28 | Turisticko poslovanije

dr Porde Petrovi¢, Akademija strukovnih studija Zapadna Srbija, Odsek Valjevo.
Branko Cebié¢, MA, Akademija strukovnih studija Zapadna Srbija, Odsek Valjevo.
Dejan Belji¢, MA, Akademija strukovnih studija Zapadna Srbija, Odsek Valjevo.

DOI 10.5937/turpos0-31845
UDK 005.521:338.485.2]:519

PREDVIPANJE BROJA TURISTA PRIMENOM MASINSKOG UCENJA
PREDICTING THE NUMBER OF TOURISTS USING MACHINE LEARNING

Apstrakt: U ovom radu je dat pregled
aktuelnih modela masinskog ucenja iz
vremenskih serija i njihova primena za potrebe
predvidanja broja turistickih poseta u
narednom periodu. Pojava virusa Covid-19 je
generalno imala veliki uticaj na turizam i
unela veliku neizvesnost u ovu oblast. Primena
masinskog ucenja i pokusaj predvidanja broja
turistickih poseta u narednom periodu, moze
da bude korisna onima koji se bave ponudom u
ovoj oblasti.

Kljucne reci: masinsko ucenje, vremenske
serije, turizam, posete.

Abstract: This paper provides an overview of
current models of machine learning from time
series and their application for the purpose of
predicting the number of tourist visits in the
coming period. The emergence of the Covid-19
virus has generally had a major impact on
Tourism and has introduced great uncertainty
in this area. The application of machine
learning and an attempt to predict the number
of tourist visits in the coming period, can be
useful to those who deal with the offer in this
area.

Keywords: machine learning, time series,
tourism, Visits.

Uvod

Predvidanje vremenskih serija je tesko.
Za razliku od jednostavnijih problema
klasifikacije i regresije, problemi vremenskih
serija imaju dodatnu slozenost zbog redosleda
ili vremenske zavisnosti izmedu posmatranih
podataka. Prilikom izrade modela, ova
vremenska struktura moze da se iskoristi tako
§to pruza dodatne strukture poput trendova,

sezonskih podataka, a koji mogu da se iskoriste za
poboljsanje sposobnosti modela. Tradicionalno,
prilikom predvidanja vremenskih serija dominiraju
linearne metode poput ARIMA, koje su dobro
razumljive i efikasne u re$avanju mnogih
problema. U odnosu na klasi¢ne metode, metode
masinskog ucenja mogu da budu efikasnije u
slozenijim problemima predvidanja vremenskih
serija (Brownlee, 2018).

Masinsko ucenje koristi algoritme koji iterativno
uce iz podataka i omogucavaju da se pronadu
skrivene informacije ili odnosi izmedu podataka.
Vestacke neuronske mreze su najpopularnija i
jedna od najcesce primenjena metoda masinskog
ucenja, koja je sposobna da automatski nauci
slozene odnose izmedu ulaznih i izlaznih podataka.
One su mocan alat koji moze da se primeni za
predvidanje vremenskih serija, posebno za
probleme sa sloZzenim zavisnostima izmedu
podataka, kao i za predvidanje vise koraka
unapred.

Povezaniradovi

Postoji vise radova koji se bave predvidanjem broja
turista. U istrazivanju (Ghalehkhondabi, et al.,
2019), autori su se bavili predvidanjem potraznje
za turizmom i putni¢kim prevozom, kroz pregled
klasi¢nih® metoda za predvidanje vremenskih
serija, a koje ne spadaju u masinsko ucenje i u
ve§tatke neuronske mreze. U svom radu, autori
(Sun, et al., 2019) su predlozili okvir predvidanja
koji koristi masinsko ucenje i pretrazivanje putem
Interneta, za predvidanje dolazaka turista u
popularne destinacije u Kini, konkretno, u Peking.
Oni su dokazali da postoji uzroc¢nost izmedu
indeksa pretrazivanja Intereneta i broja turista u
Pekingu. Njihova studija se odnosi na period pre
pojave virusa Covid-19. Postoji nekoliko radova
koji su se bavili predvidanjem oporavka turizma
usred epidemije izazvane virusom Covid-19, kao
§to su (Zaborovskaia, et al., 2020), (Zhang, et al.,
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2021) i (Fotiadis, et al., 2021). Navedeni radovi
su, svaki sa svog aspekta, se bavili
predvidanjem u pojedinim oblastima, za koje su
pravili predvidanje.

U ovom istrazivanju, mi smo se bavili analizom
podataka koji se odnose na Republiku Srbiju, kao
i primenom masinskog ucenja za potrebe
predvidanja, uzimajuci u obzir podatke koji su
nastali nakon pojave virusa Covid-19, kao i pre
pojave ovog virusa.

Skup podataka o turistickim posetama

U ovom istrazivanju smo koristili javno
dostupne podatke Republic¢kog zavoda za
statistiku o dolascima i noéenjima turista po
regionima — mese¢ni podaci (Republi¢ki
zavod za statistiku,

2021). U trenutku preuzimanja podataka, bili su
dostupni podaci o turisti¢kim posetama domacih
i stranih turista po regionima, kao i na nivou cele
teritorije Republike Srbije, za period od januara
2010. godine do februara 2021. godine. Ovaj
skup podataka sadrzi karakteristike, kao $to su:

e  Poreklo turista (domadi turisti, strani

turisti)

e  Vrsta koriSéene turisticke usluge

(dolasci turista, nocenje turista)

e  Teritorija (region koji je posecen)
Podaci su na mese¢nom nivou, pa ¢emo se u
ovom istrazivanju baviti predvidanjima na
mesecnom nivou. U sledecoj tabeli su prikazani
podaci o broju domacih turista na teritoriji
Republike Srbije u navedenom periodu
(Republicki zavod za statistiku, 2021):

Tabela 1 Broj domacéih turista na teritoriji Republike Srbije, mesecni podaci

Vreme Broj turistickih poseta
Januar 2010. 66370
Februar 2010. 66468
Januar 2021. 104909
Februar 2021. 112698

Izvor: Republicki zavod za statistiku

Na sledecoj slici su graficki prikazani ovi podaci:

Slika 1 Broj domacih turista na mesecnom nivou na teritoriji Republike Srbije
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Na grafickom prikazu broja poseta domacih
turista, a za posmatrani period, postoji podela
na period pre pojave virusa Covid-19 i pre
primene prate¢ih mera za sprecavanje Sirenja
ovog virusa i period nakon pojave virusa.
Period pre pojave virusa karakteri§u svojstva
koja se odnose na sve vremenske serije, kao §to
su trend, sezonske promene i sli¢no. U periodu
nakon pojave virusa, jasno se uocavaju dve
lokalne ekstremne vrednosti. Prva ekstremna
vrednost se odnosi na april 2020. godine kada
je pocela epidemija virusa Covid-19 i kada je
zbog te epidemije i zbog primenjenih mera za
spreCavanje Sirenja virusa, naglo smanjen broj
turistickih poseta. Druga ekstremna vrednost
se odnosi na avgust 2020. godine kada domaci
turisti nisu mogli da putuju van zemlje, kada su
mere za sprecavanje Sirenja virusa ublaZene i
kada je povecan broj njihovih turistickih
poseta u Republici Srbiji. Ovi podaci su u
daljem istrazivanju kori$¢eni za obucavanje
vestackih neuronskih mreza, sa ciljem
predvidanja broja turisti¢kih poseta u
narednom periodu.

Priprema podataka

Posmatrani skup podataka najpre treba podeliti
na podatke za obucavanje modela, podatke za
validaciju i podatke za testiranje, npr. u odnosu
70%:20%:10%. Ovo se radi iz dvarazloga:

1. Osigurava se daje i dalje moguce deliti
podatke uuzorke uzastopnih prozora sa
podacima;

2. Osigurava se da su podaci za validaciju
i testiranje realni i da se evaluacija

primenjuje na podacima koji su
prikupljeni nakon obucavanja modela.

Pre obucavanja vestackih neuronskih mreza je
potrebno i da se skaliraju vrednosti, a postupak
normalizacije je uobicajeni nacin za ovo skaliranje.
Ovde se primenjuje postupak po kome se od svake
posmatrane vrednosti oduzima izradunata
proseéna vrednost, a zatim se to podeli sa
standardnom devijacijom. To se primenjuje za
svaku posmatranu karakteristiku. Prose¢na
vrednost i standardna devijacija se raCunaju samo
koristeci skup podataka za obuku modela, tako da
model koji se obu¢ava nema pristup vrednostima iz
skupa za validaciju i skupa za testiranje.

Modeli masinskog ulenja iz vremenskih serija
prave skup predvidanja na osnovu ,,prozora“
uzastopnih uzoraka iz podataka, tako §to se na
osnovu liste ulaznih podataka ti podaci pretvaraju u
ulazni prozor sa podacima i u prozor sa oznakama.
. Glavne karakteristike ulaznih prozora sa
podacima su:
e Sirina (broj vremenskih koraka) prozora
saulaznim podacimai oznakama
e  Vremenskirazmakizmedunjih
o Koje karakteristike se koriste kao ulazi,
kao oznake ili kao jedno i drugo
U zavisnosti od istrazivanja i vrste modela, moguce
je generisati razli¢ite prozore sa podacima. Evo
nekoliko primera:
e Moguce je napraviti prozor sa podacima
za model koji ¢e da pravi predvidanje 1
mesec unapred na osnovu podataka iz
prethodnih 12 meseci;
e  Moguce je napraviti prozor sa podacima
za model koji ¢e da pravi predvidanje 12
meseci unapred, na osnovu podataka iz
prethodnih 12 meseci.

Slika 2 Primer ulaznog prozora sa podacima i prozor sa oznakama
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Na prethodnoj slici je prikazan graficki prikaz
primera ulaznog prozora sa podacima i prozora
sa oznakama za model koji ¢e da pravi
predvidanje 1 mesec unapred (zelena tackica) na
osnovu podataka iz prethodnih 12 meseci
(plave tackice), za podatke koji su
prethodno normalizovani.

Za potrebe analize i istrazivanja koji su
prikazani u ovom radu, kori$éena je platforma
otvorenog koda, TensorFlow (TensorFlow,
2015), kao biblioteka koja omogucéava
obavljanje viSestrukih zadataka maSinskog
ucenja, kao i1 biblioteka za rad sa veStackim
neuronskim mreZama, Keras (Chollet F. et al.,
2015), koja radi u TensorFlow okruzenju.
Prilagodavanje modela i njegovo izvrSavanje je
radeno u programskom jeziku Python
(Chollet, 2018).

Aktuelni modeli masinskog ucenja iz
vremenskih serija

Vestacke neuronske mreze mogu da budu
napravljene primenom razli¢itih modela, koji
ukljucuju konvolucione i rekurentne neuronske
mreze. Prema uputstvu (TensorFlow, 2021) koje
¢e biti primenjeno u nastavku, kada se vrsi
predvidanje vremenskih serija, to predvidanje
moze daseradi:

e  Jedan vremenski korak unapred

o  Predvidanje jednog svojstva

o  Predvidanje viSe svojstava

e  Vise vremenskih koraka unapred

o Pravljenje svih predvidanja
odjednom

o Pravi se jedno predvidanje i
izlaz se vraéa natrag u model
(Autoregresija)

Modeli sa predvidanjem jednog vremenskog
koraka unapred

Modeli sa predvidanjem jednog vremenskog
koraka su najjednostavniji modeli koji mogu da
se naprave. To je model koji predvida vrednost
posmatranog svojstva za jedan vremenski korak
unapred, a na osnovu trenutnih uslova, na primer,
predvida broj turistickih poseta za jedan mesec
unapred. U odnosu na broj svojstava koja se
predvidaju, modeli mogu da budu sa
predvidanjem jednog svojstva i modeli sa
predvidanjem vise svojstava. U nastavku ée biti
opisano nekoliko tipova ovih modela.

Polazni model (en. Baseline)

Pre izgradnje i obucavanja ostalih modela,
korisno je imati ,,Polazni*“ model, kao tacku za
poredenje sa kasnijim sloZenijim modelima. Ako
je zadatak da se vrSi predvidanje turistiCkih
poseta jedan mesec unapred, polazni model samo
vraca trenutni broj turistickih poseta kao svoje
predvidanje za naredni mesec, bez promena te
vrednosti. Naravno, ovaj model ¢e raditi losije
ako se pravi predvidanje dalje u buducnosti. Na
grafiCkom prikazu predvidanja Polaznog modela
se moze videti da su to jednostavno oznake koje
supomerene za jedan vremenski korak unapred:

Slika 3 Polazni model, predvidanje jedan mesec unapred
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Prethodni model, koji vrsi predvidanje jednog
vremenskog koraka unapred, je viSe puta
pokrenut tokom posmatranih 12 meseci, a
elementi dobijenog grafikona su:

e Plava linija prikazuje ulazne
podatke, odnosno broj turistickih
poseta po mesecima, za posmatrani
period;

e  Zelene oznake prikazuju ciljanu
vrednost predvidanja. Te tacke su
prikazane u vremenu predvidanja,
odnosno, jedan mesec unapred, u
odnosu na ulazne podatke. Zbog
toga se ospeg oznaka pomera za
jedan vremenski korak u odnosu na
ulazne podatke. Ciljane vrednosi su
poznate i sa njima ¢e se vrSiti
poredenje podataka dobijenih
predvidanjem;

e  Narandzasti krstic¢i su vrednosti dobijene
predvidanjem modela za svaki
vremenski korak. Ako bi model savr$eno
predvidao, predvidanja bi se poklopila sa
zelenim oznakama.

Linearni model

Najjednostavniji obu¢avani model, koji moze da se
primeni na ovaj zadatak je umetanje linearne
transformacije izmedu ulaza i izlaza. U ovom
slucaju izlazni podaci iz nekog vremenskog koraka
zavise samo od tog koraka. Poput Polaznog
modela, Linearni model poziva seriju Sirokih
prozora sa podacima. Na taj nac¢in model koristi
skup nezavisnih predvidanja u uzastopnim
vremenskim koracima, pri ¢emu ne postoji
interakcija izmedu predvidanja u svakom
vremenskom koraku.

Slika 4 Linearni model, predvidanje jedan mesec unapred
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Na prethodnom grafikonu se vidi predvidanje
sa jednim vremenskim korakom unapred,
dobijeno primenom Linearnog modela nad
posmatranim segmentom podataka. Model je
viSe puta pokrenut tokom posmatranih 12
meseci. Prilikom svakog pokretanja modela,
kao ulaz se koriste podaci iz posmatranog
vremenskog koraka i vrsi se predvidanje u
slede¢em vremenskom koraku. Prozor sa
podacima se zatim pomera za jedan vremenski
korak i ponavlja se postupak predvidanja. U
poredenju sa Polaznim modelom, predvidanje
je uglavnom bolje, ali mogu da se dese i
slucajevikadaje losije.

,,Gusti® model u viSe koraka
(en. Multi-step dense)

Prethodna dva modela, obraduju svaki
vremenski korak nezavisno. To modeli

posmatraju samo trenutnu vrednost svog ulaza i ne
uzimaju u obzir kako se ulazne vrednosti menjaju
tokom vremena. Ovaj problem se prevazilazi
pravljenjem i primenom modela koji prilikom
predvidanja koristi pristup podacima iz vise
vremenskih koraka da bi proizveo jedan izlaz. Za tu
namenu se koristi generator prozora sa podacima,
koji ¢e proizvesti serije ulaznih podataka o
turisti¢kim posetama od npr. 12 uzastopnih meseci,
sa jednom oznakom.

»Qusti“ model ima arhitekturu koja je sli¢na
Linearnom modelu, osim $to se ovaj model sastoji
od nekoliko kompletno povezanih slojeva
(,,Jayers.Dense*) izmedu ulazaiizlaza.
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Slika 5 ,, Gusti* model u vise koraka, predvidanje jedan mesec unapred
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Na prethodnom grafikonu je prikazano
predvidanje sa jednim vremenskim korakom
unapred, dobijeno primenom ,,Gusti“ model u
vie koraka, a nad posmatranim segmentom
podataka Model je pokrenut jednom i dobijeno je
predvidanje turistickih poseta u narednom
mesecu, na osnovu podataka iz prethodnih 12
meseci. U prethodnom primeru se predvidanje u
znacajnoj meri poklopilo sa ciljanom vredno$cu
predvidanja.

Konvolucijske neuronske mreze

Glavna negativna strana prethodnog pristupa
je da se rezultuju¢i model moze izvr$iti samo na

ulaznim prozorima sa podacima koji su ta¢no tog
oblika. Konvolucijske neuronske mreze (en.
Convolutional Neural Networks, CNN) resavaju
ovaj problem. Sloj konvolucije
(,,Jayers.Conv1D*) takode uzima vise
vremenskih koraka kao ulaz, za svako
predvidanje, a razlika u odnosu na ,,Gusti“ model
u vise koraka je u tome Sto se Konvolucijski
model moze pokretati sa ulazima bilo koje
duzine.

Slika 6 Konvolucijski model, predvidanje jedan mesec unapred
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Na prethodnom grafikonu je prikazano
predvidanje sa jednim vremenskim korakom
unapred, dobijeno primenom Konvolucijskog
modela nad posmatranim segmentom podataka.
Model je pokrenut sa Sirokim prozorom sa
podacima. Pre prvog predvidanja, kao ulaz se
koristi serija ulaznih podataka o turistiCkim
posetama tokom 12 meseci i svako sledece
predvidanje se zasniva na prethodnih 12
vremenskih koraka.

Meseci

Rekurentne neuronske mreze

Rekurentna neuronska mreza (Recurrent
Neural Network, RNN) je vrsta veStacke
neuronske mreze koja je pogodna za podatke
vremenskih serija. Ove neuronske mreze
obraduju vremensku seriju korak po korak, pri
tom uspostavljajuc¢i unutras$nje stanje od
vremenskog koraka do vremenskog koraka.
Modeli ovih mreza mogu odjednom da se
obucavaju na seriji ulaznih podataka.
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Slika 7 Rekurentna neuronska mreza, predvidanje jedan mesec unapred
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Na prethodnom grafikonu se vidi
predvidanje sa jednim vremenskim korakom
unapred, dobijeno primenom Rekurentnih
neuronskih mreza nad posmatranim skupom
podataka. Model je obu¢avan na seriji ulaznih
podataka, tako da daje predvidanje turistickih
poseta na osnovu podataka iz prethodnih 12

Modeli za predvidanje vise vremenskih
koraka unapred (Multi-step models)

Modeli koji su prethodno opisani su
pravili predvidanja za jedan vremenski korak
unapred, kao u pokazanim primerima,
konkretno za jedan mesec unapred. U nastavku
¢e biti pokazano kako mogu da se proSire
moguénosti modela masinskog ucéenja iz
vremenskih serija, tako da mogu da se primene
za potrebe predvidanja vise vremenskih koraka
unapred. Prilikom predvidanja vrednosti vise

vremenskih koraka unapred, model treba da nauci
da predvida opseg buducih vrednosti. Prema tome,
za razliku od modela koji predvidaju jedan
vremenski korak unapred gde se predvida samo
jedna buduca vrednost, ovi modeli predvidaju
redosled buducéih vrednosti. Postoje dva pristupa za
predvidanje vise vremenskih koraka unapred:

e  Modeli ,,jednog stanja“ (en. Single-shot
models), u kojima se na osnovu jednog
stanja vrsi predvidanje Citave sekvence
odjednom;

e  Autoregresivno predvidanje koje pravi
jedno predvidanje, a zatim se izlaz vraca
natrag u model i koristi za sledece
predvidanje.

U nastavku, u primerima za predvidanje vise
vremenskih koraka unapred, modeli ¢e biti
obucavani da predvidaju 12 meseci unapred na
osnovu podataka iz proslih 12 meseci, kao $to je
prikazano na sledecoj slici:

Slika 8 Modeli za predvidanje vise vremenskih koraka unapred
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Polazni model (Baseline)

Jednostavan polazni model ponavlja poslednji ulazni korak vremena za potreban broj izlaznih koraka
vremena, kao §to je prikazano na sledecoj slici:
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Slika 9 Polazni model, predvidanje 12 meseci unapred
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Buduc¢i da je bio zadatak da se predvidaju vrednosti za 12 meseci unapred, a na osnovu vrednosti
iz pro§lih 12 meseci, jednostavan Polazni model je za neki segment podataka ponovio vrednosti iz
prethodnog meseca, uz pretpostavku da ¢e u slede¢im mesecima biti slicna vrednost. Na sledecem
grafikonu je prikazana primena ovog modela za predvidanje broja turisti¢kih poseta u 2021. godini, na
osnovu podatka iz2020. godine:

Slika 10 Predvidanje za 2021. godinu, primenom Polaznog modela
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Elementi ovog grafikona su:

Plava linija prikazuje ulazne podatke, odnosno podatke iz 2020. godine;

Zelene oznake prikazuju ciljanu vrednost predvidanja. Kako su u trenutku pisanja ovog rada
ve¢ poznati podaci o broju poseta za mesece januar i februar 2021. godine, i ti podaci su
prikazani na grafikonu;

Narandzasti krsti¢i su vrednosti dobijene predvidanjem modela za 2021. godinu. Polazni
model je jednostavno ponovio podatak iz decembra 2020. godine i te podatke prikazao kao
podatke dobijene ,,predvidanjem® modela.
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Polazni model sa ponavljanjem sekvenci (Repeat Baseline)
Ovaj model ponavlja poslednju sekvencu vremena za potreban broj izlaznih koraka vremena.

Slika 11 Polazni model sa ponavijanjem sekvenci, predvidanje 12 meseci unapred
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Kao §to se moze videti na prethodnoj slici, ovaj model je za neki segment podataka kao predvidanje
vrednosti za narednih 12 meseci, ponovio seriju podataka iz proslih 12 meseci. Na slede¢em grafikonu
je prikazana primena ovog modela za predvidanje broja turistickih poseta u 2021. godini, na osnovu
podatka iz2020. godine, gde je model za 2021. godinu jednostavno ponovio podatke iz 2020. godine:

Slika 12 Predvidanje za 2021. godinu, primernom Polaznog modela sa ponavljanjem sekvenci

—=— Ulazni podaci -3
3 ‘

—_ @® Oznaceni podaci
S 2{ g Predvidjanje
g ® u
g 8o

-1
t% % 8 g

-2 %

-3 P

0 5 10 15 20

Izvor: Autori

Linearni model

Jednostavan linearni model spada u modele ,,jednog stanja“. Zasnovan je na poslednjem ulaznom
vremenskom koraku iz kojih treba da predvidi buduce vremenske korake sa linearnom projekcijom.

Slika 13 Linearni model, predvidanje 12 meseci unapred
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Kao §to se moze videti sa prethodne slike, ovaj model se ¢ini boljim od Polaznog modela, ali to i dalje
nije dovoljno mo¢an model. Na slede¢em grafikonu je prikazana primena ovog modela za predvidanje
broja turistickih posetau2021. godini, na osnovu podatka iz 2020. godine:

Slika 14 Predvidanje za 202 1. godinu, primernom Linearnog modela
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Izvor: Autori

,,Gusti“ model (Dense)

Kao §to je to veé receno, ovaj model nastaje dodavanjem kompletno povezanog sloja (layers.Dense)
izmeduulazaiizlaza.

Slika 15 "Gusti" model, predvidanje 12 meseci unapred
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U poredenju sa prethodnim, ovaj model ima vecu snagu, ali se model i dalje zasniva samo na jednom
ulaznom vremenskom koraku. Na slede¢em grafikonu je prikazana primena ovog modela za
predvidanje broja turistickih posetau2021. godini, na osnovu podatka iz2020. godine:

Slika 16 Predvidanje za 2021. godinu, primernom "Gustog" modela
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Konvolucijske neuronske mreze

Ovaj model daje predvidanja na osnovu istorije fiksne §irine i na taj nac¢in uzima u obzir kako se podaci
vremenom menjaju.

Slika 17 Konvolucioni model, predvidanje 12 meseci unapred
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Prilikom predvidanja viSe vremenskih koraka unapred, na osnovu svojih karakteristika
Konvolucioni model moze da dovede do boljih performansi od ,,Gustog® modela. Na sledeCem
grafikonu je prikazana primena ovog modela za predvidanje broja turistickih poseta u 2021. godini, na
osnovu podatka iz 2020. godine:

Slika 18 Predvidanje za 2021. godinu, primernom Konvolucionog modela
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Rekurentne neuronske mreze

Model Rekurentnih neuronskih mreza moze da u¢i tako $to koristi dugu istoriju ulaznih podataka, ako
je to relevantno za predvidanja koja model pravi. Ovde model akumulira unutra$nje stanje za 12

Slika 19 Rekurentne neuronske mreze, predvidanje 12 meseci unapred
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Na sledec¢em grafikonu je prikazana primena ovog modela za predvidanje broja turisti¢kih poseta u
2021. godini, na osnovu podatka iz 2020. godine:

Slika 20 Predvidanje za 202 1. godinu, primernom Rekurentne neuronske mreze
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Autoregresivni model Rekurentne neuronske mreze

Svi prethodno pomenuti modeli za predvidanje vise vremenskih koraka unapred, predvidaju celu
izlaznu sekvencu u jednom koraku. U nekim slu¢ajevima moze da bude korisno za model da se ovo
predvidanje razlozi na pojedinaéne vremenske korake. Tada svaki izlaz modela moze da bude vracen
nazad u model u svakom koraku i predvidanja mogu da se uslove prethodnim korakom (Graves, 2013).
Jedna jasna prednost ovog stila modela je ta $to model moze da se podesi tako da daje izlaz razlicite
duzine.

Za model autoregresivne Rekurentne neuronske mreze, prva metoda koja je potrebna je metoda
»zagrevanja“ (en. warmup), kako bi se na osnovu ulaza inicijalizovalo unutrasnje stanje modela.
Jednom obuceno stanje ¢e obuhvatiti relevantne delove istorije ulaza. U ovoj metodi se predvidanje
jednog vremenskog koraka vraca u unutrasnje stanje. Sa inicijalizovanim unutra§njim stanjem i sa
pocetnim predvidanjem, sada moze da se nastavi sa iteracijom modela, koji daje predvidanja na
osnovu svakog prethodnog vremenskog koraka, kao ulazom.

Slika 21 Autoregresivni model Rekurentne neuronske mreze, predvidanje 12 meseci unapred
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Na prethodnom grafikonu je za neki segment podataka prikazano predvidanje 12 meseci unapred,
primenom autoregresivnog modela Rekurentne neuronske mreze. Na slede¢em grafikonu je prikazana
primena ovog modela za predvidanje broja turistickih poseta u 2021. godini, na osnovu podatka iz
2020. godine:




40 | TuristiCko poslovanje

Slika 22 Predvidanje za 2021. godinu, primernom Autoregresivnog modela Rekurentne neuronske mreze
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Posmatrani skup podataka je relativno mali -
sadrzi ,,samo* 134 zapisa na meseénom nivou o
broju domacih turista na podru¢ju Republike u
periodu od januara 2010. godine do februara
2021. godine. Za potrebe masSinskog ucenja iz
podataka je vazno da se raspolaze sa §to vecim
brojem podataka. Da bi se postigli bolji rezultati
predvidanja, pozeljno je da posmatrani skup
podataka pokriva neki veci vremenski period,
kako i da u tom skupu podataka, budu podaci o
broju turistickih poseta npr. na nedeljnom ili na
dnevnom nivou. Prikupljanje takvih podataka u
narednom periodu moze da doprinese boljim
rezultatima za potrebe predvidanja broja turista u
narednom periodu.

U ovom radu su prikazani aktuelni modeli
masinskog ucenja iz vremenskih serija, sa ciljem
predvidanja broja turistickih poseta u narednom
periodu. Pokazana su dva tipa modela. Prva
grupa modela vrsi predvidanje jedan vremenski
korak unapred, odnosno jedan mesec unapred, a
druga grupa modela vr$i predvidanje vise
vremenskih koraka unapred, odnosno, nekoliko
meseci unapred. Modeli koji su pokazani se
kreéu od onih koji su najjednostavniji, do
slozenijih modela ,,dubokog masinskog uc¢enja“.
Takode, u zavisnosti od modela koji je koriscen, i
izlazni podaci koji se dobijaju se razlikuju. Kao
Sto je napomenuto u (Ghalehkhondabi, et al.,
2019), istrazivanju koje se bavilo predvidanjem
potraznje za turizmom i putnickim prevozom,
autori su naveli nekoliko primera u kojima je
neka metoda nadmasila ostale metode, ¢ime su
pokazali da nijedna pojedinacna metoda ne moze
univerzalno da se prihvati u ovakvim
istrazivanjima, kao pozeljnija od ostalih metoda.
Tako, predmet ovog istrazivanja nije bio
poredenje razli¢itih metoda i performansi, veé¢
samo prikaz tih metoda i prikaz mogude primene
u domenu koji je bio predmet njihovih

Meseci

istrazivanja. Pored toga, svaki pojedini model se
sastoji od veceg broja razli¢itih parametara
modela. Jedan od parametara koji moze da se
dodatno podesava je parametar za definisanje
Funkcije gubitka. Tokom obucavanja modela,
vrednost za gubitak je vrednost koja treba da se
smanji na minimum. Ova funkcija moze da se
podesi narazli¢ite nacine. U ovom istrazivanju je
koris¢ena ,,Huberova“ funkcija za gubitak
(Huber, 1964), a koja se koristi u robusnoj
regresiji, i koja je manje osetljiva na odstupanja
(en. Outliers) u podacima, od uobicajene
funkcije za kvadratni gubitak greske. Takode,
jedan od neophodnih parametara za optimizaciju
modela masinskog uéenja su optimizatori, kojih
takode ima nekoliko na raspolaganju. U ovom
istrazivanju je koris¢en ,,Nadam‘ optimizator,
odnosno to je optimizator ,,Adam* uz ,, Nesterov
momentum® (Dozat, 2016). U daljem radu,
moguce je vrsiti istrazivanje koje se odnosi na
podesavanje ovih i ostalih parametara, kao i
podesavanje arhitekture svakog pojedinog
modela da bi se postigli bolji rezultati
predvidanja.

Modeli koji su opisani u ovom radu mogu da se
iskoriste za neku drugu grupu turista, za neku
drugu grupu usluga koje se nude turistima i
naravno za istrazivanje broja turistickih poseta
nanekoj drugoj teritoriji.
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