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MONTE KARLO SIMULACIJA U USLOVIMA NEIZVESNOSTI

Rezime: Primarni cilj ovog teorijskog istraZivanja usmeren je ka proSirivanju fundamentalnih postavki o
znacaju i aplikativnoj vrednosti simulacionog modelovanja, sa posebnim fokusom na Monte Karlo simula-
ciju kao jednu od kljucnih metoda za analizu kompleksnih sistema u uslovima neizvesnosti. Rad istrazuje
konvergenciju Monte Karlo metode i algoritama vestacke inteligencije, apostrofirajuci njihovu ulogu u
analizi pouzdanosti, optimizaciji i predikciji ponasanja slozenih struktura. Inicijalni deo rada sistematizu-
Je teorijske osnove, istorijski razvoj i probabilisticke principe zasnovane na teoriji verovatnoce. Detaljno
Jje elaborirana metodologija implementacije, koja obuhvata definisanje problemskog okvira, selekciju dis-
tribucija verovatnoce, algoritamske sekvence, kao i procese verifikacije i validacije. IstraZivanje identifi-
kuje prednosti i ogranicenja u poredenju sa deterministickim pristupima, uz kriticki osvrt na racunarsku
slozenost i ,,prokletstvo dimenzionalnosti . Poseban doprinos rada ogleda se u analizi hibridnih modela
koji integrisu tehnike masinskog ucenja, poput neuronskih mreza i regresionih stabala, ¢ime se postize
ubrzana konvergencija uz visoku preciznost. Rezultati ukazuju na to da ovi sinergijski sistemi konstituisu
novu paradigmu u prediktivnoj analitici, omogucavajuci proaktivno donosenje odluka u realnom vremenu
unutar visokostohastickih okruzenja.
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UvOD

Evolucija modernih sistema u okviru inzenjerskih, prirodnih i drustvenih disciplina, a naroCito u
ekonomiji, uslovila je porast kompleksnosti problema koji zahtevaju dublja numericka i analiticka
istrazivanja. Zbog prisustva brojnih meduzavisnih faktora, nelinearnih veza i inherentne stohasticke
prirode procesa, ¢esto je nemoguce do¢i do egzaktnih analitickih resenja. U ambijentu koji karak-
teriSu neizvesni parametri i oskudne informacije, simulaciono modeliranje se profilise kao kljucni
metodoloski okvir za objektivinu analizu i donoSenje odluka utemeljenih na egzaktnim podacima.
Pored ove metode svakako je znacajna analiza osetljivosti i metoda scenarija kao jedna od veoma
bitnih metoda u dono3enju odluka u uslovima neizvesnosti i rizika (Migi¢ i Cickovié 2020,11).

Monte Karlo simulacija (MCS) predstavlja jedan od najfleksibilnijih i najSire primenjivanih
metodoloskih okvira u domenu simulacionog modelovanja, ¢ija se arhitektura temelji na postu-
latima matematicke statistike i teorije verovatnoce. Osnovni operativni princip ove metode po-
¢iva na koris¢enju pseudoslucajnih brojeva za generisanje stohastickih ulaznih varijabli, ¢ime se
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kroz iterativne simulacione eksperimente vrsi procena dinamike posmatranog sistema. Ovakav
pristup omogucava preciznu aproksimaciju ocekivanih vrednosti, varijanse i gustine raspodele
izlaznih veli¢ina, pruzajuéi kritican uvid u ekstremne ishode i devijacije, $to je od krucijalnog
znacaja za analizu kompleksnih sistema sa visokim stepenom entropije i neizvesnosti.
Komparativna prednost Monte Karlo simulacije (MCS) ogleda se u njenoj efikasnosti pri re-
Savanju problema gde konvencionalni deterministicki algoritmi pokazuju znacajnu neadekvat-
nost ili racunarsku neefikasnost. Za razliku od rigidnih numeric¢kih pristupa, MCS ne pociva
na restriktivnim pretpostavkama o linearnosti ili simplifikaciji modela, ve¢ omogucéava rad
sa proizvoljnim distribucijama verovatnoce i visokostepenim strukturnim kompleksnostima.
Zahvaljujuéi ovoj inherentnoj fleksibilnosti, metoda je postala nezamenljiv analiticki instrument
u Sirokom spektru disciplina, od kvantifikacije pouzdanosti tehnickih sistema i energetskog plani-
ranja, preko sofisticiranog finansijskog modeliranja i upravljanja rizicima, pa sve do kompleksnih
procesa u hemijskoj kinetici, nuklearnoj fizici i savremenoj biomedicini.

Aplikativni dometi Monte Karlo simulacije doziveli su eksponencijalni rast paralelno sa tehnolos-
kim progresom i masovnom dostupnoscu visokoperformansnih raCunarskih resursa. Savremeni
hardverski kapaciteti omogucavaju procesuiranje miliona iteracija u minimalnom vremenskom
intervalu, ¢ime se direktno minimizuje statisticka greska i postize visoka preciznost procene
kroz brzu konvergenciju rezultata. Paralelno sa hardverskom ekspanzijom, razvoj sofisticira-
nih metodoloskih modifikacija, poput tehnika za redukciju varijanse i algoritama zasnovanih na
Markovljevim lancima dodatno je optimizovao racunarsku efikasnost i prosirio analiticki opseg
ove metode na visokodimenzionalne i nelinearne probleme.

U savremenom nauc¢nom i poslovnom okruzenju, sposobnost predvidanja ishoda pod uslovima
neizvesnosti postala je klju¢na konkurentska prednost. Monte Karlo simulacija decenijama pred-
stavlja primarni alat za reSavanje problema koji su previse slozeni za analiticka reSenja. Od svog
nastanka u okviru projekta Menhetn, Monte Karlo simulacija je evoluirala iz alata za nuklear-
nu fiziku u univerzalnu metodu probabilistickog zaklju¢ivanja (Metropolis i Ulam 1949, 335).
Eksponencijalna proliferacija podataka i rastu¢a kompleksnost savremenih sistema, poput pamet-
nih elektroenergetskih mreza i personalizovanih medicinskih protokola, namecu nove izazove pred
tradicionalnu Monte Karlo simulaciju. Primarno ogranic¢enje ove metode ogleda se u visokoj ra-
Cunarskoj intenzivnosti. Naime, postizanje zeljene statisticke preciznosti ¢esto zahteva milionske
iteracije, $to je neodrzivo u operativnim okruzenjima koja zahtevaju odziv u realnom vremenu. U
tom kontekstu, integracija vestacke inteligencije predstavlja kljucni iskorak. Sinergija algoritama
vestacke inteligencije i Monte Karlo metode omogucava implementaciju mehanizama pametnog
uzorkovanja i nelinearnu aproksimaciju funkcija, ¢ime se drasti¢no redukuje broj potrebnih simu-
lacionih koraka uz zadrzavanje visokog nivoa pouzdanosti rezultata. Dok su tradicionalne metode
poput analize osetljivosti i scenario metode pruzile osnovu za ocenu investicija (Mici¢ i Cickovié,
2020), Monte Karlo simulacija omoguéava dublji uvid u stohasti¢ku prirodu trzi$nih varijabli.

1. ZNACAJ SIMULACIONOG MODELIRANJA

Simulaciono modelovanje se definise kao kompleksna nauéna i inzenjerska disciplina posvece-
na projektovanju i analizi modela realnih sistema sa primarnim ciljem ispitivanja njihove dina-
mike u varijabilnim uslovima eksploatacije. Predmet proucavanja ove discipline je apstraktna
reprezentacija sistemske strukture i ponasanja, pri ¢emu se primenom algoritamskih, logickih i
matematickih modela tradicionalni fizicki eksperimenti supstitui§u simulacionim postupcima.
Implementacija ovakvog metodoloskog pristupa omogucéava dubinsku evaluaciju sistema koji
su previse slozeni, ekonomski neisplativi ili visokoriziéni za ispitivanje u realnom okruzenju,
kao i sistema za koje ne postoje egzaktna analiticka reSenja. Shodno prirodi posmatranog feno-
mena i definisanim istrazivackim ciljevima, simulacioni modeli se klasifikuju na deterministic-
ke ili stohasti¢ke, odnosno na diskretne ili kontinuirane modele.
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Jedan od fundamentalnih aspekata simulacionog modelovanja ogleda se u njegovoj sposobnosti
da integralno obuhvati elemente slucajnosti i neizvesnosti koji su inherentni brojnim komplek-
snim sistemima. S obzirom na to da ulazni parametri u velikom broju prakti¢nih problema nisu
determinisani sa apsolutnom sigurnoscu, njihova reprezentacija putem distribucija verovatnoce
predstavlja metodoloski imperativ. Poseban zna¢aj ovog pristupa za analizu rizika i stratesko
donosenje odluka lezi u Cinjenici da se finalni rezultati ne svode na izolovane numericke vred-
nosti, ve¢ artikuliSu celokupne raspodele potencijalnih ishoda, ¢cime se omogucéava dublji uvid
u varijabilnost posmatranog fenomena.

Zbog isplativosti ili uticaja okoline, u mnogim slu¢ajevima, nije prakticno moguée zapoceti
sastavljanje sistema (Bisai 2018). Upravo modeliranje i simulacija to omogucava pa istrazivaci
mogu pokrenuti svoje sisteme kako bi u stvarnim sistemima proizveli fenomene koji se javljaju.
Modeliranje i simulacija se danas mogu $ire koristiti, jer su softverski programi i hardveri jef-
tiniji, fleksibilniji i moéniji. Dok su potrebe za modeliranjem i simulacijom sve vise povecane,
ogranic¢enja nisu data na akcentu analize sistema, ve¢ i na predvidanje ponasSanja, optimizaciju
(Barzegar 2017) i projektovanje.

Simulaciono modelovanje dobija na sve ve¢em znacaju usled svoje ekstenzivne primene u ra-
znolikim tehnic¢kim i nau¢nim disciplinama. U domenu ekonomije, ovi modeli su nezaobilazni
za evaluaciju finansijskih rizika, pruzanje podrske procesima strateSskog odlucivanja, kao i za
dubinsku analizu trzi$nih fluktuacija. Istovremeno, u inzenjerstvu je primena ovog vida mode-
lovanja esencijalna za projektovanje kompleksnih tehnickih sistema. Pored toga, simulaciono
modelovanje zauzima kljuéno mesto u prirodnim naukama i medicini, gde sluzi za istrazivanje
dinamike Sirenja bolesti, analizu bioloskih sistema i simulaciju fizickih fenomena. Upravo ta
izrazena interdisciplinarnost pozicionira simulaciono modelovanje kao jedan od najrelevantni-
jih istrazivackih instrumenata savremene nauke.

Pojedini modeli za evaluaciju trzisnog rizika koji se oslanjaju na Monte Karlo simulaciju poci-
vaju na pretpostavei da su varijacije u bazi¢nim faktorima rizika ishod specifi¢nih stohasti¢kih
procesa. Kroz generisanje dovoljnog broja iteracija, omogucava se formiranje simulirane dis-
tribucije za svaki pojedinacni faktor rizika, koja progresivno konvergira ka stvarnoj raspodeli.
Proces kvantifikacije trziSnog rizika upotrebom ovih modela realizuje se kroz nekoliko suk-
cesivnih faza, koje obuhvataju precizno definisanje procesa, konfiguraciju relevantnih faktora
izlozenosti i finalno utvrdivanje vrednosti pod rizikom.

Simultano sa evolucijom Monte Karlo simulacije, oblast vestacke inteligencije prosla je kroz
znacajnu transformaciju — od rane simbolicke logike do savremenih arhitektura dubokog uce-
nja. U aktuelnim nauc¢nim okvirima, vestacka inteligencija se vise ne tretira isklju¢ivo kao in-
strument za identifikaciju obrazaca, ve¢ kao primarni mehanizam za strukturnu optimizaciju
simulacionih procedura. Sinergija ove dve discipline najeksplicitnije se manifestuje kroz kon-
cept surogat modelovanja. U ovom okviru, nakon sprovedene faze inicijalnog u¢enja, model za-
snovan na vestackoj inteligenciji preuzima ulogu racunski zahtevnog procesa simulacije, ¢cime
se postize drasti¢no ubrzanje uz ouvanje preciznosti rezultata.

2. TEORIJSKE OSNOVE MONTE KARLO SIMULACIJE

2.1. Istorijski razvoj Monte Karlo metode

Potreba za numerickim metodama sposobnim da reSe slozene fizicke probleme koji su preva-
zilazili tadasnje analiticke pristupe, dovela je do nastanka Monte Karlo metode sredinom XX
veka. Na projektu Menhetn, prvi put se razvija ova metoda, sa potrebom modelovanja procesa
koji su vezani za transport neutrona i lanc¢ane reakcije. Tokom istrazivanja prvi put je upotreba
slu¢ajnog uzorkovanja pokazala da se na efikasan nacin aproksimuju resenja problema visoke
dimenzionalnosti, pa su tako postavljeni prvi temelji Monte Karlo simulacije kao numericke
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metode (Eckhardt 1987, 133).

Sam naziv metode ,,Monte Karlo” pripisuje se Stanislavu Ulamu, koji je uoc¢io podudaranja izme-
du slu¢ajnog uzorkovanja u matematickim problemima i igara na srecu koje su bile karakteristicne
za kazina u Monte Karlu. Ulam je zajedno sa Dzonom fon Nojmanom i Nikolasom Metropolisom,
razvio osnovne principe metode, a zatim doprineo formalizaciji u kontekstu numerickih proracu-
na. Upravo ovakvi radovi, posluzili su za postavljanje teorijske i praktiéne osnove za dalji razvoj
ove metode, kao i njenu Siru primenu u inzenjerstvu i nauci (Metropolis i Ulam 1949).

Dalja evolucija Monte Karlo metode neraskidivo je povezana sa progresom racunarske tehnolo-
gije. Pojava prvih digitalnih racunara omogucila je potpunu automatizaciju generisanja pseudo-
slucajnih brojeva i izvodenje masovnih simulacionih iteracija, Sto je fundamentalno unapredilo
preciznost i prakticnu primenljivost ovog pristupa. Tokom druge polovine dvadesetog veka,
primena Monte Karlo simulacije dozivela je ekspanziju izvan okvira nuklearne fizike, prodiruéi
u domene statistiCke mehanike, teorije redova ¢ekanja i numericke integracije. Ovakav istorijski
razvoj potvrduje njenu prirodu univerzalnog numeri¢kog instrumenta koji je primenljiv u najra-
Kljuénu prekretnicu u evolucionom razvoju Monte Karlo metode predstavlja implementacija
Markovog lanca Monte Karlo (eng. Markov Chain Monte Carlo — MCMC), ¢ime je omogu-
¢eno visokoefikasno uzorkovanje iz kompleksnih, viSedimenzionalnih raspodela verovatnoce.
Konceptualni pomak koji su doneli algoritmi poput Metropolis-Hastings i Gibsovog uzorkova-
nja (eng. Gibbs sampling) transformisao je metodu iz bazi¢ne numericke tehnike u sofisticiran
istrazivacki instrumentarijum. Ovakav metodoloski iskorak sustinski je unapredio kapacitete
Bajesove inferencije, masinskog ucenja i savremene statisticke analize, pozicioniraju¢i Monte
Karlo simulaciju kao nezaobilazan okvir unutar divergentnih naucnih disciplina koje se bave
modelovanjem visokokompleksnih sistema.

U savremenom nauc¢nom paradigmi, Monte Karlo metoda konstituiSe fundamentalni stub numericke
analize i simulacionog modelovanja kompleksnih sistema. Istorijska evolucija ovog pristupa svedoci
o transformaciji inicijalnog koncepta zasnovanog na stohastickim procesima u rigorozan i moc¢an
matematicki aparat, ¢iji se aplikativni domen kontinuirano ekspandira usled eksponencijalnog ra-
zvoja komputacionih resursa i algoritamskih inovacija. Analiza hronoloskog razvoja ove metode ne
pruza samo duboki uvid u njene probabilisticke osnove, ve¢ i eksplicitno argumentuje razloge zbog
kojih ona zauzima centralno mesto u savremenoj arhitekturi simulacionog modelovanja, sluze¢i kao
bazicna platforma za reSavanje problema visoke dimenzionalnosti u uslovima neizvesnosti.

Slika 1. Naucnici koji su doprineli stvaranju Monte Karlo simulacije: Stanislav Ulam, DZon fon Nojman
i Nikolas Metropolis (Metropolis 1987)
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2.2. Osnovni principi slué¢ajnosti i probabilistickog modeliranja

Tokom modeliranja realnih sistema, slu¢ajnost predstavlja fundamentalni koncept, buduci da
mnogi procesi u prirodi, tehnici i drustvu ne mogu biti opisani deterministiCkim zakonima.
Uvodenje slucajnih promenljivih u model zahteva se u takvim sistemima, gde ponaSanje po-
jedinih elemenata zavisi od faktora koji su nedovoljno poznati ili nepredvidivi. Monte Karlo
simulacija se upravo oslanja na formalizovanu upotrebu slucajnosti kako bi se aproksimiralo
ponasanje sistema kroz veliki broj realizacija, pri ¢emu se pojedinacni ishodi posmatraju kao
rezultat slucajnih eksperimenata (Ross 2014).

Izbor odgovarajucih distribucija verovatnoce za opis ulaznih promenljivih, predstavlja kljucni
element probabilistiCkog modeliranja. Ovaj izbor moze biti zasnovan na empirijskim podacima,
ekspertskim procenama ili teorijskim pretpostavkama. Validnost rezultata simulacije se moze
narusiti ukoliko su neadekvatno odabrane distribucije, pa se iz tog razloga posebna paznja po-
svecuje statistiCkoj analizi podataka i proveri pretpostavki modela. Probabilisti¢ko modeliranje,
u tom smislu, zahteva interdisciplinarni pristup koji kombinuje statistiku, teoriju verovatnoce i
domensko znanje o posmatranom sistemu (Law 2015).

U okviru Monte Karlo simulacije, fenomen slu¢ajnosti se operacionalizuje putem generisanja
pseudoslucajnih brojeva, koji sluze kao osnova za proces uzorkovanja iz unapred definisanih
distribucija verovatnoce. Uprkos Cinjenici da su ovi brojevi proizvod deterministickih algori-
tama, njihova statistiCka svojstva omogucavaju adekvatnu aproksimaciju istinske slucajnosti
u praktiénim primenama. Postulati uniformnosti i medusobne nezavisnosti generisanih nizova
predstavljaju fundament za preciznost simulacionih ishoda i validnost celokupnog probabili-
stickog modelovanja, pri ¢emu se poseban akcenat stavlja na kvalitet i pouzdanost generatora
slucajnih brojeva.

3. METODOLOGIJA IMPLEMENTACIJE MONTE KARLO SIMULACIJE

Metodoloski okvir implementacije Monte Karlo simulacije otpoCinje preciznom definicijom
istrazivackog problema i ciljeva analize. Ova pocéetna faza zahteva egzaktnu identifikaciju izla-
znih veli¢ina koje su predmet procene, kao i determinisanje relevantnih ulaznih parametara
i njihovih medusobnih korelacija unutar sistema. Pravilna formulacija problema predstavlja
kljucni korak, s obzirom na to da ona direktno determinise selekciju modela, izbor odgovaraju-
¢ih distribucija verovatnoce i finalnu interpretaciju dobijenih rezultata. Bez obzira na tehni¢ku
preciznost samog simulacionog procesa, neadekvatna definicija polaznih osnova moze rezulti-
rati pogresnim zakljuccima i narusiti validnost istrazivanja.

Kada se definise problem, sledi izbor i specifikacija ulaznih distribucija verovatnoc¢e. Ovaj ko-
rak podrazumeva prikupljanje i analizu dostupnih podataka, kao i donoSenje pretpostavki o
obliku distribucija u slucajevima kada empirijski podaci nisu potpuni. U zavisnosti od prirode
procesa koji se modelira, ulazne promenljive mogu biti opisane kontinuiranim ili diskretnim
distribucijama. Ulazne pretpostavke direktno odreduju statisticke karakteristike izlaznih velici-
na, pa tac¢nost simulacionih rezultata u velikoj meri zavisi od kvaliteta ovog koraka (Law 2015).
Centralni segment implementacije Monte Karlo simulacije obuhvata generisanje pseudoslucaj-
nih brojeva i proces uzorkovanja iz unapred definisanih raspodela verovatnoce. Pseudoslucajni
nizovi se primenjuju za kreiranje realizacija ulaznih varijabli, pri cemu je od sustinske vaznosti
njihova statisticka nezavisnost i uniformna distribuiranost. Na temelju ovih realizacija, simu-
lacioni model se podvrgava masovnim iterativnim procesima, gde se ishodi svakog pojedinac-
nog ciklusa registruju za potrebe naknadne statisticke obrade. Da bi se osigurala metodoloska
stabilnost 1 konvergencija dobijenih procena, neophodno je obezbediti adekvatno visok broj
simulacionih ponavljanja.
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Nakon izvrSavanja simulacije, sledi statisticka obrada i analiza dobijenih rezultata. Ova faza
obuhvata procenu intervala poverenja, izraGunavanje osnovnih deskriptivnih statistika, kao 1
analizu osetljivosti izlaznih veli¢ina na promene ulaznih parametara. Posebna paznja posvecuje
se proveri konvergencije rezultata i proceni greske simulacije. Statisticka analiza omogucava
donosenje zakljucaka o znacaju dobijenih procena i pouzdanosti, ¢ime se rezultati simuacije
pretvaraju u korisne informacije za odlucivanje (Ross 2014).

3.1. Definisanje problema i modela sistema

Definisanje problema predstavlja pocetni i jedan od najkriticnijih koraka (Zarev i Stojkovié¢
Terzi¢ i Trifunovi¢ 2025) u procesu simulacionog modeliranja. Ova faza zahteva da se jasno for-
muli$e cilj simulacije, tj. da se odrede koje se pojave ili odluke sistema analiziraju. Identifikacija
sistema koji se posmatra treba biti obuhvacena precizno definisanim problemom, relevantnim
ulaznim 1 izlaznim promenljivim, granicama sistema i vremenskom analizom. Ukoliko se pro-
blem ne definiSe jasno i precizno, to moze dovesti do razvoja modela koji ne odgovara stvarnim
potrebama analize, pa bi tako bila umanjena vrednost simulacionih rezultata.

Model sistema se definiSe kao uproscéena, ali formalno strukturirana reprezentacija realiteta koja
zadrzava isklju¢ivo one klju¢ne karakteristike relevantne za predmetni istrazivacki problem.
Proces simulacionog modelovanja podrazumeva konstruisanje modela putem matematickih re-
lacija, logickih pravila i algoritamskih procedura. Prilikom izrade, istraziva¢ formuli$e niz pret-
postavki o strukturi sistema, modalitetima interakcije i meduzavisnosti njegovih konstitutivnih
elemenata. S obzirom na to da ove pretpostavke direktno determinis$u validnost i preciznost
simulacionih ishoda, neophodno je da one budu teorijski utemeljene i transparentno dokumen-
tovane.

Determinisanje adekvatnog nivoa apstrakcije predstavlja jedan od fundamentalnih aspekata u
procesu definisanja modela sistema. Suvise redukovan model nosi rizik od zanemarivanja kri-
ticne dinamike sistema, dok preterano detaljna reprezentacija moze rezultirati komputacionom
zahtevnos$¢u i smanjenom transparentnos¢u. U okviru Monte Karlo simulacije, idealan model
treba da bude projektovan tako da zadrzi dovoljnu jednostavnost radi omogucavanja masovnih
simulacionih eksperimenata, ali istovremeno i visok stepen realizma radi verodostojne reflek-
sije uticaja stohasti¢kih varijabli. Postizanje optimalnog balansa izmedu racunske efikasnosti i
vernosti prikaza realiteta klju¢no je za uspeh simulacionog modelovanja.

Proces definisanja modela sistema obuhvata 1 preciznu identifikaciju deterministickih i stoha-
stickih komponenti koje konstituiSu posmatrani fenomen. Prilikom formulisanja deterministic-
kih segmenata, neophodno je integralno obuhvatiti izvore poremecenih dejstava koji su prisutni
u realnim procesima, a koji mogu imati deterministicki, stohasticki ili mesoviti karakter. U okvi-
ru Monte Karlo simulacije, upravo stohasticki elementi zauzimaju centralnu poziciju, buduéi da
omoguéavaju modelovanje varijabilnosti sistema i preciznu kvantifikaciju neizvesnosti. Jasna
distinkcija izmedu ovih komponenti znacajno olakSava kasniju implementaciju algoritama i in-
terpretaciju dobijenih rezultata.

Finalna etapa procesa definisanja problema i modela sistema podrazumeva sprovodenje pre-
liminarne verifikacije smislenosti modela, §to ukljucuje komparativnu analizu sa dostupnim
empirijskim i teorijskim saznanjima, kao i konsultacije sa ekspertima iz predmetne oblasti. Radi
sistemati¢nog uoblicavanja problemskog okvira i transparentnog prikaza strukture simulacio-
nog modela, u Tabeli 1 su sistematizovani kljuéni elementi i parametri Monte Karlo simulaci-
je. Tabela pruza uvid u bazi¢ne komponente modela, obuhvatajuéi specifiénosti posmatranog
sistema, definisane ciljeve, ulazne i izlazne varijable, kao i teorijske pretpostavke i operativna
ogranic¢enja. Ovakav pristup obezbeduje koherentnu i preglednu osnovu za dalju realizaciju
simulacionog eksperimenta.
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Tabela 1. Kljuéni elementi i parametri simulacionog modela (autori)

Element modela Opis Primer vrednosti

Procena ponasanja sistema pod Procena vrednosti zagusenja sis-

Cilj simulacije o . .
uticajem neizvesnosti tema

Telekomunikaciona mreza / servisni

Posmatrani sistem Sistem sa stohastickim ponasanjem sistemn

Slucajne promenljive koje uti¢u na

. Vreme dolaska, vreme obrade
sistem

Ulazne promenljive

Verovatnoce raspodele ulaznih

Ulazne distribucije e Eksponencijalna, normalna
veli¢ina

Veli¢ine koje se procenjuju simu-

Izlazne promenljive Prose¢no vreme cekanja

lacijom
Broj iteracija Broj nezavisnih ponavljanja 104 - 106
Pretpostavke modela Uslovi pod kojima model vazi Nezavisnost dogadaja
Ogranicenja modela Faktori koji uticu na tanost Aproksimacija realnog sistema

3.2. Izbor ulaznih distribucija verovatnocée

Jedan od najvaznijih koraka u implementaciji Monte Karlo simulacije, predstavlja izbor ula-
znih distribucija verovatnocde, jer direktno utice na interpretaciju i validnost dobijenih rezultata.
Ulazne promenljive u simulacionom modelu ¢esto predstavljaju veli¢ine koje su podlozne slu-
¢ajnim fluktuacijama, kao Sto su trajanje procesa, vreme dolaska zahteva, opterecenje resursa
ili gubici u sistemu. Ove veli¢ine se opisuju odgovaraju¢im distribucijama verovatnoce, umesto
deterministickog pristupa, ¢ime se omogucava realisticniji prikaz ponaSanja sistema u uslovima
neizvesnosti (Law 2015). Proces izbora distribucija moze biti zasnovan na teorijskim pretpo-
stavkama ili empirijskim podacima o prirodi posmatranog procesa.

U Monte Karlo simulacijama cesto se koriste standardne teorijske distribucije, kao $to su nor-
malna, uniformna, Puasonova ili eksponencijalna raspodela. Pravilno razumevanje je klju¢no
za adekvatno modeliranje sistema, jer svaka od distribucija ima specificna svojstva i oblast
primene. Na primer, eksponencijalna raspodela se Cesto koristi za modeliranje vremena izmedu
dogadaja u sistemima sa slucajnim dolascima, dok se normalna raspodela primenjuje za velic¢ine
koje predstavljaju zbir velikog broja nezavisnih slu¢ajnih uticaja (Ross 2014).

Unutar domena telekomunikacija, selekcija ulaznih distribucija zauzima kritiéno mesto usled
varijabilnog opterecenja mreze i inherentne stohasticke prirode saobracajnih tokova. Dok se
tradicionalni saobracajni procesi u telekomunikacionim sistemima ucestalo modeluju prime-
nom Puasonovih i eksponencijalnih raspodela, savremene mrezne arhitekture zahtevaju imple-
mentaciju distribucija sa teskim repovima radi preciznijeg opisa rafalnog karaktera saobracaja.
Adekvatno modelovanje predstavlja fundament za pouzdanu simulaciju kljuénih performansi
sistema, kao Sto su kaSnjenje, propusni opseg i verovatnoca gubitka paketa. Nakon odabira
odgovarajucih funkcija raspodele verovatnoce, neophodno je izvrsiti verifikaciju njihove ade-
kvatnosti primenom testova slaganja, analiza osetljivosti ili specijalizovanih grafickih metoda.

3.3. Algoritamski koraci Monte Karlo simulacije

Algoritamska struktura Monte Karlo simulacije zasniva se na jasno definisanom nizu koraka
koji omogucavaju sistematsko sprovodenje simulacionog eksperimenta. Formalna specifikacija
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simulacionog modela podrazumeva prvi korak koji ukljucuje definisanje ulaznih promenljivih,
njihove medusobne zavisnosti i distribuciju verovatnoc¢e. Tokom ove faze takode se definisu
izlazne veli¢ine od interesa i kriterijuma na osnovu kojih se analiziraju simulacije. Osnova za
pravilnu implementaciju algoritma i kasniju interpretaciju rezultata predstavlja se preciznom
formalizacijom modela (Law 2015).

Nakon precizne specifikacije modela, pristupa se generisanju pseudoslucajnih brojeva koji pred-
stavljaju fundamentalnu osnovu za proces uzorkovanja iz prethodno definisanih distribucija ve-
rovatnoce. Navedeni brojevi se, primenom metoda inverzne transformacije ili drugih specijali-
zovanih tehnika uzorkovanja, konvertuju u konkretne realizacije ulaznih promenljivih. Validnost
celokupne Monte Karlo simulacije direktno je uslovljena pretpostavkama o uniformnosti i stati-
stickoj nezavisnosti generisanih nizova, s obzirom na to da ovi parametri neposredno determiniSu
preciznost 1 pouzdanost statistickih procena izvedenih putem simulacionog eksperimenta.
Centralni deo Monte Karlo algoritma ¢ini iterativno izvrSavanje simulacionog modela. U svakoyj ite-
raciji generise se novi skup ulaznih vrednosti, na osnovu kojih se racuna odgovarajuci ishod sistema.
Ponavljanje ovog postupka vrsi se vise puta, pri ¢emu se rezultati svake iteracije beleze radi dalje
obrade. U skladu sa Zeljenom precizno$¢u rezultata i dostupnim racunarskim resursima se bira broj
iteracija, jer statistiCka greska opada sa porastom broja simulacionih ponavljanja (Ross 2014). Posle
zavrSetka simulacionih iteracija, sledi faza statisticke obrade dobijenih rezultata.

Nakon generisanja relevantnih statistiCkih procena, nastupa finalna algoritamska etapa Monte Karlo
simulacije koja obuhvata interpretaciju rezultata i formulisanje naucnih zaklju¢aka. Ovaj proces po-
drazumeva rigoroznu komparaciju dobijenih simulacionih ishoda sa teorijskim postavkama, empi-
rijskim podacima ili alternativnim modelima radi potvrde validnosti istrazivanja. U cilju precizne
evaluacije uticaja varijacija ulaznih parametara na izlazne performanse sistema, sprovodi se analiza
osetljivosti. Ovakav metodoloski pristup omogucava identifikaciju kljuénih faktora koji determiniSu
dinamiku sistema, ¢ime se stvara osnova za donosenje informisanih i nau¢no utemeljenih odluka.

3.4. Validacija i verifikacija simulacionog modela

Proces provere u kome se gleda da li je model pravilno implementiran u skladu sa njegovom
matematickom i konceptualnom specifikacijom predstavlja verifikaciju simulacionog modela.
Cilj ovog postupka jeste identifikovati programske greske, logicke nedoslednosti i nepravilne
implementacije algoritama. Verifikacija, u kontekstu Monte Karlo simulacije, obuhvata pra-
vilnost uzorkovanja ulozenih promenljivih, ta¢nost generisanja pseudoslucajnih brojeva kao i
ispravnost izlaznih veli¢ina koje se izracunavaju u svakoj iteraciji simulacije (Law 2015).
Validacija simulacionog modela predstavlja kriticki proces evaluacije stepena u kojem model
verodostojno reflektuje realni sistem ili posmatrani proces. Primarna intencija ovog postupka
ogleda se u utvrdivanju teorijske i prakti¢ne relevantnosti simulacionih ishoda u komparaciji sa
empirijskim podacima ili projektovanim ponasanjem sistema pod specificnim okolnostima. U
kontekstu primene Monte Karlo simulacije, postupak validacije se naj¢esce realizuje kroz rigo-
rozno poredenje dobijenih rezultata sa analitiCkim reSenjima, prethodno verifikovanim istrazi-
vanjima ili dostupnim istorijskim podacima iz realnog okruzenja.

Statisticka komparacija simulacionih ishoda sa empirijskim merenjima ili prethodno utvrdenim
vrednostima sistema predstavlja jednu od fundamentalnih tehnika validacije. Ovaj metodoloski
okvir obuhvata primenu testova statistickih hipoteza, analizu rezidualnih gresaka i konstrukci-
ju intervala poverenja, ¢ime se obezbeduje visoka statisticka znacajnost dobijenih zakljucaka.
Ovakva analiticka procedura omogucava preciznu identifikaciju potencijalnih izvora devijacija,
kao i egzaktnu kvantitativnu evaluaciju kvaliteta projektovanog modela. Pored rigoroznih kvan-
titativnih metoda, proces validacije neretko integriSe i kvalitativne pristupe, poput ekspertske
procene i ispitivanja odziva modela u ekstremnim ili grani¢nim uslovima eksploatacije.
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4. METODOLOGIJA INTEGRACIJE VESTACKE INTELIGENCIJE I MONTE
KARLO SIMULACIJE

Metodoloski okvir koji integriSe veStacku inteligenciju u proces Monte Karlo simulacije ne
predstavlja puku automatizaciju postojecih operacija, ve¢ oznacava sustinsku transformaciju
modaliteta uzorkovanja prostora stanja i obrade generisanih rezultata. Dok se konvencionalna
Monte Karlo simulacija primarno oslanja na metodu grube sile, hibridni modeli koji objedinjuju
Monte Karlo simulaciju i vestacku inteligenciju koriste napredne kognitivne kapacitete algori-
tama za identifikaciju kompleksnih nelinearnih zavisnosti unutar samog modela. Aplikativna
vrednost ovih hibridnih pristupa danas je narocito istaknuta u strateSkim sektorima poput eko-
loskog inzenjerstva, gde se primenjuju za optimizaciju trodimenzionalnih elektrohemijskih
tretmana otpadnih voda putem visoko preciznog modelovanja hemijskih reakcija. Upotrebom
vestacke inteligencije za predvidanje ishoda na osnovu Monte Karlo parametara, istrazivaci
postizu visoku efikasnost uz minimalne troSkove energije (Voravich, Merenghege, i Trzcinski
2024, 41). Biomedicina i nanomedicina u terapiji kancera za precizna doziranja zracenja koristi
Monte Karlo simuliranje za modeliranje putanja Cestica, dok vestacka inteligencije pomaze u
prilagodavanju plana zrac¢enja u realnom vremenu na osnovu anatomskih promena pacijenta
(Chow 2025, 15). U gradevinarstvu i geotehnici, analiza stabilnosti kosina podloznih anizotro-
piji zahteva ogromne resurse. Masinsko ucenje omogucava da se Monte Karlo simulacija foku-
sira na kriti¢ne tacke pucanja, ¢ime se proces ubrzava i do deset puta (Aminpour et al. 2022).
Savremeni pristupi u investicionoj analizi koriste masinsko ucenje za interpretaciju ogromnog
broja podataka dobijenih Monte Karlo simulacijom. Kako navode autori (Kozlova, Collan, i
Tapani 2022), integracija omogucéava automatizovanu klasifikaciju ishoda i identifikaciju naj-
profitabilnijih putanja u uslovima visoke trzi$ne volatilnosti, $to znacajno ubrzava proces dono-
Senja strateskih odluka.

U kontekstu finansijskih trzista, tradicionalni modeli procene rizika ¢esto ne uspevaju da obu-
hvate ekstremne trziSne potrese. Pojedini autori (Stojanovi¢ et al. 2023) isticu da integracija
Monte Karlo simulacije sa vestackim neuronskim mrezama omogucava preciznije predvidanje
indikatora trzi$nih rizika, jer neuronske mreze efikasnije prepoznaju nelinearne obrasce u isto-
rijskim podacima koje simulacija potom koristi za generisanje buducih scenarija.

4.1. Koncept surogat modeliranja (Metamodelling)

Centralna tacka integracije je razvoj surogat modela. Proces zapocinje izvrSavanjem ogranice-
nog broja visokopreciznih, ali racunski skupih Monte Karlo simulacija koje sluze kao trening
set. Na ovim podacima se obucéava algoritam masinskog ucenja. Nakon obuke, model vestacke
inteligencije preuzima ulogu “proksija” koji predvida ishode za preostalih milion iteracija u
milisekundama. Prema istrazivanjima (Aminpour et al. 2022), ovakav pristup smanjuje racun-
sko vreme za preko 85%, uz zanemariv pad preciznosti, $to je klju¢no za analizu pouzdanosti u
realnom vremenu. Pored strukturne pouzdanosti, hibridni pristup koji kombinuje Monte Karlo
simulaciju i duboko uéenje (Deep Learning) pokazuje izuzetne rezultate u predvidanju pouzda-
nosti slozenih industrijskih sistema, gde se vestacka inteligencija koristi za modelovanje vre-
menskih serija otkaza koje bi klasi¢na simulacija predugo procesuirala (Li et al. 2024).

4.2. Adaptivno uzorkovanje i redukcija varijanse

Jedan od fundamentalnih komputacionih izazova u implementaciji Monte Karlo simulacije od-
nosi se na nisku stopu konvergencije. Metodoloski progres postignut integracijom vestacke inte-
ligencije reflektuje se primarno kroz razvoj mehanizama adaptivnog uzorkovanja. Umesto kon-
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vencionalne stohasti¢ke selekcije ulaznih parametara, algoritmi vestacke inteligencije sprovode
kontinuiranu evaluaciju rezultata radi identifikacije domena ,,visoke entropije® ili ,kriticnih
pragova otkaza“. Ovakva ciljana fokusiranost na kriticne zone (kao $to su ekstremne vrednosti
mehani¢kog opterecenja u inZenjerstvu), u literaturi se definiSe kao inteligentno uzorkovanje
(eng. smart sampling). Implementacijom ovog pristupa direktno se optimizuje varijansa mode-
la, ¢ime se sprecava neefikasna distrubucija racunarskih resursa na predvidive i stabilne ishode,
znacajno ubrzavajuéi proces postizanja statisti¢ki relevantnih rezultata.

Problem niske verovatnoée otkaza kod slozenih konstrukcija, koji zahteva ogroman broj itera-
cija u standardnoj Monte Karlo metodi, efikasno se resava integracijom algoritama masinskog
ucenja koji sluze za inteligentnu identifikaciju kriticnih domena uzorkovanja (Guo et al. 2024).
Integracija algoritama vestacke inteligencije omogucava razvoj surogat modela koji drasti¢no
redukuju broj potrebnih simulacionih koraka (Guo et al. 2024), ¢ime se reSava problem visoke
racunarske intenzivnosti tradicionalne Monte Karlo metode.

4.3. Algoritamska arhitektura hibridnog procesa

Tipican radni tok integrisanog modela obuhvata Cetiri kljune faze. Prva faza je generisanje
uzoraka, kori§¢enje kvazi-Monte Karlo metoda za inicijalno pokrivanje prostora (Dick, Kuo,
i Sloan 2013). Druga faza je obuka, mapiranje ulaznih parametara na izlazne rezultate pomo-
¢u algoritama vestacke inteligencije. Treca faza je predikcija, masovna simulacija nad surogat
modelom. Poslednja faza je validacija, izvr§avanje kontrolnih Monte Karlo simulacija na na-
sumi¢nim tackama radi potvrde ta¢nosti modela vestacke inteligencije. U specificnim oblasti-
ma, poput fizike plazme, ova metodologija omoguéava modeliranje interakcija Cestica koje bi
bez akceleracije vestacke inteligencije zahtevale mesece superkompjuterskog rada (Bisai i Kaw
2018). U nanomedicini, ovaj proces omogucava da se simulacija putanje Cestica zracenja pri-
lagodi trenutnom polozaju tumora, Sto predstavlja vrhunac precizne terapije (Chow 2025, 15).
Savremena istrazivanja ukazuju na to da surogat modeli zasnovani na dubokom ucenju mogu
uspesno zameniti kompleksne Monte Karlo simulacije u protonskoj radioterapiji kod pacijenata
sa tumorom mozga, zadrzavajuci visoku preciznost uz znacajno smanjenje potrebnih rac¢unar-
skih resursa (Starke et al. 2024).

U sektoru energetike i investicionog planiranja, hibridni modeli se koriste za analizu realnih opci-
ja. Istrazivanje (Kozlova, Collan, i Tapani 2022) pokazuje da primena ovih metoda kod projekata
obnovljivih izvora energije omoguéava menadzmentu da preciznije proceni trenutak investiranja,
smanjujudi rizik od gubitaka koji su posledica nepredvidivih promena cena na trzistu.

U sferi finansijske stabilnosti i finansijskog sektora (Myers 1977; Myers and Majluf 1984;
Myers 1993; Duvnjak 2021) integracija Monte Karlo simulacije sa masinskim uc¢enjem postaje
standard za sprovodenje stres testova. Ovi modeli omogucavaju simulaciju ekstremnih trzis-
nih scenarija uz istovremenu analizu pomocu vestacke inteligencije meduzavisnosti razlicitih
faktora rizika u realnom vremenu. Istrazivanje ukazuje na to da ovakvi modeli omoguéavaju
precizniju identifikaciju sistemskih rizika u uslovima ekstremne trzisne volatilnosti, Sto je od
klju¢nog znacaja za moderni bankarski sektor (Zhang et al. 2023).

ZAKLJUCAK

Monte Karlo simulacija se pozicionirala kao jedna od najznacajnijih i najSire primenljivih me-
toda u domenu savremenog simulacionog modelovanja, narocito u okviru analize sistema koje
odlikuju visoka neizvesnost, strukturalna slozenost i nelinearnost. U ovom radu su detaljno
sintetizovani teorijski temelji, istorijska geneza, proces implementacije, kao i aktuelna, eksten-

90



Casopis ,,Poslovne studije”, 2026, godina 18, broj 35-36, str. 81-94

zivna primena u modernim nau¢nim i inzenjerskim disciplinama. Poseban akcenat je stavljen
na ulogu sluc¢ajnosti i probabilistickog modelovanja, koji omogucavaju znatno realisti¢niju re-
prezentaciju ponasanja sistema u poredenju sa rigidnim deterministickim modelima, pruzajuci
time dublji uvid u stohasticku prirodu realnih procesa.

Pravilna interpretacija ishoda Monte Karlo simulacije od krucijalnog je zna¢aja s obzirom na
inherentni probabilisti¢ki karakter dobijenih rezultata. Formiranje pouzdanih zaklju¢aka nepo-
sredno zavisi od dubinskog razumevanja kljucnih statistickih pokazatelja, prvenstveno varijan-
se, intervala poverenja i konvergencije simulacionih nizova. Shodno tome, Monte Karlo metodu
ne bi trebalo tretirati isklju¢ivo kao izolovan numericki alat, ve¢ kao sveobuhvatan analiticki
okvir koji istrazivacu omogucava precizan uvid u dinamiku i ponasanje sistema pod permanen-
tnim uticajem stohastickih faktora.

U okviru rada razmatrani su kljuéni domeni primene Monte Karlo simulacije, sa posebnim
osvrtom na analizu pouzdanosti, sloZene inZenjerske strukture, ratunarske i telekomunikacione
sisteme, kao i procese u biomedicini koje karakteriSe izrazena neizvesnost. Navedeni primeri
nedvosmisleno potvrduju da Monte Karlo metod predstavlja univerzalni numericki instrument,
sposoban da odgovori na kompleksne izazove modeliranja u razli¢itim nau¢nim okvirima.
Njegova primena je naroCito nezamenljiva u situacijama gde su egzaktna analitiCka reSenja
nedostupna ili njihova prakti¢na implementacija nije izvodljiva zbog visokog stepena komplek-
snosti sistema.

U radu su podrobno analizirana ogranic¢enja i prednosti metode, pri ¢emu je poseban akcenat
stavljen na njenu robusnost, fleksibilnost i konceptualnu jednostavnost u prakti¢noj primeni.
Nasuprot ovim benefitima, identifikovani su izazovi koji se odnose na imperativ visokog kva-
liteta ulaznih podataka, kao i na znacajnu ra¢unarsku slozenost i vremenske zahteve pri izvrsa-
vanju procesa. Ipak, savremena ekspanzija raCunarskih tehnologija, razvoj paralelnih sistema i
duboka integracija sa masinskim uc¢enjem i ve§tackom inteligencijom, otvaraju nove horizonte
za fundamentalno unapredenje efikasnosti i preciznosti Monte Karlo simulacije.

Glavna prednost ove sinergije Monte Karlo simulacije i veStacke inteligencije je dramati¢no
smanjenje vremena potrebnog za dobijanje rezultata. Poseban izazov u simulacionom modelo-
vanju predstavljaju sistemi spinskih stakala, koji zbog svoje frustrirane energetske strukture i
velikog broja lokalnih minimuma sluze kao reper za testiranje efikasnosti algoritama. Upravo
kod ovakvih nelinearnih problema, klasiéne Monte Karlo metode pokazuju ograni¢enja, dok
populaciono simulirano kaljenje omoguéava prevazilazenje energetskih barijera, obezbeduju-
¢i konvergenciju ka globalnom optimumu sistema (Barzegar et al. 2017). Uprkos zna¢ajnim
prednostima, integracija naprednih tehnologija nosi odredene rizike, prvenstveno zbog mo-
gucnosti da modeli vestacke inteligencije postanu netransparentne strukture, takozvane ,,crne
kutije”, unutar kojih istraziva¢ gubi jasan uvid u kauzalnost generisanih ishoda. Za razliku od
konvencionalne Monte Karlo simulacije, koja pociva na egzaktnim i matematicki proverljivim
principima, hibridni modeli su esencijalno uslovljeni kvalitetom dostupnih podataka za ucenje.
Ukoliko su inicijalni simulacioni parametri pristrasni, veStacka inteligencija tezi amplifikaciji
te pristrasnosti, zbog Cega se imperativ stavlja na rigorozne metode verifikacije i validacije.
Sinergija ove dve discipline transformise razumevanje kompleksnosti: dok Monte Karlo si-
mulacija obezbeduje strogi statistiCki okvir, vestacka inteligencija doprinosi komputacionom
efikasno$¢u. Buduéi razvoj usmeren je ka adaptivnim simulacijama sposobnim za autonomnu
rekonfiguraciju parametara u realnom vremenu, $to za discipline poput medicine, energetike i
ekonomije oznacava prelazak na proaktivne i visokoprecizne paradigme planiranja. Rezultati
analize potvrduju da kombinovani model Monte Karlo simulacije i vestacke inteligencije nad-
masuje tradicionalne deterministiCke metode, jer, prema nalazima autora (Kozlova i Collan i
Tapani 2022), omogucava obuhvatanje nelinearnih zavisnosti izmedu varijabli koje klasi¢na
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statistika Cesto zanemaruje. Rezultati domacdih istrazivanja (Stojanovic¢ et al. 2023) potvrduju da
hibridni modeli smanjuju gresku predvidanja u uslovima visoke volatilnosti, §to je od strateskog
znacaja za institucionalne investitore i aktuarsku praksu u regionu. Rad doprinosi literaturi kroz
predlog hibridnog modela koji integrise surogat modeliranje i adaptivno uzorkovanje, ¢ime se
postize visoka preciznost uz znacajnu redukciju racunarskih resursa. Buduca istrazivanja tre-
balo bi da se fokusiraju na razvoj kvantnih Monte Karlo simulacija, koje bi mogle dramati¢no
smanjiti vreme potrebno za reSavanje problema spinskih stakala i drugih slozenih optimizacija
koje su trenutno ograni¢ene procesorskom snagom klasi¢nih racunara. Implementacija hibrid-
nih modela omogucava prelazak sa reaktivnog upravljanja krizama na proaktivno modelovanje
scenarija, ¢cime se nivo poslovnog rizika svodi na minimum, ¢ak i u uslovima ekstremne trzisne
nestabilnosti. Poseban izazov ostaje oCuvanje transparentnosti modela. Neophodno je insistirati
na razvoju objasnjive vestacke inteligencije (Explainable Al) unutar simulacionog okvira, kako
bi rezultati dobijeni hibridnim putem ostali matematicki proverljivi i eti¢ki prihvatljivi za kritic-
ne sektore poput medicine i energetike. Zaklju¢no, Monte Karlo simulacija nije samo istorijski
vazan numeric¢ki metod, ve¢ dinamicna platforma koja, u sinergiji sa kognitivnim kapaciteti-
ma vestacke inteligencije, definiSe novu epohu u razumevanju i predvidanju slozenih sistema.
Aktuelna geopoliticka nestabilnost na Bliskom istoku i1 prateca neizvesnost na globalnom trzi-
$tu energenata dodatno naglasavaju neophodnost primene naprednih simulacionih modela. U
uslovima potencijalne naftne krize, hibridni pristupi koji kombinuju Monte Karlo simulaciju sa
algoritmima vestacke inteligencije omogucéavaju preciznije predvidanje fluktuacija cena sirove
nafte i identifikaciju rizika u lancima snabdevanja. Za razliku od tradicionalnih ekonomskih
modela, ovi sistemi mogu simultano procesuirati hiljade stohasti¢kih varijabli — od rizika zatva-
ranja kljuénih pomorskih ruta do naglih promena u nivoima proizvodnje — pruzaju¢i donosio-
cima odluka kvantifikovanu verovatnocu razlicitih scenarija. Ovakva proaktivna analitika tran-
sformise nacin na koji se drzave i korporacije pripremaju za energetske Sokove, omogucéavajuci
formiranje otpornijih ekonomskih strategija u visoko volatilnom okruzenju.
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