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Sadrzaj: Postanski operatori teze povecanju svojih prihoda koriséenjem razlicitih mera,
od kojih je vrlo popularna i definisanje ciljnog iznosa prihoda. Kako tacna prognoza
prihoda ima veliki znacaj za definisanje ciljnog prihoda u ovom radu je primenjen metod
vestackih fuzzy neuronskih mreza zasnovanih na metaheuristici za modelovanje prihoda
od pismonosnih posiljaka u JP PoSte Srbije. Primenom poznatih kriterijuma za procenu
performansi nacinjeno je poredenje sa tradicionalnim ARIMA metodom. Na osnovu
dobijenih rezultata stice se zakljucak da metod vestackih neuronskih mreza predstavija
bolji izbor za prognozu buduéih prihoda od pismonosnih posiljaka u JP Poste Srbije.

Kljuéne redéi: fuzzy neuronske mreze, simulirano kaljenje, ARIMA, pismonosne posiljke
1. Uvod

Prognoziranje predstavlja proces predvidanja i procene buduénosti. Pruza
informaciju o moguéim budué¢im dogadajima i njihovim posledicama za organizaciju.
Prognoziranje nece umanjiti neizvesnost, ali ¢e omoguciti menadzmentu kompanije da sa
viSe sigurnosti pristupa donoSenju vaznih poslovnih odluka. Kompanije koriste tehnike
prognoziranja u cilju predvidanja potencijalnih rizika i poslovnih rezultata u narednom
vremenskom periodu (Milenkov¢ i Bojovi¢, 2016).

Smanjenje obima univerzalne postanske usluge prvenstveno je rezultat pada broja
pismonosnih posiljaka. S druge strane prihod od pismonosnih posiljaka jo§ uvek ima
znacajnu ulogu u ukupnom prihodu postanskih usluga (oko 42%). Medutim, ono $to je
bitna karakteristika je konstantno smanjenje ovog smanjenje ovog udela. U Evropi je u
periodu od 2013. do 2016. g. uc¢es¢e u prihodu od pismonosnih usluga u ukupnom prihodu
smanjeno za 5%. U nekim evropskim zemljama uprkos trendu opadanja obima
pismonosnih usluga provajderi univerzalne postanske usluge odrzali su relativno stabilan i
pozitivan nivo profitabilnosti. Zbog svega ovoga od izuzetne vaznosti za poStanske
operatore je ne samo pracenje strukture prihoda i troSkova ve¢ i pronalazenje odredenih
modela na osnovu kojih je moguée pretpostaviti njihovo kretanje u narednim periodima.



Postoje brojne tehnike prognoziranja koje su primenjive u procesu prognoze
prihoda od postanskih usluga. Tehnike se mogu podeliti na one koje razmatraju samo
linearne vremenske serije i na napredne tehnike koje su u stanju da modeluju slozene
nelinearne odnose. Modeli vremenskih serija generi$u precizne prognoze samo u slucaju
kad su vremenske serije linearne ili bliske linearnim. Sa druge strane, vestacke neuronske
mreze mogu modelovati slozene obrasce i generisati modele koji adekvatno reflektuju
nelinearne odnose. Takode, u slucaju neuronskih mreza, nema potrebe za definisanjem
eksplicitne forme modela. Model se adaptivho odreduje na osnovu karakteristike
vremenskih serija. U cilju razvoja efikasne strukture neuronskih mreza, optimalnog skupa
ulaznih promenjivih i broja neurona u skrivenom sloju u ovom radu je primenjena hibridna
metodologija zasnovana na algoritmu diferencijalnog simuliranog kaljenja. Razvijeni
metod je primenjen za modelovanje prihoda od pismonosnih posiljaka JP Poste Srbije. U
cilju validacije, razvijeni model je poreden sa tradicionalnim ARIMA metodom.
Vremenska serija obuhvata ukupno 96 meseénih opservacija (period od 01.01.2010. —
01.01.2018.), prvih 84 opservacija je koris¢eno za obuku, dok je preostalih 12 opservacija
upotrebljeno za testiranje modela. Rad je organizovan na slede¢i na¢in. Mitologija rada sa
opisom tehnika koje ¢e biti primenjene opisana je u drugom poglavlju. U treCem odeljku
predmet analize je opisan i predlozeni modeli poredeni su za slu¢aj modelovanja prihoda
od pismonosnih posiljaka u JP Poste Srbije. Poslednje, peto poglavlje sadrzi zaklju¢na
razmatranja.

2. Metodologija

U radu je primenjeno diferencijalno simulirano programiranje za dizajn optimalne
arhitekture neuronskih mreza (Michalewicz i Fogel, 2000; Wu i ostali, 2008). Razvijeni
pristup je poreden sa tradicionalnim ARIMA modelima. Dijagram na Slici 1. opisuje
primenjenu metodologiju. Alternativni modeli su testirani na uzorku podataka za obuku i
njihove optimalne konfiguracije su izabrane i poredene na test uzorku podataka. ARIMA
metod se zasniva na Box i Jenkins metodologiji (Box i ostali, 2008) koja obuhvata
identifikaciju modela, estimaciju parametara i validaciju modela. Neuronske mreze
zasnovane na metaheuristici obuhvataju inicijalizaciju modela, identifikaciju i evaluaciju
alternativnih modela. Model koji ima najbolje performanse za datu vremensku seriju bice
izabran za prognoziranje prihoda od pismonosnih posiljaka u narednom periodu.

Poredenje
performansi

Originalne opservacije:
Prihodi od pismonosnih | .
posiliaka

\
‘ Testiranje Validacija
\

| «I Identifikacifa H Estimacija H Dlsgosieks I [ ARMA i
a da
ismonceah bk
Ulazi SA-ANN
Rezultati

Slika 1. Poredenje ARIMA i SA-ANN metoda za modelovanje prihoda od pismonosnih
posiljaka
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2.1. Metaheuristika fuzzy neuronskih mreza zasnovanih na metaheuristici za analizu
vremenskih serija

Da bi se napravio superiorniji metod prognoziranja u ovom radu je koris¢ena fazi
neuronska mreza (Fuzzy Neural Network (FNN)) u kombinaciji sa simuliranim kaljenjem
(Simulated Annealing (SA)) gde su iskoriS¢ene prednosti ove metode da bi se eliminisao
nedostatak tradicionalne neuronske mreze obucene metodom propagacije unazad (Back
Propagation (BP)) (Chaytoniuk i ostali, 2000).

2.1.1. Fazi neuronske mreze

Predlozen model izgleda kao na Slici 2. Koriste se fazi pravila izmedu ulaza i
izlaza u skrivenom sloju gde se pomocu tezina zakljuCuje odnos izmedu ulaza i izlaza
(Wang i ostali, 2002). Fazi pravila su koncipirana na sledec¢i nacin:

Fazi pravilo R’ :

Ako (x, je A4/)i(x,je 4))i...i(x, je 4))tada yje B’.

gde je x p- dimenzioni vektor ulaza i y je izlaz. 4/ funkcija ¢lanstva za ulaznu
promenljivu x, ipravilo j. B’ predstavlja izlaznu vrednost y za pravilo ;. Na Slici 2.
w; predstavlja sinaptiCku teZinu iz skrivenog sloja u izlazni sloj.

X1t Xat Xot Ulaz

Skriveni

o R
Fuzzy pravila R Sloj

Ya(x:) Ya(xt) Yilx) lzlaz
Slika 2. Struktura predloZzenog modela.
2.1.2. Matematicki koncept predloZenog modela

U dijagramu opisanom na Slici 2. vrednosti parametara se racunaju na sledeci
nacin:

Ye(m) = Dwem, (x)+ 0, (M
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m; (Et) = exp {_S‘/‘ [n8t_,' (Et) —con; ]2} (2)
gde je:

CO”/:i(ij_mfj) 3)

)4
net,;(x,) = Zmax(M,.j =M, X, —m
i=1

M[j _xn) (4)

ij°

x, predstavlja ulazni vektor podataka nad kojima mreza uéi x, = (x,,x,,...x,)" , p je
dimenzija ulaznih promenljivih; M, i m, vrednost sinaptiCke teZine i oznaCavaju gornju
1 donju granicu izmedu 7 -togi j -tog skrivenog ¢vora, (j =1,2,...,n,), gde n, predstavlja
broj skrivenih ¢vorova; m, je funkcija Clanstava; S, predstavlja faktor senzitivnosti
funkcije ¢lanstva; w, predstavlja tezinu izmedu j -tog skrivenog ¢vora i k -tog izlaza,

gdeje k=1,2,...,n,,, n,, je broj izlaza u neuronskoj mrezi; 6, je greskaza j -ti skriveni

out

¢vori k -ti izlazni ¢vor; y, (x,) predstavlja k -tiizlaz i m(-) znak funkcije ¢lanstva.

2.1.3. Simulirano kaljenje

Predlozeni algoritam simuliranog kaljenja (Purushothama i ostali, 2003; Tsai i ostali,
2004; Parda i ostali, 2004) moze se opisati u 9 slede¢ih koraka:

e Korak 1: Inicijalizacija. Izlazne parametre koje je dala fazi neuro mreza se
prihvataju za pocetno reSenje b, . Postavlja se poCetna temperatura 71 brojac
iteracija » na jedan;

¢ Korak 2: Izracunavamo funkcije cilja generacije roditelja O, = f(b,) gde je
f(b,) funkcija cilja za jedinku b, ;

e Korak 3: Mutacija potomstva. U ovom koraku koristimo Gausovi raspodelu:
b, =b,+N(0,aT.) gde je b, roditelj, b, potomak, « je konstanta, 7. je
temperatura koja se dobija na osnovu pravila: 7. =C""' xT, gde je T, potetna
temperatura, r je broj iteracija, C stepen hladenja, 0 < C <1;

¢ Korak 4: IzraCunavamo funkciju cilja za potomstvo O, = f(b,);

e Korak 5: Odabira se nova generacija. Pre toga se proverava da li su zadovoljeni

uslovi za to:
a)AO =(0, -0, ) <0, prihvata se funkcija h(AO,T)) ;

b)AO=(0, -0, )>0, koristi se sledeca verovatnoca prihvatanja resenja

1
h(AO,T)) = < -
=)

l+exp "
e Korak 6: Izracunava se temperatura. Za svaku temperaturu broj pretrazivanja ima

standardan broj pretrazivanja. Ako je zadovoljen standard ide se na Korak 7, u
suprotnom na Korak 3;
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e Korak 7: Kriterijjum zaustavljanja. Ako je temperatura zadovoljila standard
prihvatamo resenja i zavrsava se algoritam. U suprotnom ide se na Korak 8.
¢ Korak 8: Smanjuje se temperatura 7, prema pravilu simuliranog kaljenja.

e Korak 9: Povecava se iteracija za jedan r =r+1 i ide se na Korak 3.
2.2. Arima modeli

Box i ostali (2013) razvili su ARIMA metod. Ovaj metod predstavlja jednu od
najc¢es¢e koriS¢enih tehnika za modelovanje univarijantnih vremenskih serija. Svaki
ARIMA model obuhvata autoregresivni model (AR), model pokretnih sredina (MA) i
kombinaciju AR i MA modela, ARMA (Suhartono, 2011). AR model obuhvata vremenski
pomerene ¢lanove vremenske serije, dok MA model obuhvata pomerene ¢lanove Suma ili
reziduale. Preduslov za primenu ARIMA modela je stacionarnost vremenske serije. Prema
tome, simbol ,,I (Integrisano) u nazivu ukazuje na to da je diferenciranje prvog reda
primenjeno za trnasformisanje vremenske serije u stacionarnu. Ako vremenska serija
poseduje trend, sezonalnost ili kratkoro¢ne korelacije tada je neophodno koristiti Sezonski
ARIMA ili SARIMA model. U tom slu¢aju neophodno je takode i sezonsko diferenciranje
kako bi se sezonska serija nacinila stacionarnom. Prema tome, SARIMA model ima Cetiri
komponente:

1. Nesezonsku AR komponentu reda p isezonsku AR komponentu reda P :

¢,(B)=1-$B—¢,B* —---—¢,B" )
®,(Bs)=1-® B -®,B* —---—D®,B" (6)

2. Nesezonsku MA komponentu reda ¢ I sezonsku MA komponetu reda Q :

60,(B)=1+6,B+0,B* +---+0, B’ (7)
©,(B°)=1+0,B" +©,B* +---+0,B* (3)

3. Nesezonski operator diferenciranja (1—B)‘reda d koji se koristi za elimisanje
polinomialnih trendova.

4. Sezonski operator diferenciranja (1—B")”, reda D koji se koristi za eliminisanje
sezonskih obrazaca.

Analiza i modelovanje SARIMA modela zasniva se na Box-Jenkins metodu koji
obuhvata tri koraka (Prista i ostali, 2011):

o Identifikacija modela;

o Estimacija modela;

e Validacija modela.

Idenfikacija modela se zasniva na poredenju funkcija autokorelacije (ACF)
parcijalne autokorelacije (PACF) sa teorijskim profilima ovih funkcija. Identifikaciju
modela karakteriSe znacajna subjektivnost. U cilju minimiziranja subjektivnosti i
poboljsanja procesa odredivanja redova ARIMA procesa u radu ¢e biti korisé¢en neki od
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kriterijuma za izbor modela. Najpoznatiji su informacioni kriterijjumi kao $to je Akaike
informacioni kriterijum (AIC) ili Bajesovski informacioni kriterijum (BIC) i
normalizovana verzija BIC-a. Svi kriterijumi se zasnivaju na proceni fita nelinearnih
modela uzimajué¢i u obzir i broj parametara modela. Sastoje se od prirodnog logaritma
greske najmanjih kvadrata i kazne za broj parametara koji su estimovani (Yaffee i McGee,
2000):

AIC =T In(MSE) + 2k ©)
BIC =T In(MSE)+ kIn(T) (10)
Normalized BIC = 1n(MSE)+k@ an

Pri ¢emu T predstavlja broj opservacija, k je broj parametara u modelu
k=p+q+P+Q+1 MSE je srednja kvadratna greska. Izlaz koraka identifikacije

predstavlja odgovaraju¢a struktura modela (p,d,q)x(P,D,0Q),. Estimacija modela

zasniva se na fitovanju modela odabranog u prethodnom koraku i odredivanje parametara
modela. Ovaj korak zasniva se na metodama nelinearnih najmanjih kvadrata i maksimalne
verodostojnosti.

Validacija modela kao poslednji korak Box-Jenkins metodologije obuhvata
analizu stacionarnosti, invertibilnosti i redundantnosti u parametrima modela (Milenkovi¢
i ostali, 2016). Ako su reziduali, kao razlika izmedu aktuelnih vrednosti i onih procenjenih
od strane modela, slu¢ajni, model je zadovoljavajuci. U suprotnom neophodno je ponoviti
process identifikacije i estimacije model i pronaci bolji model.

3. Primena i rezultati

Ukupan prihod od postanskih usluga u Republici Srbiji poslednjih nekoliko
godina belezi stalan rast. Javni poStanski operator u ukupno ostvarenom prihodu od
postanskih usluga ucestvuje sa vise od 60%. Sa druge strane stopa uce$éa u ukupnom
prihodu privatnih operatora konstantno raste i, prema podacima RATEL-a, sa oko 32%
koliko je iznosilau2012.gu 2016. g. dostigla je 40%. Kada je re¢ o prihodu od univerzalne
postanske usluge on posle trenda rast i dostizanja maksimuma 2015.g belezi stagnaciju
poslednjih nekoliko godina.

Prihod od pismonosnih posiljaka u Republici Srbiji ucestvuje u ukupnom prihodu
od postanskih usluga oko 80%. Samim tim nameée se potreba ne samo kontinuiranog
pracenja tj. evidentiranja ve¢ ostvarenog prihoda ve¢ i predvidanje kretanja buduceg
prihoda od pismonosnih usluga kao jedne od kljuénih determinanti poslovnih performansi.

Vremenska serija sastavljena je od meseCnih opservacija o prihodu od
pismonosnih posiljaka ostvarenom u periodu od Januara 2010. do Decembra 2017. sa
ukupno 96 mesecnih opservacija (Slika 1.). Prvih 84 mesecnih opservacija su upotrebljene
za obuku, dok je preostalih 12 opservacija, kao test skup, iskori§¢éeno za verifikaciju
prediktivne sposobnosti izabranih modela.
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Slika 3. Vremenska serija mesecnih opservacija o prihodima od pismonosnih posiljaka

Vremenska serija pokazuje nestacionarni karakter sa jakim sezonskim obrascem
i rastu¢im trendom. Rastuéi trend je dokazan i znaCajnim vrednostima autokorelacije na
prvih devet pomaka (0.372, 0.211, 0.297, 0.237, 0.329, 0.384, 0.260, 0.300, 0.257, 0.626,
0.321).

Godis$nji pomaci takode imaju znacajne vrednosti (12: 0.626, 24: 0.321).
Sezonalnost je dodatno dokazana koris¢enjem TBATS funkcije (De Livera i ostali, 2012).
ADF (Augmented Dickey Fuller) test takode daje vrlo visoku p-vrednost (0.3944). Samim
tim, u cilju eliminisanja trenda i sezonskog obrasca, razlika na prvom pomaku i sezonskom
pomaku je obuhvaéena modelom.

Ljung-Box test dokazuje stacionarnost diferencirane i sezonski diferencirane
vremenske serije (p-vrednost = 1.362e-10). Na osnovu ovih zakljucaka
SARIMA(p,1,q)x(P,1,0),, je izabrana kao osnovna struktura alternativnih SARIMA

modela. Izmedu  visSe  alternativnih  statistickih  modela  (Tabela 1.)
SARIMA(4,1,3)x(2,1,1),, model je izabran kao najpodesniji sa najnizom vrednos¢u AIC
od 1688.04.

Tabela 1. Akaike Informacioni Kriterijum (AIC) alternativnih SARIMA modela

Modeli AIC

SARIMA(4,1,3)%(2,1,1),, 1688.04
SARIMA(4,1,3)%(2,1,2),, 1689.09
SARIMA(4,1,3)%(3,1,3),, 1692.00
SARIMA(4,1,3)%(3,1,4),, 1693.36

Dijagnosticke provere dokazuju da je izabran odgovaraju¢i SARIMA model.
Vremenski plot reziduala pokazuje relativno konstantnu varijaciju tako da se varijansa
reziduala se moze smatrati konstantnom (Slika 3.). Ljung-Box Q test (P-
vrednost=0.5064>0.05) ukazuje na to da reziduali predstavljaju beli Sum i samim tim ne
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postoji znacajna autokorelacija izmedu reziduala u razliitim vremenskim pomacima
(Slika 4.).

Reziduali

g ]

g

% T T T T T T T T

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

5 S | | ‘ | L ‘ 1 ‘ | [+ 5] ‘ | | | ‘ ‘ L ‘ |
& . . T z !
“57'\“ \‘ |||H [ ] ag‘f‘l\l H HINIRE

< T T T T T @ T T T T T

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lag Lag
Slika 4. Vremenski plot reziduala, funkcije autokorelacije (ACF) i parcijalne
autokorelacije (PACF)

Neuronska mreza ima 84 ulaznih ¢vorova (mesecnih opservacija), dok preostalih
12 opservacija predstavlja ¢vorove izlaza. Broj ¢vorova u skrivenom sloju krece se od 15
sa korakom 8 do 63. Kod simuliranog kaljenja temperatura je postavljena na 500.
Arhitektura fazi neuronske mreZe koja je dala najmanju gresku je sa 39 ¢vorova u
skrivenom sloju. Obe tehnike su primenjene za proracun predvidenih vrednosti proihoda
od pismonosnih posiljaka za test period od Januara 2017. do Decembra 2017. Naredna slika
pokazuje aktuelne opservacije i predikcije generisane od strane predlozenih modela.

900000

‘\ /\‘\ 4 /\‘
sooncn / \/ 7 -
0000 \f
Slika 5. Prihodi od pismonosnih posiljaka — Performanse fitovanja SA-ANN i SARIMA
modela
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U cilju testiranja performansi prognoziranja izabrane su srednja kvadratna greska
(Mean Average Error — MAE) srednja apsolutna procenutalna greska (Mean Average
Percent Error -MAPE) i koren srednje kvadratne greske (Root mean Squared Error —
RMSE):

2% -1)
100)° 1—?‘
MAPE =— 1 "1 (13)
n
(14)

Gde su Y, and Y, aktuelne i predikovane vrednosti vremenske serije u periodu ¢ .

Tabela 2. sadrzi poredenje prediktivne sposobnosti predlozenih metoda za
razmotrenu vremensku seriju. Vrednosti MAE, MAPE, i RMSE ukazuju na to da ARIMA
model pokazuje znatno nizi nivo performansi u odnosu na SA-ANN.

Tabela 2. Performanse predlozenih metoda za prognoziranje prihoda od pismonosnih
posiljaka

Prihod od pismonosnih posiljaka
MAE MAPE RMSE
SA-ANN 5525 3.76 | 44197.33
ARIMA | 34987.69 4.89 68433.42

4. Zakljuc¢ak

U ovom radu predlozena je hibridna metodologija zasnovana na metaheuristici za
dizajn optimalne ANN arhitekture za modelovanje prihoda od pismonosnih posiljaka u JP
,,Posta Srbije*. Predlozeni pristup kombinuje neuronske mreze i simulirano kaljenje za
razvoj arhitekture neuronske mreze. Performanse predlozenog SA-ANN metoda su
poredene sa tradicionalnim ARIMA tehnikom. PredloZeni neparametarski metod pokazuje
znacajno bolje prediktivne performanse u odnosu na ARIMA tehniku. Kako su prihodi od
pismonosnih posiljaka pod uticajem veéeg broja neizvesnih faktora, buduca istrazivanja
bi¢e usmerena na razvoj sloZenih viSevarijantnih alata tehnika zasnovanih na vestackoj
inteligenciji.

Ovaj rad je rezultat istrazivanja na projektu III 044006 "Razvoj novih
informaciono - komunikacionih tehnologija, koris¢enjem naprednih matematickih metoda,
sa primenama u medicini, energetici, telekomunikacijama, e-upravi i zastiti nacionalne
bastine" i projektu TR 36022 "Upravljanje kriticnom infrastrukturom za odrzivi razvoj u
postanskom, komunikacionom i Zeleznickom sektoru Republike Srbije" koje finansira
Ministarstvo prosvete, nauke i tehnoloskog razvoja Republike Srbije
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Abstract: Postal operators try their best to increase their revenue via different measures
one of which is to set a target amount of revenue. Since an accurate forecast of revenues
has an important role in target revenue setting, in this paper a method of artificial neural
networks based on metaheuristic is developed for forecasting of revenues from letterheads
in PE Post of Serbia. By applying some of the relevant criteria for performanse evaluation
a comparison with traditional ARIMA techniques hase been made. Based on obtained
data, we derived a conclusion that method of artificial neuraln networks significanltly
outperforms traditional ARIMA methodand represents better choice for forecasting the
revenues from letterheads in PE Post of Serbia.

Kljuéne redi: fuzzy neural networks, simulated annealing, ARIMA, letterheads
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