jedan popularan metod -

minimax kriterijum, gde se prag Suma utvrduje kao minimum maksimalne kvadratne greske [124].

2.7 Talasi€i u oblasti finansija i predikciji valutnih parova

2.7.1 Talasi¢i — multidisciplinarni matematicki alat

Talasi¢i su matematicki alati multidisciplinarne prirode koji svoju primenu ostvaruju pre
svega u prirodnim naukama kao $to su razli¢ite vrste inzenjerstva [82], [125], [126]. lako se sa
njihovim izu€avanjem pocelo veoma rano (poglavlje 2.2), prve prave primene talasi¢a u ekonomiji
1 finansijama su se pojavile tek pre dvadesetak godina. Ovo se s punim pravom u ovoj oblasti moze
smatrati zakasnelom reakcijom na njihovu mo¢ jer su ovi alati pogodni ba§ za ove istrazivacke

grane. Talasi¢i se najviSe koriste za:

e kompresiju signala
e uklanjanje Suma
e detekcije ivica signala

e prepoznavanje Sema i Sablona.
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Razlozi zasto istrazivaci smatraju vejvlete korisnim alatom su ve¢ dotaknuti u prethodnim
teorijskim poglavljima a sazeto gledano njihov istrazivacki potencijal predstavlja pre svega moc¢
lokalizacije tj. mogucnost zumiranja i sagledavanja detalja vremenskog niza. Druga prednost je
svakako njihova kompletnost u pruzanju neophodnih informacija istraziva¢u — nude vremenske i
frekvencijske podatke, za razliku od mnogih svojih konkurenata koji nude samo jednu od ovih
karakteristika. Ovo je bitno narocito jer kod mnogih analiziranih signala imamo slucajeve
pojavljivanja pa nestajanja frekvencijskih komponeneti $to oteZzava primenu tradicionalnih alata

[127] i prakti¢no onemogucava bilo kakvu dalju analizu.

Kratak prikaz moguc¢ih primena talasi¢a kao matematickih alata je raznovrsan, a ovde su

izdvojeni samo neki od njih:

e Finansije i ekonometrija — predikcija valutnih parova, kamatnih stopa, akcija i drugih
finansijskih nizova.

e Medicina i biologija — analiza fizioloSkih signala dobijenih razli¢itim medicinskim
metodama kao $to su EKG ili EEG; analiza slika (npr. detekcija mikrokalcifikacije u
mamogramima); multirezolucione analize funkcionalnih slika mozga (tomografija, MRI)
itd.

e Meteorologija - analiza i predikcija nivoa i temperature vode; temperature i vlaznosti
vazduha.

e Geofizika — analiza fraktlanih i multifraktalnih procesa, kompresija signala u prouc¢avanju
vremensko-prostornog taloZenja, hidroloskih flukseva, topografije povrSine Zemlje;
predikcija zemljotresa na osnovu nivoa vode u obliznjim bunarima itd.

e Matematika — kao numericke metode za reSavanje diferencijalnih jednacina.

e Mehanika fluida — modelovanje i simulacija turbulentnih i industrijski vaznih tokova.

2.7.2 Talasiéi u procesu predikcije

Zadatak koji je obuhvatio mnoge od prethodnih primena vejvleta jeste upravo proces
predikcije tj. prognoziranja odbiraka vremenskog niza. Veza izmedu teorije o talasi¢ima i

modelovanja vremenskih nizova, tj. predikcije je veoma interesantan problem koji i dan danas
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predstavlja pravi izazov. lako je ovo privuklo paznju mnogih istrazivaca, isticu se neki zanimljivi

radovi koji su obradili ovu temu kao §to su [128]-[130].

Predikcija valutnih parova kao posebne vrste vremenskih nizova se dugo smatrala ¢istim
pogadanjem. Vremenom su istrazivaci dosli do premise da se koris¢enjem istorijskih podataka
vremenskih nizova mogu proceniti njihova kretanja u budué¢nosti, $to danas rade mnogi osmisljeni
parametarski modeli. Pretpostavka od koje se polazi jeste da vremenski niz predstavlja
kombinaciju razli¢itih unutrasnjih procesa, koji su specifiéni po nekim svojim karakteristika i
unutra$njim vezama. Cilj predikcije je detektovanje ovih ‘“core” procesa i eventualno

odstranjivanje nasumicnih elemenata kao $to su npr. Sumovi.

Jasnija slika prethodnog koncepta se moze dobiti ukoliko se pomene [59] gde je nau¢nik
Majani (Majani) pretpostavio da se vremenski niz sastoji od deterministickih komponenti, t;.
trenda i sezonskih oscilacija. Nacini kako se ove zasebne komponente procenjuju su mnogobrojni,
ali se prilikom njihovog odabira mora biti pazljiv jer veoma ¢esto npr. sezonske komponente imaju
nestabilne periode i neravhomerne intenzitete. Istovremeno, istraziva¢ Vong sa saradnicima je
proucavao vremenske nizove koriste¢i vejvlet transformaciju tvrde¢i da je ona dovoljna da se
prepozna dinamika niza, tj. modeluje trend i sezonalnost [86]. Ovo se sa pravom smatra jednim od
prekretni¢kih radova u teoriji vejvleta u akademskoj javnosti i ve¢ je pomenut ranije u disertaciji.
Vong je prepoznao mo¢ vejvleta ne samo u tome da razlozi niz na kombinaciju komponenti koje
se preciznije mogu analizirati kasnije ve¢ i potencijalno da se odredi uticaj Suma [88]. Druga
znacajna referenca vredna pomena jeste rad [87] gde su naucnici posSli od premise da se
komponente u okviru vremenskog niza moraju zasebno prediktovati i da zbir njihovih predikcija
predstavlja ciljanu kona¢nu predikciju. Tako su oni koristili vejvlete za razlaganje ulaznog niza na
individualne nizove razli¢itih frekvencija koje su kasnije zasebno prediktovane a njihovi rezultati

sabrani kako bi se dobila kona¢na prognoza.

U predloZenom modelu u disertaciji, odredene vejvlet transformacije sa pogodno izabranim
talasi¢ima su primenjene na razlicite valutne parove, a cilj je bila predikcija jedan odbirak (dan)
unapred. U jednom testnom slucaju primenjeni su talasié¢i i u svrhu uklanjanja Suma. Pokusano je

da se pokaze da li je moguce obaviti uspe$nu predikciju ako se za razlaganje niza koriste bas ove
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metode. Tehnika predikcije je sli¢na onoj iz Vongovog rada, zbir zasebnih predikcija formira

krajnju kona¢nu. Koncept modelovanja prikazan je na Slici 2.19:

Uklanjanje
Suma pomocu

praga

Originalni
podaci

Obradeni
podaci

Vejvlet
dekompozicija

Vejvlet
rekonstrukcija

Slika 2.19 Koncept modelovanja vremenskog niza sa talasi¢ima.

Zadatak predikcije je mnogo kompleksniji nego $to se to istraziva¢ima €ini na prvi pogled.
Istrazivacki aspekt procesa predikcije nije samo prepoznavanje ovih komponenti ve¢ paralelno sa
tim dodatni istrazivacki bonus u vidu spoznaje skrivenih mehanizama koje ¢ine predikciju
uspeSnom. Kompletan uspeh kojem se tezilo jeste model koji bi pronasao sve dinamicke strukture

u kompleksnim nizovima a zatim bio u stanju da ih uspesno prediktuje.

U celom ovom poduhvatu, mora se biti obazriv na ¢injeni¢ne nedostatke vejvlet alata.
Ukoliko se koriste oni, bilo samostalno, bilo kao deo nekog parametarskog modela, povecana je
kompleksnost u vidu veceg broja parametera koji bi trebalo setovati [88]. Na primer, pravilan izbor
vejvlet funkcije 1 transformacije moze da predstavlja nekad i nepremostivu prepreku, narocito u
slu¢ajevima nepoznanice niza koji se proucava (neimanje informacija 0 postojanju dugotrajnih
trendova niza). Jednostavno, broj koraka aproksimacije se povecava i samim tim javlja se vise

izvora mogucih greSaka.

2.7.3 Talasiéi u svetu finansija

Pregledom literature doslo se do mnostva radova koji su primenjivali talasi¢e u analizi
finansijskih nizova na razliCite nacine. Radi ukazivanja na vaznost talasi¢a kao matematickog alata

primenjenog u ove svrhe navesce se neke od referenci.
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Rad koji je spojio proces predikcije 1 oblast finansija jeste od nau¢nika Dzejmsa Remzija
(James Ramsey) i Jun Zanga (Jun Zhang) [131]. Oni su primenili talasi¢e u analizi valutnih parova
kreiraju¢i metodu zasnovanu na algoritmu uvedenom od strane Malata i Zanga [132]. Njihovi
rezultati su pokazali da su talasi¢i efikasan alat kad se barata sa nestacionarnim podacima. S
obzirom da u ovu kategoriju spadaju brojni finansijski 1 ekonomski nizovi, ovaj rad se moze

smatrati jednim od najznacajnijih u primeni talasi¢a na polju finansija.

Kanadski nau¢nik Ramazan Genkej (Ramazan Gengay) je veliki deo svog istrazivanja
fokusirao upravo na primenu talasi¢a u istrazivanju valutnih parova [133]. Mnoga druga njegova
istrazivanja [134]-[136] su takode znacajna jer su ukazala na prednost vejvlet metoda kao
jednostavnih i efikasnih alata za analizu finansijskih nizova. Tako npr. u radu [134] predloZena je
viSefrekvencijska metoda sa talasi¢ima za izolovanje periodi¢nosti u podacima visokih frekvencija

koje izazivaju distorzije a samim tim teskoce u interpretiranju ovakve vrste podataka.

U radu [60], naucnici su primenili talasi¢e u svrhu predikcije, odnosno razlozili su
vremenski niz i prediktovali frekvencije odvojeno. Njihovi rezultati su pokazali da ovakvi
multirezolucioni pristupi daju bolje rezultate od tradicionalnih metoda predikcija. Sli¢na ideja je
obradena u radu [30] ¢iji su rezultati takode pokazali uspe$nost metode kombinovane predikcije
individualnih nizova.U radu [137] pokazano je kako talasi¢i uspe$no mogu da pruze uvid u

strukturu i ponaSanje finansijskih nizova kao §to su deonice i novéani povracaji.

Duo istrazivaca Patrika Kraulija (Patrick Crowley) 1 Dzima Lija (Jim Lee) je istrazivao
frekvencijske komponente evropskih poslovnih ciklusa pomocu talasi¢a i multirezolucije. Alate su
primenili na bruto domaci proizvod BDP kao finansijski niz i ovim putem ustanovili znacajne

razlike na ovom polju u zemljama Evro zone.

Italijanski nau¢nik Enriko Kapobianko (Enrico Capobianco) je u svom radu iz 2004. godine
primenio talasi¢e kao alat za razlaganje na vremenskom nizu Nikkei podataka indeksnih akcija
[138]. Italijanski naucnik je zauzeo stav da su talasi¢i odlican alat za multirezolucionu analizu
finansijskih podataka $to je i pokazao primenjujuci talasi¢e u uspesnom otkrivanju periodi¢nih

komponenti finansijskog niza.
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Naucnica Viviana Fernandez (Viviana Fernandez) [139] je koristila talasice kako bi
proucavala takozvana povratna prelivanja (eng. return spillovers) na trzistima izmedu G7 zemalja
1 ostatka sveta (interesantan zakljucak je bio da G7 drzave znacajno uti¢u na svetska trzista ali da
obrnuto ima znacajno slabiji efekat). Na ovu temu ima jo$ studija, kao §to je korejskog nauénika
Hana Sika Lija (Hahn Shik Lee) koji je analizirao volatilnost efekta povratnih prelivanja na

razvijena i manje razvijena trzista koriste¢i diskretnu vejvlet transformaciju [140].

Mnoge naredne reference su se takode bavile talasi¢ima kao dekompozicionim alatom u
finansijama, sa ciljem istrazivanja meduzavisnosti razli¢itih promenljivih od interesa [141], [142].
Predmet istrazivanja ovih nauc¢nika su uglavnom bile promenljive kao §to su deonice, obveznice,

kretanja inflacija, kamatne stope itd.

Zakljucak je da su talasi¢i alati koji su dobro prilagodeni ,,¢udljivoj* prirodi finansijskih
nizova [127]. Za sada je na polju predikcije finansijskih nizova samo zagrebano po povrsini a
nagovesteno je da bi u buduénosti moglo do¢i do uzbudljivih rezultata na ovom polju. Potencijalni
benefiti talasi¢a u predikciji finanijskih nizova su nemerljivi, a na istraziva¢ima i sve mo¢nijim

racunarskim programima je to 1 da dokazu.

2.8 Softverski alati za primenu talasi¢a

Analizom literature na temu talasi¢a ustanovljena je dostupnost mnogih softverskih paketa

koji omogucavaju razli¢ite vejvlet operacije. Ovde Ce biti re¢i o nekoliko najkori§¢enijih:

e Softverski paket “wavelet toolbox” u Matlabu je razvijen od strane Karla Tasvela (Carl
Taswell). Obuhvata algoritme za manipulisanje razliCitih vejvlet transformacija, kreiranje
slika 1 analizu podataka. Pogodan je za analizu frekvencijskog sadrzaja signala i otkrivanja
vremenskih Sema u signalima. Moze se koristiti i za kompesiju podataka i za procese
uklanjanja Suma. Dostupan je online, ukoliko se sam programski paket Matlab prethodno
registruje. Predstavlja najcesce koris¢en alat za vejvlet analizu

(https://www.mathworks.com/products/wavelet.ntml).
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e Softverski paket “wavelab” je kreiran od strane istraziva¢a okupljenih oko naucnika
Dejvida Donohoa (David Donoho) na Univerzitetu Stenford (University of Stanford).
Wavelab je skup Matlab funkcija koji u okviru sebe ima implementiran veliki broj
algoritama za analize signala sa talasi¢ima. Inicijalno je kreiran za potrebe poducavanja na
Stenford i Berkli (Berkeley) Univerzitetu, ima preko 1200 fajlova, a poseduje i skripte kao
pomo¢ u savladavanju vejvlet analize. Softver je besplatan 1 moze da se skine online, a
postoje verzije za Windows, Macintosh 1 UNIX masine

(http://statweb.stanford.edu/~wavelab/).

e Softverski paket “wavethresh” je kreiran od strane istrazivaca Nelsona (G.P.Nelson) i
Silvermana (B.W.Silverman). Predstavlja komercijalni paket koji radi u “S” jeziku i sluzi
za racunanje jednodimenzionalnih i dvodimenzionalnih vejvlet transformacija sa velikim
izborom talasi¢a. Omoguceni su graficki prikazi u vidu slika kao 1 procesi uklanjanja Suma.
Paketski kod je pisan u C programskom jeziku i lak je za koriS¢enje. Softver je besplatan,
sa uradenim uputstvom i dostupan je online (https://cran.r-
project.org/web/packages/wavethresh/index.html).

e XWPL je C programski paketi graficki alat razvijen od strane Fazala Majida (Fazal Majid).
Sluzi za analizu jednodimenzionalnih signala preko vejvleta i vejvlet paketa. Razvijen je
viSe u edukativne i istrazivacke svrhe a manje kao numericki analiti¢ki program. Koncept
rada je da se svaki vejvlet predstavi kao skup “muzickih nota” sa odgovarajuc¢im trajanjem
1 jac¢inom. Po ovoj muzickoj analogiji, XWPL daje “muzicki rezultat” pri ¢emu je sastavni
deo vejvleta jedna nota koja se predstavlja pravougaonikom u vremensko-frekvencijskoj
ravni. Paket je veoma lak za  koriS¢enje, naroito za  pocetnike

(http://users.math.yale.edu/pub/wavelets/software/xwpl/html/manual/node4.html).

e Softverski paket Imager Wavelet Library (WVLT) je softver razvijen od strane Boba Luisa
(Bob Lewis). Sadrzi veliki broj funkcija koji dozvoljavaju korisniku da analizira i koristi
vejvlete. Pisan je u C programskom jeziku, a sadrzi 1 demoe 1 dokumentaciju. Korisnicima
je dostupan besplatno i moze se preuzeti sa Interneta

(http://www.cs.ubc.ca/nest/imager/contributions/bobl/wvlt/top.html).

e Softverski paket MegaWave je skup C komandnih linija u Unix operativnhom sistemu za

obradu signala pomocu talasi¢a a namenjen je pre svega za obradu zvuka i slike [143].
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Njegova verzija MegaWave 2 se sastoji od mnostva modula realizovanih u vidu C funkcija

I poznat je alat za obradu i analizu slika [144].
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3. Vestaéke neuralne mreze

Vestacke neuralne mreze (eng. Artificial Neural Networks - ANNS) su klasa nelinearnih
modela koji mogu da ,,izvuku*“ vazne parametre ponasanja kompleksnih multidimenzionalnih
vremenskih nizova i time aproksimiraju bilo koju nelinearnu funkciju sa visokim stepenom
tacnosti [145]-[147]. Neuralne mreZze su sposobne da otkriju osnovne veze i auto-korelacionu
strukturu u vremenskom nizu ¢ak i kada je onovni zakon ponasanja niza nepoznat ili ga je veoma
tesko utvrditi, Sto ith ¢ini moénim alatom za analizu signala u mnogim razli¢itim oblastima, a
samim tim 1 u predikciji. Uprkos Cinjenici da su neuralne mreZe uspeSno implementirane u
procesima predikcije u mnogim oblastima, dizajn 1 osmiSljavanje prediktora sa neuralnim
mrezama za specificni vremenski niz predstavlja netrivijalan zadatak i proceduru punu izazova. U
poredenju sa Boks DzZenkins (Box Jenkins) ARIMA modelima i drugim regresivnim modelima
koji su pomenuti u uvodu, kod neuralnih mreZa neuporedivo ve¢i skup faktora ima ulogu u dizajnu
1 zato je njihova uspesSna primena retka 1 nau¢no gledano sve dragocenija za eksploataciju. U
narednim poglavljima bi¢e viSe re¢i o svakom aspektu koji moZe zanimati istraZivace koji se

upustaju u analizu vremenskih nizova sa ovim mo¢nim alatima za predikciju.

3.1 Istorija i razvoj veStackih neuralnih mreza

Istorijski gledano razvoj neuralnih mreza je poc¢eo pocetkom proslog veka i karakteriSe ga
burno, opsirno i sadrZajno istrazivanje. Prilikom izu€avanja istorije razvoja neuralnih mreza
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primetne su bile faze [148] sa usponima i padovima opisane u nastavku. Cilj ovog poglavlja je
pregled vaznijih prekretnica istrazivanja neuralnih mreza a za temeljnu i sveobuhvatnu analizu

preporucujemo referencu [145].

Prve ideje u vezi neuralnih mreza su se javile u disciplinama kao $to su fizika, psihologija
i neuro-prihologija jo§ pre 1940. godine [149]. Ipak, istraZzivac¢i ovog doba su se uglavnom
fokusirali na generalne teorije ucenja, tako da se u to vreme jos nije doslo ni do jednog konkretnog

modela neuralne mreze.

Cetrdesete godine proslog veka predstavljaju podetak moderne ere neuralnih mreZa.
Kamen temeljac teorije o neuralnim mrezama predstavlja rad istrazivac¢a Vorena Mekuloka
(Warren McCulloch) i Voltera Pitsa (Walter Pitts) objavljen 1943. godine [150]. Mekulok, po
profesiji fizijatar, i Pits, po profesiji matematicar, su pokusali da razumeju i opiSu mozdane
funkcije koriste¢i nacela matematike, odnosno pre svega da modeluju osnovne logicke funkcije
“ii” 1 “1” [148], [150]. U svom istrazivanju, tezili su da razumeju na koji nac¢in mozak (koristeé¢i
svoje medusobno povezane ¢elije - neurone) moze da proizvede kompleksne izlaze. Svoj rad su
zasnovali na principima neurologije i njithove mreZe su bazirane na jednostavnim neuronima koje
su oni smatrali binarnim uredajima sa fiksnim pragovima. Oni su predstavili pojednostavljen
model neurona koji je u literaturi poznat kao MCP neuron (po inicijalima istrazivaca) i koji je u
velikoj meri doprineo kasnijem razvoju savremenih neuralnih mreza [149]. Detaljnije o ovom
neuronu ¢e biti re¢i u poglavlju 3.2.2. Iako iz sadasnjeg ugla gledano, originalni MCP neuroni jesu
imali znatna ogranicenja, ispostavilo se da je njihovo otkri¢e tada predstavljalo pocetnu tacku i
pokretacki zamah za sve §to je kasnije usledilo [149]), odnosno da je upravo ovo istrazivanje
postavilo ¢vrstu osnovu za razvijanje impresivnih vestackih neuralnih programa koji se danas

primenjuju u mnogim oblastima.

Slede¢i veliki korak je napravljen 1949. godine kada je nau¢nik Donald Heb (Donald
Hebb) objavio svoju knjigu “The Organization of Behavior” [151]. Njegov cuveni postulat je bio
da se sinapticke veze unutar mozga konstantno menjaju kako jedna osoba stice iskustvo. Heb je
tvrdio da sve veze unutar mozga imaju razliite vrste i stepene intenziteta pobude u zavisnosti od
frekventnosti 1 jac¢ine kojom se preko njih prenose znacajne informacije. Drugim re€ima, Zeleo je

da istakne da se sinapse ili jacaju ili slabe u zavisnosti da li se neuroni simultano aktiviraju i da
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upravo ove promene imaju glavnu ulogu u skladistenju informacija. Ovo je kasnije i potvrdeno u
[145]. Ovo pravilo, poznato i kao Hebovsko pravilo (eng. Hebb rule), predstavlja prvi zakon
ucenja neuralnih mreza i osnovno pravilo za ucenje neuralnih mreza u svim knjigama danasnjice.
lako je Hebov rad stekao veliki broj sledbenika u tom periodu, pokazalo se da istrazivaéi tog doba

i nisu bili posebno zainteresovani da dalje razvijaju ovaj koncept.

Pedesete 1 Sezdesete godine proslog veka se opravdano smatraju uzlaznim dobom neuralnih
mreza. Tokom ovog perioda pristupi za dizajn neuralnih mreza su poceli ubrzano da se razvijaju a
prvi veliki pomak je koncept perceptrona koji je uveden od strane nau¢nika Frenka Rozenblata
(Frank Rosenblatt) 1950. godine [152]. U osnovi, Rozenblatov perceptron je sofisticiraniji model
neurona koji je razvijen od strane Mekuloka i Pitsa i isprva je trebalo da bude alat za detekciju
ponasanja odnosno klasifikator Sema. Sustinski, perceptron je MCP neuron gde se ulazi prvo
preprocesiraju kroz odredene asocijativne jedinice koje detektuju prisustvo njihovih specifi¢nih
karakteristika. Ta¢nije, prema Rozenblatu, perceptron predstavlja mrezu sa tri sloja gde srednji
sloj poseduje asocijativne jedinice i vrsi obradu ulaznog signala [148]. Nedugo zatim, pokazane
su i osnovne mane ovog koncepta, medu kojima je i nemoguénost razlikovanja klasa koje nisu
linearno razli¢ite na Sta su ukazali nauc¢nici Marvin Minski (Marvin Minsky) i Sejmur Papert
(Seymour Papert) u svom radu objavljenom 1969. godine [153]. Tako je pokazano da na primer
problem realizacije XOR funkcija nije mogao da se implementira na ovaj nacin [146]. Frenk
Rosenblat je ipak nastavio sa svojim radom i zajedno sa istrazivaem Carlsom Vajtmanom
(Charles Wightman) 1958. godine uspeo da unapredi ovaj koncept kreiranjem prvog pravog
neuroracunara. Paralelno sa njma, nau¢nik Bernard Vidrov (Bernard Widrow) sa svojim studentom
Tedom Hofom (Ted Hoff) je 1960. godine na Univerzitetu Stanford razvio novi tip poznat kao
ADALINE (Adaptive Linear Neurona kasnije Adaptive Linear Element) koji predstavlja

jednoslojnu neuralnu mrezu koja je slicna MCP neuronu sa naprednijim na¢inom ucenja [145].

Tokom sedamdesetih godina proslog veka, uprkos uspesima i entuzijazmu u prosloj
deceniji, dolazi do perioda stagnacije u razvoju neuralnih mreza. Primetan pad interesovanja je bio
posledica nedostatka (dostupnosti) moéne eksperimentalne opreme (snaznih racunara) kao i
obeshrabrenost da postoje¢i modeli neuralnih mreZa (tj. jednoslojne mreZe) i njihova pravila za

ucenje nisu mogla da rese kompleksne racunarske probleme. Sami istrazivaci nikako nisu mogli
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da pronadu nacin da prevazidu ove slabosti 1 sedamdesete godine se smatraju ,,tihim* §to se tice
razvoja neuralnih mreza. lako su mnogi od njih ¢ak napustali ova istrazivanja [145], na sre¢u
odreden broj naucnika je i dalje radio na poboljSanju perfomansi i reSavanju problema koji se
paralelno procesiraju pomocu racunara. U ovom talasu istrazivaca trebalo bi ista¢i Grosberga
(Grossberg), Kohonena (Kohonen), Parkera (Parker), Verbosa (Werbos), Amarija (Amari) i druge.
Znacajno je pomenuti 1982. godinu i istraziva¢a Kohonena koji je uveo pojam samo-organizujuce
mape [154]. Ove mape koriste takozvano nenadgledano obuc¢avanje (eng. Unsupervised training)
za primenu u pretrazi podataka, obradi slika itd. U ovom periodu, pokrenut je i veliki novi program
sa tehnologijom neuralnih mreza koju je finansirala ameri¢ka vojna agencija DARPA (eng.
Defense Advanced Research Projects Agency) [155]. Ovaj program se bavio obradom kompleksnih
informacija u realnom vremenu sa ciljem kreiranja tehnologije koja bi predstavljala mocan alat za

Sirok spektar vojnih ali i komercijalnih aplikacija.

Osamdesete godine proslog veka se smatraju periodom revitalizacije razvoja neuralnih
mreza. Kao §to je napomenuto, stagnacija istrazivanja u prosloj deceniji je bila posledica slabosti
neuralnih mreza da reSe odredene funkcije kao i nedostupnost moénih racunara. Tokom
osamdesetih godina, ove prepreke su prevazidene a za veliki iskorak su se pobrinuli DZon Hopfild
(John Hopfield) koji je povezao neuralne mreZe sa fizi€kim sistemima (tzv. Hopfildova mreza koja
se sastoji od simetri¢nih sinaptickih veza i viSestrukih povratnih petlji) i Bart Kosko (Bart Kosko)
koji je zapoceo primenu ove logike u racunarskim sistemima [156]. Znacajno je napomenuti i rad
istrazivaca Rumelharta (Rummelhart), Hintona (Hinton) i Vilijamsa (Williams) iz 1986. godine u
kojem je predstavljeno otkri¢e algoritma sa propagacijom unazad (eng. backpropagation
algorithm BP) [157]. Ovo se pokazalo kao krucijalno za ozivljavanje privremeno zaboravljenih
neuralnih mreza. lako su pomenuti istrazivaci dobili priznanje za ovaj rad, pokazalo se da je jos
1974. godine naucnik Vebos uveo termin “error backpropagation” u svojoj doktorskoj tezi [158].
Upravo ovaj algoritam je do danas ostao najuticajniji algoritam za ucenje prilikom treniranja
viseslojnih perceptrona i o njemu ¢e kasnije biti vise reci. Trebalo bi napomenuti da su 0vOj
tehnologiji put prokrcili i vode¢i americki univerziteti koji su u nastavu uveli istrazivanje neuralnih

mreza i time omasovili njihovu primenu i motivisali mnoge mlade nauc¢nike za dalji razvoj.

73



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

Devedesetih godina proslog veka doslo je do prave eksplozije zainteresovanosti za
neuralne mreze. Sve vise 1 vise istrazivaca razliCitih disciplina pocelo je da se interesuje za ove
alate, a samim tim pocCeo je da raste broj konferencija, Casopisa i knjiga vezanih za njihova

istrazivanja.

Danas, razvoj vestaCke inteligencije 1 neuralnih mreza sagledavamo kroz medusobnu
interdisciplinarnost matematike, fizike, neurologije, anatomije, teorije obrade signala i sli¢cnih
nauc¢nih disciplina. Skoro da viSe nema oblasti gde se veStacka inteligencija i neuralne mreze ne
mogu uspesno primeniti [145], [159]. Shodno tome, iako su se prva istrazivanja ovih alata davno
pojavila, moze se re¢i da je ovo ipak mlada disciplina i da postoji jo$ neistraZzenih moguénosti

njene primene koja ¢eka sve motivisane istrazivace.

3.2 Pojam neuralne mrezZe

3.2.1 Analogija sa biolo§kim neuronom

Vestacki neuron se najbolje mozZe ilustrovati analogijom sa bioloSkim neuronom i
funkcionisanjem ljudskog mozda. Kako bismo izdvojili neke interesantne podatke, naveséemo da
se ljudski mozak sastoji od 10" neurona, od kojih svaki radi brzinom od 100Hz. Na ovaj nacin,
mozak predstavlja gusto povezanu elektricnu prekidacku mrezu sa mnogobrojnim biohemijskim
procesima koji sluze kao okidaci. Imajuci ovo u vidu, mo¢ne sposobnosti ljudskog mozga kao Sto
su pamcenje, prise¢anje, povezivanje, interpretacija i razumevanje (rezonovanje) su od davnina
bili kandidati za modelovanje i1 simulaciju. Jednu od najzanimljivih definicija koja opisuje ovu
analogiju dao je nau¢nik Sajmon Hejkin (Simon Haykin) (1994) ,,Neuralna mreza je masivni
paralelno distribuirani procesor koji ima prirodnu sklonost za skladistenje iskustvenog znanja i
njegovu dostupnost za koris¢enje. Ona lici na mozak na dva nacina: mrezZa stice znanje kroz proces
ucenja a interneuronske veze poznate jos kao sinapticke teZine se koriste za skladistenje tog

znanja. *“ [145].
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Neuralna mreza je zasnovana na bioloSkom neuronu koji se sastoji od tri komponente koje su
od posebnog znacaja za razumevanje njenog ponasanja: dendrita, some i aksona (eng. dendrites,
soma, axon). Svi neuroni imaju istu strukturu, nezavisnu od njihove veli¢ine. Osnovni bioloski
neuron adaptiran od strane naucnika Bele (Belae) i DZeksona (Jakson) (1990) je prikazan na Slici
3.1 [160]. Ako se ima u vidu ova ilustracija, nije teSko naslutiti funkcije neuronskih delova.
Dendriti su delovi koji primaju signale od susednih neurona pri ¢emu su signali elektri¢ni impulsi
koji se prenose preko sinapticke veze, a sve preko razli¢itih hemijskih procesa. Sinapsa je veza
izmedu neurona gde se njihove membrane blago dodiruju i prenose signal od jednog ka drugom
neuronu preko hemijskih neurotransmitera. Soma ili ¢elijsko telo prikuplja sve signale, obraduje
ih i transmituje preko svojih aksona ka drugim c¢elijama. Akson je dugo vlakno preko kojeg
bioloski neuron prenosi svoje izlazne signale ka drugim neuronima. Ova analogija neuralne mreze
sa bioloSkim neuronom je posebno obradena kako bi se istakla ¢injenica da su neuralne mreze
raCunarski algoritmi koji prate obradu informacija na isti na¢in kao $§to rade bioloski neuroni u
nervnom sistemu. Naime, oni uce iz proslosti kako bi prognozirali budu¢nost i mogu da ponude
reSenje za probleme gde su eksplicitni algoritmi i modeli nesposobni ili previse glomazni za

dobijanje reSenja.

# grane
dendriti — o :.-”J aksona
|

elivek | o~ o zavrseci
celijsko

S — akson i, -~ aksona
jezgro =

ir‘j:.-' ik

Slika 3.1 Bioloski neuron.

Ako se ima u vidu prethodno predstavljena analogija, moze se smatrati da vestacki neuron

funkcionise u tri koraka:
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e korak integracije tokom kojeg se svi ulazi u njega mnoze odredenim tezinskim

faktorom,

e obrada signala koja podrazumeva transformisanje ovih proizvoda u nelinearnu funkciju

(u zavisnosti od tipa izlaza koji mreza treba da generise),

e propagacioni korak koji podrazumeva propagiranje izlaza ka narednim neuronima.

Stoga, izlaz jednog neurona se matematicki defnisSe slede¢im izrazom:

y= f(Zwixi +b) (3.1)

gde su X;ulazi, f (x) aktivaciona funkcija, W;tezinski parametri a b odstupanje (eng. bias).

Matematicki model neurona je prikazan na Slici 3.2 [160].

Xo Wo

akson od
neurona

sinapsa
WoXo

dendrit f(zwfxf +5)
W1X1 i >
izlazni akson
W2X2 aktivaciona
funkcija

Slika 3.2 Matematic¢ki model neurona.
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Prate¢i paralelu uzmedu neuralnih mreza i ljudskih neurona, dolazi se do zakljucka da
neuralne mreze kopiraju ljudski nervni sistem formirajuci slozen sistem odlu¢ivanja na osnovu
iskustva 1 logike koju steknu iz faze uc¢enja kojoj su podvrgnuti [145]-[147]. Konkretno, vestacki
neuron tezi da prilikom procesa uc¢enja memoriSe podatke od interesa i da primeni u nekoj
konkretnoj situaciji i na osnovu stecenog znanja donese konacnu odluku [161]. Stoga, moze se re¢i
da su neuralne mreZe u jednu ruku “naslednici” bioloskih sistema jer mogu da se “recikliraju” t;.
da se primene na razli¢ite vrste ulaznih podataka i iskoriste u razli¢itim oblastima primene a ne

samo u konkretnim zadacima nakon kojih se odbacuju [145], [146], [148].

3.2.2 Koncept neuralne mreze

Imajuéi u vidu prethodno poglavlje, jasno je da su algoritmi neuralnih mreza nastali iz
pokusaja oponasanja rada ljudskog mozga, odnosno nacina na koji on uci, klasifikuje i spoznaje.
Ovde ne treba zaboraviti da imaju¢i u vidu velike koli¢ine podataka koje mozak svakodnevno
obraduje, oponasanje mozga predstavlja veoma zahtevan proces. Zato i ne ¢udi da je tek relativno
skoro napredak tehnologije omogucio intenzivno kori§¢enje neuralnih mreza kao alata za analizu
signala jer je prethodno bilo neophodno napraviti ,,okolinu* koja ¢e podrzati zahtevne operacije

koje su neuralne mreZe u stanju da obave.

3.2.2.1 MCP neuron

Kako bi se stekao uvid u detaljan koncept neuralne mreze, pocece se od nau¢nika Mekuloka
i Pitsa koji su 1943. godine objavili jedan od prvih radova na ovu temu. U svom radu, oni su opisali
neuron praga (eng. threshold neuron) kao model kojim bi se moglo objasniti kako ljudski mozak
skladisti i obraduje informacije (Slika 3.3) [162].
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Slika 3.3 MCP neuron [162].

Svi ulazi u MCP neuron se kombinuju u jedinstveni broj Z, koriste¢i tezinsku sumu:
m
Z=) WX —u (3.2)
i=1

gde je W, tezina povezana sa i-tim ulazom x (atribut ulaza), simbol p bias (u literaturi poznat i kao

intercept). Tezine i bias se procenjuju tokom treniranja mreze. Po Mekulokovom i Pitsovom opisu,
neuron ne daje odgovor na svoj ulaze osim ako Z nije vece od nule odakle je i potekao sam naziv

neuron praga. Ukoliko je Z vece od nule onda je izlaz iz neurona jednak 1, u suprotnom je 0:

0,2<0
_{ (3.3)

“l1z>0
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gde je Y izlaz iz MCP neurona. 1z ovoga se vidi da MCP neuron naglo menja izlaz u zavisnosti da
li je veli¢ina Z presla prag, te se zato ovo MCPovo ponaSanje mapiranja Cesto poistovecuje sa

jedini¢énom funkcijom koja mapira neuronski potencijal Z u neuronski izlaz Y [162].

U periodu posle 1943. godine, odnosno neposredno nakon otkrica MCP neurona,
zanimanje za Mekulokovu i Pitsovu neuralnu mreZzu je uglavnom bilo ograni¢eno na teoretske
diskusije, kao §to su npr. one od Heba (1949. godina) o u¢enju, memoriji i strukturi mozga koje su

trajale sve do otkrica Rozenblatovog perceptrona 15 godina kasnije [162].

3.2.2.2 Perceptron

Naucnik Frenk Rozenblat je 1958. godine prosirio Mekulokov i Pitsov neuron praga
menjajuéi jedini¢nu funkciju sa kontinualnom funkcijom koja mapira Z u Y. Ovaj neuron je dobio
naziv perceptron i za razliku od MCP neurona bio je diferencijabilan, sa pojednostavljenim
algoritmom treniranja i proizvodio je analogni izlaz (za razliku od MCP binarnog izlaza). Kao i
kod neurona praga, Rozenblatov perceptron pocinje tako S§to racuna tezinsku sumu ulaza
m

Z= ZWi X; — 4 odnosno potencijal perceptrona na osnovu kog se rac¢una analogni izlaz. Ovde je
i=1

prvi put uveden pojam aktivacione funkcije, odnosno funkcije koja se koristi za racunanje

potencijala i dobijanje krajnjeg izlaza. Rozenblatov perceptron je prikazan na Slici 3.4 [162].
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Slika 3.4 Perceptron [162].

Kao §to je prikazano na Slici 3.4, Rozenblatov perceptron se sastoji od slede¢ih komponenti [162]:
e ulaza X, koji mogu biti sirovi (neobradeni) podaci ili izlazi iz drugog perceptrona,
e ulaznih tezina W, &ije se vrednosti setuju prilikom procesa treniranja,
m
e potencijala Z = ZWi X; — 1 gde je W bias,

i=1

e aktivacione funkcije g(Z) koja mapira potencijal na izlaz perceptrona, i

o izlaza Y=g(2).
3.2.2.3 Vestacéki neuron

Danasnji vestacki neuroni predstavljaju osnovne jedinice grade neuralnih mreza 1
fundamentalni su za njeno funkcionisanje. Vestacki neuroni se ponaSaju kao mali procesori;
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primaju, obraduju i $alju podatke izmedu sebe formirajuci splet medusobno povezanih veza koje
oponasaju rad mozga. Na Slici 3.5 je prikazan vestacki neuron kao sastavna jedinica grade neuralne
mreze [10], [145], [163]. Primetan je visok stepen sli¢nosti izmedu vestackog neurona i

Rozenblatovog perceptrona.

Bias

oy

]

N Izlaz
Aktivaciona

I I funkcija

Ulazi TeZine

Slika 3.5 Model vestackog neurona.

Sli¢no kao kod bioloskog neurona, model veStatkog neurona je predstavljen slede¢om

ulazno-izlaznom jednacinom:

y = f(Q_xw, +b)odnosno (3.4)
i=1
Y =D+ WX +W,X, +. WX, (3.5)

gde jey izlaz, b bias, f aktivaciona funkcija, Wy, W,, W;,..., W, tezinski faktori, dok su X;; Xy, X3y.0y X,
ulazi.
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Imajucéi u vidu ranije predstavljenu matematicku definiciju bioloSkog neurona, nije tesko

razumeti veStaCki neuron u okviru neuralnih mreza. Ulaz je predstavljen kao vektor

(Xl, Xoy Xgyeens Xn) ulaznih vrednosti iz spoljasnjeg sveta, vezu izmedu ulaza i neurona karakterisu

odgovarajuci tezinski faktori dok aktivaciona funkcija kontroliSe amplitudu (jacinu) izlaza

neurona.

Neuron karakteriSu tri glavne komponente:

e Tezinski faktori: faktori koji imaju sli¢nu funkciju kao sinapticke veze kod bioloskog
neurona. Najbolje se mogu shvatiti ako se pode od neurona koji primaju ulazne vrednosti
iz spoljaSnjeg sveta 1 ako se ima u vidu da svaka ulazna vrednost ima svoj tezinski faktor
koji karakteriSe intenzitet te veze odnosno predstavlja uticaj ulaza na funkciju
sabiranja/sumacije (eng. summation function). Matematicki gledano, skup tezinskih faktora
predstavlja matricu koja memorise znanje iz skupa podataka (iako se ovi faktori u npr.
ekonometrijskim modelima predstavljaju koeficijentima).

e Funkcija sumacije: ova funkcija se bavi unutras$njim proizvodom ulaznog vektora i
tezinskih faktora a kao rezultat daje jednu vrednost (skalar). Matematicki gledano, ovom
funkcijom se meri “slicnost” ulaznih vrednosti 1 teZina.

e Aktivaciona funkcija: ova funkcija predstavlja sustinski deo neuralne mreze a u literaturi
je poznata i kao funkcija prenosa. Sluzi za transformisanje rezultata funkcije sumacije, a
sve u zavisnosti od potreba izlaza. S obzirom da predstavljaju vaZan aspekt neuralne mreze,

aktivacionim funkcijama ¢e biti posvecéeno posebno poglavlje (3.2.4).

3.2.3 Arhitektura i organizacija neuralne mreze

Koncept grade i unutrasnje komunikacije u neuralnoj mrezi je slede¢i [148]: Osnovna

jedinica grade neuralne mreZe jesu neuroni u okviru kojih se obraduju informacije i koji se nalaze
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grupisani u posebnim grupama koji se nazivaju slojevi. Neuroni u okviru slojeva su paralelni i ne
postoji komunikacija izmedu neurona istog sloja. Signal (informacija) se prosleduje izmedu
neurona susednih slojeva preko posebnih veza pri ¢emu svaka veza ima odredenu tezinu kojom se
mnoze signali koji se njome prenose. Naravno, u samom neuronu postoji aktivaciona funkcija koja

utvrduje vrednost signala koji se prenosi. Stoga, neuralnu mrezu karakterise sledece:

e Sema veza izmedu neurona koje povezuju specifi¢ne ulaze sa izlazima (arhitektura
neuralne mreze);
e Procedura podeSavanja tezina tj. algoritam za treniranje/ucenje;

e Aktivaciona funkcija.

Arhitektura neuralne mreze podrazumeva nacin grupisanja neurona odnosno realizaciju
posebnih nacina njihovog povezivanja u okviru mreze. Kao §to je re€eno, neuroni su grupisani u
slojeve [164], pri ¢emu svaki sloj ima odredenu funkciju, pa se tako razlikuju ulazni, izlazni i
skriveni slojevi [146], [162]. Ulazni sloj je sloj koji uvodi ulazne podatke u neuralnu mreZu;
skriveni sloj je sloj koji obraduje podatke na odredeni nacin i realizuje zadatu funkciju dok je
izlazni sloj onaj koji daje rezultat odnosno izlaz. Generalna pravila koliko koji sloj treba da sadrzi
neurona ne postoje, ve¢ zavise od istrazivaca i samog zadatka ispred njega. Ovde ¢e se ista¢i ona
pravila koja su prisutna kod vecine istrazivaca i koja, po nama, daju najbolje rezultate. Tako na
primer, skoro svi nau¢nici podrzavaju stav da ulazni sloj treba da sadrZi onoliko neurona koliko i
ulaza, u zavisnosti od modela ulaznih podataka [165]. Za izlazni sloj vazi isto pravilo (onoliko
neurona koliko izlaza). U zadatku u disertaciji to je broj odbiraka niza koji se prediktuje. Najveca
nedoumica kod arhitekture neuralne mreze jeste upravo broj skrivenih slojeva i koli¢ina neurona
u njima. Naime, pokazano je da npr. mreZa sa tri sloja, tj. mreza sa jednim skrivenim slojem moze
da resi skoro svaki nelinearni problem [166], a ovo je takode podupreto stavom istrazivaca da se
neuralne mreZe trebaju dizajnirati §to je jednostavnije moguée [166]. Sto je manje neurona, manje
je algebarskih operacija i krac¢a su vremena za treniranje. Na osnovu ovoga, a imajuéi u vidu i
testove sprovedene u okviru ove teze koji su pokazali da dodavanje viSe od jednog skrivenog sloja
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nije dovelo do poboljSanja performansi, mi smo takode zakljucili da je ova konstatacija ispravna 1
da je vec¢ina problem resiva sa mreZom od jednog skrivenog sloja. Sto se ti¢e broja neurona u
okviru skrivenog sloja, on sadrzi proizvoljan broj i uglavnom je predmet testiranja, odnosno
odreduje ga sam istraziva¢ po svom nahodenju. Cesto primenjivano pravilo za broj skrivenih
neurona jeste Okamov princip oStrice tj. njihovo setovanja na polovinu ukupnog broja ulaznih 1
izlaznih neurona. Neki istrazivaci takode tvrde da poveéanje broja skrivenih ¢vorova ili dodavanje
skrivenih slojeva ne dovodi do povecanja mreznih performansi [10]. Treba napomenuti da ukoliko
su ulazni podaci linearni, skriveni sloj nije potreban. Sa druge strane, za nelinearne probleme ne
samo da je skriveni sloj neophodan nego i1 njegov dizajn postaje najvazniji deo konstrukcije

neuralne mreze.

Za arhitekturu neuralnih mreza se uglavnom Koriste notacije uvedene u [9] gde se broj
neurona u slojevima oznacava po prvim slovima engleskih reci I-H-O (input — hidden — output,
primer: 6-3-1: 6 ulaznih ¢vorova, 3 skrivena ¢vora, 1 izlazni ¢vor). Ovih notacija ¢e se pridrzavati

i u nastavku disertacije. Ilustracija slojevite arhitekture neuralne mreze je data na Slici 3.6

H1

XS
N )

Ulazni sloj Izlazni sloj
Skriveni
sloj/slojevi

y2

Slika 3.6 Prikaz slojevite arhitekture neuralne mreze.
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3.2.4 Aktivaciona funkcija

Kao $to je pomenuto u prethodnim poglavljima, aktivacione funkcije su funkcije prenosa
neurona koje oslikavaju njihovo ponasanje na informaciju koju obraduju. Iako ima veliki broj
funkcija koje mogu imati ulogu u neuronima neuralne mreze, ne postoje pravila niti bilo kakav
sistemski pristup kod njihovog odabira. Analizom literature zakljucuje se da se one uglavnom
biraju tako da limitiraju opseg izlaza neurona na intervale [0,1] ili [-1,1], a koja funkcija ¢e biti
izabrana zavisi od samog istrazivaca, problema analize i samog signala koji Se procesira. Na
primer, neka preporuka dobijena analizom radova je da vecina istrazivaca preporucuje koris¢enje
tan-sigmoidalne funkcije za neurone skrivenog sloja, dok se za neurone izlaznog sloja uglavnom
koristi linearna funkcija prenosa [20]. Nabrojacemo neke od najceS¢e koris¢enih aktivacionih

funkcija:

e Linearna aktivaciona funkcija (funkcija identiteta): na izlazu daje isti broj koji je i
uveden u neuralnu mrezu (kao da aktivacione funkcije nema).

e Odsko¢na Hevisajdova funkcija: tvrda ograniCavajuca funkcija (eng. hard limit)
odnosno funkcija praga koja konvertuje ulaze u vrednost 0 ukoliko je sumirani ulaz
manji od 0 1 1 ukoliko je sumirani ulaz ve¢i ili jednak 0. Ova promena sa 0 na 1 se
smatra trenutnom i kao takva ne moze se U potpunosti realizovati realnim sistemima.
Ova funkcija je uvedena jo§ 1943. godine u MCP neuronu (poglavlje 3.2.2) 1
simboli¢no je oznacavala aktivno odnosno neaktivno stanje neurona. lako deluje
poprilicno jednostavno, ona predstavlja efikasno reSenje za mnoge probleme gde
pojednostavljenje modela predstavlja klju¢nu tacku.

o Simetri¢na zasi¢ena funkcija: slicna odsko¢noj funkciji, Cesto koris¢ena funkcija koja
predstavlja aproksimaciju nelinearnog pojacavaca.

e Log-sigmoidalna funkcija: pripada grupi sigmoidalnih funkcija koje su veoma
popularne aktivacione funkcije pre svega jer promenom jednog parametra uticu na

nagib krive a time i direktno na izlazni signal. Log-sigmoidalna funkcija je kontinualna,
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nelinearna, diferencijabilna, ulazi u zasic¢enje kako ide prema minimalnim odnosno
maksimalnim vrednostima i zato predstavlja veoma mo¢nu funkciju.

e Hiperboli¢na tangentna sigmoidalna aktivaciona funkcija: funkcija poznata pod
nazivom bipolarna sigmoidalna funkcija, veoma sli¢na log-sigmoidalnoj funkciji ali sa
generisanjem izlaza izmedu -1 i 1. Za razliku od prethodne funkcije, izlaz je
skocentrisan oko nule (eng. zero-centered) tako da je njena nelinearnost pogodniji izbor
u odnosu na nelinearnost sigmoidalne funkcije.

Na Slici 3.7 su prikazane nabrojane aktivacione funkcije a njihove matematicke definicije
su date u Tabeli 3.1 [10].

Tabela 3.1 Matematicke definicije aktivacionih funkcija.

Funkcija Definicija Opseg
fG)=x (reotee)
[Lx=0 [0,+1]

S = {0, x<0
+1Lx>+1 [1+1]
flx)=3x-1<x<+Il '
-Lx<-1
S=— (0:+1)
l+e™
f=2—2 (1+1)
e +e
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........ Linearna
= Simetritna zasi¢ena
-2F Hiperboli¢na tangentna i
*  Odskocna Hevisajdova
—— Log-sigmoidalna
-3""‘ 1 1 1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3

Slika 3.7 Aktivacione funkcije.

3.2.5 Ucenje i generalizacija

Jednom kad se izabere broj slojeva i neurona, slede¢i korak dizajna arhitekture neuralne
mreze jeste pronalaZzenje optimalnih teZinskih koeficijenata. Ova procedura procenjivanja
vrednosti tezina veza u neuralnoj mrezi je poznata pod nazivom “ucenje”, “obuCavanje” ili joS$
“treniranje”. Sposobnost ucenja je posebna karakteristika neuralnih mreza koja ih razlikuje 1 izdize
u odnosu na druge tradicionalne pristupe [167] a obuhvata poredenje stvarnih i Zeljenih izlaza u
svrhu iterativnog podeSavanja i uzastopnih korekcija tezinskih koeficijenata sa ciljem

minimizacije greske [161].

Treniranje mreZe se vrsi skupom ulaznih podataka koji se naziva skup za treniranje 1 zavisi
od problema koji je dat mreZi na reSavanje [168]. Ovaj skup bi trebalo da bude dovoljno velik da

obuhvati sve reprezentativne i validne odbirke ulaznih podataka ali ne i prevelik kako mreZa ne bi
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podatke ,,naucila napamet* i produkovala neprecizan rezultat. Prilikom treniranja, cesti problemi
sa kojima se susrecu istrazivaci jesu problem prevelike istreniranosti (eng. overfitting) il
nedovoljne istreniranosti (eng. underfitting). Nije tesko zakljuciti da je prilikom ove faze,
krucijalno biti pazljiv sa treniranjem ali i napraviti dobar balans 1 ne ,,za¢i* ni u jednu od ove dve
faze. Nedovoljna istreniranost znaci da neuralna mreza nije uspela da uhvati osnovne $ablone i
Seme u podacima iz treniranja i da stoga slabo radi na novim odbircima ulaznih podataka. U ovim
situacijama, mreza nije u stanju da odreaguje kako treba na ulazni signal odnosno ne moze da
,razume* §ta se od nje zapravo trazi. Ovo se donekle moze izbe¢i dodavanjem skrivenih ¢vorova
i ponovim treniranjem ali i to uz rizik naknadnog pretreniranja [10]. Sa druge strane, prevelika
istreniranost znaci da je neuralna mreza previSe istrenirana na Sum iz podataka za treniranja i sa
sobom nosi rizik losih performansi kada odredene podatke ,,vidi* po prvi put. Ovaj problem moze
se izbe¢i ograni¢avanjem broja skrivenih ¢vorova i ranim zaustavljanjem procesa treniranja, ali
opet bez Cvrstih garancija za uspeh [10]. Na Slici 3.8 je prikazan problem prevelike i nedovoljne
istreniranosti gde je jasno ilustrovan disbalans izmedu povecanja greske prilikom treniranja i
paralelnog smanjenja greske prilikom testiranja [10]. Generalni zakljucak jeste da sem neke

istrazivacke intuicije konkretna reSenja za ove probleme ne postoje.
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Slika 3.8 Kompleksnost modela — problemi prevelike i nedovoljne istreniranosti.

Pored pravilnog nacina treniranja, vaZan korak u ovoj fazi je biranje validnog skupa za
treniranje, odnosno skupa koji sadrzi dovoljnu 1 reprezentativnu koli¢inu podataka koju mreza
moze da prihvati 1 da se na osnovu nje istrenira. Imajuci sve prethodno receno u vidu, zakljucak je
da je proces treniranja sloZen problem sa velikim uticajem na performanse mreZe 1 zato se ova faza

smatra najosetljivijom u dizajnu neuralne mreze [148].

3.2.5.1 Vrste treniranja neuralne mreze

Neuralne mreZe se treniraju prema odgovarajucoj vrsti u¢enja. Proces ucenja se javlja kada
mreza menja odnosno modifikuje teZine veza svojih ¢vorova (komponenata) a sve kako bi ih, u

zavisnosti od zadatka, priblizila Zeljenom izlazu ili reSenju problema. U literaturi su poznati
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mnogobrojni nacini treniranja neuralnih mreza, a mi ¢emo navesti podelu koja se pojavljuje kao

zajednicka kod veéine autora:

Nadgledano ili nadzirano (eng. supervised) ucenje: kod ove vrste ucenja,
neuralnoj mrezi su ,,poznati““ i ulazni podaci i Zeljeni izlazi. Na osnovu svih ovih
podataka, neuralna mreza uci i donosi zakljucke o vezama izmedu njih pri ¢emu se
koristi greSska formirana na osnovu odnosa Zeljene vrednosti (eng. target) i izlaza
na osnovu koje se vr§i podeSavanje tezina tokom treniranja [149]. Predstavnik
ovakvog ucenja je algoritam Sa propagacijom unazad.

Nenadgledano ili nenadzirano (eng. unsupervised) u¢enje: kod ove vrste ucenja,
neuralna mreZa je ,,upoznata® samo sa ulaznim podacima na osnovu kojih pokusava
da nauci i razume veze i da resi zadati problem. Ova vrsta uc¢enja koristi samo
ulazne informacije kako bi kategorizovala ulazne Seme pri ¢emu ne postavlja
nikakve Zeljene vrednosti (koje nisu ¢ak ni dostupne) [149]. Ovo ucenje je
zastupljeno u Kohonenovoj samoorganizuju¢oj mapi.

Pojacano (eng. reinforcement) ili delimi¢no nadgledano ucenje: ovo ucenje
predstavlja kombinaciju prethodna dva ucenja, odnosno samostalno ucenje sa
povremenom povratnom spregom sa ocenom prethodnog rada. Ulazi u neuralnu
mrezu se dobijaju od sredine, pri ¢emu neuralna mreza generiSe izlaz koji se
prosleduje spolja. Sredina na to daje odredeni odgovor na osnovu kog mreza opet
podesava svoje parametre 1 ovo se radi sve dok se ne postigne stanje ravnotezZe

[156].

Pored gore navedenih, neki istraZivaci se drze i drugacije podele metoda treniranja neuralnih

mreza, a u koje uglavnom spadaju hibridne varijante prethodno navedenih treniranja [145], [146].

90



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

3.2.5.2 Pravila za ucenje

Pravila za u€enje su matematiCki algoritmi koji diktiraju kako se tezinski koeficijenti neuralne

mreze menjaju tokom procesa ucenja. U literaturi postoji veliki broj pravila za ucenje a ovde ¢e se

izanalizirati neka najvaznija [169]:

a)

b)

Hebovo pravilo: Ovo pravilo se smatra prvim pravilom za ucenje u istoriji neuralnih
mreza. Do njega je doSao istraziva¢ Donald Heb koji ga je i opisao u svojoj knjizi “The
Organization of Behavior” 1949. godine [151]. Hebovo pravilo za ucenje je zasnovano na
bioloskoj vezi dva neurona u mozgu: neuroni mogu biti u dva stanja — aktivhom ili
neaktivnom. Ukoliko su oba neurona aktivna (matematic¢ki gledano imaju isti znak) u isto
vreme, onda sinapsa (veza) izmedu njih postaje ja¢a. Ukoliko neuroni nisu aktivni u isto
vreme, onda sinapsa slabi. Posmatrano iz drugog ugla, kad se preko neuronske veze
prosleduje znacajna suma informacija, tezinski koeficijent te veze ima vecu vrednost 1
obrnuto, kad se nekom vezom retko prosleduju informacije, ona polako “nestaje” i njen
uticaj kod donoSenja kona¢ne odluke je sve manji [151]. Ova razlika u vezi izmedu neurona
je rezultat njihove eksitacije ili inhibicije (pobudivanja ili potiSnjavanja) 1 predstavlja
stepen razlike u ,,bitnosti* informacije i ovim neuron uci sa koje veze prima informacije 1
koju vezu treba da forsira. Prakticno, Hebovo pravilo se moZe definisati kao nenadgledano
pravilo za ucenje gde se ne zahteva nikakvo predznanje o Zeljenoj vrednosti izlaza.
Hopfildov zakon: Ovaj koncept je veoma sli¢an Hebovom sa akcentom na odnos jacanja
i slabljenja veza. Princip se svodi na sledece: ukoliko su Zeljeni izlaz i ulaz aktivni ili oboje
neaktivni istovremeno, veza se povecava za brzinu ucenja, u suprotnom smanjuje se istim
faktorom [170]. Brzina ucenja je pozitivan broj sa vredno$¢u izmedu 0 i 1.

Delta (Vidrov-Hofovo WH) pravilo za u¢enje: Ovo pravilo je varijacija Hebovog pravila
I poznato je i pod nazivom LMS (eng. Learning Mean Square) pravilo za u¢enje. Jedno je
od najcesce koris¢enih pravila i predstavlja prethodnika BP algoritma za viseslojne mreze

(zbog vaznosti bi¢e mu posveceno posebno poglavlje). Delta pravilo je zasnovano na ideji
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d)

modifikovanja jacine ulaznih veza kako bi se smanjila razlika (delta) izmedu Zeljene 1
stvarne izlazne vrednosti. Matematicka osnova je treniranje kroz metod opadanja
gradijenta kojim se pronalazi minimum funkcije srednjeg kvadratnog odstupanja i vrsi
modifikacija tezinskih koeficijenata. Princip rada je sledeci: delta greska u izlaznom sloju
se transformiSe preko funkcije prenosa a zatim koristi u prethodnom neuralnom sloju kako
bi se podesile tezine. Drugim recima, greska se propagira u prethodne slojeve sloj po sloj i
ovaj proces se nastavlja sve dok se ne dode do prvog sloja. WH pravilo se Cesto koristi 1
pored ocCigledne mane spore konvergencije ka stabilnom stanju. Ovde je jako vazno istaci
dobro izabrane ulazne podatke za treniranje jer dobro koncipirani podaci vode
konvergenciju mreze ka zeljenoj tacnosti $to je osnovni cilj. Istraziva¢ Meade (Meade)
[171] je bio taj koji je posebno istakao ovu ¢injenicu pokazavsi da su algoritmi za ucenje
onoliko dobri koliko su dobri podaci sa kojima oni barataju.

Kohonenovo pravilo za ucenje: Finski akademik Teuvo Kohonen (Teuvo Kohonen) je
jedan od najpoznatijih istrazivaca neuro-racunarstva, sa velikim doprinosom u ovoj oblasti
koji se meri u vidu nekoliko novih mreza koje je izumeo [172]. Ukratko, princip ucenja
koje je on primenio i koje nosi njegovo ime je sledeci: elementi za obradu se takmice za
pravo da odgovore na dati skup ulaza tako da je u datom trenutku samo jedan neuron (ili
samo jedan neuron po grupi) aktivan (odnosno “ON”). Taj element (element sa najvecim
izlazom) se smatra “pobednikom” 1 dobija moguénost inhibicije svojih “rivala” odnosno

eksitacije svojih suseda.

3.2.5.3 Algoritam sa propagacijom unazad

S obzirom da ¢e se u hibridnom modelu prezentovanim u okviru ove disertacije koristiti

BP algoritam, smatrano je shodnim da se on posebno predstavi i izanalizira. Ova vrsta algoritma

za uCenje je kreirana na osnovu Vidrov-Hofovog algoritma i danas predstavlja najcesc¢e koriséeni

i najpopularniji algoritam za ucenje neuralnih mreza [157].

Cuveni dvojac nauénika Vidrov i Hof su 1960. godine formulisali algoritam (kasnije poznat

i pod nazivom ,,delta pravilo®) koji je sluzio za treniranje i upravljanje jednog neurona. Ovaj vid
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treniranja je bio pogodan za reSavanje klasifikacionih problema koje nije bilo moguce linearno

odvojiti. Na Slici 3.9 je predstavljen dijagram Vidrov-Hof-ovog algoritma.

XL we
%

* Wn

Wo
kvantizator

X2

. izlaziz
neurona

izmerena neuronska
greska greska

+ +

Zeljeni
izlaz

Slika 3.9 Vidrov-Hofov algoritam.

Uopsteno govoreci, princip rada BP algoritma se zasniva na slede¢em konceptu: za svaki
primer iz skupa za treniranje, koriste¢i predefinisanu funkciju greske, algoritam racuna razliku
izmedu stvarnih i Zeljenih izlaza, tj. gresku. Greska se zatim prenosi unazad preko skrivenih
¢vorova pri ¢emu se vrs$i modifikacija tezinskih koeficijenata ulaza (mreZa se ,,adaptira®). Ovaj
korak se ponavlja onoliki broj iteracija dok neuralna mreza ne iskonvergira ka minimalnoj gresci.
Iako ovo ucenje odlikuju nedostaci kao §to su spora konvergencija, veliki broj iteracija i lako
padanje u lokalni minimum, on i dalje uziva veliku popularnost kod veéine istrazivaca. Kao
alternativa, postoje i druge vrsta unapredenih algoritama ali one nece biti dalje analizirane (npr.

Levenberg-Marquardt (LM) algoritam [173]).

Detaljan princip BP algoritma je opisan putem matematickih izraza, odnosno izvodenja

koja su preuzeta iz rada Dara (Dhar) i Stajna (Stein) 1996 [174] a koja su temeljno izanalizirana u
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[175] od strane istrazivac¢a DZejsona Kutsurelisa (Jason Kutsurelis). Svi izrazi se odnose na Sliku

3.10 koja oslikava jedan neuron, koji u¢i putem BP algoritma [175].

N(l) ‘_/
N(Z) ._/

E=%Z(N1—Dj)2

izlaz

< ¢ & eOJ :E
oN;
oE OE e0; =(N;-D))
Moo = 00,0y S5,
ij(n) i
eWj ) =eS; Ny, eS; =e0;N;(1-N;)

Slika 3.10 Vestacki neuron sa BP uc¢enjem.

Jednacina 3.6 opisuje aZuriranje tezina Wij od &vora N; ka &voru Nj gde 1 predstavlja broj

puta koliko se mreza azurira, A takozvani parametar za ucenje odnosno brzinu ucenja (parametar

koji kontroliSe brzinu menjanja tezina dok je mreza u procesu ucenja):

Wi ey = Wi + AW )(N;) (3.6)

Ukupni ulaz u ¢vor je opisan izrazom:
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$; =2 NW, 3.7)

gde je SJ- suma svih ulaza u &vor, N; je izlaz prethodnog &vora, a Wij je tezinska veza izmedu i-

tog ¢vora prethodnog sloja.

Ukoliko se kao aktivaciona funkcija koristi logisticka funkcija (poglavlje 3.2.4), dobija se ukupni
izlaz ¢vora:

1
Nj=—— 3.8
b 14e™ (38)
Ukupna greska je predstavljena slede¢im izrazom (D j zeljeni izlaz izlaznog ¢vora J):
1 2
E:EZ(NJ.—DJ-) (3.9)

izlaz
Princip rada dalje jeste da se izracunata ukupna greSka prosleduje unazad kako bi se minimizovala.

Pojednostavljene diferencijalne jednacine kori§¢ene za menjanje tezina su navedene dole (izrazi u

originalu se mogu naci na Slici 3.10).

Prvi korak je ratunanje greske za svaki izlazni &vor O i - Kljucna stavka ovih koraka je pracenje i

identifikacija koliko se greSka menja u odnosu na promene u svakom izlaznom ¢voru:
e0; =(N; -D;) (3.10)

Drugi korak je ra¢unanje greSke koja se modifikuje kako ulaz varira ka izlazu:

eS; =eO;N;(1-N;) (3.11)
Treéi korak predstavlja podesavanje tezina W; (iz N; ka trenutnom &voru N P):

eW; =eS;N; (3.12)
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Racunanje se prenosi na ¢vorove u nizim slojevima, pri ¢emu ¢vorovi nizih slojeva imaju ulogu
izlaznih ¢vorova. Greske od svih ulaza ka skrivenom sloju se sabiraju. Dodatno, greska u
skrivenom ¢voru se racuna tako Sto se ispituje koliko se greska skrivenih ¢vorova iznad skrivenog
¢vora menja u odnosu na promene u skrivenom ¢voru. Izraz koji ovo opisuje je dat slede¢im

izrazom gde j predstavlja ¢vorove sloja iznad skrivenog sloja:
eH, =Y eSW, (3.13)
i

Prethodni izrazi jasno uobli¢avaju koncept BP algoritma i njegova dva paralelna koraka:
propagacija greske unazad rekurzivno kroz mrezu i pode$avanje tezina radi minimizovanje ukupne

greske [174].

3.2.6 Topologija neuralnih mreza (vrste neuralnih mreza)

Dizajn neuralnih mreza zavisi od velikog broja parametara njene arhitekture, te stoga u
literaturi postoje mnogobrojni kriterijumi klasifikacije neuralnih mreza [145], [147], [161]. U
ovom poglavlju ¢e biti navedeni neki od parametara na osnovu kojih se vrsi podela neuralnih

mreZa, a na kraju ¢e biti uraden detaljniji prikaz jedne od vaznijih klasifikacija.
Neki od parametara za tipizaciju neuralnih mreZa i odgovarajuce podele su:

e Broj slojeva:

o Jednoslojne — veoma retko primenjivana vrsta neuralnih mreza, sastoje se od
jednog ulaznog i izlaznog sloja. Usled svoje jednostavnosti, ne mogu da
reSavaju nelinearne logi¢ke probleme [153].

o ViSeslojne — Cesto se primenjuju za vecinu problema, pored ulaznog i izlaznog
sloja sadrze i srednje odnosno skrivene slojeve [157]. Svaki neuron je povezan
sa neuronom u slede¢em sloju, tako da svaki od njih prima svoje ulaze direktno

iz prethodnog sloja (sem u slu¢aju ulaznih ¢vorova).
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e Vrsta obucavanja neuralnih mreza (detaljnije opisano u poglavlju 3.2.5):
o Nadgledano ucenje
o Nenadgledano ucenje

o Pojacano ili delimi¢no nadgledano ucenje

e Vrsta podataka koje neuralna mreza obraduje:
o Analogne

o Diskretne — skoro sve neuralne mreze su diskretne.

Iako ¢e neko smatrati da je poslednja podela pomalo trivijalna i da su analogni signali stvar
proslosti, trebalo bi napomenuti da neuroni u mozgu zapravo rade viSe kao analogni nego kao

digitalni i iz tih razloga smatramo da i ovu podelu treba ista¢i ovom prilikom.

Najinteresantnija i najkompleksnija podela neuralnih mreza jeste prema na¢inu propagacije

signala unutar mreze 1 tu se razlikuju:

o Neuralne mreze sa propagacijom unapred (eng. feedforward neural networks
FFNN)

FFNN su jedne od prvih razvijenih i danas najrasprostranjenijih tipova neuralnih mreza
koje imaju veliku primenu u razli¢itim disciplinama. Kod ovih mreza, signal se prostire od nizih
ka vi$im slojevima bez ponovnog vracanja u njih tj. bez postojanja petlji i ciklusa. FFNN se jo$
nazivaju nerekurentne i kod njih se zbog nacina propagacije signala tacno zna koji sloj predaje

signal kom sloju. Osnovne prednosti su:

I.  jednostavnost arhitekture,

ii.  stabilnost,
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ili.  sposobnost generalizacije odnosno svojstvo da nakon $to se mreza dobro istrenira,
sposobna je da prediktuje bilo koji novi ulaz, i
Iv.  svojstvo da su FFNN odli¢no resenje za situacije gde je broj izlaza manji kao i za

ne tako velike skupove za treniranje.

FFNN ima i neka ograniCenja koja u nekim primenama mogu da limitiraju njihovu
primenu:

i.  ponekad rezultati mogu da budu neprecizni iz razloga lokalnog minimuma u koji
mreza upada prilikom optimizacije,
Ii.  odlikuju ih dugi procesi treniranja i potencijalni problem sa memorijom (naro¢ito

u slucaju skrivenih slojeva sa veéim brojem neurona).

Vise informacija o ovim mrezama, njihovoj arhitekturi i funkcionalnostima su date u
[176]. Hustracija dve vrste FFNNa je data na slici 3.11 [177].

Izlazni sloj

Skriveni sloj

Ulazni sloj

(a)

Slika 3.11 FFNN sa jednim izlaznim slojem (a) i FFNN sa jednim skrivenim slojem i
jednim izlaznim slojem (b).
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o Neuralne mreZe sa propagacijom unazad (eng. recurrent neural networks RNN)

Za neuralne mreZe sa propagacijom unazad, signal se prostire od nizih ka visim slojevima
koji ga vracaju unazad formirajuc¢i povratne petlje. Ove mreZe (poznate i kao rekurentne), zbog
postojanja povratnih petlji, odlikuju naizmeni¢na smenjivanja stabilnih i nestabilnih stanja. S
druge strane, ovi tipovi mreza su veoma efikasni jer iteracijama same sebe dovode do stanja koje

daje precizno reSenje [145], [147]. Na Slici 3.12 je data ilustracija ove vrste neuralnih mreza [177].

Slika 3.12. Rekurentna mreza sa skrivenim neuronima (d — operator kasnjenja koji sluzi
za modelovanje dinamickog sistema).

Od rekurentnih mreza bi¢e navedene neke najrasprostranjenije (iako postoje i mnoge druge

kao S§to su Bolcmanova masina, dvosmerne RNN itd.) [178]:

i.  Jednostavne rekurentne mreZe su neuralne mreze implementirane od strane Dzefa
Elmana (Jeff Elman) i Majkla DZordana (Michael 1. Jordan). U pitanju su mreze od

tri sloja, uz dodatak skupa kontekstnih jedinica u ulaznom sloju. KarakteriSu ih veze
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od skrivenog sloja ili od sloja izlaza ka kontekstnim jedinicama sa fiksiranim
tezinama c¢ija je vrednost jedan. Zasnovane su na principu propagacije ulaza na
standardan nacin (prosledivanjem unapred) kao i na propagaciji unazad.

Potpuno rekurentna mreza (eng. fully recurrent network) je neuralna mreza
razvijena osamdesetih godina proSlog veka kod koje se koriste takozvana
konkurentna azuriranja i propagacija greske. U ovoj mrezi sve grupe istovremeno
azuriraju svoje ulaze i nakon toga svoje izlaze i time propagiraju informaciju kroz
samo jedan skup veza po koraku.

Hopfildova mreZa je neuralna mreza razvijena od strane nau¢nika Dzona Hopfilda
1982. godine. Ova mreza nije klasi¢na rekurentna neuralna mreza, jer zahteva
stacionarne ulaze i odlikuju je simetri¢éne veze. Veoma je robustna i otporna na
menjanje veza.

Dvosmerne rekurentne neuralne mreze su mreze razvijene od strane naucnika
Sustera (Shuster) i Palivala (Paliwal) 1997. godine. U njima se podaci obraduju s
leva na desno a zatim s desna na levo (preduslov je da se dodaju izlazi dve RNN

mreze), pri ¢emu kombinovani izlazi predstavljaju predvidanja ciljnih signala.

Bitno je naglasiti da pored podele na FFNN 1 RNN, mnogi istraZivaci navode ovu tipizaciju

kao pod-podelu u okviru jedne Sire klasifikacije. U ovom slucaju, pored FFNN i RNN se navode i

druge vrsta mreza kao $to su mreZe sa radijalno zasnovanim funkcijama, samo-organizuju¢e mape,

modularne neuralne mreze itd. Iz sprovedene analize literature, smatra se da je podela na dve vrste

mreza najvalidnija i zato je ona navedena kao osnova, a druge vrste neuralnih mreZza, iako istorijski

znacajne, ¢e se razmotriti bez ulaska u detalje (takode, one nece biti predmet istraZivanja ove

disertacije). Tako na primer, poznate su mreze sa radijalno zasnovanim funkcijama (eng. Radial

basis function) tj. RBF mreze. Ove mreZe, za razliku od viSeslojnih perceptrona koji koriste

sigmoidalnu, kao aktivacionu funkciju koriste radijalne funkcije.

Prednost RBF mreza je $to ne pate od upadanja u lokalni minimum (kao §to je slu¢aj kod

viSeslojnih perceptrona) iz razloga Sto su jedini parametri koji se menjaju u procesu ucenja linearna
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preslikavanja od skrivenog sloja ka izlaznom sloju. Mana im je $to je potrebna dosta dobra

pokrivenost ulaza od strane radijalnih funkcija. Vise o ovim funkcija se moze naci u [179].

Znacajno je pomenuti i takozvanu samo-organizuju¢u mapu tj. vrstu neuralne mreze
razvijenu od strane ranije pomenutog finskog profesora Teuva Kohonenana osamdesetih godina
proslog veka. Kohonen je koncipirao svoj model imajuci u vidu rane bioloSke modele neurona iz
sedamdesetih godina proslog veka, tj. izvorno je bio inspirisan na¢inom prenosa vizuelnih i audio
podataka iz spoljasnjeg sveta ka cerebralnom korteksu ljudskog mozga. Pored navedenih, veoma
popularne mreZe su i neuro-fazi (eng. neuro-fuzzy) mreze, kaskadne i dinamicke neuralne mreze,

spajking neuralne mreze itd.

3.3 Neuralne mrezZe kao alati za obradu signala

Do skora, istraZzivanje neuralnih mreza kao alata za obradu signala je bilo ograni¢eno na
univerzitete, istraZzivacke organizacije ili velike investicione kompanije. Sa razvojem racunara 1
moc¢nih procesora, postepeno je doslo do ekspanzije razlicitih softvera neuralnih mreza koji su
postajali sve viSe dostupni i individualnim istraziva¢ima, $to je dovelo do dodatne pokretacke
snage razvoja ove oblasti. Neko bi smatrao da je ovo prakti¢no oblast buduénosti, nesto ka cemu
bi trebalo uloziti maksimalne istrazivacke adute i resurse jer predstavlja poseban, ,,svez* vid
vestacke inteligencije. Na osnovu sprovedenih analiza trebalo bi biti obazriv u zauzimanju ¢vrstih
stavova u vezi ovoga smatrajuci da sa jedne strane ovo mogu biti alati koji potencijalno mogu
preokrenuti smerove mnogih istrazivanja, ali i imajuci u vidu da pri reklami ovih alata, ne bi smelo
da se izostavi koli¢ina vestina 1 truda koju jedan istraZivac treba da uloZi u kreiranje i generisanje

softvera za njihov uspeSan rad na polju obrade signala.

Najveca prednost neuralnih mreZa jeste sposobnost aproksimacije funkcija prethodno
naucene na osnovu podataka kroz proces treniranja. KoriS¢enje neuralnih mreza je veoma
kompleksno i u njega se moze upustiti samo neko ko je prethodno dobro savladao teoriju iza njih.
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Jedan od najvecih izazova u primeni neuralnih mreza jeste formiranje modela i postavljanje
parametara arhitekture. S tim u vezi, naucnici moraju da balansiraju sa velikim brojem
eksperimentisanja, menjanja parametra i ponovim treniranjima kao i prihvatanjem c¢injenice da

necée uvek mo¢i da reprodukuju dovoljno precizan rezultat i pored bezbroj “Stimovanja“. Problemi

koje neuralne mreZze mogu veoma uspesno da resavaju su:

e predikcija vremenskih nizova,

e klasifikacija i prepoznavanje Sablona (target su uglavnom binarne vrednosti),

e aproksimacija funkcija: modelovanje procesa, kontrola procesa, modelovanje podataka,
razliite vrste dijagnostika, i

e pretraga i manipulacija podataka: clustering, vizualizacija podataka, ekstrakcija podataka,

kompresija, filtriranje itd.

Razlog zasto istrazivaci smatraju neuralne mreze atraktivnim alatom za primenu jeste njihova
sama priroda odnosno izostanak restriktivnih pravila kao §to je linearnost koja je cesto neophodna
kako bi model funkcionisao i bio “poslusan” [180]. Iako su neuralne mreze same po sebi veoma
korisni alati, njihovo pravo znacenje i funkcija zavisi od oblasti primene. Drugim re¢ima, ne
tretiraju ih svi na isti nacin. Na primer, statisticari ih koriste kao klasifikacione, ne-parametarske
modele ili kao pomo¢ne alate njihovim tradicionalnim alatima [177]; inZenjeri racunarskih nauka
ih posmatraju kao poddomen vestacke inteligencije [181]; neuro-naucnici ih smatraju dobrim
modelom za objasnjavanje neuro signala; neki istrazivaci ih koriste u aplikacijama koje zahtevaju
nelinearno procesiranje kontinualnih podataka ili simulaciju odredene funkcije [182] ili kao
mehanizam za ucenje i sistem za donoSenje odluka [183]. Ukratko, istrazivaci i iz akademskih i
industrijskih krugova smatraju neuralne mreze zgodnim alatom i primenjuju ih u svom radu ali je
priroda tih primena razli¢ita od slu¢aja do slucaja. U cilju saZetijeg pregleda, u narednim tackama

sumirane su osnovne oblasti primena neuralnih mreza:

o Finansije: predikcija kursnih razlika, kredita, bankrota, stanja na berzi i drugih

ekonomskih indikatora; kreditni rejting; otkrivanje prevara.
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o Medicina: dijagnostika, otkrivanje medicinskih fenomena, predikcija cene le¢enja,
duzine hospitalizacije i drugih medicinskih indikatora.

o Poljoprivreda: predikcija troskova odrzavanja poljoprivrednih gazdinstava;
predikcija prinosa pSenice, kukuruza 1 drugih poljoprivrednih dobara;
poljoprivredna ekonometrija i statistika.

o Biologija: prepoznavanje Sablona i modelovanje bioloskih sistema; prepoznavanje
I klasifikacija gena; analiza bioloskih sistema.

o Energetika: predikcija energetske opterecnosti, potraznje, opterecenosti
energetskih sistema, odnosa cena uglja/nafte/gasa i drugih energetskih indikatora;
nadzor rada hidroelektrana.

o Ljudski resursi: profilisanje zaposlenih; biranje kandidata za odgovarajuce pozicije.

o Sport: kladenje; predikcija sportskih rezultata (www.prosoccer.qgr).

o Prodaja i marketing: predikcija koriS¢enja usluge; predikcija prodaje.
o Istrazivanje podataka (u svim oblastima): analiza vremenskih nizova; procesi

predikcije; klasifikacija i modelovanje.

Trebalo bi napomenuti da u odredenoj oblasti neuralna mreza moze dati dobre rezultate
kao samostalan alat dok u drugima ona daje bolje rezultate kad se kombinuje sa drugim alatima i

stoga se njen doprinos ogleda u pravljenju uspesnih hibridnih modela.

S obzirom da ¢e predmet ove disertacije biti predikcija vremenskih nizova, druge primene

nece biti detaljnije razmatrane.

3.3.1 Neuralne mreZe u predikciji vremenskih nizova

Kod tradicionalnih alata za analizu vremenskih nizova, dinamika analize i pravila su
definisana matematickim formulama. Pre se za ove zadatke uglavnom birala ARMA model
pomenut u uvodu disertacije. Suprotno konvencionalnim alatima za analizu vremenskih nizova,

neuralne mreZe su se izdvojile jer se ne ponaSaju prema unapred postavljenim pravilima. Princip
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njihovog rada je opisan u prethodnim poglavljima gde smo ukazali da kada se mreza trenira sa
pravilno izabranim podacima, ona sti¢e znanje odnosno uci iz regularnosti vremenskog niza i sama
uspostavlja svoja pravila. Kod neuralnih mreza, podaci ne moraju biti eksplicitno opisani
matematickim izrazima. U tom smislu, one predstavljaju jedinstven i originalan alat za analizu

vremenskih nizova.

Neuralne mreze imaju znacajne prednosti u odnosu na druge alate u predikciji vremenskih
nizova. Najvaznija njihova karakteristika jeste sposobnost da uce iz unetih podataka i generalizuju,
tj. da proizvedu prihvatljiv izlaz za nepoznate ulazne podatke. Ovo svojstvo ih odlikuje ¢ak i u
uslovima kada su ulazni podaci loSeg kvaliteta ili kada fale. Druga vazna karakteristika koju treba
istaci jeste nelinearna priroda neuralne mreze usled koje se moze resiti velika koli¢ina problema
danasnjice iz razli¢itih oblasti. Treée, za rad neuralnih mreza nije neophodan nikakav ekspertski

sistem (super-racunar ili programer) §to ih ¢ini fleksibilnim alatom za potencijalne modifikacije.

Naravno, ovako kompleksne alate neosporno karakterisu i odredeni nedostaci kao alata za
predikciju. Jedan od osnovnih jeste njihova karakteristika ,,crne kutije*, odnosno veoma tesko
povezivanje izlaza sa internom odlukom mreze koja je dovela do njega. Dalje, Sumoviti podaci
koji se unesu u mrezu pogorSavaju ucenje, uspostavljaju pogresne kauzalnosti i potencijalno
dovode to nedovoljne istreniranosti ili prevelike istreniranosti (pomenute u odeljku 3.2.5). Sve ovo
se mora imati u vidu jer u velikoj meri moZe da naSkodi generalizaciji 1 uspeSnom kona¢nom

rezultatu predikcije. Presek osnovnih prednosti i mana neuralnih mreza je dat na Slici 3.13.

Princip predikcije vremenskih nizova pomoc¢u neuralnih mreZa se zasniva, kako je viSe puta
podvlaceno, na dobrim ulaznim podacima i pravilno dizajniranoj arhitekturi neuralne mreze. S tim
u vezi, mozda najvazniji zadatak jeste odabir ulaznih podataka koji ¢e predstavljati polaznu osnovu
za sve dalje korake. Nacini kori§¢enja ulaznih podataka zavise pre svega od istrazivaca a najcesci
pristup jeste koriS¢enje podataka prilikom svake observacije ili koris¢enje podataka izvucenih na
osnovu nekoliko uzastopnih observacija. Samo preuzimanje podataka se radi preko ,,pokretnog
prozora“ (eng. sliding window) koji se kre¢e duz ulaznih podataka i na taj nacin ih obraduje tj.
detektuje ulazne Seme [184], [185]. Drugi korak koji predstavlja konstrukciju prediktora se zasniva

na eksperimentisanju sa velikim brojem parametara arhitekture neuralne mreZe, pri ¢emu samo
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utvrdivanje optimalne arhitekture moze ukljucivati veliki broj koraka i iteracija treniranja radi

dobijanja optimalnog dizajna.

] — ]

Sposobnost uéenja i
generalizacije

~

»Cme kutije”

Rizik lakog ulaska u
stanje pretreniranosti
ili nedovoljne
istreniranosti

Nije potrebno )
definisanje Cesta dugotrajna

pretpostavki u vezi treniranja

modela
Uspeh zavisan od
Fleksibilnost i reprezentativni

robustnost ulaznih podataka

Uspe$no mapiranje
ulaza i izlaza

Slika 3.13 Presek prednosti i nedostataka neuralnih mreza kao alata za predikciju vremenskih
nizova.

3.3.2 Neuralne mreZe u finansijama

Neuralne mreZe kao alati za predikciju vremenskih nizova se poslednjih decenija veoma Cesto
koriste u finansijskom svetu. Ovo u velikoj meri ima veze sa ¢injenicom da su sponzori razvoja i
forsiranja njihovih prakti¢nih primena uglavnom veliki finansijski ,,igraci* odnosno investicione
kompanije i fondovi [34]. MozZe se reci da postoji veoma opSirna literatura na temu primene
neuralnih mreza u oblasti finansija [34], [186], [187]. Neuralne mreze se koriste za predikciju ne
samo valutnih parova, ve¢ i deonica, bankrota i1 drugih finanijskih indikatora, a viSe konkretnih
primera ¢e biti navedeno u narednom poglavlju. Cilj ovog dela jeste objasnjenje pristupa predikeiji
finansijskih nizova pomocu neuralnih mreza, pri ¢emu ¢e fokus viSe biti na postavci i modelovanju

zadatka, a ne kritickoj analizi.

Sustinski, razlog zasto se neuralne mreZe danas Cesto koriste u predikciji valutnih parova,
kao posebnih finansijskih nizova, jeste $to sa sobom nose vrlo malo ograni¢avajucih pretpostavki
i §to se prilagodavaju podacima kojima se tretiraju. Ove jedinstvene osobine ih kandiduju za

kompleksne zadatke predikcije valuta, kod kojih nije problem pronaci podatke ali jeste mehanizme
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koji se nalaze u pozadini [188], [189]. Jo§ 1987. godine naucnici Lapedes (Lapedes) i Farber
(Farber) [190] su predlozili neuralne mreze u svrhe predikcije nelinearnih nizova, a otad su se
samo razvijala mnoga istrazivanja koja su ila u prilog njihovoj primeni u ovoj oblasti [189], [191].
Ipak, i pored ovoga, tesko je doneti zakljucak da su u predikciji valutnih parova neuralne mreze
nenadmasivi alati. Iako postoje mnogobrojni radovi koji potvrduju njihovu uspesnost na ovom
polju, postoje i oni koje ih osporavaju i doprinose stvaranju konfliktnih stavova medu

istrazivacima.

Glavna motivacija za koris¢enje neuralnih mreza u predikciji finansijskih nizova lezi u dva

razloga:

I.  Finansijski podaci su veoma kompleksni i teski za modelovanje, te je stoga nelinearni
model jedino primenljivo reSenje.
II.  Cesto je za predikciju specifi¢nog finansijskog niza potreban §irok skup razligitih

interaktivnih ulaznih nizova §to odgovara kombinaciji ulaza u arhitekturu neuralnih mreza.

Problem predikcije finansijskih nizova pomocu neuralnih mreZa je jedinstven izazov koji
predstavlja atraktivnu kombinaciju ekonomije i matematicke teorije koja stoji iza neuralnih mreza.
Pristup ovom problemu je interesantno objasnio istraziva¢ iz [192] koji tvrdi da svaki neuron u
okviru neuralne mreZe predstavlja proces odlucivanja jednog ucesnika na finansijskom trzistu. 1z
tog razloga neuralna mreza je zgodan alat — ona predstavlja interaktivne odluke svih ucesnika

finansijskog trzista i time ga u stvari moze potpuno objasniti.

Ako se krene od pocCetka odnosno razmatranja ulaznih podataka (za ovaj korak smo vec
rekli da je mozda i najbitniji u ¢itavom zadatku) trebalo bi imati u vidu da oni u ve¢ini slucajeva
imaju kompleksnu prirodu i da za potrebe predikcije pomocéu neuralnih mreza moraju pre
modelovanja da se transformisSu. Skoro uvek, koriste se realni podaci, gde je Cesta situacija da su
loSeg kvaliteta ili da su prosto loSe dokumentovani. Iz ovih razloga, kod predikcije finansijskih
nizova, istrazivaci veoma cesto moraju da se bave i1 tackama u podacima koje nedostaju ili da

sreduju i analiziraju diskontinualne nizove, samim tim gubeci dosta vremena pre nego §to uopste
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dodu do same predikcije. Jedan od nacina pristupa ovom problemu jeste da se mreza pusti da
prihvati i istretira podatke takvi kakvi su. Ne tako retko, znac¢ajan deo dinamike vremenskog niza
se nauci, uprkos ovim nedostacima. Ranijih decenija jedan od problema je predstavljala i
dostupnost finansijskih podataka, Sto je u tadaSnjim istraZzivanjima ograniCavalo treniranje i
testiranje mreza i uticalo na efektivnost mreze. Danas, sa velikom bazom podataka na Internetu 1

njenoj lakoj dostupnosti ovaj problem je jedan od retkih koji je skoro kompletno iskorenjen.

Iz svega prethodnog sledi da su potencijalne kombinacije neuralnih mreza i finansijskih
vremenskih nizova beskonacne, te da bi neko sproveo uspesno istrazivanje trebalo bi pre svega da
se naoruza dobrim podacima i pazljivo kreiranom arhitekturom neuralne mreze. Neki od osnovnih

koraka koje bi se trebalo drzati u predikciji finansijskih nizova pomoc¢u neuralnih mreza su sledeci:

e pazljivo sprovesti analizu knjiga, Casopisa i1 Internet literature na temu neuralnih mreza,

e identifikovati i izuciti osnovni princip rada neuralnih mreza kao alata za predikciju,

e identifikovati validne i reprezentativne finansijske podatke na osnovu kojih ¢e se raditi
predikcija,

e utvrditi Sta bi trebalo prediktovati 1 tacku u buduénosti za predikciju (npr. 1 ili 10 dana
unapred),

e utvrditi odgovarajuce ulaze u neuralnu mrezu (observacije vremenskog niza ili njegovi
ekonomski parametri, parametri izracunati na osnovu ekonomskih teorija, ili oboje, itd.)

e pazljivo prikupiti i preprocesirati ulazne podatke na odgovarajuci na¢in, u samom softveru
ili pre toga,

e istrenirati neuralnu mrezu kori$¢enjem istorijskih podataka,

e ukoliko je potrebno, ponovo izanalizirati ulaze u mreZu, ponovo istrenirati i ponovo
proceniti rad mreZe,

e izracunati greske predikcije 1 utvrditi verovatnocu za uspesnu predikciju.
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Na Slici 3.14 je predstavljen osnovni ekonometrijski model sa neuralnom mrezom koji je

primenljiv za analizu finansijskih vremenskih nizova [193].

bias
1
Racunanje
X1 greske
-+
Nezavisni ulazi y, ‘<\. t
wn Prediktovana Giljana
vrednost e
Xn Koeficijenti (izlaz)
(teZine) Srz modela (target)

Slika 3.14 Ekonometrijski model sa neuralnom mreZom.

Kao znacajnu referencu navodimo knjigu nau¢nika Edvarda Gejtlija (Edward Gately)
,,Neuralne mreZe u finansijskoj predikciji* (Neural Networks for Financial Forecasting) [186] gde
je opisana metodologija neophodna za razvoj neuralne mreze koja moze precizno da prediktuje
finansijska trZiSta. Pored ovoga, Gejtli je uporedio rad neuralnih mreZa sa tradicionalnim alatima
(viSestrukom regresionom analizom) 1 bavio se ispitivanjem verovatnoc¢a tacnosti modela. Ovo
delo se smatra znacajnim za shvatanje logike finansijskih trZista i koncipiranjem mreZe koja moze

da analizira 1 uhvati sustinu ove vrste podataka.

3.3.3 Prakti¢ni primeri primene iz literature

Neuralne mreze se primenjuju kao alat za analizu u mnogim istrazivackim oblastima. One
su usle ne samo u mnoge nauc¢ne discipline nego je i sve vise prakti¢nih proizvoda koji se zasnivaju
na njihovoj implementaciji. S obzirom da ¢e u nastavku disertacije neuralne mreZe biti

predstavljene iz vida predikcije kao primene i finansijskih nizova kao predmeta istraZivanja, u
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narednom delu ¢e biti navedeni neki osnovni primeri primene neurlanih mreza iz drugih oblasti

primene a koje smo zapazili analizom literature i smatramo interesantnim da se pomenu.

Njutnov pad za razmenu poruka (eng. Newton Message Pad) je uredaj u kom je
implementirana vestacka neuralna mreza za prepoznavanje karaktera. Sastoji se od crnih i belih
piksela koji predstavljaju ru¢no pisane karaktere i koji se transformiSu u svoje odgovarajuce
digitalne karaktere pomocu velikih viSeslojnih perceptrona [145]. Ovaj izum je implementiran od
strane kompanije Apple sredinom devedesetin i predstavljao je prvi svetski sistem za

prepoznavanje ru¢nog pisanja.

Danas su u svetu sve popularnije mobilne aplikacije za prepoznavanje rukopisa gde se
neuralna mreza koristi tako §to ,,posmatra“ istaknute osobine oznaka kao i njihov redosled koje se
prave prstima i tako odreduje koje karaktere korisnik u stvari unosi. Ista logika se primenjuje kod
softvera za prepoznavanje govora. U radu [194] se mogu nac¢i mnogi prakti¢ni primeri primene
prepoznavanja karaktera. Dodatne reference za primenu neuralnih mreza u obradi govora je [195],

dok za prepoznavanje rukopisa izdvajamo [196].

U medicini, jedna od glavnih primena neuralnih mreza jeste u dijagnostici srcanih
oboljenja. Kod ovih kompleksnih oboljenja, koristi se sposobnost neuralne mreze da detektuje
multi-dimenzionalne veze u EKG podacima [197]. Pored ovoga, neuralne mreze imaju primenu i
u dijagnozi kancerogenih bolesti. Tako na primer, koriste se za prepoznavanje kancera pluca [198],
kancera prostate [199] i kolorektalnog kancera [200]. Sve ove metode su se pokazale uspe$nijim
nego trenutne klinicke metode, naravno nakon iscrpnog treniranja sa velikim brojem podataka

pacijenata iz razli¢itih nepovezanih ustanova.

Oblast telekomunikacija je pronadena kao jo$ jedna zanimljiva oblast za primenu neuralnih
mreza. Ovde su se neuralne mreze veoma rano koristile za smanjenje Suma na telefonskim linijama

koristeci adaptivne filtre na kraju dugacke linije (eng. long distance line) [201].

Neuralne mreZe se primenjuju i u oblasti fizike. Takozvana optimalna linearna asocijativna
memorija (eng. Optimal Linear Associative Memory - OLAM) neuralna mreza se koristi za
identifikaciju radioizotopa iz svog gamma spektra (eng. gamma-ray spectra) [202]. OLAM

utvrduje kompoziciju odbirka kada je nepoznati spektar linearna superpozicija poznatog spektra.
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Karakteristika ove tehnike je da se umesto individualnih pikova ceo spektar koristi u

identifikacionom procesu.

Sve vecu primenu neuralne mreze imaju u poljoprivredi. Tako su npr. istraziva¢ Kastens
(Kastens) 1 nauc¢nici okupljeni oko njega na drzavnom univerzitetu u Kanzasu koristili neuralne
mreze kako bi prediktovali farmerske rizike (1996) 1 kako bi modelovali koris¢enje kombinovanih
cena u mestu Great Plains (1995) [203], [204]. Grupa predvodena nau¢nikom Dzordingom
(Joerding) iz VasSingtona (1996) je koristila neuralnu mrezu sa propagacijom unapred kao bi

procenila funkciju prenosa useva (1994) [205].

Veoma zanimljivu primenu neuralne mreze su ostvarile u avionima gde se neuralne mreze
koriste kao vrsta autopilota. Mreza preuzima signale sa razlicitih instrumenata kokpita i daje izlaze
koji modifikuju kontrole aviona kako bi se avion bezbedno kretao po predefinisanom kursu. Ovo
je njihova primena gde se jasno vidi prepoznavanje $ablona i donoSenje odgovarajucih odluka u

odnosu na njih [206].

Jo§ jedna interesantna primena je u hemijskoj industriji pri pravljenju kozmetickih
proizvoda ili proizvoda kuéne hemije, gde se finalni produkt procenjuje na razlicite nacine (boja,

gustina, ph vrednost itd.) na osnovu kojih mreza odlucuje da li ¢e se on prihvatiti ili odbaciti.

Vecina dnevnih aktivnosti ¢oveka sadrzi u sebi proces prepoznavanja Sablona zarad
donosenja odluka tako da neuralne mreze tu imaju znacajnu funkciju. Interesantne primena je i u
bankovnom sektoru gde se neuralne mreze koriste kako bi se prepoznao potencijalni oblik
zloupotreba kreditne kartice. One u ovom slucaju obraduju ulazne podatke kao $to su: da li se
koristi ispravan PIN, kada je obavljena poslednja transakcija i u kojoj drzavi itd. i na taj nacin sticu
znanje da li neka transakcija potencijalno moZze biti sumnjiva kako bi je prosledili banci na dalju
analizu [207]. U bankarskom sektoru postoji jo$ jedna primena neuralnih mreza gde se ona koristi
u svrhu donoSenja odluke na osnovu prepoznavanja Sablona. U ovim slu¢ajevima neuralna mreza
se koristi u proceni odobravanja kredita gde ulazni podaci predstavljaju informacije o korisniku —
istorija zaposlenja, istorija tekuéih racuna, trenutni prihodi, istorija kreditne kartice itd. Zanimljiv

rad koji je prezentovao merenje kreditnog rizika pomocu neuralne mreze je [208].
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Od finansijskih primena, dodatno su interesantni radovi koji su za tematiku istrazivanja
imali predikciju propasti banke pomoc¢u neuralnih mreza [209], [210], predikcija performansi
deonica na finanijskim trzistima pomoc¢u NN [34], [184] kao i modelovanje i predikciju razli¢itih
ekonomskih problema [211], [212]. Radovi gde je navedeno jo$ dosta primera primene neuralnih

mreza u finansijama su [213]-[215].

Na kraju trebalo bi napomenuti da buduc¢nost i dostignuc¢a primena neuralnih mreza zavisi
ne samo od samih istrazivaca nego i od razvoja racunarske opreme. Brze i efikasne neuralne mreze
zavise od hardvera koji su specijalno razvijeni i prilagodeni njihovim upotrebama. Zbog
ograniCenja procesora i njihove mo¢i, neuralnim mrezama treba vremenski dosta kako bi se
pravilno istrenirale. Zato se danas neumorno radi na razvoju razli¢itih hardverskih reSenja koji bi
u svakoj meri podrzali efikasan rad ovih mo¢nih alata i dodatno prosili vidike i oblasti njihove

primene.

3.4 Softverski paketi za koriS¢enje neuralnih mreza

Analizom literature na temu neuralnih mreza doSlo se do mnogih softverskih paketa u
okviru kojih ovi alati mogu da se razvijaju i simuliraju razli¢ite operacije. Nekoliko najkori$éenijih

su nabrojani u narednim recenicama:

e NN toolbox je jedan od najpopularnijih alata za kori$¢enje neuralnih mreza. Obuhvata
algoritme 1 aplikacije za kreiranje, treniranje 1 simulaciju neuralnih mreza u okviru grafickog
korisni¢kog interfejsa u programskom paketu Matlab. SluZi za reSavanje problema
klasifikacije, regresije, predikcije, modeliranja itd.

(https://www.mathworks.com/products/neural-network.html).

e Softver NeuroSolutions Infinity je neuralni softver koji predstavlja pouzdan i skalabilan alat u
vidu klastera raCunara koji sluzi za kreiranje preciznih predikcionih modela za analizu
podataka [216]. Poseduje jednostavan interfejs koji dozvoljava istraziva¢ima da podese uslove
za preprocesiranje i ucenje neuralnih mreza. Najvise se koristi za predikciju prodaje, sportske

predikcije, medicinske klasifikacije itd.
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e NeuroSolutions je softver za neuralne mreze napisan za Windows operativni system i vrlo
jednostavan za koriS¢enje [216]. Predstavlja jednostavan interfejs za dizajn neuralnih mreza u
okviru kojih se nalaze intuitivni elementi dostupni istrazivacima a kao 1 prethodni softver,
koristi se za predikcije prodaje, sportske predikcije, medicinske klasifikacije itd.

e Simulatori neuralnih mreza su softverske aplikacije koje predstavljaju “stand-alone” jedinice
sa vizualnim interfejsima koji istraziva¢ima omogucavaju da prate procese treniranja. Postoje
razvojni simulatori (eng. research simulators) koji sluze za bolje razumevanje ponaSanja i
karakterika neuralnih mreza kao i simulatori za analizu podataka, koji se za razliku od
prethodnih, bave prakti¢nim primenama neuralnih mreza. Ove vrste simulatora se vrlo lako
koriste i namenjene su pre svega pretrazi podataka (eng. data mining) i procesima predikcije.

e PDP (eng. Parallel Distributed Processing) alat je jednostavan softver razvijen u MATLAB
programskom okruzenju na Univerzitetu Stenford u Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama. Iako
kreiran jo§ osamdesetih godina, danas predstavlja unapreden i mocan softver, optimizovan i sa
velikim brzinama izvrSavanja (danas poznat pod nazivom PDP++ odnosno Emergent

platforma) (https://web.stanford.edu/group/pdplab/resources.html).

e tlLearn je korisni¢ki jednostavan simulator dizajniran pre svega za pocetnike u istrazivanju
oblasti neuralnih mreZa. Obezbeduje jednostavne funkcionalnosti neuralnih mreza 1 popularan

je pre svega zbog lakog koris¢enja (https://crl.ucsd.edu/innate/tlearn.html).

e Neuro Laboratory je softverska arhitektura kreirana za Windows i Linux platforme koji
predstavlja jedan od najkompleksnijih 1 najperspektivnijih sofvera namenjenih veStackoj
inteligenciji. U ovom okruZenju, nau¢nici mogu da dizajniraju i treniraju bilo kakav model
neuralne mreze. U okviru softvera se nalazi Network elements Toolobox, specifi¢an alat

odgovaran ~ za  kreiranje logike  neuralnih  mreza (http://www.scientific-

soft.com/?content/products/neurolab/main.htm).

e Peltarion Synapce je razvojno okruzenje za neuralne mreze koje podrzava pretragu podataka,
statisticke analize, dizajn, treniranje i implementaciju neuralnih mreza. Softver je razvijen u

Microsoft. NET okruzenju (http://peltarion.com/).
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4. Statisticki parametri
41 Uvod

Kod analize vremenskih nizova, istrazivac¢i uglavnom imaju dva cilja: identifikaciju
prirode niza predstavljenog u vidu sekvence observacija (odbiraka) i predikciju buducih vrednosti
niza. Oba ova cilja podrazumevaju identifikaciju Sema i pravila u vremenskim nizovima koji
opisuju i definiSu njihovu dinamiku i ponasanje. Jednom kada se ustanove pravila kretanja niza,
ona mogu da se interpretiraju na odredeni nacin i integriSu sa drugim podacima radi postizanja

daljeg cilja, u ovom slucaju predikcije buducih vrednosti.

U analizi vremenskih nizova polazi se od pocetne pretpostavke da se podaci sastoje od dva

dela:

e trenda — sistemska Sema, tj. linearna, ili ¢eS¢e nelinearna komponenta koja se menja
tokom vremena i koja se ne ponavlja (ili koja se ne ponavlja u okviru istog vremenskog
opsega),

e sezonalnosti — komponenta koja se ne ponavlja u sistemati¢énim inetrvalima tokom
vremena 1 koja se uglavnom tumaci kao Sum (greska) koja otezava identifikaciju Sema

tj. trenda u nizu.
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Ove dve klase komponenata vremenskog niza koegzistiraju u podacima iz realnog Zivota pa tako
i u vremenskom niza valutnih parova koji su predmet analize predlozenog modela. U fokusu
predikcije vremenskog niza se nalazi proces identifikacije trenda koji se, iako za to ne postoji
preporucena tehnika koja uvek daje precizne rezultate, generalno ne smatra teskim zadatkom.
Takode, vecina tehnika koje se bave analizom vremenskih nizova u okviru sebe sadrzi neku formu
filtriranja Suma kako bi se istakao glavni trend, pa je vazno napomenuti postojanje i tog koraka
obrade niza koji ¢e ujedno predstavljati jedan deo analize konkretnog modela predstavljenog u

disertaciji.

Kao $to ¢e biti diskutovano kasnije u tezi, vremenski niz koji se analizira u ovoj disertaciji
¢e biti pre svega predmet analize sa talasi¢cima (eng. wavelet analysis) ali smo u cilju povecanja
performansi modela, ukljucili i odgovaraju¢e dodatne statisticke karakteristike koji predstavljaju
indikatore osnovne dinamike analiziranih vremenskih nizova. Njihova svrha je prevashodno u
“podrsci” celokupnom modelu tj. “izvlacenju” osnovnih karakteristika kompleksnog niza valutnog
para. Sa ovim korakom pruza se moguénost isticanja nekih osnovnih osobina niza koje su inace
sakrivene i pomalo zanemarene u procesu predikcije. Ako se iskoriste pogodni statisticki
parametri, one mogu da ukazu na trendove i repetitivne sekvence prisutne u proslosti niza i time

predstavljaju veoma koristan alat u predikciji buducih observacija.

4.2 Statisticki parametri

Analizirajuci veliki broj stastisti¢kih indikatora koji su uzeti u razmatranje kao ulazni
podaci u model 1 koji mogu opisati odredeni vremenski niz, a imaju¢i u vidu kompleksnost
arhitekture predloZenog reSenja, u razmatranje je uzeto samo nekoliko statistickih indikatora za
koje je eksperimentalno utvrdeno da su dovoljni za poboljSanje performansi modela i uspesnije
izvrSavanje predikcije. Kratak pregled ovih indikatora je dat u Tabeli 4.1 pri ¢emu trebati imati u
vidu slede¢a znaCenja: X - vremenski niz (signal); n - broj observacija vremenskog niza; o-
standardna devijacija; t - vremenski trenutak izmedu 1 i n; p, do p_- verovatnoCe signala.

114



Jovana Bozié, dipl.inz.el

DOKTORSKA DISERTACIJA

Tabela 4.1. Statisticki indikatori i njihove definicije.

Statisticki indikator

Definicija
1 n
Srednja vrednost X = HZ X;
i=1
1 n
Srednja apsolutna vrednost MAD(X,,..., X,) EZ|Xi —X
i=1
1 ?
Varijansa VAR(X oo, Xy ) = —— > (X = X)
4=l
. oy 1S (X —X :
Simetri¢nost SKEW (X, ,...,X,,) = —z
18 (x-x)'
Ispup&enost KURT (X0 X,) = [ =D -3
ng\ o
Tacke preokreta

(Xia —X))(X —%;,) <0

Senonova entropija

i=1

H(X):_Zn:pi |0g2 Pi

Neki od ovih indikatora, pre svega srednja vrednost, srednja apsolutna devijacija, varijansa,

simetricnost 1 ispupcenost, predstavljaju osnovne statisticke parametre koji se veoma cesto koriste

u ekonomiji i finansijama. Primeri primene ovih mera se mogu naci u [10], [217]-[221].

4.2.1 Srednja vrednost

Srednja vrednost, u literaturi tradicionalno oznac¢ena sa X , predstavlja aritmeti¢ku sredinu

skupa odbiraka vremenskog niza. Racuna se na osnovu sume odbiraka (observacija) podeljenih sa

njihovim brojem:
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Z X 4.1)

gde je x, vrednost odbirka i, a Nl broj observacija.

4.2.2 Srednja apsolutna devijacija

Srednja apsolutna devijacija je mera varijabilnosti. Ovaj parametar pre svega daje
informaciju o tome koliko su vrednosti odbiraka niza udaljeni od srednje vrednosti niza. Za uzorak

duzine n, srednja apsolutna devijacija se racuna kao:

MAD(%,...x.) :%zl‘x - (4.2)

gde je X srednja vrednost distribucije.
4.2.3 Varijansa

Varijansa je Siroko rasprostranjena mera za disperziju vremenskog niza. Sa varijansom se
procenjuje srednja kvadratna devijacija vrednosti x od srednje vrednosti X :

VAR(X;...X,) :ni—liznlz(xi —>_<)2 (4.3)

Varijansa zauzima centralno mesto u statistici 1 teoriji verovatnoce jer daje vaZnu
informaciju o tome koliko je skup nasumi¢no izabranih odbiraka vremenskog niza udaljen od
njegove srednje vrednosti. Ona predstavlja meru varijabilnosti niza (volatilnosti) od srednje
vrednosti 1 statisticari je koriste kako bi utvrdili kako se individualni odbirci u okviru vremenskog
niza odnose jedni u odnosu na druge. Mana varijanse kao statistickog indikatora je dodavanje
odredene “tezine” odbircima koji su daleko od srednje vrednosti (operacija kvadriranja), Sto u

nekim sluc¢ajevima moZze doprineti pogresnom tumacenju podataka.
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4.2.4 Simetri¢nost

Simetri¢nost (eng. skewness) je indikator koji predstavlja meru simetrije vremenskog niza,
ili preciznije, ukazuje na nedostatak simetrije kod istog. Simetri¢nost kao statisticki parametar
govori o smeru varijacije skupa podataka, pri ¢emu se vremenski niz smatra simetricnim ukoliko
izgleda isto posmatrano i sa leve i sa desne strane od centra, to jest srednje vrednosti. Definicija

simetri¢nosti vremenskog niza X je:

i=1 o

SKEW (X,..X,) = ii{x‘ _1 (4.4)

gde jec =0 (X, X,...X,) = WAR(xl, X,...X,) standardna devijacija distribucije.

Osnovne dva tumacenja simetri¢nosti su sledeca:

e Simetri¢nost niza sa normalnom distribucijom je jednaka nuli;

e Negativne vrednosti simetricnosti pokazuju da su podaci ,,pomereni“ ulevo dok pozitivne
vrednosti pokazuju da su oni ,,pomereni“ udesno. Drugim re¢ima, pozitivna simetri¢nost
ukazuje da se rep distribucije niza Siri iznad njegove srednje vrednosti dok negativna
vrednost simetri¢nosti pokazuje da se rep distribucije $iri prema onoj strani koja je ispod

srednje vrednosti (Slika 4.1) [222].

Jo§ od istrazivaca Karla Pirsona (Karl Pearson) [223], statistiCari su proucavali znacaj
simetri¢nosti u statistici. Za pregled literature preporucuju se reference [224], [225]. Takode,
trebalo bi napomenuti da postoje 1 druge definicije simetricnosti kao §to su Galtonova (Galton),
Boulijeva (Bowley), Kelijeva (Kelly) itd. ali one nece biti koris¢ene u predstavljenom

predikcionom modelu te stoga nece biti predmet analize ove disertacije.
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negativna

nulta simetri¢nost ) i
simetricnost

pozitivna
simetri¢nost

Slika 4.1 Vrste simetri¢nosti.

4.2.5 IspupcCenost

IspupCenost (eng. kurtosis) je parametar Kkoji pokazuje “isturenost” ili ‘“ravnocu”

vremenskog niza. Osnovna tri tumacenja ispupcenosti su (Slika 4.2) [222]:

e Pozitivna ispupéenost ukazuje da je distribucija vise u obliku vrha (eng. leptokurtic) tj. odbirci
u blizini srednje vrednosti su ¢e$¢i i sam niz ima “deblje” repove (ekstremne vrednosti su
¢esc¢e) u odnosu na normalnu distribuciju;

e Negativna ispupéenost ukazuje da je distribucija malo spljoStenija (eng. platykurtic) tj. nije u
obliku vrha i ima manje frekventne ekstremne vrednosti (manje debele repove) u odnosu na
normalnu distribuciju;

e Ispupéenost normalne distribucije se se nalazi negde izmedu ove dve (eng. mesokurtic) i

numericki je jednaka nuli.
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"leptokurtic"

"platykurtic”

Slika 4.2 Vrste ispupéenosti.

IspupcCenost se definiSe preko sledeceg izraza:

KURT (x, xn){%é{x';;} }3 (4.5)

Ova definicija ispupc€enosti je poznata i pod terminom “viSak ispupcenosti” (eng. excess
kurtosis) a vecina izvora Koristi upravo ovaj izraz kako bi standardna normalna distrubucija imala
nultu ispupcenost (jer je ispupcenost standardne normalne distribucije tri). 1z ovog razloga su u
disertaciji ova dva pojma izjednacena. Imajuéi u vidu ovu definiciju, pozitivna ispupcenost je
karakteristika tzv.teSko-repne (eng. heavy-tailed) distribucije a podatke karakteriSu odbirci
“odmetnuti” od skupa (eng. outliers), dok je negativna ispupéenost karakteristika tzv. lako-repne

(eng. light-tailed) distribucije i nema toliko “odmetnutih” odbiraka (eng. lack of outliers).
4.2.6 Tacke preokreta (prekretnice)
Tacka preokreta ili prekretnica (eng. turning point TP) se definiSe kao lokalni maksimum
ili minimum vremenskog niza. Slikovito se moze predstaviti pomocu monotono opadajuce

(rastuce) sekvence koja je pracena povecanjem (smanjenjem) sekvence tokom odredenog

vremenskog perioda. Sam pojam se odnosi na tacku u onom vremenskom trenutku kada niz koji
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je do tada bio u konstantnom rastu krene da pada ili obrnuto. Matematicki izrazeno, vremenski niz

X ima tac¢ku prekretnicu u trenutku t, ukoliko:

(X =% )% = %1)<0 (456)
gde jel <t <nili se moze predstaviti preko izraza [226]:

X > Xior > > X X < Xpyg <o X 4.7)

¢ime je definisana prekretnica “upturn”, dok se prekretnica “downturn” definiSe na sli¢an nacin
(m, k proizvoljni celi brojevi). Iz date jednacine je evidentno da vremenski niz mora monotono da
raste ili opada sa svake strane tacke prekretnice.

Za ekonomiste, tacke prekretnice su dugo bile predmet analize [227], ali tek u novijim
istrazivackim radovima naucénici su poceli da ih smatraju veoma bitnim indikatorima za
proucavanje dinamike vremenskog niza [228], [229]. Malo uopStenija analiza ovih indikatora iz
ekonomskog ugla se moze naci u [230]. Vredan akcentovanja jeste rad autora Hardinga [231] gde
se sugeriSe da se broj 1 odnos tacaka prekretnica moze direktno povezati sa procesom generisanja
podataka i stoga obezbeduje metodologiju za modelovanje ekonomskih dinamika [10] iz ¢ega se
upravo moze zakljuciti koliko su ovi parametri korisni za analizu vremenskih nizova. Njihovo
pravovremeno i precizno definisanje moze biti sustinski podatak kod predikcije vremenskih nizova
1 zato su one bile jedni od statistickih parametara koji su izabrani za ulazni podatak u predlozeni

model.

4.2.7 Senonova entropija

Pod terminom entropija se podrazumeva uredenost vremenskog niza, drugim re¢ima, mera
“nesigurnosti” i“nepouzdanosti” informacija. U literaturi postoje razliciti tipovi entropije i do
istrazivaca je koju ¢e primeniti u svom istrazivanju. U ovoj disertaciji u modelu ¢e se koristi
Senonova entropija koja je prvi put uvedena od strane Kloda Senona (Claude E. Shannon) 1948.

godine u njegovom radu “A Mathematical Theory of Communication” [232].
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Senonova entropija “utvrduje” sadrzaj informacija u vremenskom nizu [233]. Drugim
re¢ima, ona je mera kompleksnosti, uredenosti, nepredvidivosti, nesigurnosti i nasumicnosti
vremenskog niza, tj. kod zadataka predikcije meri prediktabilnost budu¢ih vrednosti vremenskog
niza koriste¢i distribuciju verovatno¢e vrednosti koji se nalaze u podacima. Neki od radova gde se

Senonova entropija uspesno primenila u analizi vremenskih nizova jesu [234], [235].

Matematicki gledano, entropija se definiSe na slede¢i nacin:

H(x) = _é p; log,p; (4.8)

pri ¢emu je X diskretna nasumic¢na promenljiva koja moZe imati jednu od vrednosti x,, x,,...,x, Sa

n

p. respektivno tako da je p; >0,i=12...,n,Y p, =1. Iz gornjeg izraza
i=1

verovatnocama p,, p,

jasno se vidi da ukoliko se jedan dogadaj (odbirak) desi sa verovatno¢om p=1, nedostatak
informacije o tom dogadaju je nula jer ¢e se on sigurno desiti. Ukoliko se pak dogadaj desi sa
verovatnoc¢om p=0, nedostatak informacije o tom dogadaju je beskonacan. SuStinski posmatrano,
ako neki vremenski niz ima nisku vrednost entropije on je prili¢no prediktivan i obrnuto. Entropiju
je mozda najlakSe razumeti kroz zanimljivo tumacenje kompresije signala: ukoliko se signal
pomocu dekompresije moze U potpunosti dobiti iz originalnog signala onda kompresovana poruka
ima istu koli¢inu informacija kao original. Ta¢nije, originalan signal, iako predstavljen sa manje

karaktera, sadrzi vie informacija po karakteru, tj. poseduje vecu entropiju po karakteru.

Izraz broj 4.8 definise Senonovu entropiju, dok je izraz suprotan njemu poznat pod
nazivom Senonova informacija. Napomenuée se da u nekim radovima u gornjem izrazu (kao
koeficijent mnozenja ispred sume) figuriSe konstantna c, koja nije utvrdena i po konvenciji se

uzima da je jednaka 1.

Trebalo bi napomenuti da pored Senonove, postoje i druge popularne entropije kao $to su
Renjijeva (Renyi) i Calisova (Tsallis) ali one nece biti razmatrane kao statisticki parameter

predlozenog modela te je nadeno shodno samo da se pomenu kao moguc¢i izbor drugih istrazivaca.
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5. Hibridni model za predikciju

Sprovodenje procesa predikcije je zahtevno istrazivanje u kome vazne uloge igra veliki
broj faktora. Predikcija valutnih parova, kao jedna od najpopularnijih istrazivanja ove vrste, je
veoma vazna, §to teorijski, Sto jo§ viSe prakti¢no, o cemu svedoci danas sve veci broj ¢lanaka iz
komercijalnih, ne-akademskih krugova. Anticipacija kretanja valuta predstavlja Siroku, jo§ ne
sasvim istrazenu naucnu oblast “izmeSanu” velikim brojem pristupa predikciji, mnogobrojnim
vrstama ukljucenih predikcionih tehnika i mnogim uglovima iz kojih se posmatraju sami
analizirani nizovi. Dodatno, kada postoji jedan vremenski niz koji ima tako znacajan uticaj na
funkcionisanje trzista, pojaava se motiv za razumevanje njegovog kretanja u buduénosti. Veliki
doprinos kreiranja predikcionih modela se ogleda u potencijalnoj zaradi njihove komercijalne
implementacije, ali vrlo vazan smer koji se njihovom analizom otvara jeste svakako i bolje

razumevanje nizova koji se analiziraju i alata koji se koriste prilikom njega.

5.1 Ideja hibridizacije modela za predikciju valutnih parova

Problem predikcije vremenskih nizova je poceo da se razvija sredinom proslog veka kada
je doslo do pojave razli¢itih metoda za predikciju stacionarnih vremenskih nizova koji su postigli
solidne rezultate u razli¢itim oblastima [16], [62]. Sa ovim dostignu¢ima, paralelno se radilo na

predikcionim modelima za nestacionarne vremenske nizove, a neki od njih su predstavljeni takode
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u radu [16]. Za preporuku su reference [86], [236] sa dodatno predstavljenim zanimljivim
studijama slu¢aja. U ovom periodu je predstavljena cuvena ARIMA koja je i danas vrlo popularna
metoda kod mnogih statisticara. Ova metoda je koristila tradicionalan pristup predikciji
vremenskih nizova, Kkoriste¢i pretpostavku da su vremenski nizovi koji se koriste za proces
predikcije linearni i stacionarni [237]. Tako se naime, vecina radova ove vrste bavila predikcijom
nestacionarnih nizova tako $to su oni prvo bili transformisani u stacionarne nizove a onda je radena
njihova predikcija. Naime, ovakvi tradicionalni pristupi su uskoro iscrpeli svoje izvore i bilo je

jasno da je neophodno razmotriti neka alternativna reSenja [238].

Jedni od prvih naucnih radova koji su se bavili temom predikcije valutnih parova su
refrence [239], [240]. U ovim istrazivanjima je ispitivano da li su valutni parovi prediktablni i da
li postoje modeli koji bi prevazisli rezultate tada popularnog modela nasumi¢nog hoda (eng.
random walk model RWM). Sa njihovom pojavom, pojavila se lavina novih istrazivackih rezultata
1 doslo je do jasnog definisanja pitanja koje je postalo veoma popularno u decenijama koje slede,
a to je da li je uopste moguce prediktovati valutne parove. Tako se u referencama [241], [242]
moze naci stav da je ove vremenske nizove moguce prediktovati a sa druge strane, istrazivaci
radova [239], [240], [243] su ih smatrali neprediktabilnim nizovima. U svakom slucaju, ono $to se
izrodilo iz svih ovih radova (i pocetnog motiva istrazivaca koji se ogledao u nadmasivanju rada
modela nasumi¢nog hoda) jeste kristalisanje koliko je vaZzna predikcija valutnih parova, i teoretski
1 prakti¢no, i formiranje velikog broja tehnika razlicite prirode (linearnih i nelinearnih) kako bi se

oni $to viSe izucili.

Osamdesetih godina proslog veka, paralelno sa pojavljivanjem velikog broja sponzora
istrazivanja predikcije valutnih parova, pojavile su se neuralne mreze kao potencijalni alati za
reSavanje zadatka predikcije razlicitih finansijskih nizova [9], [38]. Neuralne mreZe su se pokazale
kao multivarijantne statisticke metode koje mogu da mapiraju bilo koju nelinearnu funkciju bez a
priori pretpostavki o podacima, pri ¢emu se zadrzava Zeljena ta¢nost (prednosti su detaljno
analizirane u poglavlju 3 ove disertacije) [9]. U ovom periodu, poceli su da se pojavljuju prvi
radovi koji su ,,stidljivo* poceli da predlazu ove alate u svrhe predikcije. Jedan od prvih radova
koji je ovo inicirao jeste [190] sa predlogom koris¢enja viSeslojnih neuralnih mreza sa

propagacijom unapred. Nakon ovoga, produkovanje mnogih radova je sve viSe pocelo da
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opravdava koriS¢enje neuralnih mreZa u predikciji vremenskih nizova [39], [191], [244]. Ujedno,
u ovom periodu zacela se polemika koliko je ispravno koristiti neuralne mreze u predikciji nizova,
koliko one zaista dobro rade, da li se svode na puka pogadanja, ima li zaista smisla koristiti ih za
ove zadatke itd. Analizom literature je veoma tesko izvesti konac¢ne zakljuc¢ke o ovome. Neki
radovi pokazuju da neuralne mreze vrlo dobro prediktuju valutne parove, dok pojedini drugi
donose suprotne zakljucke. Ponekad, u istom radu se donose kontradiktorni zakljucci [8]. Primer
moze biti i rad gde je pokazano da ako se koriste mese¢ni podaci neuralne mreze nisu bolje od
drugih linearnih modela, ali ako se koriste nedeljni podaci, oni su mnogo bolji alati za iste valutne
parove [8], [14]. Ovo je dalje dovelo do evolucije pitanja kao $to su: odakle kontradiktorni
zakljucci u koriSéenju ovih alata u predikciji valutnih parova, u kojim situacijama oni mogu biti
dobri prediktori, a u kojima se ne smeju koristiti, koji su to faktori ¢ijim menjanjem moze da se

uti¢e na performanse itd. Sva ova pitanja su dovela do pojave velikog broja radova u kojima su

nauénici poceli da se bave primenom ovih alata u svrhe predikcije [51], [213].

Paralelno sa razvojem i primenom neuralnih mreza u svrhe predikcije valutnih parova,
razvijala se teorija o talasi¢ima, kao mocan alat matematicke analize u iste svrhe [29].
Transformacija pomocu talasica, tj. vejvlet transformacija daje mogucnost da se razume dinamika
vremenskih nizova kao funkcija vremena 1 frekvencije i ne podrazumeva (do tada Cesto koriS¢ene)
pretpostavke stacionarnosti [29]. Zanimljive ideje koje povezuju talasice i modelovanje
vremenskih nizova su izlozene u [40], [41]. Brojne primene vejvleta na polju finansija su date u
[30], [243]. Vejvlet transformacija se u velikom broju radova koristila kao korak obrade signala,
pri ¢emu se prilikom ove transformacije signala informacijski sadrzaj prisutan u njemu ne menja
[114]. Znacajni aduti talasi¢a su detekcija i lokalizacija trendova koji se mogu dalje analizirati

»zoom* efekti), a dodatno vejvlet transformacija je u stanju da nekad modifikuje nestacionarnost
vremenskog niza te da ga nakon transformacija transformiSe u stacionarni [86], [245]. Kona¢no,
vejvlet transformacija se pokazala mnogo lakSom za primenu u praksi pa je tako i postala
superiorniji alat od njenih poznatih prethodnika kao $to je brza Furijeova transformacija [86],
[101]. Zato ne ¢udi sto su vejvleti vrlo brzo postali pa skoro omiljeni alat za opisivanje vremenskih
nizova [246], [247]. Tako na primer, u radu [248] je opisan specifi¢ni a jednostavan pristup
predikciji vremenskih nizova koriS¢enjem talasi¢a. Autori su vejvlet transformacijom vremenski

niz prvo razloZzili na nizove razlic¢itih skala. Zatim, svaki individualni niz se podesio sa ARIMA
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modelom a ukupna predikcija se dobila sumiranjem inidividualnih predikcija. Ovakav pristup kao
da je ,,upalio lampicu* i otvorio vrata za eksploatisanje talasica koji omoguéavaju da se dinamika
vremenskih nizova modeluje kao suma nekoliko ,.kontribucija“ tj. faktora, od kojih je svaki u vezi
sa razli¢itom frekvencijom. Ovakvi modeli su se postepeno ,,odomacili“ i poceli da se koriste u
velikom broju [87], [249], [250]. Sam pristup se iskristalio u nekoliko koraka [251]:

e Razlaganje ulaznog vremenskog niza na nekoliko komponenti, prisutnih na razliitim
frekvencijama, uz pomo¢ odgovarajuée vejvlet transformacije;
¢ (Odvojeno modelovanje dinamike svake komponente uz pomo¢ odgovarajuce tehnike;

e Sabiranje predikcija individualnih komponenti i dobijanje kona¢nog rezultata predikcije.

Imajuéi u vidu pojavu koncepta hibridizacije, vrlo brzo naucnici su dosli do ideje sprege
talasi¢a i neuralnih mreza i Sansu za dobijanje nove vrste modela sa ve¢im predikcionim
sposobnostima narocito za atraktivne visokofrekvencijske finansijske podatke kao $to su valutni
parovi. Sa ovom sinergijom, izvu¢ene su prednosti obe metode — multirezoluciona analiza
omogucena kroz teoriju talasi¢a i mo¢ne sposobnosti u¢enja i treniranja neuralnih mreza. Medu
mnogim studijama koje istrazuju koncept miksovanja talasi¢a i neuralnih mreza, nekoliko se

referencira u istrazivanju u ovoj disertaciji [10], [59]-[61].

lako nije predmet disertacije, trebalo bi napomenuti da je koncept hibridizacije uzeo maha i sa
drugim tehnikama, te je vazno uociti da danas postoje i drugi inovativni hibridni algoritmi za
ucenje, kao §to su kombinacije neuralnih mreza sa genetickim algoritmima i fuzzy logikom [71].
Pri svakoj od ovih hibridizacija, jasno je da svaki metod ima svoje razloge za i protiv, te su
istrazivaci bili motivisani da se slabosti jedne metode mogu kompenzovati prednostima druge,
¢ime se kreira jedna komplementarna tehnika koja ima bolje rezultate nego dve metode kad se
koriste odvojene. Geneticki algoritam GA je adaptivni heuristicki algoritam zasnovan na analogiji
sa bioloskom evolucijom. Kao §to je ranije objasnjeno, ovaj metod se koristi u kombinaciji sa
neuralnim mrezama usled svoje pogodnosti za optimizaciju parametara i robusnosti — drugim

reCima, algoritam je fleksibilan i moze da se prosiri ukoliko je to potrebno. Takozvane GA jedinice
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predstavljaju trenutne aproksimacije reSenja problema, pri ¢emu svaku jedinicu prati takozvana
fitnes funkcija ¢ije vrednosti daju uvid u njenu ,,sposobnost‘. Prateci proces selekcije, hibridizacije
1 mutacije, fitnes funkcija svake jedinice se poredi pri ¢emu se najnize vrednosti eliminiSu.
Posledi¢no tome, svaka nova generacija je boljeg kvaliteta dok se ne formira optimalan rezultat.
Postoji veliki broj radova koji opisuju uspeSnost GA metode kao optimizacionog alata u
kombinaciji sa neuralnih mrezama u predikciji valutnih parova [72], [73]. Fuzzy logika je koncept
koji ne definiSe jasno pripadnost jednog elementa nekoj grupi. Naime, kao S$to je ranije pomenuto,
pripadnost se meri vrednostima izmedu 0 i 1. Ove vrste hibridnih inteligentnih modela kombinuju
fuzzy sisteme i neuralne mreze, ili drugim re¢ima, osobine ljudskih opazanja (percepcije) se
kombinuju sa osobinama ucenja i generalizacije neuralnih mreza. Prednost ovih metoda je
relativno jednostavno koriséenje fuzzy logike i fleksibilnost celog algoritma. IstraZivanje koje

pokazuje uspesnu predikciju valutnih parova uz pomo¢ ovih alata je [74].

Trebalo bi napomenuti da razvoj i uspeh koncepta hibridizacije ne bi bio mogu¢ da nije bilo
pojave 1 implementacija kompleksnih racunarskih kodova koji su izneli sustinu modelovanja koje
je bilo potrebno sprovesti. Prednost brzih i mo¢nih racunarskih sistema je ohrabrio istrazivace da
analiziraju bas ovakav vid hibridnog modelovanja. Dalje, oni su dali moguénost istrazivacima da
rade na velikim 1 kompleksnim skupovima podataka i da daju solidnu brzinu kod koriS¢enja

algoritama ¢ak 1 za one situacije u kojima su falili odredeni podaci.

5.2 Evolucija hibridnog modela talasi¢a i neuralnih mreza

Pravac razmiSljanja o hibridnom prediktoru je poceo od najjednostavnijeg modela za
predikciju vremenskih nizova. To je u ovom slucaju bila jedna neuralna mreza, koja je sa sobom
donela mnoStvo parametara za podeSavanje 1 otvorena vrata ka njenom finom podeSavanju radi
uspesne predikcije. Sa neuralnom mreZom je otvoren Citav jedan novi svet kombinacija a dalja
analiza literature je istrazivanje usmerila ka kombinaciji ovih alata sa vejvlet transformacijama,
koje su, kao S$to je opisano u prethodnom poglavlju, postajale sve ¢esée koriséeni alati u oblasti

predikcije. Predikcioni model od jedne neuralne mreze je treniran sa sirovim podacima i bio je
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veoma jednostavan za implementaciju. Ipak, slabost modela je bila vidna u nedostatku
predprocesiranja, postojanju Suma itd. Kako bi se ovo prevazislo, doslo se do ideje o dodavanju
dela za procesiranje signala u vidu vejvlet transformacije i formiranju hibridnog modela. Na Slici
5.1 je prikazan najjednostavniji prediktor u vidu jedne neuralne mreze, dok je na Slici 5.2 prikazana
Sema neuralne mreZze u kombinaciji sa vejvlet transformacijom [10]. Sve ovo je dalo jashu i

stabilnu ideju iz koje ¢e se izroditi kompleksan hibridni prediktor kasnije predstavljen u disertaciji.

Ulazni Neuralna Prediktovani

vremenski niz mreza vremenski niz

Slika 5.1 Prediktor u vidu neuralne mreze.

. Obrada ) .
Ulazni Neuralna Prediktovani

.. tak e . ..
vremenski niz p;?;;h‘;za mreza vremenski niz

Slika 5.2 Hibridni prediktor.

Dalje istrazivanje je dovelo do varijacija osnovne forme hibridnog prediktora sa
dodavanjem i menjanjem broja neuralnih mreZa i uklju¢ivanjem dodatnih parametara. Sve ovo ¢e
biti detaljno objasnjeno u narednom poglavlju. Za potrebe istrazivanja, fokus je bio na dizajnu i
kreiranju nekoliko razli¢itih podvrsta (scenarija) modela. Scenariji se odnose pre svega na
primenjeni isti koncept sa razlikom u korisé¢enju vrste vejvlet transformacije koji ¢e detaljnije biti
objasnjen u narednom poglavlju. Testiran je i proces uklanjanja Suma, koji je u literaturi vrlo ¢esto

prisutan kao vezan korak kod primene vejvlet transformacije.
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5.3 Opis hibridnog prediktora

Kao $to je nagovesSteno do sada, glavni koncept koji stoji iza predikcionog modela
predstavljenog u ovom radu je razlaganje analiziranih valutnih parova, koriS¢enjem vejvlet
transformacija, u skup frekvencijskih skala a zatim provlacenje ovih individualnih komponenti
kroz odvojene neuralne mreze, formiraju¢i ukupnu prognozu u kona¢noj neuralnoj mrezi. Drugim
re¢ima, u dizajnu hibridnog prediktora su uklju¢ene vejvlet transformacije, neuralne mreze i
statistika. Takode, trebalo bi napomenuti da realizacija ovog koncepta ne bi bila moguca bez
kompleksnog ali skalabilnog koda kreiranog u programskom paketu Matlab. Predikcija se
primenjuje na vremenski niz f(x), x =1, 2, 3...n, tj. vr$i se na osnovu istorijskih podataka a cilj je
predikcija jednog odbirka unapred. Pretpostavka je da istorijski podaci analiziranih vremenskih
nizova integriSu sve vazne karakteristike koje su neophodne za uspe$nu predikciju. Prilikom
svakog realizovanog scenarija, napravljeno je okruZenje za testiranje (eng. training setup) koje

odgovara varijacijama arhitekture koje ¢e biti opisane u nastavku.

Prediktor radi tako Sto se vremenski niz talasi¢ima tj. vejvlet transformacijom razlaze na nove
vremenske nizove od kojih svaki predstavlja odredeni nivo aproksimacije pocetnog niza. Prilikom
ovog procesa se dobija odgovarajuci skup visokofrekvencijskih i niskofrekvencijskih komponenti
koje se unose u drugu fazu, tj. skup neuralnih mreza. Ove mreze se treniraju kako bi prediktovale
sledec¢u vrednost za svaku skalu dekompozicije odvojeno, pri cemu se sam proces predikcije vrsi
pomeranjem vremenskog prozora odredenog broja odbiraka duz ulaznog niza druge faze (veli¢ina
prozora nije izabrana proizvoljno i uloZeni su testni napori variranja ove vrednosti kako bi se ona
optimizovala). U poslednjoj fazi, individualne predikcije, zajedno sa7 statistickih parametara (koji
su za odredeni odbirak racunati na osnovu 10 prethodnih odbiraka) se kombinuju kako bi se
formirala zavrSna predikcija. Sve ove vrednosti sluze kao ulazi u poslednju neuralnu mrezu, gde
je konacan izlaz prediktovani odbirak jedan korak unapred. Prilikom ovoga, pamti se onaj model

koji je dao najmanju gresku predikcije.
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Ceo proces ovog algoritma ukljucuje niz koraka: ekstrakciju statistickih osobina signala, korak
za predprocesiranje signala, analizu sa talasi¢ima, treniranje i modelovane neuralnih mreza i

konac¢nu predikciju. Problemu predikcije se prislo tako $to je model podeljen u tri posebne faze:

e Prva faza: valutni par je obraden i podvrgnut vejvlet razlaganju kako bi se utvrdili osnovni
procesi (karakteristike) za dalju evaluaciju.

e Druga faza: sve individualne razlozene komponente se unose u skup neuralnih mreza kako
bi se uhvatile vazne informacije u njima.

e Treca faza: izlazi iz neuralne mreze, odnosno prediktovane vrednosti svake komponente,
zajedno sa skupom statickih osobina (raunatih na osnovu originalnog niza) ulaze u

kona¢nu neuralnu mrezu nakon ¢ega se vrsi predikcija.

Na Slici 5.3 je Sematski i konceptualno prikazan predlozeni hibridni model za predikciju

vremenskih nizova sa prethodno definisanim fazama [10].

Ekstrakcija
statisti¢kih
parametara
A

FAZA 2

Neuralna
—%  mrezal FAZA 3
ULAZ Obrada s!gnala > Neurvalna ’ Neuravlna
sa talasicem mreza 2 mreza

1IZLAZ
\ Neuralna

mreza n

Slika 5.3 PredloZeni hibridni prediktor.
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Prva faza modela uklju¢uje normalizaciju valutnog para tj. njegovu pripremu za dalju
obradu i odabir vejvlet transformacije. Proces normalizacije je uraden kako bi se izbegao uticaj
preterano velikih vrednosti na model i kako bi se ubrzalo ra¢unanje. Nakon ove obrade, nad
valutnim parom su primenjene razliite vejvlet transformacije i odabrani su odgovaraju¢i talasi¢i.
Prilikom ovog koraka, isprobavani su razli¢iti nivoi dekompozicije sa ciljem zaklju¢ivanja kako
ovaj faktor utiCe na sveukupnu preciznost prediktora. Koncept koriS¢enja talasi¢a u analizi
vremenskog niza nudi prednost u vidu razdvajanja glatkog dela (niza aproksimacije) i regularnog
1 Sumovitog (niza detalja) dela signala, gde su obe komponente stabilnije za dalju obradu i lakSe
za predikciju usled filtrirajuc¢ih efekta transformacija. Kao rezultat ove faze, dobija se novi skup
subkomponenti koji se koriste kao ulazni signali u skup neuralnih mreza u slede¢oj fazi. Naravno,
u zavisnosti od primenjene vrste vejvlet transformacije i nivoa rezolucije, dobija se razli¢iti broj
nizova koeficijentata tj. subkomponenti. Ovo je bitno napomenuti, jer se sa ovom diferencijacijom

dobijaju razlicite verzije hibridnog prediktora koje ¢e biti razmatrane u disertaciji.

Druga faza modela se sastoji od skupa neuralnih mreza sa propagacijom unapred koje
koriste zakaSnjene koeficijente detalja i aproksimacije dobijene kao ulaz iz dekompozicije
obavljene u prethodnoj fazi. Jedan od radova gde je predstavljena vrlo slicna ideja je [30]. Razlicite
neuralne mreze se formiraju za svaki nivo dekompozicije, a sve one se treniraju na odredenom

delu niza kako bi prediktovale jedan odbirak unapred svake od subkomponenti.

U trecoj fazi se nalazi jedna neuralna mreza koja kao ulaze dobija izlaze iz prethodne faze
plus statisticke parametre niza i koja nakon sprovedenog treniranja vr$i konacnu predikciju.
Trebalo bi napomenuti da su svi statisticki parametri za odredeni odbirak racunati na osnovu 10
prethodnih odbiraka. Statisticki parametri su ukljuceni u poslednju neuralnu mrezu kao nacin da
se model pospesi i izvrsi §to precizniju predikciju. Generalno, postoji preporuka da odredeni model
za predikciju je uvek poZeljno “pospesiti” sa nekim elementom, ali vecina literature ne daje
nikakve smernice kako to posti¢i i sa kojim parametrima. Tako na primer, odredeni parametri
mogu da budu visoko korelisani sa valutnim parovima ali mogu da imaju “privremeni” karakter 1
da ne budu odgovarajuc¢i za koriS¢enje u modelu. Vodeni analizom literature i sopstvenom
istrazivackom intuicijom, u ovoj disertaciji izbor je pao na statistiCke indikatore koji su zato

uklju€eni u ovu fazu modela.

130



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

Trebalo bi napomenuti da je model u svom velikom delu kreiran od neuralnih mreza, alata
koje u sustini ne interesuje priroda problema i koji se bave aproksimacijom i minimizacijom
greSke. Imajuci ovo u vidu, neko moZze pomisliti da se deo dizajna svodi na pogadanje modela koji
¢e dati dobre rezultate, ali ovo mora da se ospori u samom pocetku i da se podvuce da su sve faze
kreiranja hibridnog prediktora predstavljale pazljiv 1 dugotrajan proces, sa mnogobrojnim

eksperimentima u kome su varirani razli€iti parametri arhitekture.

Sa aspekta rezultata, korisnost modela se ogleda u njegovoj primeni ne samo za analizirane
valutne parove, ve¢ i za mnogo §iri skup drugih vremenskih nizova. Naime, doprinos modela je
§to se on moze primeniti u realnim slu¢ajevima, uz manje ili ve¢e dorade. U okviru nekih drugih
smerova istrazivanja, on je istestiran i sa drugim vremenskim nizovima ali i skorijim vrednostima
valutnih parova iz ovog istrazivanja. Naravno, preduslov je da se usvim ovim slu¢ajevima struktura

istrenira podacima iz skorije proslosti.

5.4 Arhitektura hibridnog modela

Prvi korak ka razvoju modela prediktora predstavljenog u disertaciji jeste kreiranje
strukture koja ¢e biti najefikasnija u predikciji valutnih parova koji se smatraju signalima sloZene
prirode 1 koje kao 1 trziSte, karakteriSe sopstveno ponaSanje. Prilikom razvoja i koncipiranja

arhitekture prediktora, bilo je potrebno obratiti paZnju na nekoliko vaznih stavki:

e Izbor podataka, njihovo predprocesiranje i podela na razli¢ite skupove (skupovi za
treniranje, testiranje itd.);
e Biranje odgovarajuce transformacije i parametara arhitekture neuralnih mreza;

e Utvrdivanje kriterijuma za uspesnost predikcije.
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Za svaku prethodno navedenu stavku ne postoje definisana pravila za njihovo utvrdivanje.
Kompleksni eksperimenti i veliki broj testiranja sa razli¢itim tipovima mreznih arhitektura
neuralnih mreza i razli¢itim izborom vejvlet transformacija su obavljeni kako bi se za obradivane

podatke kreirao precizan hibridni model.

Za razvoj 1 testiranje hibridnog modela je koriS¢en Matlab softver u kome je implementiran
predlozeni model. U program se kao ulazni podatak unosi odredeni vremenski niz a kao rezultat
on daje prediktovani odbirak. lako slozen, program je user-friendly i pored toga §to izvodi
statisticku analizu i1 racuna performanse modela, on nudi i Sirok spektar finog podesavanja
parametara (funkcija talasica, nivo dekompozicije, parametare arhitekture neuralnih mreza itd.) i

predstavlja skalabilno i fleksibilno reSenje za buduca istrazivanja.

5.4.1 I1zbor podataka

Hibridni prediktor predstavljen u disertaciji je isproban na finansijskim nizovima, tj.
valutnim parovima. Za potrebe testiranja i validacije prediktora koris¢ena je tehnicka analiza, t;.
odbirci iz proslosti tri valutna para. Valutni par EUR/RSD je bio predmet originalnog ispitivanja
preciznosti prediktora i on je razmatran iz o€iglednih razloga. Kako bi se testirala robusnost 1
primenljivost prediktora, odlu¢eno je da se on primeni i na dodatne valutne parove. Pri ovome,
bilo je pozeljno akcenat staviti na dve razliCite prirode vremenskih nizova. Vodeno time, prediktor
je primenjen na valutni par EUR/HUF (madarske forinte u odnosu na evro) koji ima slicne
karakteristike kao EUR/RSD. Imaju¢i ovo u vidu, oc¢ekivanja su bila da prediktor pokaze sli¢nu
preciznost predikcije. Pored ovoga, testiran je i valutni par EUR/GBP (britanska funta u odnosu
na evro) koji ima razli¢ite karakteristike u odnosu na prethodna dva niza a gde se ocekivalo da

model hibridnog prediktora svojim rezultatima to i dokaze.

Eskperimentalna postavka simulacija je takva da su ulazni podaci uzeti iz perioda od jula
2003. godine do septembra 2007. godine. S obzirom da je predmet analize bio pre svega valutni
par EUR/RSD, ovaj period od nekoliko godina je izabran jer je analizirani vremenski niz tada imao

zanimljiv rast, pa stagnaciju a potom pad, uz Sumolike oscilacije na vremenskoj skali vece
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.....

prediktovanje. Takode, koriS¢eni su podaci iz ne tako bliske proslosti da bi mogli da se uporede
rezultati predikcije sa stvarnim koji su nam opet poznati iz tog perioda. Jo$ jedan razlog zbog ¢ega
se radilo sa valutnim parom iz ovog perioda jeste Zelja istrazivaca da se ne ulazi u dnevno-politicke
spekulacije oko kursa dinara $to je uvek aktuelna tema na nasoj sceni. Valutni par iz ovog perioda
je prikazan na Slici 5.4. Kako bi poredenje rezutata predikcije drugih valutnih parova bilo
odgovarajuce, i druge dve analizirane valute su uzete iz istog perioda, pre svega jer se smatralo da
na njih utic¢u sli¢ni dinamicki efekti i ekonomski faktori. Njihovi prikazi su dati na Slikama 5.5 i
5.6.  Vrednosti  valutnih  parova su  skinuti sa  sajta  evropske  banke

(https://www.ecb.europa.eu/stats/exchange/eurofxref/html/index.en.html).
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Slika 5.4 EUR/RSD valutni par u posmatranom periodu.
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Slika 5.5 EUR/HUF valutni par u posmatranom periodu.
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U Tabeli 5.1 su dati osnovni statisti¢ki pokazatelji tri analizirana valutna para u periodu od jula
2003. godine do septembra 2007. godine.

Tabela 5.1 Statisticki pokazatelji analizirana tri valutna para.

Statistika

. EUR/RSD | EUR/HUF | EUR/GBP
nizova

Srednja vrednost | 78,6133 263,7638 0,6841

Standardna 6,5398 | 16,2032 | 0,0126
devijacija
Srednja
apsolutna 5,4552 13,2685 0,0102
devijacija
Varijansa 42,7687 262,5499 0,0002

Simetricnost -0,5774 0,3967 0,1925

Ispupcenost 2,1544 2,8835 2,7444

Tacke preokreta 375 502 490
Senonova 4,7689 14898 | -704,0000
entropija
Minimum 650241 | 2281600 | 0,6549

Maksimum 87,8742 316,5000 0,7235

Opseg \_/rednosti 22 8501 88,3400 0,0686
niza
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5.4.2 Odabiranje i veli¢ina ulaznog skupa

Kod odabiranja podataka vazno je obratiti paznju na dva parametra — frekvenciju
odabiranja i veli¢inu ulaznog skupa podataka koji ¢e se koristiti. Ako se posmatra frekvencija
odabiranja, tj. brzina odabiranja podataka u vremenu, analizom literature je utvrdeno da istrazivaci
u zadacima predikcije uglavnom uzimaju dnevne vrednosti. Najveéi razlog za ovo lezi u ¢injenici
da se u nekim situacijama valutni parovi menjaju vise puta ¢ak u okviru iste sekunde, $to bi znacilo
da ako se uzme ova frekvencija odabiranja, nauénici bi usled velikog broja podataka imali veoma
duge procese za analizu. Tako da, 1 pored toga Sto valutni parovi u principu mogu da se odabiraju
1 po minutama cak i satima, vecina istrazivaca preferira prakti¢nu dnevnu frekvenciju odabiranja
[63]. Sa druge strane, brzine odabiranja vise od nedelje nisu odgovarajuce jer dovode do premalog
ulaznog skupa i nestabilnog procesa predikcije. Iz ovog razloga, predmet naseg istrazivanja su bili
dnevni podaci analiziranih valutnih parova.

Sto se ti¢e veli¢ine odabiranja, ulazni podaci bi trebalo da budu prilagodeni za koris¢enje
u predikcionom modelu i zato se moraju pazljivo isplanirati. Analizom radova i stru¢ne literature
nije se nai$lo na postojanje pravila za utvrdivanje ove veliine a uopsteno govoreci broj odbiraka
je potrebno izbalansirati tako da ne ¢ine ni preveliki skup a ni da ih bude premalo. Generalno,
tendencija je da se koriste veéi skupovi podataka [50], [51]. Veéina istrazivaca uglavnom varira
ove podatke pa tako skupovi obuhvataju od jedne do 16 godina odbiraka [50], [252]. U nasem
istrazivanju koriS¢en je skup od 1024 odbiraka ulaznog niza (veli€ina je izabrana intuitivno, a

konkretna cifra od 1024 je izabrana zbog pogodnosti primene vejvlet transformacije).

5.4.3 Normalizacija podataka

Normalizacija je proces transformacije ulaznih odbiraka vremenskog niza u odgovarajucu
formu koja je spremna za dalju obradu u hibridnom prediktoru. U modelima sa neuralnim

mreZama, ona omogucava da ulazni parametri sa visokim vrednostima ne “nadjacaju” one sa niZim
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vrednostima. Ona je takode neophodna ukoliko su koris¢ene funkcije koje generiSu izlaze u

odredenom opsegu (kao §to su razli¢ite aktivacione funkcije kod neuralnih mreza).

Efekti normalizacije su bili predmet tek nekoliko radova u literaturi u kojima su istrazivaci
zauzimali razliite stavove na temu da li ju je potrebno izvrSiti. Neki istrazivaci su misljenja da
normalizacija podataka doprinosi nizim greSkama predikcije (prilikom koriS¢enja modela sa
neuralnim mrezama) [253]. Nasuprot njima, autori rada [72] su tvrdili da normalizacija ulaznih
odbiraka ne vodi po pravilu ka preciznijoj predikciji [7]. Uprkos postojanju i jednih i drugih
misljenja, generalno normalizacija ulaznih podataka se savetuje pre svega kako bi se olakSao i

ubrzao proces ucenja neuralnih mreza i kako bi se izbegli potencijalni racunarski problemi [7],

[254].

U predlozenom modelu trudilo se da se podaci adekvatno obrade, te su stoga koriS¢ene
funkcije koje predprocesiraju ulazne podatke mapirajuci ih u interval [-1,1]. Sa ovim korakom,
ulazni podaci su imali ,,ravnomerne efekte* u radu prediktora. Na kraju, prilikom generisanja

rezultata predikcije, primenjen je inverzni proces denormalizacije.

5.4.4 Racunanje statistickih parametara

Rezultati ra¢unanja statistiCkih parametara se koriste u trec¢oj fazi prediktora gde im je
uloga ulaza u neuralnu mrezu dodeljena zarad pospeSivanja predikcije. Eksperimentisanjem je
utvrdeno da oni poboljsavaju performanse modela i doprinose preciznosti predikcije te je stoga
posebno vazno napomenuti ovaj korak. Svaki statisticki parametar za specifican odbirak se ratuna
na osnovu 10 prethodnih. Usled kompleksnosti arhitekture predstavljenog hibridnog prediktora,
koriS¢eni su sledeci statisticki indikatori: srednja vrednost, srednja apsolutna vrednost, varijansa,
simetri¢nost, ispupéenost, tatke preokreta i Senonova entropija. Svi parametri su detaljno

objasnjeni u poglavlju Cetiri.
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5.4.5 Horizont predikcije

Predikcioni horizont, odnosno koliko koraka unapred se vr$i predikcija, predstavlja jedan
u nizu faktora kog treba odrediti u predikcionoj proceduri. U literaturi ne postoje pravila za ovaj
parametar i nisu pronadeni radovi koji su se bavili analiziranjem njegovog uticaja tako da se
istraziva¢ima savetuje da ovu vrednost postave prema svojim zeljama. Posmatrajuéi proces
predikcije sa ovog aspekta razlikuju se tri vrste (korak, u zavisnost od frekvencije uzimanja

odbiraka, mozZe biti dan, nedelja ili mesec):

e Kratkoro¢na (eng. short-term) predikcija: 1-3 koraka unapred
e Srednjorocna (eng. medium-term) predikcija: 4-8 koraka unapred

e Dugoro¢na (eng. long-term) predikcija: vise od 8 koraka unapred.

Najveci broj istrazivaca koristi predikcioni horizont od jednog dana [73], [255], [256] iako
postoje radovi gde je predikcioni horizont jedan mesec [257], [258] ili ¢ak 6 meseci [259]. Ono
Sto se za sada moze zakljuciti jeste da neuralne mreze za kratkoro¢ne i srednjorocne predikcije
daju dobre rezultate, ali za dugoroéne one i dalje nisu najpogodniji alat [255]. S tim u vezi, sve
mreze u okviru predstavljenog prediktora su se trenirale da prediktuju jedan odbirak unapred.
Takode, trebalo bi napomenuti da kad god se prediktuje jedan odbirak, koristi se prethodna stvarna
vrednost vremenskog niza, a ne procenjena. Na ovaj nacin nema gomilanja greSaka prilikom

procesa predikcije jedan korak unapred.

5.4.6 Upotreba vejvlet transformacije

Za potrebe istrazivanja u disertaciji, fokus je bio na dizajnu i kreiranju nekoliko razlicitih
podvrsta (scenarija) predikcionog modela. Scenariji se odnose pre svega na koncept objasnjen u
poglavlju 5.7 sa razlikom u koriS¢enju vrste vejvlet transformacije. Tako je za potrebe dva modela
koriS¢ena stacionarna, dok je za druga dva koriS¢ena paketska vejvlet transformacija. Primenjen

je 1 proces uklanjanja Suma, koji je u literaturi vrlo Cesto prisutan kao vezan korak kod primene
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paketske vejvlet transformacije. Prilikom testiranja, eksperimentisalo se 1 sa razli¢itim

parametrima koji prate ovakav nacin obrade signala.

Koncept kori$éenja talasi¢a u analizi vremenskih nizova nudi prednosti u vidu razdvajanja
glatkog dela (niza aproksimacije) i iregularnog i Sumovitog (niza detalja) dela signala, gde su oba
dela stabilnija za dalju obradu i lakSa za predikciju usled filtriraju¢ih efekata transformacija. Ulazni
podaci, u meduvremenu predprocesirani i spremni za dalju obradu, razlazu se na subkomponente
tj. nove nizove koji se koriste kao ulazi u skup neuralnih mreza u sledecoj fazi. Glavna razmatranja
ove faze su bila izbor transformacije signala, izbor odgovarajuceg talasi¢a i nivo rezolucije do kog

¢e se signal razlagati. Za testiranja su izabrane dve transformacije:

e Ulazni vremenski niz je diskretno odabiran tako da postoji dijadicka veza izmedu
rezolucionih skala, $to je dovelo do koris¢enja diskretne vejvlet transformacije, odnosno
njene varijacije u vidu paketske vejvlet transformacije

e Stacionarna vejvlet transformacija je iskoriS$¢ena zbog pogodnosti da se za svaki nivo

rezolucije dobije rezoluciona skala duzine n.

Obe koriS¢ene transformacije nude mogucénost ‘“hvatanja” osnovnih procesa u okviru
ograni¢enog broja koeficijenata, a njihov izbor je plod testiranja viSe razlicitih vejvlet

transformacija, u ¢ijoj konkurenciji su se upravo ove dve pokazale nadmo¢nim.

Sto se ti¢e izbora talasi¢a, model sa stacionarnom vejvlet transformacijom je dao najbolje
rezultate kada se koristio Harov talasi¢, dok su kod paketske vejvlet transformacije, najbolji
rezultati dobijeni kada se koristio Doubisi talasi¢ broj 40 (Db40). Stoga, za istrazivanje su

kori$¢ena ova dva talasica.

Izbor optimalnog nivoa dekompozicije, koji generalno zavisi od empirijskih podataka, prirode
vremenskog niza i cilja istrazivanja, je mozda i najvazniji faktor performansi prve faze modela.
Sposobnost ovog dela prediktora da “uhvati” dinamicko ponaSanje niza varira sa nivoom

rezolucije 1 sledece balansiranje je potrebno imati u vidu pri njegovom odredivanju. Prvo, §to je
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veci red rezolucione skale, niz je “glatkiji” i model za predikciju dobija manje informacija. Sa
druge strane, $to je nivo rezolucije nizi, podaci su Sumovitiji i predikcija je sve teza. Iz ovih
razloga, razlaganje u prediktoru je zaustavljeno na nivou 3, odnosno za obe transformacije
koris¢ena su dva nivoa — signali su razlagani do drugog i tre¢eg koraka. Ovo je uradeno jer su za
nivoe rezolucije vece od tri primeceni losi rezultati. Stoga, imajuc¢i u vidu izabrane transformacije,

analizirani valutni parovi su se razlagali na slede¢i nacin:

e Paketska vejvlet transformacija sa Db40 talasi¢em i nivoima dekompozicije 2 i 3

e Stacionarna vejvlet transformacija sa Harovim talasi¢em i nivoima dekompozicije 2 i 3.

Kako bi se ilustrovao prethodni koncept, na Slikama 5.7 i 5.8 su dati koeficijenti za stacionarnu
vejvlet transformaciju rezolucije 3 i paketsku vejvlet transformaciju rezolucije 2, respektivno (u

pitanju je preprocesiran ulazni signal). Oba grafika se odnose na valutni par EUR/RSD.

_20 500 1000 0 500 1000
(a) (b)
02F
01}
0
0.1 |
0.2 |
0 500 1000 0 500 1000

(c) (d)

Slika 5.7 Koeficijenti aproksimacije (a) i detalja (b,c,d) za stacionarnu vejvlet transformaciju,
rezolucije 3 za valutni par EUR/RSD (Harov talasic).
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Slika 5.8 Koeficijenti aprokcimacije () i detalja (b,c,d) za paketsku vejvlet transformaciju,
rezolucije 2 za valutni par EUR/RSD (Db40 talasic).

Ako se imaju u vidu prethodna razlaganja, rezultat paketske vejvlet transformacije nivoa 2 su
Cetiri skupa koeficijenata tj. Cetiri nova vremenska niza, dok su za stacionarnu vejvlet
dekompoziciju nivoa 2 rezultati tri skupa koeficijenata (jedan niz predstavlja aproksimaciju, tj.
niskofrekvencijsku komponentu a dva niza detalje tj. visokofrekvencijske komponente). Analogno
tome, rezultati paketske vejvlet dekompozicije nivoa 3 su osam skupova koeficijenata, dok za
stacionarnu vejvlet transformaciju nivoa 3 imamo Cetiri skupa koeficijenata, tj. Cetiri niza (jedna
niskofrekvencijska komponenta i tri visokofrekvencijske komponente). Na Slikama 5.9 — 5.12 su

predstavljeni modeli prediktora, izdefinisani prema vrsti transformacije i nivou rezolucije.
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Slika 5.9 Hibridni prediktor sa stacionarnom vejvlet transformacijom i drugim nivoom
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Slika 5.10 Hibridni prediktor sa stacionarnom vejvlet transformacijom i tre¢im nivoom

rezolucije.
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5.11 Hibridni prediktor sa paketskom vejvlet transformacijom i drugim nivoom rezolucije.
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Slika 5.12 Hibridni prediktor sa paketskom vejvlet transformacijom i tre¢im nivoom
rezolucije.
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U ovoj fazi, jedan od ciljeva je bio i videti da li proces uklanjanja Suma doprinosi
kvalitetu krajnje predikcije. U te svrhe, on je testiran u kombinaciji sa paketskom vejviet
transformacijom. Proces uklanjanja Suma je prilicno kompleksan, a primeéeno je da su
performanse modela posebno osetljive na izbor njegovog praga i da je veoma vazno da se utvrdi
prava vrednost koja ¢e se primeniti na koeficijente detalja [75], [76], [78]. Za vrednosti praga nisu
koris¢ene formule niti se pridrzavalo nekog preporucenog pravila za njegov izbor, veé je model
istestiran sa metodom mekog praga za nekoliko vrednosti od 0.01 do 0.06 sa korakom od 0.005, a
najbolji rezultati su dobijeni za vrednost praga od 0.02. Nakon filtracije, uradena je paketska
vejvlet rekonstrukceija kako bi se dobio o¢iséeni signal koji sluzi kao ulaz u drugu fazu. Pri ovome,
primeceno je da se Sum iz originalnog signala uklonio bez uticaja na iznenadne “gliceve” §to znaci
da je veéi deo originalnog signala ocuvan. Ova karakteristika je ujedno i jedna od veéih prednosti

paketske vejvlet transformacije.
5.4.7 Arhitektura neuralnih mreza

U ovom poglavlju ¢e biti predstavljene konkretne arhitekture primenjene u neuralnim
mrezama modela, $to kod grupe mreza u drugoj fazi, $to kod jedne samostalne u trecoj. Pored
opisa arhitekture, predstavice se i odgovarajuca neurodinamika. Pojam neurodinamike se odnosi
na sam neuron i njegove karakteristike kao $to je npr. aktivaciona funkcija dok arhitektura mreze
opisuje strukturu slojeva, tj. njihov broj kao i broj neurona u svakom sloju [7], [260]. Trebalo bi
napomenuti da svaki scenario (u zavisnosti od izabrane transformacije i nivoa rezolucije)

podrazumeva razli¢it broj mreza, ali su principi kreiranja njihove neurodinamike isti za svaki.

Cinjenica koja je primeéena u razvoju ove faze modela jeste da se ovde ima mala mo¢
kontrole kompleksnosti arhitekture. Jedan nacin za kontrolisanje ove sloZenosti bilo je testiranje
mreZza sa razli¢itim dizajnima i poredenje njihovih performansi kako bi se odredila ona optimalna.
Imajuci ovo u vidu, pristup ovoj fazi se ogleda u variranju velikih broja faktora dizajna koji uti¢u
na predikcioni rezultat. Pri svemu ovome, osnovno nacelo kojeg se drzalo jeste Sto jednostavnija
arhitektura tj. minimalisti¢ki pristup kontrukciji mreZza. Ne samo da je naSe istrazivanje potvrdilo
da je ovo najbolji pristup, ve¢ su ovi zakljucci podrzani literaturom u kojoj se smatra da je

najjednostavniji model mreZze onaj koji ima najmanje Sanse da bude previse ili nedovoljno
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istreniran i onaj koji ¢e najbolje da generalizuje nove podatke [166]. Na Slici 5.13 je data osnovna

procedura kreiranja arhitekture mreza modela.

3

Slika 5.13 Procedura dizajna arhitekture neuralnih mreza.
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5.4.7.1 Ulazni i izlazni sloj

Cvorovi ulaznog sloja neuralnih mreza druge faze su jedinice za obradu vejvlet
koeficijenata valutnih parova dobijenih u prvoj fazi. Dinamika ove faze se ogleda u preuzimanju
vejvlet subkomponenata odredenih nivoa rezolucije i njihovom provlacenju kroz sistem neuralnih
mreza, kao §to je prikazano na Slikama 5.9-5.12. Kako bi se utvrdio optimalan broj ulaznih
¢vorova u neuralne mreze u fazi dva, testirani su modeli sa ulaznim slojem koji se sastoji od 1, 2,
3 ili 4 ¢vora. Oni ¢ine deo takozvanog kliznog prozora (eng. sliding window) na osnovu kojih se
prediktuje sledeca vrednost niza (Slika 5.14) [1]. Generalno, logi¢no je da manje veli¢ine prozora
nisu dovoljne da uhvate osnovne mehanizme niza dok veée veli€ine prozora stvaraju previse
slozene strukture. U naSem slucaju, rad svih mreza je testiran sa variranjem broja ulaza, a cilj je

bio na osnovu realne srednje kvadratne greske odrediti optimalan broj ulaza:

RMSE = |3 (y, ~ )’ (5.1)

gde su Y, prava vrednost, ¥, prediktovana vrednost a n duZina niza duz kog se kre¢e prozor.

Tako na primer, ukoliko je statisticki pokazatelj ukazao na optimalnu veli¢inu prozora od 3

odbirka, onda je izlaz g, rezultat predikcije tri uzastopna ulaza y(t-1), y(t-2) i y(t-3). Ovakav

pristup variranja veli¢ine prozora je rezultat istrazivacke intucije i do njega se doslo spontano kroz

mnogobrojna eksperimentisanja sa neuralnim mrezama i "igranja " sa njihovim ulazima.
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Slika 5.14 Kretanje kliznog prozora prilikom procesa predikcije.

Velikim brojem sprovedenih eksperimenata, tokom kojih su menjane razlicite veliCine
ulaza od ovih, primec¢eno je da broj ulaznih ¢vorova veci od Cetiri generiSe nestabilne izlaze 1 stoga
je izbor varijacija pao na gore pomenute vrednosti. Glavnim razlogom za ovu nestabilnost se

smatra prevelika istreniranost neuralnih mreza, kao jedan od potencijalno realnih rizika.

Sto se ti¢e broja ulaza u poslednju neuralnu mrezu, on zavisi od vrste primenjenog
scenarija. Fiksni deo ulaza predstavljaju statisticki parametri izvedeni nad originalnim nizom kojih
ima 7. Preostali broj ulaza zavisi od vrste transformacije i primenjenog nivoa rezolucije i varira od
3 (SWT, 2 nivo) do 8 (WPDN, 3 nivo).

Za izlazne slojeve, imajudi u vidu da je cilj predikcije jedna vrednost niza unapred, koristi
se jedan izlazni sloj sa jednim neuronom (za sve mreze modela) koji je oznacavao sledecu
prediktovanu vrednost. U Tabeli 5.2 su sumirane arhitekture poslednje neuralne mreze modela, u

zavisnosti od tipa vejvlet transformacije i nivoa rezolucije koriS¢enog prilikom razlaganja.
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Tabela 5.2 Detalji arhitekture neuralne mreze iz poslednje faze.

Nivo Broj Broj NN
Metod .. : .
rezolucije | ulaza | izlaza | arhitektura
SWT 2 10 1 10:5:1
SWT 3 11 1 11:6:1
WP 2 11 1 11:6:1
WP 3 15 1 15:8:1

5.4.7.2 Skriveni sloj

Da bi se mrezna arhitektura definisala u potpunosti, velika stavka je izbor broja skrivenih
slojeva i skrivenih ¢vorova u njima, parametara koji definiSu slozenost modela neuralne mreze
[261]. Po literaturi, ako se izabere dovoljan broj skrivenih neurona, standardni algoritam
propagacijom unazad (koji ¢e biti koriS¢en u radu modela, Sto ¢e biti objasnjeno kasnije) a koji
koristi proizvoljnu funkciju prenosa moze priliéno precizno da aproksimira bilo koju funkciju [7],
[262]. U razmatranju broja skrivenih slojeva poslo se od stava da mreze sa vise od dva skrivena
sloja karakteriSe visoka sloZenost i da dodavanjem slojeva njih ne odlikuju poboljSane performanse
[20]. Stoga se u sprovedenom istrazivanju ovakve arhitekture nisu ni razmatrale. Daljim
istrazivanjem doslo se do zakljucka da konkretno u oblasti finansijske predikcije postoji obicaj da
se koristi samo jedan sloj [20], [40]. Zbog ovakvih smernica gde neuralne mreze sa jednim
skrivenim slojem mogu da aproksimiraju bilo koju funkciju sa solidnom precizno$c¢u ali 1 zbog
razloga $to ulazni sloj ima relativno malo ¢vorova, neuralne mreze druge faze se dizajniraju sa
jednim skrivenim slojem. U prilog ovoj odluci svakako ide i €injenica da neuralne mreze generisu
jedan izlaz (umesto skupa odbiraka koji bi sa sobom povladili ve¢i broj skrivenih slojeva).
Dodatno, povecanjem broja skrivenih slojeva u predloZzenom prediktoru nisu dobijeni precizniji

vec StaviSe, nestabilniji rezultati, uz dugotrajnije vreme izvrSavanja algoritama.
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Jednom kad se izabere broj skrivenih slojeva, broj neurona u njima moze biti krucijalan
parametar dizajna. Nepotrebno je napomenuti da se i ovim podeSavanjima mora pri¢i veoma
oprezno. Naime, ukoliko u skrivenom sloju ima premalo ¢vorova, sistem ¢e vrlo verovatno dosti¢i
visoke greske prilikom treniranja. Nasuprot tome, ukoliko je broj skrivenih jedinica preveliki,
model dobija na slozenosti i duZzem vremenu treniranja [263], [264]. U literaturi postoje
mnogobrojne razlicite preporuke za odredivanje ovog parametra (75% broja ulaznih neurona iz
rada [265] ili %2 do 3 puta broj ulaznih neurona iz rada [266]), ali za mali broj ulaznih neurona ovo
daje prili¢no loSe rezultate. Preporuka za nacin biranja broja skrivenih slojeva je iz [20] gde je
receno da biranje optimalnog broja neurona skrivenog sloja moze da se postigne na tri nacina:
fiksnim, konstruktivnim i destruktivnim pristupom. Fiksni pristup je treniranje mreza sa razlicitim
brojem skrivenih neurona kako bi se pronasla optimalna mreza u zavisnosti od nekog kriterijuma.
Ovaj kriterijum je primenjen i kod predloZzenog prediktora. Druga dva ukljuuju menjanje broja
skrivenih neurona tokom samog treniranja njihovim dodavanjem ili oduzimanjem [7], [20]. U
ovom istrazivanju, neuroni skrivenog sloja su varirani dok se nije identifikovao onaj broj pri kom
je slozenost modela na neki nacin izbalansirana. Konkretnije, primenjen je princip koji se vrlo
Cesto koristi u literaturi pod nazivom Okamov princip o$trice (eng. Okam’s razor principle).
Njegovom primenom, za svaku neuralnu mreZu u sistemu, broj skrivenih neurona se setuje da bude
jednak polovini broja ulaza i izlaza, $to je preporuceno pravilo koje se izmedu ostalog koristilo i u
istrazivanjima kao $to su [267], [268]. Takode, u ovoj fazi sprovedenih eksperimenata primeceno
je da povecanje broja skrivenih ¢vorova (tj. dodavanje vise slojeva) ne povecava uspesnost rada
mreza. Na Slici 5.15 je prikazan primer viseslojne neuralne mreze koris¢ene u drugoj fazi modela.
Kod poslednje neuralne mreze modela je, kao 1 za mreZze druge faze, primenjen isti princip

arhitekture sa jednim skrivenim slojem.
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Slika 5.15 Primer viSeslojne neuralne mreze iz druge faze hibridnog prediktora.

5.4.7.3 Segmentacija

Pojam segmentacije u sprovedenom istrazivanju se odnosi na podelu podataka prilikom
procedure treniranja neuralnih mreZa u drugoj i trecoj fazi. U primeni neuralnih mreza u
predikcionim modelima podela podataka je neophodna i moze imati znacajan uticaj na konacan
rezultat [8], [269]. Podaci za treniranje neuralnih mreza se uglavnom dele na tri skupa podataka:
skup za treniranje, testiranje i validaciju. Skup za treniranje sluzi da se mreza istrenira za rad, dok
druga dva skupa sluze kao mera sposobnosti za predikciju i mo¢i generalizacije te istrenirane
mreze. Sam skup za validaciju sluzi kako bi se utvrdila tacka zaustavljanja procesa treniranja i
uglavnom se smatra delom skupa za testiranje [41] ali vrlo Cesto se i ne Koristi iz viSe razloga.
Prvo, skoro uvek je istrazivacki jasna potreba Sto jednostavnijeg dizajna mreza pa se vodeni ovim

motivom naucnici odlucuju za Sto prostiju podelu podataka. Drugo, kod zadataka sa realnim
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podacima (nasuprot onih koji su vestacki generisani) nekad je tesko nizove podeliti u disjunktne
skupove, a vrlo ¢esto oni su i ograni¢eni u svojoj duzini ili pre odredene tacke u vremenu i nisu
reprezentativni trenutnom trendu [1]. Samim tim, istrazivaci se u literaturi uglavnom oslanjaju na
dva skupa — skup za treniranje i skup za testiranje. Pouceni ovim i prateci princip $to jednostavnije

implementacije i1 kod hibridnog prediktora u disertaciji su koris¢ena dva skupa podataka.

Pravilo za pristup segmentaciji podataka u odgovarajuce skupove ne postoji. Ona se izvodi
proizvoljno i retko se proucavaju statisticke karakteristike tih novih skupova podataka. Smatra se
da je segmentacija izbor istrazivaca i da zavisi od tipa i dostupnosti podataka kao i karakteristika
problema koji se analizira [40]. Vecina istrazivaca koristi 80% podataka za skup za treniranje ili
¢ak 90% ali bez obrazloZenja svojih motiva za to [51]. Tako na primer, u [270] je predlozeno da
minimum 20% podataka bi trebalo da budu podaci za testiranje. Zanimljiv rad je referenca [271]
gde je naucnik Val¢ak (Walczak) primetio da ako se uspostavi pravilna segmentacija i ukoliko je
na raspolaganju dovoljna koli¢ina podataka u okviru skupa za treniranje, modeli mogu da
prediktuju buduce odbirke valutnih parova sa 60% vecom ta¢no$¢u od neuralnih mreza treniranih
na manjim ili ve¢im skupovima od te izabrane vrednosti. Sve ovo je predstavljalo motiv da se
model istestira sa viSe segmentacija i da se utvrdi ona koja daje najbolji rezultat. Stoga su u
sprovedenom istrazivanju testirane razliite segmentacije kao $to su 60:40, 70:30, 80:20 1 90:10
u korist dela podataka za treniranje. U svakoj verziji modela, najuspeSnijom a samim tim i najvise
eksploatisanom se pokazala podela 80:20, tj. scenario gde se prvih 80% podataka koristilo za
treniranje dok je preostalih 20% niza koriS¢eno za evaluaciju neuralne mreze. Ovakva podela
podataka je odabrana jer je za druge testirane podele primeceno blago neregularno ponaSanje
modela koje se moze objasniti slabijom generalizacijom u slucaju manjih skupova za treniranje 1

efekta pretreniranja u sluc¢aju vec¢ih skupova za treniranje.

Prilikom setovanja segmentacije, ne treba smetnuti sa uma i njenu povezanost sa duzinom
niza. Naime, u radu [271] eksperimentalni rezultati su pokazali da za finansijske vremenske
nizove, dve godine podataka za treniranje je sasvim dovoljno za dobijanje dobre predikcione
tacnosti. Ovaj stav je imao uticaj i na sprovedeno istraZivanje s obzirom da primenjena
segmentacija na analiziranu duzinu vremenskog niza od 1024 odbiraka takode daje malo preko

dve godine (~2.8), sto je posluzilo kao istrazivacko ohrabrenje da se ide u dobrom pravcu.
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5.4.7.4 Aktivacione funkcije

Kao §to je objasSnjeno u treCem poglavlju, aktivaciona funkcija je matematicka formula
koja utvrduje izlaz specificnog neurona za obradu signala. Njen cilj je da spre¢i da izlazne
vrednosti neurona dostignu visoke vrednosti koje mogu da inhibiraju proces treniranja [20]. Pravila
oko njenog izbora ne postoje, ali ¢e se ovde pomenuti nekoliko referenci u kojima su se naucnici
pozabavili ovim parametrom. Tako npr. u radu [272] je izvrSeno poredenje razliCitih tipova
funkcija na podacima razlic¢itih priroda. Autori ovog rada su zakljucili da nesigmoidalne funkcije
daju najbolje rezultate kada su u pitanju nelinearni podaci bez Suma, dok su sigmoidalne funkcije
najbolje kod blago nelinearnih ali Sumovitih signala [8]. Generalno, sigmoidalne funkcije su jedne
od najcesce koriscenih transfer funkcija u predikciji vremenskih nizova [40]. 1z ¢uvenog rada [20]
imamo preporuku da je najbolje koristiti sigmoidalan tip funkcije u skrivenim slojevima a linearnu
funkciju u izlaznom sloju [8]. Takode, hiperboli¢na tangentna funkcija se preporucuje za problem
predikcije 1 kod detekcija Sema i mnogo je bolja od alternativnih reSenja, narocito kada se racunaju

devijacije od uobicajenog ponasSanja [20], [273].

Imajuéi sve prethodne smernice u vidu, bilo je lakse krenuti u podesavanje aktivacionih
funkcija ¢vorova mreZa u predstavljenom prediktoru. Znaju¢i da kursno trziste odlikuju visoki
Sumovi, volatilnost 1 kompleksnost, kao i da mreZe koje koriste nelinearne transfer funkcije brze i
bolje uce nelinearne veze iz ulaznih podataka, za ulazne i skrivene ¢vorove koriS¢ena je
hiperboli¢na tangentna sigmoidalna aktivaciona funkcija (u Matlab re¢niku poznata i kao “tansig”
funkcija), dok se za izlazni sloj koristila linearna funkcija (poznata kao “purelin’’). Ove funkcije
su naj¢es¢i izbori kod dizajna viSeslojnih neuralnih mreZa, tako da u njihovom razmatranju se nije
odstupalo od preporuka iz literature. Ovoj odluci je doprinela i ¢injenica da je izvrSeno skaliranje

ulaznih podataka na opseg od -1 do 1, jer je ujedno i izlaz ove funkcije ogranicen na isti opseg.
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5.4.7.5 Treniranje neuralnih mreza

Kod procesa treniranja koris¢en je metod pod imenom “klizni prozor” (eng. sliding
window) gde se ulaz duZine n kreée kroz set za treniranje dok se jedna vrednost Koristi kao target.
Kako bi kasniji proces predikcije bio Sto uspesniji, jasno je da je neophodno da neuralne mreze
budu $to bolje istrenirane na odgovarajuéem skupu podataka a izbor nacina treniranja mreza tj.
optimalnog algoritma je prilicno otvorena tema i dan danas [23]. U svrhu treniranja svih neuralnih
mreza iz modela koristilo se nadzirano ucenje, tj. algoritam sa propagacijom unazad. MrezZe su
trenirane prema posebnoj, unapredenoj vrsti BP algoritma — skaliranim konjugovanim algoritmom
(eng. Scaled Conjugate Gradient SCG), vrstom ucenja koji pokazuje linearnu konvergenciju za
veéinu problema i omogucava vrlo brzo ucenje [274]. Ovim algoritmom se utvrduju tezinski
vektori, koji mapiraju mrezne ulaze u Zeljene izlaze i koji su nasumicno inicijalizovani a zatim

adaptirani tokom procesa treniranja. Proces treniranja obuhvata tri koraka:

e Ulazni skup podataka (koeficijenata iz prethodne faze) se unosi u mrezu koja se
“pokrece”: aktivacione funkcije pocinju sekvencijalno da rade od pocetnog ka
zavrsnom sloju mreze;

e Razlika izmedu Zeljenog i stvarnog ¢vornog izlaza se racuna i greska se propagira
unazad od zavr$nog ka pocetnom sloju;

e Zasvaku vezu, tezine se modifikuju u zavisnosti od veli¢ine greske.

Kada se ova tri koraka izvrSe za svaki skup podataka koji se “uhrani” u mrezu, smatra se
da je jedna epoha (eng. epoch) zavrSena. Treniranje obi¢no traje nekoliko hiljada epoha, a pri
treniranju prediktora je koriS¢ena podrazumevana vrednost od 1000. Maksimalno vreme podeSeno
za treniranje je stavljeno da bude beskonacno, a za minimalni gradijent je takode uzeta
podrazumevana vrednost od 10°°. Testiranja su sprovedena koriste¢i istu arhitekturu i mreZne
parametre, ali drugaciji set ulaznih podataka za treniranje prilikom svake iteracije (svaki put u

mreze druge faze ulaze obradeni razliciti delovi valutnih parova). Ovakve iteracije obezbeduju
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skup razli¢itih tezinskih vektora koji su nasumicno inicijalizovani a koji se adaptiraju tokom
procesa treniranja. Naime, sve tezine se sinhronizovano menjaju prilikom “hranjenja” mreza
skupom podataka §to je poznato i kao “online” treniranje (pored ovoga postoji i “batch” treniranje
prilikom kog se sve izmene akumuliraju 1 primenjuju tek nakon §to je mreza videla sve skupove

ulaznih podataka koji u nju ulaze [1]).

Po pravilu, funkcija za meru konvergencije mreze ka odredenom opimalnom resenju kod

mreza sa propagacijom unapred je srednja kvadratna greska, definisana kao:

l C
MSE :EZ(DC -0,)? (5.2)
c=1

gde su:

C — broj jedinica u zavr§nom izlaznom sloju,
D, - Zeljeni mrezni izlaz, i
O, - stvarni mrezni izlaz.

Na Slici 5.16 dat je grafik zavisnosti greske u odnosu na broj epoha treniranja. Prikaz je

dat za poslednju neuralnu mrezu u fazi 3.

154



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

=Train
Best

102

Srednja kvadratna greska (MSE)

©

| 1 L i

1[]_4 1 I L 1 1 1
0 100 200 300 400 300 e0OO 700 800 900 1000

1000 epoha

Slika 5.16 Performanse poslednje neuralne mreze (najbolje performanse treniranja su
0.00068177 na 1000 epoha).

5.5 Mere performansi

Za procenu performansi predloZzenog hibridnog prediktora koriS¢ena su Cetiri statisticka

parametra:

e MAE (eng. Mean Absolute Error) — srednja apsolutna greska
e MAPE (eng. Mean Absolute Percentage Error) — srednja apsolutna procentualna

greSka
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e MSE (eng. Mean Squared Error) — srednja kvadratna greska

e RMSE (eng. Real Mean Squared Error) — realna srednja kvadratna greska

Ovi parametri su definisani preko sledecih izraza:

18,
MAE = =%y, - ¥, (5.3)
n‘a
MAPE — 1ZuﬂoO% (5.4)
N Y
1 ?
MSE :HZ(yt _9t) (5.5)
t=1
RMSE = J%zm % (5.6)
t=1

gde je Y, prava vrednost, a Y, prediktovana vrednost. lako su gore navedeni izrazi, kao najéesce

koriSéene statistiCke mere za detekciju greSaka, poznate istraziva¢ima, napomenuce se da MAE
meri devijacije izmedu pravih 1 prediktovanih vrednosti, MAPE je prosecna apsolutna
procentualna greska, MSE je prosek kvadratnih greSaka izmedu prediktovane i prave vrednosti
dok je RMSE indikator koliko je dobra varijansa predikcije. Oc¢igledno, §to su ove vrednosti blize
nuli, predikcija je preciznija.

5.6 Zakljucni parametri arhitekture hibridnog modela za
predikciju

Na kraju diskusije o izboru parametara arhitekture hibridnih modela koji su u testnom

okruZenju postigli najbolje performanse, priloZeno je kratko zaklju€no sumiranje:

v" Ulazni podaci: u rasponu od nekoliko godina, koris¢en je skup od 1024 odbiraka
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N N NN

Frekvencija odabiranja ulaznih podataka: dnevna
Normalizacija ulaznih podataka: izvr$ena na opseg [-1,1]
Horizont predikcije: jedan odbirak unapred

Izabrane vejvlet transformacije:

Paketska vejvlet transformacija sa Db40 talasi¢em i nivoima dekompozicije 2 i 3

Stacionarna vejvlet transformacija sa Harovim talasi¢em i nivoima dekompozicije 2 1

3.

v" Arhitektura neuralnih mreZa:

Broj ulaznih, izlaznih i skrivenih slojeva — 1 (sem kod vejvlet transformacije 3 nivoa
rezolucije gde su kori$¢ena 2 skrivena sloja)

Broj ulaznih ¢vorova variran od 1 do 4, broj izlaznih ¢vorova 1, broj skrivenih ¢vorova
jednak polovini sume broja ulaznih i izlaznih ¢vorova

Segmentacija varirana, najbolji rezultati dobijeni za podelu od 80:20, tj. gde se prvih
80% podataka koristilo za treniranje dok je preostalih 20% niza kori§¢eno za evaluaciju
neuralne mreze

Aktivaciona funkcija: za ulazne i skrivene ¢vorove kori$¢ena hiperboli¢na tangentna
sigmoidalna aktivaciona funkcija dok se za izlazni sloj koristila linearna funkcija
Treniranje neuralnih mreza: prema BP algoritmu, tj. skaliranom konjugovanom

algoritmu.

U narednom poglavlju bi¢e predstavljeni rezultati slozenih eksperimenata i mnogobrojnih testnih

slucajeva koji ¢e potvrditi uspeSnost mreznih arhitektura sa gore izabranim parametrima.
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6. Rezultati

U ovom poglavlju ¢ée biti predstavljeni rezultati rada predloZzenog hibridnog modela prilikom
predikcije razli¢itih valutnih parova. Analiza modela je vrSena na osnovu rezultata predikcije
jednog odbirka unapred odredenog vremenskog niza. Performanse su se merile kako bi se pokazalo
koliko dobro model ,,hvata“ trend kretanja ovih vremenskih nizova. Kao $to je ranije napomenuto,
glavni fokus istrazivanja je bio na domacoj valuti i njenom odnosu prema evru, tako da je najvise
rezultata 1 diskusija u vezi istih predstavljeno bas za ovaj vremenski niz. Druge dve valute su uzete
kako bi se prosirila i dokazala raznovrsnost modela i kako bi se dodatno procenile njegove

performanse.

Svi rezultati su dobijeni kroz jedinstveni Matlab programski kod koji implementira
predstavljeni hibridni prediktor. Dizajnirani program se pohranjuje sa ulaznim vremenskim
nizovima 1 kao izlaz prediktuje odbirke. Korisni¢ki, on predstavlja privlacan i fleksibilan interfejs
sa moguénos$¢éu menjanja razlicitih parametara kao $to su: funkcija talasi¢a, nivo dekompozicije,
parametri arhitekture neuralnih mreza itd. Program takode izvodi statisticku analizu rezultata i
racuna performanse modela. Preko njega, korisniku se nudi fino podeSavanje parametara modela

1 predstavlja skalabilan 1 vrlo koristan alat za dalja istrazivanja.

U narednim delovima bi¢e razmatrani rezultati razli¢itih verzija predstavljenog hibridnog

prediktora za odgovarajuca tri valutna para.
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6.1 Rezultati za EUR/RSD vremenskKi niz

Razmatranje rezultata ¢e poceti od osnovnog predmeta analize — domace valute, to jest
EUR/RSD kursne razlike. Pri ovom koraku, uzima se u obzir da je model ve¢ arhitekturno
koncipiran 1 shvacen, te ¢e fokus biti na onim delovima njegove arhitekture ¢ijim izborom se
najvise uticalo na rezultate. Ako se izuzme odabir transformacije i nivoa rezolucije u prvoj fazi
modela, vazan deo za generisanje preciznih rezultata predstavljaju neuralne mreze druge faze. Sve
ove mreze su posebno trenirane (sa odgovaraju¢im vejvlet koeficijentima) sa ciljem predikcije
jednog odbirka unapred. Broj i treniranje neuralnih mreza zavisi od primenjene vejvlet
transformacije. U dve verzije modela koriS¢ena je stacionarna vejvlet transformacija, a primenjen
je Harov talasi¢. U slucaju ove transformacije drugog nivoa, u drugoj fazi modela formiraju se 3
neuralne mreze. Performanse ove tri neuralne mreze, merene pomocu statistickog indikatora
RMSE (srednja kvadratna greska), su date u Tabeli 6.1. U slu¢aju stacionarne transformacije tre¢eg
nivoa, u drugoj fazi modela formiraju se 4 neuralne mreze, neophodne za obradu 4 niza iz prve
faze. Njihove performanse su date u Tabeli 6.2. Analogno ovome, u Tabelama 6.3 i 6.4 su date
vrednosti istog indikatora za paketsku vejvlet transformaciju drugog (4 neuralne mreze) 1 treceg
(8 neuralnih mreza) nivoa. Primetno je da su sve mreze solidno istrenirane i da daju
zadovoljavajuce predikcione izlaze, koji ¢e, opet, posluziti kao ulazi u trecu fazu modela.
Primecuje se da su loSije istrenirane peta i osma neuralna mreza u slucaju paketske vejvlet
transformacije tre¢eg nivoa S§to se pripisuje faktoru nasumicnosti odnosno neprilagodenosti
modela. Radi vizuelnog doZivljaja, u nastavku su i grafici poredenja ulaznog 1 izlaznog signala
neuralnih mreza druge faze (Slike 6.1-6.4). Primecuje se veliki stepen poklapanja nizova, sa
neznatnim odstupanjima kod koeficijenata detalja u slu¢aju paketske vejvlet transformacije treceg
nivoa. Ova sitna nepoklapanja se pripisuju visokom nivou rezolucije i nestabilnijim Sumovima

viSeg nivoa koji su vrlo zahtevni kao predmet predikcije.
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Tabela 6.1 Performanse neuralnih mreza — scenario SWT, Harov talasi¢, 2 nivo rezolucije.

NN1

NN2

NN3

RMSE

0.0326

0.0497

0.0547

Tabela 6.2 Performanse neuralnih mreza — scenario SWT, Harov talasi¢, 3 nivo rezolucije.

NN1

NN2

NN3

NN4

RMSE

0.0274

0.0286

0.0395

0.0869

Tabela 6.3 Performanse neuralnih mreza — scenario WPDN, talasi¢ Db40, 2 nivo rezolucije.

NN1

NN2

NN3

NN4

RMSE

0.0025

0.0013

0.0021

0.0163

Tabela 6.4 Performanse neuralnih mreza — scenario WPDN, talasi¢ Db40, 3 nivo rezolucije.

NN1 NN2 NN3 NN4 NN5 NN6 NN7 NN8
5.6564e-
RMSE 04 0.0066 | 0.0011 | 0.0160 | 5.7484 1.6940 | 0.7548 | 3.1542
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Slika 6.1 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreZa druge faze u slucaju stacionarne
vejvlet transformacije drugog nivoa rezolucije (a) — aproksimacija signala, (b) i (c) - detalji
prvog, odnosno drugog nivoa respektivno.
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Slika 6.2 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slucaju stacionarne
vejvlet transformacije tre¢eg nivoa rezolucije (a) - aproksimacija signala, (b), (c) i (d) - detalji
prvog, drugog odnosno tre¢eg nivoa respektivno.
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Slika 6.3 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreZa druge faze u slucaju paketske
vejvlet transformacije drugog nivoa rezolucije (a) - aproksimacija signala, (b), (c) i (d) - detalji
prvog odnosno drugog nivoa respektivno.
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Slika 6.4 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slucaju paketske
vejvlet transformacije tre¢eg nivoa rezolucije (a) - aproksimacija signala, od (b) do (h) - detalji

prvog, drugog odnosno trec¢eg nivoa respektivno.
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Dalje, rezultati predikcije svake neuralne mreZe se kombinuju sa statistickim parametrima,
izraCunatim na originalnim EUR/RSD vremenskim nizom, ¢ime se formira skup ulaza za
poslednju neuralnu mrezu. Na Slici 6.5 je dato poredenje stvarnog vremenskog niza i izlaza
poslednje neuralne mreze (simuliranog vremenskog niza). Ovo vizuelno poredenje je dato za sve
scenarije, tj. za sve kombinacije transformacija i nivoa rezolucije. Analizom grafika se zapaza
veliki stepen poklapanja ulaznih i izlaznih vrednosti za svaki model i nivo rezolucije, bez vecih

odstupanja, sto je dokaz vrlo dobre istreniranosti neuralne mreze tre¢e faze modela.

Kao §to je napomenuto, analiza rezultata se vr$ila na osnovu izlaza tj. predikcije jednog odbirka
unapred neuralne mreze trece faze. Rezultati merenja performansi su sluzili kao pokazatelj koliko
dobro model ,hvata“ trend kretanja EUR/RSD vremenskog niza i predstavljeni su preko
statistiCkih parametara datim u Tabeli 6.5. Performanse iz iste tabele su ilustrovane na Slikama
6.6-6.9 gde je prikazana predikcija 100 odbiraka za svaki model i nivo rezolucije hibridnog
prediktora za EUR/RSD valutni par.
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Slika 6.5 Poredenje stvarnog i simuliranog signala u slucaju predikcije EUR/RSD vremenskog

niza (a) stacionarna vejvlet transformacija, nivo rezolucije 2; (b) stacionarna vejvlet

transformacija, nivo rezolucije 3; (c) paketska vejvlet transformacija, nivo rezolucije 2; (d)
paketska vejvlet transformacija, nivo rezolucije 3.
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Tabela 6.5 Statisticka metrika za predikciju EUR/RSD valutnog para u zavisnosti od parametara
koris¢enih u modelu.

. . . . Broj
A/ It N Broj NN B | NN . .
epvet VO | Talasie | oo U [BrOJURZAUNEY o diktovanih | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi u trecoj fazi .
odbiraka
SWT 2 Har 3 10 100 0.01080 | 0.00013 | 0.02246 | 0.01690
SWT 3 Har 4 11 100 0.01094 | 0.00014 | 0.02307 [ 0.01713
WPT 2 Db40 4 11 100 0.00486 | 0.00006 | 0.00450 | 0.00756
WPT 3 Db40 8 15 100 0.00597 | 0.00008 | 0.00746 | 0.00974
90 T T T T T T T
% stvarni
88 - % prediktovani|
86 - 8

74 - .

Slika 6.6 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka u slucaju stacionarne vejvlet
transformacije, nivo rezolucije 2.
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Slika 6.7 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka u slu¢aju stacionarne vejvlet
transformacije, nivo rezolucije 3.

90 T T T T T T

% stvarni
88 % prediktovani | 7
86 b

72 | 1

70 1 1 L L 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Slika 6.8 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka u slucaju paketske vejvlet
transformacije, nivo rezolucije 2.
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Slika 6.9 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka u slu¢aju paketske vejvlet
transformacije, nivo rezolucije 3.

Ukoliko se pogledaju ovi prikazi, vizuelno se ne moze jasno zakljuciti koji model i nivo
rezolucije pokazuje najbolje performanse rada. Svi grafici prikazuju visok stepen poklapanja
odbiraka §to ukazuje na vrlo dobar rad prediktora. Sa druge strane, prema Tabeli 6.5 moze se
zakljuciti da je model sa scenarijom paketske vejvlet transformacije superiorniji u odnosu na
scenario gde se koristi stacionarna vejvlet transformacija. Sustinski, ovo znaci da paketska vejvlet
transformacija razlaze signal na precizniji na¢in odnosno da algoritam za ucenje primenjen na
ovim koeficijentima bolje obraduje postojece strukture iz vremenskog niza nego model sa

primenjenom stacionarnom vejvlet transformacijom.

Kada se radi o kombinacije paketske vejvlet transformacije 1 procesa uklanjanja Suma, rezultati
pokazuju da oba modela rade prilicno dobro, sa ta¢nijim 1 stabilnijim rezultatima u slucajevima
kada je Sum uklonjen (Tabela 6.6). S tim u vezi, odluceno je da se u scenariju sa paketskom vejvlet
transformacijom uvek koristi i proces uklanjanja Suma kao vezani korak, a sve u svrhe dobijanja

Sto boljih rezultata.
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Tabela 6.6 Vrednosti statistickih parametara za paketsku vejvlet transformaciju, sa i bez procesa
uklanjanja Suma.

. . . . Broj
vepvelt | NIVO o asie | BUINN U Brojulaza uNNY - g Voin | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi u treéoj fazi .
odbiraka
WPT sa
uklanjanjem 2 Db40 4 11 100 0.00486 [ 0.00006 | 0.00450 |0.00756
Suma
WPT sa
uklanjanjem 3 Db40 8 15 100 0.00597 [ 0.00008 | 0.00746 |0.00974
Suma
WPT bez 2 Db40 4 11 100 [03717 |0.0046 |0.3749  |0.6123
uklanjanja Suma
W.PT.b?Z 3 Db40 8 15 100 0.3837 |0.0048 (0.4346 0.6593
uklanjanja Suma

Dodatno, analizirana je i sposobnost modela da ,,uhvati“ dinamic¢ko ponaSanje niza sa
promenom nivoa rezolucije. Uprkos oc¢ekivanom, model je dao bolje rezultate za nivo rezolucije
2 umesto za nivo rezolucije 3. Povecanje nivoa rezolucije veée od tri je dalo loSe rezultate 1

besmislen rezultat predikcije $to je i pokazano prilikom analize osetljivosti u poglavlju 6.4.2.

6.2 Rezultati za EUR/HUF vremenski niz

Slede¢i analizirani niz jeste kursna razlika madarske forinte u odnosu na evro - EUR/HUF,
tip vremenskog niza ekonomski slicnog domacem valutnom paru EUR/RSD. Naime, oba valutna
para odlikuju ¢e$c¢e vremenske varijacije, s razlikom da se viSe ovih nestabilnosti ipak pronalazi u
domacoj valuti. I kod ovog vremenskog niza, set generisanih rezultata se pocinje performansama
postignutim od strane neuralnih mreza druge faze (Tabele 6.7-6.10). Kao i u prethodnom slucaju,
vidna je dobra istreniranost mreZa druge faze, koja ¢e posluziti kao osnova za generisanje ulaza u
mreZu tre¢e faze. U nastavku su dati grafici poredenja ulaznih i izlaznih signala ovih mreza (Slike
6.10-6.13). Primetno je poklapanja nizova, sem sitnog odstupanja kod detalja viSeg nivoa paketske
vejvlet transformacije treceg nivoa rezolucije. Ove razlike, kao 1 kod prethodno analiziranog
valutnog para, se pripisuju visokom nivou rezolucije 1 nestabilnijim Sumovima viseg nivoa.
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Tabela 6.7 Performanse neuralnih mreza slu¢aj EUR/HUF — scenario SWT, Harov talasi¢, 2 nivo

rezolucije.
NN1 NN2 NN3
RMSE | 0.0122 | 0.0579 | 0.0339

Tabela 6.8 Performanse neuralnih mreza slu¢aj EUR/HUF — scenario SWT, Harov talasi¢, 3 nivo

Tabela 6.9 Performanse neuralnih mreza slu¢aj EUR/HUF — scenario WPDN, talasi¢ Db40, 2

Tabela 6.10 Performanse neuralnih mreza slu¢aj EUR/HUF — scenario WPDN, talasi¢ Db40, 3

ezolucije.
NN1 NN2 NN3 NN4
RMSE | 0.0130 | 0.0549 | 0.0283 | 0.1116

nivo rezolucije.

NN1 NN2 NN3 NN4
4.8322e- | 2.1141e- | 5.6292e-
RMSE 04 04 04 0.0011

nivo rezolucije.

NN1 NN2 NN3 NN4 NN5 NN6 NN7 NNS
RMSE | 0.0022 5'33219' 8'53249' 9'75519' 11.8004 | 1.8477 |1.8551 | 6.7140
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Slika 6.10 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slucaju stacionarne
vejvlet transformacije drugog nivoa rezolucije za sluc¢aj EUR/HUF (a) — aproksimacija signala,
(b) i (c) - detalji prvog, odnosno drugog nivoa respektivno.
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Slika 6.11 Poredenje ulaznog 1 izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slu¢aju stacionarne
vejvlet transformacije treceg nivoa rezolucije za slu¢aj EUR/HUF (a) - aproksimacija signala,

(b), (c) i (d) - detalji prvog, drugog odnosno trec¢eg nivoa respektivno.
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Slika 6.12 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slucaju paketske
vejvlet transformacije drugog nivoa rezolucije za slu¢aj EUR/HUF (a) - aproksimacija signala,
(b), (c) i (d) - detalji prvog odnosno drugog nivoa respektivno.

172



Jovana Bozi¢, dipl.inz.el

DOKTORSKA DISERTACIJA

800 200 1000

Slika 6.13 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slucaju paketske
vejvlet transformacije tre¢eg nivoa rezolucije za slu¢aj EUR/HUF (a) - aproksimacija signala, od
(b) do (h) - detalji prvog, drugog odnosno tre¢eg nivoa respektivno.

Na Slici 6.14 je dato poredenje stvarnog vremenskog niza i izlaza poslednje neuralne mreze

(simuliranog vremenskog niza) ovaj put za slucaj EUR/HUF, za sve scenarije. Kao i kod
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EUR/RSD vremenskog niza, zapaza se veliki stepen poklapanja ulaznih i izlaznih vrednosti za

svaki model i nivo rezolucije, bez vecih odstupanja.

Performanse modela su merene koriste¢i isti set statistiCkih parametara i one su
predstavljene u Tabeli 6.11. Na osnovu izlozenog, vidi se da je model sa scenarijem paketske
vejvlet transformacije superiorniji u odnosu na model sa koriS¢enom stacionarnom vejvlet
transformacijom. Ovaj rezultat je i oCekivan, jer madarska valuta ima sli¢ne karakteristike kao
srpski dinar, pa su i svi drugi zakljucci isti kao u slu¢aju EUR/RSD valutnog para. Dodatno,
predlozeni hibridni model postize veéu tac¢nost u slu¢aju EUR/HUF nego u slu¢aju EUR/RSD
valutnog para (primetno kod svih verzija scenarija sem kod stacionarne vejvlet transformacije
treeg nivoa). Verujemo da je ovo posledica stabilnijeg valutnog para EUR/HUF. Naime, u odnosu
na EUR/RSD, EUR/HUF vremenski niz svoju srednju vrednost odrzava iako su prisutne

povremene varijacije u vremenu.

Na kraju, performanse iz gornje tabele su ilustrovane na Slikama 6.15-6.18 gde je
prikazana predikcija 100 odbiraka za svaki scenario modela.
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Slika 6.14 Poredenje stvarnog i simuliranog signala u slu€aju predikcije EUR/HUF vremenskog
niza (a) stacionarna vejvlet transformacija, nivo rezolucije 2; (b) stacionarna vejvlet
transformacija, nivo rezolucije 3; (c) paketska vejvlet transformacija, nivo rezolucije 2; (d)
paketska vejvlet transformacija, nivo rezolucije 3.

Tabela 6.11 Statisticka metrika za predikciju EUR/HUF valutnog para u zavisnosti od
parametara kori$¢enih u modelu.

. . . . Broj
vepelt | Nivo ) e | BrOINNU Brojulaza ulNNy o o vonin | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi u treéoj fazi .
odbiraka
SWT 2 Har 3 10 100 0.00523 | 0.00021 | 0.01291 | 0.00721
SWT 3 Har 4 11 100 0.02692 | 0.00011 | 0.35416 | 0.03791
WPT 2 Db40 4 11 100 0.00358 | 0.00001 | 0.00537 | 0.00465
WPT 3 Db40 8 15 100 0.00585 | 0.00002 | 0.01691 | 0.00826
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Slika 6.15 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za stacionarnu vejvlet
transformacija, nivo rezolucije 2 za slu¢aj EUR/HUF.
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Slika 6.16 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za stacionarnu vejvlet
transformacija, nivo rezolucije 3 za slu¢aj EUR/HUF.
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Slika 6.17 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za paketsku vejvlet
transformacija, nivo rezolucije 2 za slu¢aj EUR/HUF.
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Slika 6.18 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za paketsku vejvlet
transformacija, nivo rezolucije 3 za slu¢aj EUR/HUF.
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6.3 Rezultati za EUR/GBP vremenski niz

Konacno, u tre¢em testnom slucaju, predloZeni hibridni model je testiran u slu¢aju valutnog
para EUR/GBP koji je, u ekonomskom smislu, razli¢it od oba prethodno analizirana. Naime,
britanska valuta predstavlja stabilniji vremenski niz sa retkim vremenskim varijacijama. Naravno,

odbirci su uzeti iz istog perioda kao i kod prethodna dva niza.

Predstavljanje rezultata pocinje performansama postignutim od strane neuralnih mreza
druge faze koje su predstavljene preko statistickog indikatora RMSE datim u Tabelama 6.12-6.15.
Zapaza se solidna istreniranost mreza druge faze, koje ¢e dati ulaze za tre¢u fazu modela. U
nastavku su dati grafici poredenja ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze, gde je,
kao 1 kod prethodna dva valutna para, primetno veéinsko poklapanje, sem sitnih odstupanja kod
detalja viSeg nivoa paketske vejvlet transformacije tre¢eg nivoa rezolucije (Slike 6.19-6.22). Ovde

se takode sitne razlike pripisuju visokom nivou rezolucije i nestabilnijim Sumovima viSeg nivoa.

Tabela 6.12 Performanse neuralnih mreza za slu¢aj EUR/GBP — scenario SWT, Harov talasi¢, 2
nivo rezolucije.

NN1 NN2 NN3

RMSE 0.0118 | 0.0927 | 0.0746

Tabela 6.13 Performanse neuralnih mreza za slu¢aj EUR/GBP — scenario SWT, Harov talasi¢, 3
nivo rezolucije.

NN1

NN2

NN3

NN4

RMSE

0.0054

0.0776

0.0560

0.2601
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Tabela 6.14 Performanse neuralnih mreza za slu¢aj EUR/GBP — scenario WPDN, talasi¢ Db40, 2
nivo rezolucije.

NN1 NN2 NN3 NN4
2.3514e-
RMSE 0.0029 005 0.0012 | 0.0013

Tabela 6.15 Performanse neuralnih mreza za slu¢aj EUR/GBP — scenario WPDN, talasi¢ Db40, 3
nivo rezolucije.

NN1 NN2 NN3 NN4 NN5 NN6 NN7 NN8
5.1960e- | 6.0424e- | 9.7485¢-
RMSE - 0.0014 004 004 004 0.2164 | 0.3432 | 1.5063 | 2.0591

(2)

(b)

(c)

Slika 6.19 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slucaju stacionarne
vejvlet transformacije drugog nivoa rezolucije za slucaj EUR/GBP (a) — aproksimacija signala,
(b) i (c) - detalji prvog, odnosno drugog nivoa respektivno.
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Slika 6.20 Poredenje ulaznog 1 izlaznog signala neuralnih mreza druge faze U slucaju stacionarne
vejvlet transformacije tre¢eg nivoa rezolucije za slu¢aj EUR/GBP (a) - aproksimacija signala,

(b), (c) i (d) - detalji prvog, drugog odnosno trec¢eg nivoa respektivno.
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Slika 6.21 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreza druge faze u slucaju paketske
vejvlet transformacije drugog nivoa rezolucije za slu¢aj EUR/GBP (a) - aproksimacija signala,

(b), (c) i (d) - detalji prvog odnosno drugog nivoa respektivno.
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Slika 6.22 Poredenje ulaznog i izlaznog signala neuralnih mreZa druge faze u slucaju paketske
vejvlet transformacije treceg nivoa rezolucije za slu¢aj EUR/GBP (a) - aproksimacija signala, od
(b) do (h) - detalji prvog, drugog odnosno trec¢eg nivoa respektivno.
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Na Slici 6.23 je predstavljeno poredenje stvarnog vremenskog niza i izlaza poslednje neuralne
mreze za razliCite vejvlet transformacije i nivoe rezolucije za slu¢aj EUR/GBP. Kao i kod
prethodna dva analizirana vremenska niza, i ovde se primecuju velika poklapanja, Sto pokazuje da
je ovamreza vrlo dobro istrenirana. Cilj je bio merenje performansi predikcionog modela, odnosno
istrazivanje koliko dobro hibridni model prati kretanja EUR/GBP valutnog para. S tim u vezi, u
Tabeli 6.16 je predstavljen skup statistickih parametara modela primenjenog na ovaj specifi¢an niz
na osnovu kojih moze zakljuciti da je model sa paketskom transformacijom superiorniji u odnosu
na model sa stacionarnom vejvlet transformacijom. Tacnije, sama stacionarna vejvlet
transformacija se i ne moze koristiti za obradu EUR/GBP valutnog para jer rezultati nisu precizni.
Dalje, hibridni model sa paketskom vejvlet transformacijom daje superiorniju ta¢nost u predikciji
EUR/GBP u odnosu na druge valutne parove. Prethodno prikazani rezultati pokazuju da predlozeni
hibridni model sa paketskom vejvlet transformacijom postiZe skoro dva puta vecu ta¢nost u slucaju
EUR/GBP u odnosu na EUR/HUF valutni par. Veca tacnost je posledica stabilnije valute sa

manjim vremenskim varijacijama.

Performanse iz gornje tabele su ilustrovane na Slikama 6.24-6.27 gde je prikazana predikcija

100 odbiraka za svaki model i nivo rezolucije primenjen na EUR/GBP valutni par.
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Slika 6.23 Poredenje stvarnog i simuliranog signala u slu¢aju predikcije EUR/GBP
vremenskog niza (a) stacionarna vejvlet transformacija, nivo rezolucije 2; (b) stacionarna vejvlet
transformacija, nivo rezolucije 3; (c) paketska vejvlet transformacija, nivo rezolucije 2; (d)

paketska vejvlet transformacija, nivo rezolucije 3.

183



Jovana Bozié, dipl.inz.el

DOKTORSKA DISERTACIJA

Tabela 6.16 StatistiCka metrika za predikciju EUR/GBP valutnog para u zavisnosti od
parametara kori$¢enih u modelu.

. . . . Broj
vepvelt | NIVO o asie | BUINN U Brojulaza uNN| - g Voin | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi u trecoj fazi .
odbiraka
SWT 2 Har 3 10 100 0.03851 [ 0.05695 | 0.00141 |0.04574
SWT 3 Har 4 11 100 0.03821 | 0.05636 | 0.00137 |0.04499
WPT 2 Db40 4 11 100 0.00177 | 0.0018 | 0.0000039 | 0.00236
WPT 3 Db40 8 15 100 0.00309 | 0.0021 | 0.000012 |0.00428
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Slika 6.24 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za stacionarnu vejvlet
transformaciju, nivo rezolucije 2 za slu¢aj EUR/GBP.
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Slika 6.25 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za stacionarnu vejvlet
transformaciju, nivo rezolucije 3 za slu¢aj EUR/GBP.
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Slika 6.26 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za paketsku vejvlet
transformaciju, nivo rezolucije 2 za slu¢aj EUR/GBP.
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Slika 6.27 Uporedni prikaz 100 stvarnih i prediktovanih odbiraka za paketsku vejvlet
transformaciju, nivo rezolucije 3 za slu¢aj EUR/GBP.

6.4 Diskusija i znacaj rezultata

Nakon predstavljanja osnovnih rezultata rada hibridnog prediktora, napravljen je osvrt na
njegov rad poredenjem svih prethodno opisanih razli¢itih scenarija a na osnovu predikcije tri
razlic¢ita valutna para. Kod svake verzije modela dobijeni su odgovarajuéi rezultati, kao Sto je
ilustrovano na prethodnim slikama i predstavljeno u tabelama. Glavni cilj je doneti zakljucak da li
je konkretni hibridni prediktor zaista sposoban za anticipaciju kretanja ove vrste vremenskih

nizova.

Ovde bi trebalo napomenuti da prilikom testiranja i primene modela za predikciju
vremenskih nizova, ma koliko oni bili ,,sofisticirani® i ,,podeSeni®, uvek postoji odredeni stepen

neizvesnosti u pogledu njihove sposobnosti da verno prikazu i prediktuju slozenu dinamiku nizova
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koji se u njih pohranjuju. Neizvesnosti izlaznih rezultata prediktora potie pre svega od
neodredenosti i volatilnosti ulaznih vrednosti ali i stabilnosti modela, koja uprkos napornim
podesavanjima parametara unutrasnje arhitekture, ¢esto ne uspeva efikasno da simulira prirodu
ovih nizova. Vazan aspekt kreiranja modela na kome je zasnovan prediktor jeste postizanje
stabilnosti u toku vremena, tj. izbe¢i dramati¢ne skokove koji su Cesto istrazivacka bojazan za
tipove alata kao $to su neuralne mreze, koje se ponasaju kao crne kutije. U vezi sa ovim, tezilo se
da se sve verzije modela Sto viSe optimizuju i kod svake su se vrsila fina podesavanja razli¢itih
parametara. Na kraju, rezultat je bio da zaista postoji veliki potencijal u koriS¢enju kombinacije

bas ovih izabranih alata u svrhe predikcije, §to ¢e biti i1 prodiskutovano kasnije.

Ako se uzme u analizu EUR/RSD, primetno je da je u pitanju valutni par sa ¢estim, visokim
skokovima 1 vrhovima, koji u velikoj meri uti¢u na proces predikcije. Hibridni prediktor je
istestiran na EUR/RSD valutnom paru tokom specifi¢nog perioda vezanog za pre svega tadasnju
volatilnu globalnu ekonomiju. Namera je bila testirati model za konkretno nestabilan deo valutnog
para, jer to na neki nacin garantuje da bi onda proces svakako bio jo§ uspesniji za bilo koji drugi
period posmatranja. Takode, u kasnijim fazama razvoja, verovalo se da bi model trebalo poboljsati
u vidu uvodenja dodatnih ulaza u poslednju mrezu. Ovo je dalje i dokazano kroz ne tako sjajne
rezultate u pocetnim fazama razvoja modela, kada su kao ulaz u poslednju fazu bili koris¢eni samo
izlazi neuralnih mreza iz druge faze. Tada se i nametnula ideja da se model pospesi statistiCkim

parametrima kao ulazima u poslednjoj fazi.

Sto se ti¢e izbora parametara arhitekture, u jednom od prethodnih poglavlja on je detaljno
objasnjen. Kao S$to je izloZzeno, vecina parametara je izabrana na pocetku razvoja modela (tip
neuralne mreZe, vrste transformacija, broj skrivenih slojeva, izbor talasica itd.), sa ciljem dizajna
konkretnog prediktora koji bi dao precizne rezultate i konzistentne zakljucke. Svakako, prilikom
testiranja, modelom se manipulisalo tako $to su se povremeno menjali i neki od ovih parametara,
Cisto da bi se istrazio i definisao uticaj na performanse modela. Naime, neuralne mreZe zahtevaju
veliki broj kontroliSuc¢ih parametara (broj skrivenih slojeva i ¢vorova, aktivacione funkcije itd.)
tako da je vrlo teSko posti¢i optimalnu kombinaciju parametara koji pokazuju najbolje

performanse. Iz ovih razloga se vecina parametara i iskristalisala kroz eksperimentalne rezultate,
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a jasno je da Sto ima manje parametara za podeSavanje, lakSe je dobiti krajnju optimalnu

kombinaciju.

6.4.1 Tumacenje rezultata

Ako se posmatra Sira slika modela i njegove sveukupne performanse, hibridni prediktor
daje vrlo zadovoljavajuce rezultate za predikciju sva tri valutna para. Za sva tri modela, scenario
sa paketskom vejvlet transformacijom je generisao preciznije rezultate u odnosu na onaj sa
stacionarnom vejvlet transformacijom. Ovo pokazuje da je paketska vejvlet transformacija
sposobnija da uhvati valutnu dinamiku, tj. da nau¢i osnovne strukture iz podataka kojima se model
pohranjuje. Sustinski, ona razlaze signal na precizniji naéin i tako bolje obraduje postojece
strukture iz vremenskog niza. U slucaju ove transformacije, najbolji rezultat je postignut za
predikciju EUR/GBP valutnog para i to u slucaju drugog nivoa rezolucije. Ovo ukazuje na to da
je model izuzetno precizan kada se koristi ba$ ovaj vid obrade signala i kada se on pohranjuje sa
poprilicno stabilnim vremenskih nizom. Veca tacnost je upravo posledica koriS¢enja stabilnije
valute sa manjim vremenskim varijacijama. Ovo se dodatno moze dokazati i rezultatom modela sa
paketskom vejvlet transformacijom primenjenim na niz sa najviSe vremenskih varijacija

(EUR/RSD) gde je generisan najlosiji rezultat.

Za razliku od paketske, stacionarna vejvlet transformacija je pokazala solidne (predikcija
EUR/RSD valutnog para) ali i ne tako sjajne rezultate (predikcija EUR/GBP valutnog para).
Izuzetak je slucaj EUR/HUF valutnog para, drugog nivoa rezolucije, kod kog je ova vrsta
transformacije pokazala prilicno precizan rezultat. Na Zalost, ova situacija se smatra
neprilagodenoS¢u modela i iz nje ne moZe da se izvede nikakav konstruktivan zaklju€ak. Sve ovo
ukazuje na to da stacionarna vejvlet transformacija ispoljava svoju mo¢ kod nestabilnijih nizova,

dok kod stabilnijih nizova ona daje loSije rezultate.

Ovde bi trebalo napomenuti da je kod paketske vejvlet transformacije treCeg nivoa postojao
rizik da usled racunarske kompleksnosti algoritam ne pokaze dobre performanse ali se to nije

desilo. Primetno je samo blago divergiranje tj. oscilovanje kako se niz priblizavao kraju
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predikcionog perioda, $to je pokazatelj da predikcija kre¢e naopako. Sve ovo govori da je model i
za zahtevniji algoritam, figurativno re¢eno, dobro ,,utegnut” i kalibrisan. Ne samo ovo, ve¢ se
slobodno moze reéi da je prediktor vrlo stabilan — ni pri ijednoj simulaciji nije doslo do iznenadnih
1 dramati¢nih skokova u rezultatima, $to je i pokazano numericki 1 vizuelno. U nekim slucajevima,
na zalost jesmo svedoci loSe predikcije ali i to pre svega jer su neuralne mreze zaista nepredvidivi

alati kod kojih sitne promene u arhitekturi mogu da rezultuju u velikoj razlici u performansama.

6.4.2 Analiza osetljivosti

Od velikog broja parametara koji su se podesavali prilikom dizajna modela, izdvojiée se oni

najznacajniji, za koje je primecen poseban uticaj na performanse prediktora:

e Nivo rezolucije: na pocetku istrazivanja ono $to se o¢ekivalo jeste da za transformacije manjeg
nivoa rezolucije, koje rezultuju u nizovima veéeg Suma i iregularnim subkomponentama u
odnosu na one visih nivoa rezolucije, model daje manje precizne rezultate. Ipak, pokazalo se
da su bolji rezultati dobijeni sa kori§¢enjem transformacije niZeg nivoa rezolucije, tj. prilikom
koriS¢enja ,,gladih* vremenskih nizova. Dakle, suprotno nekoj pocetnoj istrazivackoj logici,
performanse modela se smanjuju sa poveé¢anjem nivoa rezolucije, $to se vidi i numericki, preko
statistiCkih parametara iz gornjih tabela koje to opisuju. Razlog ovakvog ponasanja moze lezati
u Cinjenica da se sa viS§im nivoom rezolucije ekstraktuju koeficijenti detalja koji uglavnom
predstavljaju Sum. Ovaj deo nije stabilan a samim tim i nije pogodan kao ulaz u drugu fazu
modela, §to rezultuje u njegovim poremecenim performansama. Dakle, u svim scenarijima,
optimalni nivo dekompozicije je dva, sem kod stacionarne vejvlet transformacijeza EUR/GBP
valutni par koja je pokazala za nijansu bolje rezultate prilikom koriS¢enja tre¢eg nivoa
rezolucije. Ovo se pripisuje nekoj neprilagodenosti modela prilikom njegove primene na jedan
prili¢no stabilan vremenski niz. Dodatno, povecanje nivoa rezolucije vece od tri je dalo lose
rezultate i besmislen rezultat predikcije. Ovo je pokazano na primeru dinara u Tabeli 6.17 gde

se testirao Cetvrti nivo rezolucije. Takode, nezanemarljiva je 1 kompleksnost koda kao i1 duga
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vremena izvrSavanja ovakvih modela, naroCito u slucaju paketske vejvlet transformacije
cetvrtog nivoa rezolucije, koja rezultuje u 16 neuralnih mreza u drugoj fazi. Sve ovo je
korisni¢ki neprihvatljivo i ne daje svrhu primeni modela, te se nivoi rezolucije visi od 3 nisu

dalje razmatrali.

Tabela 6.17 Performanse modela sa primenjenim transformacija ¢etvrtog nivoa rezolucije u
slu¢aju EUR/RSD valutnog para.

. . . . Broj
Vejvel N Broj NN u |Brojul NN
ejvelt VO | Falasic | S AT U BrOJUAZAUTNG o g iovanin | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi u treéoj fazi .
odbiraka
SWT 4 Har 5 12 100 11.1330 | 0.1403 [ 131.3670 [11.4615
WPT 4 Db40 16 23 100 0.5401 | 0.0068 | 0.5273 | 0.7262

Segmentacija — prilikom istrazivanja jedan od ciljeva je bio ispitati uticaj segmentacije i
utvrditi za koju podelu hibridni model daje najbolji rezultat. S tim u vezi, prediktor je testiran
sa Cetiri razlicite segmentacije (60:40, 70:30, 80:20 i 90:10 u korist dela podataka za treniranje)
na valutnom paru EUR/RSD, a rezultati nekih podela su dati u Tabelama 6.18 — 6.20. Za ove
segmentacije primeéeno je neregularno ponasanje prediktora koje se moze objasniti vrlo
slabom generalizacijom u slu¢aju manjih skupova za treniranje i efekta pretreniranja u slucaju
ve¢ih skupova za treniranje. Drugim rec¢ima, za ove segmentacije, prediktor je prakti¢no
neupotrebljiv. Kod svake verzije modela, najuspesniji a samim tim i krajnje usvojeni nacin
segmentacije je 80:20, tj. scenario gde se prvih 80% podataka koristilo za treniranje dok je
preostalih 20% niza koris§¢eno za evaluaciju neuralne mreze. Rezultati za ovaj vid segmentacije

su dati u Tabeli 6.5.
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Tabela 6.18 Rezultati u slucaju predikcije EUR/RSD valutnog para, u sluc¢aju 60:40 segmentacije.

. . . Broj
vepelt 1 Nivo o asie | BOINN U iktovanin | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi .
odbiraka
SWT 2 Har 3 100 11.2519 | 0.1419 | 133.6889 |11.5624
SWT 3 Har 4 100 11.4126 | 0.1439 | 140.2720 |11.8436
WPT 2 Db40 4 100 0.4410 | 0.0055 0.5488 0.7408
WPT 3 Db40 8 100 1.4233 | 0.0181 5.6427 2.3754

Tabela 6.19 Rezultati u sluc¢aju predikcije EUR/RSD valutnog para, u slu¢aju 70:30 segmentacije.

. . . Broj
Velvelt | NVo i | BIOINNU | diktovanih | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi .
odbiraka
SWT 2 Har 3 100 12.9502 | 0.1632 | 189.5934 [13.7693
SWT 3 Har 4 100 13.3445 | 0.1682 | 197.7169 |[14.0612
WPT 2 Db40 4 100 0.4375 | 0.0055 0.4181 0.6466
WPT 3 Db40 8 100 1.2829 | 0.0162 3.2504 1.8029

Tabela 6.20 Rezultati u slu¢aju predikcije EUR/RSD valutnog para, u slu¢aju 90:10 segmentacije.

. . . Broj
Vi | N Broj NN . .
evelt MO Tatasie | U Y | orediktovanih | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije drugoj fazi .
odbiraka
SWT 2 Har 3 100 11.0195 | 0.1389 | 132.0715 [11.4922
SWT 3 Har 4 100 10.9975 | 0.1386 | 132.2299 [11.4991
WPT 2 Db40 4 100 0.3843 | 0.0048 0.4227 0.6502
WPT 3 Db40 8 100 1.2471 | 0.0158 4.8866 2.2106

e Proces uklanjanja Suma: Generalno gledano, Sumoviti podaci doprinose loSijem treniranju
mreza, gde mreza u¢i ne samo unutraSnje procese, ve¢ i kompletnu dinamiku niza koja
ukljucuje 1 Sum, tako da je konacan rezultat njegove predikcije ne tako sjajan. Prilikom
testiranja modela hibridnog prediktora, primetilo se da za slabo-volatilne delove vremenskih
nizova, nije znacajna razlika u performansama izmedu obicne i paketske vejvlet transformacije
sa uklanjanjem Suma. Sa druge strane, kod intenzivnije volatilnih delova valutnih parova,

paketska vejvlet transformacija sa uklanjanjem Suma je doprinela postizanju boljih rezultata,
191



Jovana Bozié, dipl.inz.el DOKTORSKA DISERTACIJA

S$to je pokazano u Tabeli 6.6 na primeru EUR/RSD valutnog para. Kod paketske vejvlet
transformacije drugog nivoa, primenjeni proces uklanjanja Suma pokazuju do 76 puta bolje
rezultate, dok kod iste transformacije tre¢eg nivoa ono iznosi 64 puta. U oba slucaja ovo je
velika razlika i razlog zaSto se kasnije ovaj proces provlacio kao vezani korak kod ovog
scenarijamodela. Dalje, sam proces uklanjanja Suma elimini$e Sum iz niza bez ravnanja vrhova
I bez generisanja strmih padova niza. Kada se primeni sa paketskom vejvlet transformacijom,
0Vaj proces u potpunosti ¢uva originalan signal, $to predstavlja jednu od njenih najznacajnijih
prednosti kao alata za obradu signala. Ovaj proces je testiran sa razli¢itim pragovima, inicijalno
se pocelo od 0.01 1 0.015, ali su postignuti losi rezultati, $to je bila jedna od smernica u kom
pravcu treba i¢i (Tabela 6.21). Eksperimentalno je pokazano da je najbolji rezultat dobijen za

prag od 0.02 za sva tri valutna para.

Tabela 6.21 Rezultati predikcije za razli¢ite vrednosti praga uklanjanja Suma (EUR/RSD valutni

par).
. . Broj
Veelt | NIVO | sic | Pragsuma | prediktovanih | MAE | MAPE | MSE | RMSE
transformacija | rezolucije .
odbiraka
WPT 2 Db40 0.01 100 0.3556 | 0.0044 0.3001 0.5478
WPT 2 Db40 0.015 100 0.3900 | 0.0049 0.3945 0.6281
WPT 3 Db40 0.01 100 0.4413 | 0.0055 0.5196 0.7209
WPT 3 Db40 0.015 100 0.5369 | 0.0067 0.7328 0.8560

Broj skrivenih slojeva i1 ¢vorova: Vrlo vaZan kriterijjum procene uspesSnosti hibridnog
prediktora jeste mrezna arhitektura koja precizno opisuje Seme u podacima vremenskog niza
koji se koristi kao predmet analize. S tim u vezi, evidentno je da odredene arhitekture imaju
bolju ta¢nost predikcije u odnosu na neke druge. Prilikom razvoja i testiranja modela, osnovni
princip kojim se vodilo kod odredivanja ovih parametara jeste princip jednostavnosti. Iz tog
razloga, za vecinu scenarija kod poslednje neuralne mreze, ujedno i1 najkomplikovanije za
dizajn, je uziman jedan skriveni sloj a broj skrivenih ¢vorova u njemu je podeSavan prema
Okamovom principu ostrice — jednak je polovini broja ulaznih i izlaznih ¢vorova. Ipak, trebalo
bi napomenuti da je ovo neki krajnji scenario i da definitivno nije predstavljao pocetno stanje

prilikom razvoja modela. Naime, na pocetku istrazivanja pokuSano je da se razli¢itim brojem
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skrivenih neurona utvrdi onaj optimalni. Kodovi su pustani za veliki broj scenarija i
interesantne implikacije su izvedene. Posledica svega jeste da je model generisao razliCite
predikcije svaki put kad je ovaj parametar menjan, ali ne po nekom ociglednom pravilu. Naime,
sa nekoliko izuzetaka, u sluc¢aju koriS¢enja vrlo malog broja skrivenih neurona, greske su
uglavnom rasle. Dalje, kako broj neurona raste, greska je inicijalno opadala ali do odredene
vrednosti. Primeéeno je da iznad odredene vrednosti broja neurona, greske opet rastu, Sto je
samo ukazalo da je potrebno posti¢i neki balans u setovanju ovog parametra. Cena ovih
ispitivanja su bili nezaobilazni raCunarski troskovi u vidu dugih vremena izvrSavanja kodova.
Koriste¢i preporuku iz literature, utvrdilo se da mrezZe najbolje simuliraju Seme iz podataka kad
se izabere broj skrivenih ¢vorova da je jednak polovini broja ulaznih i izlaznih ¢vorova. Ovaj
izbor je pokazao zavidne performanse dok je sa druge strane saCuvana racunarska
jednostavnost. Za predstavljeni model, to je znaéilo njegovo menjanje u zavisnosti od
primenjene transformacije u prvoj fazi, pa je tako on iznosio 5 (SWT, 2 nivo rezolucije) i 6
(SWT, 3 nivo rezolucije i WPT 2 nivo rezolucije). Za svaku od ovih transformacija, uvecanje
broja skrivenih ¢vorova je doprinelo rapidnom rastu konac¢nih gresaka modela. Ovi rezultati se
tumace kao ¢injenica da je previSe neurona Stetno za predikciju 1 da dovodi do prevelike ili
nedovoljne istreniranosti. Mreza sa previse neurona (veci broj od gore navedenih) u skrivenom
sloju prosto memorise informaciju koja se nalazi u uzorku i1 gubi smisao, tj. beskorisna je za
dalju predikciju. Zaklju¢ak ovog dela testiranja modela jeste da model koji uci previse
specificnih detalja iz ulaznog niza na kraju vrlo slabo izvr§ava zadatak predikcije.

Dalje, iz Zelje za poboljSanjem rezultata probavani su i sluc¢ajevi sa dva skrivena sloja u kojima
je broj skrivenih ¢vorova podesavan nasumi¢no. Ovo je narocito bilo pozeljno uraditi kod onih
verzija modela gde je broj ulaznih nizova bio uveéan, kao $to je prilikom kori$¢enja paketske
vejvlet transformacije 3 nivoa rezolucije. Kod ovog scenarija, pokazano je da koris¢enje dva
skrivena sloja, tj. strukture za poslednju neuralnu mrezu od dva sloja sa 8 i 4 ¢vora (utvrdeno
metodom probe) daje bolje rezultate od osnovnog pridrzavanog pravila da to bude jedan

skriveni sloj sa 8 ¢vorova (Tabela 6.22).
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Tabela 6.22 Uporedni prikaz transformacija za razlicite strukture skrivenog sloja.

Vejvelt Nivo ST Broj
] .. .. | Talasi¢ | skrivenog | prediktovanih | MAE | MAPE MSE RMSE
transformacija | rezolucije . .
sloja odbiraka
WPT 3 Db40 81 100 11.987 [ 0.0151 [ 37.440 | 19.349
WPT 3 Db40 841 100 0.00597 [ 0.00008 [ 0.00746 |0.00974

6.4.2.1 Preporuceni parametri za uspesnu predikciju predlozenim hibridnim modelom

Imajudi u vidu sve prethodno receno, nakon analize osetljivosti se mogu sumirati situacije u kojima

je predstavljeni hibridni prediktor uspesan u predikciji valutnih parova:

kada je u pitanju kratkotrajni horizont, tj. kada se prediktuje jedan odbirak unapred

kada su podaci podeljeni u barem dva skupa — skup za treniranje i skup za testiranje,
ali pod uslovom da je segmentacija odradena na odgovarajuc¢i nacin, tj. da je skup za
treniranje veci (najbolji rezultati su dobijeni za podelu 80:20)

mrezni tip je iskljuéivo sa kretanjem signala unapred (korisc¢ene su viseslojne FENN)
aktivacione funkcije skrivenog i izlaznog sloja su sigmoidalnog tipa i linearna funkcija
respektivno

koriS¢en je jedan skriveni sloj sa brojem ¢vorova jednakim polovini zbira ulaznih 1
izlaznih ¢vorova. Za paketsku vejvlet transformaciju tre¢eg nivoa su koriS¢ena dva
sloja

minimalan skup podataka od dve do tri godine (najbolji rezultati su dobijeni za 1024
odbiraka).

Sve gore navedene stavke predstavljaju neophodne ali ne i dovoljne uslove za predikciju

valutnih parova sa predstavljenim prediktorom. Takode, trebalo bi napomenuti da postoje i drugi

tipovi prediktora koji vrlo dobro prediktuju valutne parove a ne ispunjavaju gornje uslove ili ¢ak

ispunjavaju neke potpuno oprecne, ali oni nisu bili predmet ovog istrazivanja.
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/. Zaklju¢na razmatranja

Danas smo svedoci digitalne revolucije i intenzivnog razvoja vestacke inteligencije koji sa
sobom donose mno$tvo moénih alata za analizu i predikciju podataka. Razumevanje hibridnih
modela, tj. kombinovanja razlicitih alata i strategije koja stoji iza njih predstavlja vazan korak ka
formiranju originalnog koncepta predikcije, koji se, pored uvek zanimljive oblasti finansija, moze
primeniti i u drugim oblastima ljudske delatnosti. Upravo zahvaljujuéi velikim uspesima u primeni
kombinacija predikcionih tehnika, danas se sve viSe napora ulaze u razumevanje i plasiranje
ovakvih modela kao tehnologija buducnosti i reSenja za mnoge vrste predikcija. Sa druge strane,
problemi predikcije finansijskih nizova su vrlo interesantni i sa sobom nose posebnu dozu
kompleksnosti. U pitanju su nelinearni procesi kod kojih jednostavni mehanizmi ,,zaSto-zato*“ ne
postoje, pa je i izbor alata za ove procese veoma osetljiv i komplikovan. Dodatno, neodredenost
koju sa sobom nose valutni parovi, kao predmet analize, je karakteristika koja nije deterministicka
1 koja je izvan rigidne kontrole. Kao §to je napomenuto, na njihovo kretanje uticu mnogobrojni
faktori 1 njihov odabir zavisi od istraZivaca, a u predstavljenom modelu je fokus bio isklju¢ivo na

samom vremenskom nizu.

Cilj disertacije je da predstavi hibridni prediktor vremenskih nizova koji se sastoji od talasi¢a
1 neuralnih mreza. Analizirane su Cetiri verzije modela, u zavisnosti od kombinacija dve osnovne
koris¢ene tehnike vejvlet transformacije. Prediktivna sposobnost hibridnog modela je testirana na
primeru tri realna vremenska niza. Kao ulazi u model korisc¢eni su istorijski odbirci razli¢itih
valutnih parova. Princip je zasnovan na dekompoziciji ulaznih vremenskih nizova u nekoliko

razli¢itih subkomponenti, zatim predikciji svake posebno i koris¢enju individualnih predikcija radi
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formiranja konac¢ne predikcije. Algoritam modela je definisan kroz tri faze — prva koja obuhvata
vejvlet transformaciju signala, druga koja nove nizove procesira kroz niz neuralnih mreza i treca
koja koristi izlazne nizove iz prethodne faze i zajedno sa statistickim parametrima pohranjuje
finalnu neuralnu mreZu koja sluzi za generisanje kona¢nog izlaza. Statisticki parametri uvedeni u
poslednjoj fazi modela sluze radi pospeSivanja preciznosti kona¢nog rezultata i obavljanja dodatne
kontrole prediktora. Za tip neuralne mreze je izabrana istrazivacki najpopularnija opcija —
viSeslojni perceptron. Same neuralne mreze rade na principu paralelne arhitekture, imaju
sposobnost ucenja struktura 1 adaptiranja i veoma su eksploatisana reSenja za svrhe predikcije.
Predstavljaju robusne alate i performanse im se ne degradiraju ¢ak ni u slu¢aju otkaza jednog od
¢vorova. Najzad, iako nisu u stanju da potpuno prevazidu neodredenost iz podataka, ako se dobro
istreniraju, sposobne su da elimini$u znacajan deo dvosmislenosti iz njih. 1z ovih razloga one su
se nametnule kao osnovna i pokretac¢ka snaga predstavljenog hibridnog prediktora i zahvaljujuci
njima, ceo sistem funkcionise kroz jedan vid paralelne obrade aproksimacija i detalja originalnog

niza.

Kako predstavljeni prediktor zahteva podesavanje velikog broja razli¢itih parametara i uslova,
vrSen je veliki broj eksperimenata pri kojima su se fino podesavali i optimizovali razli€iti parametri
a sve u cilju dobijanja preciznog i stabilnog rezultata. Dodatno, kao nacin poboljSanja celokupnog
algoritma, analizirani su pojedini parametri arhitekture za koje se procenilo da imaju najvise
uticaja na proces predikcije. Pojedina pravila za izbor parametara arhitekture su ukljucivala
preporuke iz literature. Ovde treba napomenuti da su pojedina uspeSna istrazivanja, Koja
podrazumevaju primenu hibridnih modela, pod pokroviteljstvom sponzorskih kompanija koje, na
neki nacin, ne zele da otkriju kompletne informacije. Stoga se kod mnogih parametara nisu

pronalazile jasne smernice, §to je u dosta testnih slu¢ajeva nametnulo koris¢enje metoda probe.

U radu je prvo objaSnjena vejvlet transformacija kao i sam matematicki pojam talasica,
ukazano je na osnovne tipove ove vrste obrade signala a a posebna paznja je posvecena dvema
koje su predmet sprovedenog istrazivanja. Nakon toga, detaljno su obradene neuralne mreze uz
predstavljanje njihove taksonomije. Poseban akcenat je stavljen na arhitekturu mreza i parametre
vredne podeSavanja. Kroz dalje izlaganje u tezi, definisana je arhitektura modela a kroz rezultate

je konstatovana njegova efikasnost i uspes$nost obavljanja uloge prediktora. Predstavljena su sva
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scenarija modela koja se ogledaju u u cetiri razliCite verzije, od kojih svaka generiSe reSenje
razli¢itog kvaliteta. Nakon toga, uradena je kratka analiza osnovnih parametara aritekture sa
najvec¢im uticajem na konacan rezultat. Posebna paznja je posveéena nivou rezolucije i pragu Suma

kod jedne od transformacija, kao 1 broju skrivenih slojeva neuralne mreza poslednje faze.

Istrazivanje u okviru doktorske disertacije se realizovalo primenom nau¢nih metoda i
postupaka primerenih podrucju i cilju rada. Za teorijsko-analiticki deo rada koristila se domaca,
strana, naucna i stru¢na literatura, koja je navedena u poslednjem poglavlju disertacije. Vecina
koris¢enih referenci predstavlja akademske ¢lanke, konferencijske radove i druge disertacije koje
obraduju sli¢ne teme. U radu su predstavljeni rezultati opseznih analiza, uz odgovarajuce tabelarne
i graficke prikaze. Za analizu i osnovnu obradu podataka primenjene su metode matematicke
statistike. Algoritam predstavljenog hibridnog prediktora je realizovan u §iroko rasprostranjenom
programskom paketu Matlab. Kod je napisan programerski, adaptilan je i fleksibilan po potrebi.
Za potrebe generisanja rezultata, simulacije su radene na PC racunarima ve¢e memorije. IzvrSena
su programska podeSavanja razlic¢itih faktora arhitekture, treniranja i simulacije neuralnih mreza a
sve radi ocene uéinka postojeceg rada modela kao i predlog mera efikasnijeg rada modela. Radi
utvrdivanja u kojoj meri se moze tolerisati netacnost parametara arhitekture, izvrSena je analiza
osetljivosti odredenog broja parametara arhitekture. Osnovni cilj analize je sagledavanje uticaja

razli¢itih parametara na ukupnu procenu ucinka predikcionog hibridnog modela.

7.1 Rezultatski osvrt

Na osnovu predstavljenih rezultata utvrdeno je da hibridni model predstavlja obecavajuceg
kandidata za proces predikcije pri ¢emu su bolji rezultati dobijeni kod scenarija sa primenom
paketske u odnosu na onaj sa primenom stacionarne vejvlet transformacije. Naime, vremenski niz
razloZen paketskom vejvlet transformacijom ima veci kapacitet da uhvati osnovno ponaSanje i
stoga nudi potpunije informacije koje se koriste u drugoj fazi u svrhu treniranja, modelovanja i
predikcije. Konkretni zaklju¢ci su da scenario sa primenjenom paketskom vejvlet transformacijom

pokazuje bolje performanse u slucaju stabilnijih valuta tj. onih vremenskih nizova koji odrzavaju
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svoju srednju vrednostu, pa je tako najbolji rezultat generisan kod testiranog EUR/GBP valutnog
para. Suprotno tome, scenario sa primenom stacionarne vejvlet transformacije je dao najbolje
rezultate kod nestabilnijih vremenskih nizova, te je najbolji rezultat dobijen za EUR/RSD valutni
par. U ovom slucaju, dobijeni rezultati su samo solidni i nisu uporedivi sa najbolje generisanim
rezultatima kod paketske vejvlet transformacije, Sto govori da stacionarna vejvlet transformacija

mozda i nije najbolje reSenje za predikciju ove vrste valutnih parova.

Kod analize uticaja razli¢itih parametara na mo¢ generalizacije modela najvazniji zakljucak je
da povecéanje nivoa rezolucije nije poboljsalo performanse sistema, $to je indikator da predikcija
nije neophodno ta¢nija ukoliko je nivo razlaganja veci. Kod paketske vejvlet transformacije,
znacajan je proces uklanjanja Suma i faktor nivoa praga, koji pravilnim podeSavanjem doprinosi
preciznijem rezultatu konacne predikcije. 1z ovih razloga se proces uklanjanja Suma koristi kao

vezani korak pri ovoj transformaciji.

Zavrsni rezultatski osvrt na skoro sve scenarije hibridnog prediktora se moze sumirati na
slede¢i nacin: vidno je da svi rezultati ukazuju da je prediktor pre svega mocéan u procesu predikcije
valutnih parova, kao i da pokazuje visok stepen adaptivnosti prilikom ovog procesa. Prediktor
moze da radi za bilo koji vremenski period 1 moZe biti primenjen na razli€ite vrste valutnih parova.
Naravno, u svakom slu¢aju model se mora istrenirati sa razli¢itim skupovima podataka, $to je
imajuci u vidu user friendly stranu implementiranog softvera, lak zadatak. Pored toga $to njegov
rad ne zavisi od pohranjenog ulaznog vremenskog niza, prediktor je fleksibilan, skalabilan i vrlo
lak za kori$¢enje, pri ¢emu sam korisnik moze zadati mnostvo razli¢itih parametara i isprobati ga
po Zelji za dodatne scenarije. MreZe modela su ve¢inom brzo i korektno istrenirane i po statistiCkim
greSkama kojima je analiziran njihov rad, primetna je konzistentnost u tacnosti predikcije. Takode,
prilikom svake iteracije pravi se nova mreza za svaki prozor ulaznih odbiraka, koja se iznova
trenira, dok se vremenski prozor pomera jedan dan unapred (odbirci su uzimani po dnevnoj
frekvenciji). Ovaj pristup daje €itavoj metodi kontinualnost, Sto je pozitivna karakteristika u
odnosu na klasi¢nu analizu vremenskih nizova. Sa druge strane, znacajni nedostatak je
potencijalna nestabilnost koja ponekad ,,isplivava“ usled ne malog broja neuralnih mreza, §to je
posebno izraZzeno kod scenarija sa paketskom vejvlet transformacijom, treceg nivoa rezolucije.

Ipak, koliko god da deluje da ne postoji problem ili izazov koji neuralne mreze ne mogu da rese,
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njihova “digitalna mo¢” se ipak treba uzeti sa dozom rezerve jer vrlo Cesto one ispoljavaju svoju
prirodu “crne kutije” i unose nestabilnost i nepredvidivost u ceo proces. Dodatno, imajuci u vidu
da je prediktivna mo¢ modela veoma osetljiva na veliki broj parametara, izvrSen je veliki broj
dugih i ponekad zamornih eksperimenata sa Cesto koriS¢enim metodama probe uz setovanje
razliCitih parametara. Izbor ovih parametara ulazi u vise kreativni domen nego naucni, tacnije
ukljucuje vise metode probe nego apsolutni pristup. Sve ove procedure zato mogu ponekad biti
obeshrabrujuce iz istrazivackog ugla. U potencijalnim komercijalnim primenama, ovo se moze
resiti istrazivanjem preostalih parametara dizajna mreza kojima nije posvecena paznja prilikom

ovog istrazivanja a ¢ijim se podeSavanjem potencijalno mogu dobiti jos bolji rezultati.

7.2 Doprinos istrazivanja

Glavni rezultat istrazivanja, koji se ogleda u predlozenom hibridnom prediktoru koji se sastoji
od talasi¢a i neuralnih mreza, predstavlja jasan nau¢ni doprinos u oblasti novih hibridnih
predikcionih modela vremenskih nizova, kao i osnovu za bolje razumevanje postojecih problema
u oblasti predikcije i pronalazenje efikasnih smernica za dalji razvoj. Prilikom sprovedene analize
rezultata, vidno je da su rezultati predikcije modela prilicno ohrabrujuéi. Rezultati su zasnovani na
odredenim nizovima i odredenom periodu, pa testiranje modela na proizvoljnim vremenskim
nizovima i nove slobode u dizajniranju modela svakako mogu predstavljati zadatak za budu¢nost.
Imajuéi u vidu sve prethodno navedeno, zauzima se optimisticki stav u pogledu predstavljene
strategije 1 hibridnog modela, sa zaklju¢kom o postojanju velikog broja smernica ka budu¢em radu
u ovoj oblasti. Sustinski, posle velikog broja sprovedenih testiranja i simulacija, a na osnovu
dobijenih rezultata ucvrstilo se “poverenje” steceno u prediktivne sposobnosti modela. Najvazniji

doprinosi disertacije su:

e Razvijen je novi algoritam koji ukljucuje kombinaciju matemati¢ke transformacije pomocu
talasi¢a i neuralnih mreza;

e Iz korisnickog ugla, razvijen je programski kod koji je privla¢an i lak za koriS¢enje, Sa

jednostavnim menjanjem ulaznih vrednosti u svrhe optimizacije. Zahvaljuju¢i ovome, uspesno
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su modifikovani razliCiti parametri arhitekture (razli¢ite transformacije, nivoi rezolucije,
pragovi Suma, broj skrivenih slojeva itd.) radi ispitivanja kako se njihovom manipulacijom
moze uticati na stabilnost modela;

e Predlozeni hibridni prediktor predstavlja adaptivno i fleksibilno reSenje koje se moze
prilagoditi drugim vremenskim nizovima;

e Rezultati svih simulacija su analizirani i na osnovu statisti¢kih Kriterijuma, donete su odluke o
naéinu najpreciznije predikcije za odgovarajuci valutni par, to jest o verziji modela
najpogodnijoj za potencijalnu komercijalnu upotrebu;

e Zakljucci iz ugla primenjene transformacije:

o Kod sva tri valutna para, paketska vejvlet transformacija je dala bolje rezultate u
odnosu na stacionarnu vejvlet transformaciju;

o Paketska vejvelt transformacija je dala bolje rezultate za stabilne valutne parove;

o Stacionarna vejvlet transformacija je dala bolje rezultate za nestabilnije valutne parove.

e Zakljucci u pogledu nivoa rezolucije: Modeli sa nizim nivoima rezolucije generiSu preciznije
rezultate od modela sa vi§im nivoom rezolucije;

e Kod primenjene paketske vejvlet transformacije primec¢ena su pobolj$anja rezultata prilikom

koriS¢ena odgovarajuceg praga Suma.

7.3 Buduca istraZivanja

Kao $to je pomenuto ranije, sprovedeno istrazivanje bi bilo znatno olakSano da postoji
odgovarajuci sistemski pristup procesu predikcije. Analizom sli¢nih radova na ovu temu se
zakljucilo da nedostaje taj celoviti ugao sagledavanja procesa predikcije, odnosno rad na
formiranju univerzalnog pristupa koji bi pomogao u izucavanju ovog i zadataka sli¢ne prirode.
Pored ovoga, kreiranje ove vrste prediktora zahteva mnogo vise stru¢nih analiza i proracuna, vise
nego Sto je sadasnja praksa, $to govori 0 potrebi za jednim multidisciplinarnim pristupom

predikcionim modelima.
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U oblasti predikcije vremenskih nizova prostora za napredak neosporno ima i razlicita
istrazivanja nude Sirok opseg novih smerova i opcija. Rezultati predstavljeni u tezi su dobijeni iz
simulacija Cetiri verzije modela ali u slu¢aju kada su se parametri njihove arhitekture razmatrali 1
kreirali na isti nain. Iz ugla predstavljene strategije u ovoj tezi, buduca istrazivanja se mogu
potencijalno baviti prediktivnom mo¢i za dugotrajne predikcije istog modela ili koris¢enjem
drugih importovanih ekonomskih indikatora. Dalje, iako u praksi ovo moze da dovede do
restrikcije korisnosti modela, buduca istrazivanja mogu da ukljuce Sire periode testiranja kao 1
druge frekvencije odabiranja. Takode, bilo bi zanimljivo utvrditi minimalnu sumu dana tj.
podataka koja je neophodna da se postignu razumne aproksimacije. Zanimljivo bi bilo i videti
ponasanje modela kod visednevnih predikcija. Sirok prostor za istraZivanje se moze locirati i u
primeni statistike u neuralnim mrezama, posebno u pogledu estimacionih kriterijuma i
optimizacionih algoritama. Naravno, pri svemu ovom treba imati u vidu odnos racunarskih

troskova 1 utroSenih resursa u odnosu na planirana potencijalna unapredenja.

Sustinski, ve¢ina ideja na lestvici novih zadataka je proizasla iz nekih ispoljenih
nestabilnosti tokom samog testiranja. Koris¢enje razli¢itih parametara je ukazalo na neke

konkretne smerove buduéih istrazivanja:

e Dodatni izvori podataka — korisé¢enje makroekonomskih indikatora kao ulaza u prediktor,
I pomeranje istrazivanja ka fundamentalnoj analizi, tj. ka kombinaciji tehnicke i
fundamentalne analize. Na primer, bilo bi vrlo zanimljivo inkorporirati dogadaje iz sveta i
zemlje kao ulaz u model (ratovi, rast/pad cene nafte, teoristi¢ki napadi, pad/formiranje
novih vlada itd.). Svi ovi ulazi bi znac¢ajno promenili i prirodu modela i sam rezultat
predikcije valutnih parova.

e Fokus na parametre arhitekture neuralnih mreza, kao Sto je brzina ucenja. RazliCite
vrednosti ovog parametra mogu da prouzrokuju mreze da zaustave treniranje u razlicitim
taCkama takozvanog ,,tezinskog prostora“ 1 bilo bi interesantno proceniti uticaj celokupnog
modela na menjanje ovog faktora. Naime, ukoliko je brzina ucenja prevelika, uéenje se

prebrzo odvija, a neuralne mreZe su nestabilne. Ukoliko je brzina ucenja premala, to opet
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vodi ka duzem procesu ucenja i sporoj konvergenciji ka kona¢nom rezultatu. Generalno,
ucenje zavisi od problema koji se analizira i zato bi bilo vazno posebno se posvetiti ovom
parametru.

e Druge vrste neuralnih mreza - zanimljivo bi bilo probati razli¢ite pristupe ucenju, kao 1
drugacije arhitekture neuralnih mreza ili njihovo miksovanje. Moguc¢i kandidati mogu biti
rekurentne neuralne mreze. Ne bi bilo loSe istestirati i pristupe optimizacije kao $to je npr.
ograni¢eno ucéenje (eng. Constrained Learning).

e Inkorporiranje drugih alata u hibridni model — kao $to je ranije napomenuto, hibridne
strategije uglavnom postizu bolje performanse nego individualni modeli, $to implicira da
su kombinacije razlicitih tehnika obecavaju¢a tema za postizanje boljih performansi
predikcije. Primeri ovih alata mogu biti geneticki algoritmi, ekspertski sistemi, fuzzy
sistemi, samo-organizuju¢e mape, vektorke masine (eng. support vector machines) itd.
Kod svih ovih hibrida, bitno je ista¢i da teorijske osnove na ¢ijim temeljima se oni grade
moraju da postoje, jer ¢e kreiranje sve kompleksnijih struktura vuéi sa sobom osnovne
probleme kao $to je izbor parametara arhitekture.

e Unapredenje softverskog racunarskog koda — moze i¢i u vise pravaca, gde je jedan od
mogucih dodavanje grafickog interfejsa za korisnika koje bi mu omogucilo adekvatno i jo§

lakSe manipulisanje parametrima arhitekture hibridnog modela.

Dodatno, buduca istrazivanja bi trebalo da ukljuce rad na formiranju metodologije za razvoj,
treniranje i verifikaciju rada neuralnih mreza kao klju¢nih elemenata nepredvidivosti ovakvih
hibridnih modela. Krajnji cilj bi trebalo postaviti, iz ove perspektive bar, visoko a on se ti¢e rada
na tome da prediktori koji ukljucuju kao elemente neuralne mreze treba da budu uspesni bez obzira
na dizajn i parametre arhitekture. Naravno, ukoliko neko ima na umu komercijalno plasiranje
ovakvog tipa modela, vrlo je bitna garancija generisanja preciznog rezultata, koji bi u slucaju

uspeha, svakako doneo veliki naucni i poslovni doprinos.
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