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Pregled sucelja

Slika 1 prikazuje sucelje nakon otvaranja aplikacije. Aplikacija se sastoji od &etiri
odjeljka (engl. tabs). Prvi odjeljak omogucuje korisniku ucitavanje skupa podataka. Drugi
odjeljak omogucuje predvidanje vremenske serije koristeci statistiCke modele. Treci odjeljak
omogucuje predvidanje vremenske serije koriste¢i umjetnu neuronsku mrezu. Zadnji, Cetvrti,
odjeljak omogucuje korisniku predvidanje vremenske serije koristec¢i genetsko
programiranje.
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Slika 1: Sucelje aplikacije nakon otvaranja

Ucitavanje vremenske serije

Nakon otvaranja aplikacije automatski se ucitava unaprijed zadana vremenska serija
kako bi se korisniku omogucio §to brzi rad s aplikacijom. Slika 1 prikazuje kako izgleda
odjeljak za ucitavanje vremenske serije neposredno nakon otvaranja aplikacije.

Pritiskom na “Load data” korisnik moze uditati svoju omiljenu vremensku seriju.
Nakon odabira datoteke u kojoj se nalazi vremenska serija korisnik mora odabrati na koji
nacin ¢e se zadana datoteka ucitati. Slika 2 prikazuje sucelje koje korisnik vidi nakon odabira
datoteke u kojoj se nalazi vremenska serija. Program podrZava takozvane comma separated
values datoteke bez zaglavlja. Prvi parametar koji pokazuje slika 2 je graniénik (engl.
delimiter) koji oznaCava kojim simbolom su vrijednosti u datoteci odvojene. Nakon toga
korisnik bira indeks stupca u kojemu se nalaze vrijednosti vremenske serije. Stupce brojimo
pocevsi od 1 pa nadalje, a vrijednost 0 oznaava da se vrijednost vremenske serije nalazi u
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zadnjem stupcu ucitane datoteke. Valja napomenuti da se vrijednosti vremenske serije ne
smiju nalaziti unutar posebnih znakova poput jednostrukih ili dvostrukih navodnika. Osim
toga, program je otporan na bjeline izmedu stupaca u pojedinom retku.

Delimiter:

| "|

Column index:

Ok

Slika 2: Odabir nacina ucitavanja vremenske serije

Nakon odabira datoteke u kojoj se nalazi vremenska serija program ucitava
vremensku seriju i prikazuje ju korisniku. Slika 3 prikazuje sucelje nakon ucitavanja neke
vremenske serije.
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Slika 3: Prikaz vremenske serije nakon ucitavanja iz datoteke

Vremenska serija prikazuje se na dva nacina: tabli¢no i grafi¢ki. Tabli¢ni prikaz nalazi
se na desnoj strani u tablici koja ima dva stupca i onoliko redaka koliko vremenska serija ima
vrijednosti. U prvom stupcu oznagenom oznakom t nalaze se vremenski indeksi vremenske
serije, a u drugom stupcu oznac¢enom s x(t) nalaze se vrijednosti vr.emenske serije u nekom
vremenskom trenutku ¢.



Promjena vrijednosti u vremenskoj seriji

Dvostrukim klikom na bilo koju vrijednost u tablici korisnik moze promijeniti odabranu
vrijednost.

Pritiskom na gumb “Clear dataset” korisnik moze izbrisati sve vrijednosti vremenske
serije.

U bilo kojem trenutku korisnik mozZe dodati svoje nove vrijednosti u vremensku seriju
pritiskom tipke “+” na tipkovnici.

Oznacavanjem neke vrijednosti u tablici i pritiskom tipke “-” na tipkovnici korisnik

moze izbrisati ozna€enu vrijednost iz tablice.

Normalizacija podataka

Nakon ucitavanja vremenske serije ili unosenja vlastitih vrijednosti u tablicu korisnik
pritiskom na gumb “Normalize” moze normalizirati vremensku seriju. Slika 4 prikazuje sucelje
za normalizaciju vremenske serije.
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Slika 4: Normalizacija vremenske serije

Sucelje za normalizaciju vremenske serije omoguc¢ava korisniku unos dva parametra:
“From” i “To”. Parametri oznaCavaju granice intervala na koji ¢e vremenska serija biti
normalizirana. U primjeru sa slike 4 najviSa vrijednost vremenske serije preslikati ¢e se u
vrijednost 1, dok ¢ée se najmanja vrijednost vremenske serije preslika ti u vrijednost 0.



Predvidanje statistickim modelima

Slika 5 prikazuje sucelje za predvidanje vremenske serije statistickim modelima AR i
MA.
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Slika 5: Odjeljak za predvidanje statistiCkim modelima

Pomicanjem kliznika “AR order” ili “MA order” korisnik mozZe odabrati Zeljeni red AR ili
MA modela. Pomicanjem kliznika iznad grafa se prikazuje izraz koji opisuje zeljeni model.

Pritiskom gumba “Start” korisnik moZze vidjeti kako odabrani model aproksimira
vremensku seriju. Slika 6 prikazuje primjer AR(5).
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Slika 6: Aproksimacija modelom AR reda 5
Predvidanje buduéih serija odabranim modelom izvr§ava se pritiskom gumba “Predict

future values”. Slika 7 prikazuje suéelje koje korisnika trazi da unese koliko vrijednosti Zeli
predvidjeti u buducnosti.
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Slika 7: Sucelje za predvidanje

Nakon pritiska na gumb “OK” korisniku ¢e se prikazati novi ekran na kojemu ¢e biti
prikazane predvidenje vrijednosti (slika 8).
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Slika 8: Graf predvidanja buducih vrijednosti



Predvidanje umjetnim neuronskim mrezama

Slika 9 prikazuje odjeljak suéelja za predvidanje vremenskih serija umjetnim
neuronskim mrezama.
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Slika 9: Sucelje za predvidanje vremenskih serija umjetnim neuronskim mrezama

Sucelje se sastoji od tri cjeline. Prva cjelina sadrzi tabli¢ni prikaz podataka i sucelje
za odabir neuronske mreZe i nacina treniranja odabrane mreze. Druga cjelina sadrzi graficki
prikaz podataka i graf srednje kvadratne pogreSke. Zadnja, tre¢a cjelina na dnu ekrana
sadrzi informacije o napretku metode za u€enje neuronske mreze.

Korisniku na raspolaganju ima dvije inacice umjetne neuronske mreze: TDNN (engl.
Time delay neural network) i EImanovu neuronsku mrezu. Na slici 10 prikazano je sucelje za
mijenjanje arhitekture odabrane neuronske mreze. Sucelje za TDNN jedanko je kao i sucelje
za Elmanovu neuronsku mrezu.



Change! x

Input layer: |

Input layer activation: Identity -

Hidden layers(splited by comma): | 10

Hidden layers activations: RelLll b
Output layer: 1
Output layer activation: Identity i

Train set percentage: 0 1020304050607080 100

OK

Slika 10: Odabir arhitekture neuronske mreze.

Nakon odabira arhitekture neuronske mreze korisnik mozZe odabrati jedan od nacina
treniranja neuronske mreze. Slika 11 prikazuje sucelje za odabir parametara populacijskog
genetskog algoritma.
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Slika 11: Odabir parametara populacijskog genetskog algoritma

Nakon odabira parametara u metodi za treniranje neuronske mreze pritiskom na
gumb “Start training” korisnik moZze zapoceti treniranje neuronske mreze. Slika 12 prikazuje



sucelje odjeljka za predvidanje koriste¢i neuronske mreze u trenutku kada je treniranje
zapoceto.
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Slika 12: Sucelje za predvidanje koristeCi umjetne neuronske mreze

Kao i kod predvidanja statistickim modelima nakon treniranja moguce je predvidjeti
iduéih nekoliko vrijednosti.



Predvidanje genetskim programiranjem

Slika 13 prikazuje odjeljak sucelja za predvidanje vremenskih serija genetskim

programiranjem.
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Slika 13: Odjeljak sucelja za predvidanje genetskim programiranjem

Pritiskom gumba “Set parameters” korisnik moze promjeniti parametre genetskog
algoritma koji se koristi u genetskom programiranju. Slika 14 prikazuje sucelje za mjenjanje
parametara genetskog algoritma.
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Slika 14: Sucelje za mijenjanje parametara genetskog algoritma
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U sucelju sa slike 14 moguce je pritisnuti gumb “Edit nodes” koji otvara sucelje za
odabir €vorova koji su dostupni genetskom programiranju. Slika 15 prikazuje prozor koji se
otvori pritiskom gumba “Edit nodes”.

Genetic programming nodes : X
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Slika 15: Odabir ¢vorova dostupnih genetskom programiranju
Nakon odabira svih parametara genetskog programiranja pritiskom na gumb “Start”
moguce je zapoceti trazenje izraza genetskim programiranjem. Slika 16 prikazuje sucelje za

vrijeme izvrSavanja genetskog programiranja.
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Slika 16: Suéelje za vrijeme izvrSavanja genetskog programiranja
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Pritiskom na gumb “Show result” korisnik moze vidjeti izraz koji ne genetsko
programiranje pronaslo. Slika 17 prikazuje jedan takav rezutatno stablo operatora.

x
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* ¥ + (depth: 3)
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» 4 tg (depth: 5)
* 4§ + (depth: 6)
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W 2 (depth: 8)
W 9 (depth: 8)
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* 4 sqrt (depth: 8)
* 4 sqrt (depth: 9)
W 4 (depth: 10)
¥ X4 (depth: 8)
* ¥ + (depth: 5)
v ¥/ (depth: 6)
* ¥ sin (depth: 7)
* Y tg (depth: 8)
* 4 sqrt (depth: 9)
* ¥ + (depth: 10)
* ¥ + (depth: 11)
# 0 (denth: 121 it

Slika 17: Stablo operatora kao rezultat genetskog programiranja



