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Одлуком 05-01 бр. 3/78-8 од 14.7.2021. године именовани смо за чланове Комисије за 

оцену научне заснованости теме докторске дисертације кандидата Срђана Јелинека за 

израду докторске дисертације и научне заснованости теме „Хибридни ИБА-ДЕ 

приступ за предвиђање кредитног рејтинга држава“. 

 

На основу материјала приложеног уз Захтев кандидата, Комисија подноси следећи 

 

 

РЕФЕРАТ 

 

 

1. ПОДАЦИ О КАНДИДАТУ 

 

1.1. Биографски подаци 

 

Срђан Јелинек рођен је 17. децембра 1989. године у Београду. Математичку гимназију 

у Београду завршио је 2009. године, и исте године постаје студент Факултета 

организационих наука, Универзитета у Београду. Основне академске студије на смеру 

Информациони системи и технологије завршава у року, са просечном оценом 9.60. 

Дипломирао је на тему „Модели за вредновање опција“ са оценом 10. 

 

Мастер академске студије уписује 2013. године на Факултету организационих наука, 

студијски програм Електронско пословање и управљање системима, модул Управљање 

системима. Завршни мастер рад на тему „Систем за анализу триангуларне арбитраже и 

валутних парова на међународном девизном тржишту“ је одбранио 2014. године и 

завршио мастер академске студије са просечном оценом 10. 

 

Друге мастер академске студије уписује 2013. године на Економском факултету, 

студијски програм International Masters in Quantitative Finance (IMQF). Завршни мастер 

рад на тему „CCC and DCC models for Value at Risk and Expected Shortfall estimation 

based on Extreme Value Theory“ је одбранио 2015. године и завршио мастер академске 

студије са просечном оценом 9.20. 



 

Током зимског семестра школске 2012/13. године, као студент-демонстратор,  

учествовао је у одржавању лабараторијских вежби на предмету Теорија система на 

Факултету организационих наука.  

 

Срђан Јелинек 15. августа 2015. бива запослен у компанији FIS (Fidelity National 

Information Services) као квантитативни аналитичар. Годину дана касније прелази на 

позицију квантитативни програмер, да би две године касније добио звање сениора на 

истој позицији.  

 

Школске 2018/2019. године уписаo је докторске студије на Факултету организационих 

наука, студијски програм Управљање системима. Научно-истраживачке области којима 

се Срђан Јелинек бави су: квантитативне финансије, фази логика, неуронске мреже, 

анализа временских серија, хеуристичке методе оптимизације, итд. Положио је све 

испите предвиђене наставним планом и програмом, остваривши просечну оцену 10.00. 

Објавио је више радова у земљи и иностранству и учествовао на више домаћих и 

међународних скупова и конференција. Током школовања је био стипендиран од 

стране Фонда за младе таленте. 

 

1.2. Стечено научноистраживачко искуство 

 

Кандидат Срђан Јелинек докторске студије уписује школске 2018/2019. године на 

Факултету организационих наука, студијски програм Управљање системима. Током 

докторских студија положио је све испите предвиђене планом и програмом. 

 

Називи предмета Oцена ЕСПБ 

Теорија система - одабрана поглавља  10 (десет) 10 

Фази логика и системи - одабрана поглавља  10 (десет) 10 

Неуронске мреже и системи - одабрана поглавља  10 (десет) 10 

Динамички модели финансијских тржишта  10 (десет) 10 

Временска серија и фрактали - одабрана поглавља  10 (десет) 10 

Оптимално управљање 10 (десет) 10 

Теорија игара 10 (десет) 10 

Системи са дискретним догађајима 10 (десет) 10 

Нови трендови у операционим истраживањима 10 (десет) 10 

 



Кандидат је успешно одбранио приступни рад под називом „Методе рачунарске 

интелигенције за предвиђање кредитног рејтинга држава” и остварио 30 ЕСП бодова. 

Током докторских студија укупно је остварио 120 ЕСП бодова. 

 

У свом досадашњем научно-истраживачком раду, Срђан Јелинек је објавио више 

радова на конференцијама у земљи и иностранству, као и у домаћим часописима. 

 

Радови објављени на скупу међународног значаја штампани у целини (М33): 

1. Jovоvić, A., Jelinek, S., & Rakićević, A. (2014). Sovereign credit rating prediction 

using fuzzy logic. In A. Marković & S. Barjaktarović Rakočević (Eds.), Proceedings 

of the XIV International Symposium SymOrg 2014: New Business Models and 

Sustainable Competitiveness (pp. 597-604). Belgrade: Faculty of Organizational 

Sciences. 

2. Jelinek, S., Poledica, A., Petrović, B., & Milošević, P. (2019). Forecasting 

Cryptocurrency Time Series Using Fuzzy Transform, Fourier Transform and Fuzzy 

Inference System. In M. Stepnicka (Ed.), Proceedings of the 2019 Conference of 

European Society for Fuzzy Logic and Technology (EUSFLAT 2019) (pp. 634-640). 

Amsterdam: Atlantis Press. DOI:10.2991/eusflat-19.2019.88 

3. Jelinek, S., Milošević, P., Rakićević, A., & Petrović, B. (2022). Forecasting 

Sovereign Credit Ratings Using Differential Evolution and Logic Aggregation in 

IBA Framework. In C. Kahraman, S. Cebi, S. Cevik Onar, B. Oztaysi, A. C. Tolga & 

I. U. Sari (Eds.), Intelligent and Fuzzy Techniques for Emerging Conditions and 

Digital Transformation. Proceedings of the INFUS 2021 Conference. Lecture Notes 

in Networks and Systems 308 (pp. 506-513). Berlin: Springer. DOI:10.1007/978-3-

030-85577-2_60 
 

Радови објављени у часописима националног значаја (М53): 

4. Jelinek, S., Rakićević, A., & Milošević, P. (2018). Sistem za analizu i simulaciju 

triangularnih arbitražnih strategija na međunarodnom deviznom tržištu. Info M, 65, 

31-39. ISSN:1451-4397 

5. Milošević, P., Jelinek, S., Rakićević, A., & Poledica, A. (2018). Primena neuronskih 

mreža i metode nosećih vektora za identifikaciju lica. Info M, 66, 20-25. ISSN:1451-

4397 
 

Радoви саопштени на скупу националног значаја (М63): 

6. Milošević, P., Jelinek, S., Rakićević, A., & Poledica, A. (2018). Model za 

identifikaciju lica zasnovan na tehnikama mašinskog učenja. In Zbornik radova 

Infotech 2018 - ICT conference and exhibition. 

7. Jelinek, S., Makajić-Nikolić, D., & Milošević, P. (2021). Sovereign credit rating 

transition matrix estimation using differential evolution. In D. Urošević, M. Dražić & 

Z. Stanimirović (Eds.), SYM-OP-IS 2021 XLVIII International Symposium on 

Operational Research Conference Proceedings (Zbornik radova) (pp. 105-110), 

Beograd: Matematički fakultet. 



1.3. Оцена подобности кандидата за рад на предложеној теми 

 

Узимајући у обзир: 
 

 резултате остварене током досадашњег образовања; 

 резултате истраживања на тему примене метода рачунарске интелигенције и 

управљања системима која су публикована на научно-стручним конференцијама 

и у часописима националног значаја; 
 

закључује се да је Срђан Јелинек у потпуности квалификован да тему докторске 

дисертације самостално истражује и пружи научно-стручне доприносе у тој области. 

 

2. ПРЕДМЕТ И ЦИЉ ИСТРАЖИВАЊА 

 

Предмет истраживања докторске дисертације је предвиђање кредитних рејтинга 

држава. Предвиђање кредитних рејтинга биће посматрано као проблем проналежења 

оптималаних структурних вектора логичке агрегације у ИБА оквиру, што ће се потом 

решавати коришћењем алгоритма диференцијалне еволуције.  

 

Појам кредитног ризика и методе које се баве његовом анализом, предвиђањем и 

смањивањем је област која постаје све релеватнија у модерно време, поготову јер је 

намерно или немерно игнорисање опасности превеликог ризика довело до 

финансијског краха тржишта 2008. године. Са тим у виду уведене су много оштрије 

мере у намери сузбијања неетичког и похлепног пословања финансијских институција, 

најчешће банака и инвестиционих фондова. Нове регулативе су приморале управне 

одборе ових институција на балансирање између максимизације профита и 

минимизације ризика, односно свођења ризика на законом прихватљив ниво. Са тим у 

виду, кредитни рејтинг као главна мера квантификације, односно процене ризика 

постаје један од главних индикатора ризичности потенцијалних инвестиција. Имајући 

у виду сада ограничену количину средстава која јој је дозољена за инвестиције, свака 

финансијска институција ће велики значај дати кредитном рејтингу државе, друге 

финансијске институције или било ког другог учесника на тржишту пре него што 

одлучи да уђе у било какву инвестицију или други ризични финансијски уговор.  

 

Највећи део тржишта (око 95%) кредитних рејтинга држе три велике агенције (S&P, 

Moody’s и Fitch). Ове агенције објављују кредитне извештаје на месечном, кварталном, 

полугодишњем и годишњем нивоу, као и прогнозе о кретању кредитних рејтинга 

(помоћу транзиционих матрица) у наредним периодима од једне, две, пет и десет 

година. Проблем са оваквим приступом је постојање олигопола ове три агенције, где се 

њихови извештаји узимају као коначни и најтачнији, без постојања јавно доступних 

методологија које ове агенције користе, што чини област кредитних рејтинга подложну 

корупцији и малверзацијама, као и неетичким одлукама које могу утицати на 

пословање великог броја корпорација и држава. Како би област кредитних рејтинга 



постала транспарентнија, по узору на теорију о неарбитражном тржишту где би 

тржиште само регулисало прецењене или подцењене финансијске инструменте, 

неопходно је да се развије више методологија и модела за процену кредитног ризика и 

кредитног рејтинга, као и кредитних скорова када су у питању појединци. 

 

Због непостојања тачних методологија за процену кредитних рејтинга држава, нису 

познати ни тачни финансијски, економски, политички, индустријски, социјални и 

други индикатори стања у држави који се узимају у обзир. Стога, направљене су многе 

студије где су анализирани потенцијални индикатори који утичу на кредитне рејтинге 

држава, док су за моделе најчешће коришћене економетријске методе и касније методе 

рачунарске интелигенције. Економетријске методе су првобитно биле коришћене у 

покушају прављења модела који би могли да имају високу корелацију предвиђања 

кредитних рејтинга са рејтинзима објављеним од стране агенција. Иако успешност није 

била упитна, ниједан модел се није показао као примењив на све врсте проблема, 

односно, ови модели су често захтевали и увођење одређених претпоставки које би 

ограничавале њихову примењивост. Са порастом рачунарске снаге и капацитета 90-их 

година, све више студија се окренуло методама рачунарске интелигенције. Ове методе 

су, иако недовољно истражене у то време, у року од десетак година потиснуле 

стандардне економетријске методе као главни алат за предвиђање кредитних рејтинга. 

Објављен је велики број студија које су показивале већу ефикасност, брзину и пре 

свега тачност метода рачунарске интелигенције у односу на стаднардне 

економетрисјке методе. 

 

Централни проблем који ће се решавати у докторској дисертацији се односи на 

примену метода рачунарске интелигенције за превиђање кредитних рејтинга држава. 

Наиме, једна од главних предности метода рачунарске интелигенције је то што могу да 

раде и извлаче закључке у свету са непотпуним информацијама какво је тржиште 

кредитних рејтинга. Тиме је било омогућено експериментисање са индикаторима из 

различитих области и утврђивање који индикатори имају већи или мањи утицај на 

кредитне рејтинге. Још једна велика предност је и непостојање неопходности дубоког 

познавања материје како би се користиле ове методе, што је довело до популаризације 

ових метода у било којој области која је могла да понуди проблеме предвиђања, 

кластеровања, оптимизације и сл. За примену ових модела на предвиђање кредитних 

рејтинга је најчешће била потребна само оквирна идеја о параметрима који утичу на 

кредитне рејтинге и узори који би могли да служе за тренинг и тестирање модела, који 

су били јавно доступни од стране агенција за кредитне рејтинге. 

 

Ово је довело до првог проблема који се огледа у немогућности објашњавања како је 

модел дошао до одређеног решења. Већина методологија рачунарске интелигенције и 

машинског учења је заснована на принципу црне кутије, односно да лакоћа њиховог 

коришћења долази уз цену неразумевања самог модела. Ово касније доводи до новог 

проблема где постоји велики број противречних студија у којој се пореде исти модели 



али су закључци често дијаметрално супротни, уз немогућност доказивања која је 

студија исправна јер не постоји јасан математичко-статистички запис коришћених 

модела. Истраживачи су такође често инсистирали на надмоћности својих модела у 

односу на друге, већ објављене, моделе. Да би то постигли, подаци за тестирање су 

често били недоступни у самим радовима, без наведених јасних извора, уз само 

неутемељене тврдње како одређени модели постижу боље резултате у односу на друге.  

 

Имајући све ово у виду, долази се до проблема примене било ког од предложених 

модела у пракси. Сваки модел се показао добар на одређеном, најчешће уском, скупу 

података. Али уколико би било који учесник на тржишту, била то финансијска 

институција или држава желела да примени неки од модела на тачно одређени проблем 

предвиђања кредитних рејтинга са јасно одређеним улазима и излазима, избор не би 

био недвосмислен. Из тог разлога се закључује да модел уз високу тачност мора пре 

свега да буде јасно разумљив, једноставан и флексибилан, како би уз мале или у 

идеалном случају никакве модификације могао да се примени за предвиђање 

кредитних рејтинга у било којој средини. Само уз ове квалитете модел може изаћи из 

оквира теоријске примене у научним студијама над уским скуповима података и 

представљати поуздан алат за предвиђање кредитних рејтинга. 

 

Циљ истраживања докторске дисертације је развој новог приступа рачунарске 

интелигенције заснованог на алгоритму диференцијалне еволуције и логичкој 

агрегацији у ИБА оквиру. Друштвени циљ се огледа кроз имплементацију 

дефинисаног приступа за предвиђање кредитних рејтинга држава, што омогућава 

транспарентно предвиђање, има јасно тумачење и посредно може утицати  на смањење 

потенцијалних злоупотреба у овој области. 

 

Тренутно актуелни тренд решавања проблема честе неразумљивости представљених 

модела се заснива на коришћењу хибридних модела, односно споја две или више 

различите методологије рачунарске интелигенције и машинског учења где би се једна 

методологија користила за предвиђање, а друга за повећања транспарентности кроз 

објашњење предвиђених излаза из модела или начина доласка до резултата. Неуронске 

мреже и метода носећих вектора су неке од најкоришћенијих алата машинског учења 

за предвиђање резултата, док је фази логика једна од најчешће коришћених 

методологија рачунарске интелигенције која се у хибридним моделима користи за 

објашњавање добијених резултата. Генетски алгоритми се могу користити и за 

појашњење доласка до решења и као самостални алгоритми за предвиђање. Стога, 

идеја спајања ДЕ са ИБА у хибридни модел за предвиђање кредитних рејтинга се чини 

као оправдана и у складу са најновијим трендовима у овој области. Предложени 

приступ би био Буловски конзистентна и транспарентан, захваљујући ИБА, што је од 

великог значаја за посматрани проблем. 

  



3. ПОЛАЗНЕ ХИПОТЕЗЕ 

 

Основна хипотеза у раду гласи: 

Могуће је предвиђати кредитне рејтинге држава користећи приступ заснован 

на интерполативној Буловој алгебри и диференцијалној еволуцији. 

 

На основу дефинисаног предмета истраживања и основне хипотезе у раду могу се 

издвојити неколико посебних хипотеза: 

H1. Могуће је предвиђати кредитне рејтинге држава користећи методе 

рачунарске интелигенције. 

H2. Диференцијална еволуција се може користити као самостални алгоритам 

за предвиђање кредитних рејтинга држава. 

H3. Интерполативна Булова алгебра се може применити као основа за 

агрегационе методе засноване на логичким изразима. 

H4. Могуће је дефинисати хибридни модел рачунарске интелигенције заснован 

на ИБА и ДЕ, где ће се ДЕ користити за оптимизацију агрегационе функције, а 

ИБА за моделовање улазних параметара и интуитивно тумачење решења. 

H5. Предложени хибридни модел из угла перформанси и транспарентности 

надмашује поједине конвенционалне методе машинског учења. 

H6. Предложени ИБА-ДЕ алгоритам је подесан за предвиђање кредитних 

рејтинга држава. 

 

4. НАУЧНЕ МЕТОДЕ ИСТРАЖИВАЊА 

 

Током израде овог рада, од општих научних метода користиће се методе прикупљања, 

анализе и систематизације постојеће расположиве релевантне литературе, као и 

научних и стручних резултата и достигнућа, моделирање, аналитичко-дедуктивна и 

статистичка метода. Методом критичке анализе биће дефинисане и анализиране 

постојеће методологија рачунарске интелигенције за предвиђање кредитних рејтинга 

држава са нагласком на еволутивне алгоритме и фази технике. Метода моделирања ће 

се користити приликом развоја новог приступа за предвиђање кредитних рејтинга 

држава засноване на алгоритму диференцијалне еволуције и коришћењу ИБА за 

агрегацију улаза у модел. Развијени модел биће евалуиран користећи експерименталну 

проверу предложеног решења путем тестирања над расположивим подацима. 

истраживање спроведено у експерименталном делу рада. Аналитичко-дедуктивне 

методе користиће се за анализу података о досадашњим имплеметацијама модела за 

предвиђање кредитних рејтинга путем методологија рачунарске интелигенције и 

машинског учења, као и у процесу провере математичког оквира модела и развоја и 

евалуације предложеног модела. 



 

У експерименталном делу дисертације, предложени приступ ће бити евалуиран кроз 

поређење новог модела са другим техникама рачунарске интелигенције у циљу 

провере постављених хипотеза. Софтверски систем ће бити развијан у Матлаб 

окружењу, а подаци, односно кредитни рејтинзи, као и финансијско-економски 

фактори који ће бити коришћени ће бити јавно доступни и узети за период од 

седамнаест година на месечном нивоу. Утврђивање начина за унапређење приступа ће 

бити обављено емпиријском методом. 

 

Резултати истраживања ће бити представљени текстуално, описивањем и графички 

кроз више слика, дијаграма и табела са упоредним резултатима. Истраживање ће бити 

мултидисциплинарно, јер укључује научне дисциплине: фази логику, рачунарску 

интелигенцију, информатику, финансије, економију, и друге. 

 

5. ОЧЕКИВАНИ НАУЧНИ ДОПРИНОС 

 

Најзначајнији допринос ове докторске дисертације биће нови приступ за предвиђање 

кредитних рејтинга заснован на хибридизацији интерполативне Булове алгебре и 

алгоритма диференцијалне еволуције. 

 

Очекивани научни доприноси резултата планираног истраживања су: 

 Преглед и систематизација постојећих методологија предвиђања кредитних 

рејтинга; 

 Анализа и критички осврт на постојеће методологије предвиђања кредитних 

рејтинга држава са нагласком на методе рачунарске интелигенције; 

 Коришћење алгоритма диференцијалне еволуције и интерполативне Булове 

алгебре у развоју модела за предвиђање кредитних рејтинга држава; 

 

Очекивани стручни доприноси ове дисертације су: 

 Развој и примена новог хибридног модела ДЕ-ИБА за предвиђање кредитних 

рејтинга држава; 

 Развој методологије за моделовање транзиционе матрице кредитних рејтинга 

засноване на алгоритму диференцијалне еволуције; 

 Идентификација начина за унапређивање ДЕ-ИБА модела путем транзиционе 

матрице. 

 

Очекивани друштвени доприноси ове дисертације су: 

 Могућности примене предложеног модела у различитим финансијским 

оквирима; 

 Унапређење и доприношење већој транспарентности постојећих модела за 

предвиђање кредитног рејтинга.  



6. ПЛАН ИСТРАЖИВАЊА И СТРУКТУРА РАДА 

 

 Фаза Задатак 
Методе, технике, 

стандарди 

1 

Анализа постојећег 

стања и досадашњих 

резултата истраживања 

 

- Прикупљање информација и 

анализа постојећег стања, 

као и досадашњих резултата 

истраживања у развоју и 

имплементацији предвиђања 

кредитних рејтинга 

- Систематизација постојећих 

модела за предвиђање 

кредитних рејтинга 

- Претраживање 

научне и стручне 

литературе 

- Претраживање 

индексних база 

података 

- Претраживање 

интернет садржаја 

2 

Развој приступа за 

предвиђање кредитних 

рејтинга заснованог на 

интерполативној 

Буловој алгебри и 

алгоритму 

диференцијалне 

еволуције 

- Дефинисање иницијалног 

алгоритма  

- Развијање прототипа 

новог приступа за 

предвиђање кредитних 

рејтинга држава 

- Развој коначног модела 

- Методе пројектовања 

алгоритма 

- Еволутивни 

алгоритми 

3 

Примена развијеног 

приступа над јавно 

доступним економско-

финансијским 

индикаторима и 

кредитним рејтинзима 

- Анализа јавно доступних 

података 

- Моделовање података: 

одабир атрибута и 

претпроцесирање 

- Примена модела над 

подацима 

- Методе моделвања 

података 

- Подела скупа 

података 

4 
Евалуација приступа и 

анализа резултата 

- Анализа резултата 

примене и корективне 

мере 

- Мерење индикатора 

перформанси 

- Зaкључци 

- Верификација и 

валидација 

- Статистичке методе 

- Компаративна 

анализа 

5 Закључак 

- Анализа предности и 

недостатака новог решења 

- Идеје за даљи рад  

- Анализа 

- Синтеза 



 

ФАЗА 
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Оквирно, структуру докторске дисертације сачињавала би следећа поглавља: 

 

1. Увод 

 Дефинисање предмета истраживања 

 Циљеви истраживања 

 Полазне хипотезе 

 Методологија истраживања 

 Структура и организација рада 

2. Основни теоријски појмови 

 Рачунарска интелигенција 

 Машинско учење 

3. Интерполативна Булова алгебра 

 Булова алгебра и дефиниција и структура интерполативне Булове алгебре 

 Основни елементи Булове алгебре 

 Симболички ниво интерполативне Булове алгебре 

 Вредносни ниво интерполативне Булове алгебре 

 Логичка агрегација 

 ИБА логичке мере сличности и различитости 

4. Диференцијална еволуција 

 Дефиниција и карактеристике 

 Стандардни ДЕ алгоритам 

o Иницијализација 



o Мутација 

o Укрштање 

o Селекција 

 Варијације ДЕ алгоритма 

o Подтипови ДЕ алгоритма засновани на мењању стратегија и контролних 

параметара 

o Хибриди ДЕ алгоритма са другим оптимизационим методама 

5. Проблем предвиђања кредитног рејтинга 

 Кредитни ризик 

 Појам и значај кредитног рејтинга 

o Дефиниција и својства 

o Кредитни рејтинг држава 

 Предвиђање кредитног рејтинга 

o Предвиђање кредитног рејтинга класичним (економетријским) методама 

o Предвиђање кредитног рејтинга методама рачунарске интелигенције и 

машинског учења 

6. ДЕ-ИБА модел 

 ДЕ компонента модела 

 ИБА компонента модела 

 Улазни подаци у модел 

 Варијације ДЕ-ИБА модела 

7. ДЕ модел транзиционе матрице 

8. Евалуација модела 

 Резултати предвиђања кредитних рејтинга ДЕ-ИБА модела 

 Резултати предвиђања транзиционе матрице путем ДЕ модела 

 Резултати предвиђања кредитних рејтинга путем других методологија 

 Компаративна анализа резултата 

 Дискусија 

9. Научни и стручни допринос  

10. Будућа истраживања 

11. Закључак 

12. Литература 
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7. ЗАКЉУЧАК И ПРЕДЛОГ 

 

На основу изложеног може се закључити да кандидат Срђан Јелинек испуњава све 

услове предвиђене Законом о високом образовању за одобрење израде докторске 

дисертације под насловом „Хибридни ИБА-ДЕ приступ за предвиђање кредитног 

рејтинга држава“. Срђан Јелинек поседује неопходна знања из области информационих 

система и технологија, рачунарске интелигенције и управљања системима за успешан 

рад на докторској дисертацији. 

 

Тема припада ужој научној области Управљање системима, мултидисциплинарна је и 

актуелна. Добијени резултати могу да допринесу унапређењу и имплементацији 

приступа за предвиђање кредитних рејтинга помоћу метода рачунарске интелигенције, 

омогућивши на овај начин већу транспарентност предвиђања и посредно смањење 

потенцијалних злоупотреба на глобалном нивоу. 

 

На основу свега наведеног, комисија предлаже Наставно-научном већу да прихвати 

предложену тему и одобри израду пријављене докторске дисертације. За ментора 

докторске дисертације предлаже се др Павле Милошевић, доцент Факултета 

организационих наука, Универзитета у Београду. 
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