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SAZETAK

Prognoziranje potraznje se moze klasificirati kao poslovni proces koji se obavlja u sklopu
aktivnosti upravljanja lancem opskrbe. lako kompleksan pojam, moze se definirati kao proces
koji sagleda raspolozive podatke kako bi oformio prognozu o razini buduée potraznje.
Predvidanja potraznje mogu se podijeliti na dva osnovna pristupa, a to su kvantitativne metode
1 kvalitativne metode predvidanja potraznje. Kvalitativne metode prikupljaju stavove i misljenja
osoba koje posjeduju odredeno znanje o promatranom predmetu. Ona se provode uglavnom
putem upitnika i intervjua, na temelju kojih se u konacnici pokusava oformiti zajednicko
misljenje ispitane mase. Kvantitativne metode primjenjuju matematicke metode pri formiranju
prognoza. One se primjenjuju kada postoji dovoljna razina povijesnih podataka na temelju kojih
se matematicki modeli mogu provesti. Najpoznatija metoda kvantitativnog predvidanja
potraznje jest analiza vremenskih serija. Metoda podrazumijeva postojanje povijesnih podataka
koji su se odvili odredenim redoslijedom. Tri su osnovne metode analize vremenskih serija a to
si jednostavno eksponencijalno zagladivanje, Holtov model ili trendom korigirano
eksponencijalno zagladivanje, te Wintersov model ili Trendom 1 sezonalnoS¢u korigirano
eksponencijalno zagladivanje. Modeli analize vremenskih serija u svoje izracune uvrstavaju
konstante zagladivanja koje predstavljaju brzinu prilagodbe modela na najnovije spoznaje o
promjenama u potraznji. PoSto se potraznja sastoji od tri uocljiva ¢imbenika, razine, trenda i
sezonskog faktora, uvrStavanje tih varijabli u izraCune prognoza dolazi se do relevantnijih
rezultata. Pri izraCuna prognoza potraznje za tvrtku Apple Inc. ¢ija potraznja ima izraZzenu
sezonalnost 1 blagi trend rasta primijenjene su sve tri navedene metode analize vremenskih
serija, kao 1 staticna metoda koja svoje izracune dobiva kroz desezonaliziranje potraznje. Na
primjeru podataka tvrtke izraunate su navedene metode kao i prikladne metode mjerenja

pogresaka kako bi se poblize opisala primjena takvoga pristupa pri prognoziranju potraznje.

KLJUCNE RIJECI: Lanac opskrbe, procesi, upravljanje opskrbnim lancem, predvidanje
potraznje, kvalitativne metode predvidanja potraznje, kvantitativne metode predvidanja

potraznje.



ABSTRACT

Demand forecasting can be classified as a business process performed as a part of supply chain
management. Although a complex term, it can be defined as a process that looks at available
data whith the aim of forming a forecast for future demand. Demand forecasting can be divided
into two basic approaches, namely quantitative and qualitative demand forecasting methods.
Qualitative methods gather the views and opinions of people who possess certain knowledge
about the observed subject. They are conducted mainly through questionnaires and interviews,
on the basis of which an attempt is made to form a common opinion of the examined mass.
Quantitative methods apply mathematical methods in forming forecasts. They are applied when
there is a sufficient level of historical data on the basis of which the mathematical models can
be calculated. The best known method of quantitative demand prediction is time series analysis.
The method implies the existence of historical data that unfolded in a certain order. There are
three basic methods of time series analysis, namely simple exponential smoothing, Holt model
or trend-corrected exponential smoothing, and Winters model or Trend and seasonality
corrected exponential smoothing. Time series analysis models include smoothing constants in
their calculations, which represent the speed of adjustment of the model to the latest knowledge
about certain changes in demand. Since the demand consists of three observable factors, level,
trend and seasonality, the inclusion of these variables in the forecast calculations yields more
relevant results. When calculating demand forecasts for Apple Inc. whose demand has a
pronounced seasonality and a slight growth trend, all three before mentioned methods of time
series analysis were applied, as well as the static method, which obtains its calculations through
deseasonalization of demand. The methods were calculated whith the data obtained from the
above mentioned company, as well as the appropriate error measurement methods in order to

better describe the application of such approaches while forecasting future demand.

KEY WORDS: Supply chain, processes, supply chain management, demand forecasting,

qualitative demand forecasting methods, quantitative demand forecasting methods.
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1. UVOD

Poslovni subjekti koji Zele ozbiljno konkurirati na danaSnjem globalnom trziStu moraju
implementirati pametne i detaljne strategija u svoje poslovanje. Menadzeri takvih poslovnih
subjekata moraju konstantno biti u toku sa, kako trenutnim tako i budu¢im i proslim zbivanjima
na trziStu. Kako bi donosili pravovaljane odluke moraju pratiti trenutne trziSne trendove i
dogadaja, te akcije koje poduzima njihova konkurencija. Usprkos tome, moraju biti upoznati i
sa ocCekivanim dogadajima u buduénosti. Predvidanje potraznje je poslovni proces koji
omogucava uvid u ta buduca zbivanja, te daje menadzerima okvirni o¢ekivanja pomocu kojih
im se omogucuje donosenje progresivnih odluka. Predvidanja dakako nikada nisu u potpunosti
tocna pa je stoga ona predstavljaju iskljucivo podlogu pri odlu¢ivanju. Predvidanja pomazu pri

odabiru odgovara na pojedine dogadaje, nesto $to je donositeljima odluka od prijeke vaznosti.

Ovaj diplomski rad podijeljen je na Sest poglavlja. Prvo je poglavlje uvodno i sluzi kao kratak
predgovor sadrzaja koji je obraden u ostalim poglavljima. Drugo poglavlje definira pristup,
odnosno metodologiju u pisanju diplomskoga rada gdje se iznosi predmet, metoda i izvori koji
se primjenjuju u nastavku rada. Trece poglavlje nastoji na jednostavan nacin definirati pojam
sustava lanca opskrbe i njegove aktivnosti. Cetvrto se poglavlje svodi na definiranje samoga
procesa predvidanja potraznje kao 1 razli€itih kvantitativnih 1 kvalitativnih metoda koje taj
proces primjenjuje. Peto poglavlje je prakti¢ne prirode 1 osvrée se primjeni ranije definiranih
kvantitativnih metoda na temelju dostupnih podataka pri izraCunima potrebnim za predvidanje
potraznje. IzraCuni su provedeni na primjeru tvrtke Apple Inc. sa namjerom odredivanja
najadekvatnije metode za predvidanja potraznje spomenutog subjekta. Na posljetku Sesto se

poglavlje osvrée na cjelokupan rad 1 daje konacan zakljucak.



2. METODOLOGIJA RADA

Ova cjelina opisati ¢e metodologiju rada koja ¢e se primjenjivati pri izradi ovoga rada, koja
ukljucuje predmet rada, metode koristene pri istrazivanju, te izvori podataka koji ¢e se koristiti

pri izradi.

2.1 Predmet rada

Predmetom kojim ¢e se ovaj rad baviti jest objaSnjenje i primjena pojedinih metoda
prognoziranja potraznje koji se primjenjuju od strane sudionika lanca opskrbe u praksi. Nastojat
¢e se, kroz definiranje klju¢nih pojmova i opisivanje primjenjenih metoda razumjeti kako

pojedine metode primjenjivati u svakodnevnom poslovanju poslovnih subjekata.

2.2 Hipoteza istraZivanja

H1: Pri prognoziranju potraznje mobilnih uredaja najtocnija je metoda za prognoziranje

potraznje ona koja u obzir uzima 1 razinu i trend 1 sezonski faktor potraznje.

H2: Sezonski faktor neizostavna je varijabla prilikom prognoziranja potraznje mobilnih

uredaja, te ¢e stoga razina pogresaka biti ve¢a kod modela koji ju izostavljaju.

2.3 Metode istrazivanja

Deduktivna, induktivna 1 metoda analize biti ¢e primijenjene pri izradi ovoga rada. Induktivna
metoda ¢e se primjenjivati pri izradi, tumacenju, analizi i1 zaklju¢ivanju na temelju podataka
dobivenih u izraCunima pojedinih modela. Deduktivna metoda ¢e se primjenjivati prilikom
iznoSenja opc¢ih Cinjenica 1 tumacenja poznatih pojmova. Metoda analize biti ¢e primijenjena
prilikom ra$¢lanjivanja pojedinih pojmova na viSe jednostavnijih elemenata. Takoder e se
primijeniti metoda klasifikacije u situacijama kada sistemski pristup problemu bude prikladan.
Matematicke metode koje ¢e se primjenjivati jesu: StatiCnha metoda, Jednostavno

eksponencijalno zagladivanje, Holtov model, te Wintersov model.



2.4 1Izvori istraZzivanja

Izvori koristeni prilikom izrade ovoga diplomskog rada su znanstvena literatura, kao Sto su
drugi znanstveni radovi, knjige, Casopisi i web izvori. Takoder ¢e se koristiti kvartalni izvjestaji

o poslovanju tvrtke Apple Inc. kao temelj za izraCun matematickih modela.



3. UPRAVLJANJE OPSKRBNIM LANCEM

U ovome poglavlju pokusat ¢e se detaljnije opisati i pribliziti pojam lanca opskrbe kao i
svakodnevni procesi koji su nuzni za uspjeSno djelovanje takvoga sustava. Takoder ¢e se

izdvojiti skupina procesa u koju spada proces predvidanja potraznje.

3.1 Pojam lanaca opskrbe

Heizer, Render, Munson (2016) nacin stvaranja vrijednosti za kupca definiraju kroz tri funkcije
- marketing, operacije i financije. Medutim, tvrtke rijetko same stvaraju tu vrijednost. Umjesto
toga, oslanjaju se na razne dobavljace koji pruzaju sve, od sirovina do ra¢unovodstvenih usluga.
Kad se uzmu zajedno, na ove dobavljae moze se smatrati opskrbnim lancem. Lanac opskrbe
globalna je mreza organizacija i aktivnosti koje opskrbljuju poduzeée robom i uslugama. Kako

se nase drustvo tehnoloski viSe orijentira, vidimo sve vecu specijalizaciju.

Dunkovi¢ (2015) lanac opskrbe definira iz perspektive sudionika u poslovnom procesu, te u
svojoj knjizi navodi kako je lanac opskrbe sustav koji je podrZan informatickim i drugim
povezanim tehnologijama u kojemu svaki sudionik mora koordinirano postupati kako svojim

postupcima ne bi ugrozavao djelovanje ostalih sudionika lanca.

Iz navedene definicije moze se zakljuciti nekoliko znacajki, najvaznija od njih jest predodZzba
same strukture lanca opskrbe. Definicija spominje sudionike lanca koje definira kao pojedince
koji samostalno djeluju, ali u svome interesu, te ¢ije djelovanje pri tome izravno utjece na ostale
sudionike sustava. Sustav lanca opskrbe se stoga mozZe definirati kao skup sudionika koji

samostalnim djelovanjem teze ka ostvarenju zajednickog cilja.

Cilj svakog poslovnog subjekta jest ostvarivanje sto ve¢e moguce dobit uz §to je manje moguce
troskove. Dva su glavna cilja sudionika lanca opskrbe, a odnose se na stvaranje §to je moguce

vece razlike izmedu:

a) vrijednosti koja je ponudena kupcu,



b) napora koji je ulozen u ispunjavanje zahtjeva kupca (Dunkovi¢, 2015).

Radi lakSeg definiranja aktivnosti 1 stadija u lancu opskrbe uzmimo primjer osobe koja je
posjetila prodavaonicu Konzuma sa namjerom kupovine mlijeka. Iskazivanjem potrebe za
proizvodom, odnosno potraznjom, zapocinje sustav lanca opskrbe. Trgovac na malo izlaze
proizvode na police svojih prodavaonica ispred potencijalnih kupaca. SkladiSta Konzuma
opskrbljuju distributeri, odnosno posrednici ili u nekim situacijama proizvodaci samostalno.
Distributeri su posrednici izmedu proizvodaca i trgovca na malo, a zaduZeni su za dopremanje
gotovih proizvoda do proizvodne linije do skladiSta trgovca na malo. Proizvodac, u ovome
slucaju proizvoda¢ mlijeka — mljekara, se opskrbljuje razli¢itim proizvodima, poluproizvodima
1 sirovinama od strane viSe manjih dobavljaca proizvodafa. Dobavljaci proizvodaca vlastite
zalihe prikupljaju od strane prikupljaca sirovina ili proizvodaca poluproizvoda. Slika 1
shematski ¢e prikazati pojednostavljenu strukturu opskrbnog lanca na navedenom primjeru

prehrambenog proizvoda — mlijeka.

Slika 1. Pojednostavljeni prikaz Lanca opskrbe mlijeka, tvrtke Konzum d.d.

Proizvodacd
primarne
ambalaze

Proizvodac
sekundarne
ambalaze
KONZUM Posrednik/ Proizvodac -
prodavaonica Trgovac na veliko Mijekara

Uzgajivac
mlijeka 1

Uzgajivac
mlijeka 2

Izvor: samostalna izrada autora.



Dujak 1 Mesari¢ (2017) u svojoj literaturi navode kako u opskrbnom lancu koji se provodi na
temelju upravljanja opskrbnim lancem problem pojedinca ujedno postaje i problem cijeloga
lanca, §to naglaSava vaznost fluidnosti dobara, novca i informacija izmedu sudionika lanca.
Kljuc¢no je naglasiti kako lanac opskrbe u svojoj samoj srzi predstavlja sustav suradnje razlic¢itih
poslovnih subjekata koji obavljaju razlicite procese, ali dijele zajednicki cilj. Dujak (2012) u
svojoj doktorskoj disertaciji smatra kako se lanac opskrbe sastoji od tri glavna faktora, a to su
¢lanovi, tokovi i procesi. Sva tri faktora su medusobno povezana u cjelinu koja se naziva lanac
opskrbe, unutar kojega svaki od njih daje svoj doprinos ka $to fluidnijem i ucinkovitijem

djelovanju lanca. Svaki do navedena tri faktora biti ¢e poblize razmotreni u nastavku poglavlja.

Lanac opskrbe je, kao $to je ranije navedeno, sustav koji objedinjuje razli¢ite sudionike koji

posjeduju jednak cilj. Sudionici lanca opskrbe mogu se podijeliti prema svojim ulogama na :

a) dobavlja¢ dobavljaca,

b) dobavljac proizvodaca,

c) proizvodac,

d) distributer (trgovac na veliko),

e) trgovac na malo (Segetlija Z., 2013).

Svaki od ovih sudionika predstavlja jednu razinu lanca gdje obavljanjem svakodnevnih procesa,
dolazi do protoka proizvoda, informacija ili novca. Bitno je navesti kako sustavi opskrbnog
lanca ne moraju sadrZavati sve navedene sudionike, ve¢ samo one koji sa sobom donose

odredenu vrijednost lancu.

Dunkovi¢ (2015) smatra da opskrbni lanac predstavlja djelotvoran i koordiniran tijek zaliha,
informacija i1 financijskih sredstava izmedu sudionika istoga lanca, a koji za cilj ima
minimiziranje troSkova drzanja zaliha. Postoje dva glavna toka kojima se roba, novac i
informacije mogu kretati unutar lanca, a to su uzvodni i nizvodni tok. Slika 2 slikovito ¢e

prikazati smjer kretanja tokova u odnosu na sudionike lanca opskrbe.



Slika 2. Prikaz sudionika i tokova unutar lanca opskrbe.

Dobavlja¢ Dobavljac Trgovac na

Proizvodac Distributeri

dobavljaca proizvodaca malo

Izvor: prilagodeno prema Segetlija (2013:315)

Postoje tri razli¢ita predmeta tokova u lancu opskrbe, a to su roba, novac i informacije. U pravilu
svi premeti tokova se mogu kretati u oba smjera, ali op¢enito se podrazumijeva kako roba ima
nizvodan tok (od sirovine do krajnjega potrosaca), novac uzvodni (od krajnjega potrosaca do
sakupljaca sirovina. Informacije su jedine koje se uglavnom kreéu u oba smjera, odnosno
raspodjela informacija medu ¢lanovima opskrbnoga lanca se vrS$i medu svima neovisno o

njihovoj poziciju u samoj strukturi lanca.

3.2 Upravljanje lancem opskrbe (SCM)

Upravljanje lancem opskrbe (SCM) usredoto¢eno je na integriranje i upravljanje protokom
robe, usluga i informacije kroz opskrbni lanac Sa ciljem zadovoljavanja potreba kupaca uz
maksimalno minimiziranje troSkova. U samim pocetcima svaki sudionik lanca smatrao se
samostalnim, odgovarao je za vlastite obaveze i djelovao u smjeru vlastitih interesa. Medutim,
ukoliko bilo koji lanac opskrbe Zeli biti konkurentan na danasnjem globalnom trzistu svaki
sudionik mora biti kooperativan i koordiniran sa ostalim ¢lanovima lanca opskrbe. Lanci

opskrbe zahtijevaju blisku suradnju i jednostavnu komunikaciju izmedu svih svojih ¢lanova.
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Brzi protok informacija medu kupcima, dobavljacima, distributerima i proizvodac¢ima je ono

Sto karakterizira moderno upravljanje lancem opskrbe (Russell i Taylor, 2010:424-425).

Sustav lanca opskrbe predstavlja kompleksan sustav koji u jednu cjelinu povezuje niz razlicitih
sudionika koji se bave razli¢itim procesima. Uskladeno obavljanje zadataka koje pojedini

proces zahtijeva je jedna od klju¢nih zadac¢a prilikom upravljanja opskrbnim lancem.

3.2.1 Procesi upravljanja opskrbnim lancem

U proslom je podnaslovnu navedeno kako je lanac opskrbe skup sudionika i tokova koji za cilj
ima povezati jaz izmedu proizvodnje i potraznje. Kako bi takav sustav bio uspjeSan i neometano
djelovao mora postojati to¢no definirana strategija. Lanac opskrbe je slijed procesa i tokova
koji se odvijaju izmedu razli¢itih etapa lanca sa namjerom zadovoljavanja potrebe potrosaca za
odredenim proizvodom (Chopra i Meind 2015:20). Stoga se moZe zakljuciti kako je odrzavanje
fluidnosti u suradnji razli¢itih sudionika lanca opskrbe jedna od glavnih funkcija managementa

opskrbnoga lanca.

Postoje dva razli¢ita pogleda na procese u sklopu lanca opskrbe, a to su:

e Ciklicki pogled — procesi su podijeljeni na viSe manjih operacija koje se obavljaju
izmedu dva susjedna ¢lana lanca opskrbe. Procesi su podijeljeni na Sest manjih
podprocese koji ¢ine jedan ciklus, po zavrSetku zadnjeg podprocesa ponovno zapocinje
prvi podproces.

e Push/Pull pogled. — Procesi u lancu opskrbe podijeljeni su u dvije razli¢ite kategorije
Push ili Pull. Push pristup se odvija u iS¢ekivanju (predvidanju) narudzbe, dok pull

proces zapocinje onda kada se narudzba zaprimi Chopra 1 Meindl (2015:20).



Slika 3. Ciklicki pogled na lanac opskrbe

KUPAC ( \B Kupac $alje naknadu )
CIKLUS Dobavljaceva faza postavlja o
NARUDZBE vod na triict dobavljata kroz povratne
roizvod na trziste i ,
KUPCA P
TRGOVAC NA \ ) L kanale ili preko trece strane )
MALO I I
CIKLUS y N/ \
NADOPUNJAVANJA , . )
Kupceva faza davanje Kupceva faza
DISTRIBUTER narudibe zaprimanje narudzbe
CIKLUS \ J \ J
PROIZVODNJE | i
PROIZVODAC ( A ( )
CIKLUS Dobavljaleva faza | Dobavljaceva faza
NABAVE primanje narudzbe opskrba narudzbe
DOBAVLIAC \. J \ J

Izvor: prilagodeno prema: Chopra i Meindl (2015:22)

Slika 4. Push/Pull pogled na lanac opskrbe

Push/Pull granica

Push proces Pull proces
-
PROCES \ PROCES PROCES\\ PROCES PROCES\\\ PROCES \ PROCES
1 2 3/ k k1 )/ N-1 N

Pristigla narudzba

zvor: prilagodeno prema: Chopra i Meindl (2015:22)

3.3 Podjela procesa u sklopu lanca opskrbe

Kao $to je ranije navedeno naziv za svakodnevne poslovne aktivnosti koje obavljaju sudionici
lanca opskrbe nazivaju se operacije. Skup razli¢itih komplementarnih operacija koje svojim
djelovanjem nastoje ostvariti zajednicki cilj naziva se proces. Autor Hugos (2006) u svojoj

knjizi prenosi i pojednostavljuje podjelu operacija unutar lanca opskrbe prema Supply Chain
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Council Inc., navodi kako u sklopu lanca opskrbe postoje u Cetiri razliCite kategorije operacija, a
to su:

e planiranje,

e sourcing,

e proizvodnja,

e distribucija.

3.3.1 Planiranje

Jacobs 1 Chase (2018) planiranje definiraju kao skupinu procesa koji su potrebni za stratesko
upravljanje opskrbnim lancem. Operacije planiranja menadZmenta lanca opskrbe koristi kao
podloga za daljnje donosSenje odluka, formiranje strategija, unaprjedenje pojedinih procesa,

predstavljanje novih proizvoda ili bilo koju drugu upravnu aktivnost.

Pod kategoriju planiranja podrazumijevaju operacije koje se odnose na organiziranje i
definiranje aktivnosti preostale tri kategorije. Tri najvaznije aktivnosti koje ¢ine skupinu

procesa planiranja su:

e definiranje cijena (eng. pricing),
e upravljanje zalthama

e prognoziranje potraznje.

Za potrebe ovoga rada najznacajnije je definirati proces predvidanja potraznje, koji predstavlja
aktivnosti koje sluze kao osnova na temelju kojih se formiraju daljnje strategije i poslovne
politike. Hugos (2006) prognoziranje potraznje objasnjava kao osnovu na temelju koje
management definira koji proizvodi ¢e, u kojem vremenu i u kojoj koli¢ini biti potrebni kako
bi se zadovoljila potraznja trziSta. Moglo bi se re¢i kako je ispravno prognoziranje potraznje
preduvjet uspjeSnog planiranja unutar lanca opskrbe. Detaljniji opis, definiranje pojmova i

metoda procesa predvidanja potraznje opisani su u naslovu broj 5.
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3.3.2 Sourcing

Jednostavno receno operacije u sklopu kategorije sourcing-a odnose se na donosenje odluka o
aktivnostima vezanim uz nabavu proizvoda i usluga. Dujak i Mesari¢ (2017) u svojoj literaturi
ovaj proces definiraju kao skup aktivnosti kojima poslovni subjekti pronalaze, odabiru i

dugoro¢no osiguravaju izvore proizvoda i usluga nuznih za svakodnevno poslovanje.

3.3.3 Proizvodnja

Ova kategorija ukljucuje operacije potrebne za razvoj 1 proizvodnju proizvoda i1 usluga kojima
lanac opskrbe posluje. Kljuéne operacije u sklopu procesa proizvodnje su: dizajn proizvoda,

upravljanje proizvodnjom, te upravljanje postrojenjima (Hugos, 2006:45).

3.3.4 Distribuiranje

Chopra i Meindl (2016) transport definiraju kao pomicanje inventara izmedu dvije tocke lanca
opskrbe, dok distribuiranje objasnjavaju kao skup koraka koji se poduzimaju kako bi se roba
premjestila i skladistila od faze dobavljada do faze potro3aca. Sto bi znadilo da je transport uzi
pojam od distribucije, te se on ujedno smatra dijelom procesa distribucije.. Kljuéni procesi u
sklop distribuiranja dobara , prema Hugos (2006), se mogu podijeliti u tri skupine, a to su:
upravljanje narudZbama i planiranje isporuka, upravljanje povratom i upravljanje odnosima sa

dobavljacima.
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4. PREDVIPDANJE POTRAZNJE

U ovome poglavlju ¢e se detaljnije definirati proces predvidanja potraznje, njegova svrha i
primjenjivost. Takoder ¢e se definirati i razliite metode predvidanja potraznje koje se

primjenjuju u lancu opskrbe i odrediti u kojim ih je situacijama najprikladnije primjenjivati.

4.1 Definiranje predvidanja potraznje

Jednostavno receno prognoziranje se odnosi na predvidanje dogadaja koji ¢e se pojaviti u
buduénosti. Poslovni subjekti koriste prognoziranje kao okvirni temelj za donosenje odluka o
buduéim aktivnostima. U prethodnoj cjelini navedeno je kako proces prognoziranja potraznje
spada pod skupinu procesa koji je zaduZen za planiranje daljnjih procesa i postupaka
managementa u opskrbnome lancu. Stoga se, kako Dujak i Mesari¢ (2018) u svojoj literaturi
navode, prognoziranje potraznje moze smatrati osnovom za sve strateSke i planske odluke u
sklopu opskrbnog lanca. Russell i Taylor (2010) pak u svojoj knjizi prognoziranje definiraju
kao nepouzdan proces koji ni u kojem trenutku ne moze sa potpunom sigurno$c¢u predvidjeti
Sto ¢e se dogoditi u buducnosti. Usprkos nekonstantnosti i nepouzdanosti, koje su neizbjezne,
prognoziranje i dalje pruza podatke koji priblizno prikazuju vjerojatnost budu¢ih dogadaja. Iako
postoji vjerojatnost da se neki od tih dogadaja nikada nece dogoditi, prognoziranjem potraZnje
managementu omogucuje lakSe donoSenje informiranih odluka, kao 1 lakSu prilagodbu na
nepredvidene dogadaje ukoliko do njih dode. Lysons (2016) smatra kako prognoziranje sluzi
kao temelj za donoSenje odluka managementa, koji ima potrebu za prognozama temeljenim na

potraznji, gdje je fokus na brzom prepoznavanju i prilagodbi trziSnim dogadanjima.

Kao $to je ranije navedeno prognoziranje potraznje je poslovni proces koji se obavlja u sklopu
djelovanja lanca opskrbe. Kao i svaki proces, proces prognoziranja potraznje se sastoji od
nekoliko razli¢itih koraka koji se moraju poduzeti kako bi se njime dobio Zeljeni ishod. Proces

prognoziranja se sastoji od Sest razlicitih koraka, koji su: (Stevenson, 2014:79)

1. Odredivanje svrhe prognoze, odnosi se na pitanja kako ¢e se primijeniti i kada ¢e biti
potrebno. Ovaj ¢e korak definirati potrebnu razinu detalja potrebnih pri prognoziranju,

potrebnu koli¢inu resursa, 1 o€ekivanu razinu preciznosti.
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2. Utvrdivanje vremenskog horizonta. Definiranje o kakvoj se prognozi radi (dugoroc¢na,
srednjorocna ili kratkoro¢na).

3. Odabir, obrada i analiza podataka. podatke je potrebno obraditi i sortirati radi
preglednosti, te u konacnici analizirati kako bi se od njih dobila Zeljena informacija.

4. Odabir tehnike/metode predvidanja.

5. lzrada prognoze.

6. Pracenje pogresaka predvidanja. Pogreske prognoze prate se za vrijeme njezine
primjene, a sluze kao sredstvo kontroliranja uspjesnosti dobivenih rezultata. Ukoliko se
utvrde velika odstupanja potrebno je preispitati primijenjenu metodu, pretpostavke,

valjanost podataka, te je prognozu potrebno modificirati i azurirati.

Uspjesnost 1 pouzdanost predvidanja uvelike ovise o vremenskom roku na kojega se
predvidanja odnose. Takav se vremenski periodi se u praksi nazivaju ,,vremenski horizont®, a

mogu se svesti u tri razlicite skupine, koje su: (Heizer, Render i Munson, 2016:108)

e Kratkorocno prognoziranje — prognoze koje se odnose na vremenski period do jedne
godine, a uglavnom se koriste pri planiranju nabave, planiranja operacija, razine
potrebne radne snage, dodjele zadataka, te planiranju razine proizvodnje, te najmanje
neizvjesne.

e SrednjoroCno prognoziranje — odnosi se na prognoze u vremenskom periodu do tri
godine koji osiguravaju viSe neizvjesnosti od kratkoro¢nih prognoza no ipak manje
neizvjesnosti od dugorocnih, a primjenjuje se pri planiranju prodaje, proizvodnje,
budZeta, kao 1 za analizu razli¢itih operativnih planova

e Dugoro¢no prognoziranje — se uglavnom odnosi na vremenska razdoblja duza od tri
godine, te sa sobom nose najvise neizvjesnosti, a sluze za planiranje novih proizvoda,

kapitalna ulaganja, odabir lokacija 1 proSirenja postrojenja, te za istraZivanja i razvoj.

Vidljivo je kako predvidanja imaju razli€itu svrhu ovisno o vremenskom periodu, odnosno
vremenskom, ogranicenju, za kojega se primjenjuju. Sveobuhvatna tema koja se provlaci kroz
sva tri vremenska perioda jest vrijeme potrebno za odvijanje pojedinih procesa. Procesi koji
zahtijevaju duze vrijeme izvedbe ili viSa ulaganja zahtijevaju 1 detaljniji pristup pri fazi
odlucivanja, dok sa druge strane manja ulaganja i1 kraci procesi ne zahtijevaju toliko detaljnu

analizu.
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Upravljanje potraznjom je pojam koji je usko vezan sa prognoziranjem potraznje, a odnosi se
na aktivnosti kojima poslovni subjekti nastoje manipulirati razinom potraznje. Clanovi
opskrbnog lanca upravljanjem potraznje nastoje prilagoditi razinu potraznje trzista vlastitim
kapacitetima, odnosno vlastitoj raspolozivosti robe. Lysons i Farrington (2016) upravljanje
potraznjom jednostavno definira kao proces koji se bavi uravnoteZzenjem zahtjeva unutarnjih i
vanjski kupaca s moguénostima lanca opskrbe. Proces donoSenja odluka vezanih uz proces
upravljanja potraznjom stoga je znatno pojednostavljen prikazom podataka formiranih na

temelju prognoza.

4.2 Metode predvidanja potraznje

Rast sofisticiranosti kupaca 1 pojednostavljenje dolaska do informacija doveli su do
nekonzistentnosti u potraznji za pojedinim proizvodom od strane trzista. Odabirom adekvatne
metode prilikom prognoziranja potraznje moze imati direktan utjecaj na to¢nost prognoziranja.
Razli¢ite metode prognoziranja uglavnom se mogu sazeti u dvije razli¢ite skupine, a to su
kvantitativna metoda zasnovana na podatcima 1 kvalitativne metode zasnovane na

pretpostavkama i misljenjima.

Predvidanja potraznje poslovnim subjektima sluZe za projekciju potraznje za proizvodima ili
uslugama tvrtke. Prognoze igraju veliku ulogu u procesu donoSenja odluka, stoga podatci o
stvarnoj potraznji moraju biti aktualni 1 to¢ni. Potrebne su prognoze temeljene na stvarnoj
potraznji, koje su fokusirane na brzo prepoznavanje i pracenje potreba kupaca. Primjenjuju
podatke kao Sto su podatke sa mjesta prodaje (POS), izvjeS¢a o Zeljama kupaca, te bilo koje
druge informacije koje ¢e trgovcu pomoci generirati predvidanja na temelju najnovijih mogucih
podataka. Prognoze na temelju potraznje utjeu na odluke vezane uz proizvodnju, kapacitet i
raspored proizvodnje tvrtke, a takoder koriste pri planiranju financiranja marketinga, osoblja

kao 1 ostalih operacija (Heizer, Render i Munson, 2016:147).
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Slika 5. Podjela metoda prognoziranja

Metode prognoziranja

Kvalitativhe Kvantitativne
.’Mekane.’v informacije — “Tvrde’ informacije — eliminiraju
ljudsko mitljenje i slutnje, pristranost ispitanika koja je

podatci su koje je teSko dobiti prisutna kod kvalitativnog
kvantitativnim pristupom pristupa

Misljenje eksperata
Trzisna istrazivanja Analiza vremenskih serija

Delphi metoda

Izvor: prilagodeno prema Lysons i Farrington (2016)

4.2.1 Kvalitativne metode prognoziranja

Kvalitativne se metode baziraju isklju¢ivo na misljenjima razli€itih pojedinaca i1 njithovih
stavova oko pojedinih buduc¢ih dogadaja. Chopra i Meindl (2016) kvalitativnu metodu
prognoziranja potraznje nazivaju subjektivnom metodom koja se bazira na ljudskoj procjeni.
Takav pristup pogodan je prilikom dugorocnih prognoza ili u situacijama kada je nemoguce
prikupiti adekvatne povijesne podatke, odnosno u situacijama kada matematicki modeli ne
mogu pruZziti dovoljno pouzdanu prognozu. Radi se o metodi koja uzima u obzir razlicita
misljenja, razlicitih ispitanika na temelju kojih u konacnici stvara prognozu koja utjelovljuje
njihovo zajednicko misljenje. Ovakav pristup prognoziranju uglavnom je pogodan prilikom

razmatranja ulaska na nova trzista ili pri formiranju dugoro¢nih prognoza.
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U situacijama kada je buduénost tesko predvidiva ili gotovo nepredvidiva podatci iz proslosti 1
generalni stav potroSaca nije dovoljan za izradu valjanog predvidanja. Lysons i Farrington
(2016:307) metodu klasificiraju kao proces prikupljanja procjena i misljenja pojedinaca kao Sto
su manageri, vanjski suradnici, prodajno ili proizvodno osoblje, odnosno osoba koje posjeduju

specificno znanje i iskustva u vezi ispitivane teme.

Najcesc¢e primjenjiva kvalitativna metoda prognoziranja potraznje jest Delphi metoda. Ovaj
pristup oznacava ispitivanje misljenja stru¢njaka iz razliCitih polja i organizacija. Korisna je
kada se javlja nedostatak povijesnih podataka za izradu objektivne prognoze. Odvija se u
nekoliko krugova putem anonimnog upitnika, nakon prvoga kruga rezultati se prosljeduju svim
ispitanicima te im se pruza mogucénost promjene odgovora. Nakon toga se formira novi upitnik
na temelju prikupljenih odgovora. Postupak se ponavlja sve dok se ne pronade zajednicko
slaganje ispitanika — konsenzusa. Uglavnom je rije¢ o Cetiri koraka koji su potrebni za uspjesno

provodenje Delphi metode, a to su: (Lysons i Farrington, 2016:307)

1. Procjene ili prognoze zatrazene su od ljudi sa dobrim razumijevanjem industrije ili
organizacije vezano uz predmet ispitivanja. Odvija anonimno, ispitanici ne znaju imena
ostalih sudionika.

2. lIzraCunati su statisticki prosjeci prognoza. Ukoliko dode do visoke razine slaganja
predvidanja postupak zavrSava.

3. Ukoliko se pokaze kako postoje znacajne razlike u predvidanjima, Sto je Cesto slucaj,
grupni prosjeci predstavljaju se pojedincima koji su dali izvorne prognoze, pri ¢emu se
od njih trazi da obrazloze misljenje, odnosno zasto se njihove prognoze razlikuju od
prosjeka ili skupnog konsenzusa, uz to traZe se i nove procjene.

4. Koraci 2 13 se ponavljaju dok se ne postigne sporazum.

Istrazivanje trziSta je metoda koja se provodi na temelju misljenja generalnog drustva odnosno,
trenutnih i potencijalnih potrosaca. Heizer, Render i Munson (2016:150) tvrde kako ovakav
oblik ispitivanja moZe pomoc¢i ne samo u pripremi prognoze ve¢ i u poboljSanju dizajna
proizvoda kao 1 pri planiranju novih proizvoda, no navode kako ovakva ispitivanja mogu patiti

od pretjerano optimisti¢nih prognoza koje se pojavljuju kod ispitanika.
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4.2.2 Kvantitativne metode prognoziranja

Kvantitativne metode prognoziranja se uglavnom baziraju na primjeni matematickih modela
pri izraCunu potraznje na temelju raspolozivih podataka. Heizer, Render i Munson (2016)
modele vremenskih serija vide kao modele koji svoja predvidanja temelje na pretpostavci da je
buduénost funkcija proslosti. Drugim rije¢ima, modeli vremenskih serija koriste niz podataka
iz proSlosti kao bazu za izraCun buducih dogadanja — prognoza. Kvantitativne metode
primjenjive su u situacijama kada su dostupni relevantni podatci iz proslosti. Podatci prikupljeni
od strane poslovnog subjekta, prodajnih mjesta ili dobavljaca spadaju pod skupinu podataka
koji se koriste pri kvantitativnim metodama predvidanja potraznje. Ova metoda se oslanja na
pretpostavku kako podatci iz proslosti predstavljaju dobar indikator za razinu buduce potraznje,
odnosno smatra kako ¢e razina, trend i sezonski faktor nece varirati u buduénosti. Postoji
nekoliko razli¢itih metoda analize vremenskih serija, ¢ija primjenjivost i pouzdanost ovisi o

vrsti potraznje za koju se izraduje prognoza.

Cilj metoda analize vremenskih serija jest predvidjeti sustavnu komponentu potraznje i odrediti
nasumi¢ne komponente. Sustavna komponenta potraznje se sastoji od razine, trenda i
sezonskog faktora. Jednadzbe za iskazivanje sustavnih komponenata mogu zauzeti razliite
oblike, no uglavnom se mogu svesti u tri skupine: multiplikativne, aditivne 1 mjeSovite. Dvije
su vrste pristupa predvidanju potraZznje putem analize vremenskih serija, a to su: statini 1

adaptivni pristup (Chopra i Meindl, 2015:194).

Chopra 1 Meindl (2015) navode kako staticna metoda pretpostavlja kako razina, trend, te
sezonski faktor ostaju konstantni unutar sustavne komponente za vrijeme promatranja buduce
potraznje. Ona u svojim izraCunima iz stvarne potraznje nastoji izraCunati razinu sezonskih
faktora za razli¢ite vremenske periode. Prikupljene sezonske faktore tada primjenjuje pri

izraCunu prognoza za buduce vremenske periode.

Autori Chopra i Meindl (2015) kao glavnu prednost adaptivnih metoda analize vremenskih
serija vide to §to one pri svom izracunu primjenjuju sve nove podatke kojima se raspolaze.

Odnosno adaptivne metode nadograduju podatke o sustavnim komponentama nakon svakog
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izraCuna buduce potraznje. Pod adaptivne metode analize vremenskih serija spadaju metode:
pomicni prosjek, jednostavno eksponencijalno izgladivanje, Holtov model i Wintersov model.
Tablica 1. jednostavan je prikaz situacija u kojima je preporucljiva primjena razli¢itih

adaptivnih metoda.

Tablica 1 Adaptivne metode i njihova primjenjivost

METODA PROGNOZIRANJA PRIMJENJIVOST
Pomicni prosjek Nema trenda niti sezonalnosti
Jednostavno eksponencijalno zagladivanje Nema trenda niti sezonalnosti
Holtov model Postoji trend ali ne 1 sezonalnost
Wintersov model Postoji trend i sezonalnost

Izvor: Chopra 1 Meindl (2015:204)

Pomic¢ni prosjek je metoda koja sagledava niz povijesnih podataka kroz odredeni vremenski
period. Primjerice, ukoliko se radi o kvartalnim podatcima prognoza potraznje biti ¢e prosjek
potraznje posljednja Cetiri kvartala podijeljeno sa cetiri. Ova metoda pretpostavlja da se buduca
potraznja nece drastiéno mijenjati, odnosno da ¢e potrebe trziSta ostati stabilne. Naziva se
pomicni prosjek jer u obzir uzima nove podatke iz svakog nadolazeceg perioda. To znaci da
podatci iz posljednjeg dovrSenog perioda ulaze u izracune, dok se podatci iz najstarijeg perioda
iz proslog izracuna izostavljaju. Takav pristup znaci da se novijom podatcima daje prioritet u

odnosu na starije, ¢cime se nastoje izravnati kratkoroc¢ne oscilacije potraznje.
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Eksponencijalno izravnavanje (jednostavno) izracunava svoje rezultate na temelju pretpostavke
da su noviji podatci relevantniji od podataka prikupljenih u daljnjoj proslosti. Ako pretpostavka
da se vaznost podataka smanjuje kako se proslost udaljava vrijedi, tada je je eksponencijalno
zagladivanje mozda najlogi¢nija 1 najjednostavnija metoda za upotrebu. U metodi
eksponencijalnog zagladivanja potrebna su samo tri podatka za predvidanje potraznje, a to su
posljednja prognoza, stvarna potraznja koja se dogodila za to promatrano razdoblje i konstanta
zagladivanja alfa (o). Konstanta zagladivanja primjenjuje se kako bi se odredila brzina reakcije
na prognozu u odnosu na stvarne dogadaje. Odreduje ju vrsta proizvoda za kojega se prognoza

izraduje te intuicija menadzmenta na temelju vlastitih iskustava.( Jacobs 1 Chase, 2018:452).

Chopra 1 Meindl (2015) Holtov model ili trendom korigirano eksponencijalno zagladivanje
objasnjavaju model analize vremenskih serija koji u svojim izra¢unima koristi podatke pod
pretpostavkom da sustavna komponenta sadrzi razinu i trend, ali i izuzima utjecaj sezonskog
faktora. Primjena ovoga modela idealna je u situacijama kada ne postoji sezonalnost, odnosno

kada postoji konstantan trend rasta u potraznji na promatranom trzistu.

Wintersov model ili trendom 1 sezonalno$¢u ispravljeno eksponencijalno zagladivanje model
jekojiu svojim izraCunima primjenjuje sva tri komponenta od kojih se sastoje vremenske serije,
razina, trend 1 sezonalnost Wintersov model primjenom eksponencijalno zagladivanje kako bi
izracunao buducu potraznju, uzimajuci u obzir utjecaj sve tri komponente sustavne komponente
potraznje. Prognoziranu potraznju za nadolazece periode ne samo pomocu vrijednosti koje
predstavljaju utjecaj razine i trenda, vec i vrijednosti sezonskih faktora prikladnih za odredeni
promatrani period. Shmueli 1 Lichtendahl (2016) ovaj model vide kao prilagodljivu metodu,
koja omogucuje promjenu razine, trenda i sezonskih faktora tijekom vremena, odnosno njihovu

prilagodbu prilikom pristizanja novih informacija.

4.2.3 Mijere pogreske pri predvidanju

Rezultati prognoziranja gotovo nikada nisu u potpunosti to¢na, ona ¢e gotovo uvijek odstupati
od stvarne razine potraznje. Odabirom adekvatne metode predvidanja potraznje ta se odstupanja
nastoje minimalizirati. Odnosno, razlika izmedu stvarne potraznje i prognoze se pokusava

maksimalno umanjiti. Ukoliko se u izraCunima pojavi velik stupanj pogreske izmedu stvarne i
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predvidene potraznje, to moze ukazati na odabir krive metode prognoziranja ili na to da trenutnu

metodu treba prilagoditi, odnosno promijeniti pojedine parametre (Russell i Taylor, 2010:517).

Postoji nekolicina razlicitih pristupa kada je rije¢ o mjerenju pogresaka u predvidanju potraznje,
odabir pristupa ovisi o rezultatima izraCuna. Za svrhu ovoga rada primjenjivat ¢e se Cetiri

razli¢ite mjere za pogreske pri predvidanju, a to su:

= srednja kvadratna pogreska (eng. Mean squared error — MSE),
= srednje apsolutno pogreska (eng. Mean absolute deviation — MAD),
= srednja apsolutna postotna pogreska (eng. Mean absolute percentage error — MAPE)

= signal za pracenje (eng. Tracking signal — TS).

Srednja kvadratna pogreska (MSE) metoda se moZe povezati sa variranjem pogresaka prilikom
predvidanja potraznje. MSE metoda se primjenjuje kada je potrebno posebno istaknuti velika
odstupanja prognoza u odnosu na stvarnu potraznju. Stoga, prikladno je koristiti ovu metodu u
situacijama kada je cijena velikog odstupanja u prognoziranju znatno vec¢a od dobitaka koji se

mogu ostvariti tocnom prognozom (Chopra i Meindl, 2015:205).

Srednja apsolutna pogreska (MAD) bila je, u proslosti, naj¢es¢e koriStena metoda mjerenja
pogresaka pri predvidanju, no s vremenom zamijenjena je metodama standardne devijacije 1
standardne pogreske. Posljednjih se godina primjena MAD metode vratila u praksu zbog svoje
jednostavnosti 1 korisnosti, njome se takoder moze odrediti 1 razina prate¢eg signala. Metoda
pomocu apsolutne vrijednosti izraCunava razinu prosjecne pogreske u prognozama. Takav
pristup je pogodan jer MAD, na taj nacin izracunava disperziju odredene promatrane vrijednosti
u odnosu na ocekivane vrijednosti. Metoda izracunava prosjek apsolutnih pogreSaka u odnosu

na broj promatranih perioda (Jacobs i Chase, 2018:464).

Ukoliko postoji znacajan utjecaj sezonalnosti i trenda na stvarnu potraznju poslovnog subjekta
MAPE metoda je najucinkovitiji pokazatelj razine pogreSke prognoziranja. Srednja apsolutna
prosjecna pogreska (MAPE) mjeri apsolutnu pogreSku kao postotak potraznje, gdje ne uzima u

obzir broj promatranih perioda. Time uklanja problem koji se pojavljuje pri tumacenju mjera
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tocnosti u odnosu na veli¢inu potraznje 1 vrijednosti koje prognoza prikazuje, za razliku od

MAD metode (Russell i Taylor 2010:519).

Signal za prac¢enje mjeri koliko dobro prognoza predvida stvarne vrijednosti. Svakim novim
azuriranjem podataka na kraju definiranog perioda u jednadzbe buducih izracuna ulaze novi
podatci. Postoje dvije vrste signala za pracenje, a to su pozitivni i negativni. Pozitivni signali
za pracenje ukazuju da je potraznja veca, a negativni signali da je potraznja manja od
prognozirane. Drugim rije¢ima, mala odstupanja su prihvatljiva, iako ona ne smiju biti
prevelika. Takva se odstupanja jo§ nazivaju i pristranost prognoziranja. Pristranost moze biti
posljedica primjene pogresnih varijabli ili pogreSne procjene utjecaja razine, trenda ili

sezonskog faktora (Heizer, Render i Munson, 2016:176).

Chopra i Meindl (2015:206) takoder navode da se ukoliko signal za praé¢enje (TS) pokazuje
vrijednost van skale =6 u bilo kojem periodu prognoza moze smatrati pristranom, odnosno

dolazi do prognoza ispod (TS <—6) ili iznad (TS > +6) vrijednosti koje se zaista mogu ocekivati

U svrhu ovoga rada svaka od predstavljenih za svaku od metoda predvidanja potraznje biti ¢e
izraCunata mjera pogreSke pomocu sve Cetiri navedene metode. Stoga je potrebno navesti
jednadzbe koje ¢e se primjenjivati pri izraCunu istih, a one su kako slijedi: (Chopra 1 Meindl,

2015:205-206)

e Srednja kvadratna pogreSka (MSE)

MSE 1iE2
n= — t
nt=1

e Srednja apsolutna pogreSka (MAD)

n
1
MADn == _Z At
n t=1

A¢ = |E¢|
e Srednja apsolutna prosje¢na pogreska (MAPE)
E
Py 2] 100
MAPE, = +
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e Signal za prac¢enje (TS)
TS, = bias;
7 MAD,

n
bias; = z E;
t=1

Gdje se navedeni simboli odnose na: (Chopra 1 Meindl, 2015:199)

Fi = predvidanje potraznje za period t
Dy = stvarna potraznja promatranog perioda t
E: = Fi— D = pogreska prognoze za period t

At = apsolutna vrijednost pogreSke perioda t
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5. PREDVIDANJE POTRAZNJE U PRAKSI NA PRIMJERU APPLE Inc.

U sklopu ove cjeline prikazano je predvidanje potraznje tvrtke Apple Inc. pomocu metoda
navedenih u prethodnoj cjelini. Primjenjivane metode su: pomicni prosjek, jednostavno

eksponencijalno izgladivanje, Holtov i Wintersov model.

5.1 Primjena metoda predvidanja potraznje — Apple Inc.

Prvo je potrebno prikazati sve raspolozive podatke poslovnoga subjekta koje ¢e sluziti kao
temelj za sve daljnje izracune neovisno o metodi koja se primjenjuje. Kako se radi o globalnoj
tvrtki podatci se odnose na prodaju kroz viSe razli¢itih kontinenata. U svrhu ovoga rada
prikupljeni su podatci o prodaji tvrtke i prihodima od prodaje Apple Inc. kroz pet godina (period
od 2013-2018) koji su podijeljeni na Cetiri kvartala u svakoj godini. U daljnjim izraCunima
primjenjivane su prve Cetiri godine, dok je peta godina sluzila isklju¢ivo za usporedbu
dobivenih rezultata. U iducoj tablici biti ¢e navedeni prikupljeni podatci o prodanoj koli¢ini 1

prihodima od prodaje tvrtke.

Tablica 2. Prodana koli¢ina i prihodi od prodaje Apple Inc. kroz 5 godina
(dvadeset kvartala)

KVARTAL I GODINA PRODANA KOLICINA PRIHODI OD PRODAJE

(u tisucama komada) (u milionima dolara)
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66.966

55.818

59.749

101.406

78.356

63.261

63.638

96.213

65.478

54.601

59.666

96.745

63.884

56.742

62.389

95.598

65.408

45.573

61.887

Izvor: Dostupno na https://www.apple.com/

45.646

37.432

42.123

74.599

58.010

49.605

51.501

75.872

50.557

42.358

46.852

78.351

52.896

45.408

52.579

88.293

61.137

53.265

62.900
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Podatci prikazani u tablici 1 biti ¢e primjenjivani prilikom izrade prognoza pomocu pomi¢nog
prosjeka, jednostavnog eksponencijalnog izgladivanja, Holtovog i Wintersovg modela, kao i

pri izradi odredenih statistickih i grafickih prikaza, te provjera pogresaka u predvidanjima.

Slika 3 graficki je prikaz kretanja potraznje kroz navedena kvartalna razdoblja, koja moze
posluziti kao vizualan prikaz kretanja krivulje koli¢inske potraznje poslovnog subjekta. Uz
krivulju graf na svojoj x osi prikazuje vremenske periode u kvartalima i godinama, dok y os

oznacava razinu prodanih jedinica proizvoda.

Grafikon 1. Prodane jedinice proizvoda tvrtke Apple Inc. u razdoblju od 2013. do 2018.

godine po kvartalima

110.000
100.000
90.000
80.000
70.000
60.000
50.000

40.000

m m @®m Mm% < < < 1 N N N WO W W W M~ I~ I~ [~ 0 0 o 0
4 4 =2 =2 = = =4 =4 = = =4 = = =4 = = = = = = = o < o
O O O © O © O © OO O O © © O © © o o o o o o o o
T I I T T L L Y
= o =M % = ™~ m T =S o 0o s = ~o ;0 F = o ;o $F o o o
g ¢ ¢ ¢ ¢ o 0 o ¢ ¢ o o o o o o d o o o o g d

==Potraznja

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

Grafikon prikazuje dvadeset kvartala, odnosno pet godina poslovanja tvrtke Iz prikazane
krivulje lako se moze zakljuciti kako postoji sezonski utjecaj na potraznju proizvoda. Na
pocetku svake promatrane godine, odnosno u prvome kvartalu, potraznja je uvjerljivo najvisa,
dok je kvartal sa drugom najviSom potraznjom uvijek drugi kvartal. Nadalje, tre¢i kvartal je u

svim promatranim godinama onaj koji biljeZi najnizu razinu potraznje. Sto bi znacilo kako u
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potraznji za proizvoda tvrtke Apple Inc. postoji utjecaj sezonskog faktora. Takoder, bitno je
istaknuti kako je vidljiv porast u potraznji od prvoga kvartala 2013. godine do Cetvrtoga kvartala
2015. godine. Od 2015. godine pa nadalje vidljivo je kako je potraznja kroz sve preostale
periode uglavnom konstantna s izuzetkom tre¢eg kvartala koji od 2015. godine biljezi

konstantan pad.

Pet godina je vjerodostojan vremenski period kada je rije¢ o prodaji proizvoda. Dakle iz
prikazanih podataka u tablici 1. i graficki prikaz krivulje potraznje u grafikonu jedan jasno
ukazuju na postojanje sezonalnosti u prodaji proizvoda tvrtke Apple Inc. Isti zakljucak nije
iznenadujuéi posto se radi o proizvodima koji uglavnom najviSu razinu prodaje biljeze za
vrijeme blagdana, $to kroz akcijske cijene ili kao poklon. Takav zaklju¢ak podrzava i ¢injenica

da tre¢i kvartal biljezi najmanje takvih dana.

5.1.1 Statiéna metoda

Kako je u proSlom poglavlju navedeno, staticna metoda je koja podrazumijeva da razina, trend
1 sezonalnost unutar sustavne komponente potraznje ne odstupaju u odnosu na podatke iz

povijesti.

Kod stati¢ne metode izracun prognoze pomocu perioda t za period t+1 iskazan je kao produkt
razine iskazane za period t+1 1 odgovarajuceg sezonskog faktora za period t+1. Razina za period
t+1 iskazana je kao suma razine za period 0 (L) 1 (t+1) umnozena za izracunati trend prikladan

za promatrani period (T). Stoga jednadZba za prognozu perioda t+1 dobiva jednadzbom:
Feog=[L+ (t+ 1T]S;4q

L = pretpostavka razine za period 0 (pretpostavka desezonalizirane potraznje za vrijeme perioda
t=0),

T = pretpostavka trenda,
S¢= pretpostavka sezonskog faktora za period t,
D¢ = stvarna zabiljezena potraznja za period t,

Fi=Prognoza potraznje za period t (Chopra i Meindl, 2016:195).
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Kako bi se uop¢e moglo do¢i do prognoze putem stati¢ne metode, prvo je potrebno izracunati
parametre jednadzbe, odnosno L, T i S. taj se postupak prema Chopra i Meindl (2016) kroz dva

koraka, a to su:

1. desezonaliziranje potraznje i provedba linearne regresije radi odredivanja razine i trenda

2. odredivanje sezonskog faktora.

Desezonaliziranje potraznje se prema izraCunava pomocu jednadzbe: (Chopra i Meindl,
2016:196)

D =|De = 1/2) + Deqy) + Ziced L)y 2Di| / 20 =Dy + Ds + B, 2D; /8

ﬁt=L+ Tt

Odredivanje razine i trenda za zadatak ima procijeniti razinu i trend za period 0. Prvi korak je
desezonalizirati potraznju, odnosno odrediti razinu potraznje u situaciji kada sezonalnost na nju
ne bi imala nikakav utjecaj. Periodnost p je broj koji odreduje nakon koliko perioda se sezonski
faktor ponavlja pri izraCunima. PoSto se radi o izraCunima na kvartalnoj razini periodnost
potraznje iznosi p=4. Da bi se odredila razina (L) 1 trend (T) za nulti period potrebno je provesti
linearnu regresiju, $to je u ovome slu¢aju obavljeno putem aplikacije Microsoft Excel. Medu
rezultatima dobivenim provedbom linearne regresije L se dobiva iz metrike koeficijent
presretanja, a T iz koeficijenta varijable X. Nadalje odredivanje sezonskog faktora odreduje se
kao prosjek iznosa desezonalizirane 1 stvarne potraznje kroz medusobno odgovarajucih perioda,
Sto su primjerice kada se radi o periodnosti p=4 periodi: 1,5,9,13 1 17 (Chopra i Meindl,
2016:196-198).

Tablica 3 prikazati ¢e rezultirajuce podatke prikupljene izratunima provedenim na temelju
jednadzbi navedenih u dosadasnjem dijelu poglavlja. To su desezonalizirana potraznja, razina
i sezonski faktor. Dok ¢e Grafikon 2. prikazati kretanje stvarne potraznje u odnosu na

desezonaliziranu potraznju. ¢
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Tablica 3. Desezonalizirana potraZnja i sezonski faktori tvrtke Apple Inc.

PERIOD t POTRAZNJA D¢ DESEZONALIZIRANA SEZONSKI
POTRAZNJA D, FAKTOR S,
1 66.815 67.896 0,98
2 66.492 68.136 0,98
3 54.181 68.376 0,79
4 55.948 68.617 0,82
5 87.946 68.857 1,28
6 66.966 69.097 0,97
7 55.818 69.338 0,81
8 59.749 69.578 0,86
9 101.406 69.818 1,45
10 78.356 70.058 1,12
11 63.261 70.299 0,90
12 63.638 70.539 0,90
13 96.213 70.779 1,36
14 65.478 71.020 0,92
15 54.601 71.260 0,77
16 59.666 71.500 0,83
17 96.745 71.741 1,35
18 63.884 71.981 0,89
19 56.742 72.221 0,79
20 62.389 72.461 0,86

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

28




Sam sezonski faktor se izracunava kao koli¢nik stvarne potraznje i desezonalizirane potraznje.
Procjena sezonskog faktora, na temelju periodnosti, se za buduce izracune izraCunava kao
prosjek sezonskih ¢imbenika koji predstavljaju slicna razdobljima. Tako bi u situaciji gdje
postoji 20 perioda sa periodnosti p=4 (kvartal) periodi 1, 5, 9, 13, 17 1 20 predstavljali jednak
sezonski faktor, te se stoga izraCun istoga dobiva kao prosjek sezonskih faktora svih pet

navedenih perioda.(Chopra i Meindl, 2015:198).

Sezonski faktor za poznate periode primjenjuje sljede¢u formulu: (Chopra 1 Meindl, 2015:198)

Stoga se jednadzba za procjenu, ukoliko se u obzir uzme periodnost p=4, sezonskog faktora Si

— S4 za nadolazece periode t21 — t24, moZe iskazati kako slijedi:
S1=(S1+S5+So+Si3+S17)/5=(098+ 1,28+ 1,45+ 1,36 +1,35)/5=1,28
S>=(S2+ Se¢+ S10+ S1a+ S18)/5="0,98 +0,97 + 1,12 + 0,92 + 0,89) / 5=0,97
S3=(S3+S7+ Si1+Si5+Si19)/5=(0,79 + 0,81 + 0,90 + 0,77 + 0,79) / 5= 0,81

S4=(S4+ Sg+ S12+ S16+ S12) / 5=(0,82 + 0,86 + 0,90 + 0,83 + 0,86) / 5 = 0,85

Stupac desezonalizirane potraznje jasno prikazuje kako postoji trend rasta u potraznji kako
vremenski periodi odmicu. Time se daje jasan dokaz kako prodaja proizvoda tvrtke ima lagani
trend rasta iz kvartala u kvartal, §to 1 je 1 prikazano grafikonom 2. Takoder u razli¢itim bojama
istaknuti su periodi koji oznacavaju istu periodnost, odnosno ¢ije vrijednosti ulaze u izracun
sezonskog faktora za pojedinu sezonu. Pa se tako moze izraCunati prosjecna vrijednost
vrijednosti sezonskog faktora za razli¢ite periode, periodi 1, 5, 9, 13, 17 oznaeni zutom bojom
spadaju pod prvi sezonski faktor S; = 1,28, periodi 2, 6, 10, 14, 18 oznaceni zelenom bojom
daju vrijednost S>= 0,97, periodi 3, 7, 11, 15, 19 oznaceni plavom bojom daju vrijednost Sz =

0,81 i periodi 4, 8, 12, 16, 20 oznaceni ruzicastom bojom daju vrijednost S4 = 0,85.
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Grafikon 2. Prikaz odnosa Stvarne i desezonalizirane potraZnje tvrtke Apple Inc.
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Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

Ukoliko se dobiveni rezultati uvrste u ranije navedenu jednadZbu izracuna prognoze putem
staticne metode ocekivana potraznja za periode F21-F24 rezultati u usporedbi sa stvarnom

potraznjom su sljedeci:

Tablica 4. Usporedba stvarne i prognozirane potraznje za ¢etiri preostala perioda

PROGNOZIRANA POTRAZNJA STVARNA POTRAZNJA
F21 =93.372 kom. t21=95.598 kom.
F22 = 71.089 kom. t22 = 65.408 kom.
F23=59.266 kom. t23 = 45.573 kom.
F24=62.729 kom. t24 = 61.887 kom.
SUM = 286.456 kom. SUM = 268.466

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.
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Stati¢na metoda je jednostavna i sluzi poslovnim subjektima da imaju adekvatna predvidanja
potraznje bez da dijele podatke sa vlastitim partnerima, stoga ova metoda ne zahtijeva izracun
razine pogresaka. Ona sluzi kao okvirna smjernica oc¢ekivanja kretanja potraznje u buducnosti,
od nje se ne ocekuje visoka razina to¢nosti prognoza. No, za svrhe ovoga rada gdje imamo
stvarne vrijednosti prodaje u periodima t21 do to4 ucinkovitost mozemo ugrubo odrediti. Suma
stvarne potraznje je za 17.990 komada manja od one prognozirane, $to u konacnici daje razliku
od nesto vise od 6%. Odnosno, ako se pojedinacno usporeduju periodi iste sezonalnosti razlika
izmedu F21 1121 iskazana u postotku iznosi oko 2%, F22 1 t22 oko 9%, F23 123 najve¢ih 30%
1 F24 1 t24 1%. Na temelju ovih rezultata moze se zakljuciti kako postoji znacajan utjecaj
sezonskog faktora na stvarnu potraznju tvrtke Apple Inc., podatak koji ne treba zanemariti pri

izradi prognoza pomocu detaljnijih modela.

5.1.2 Jednostavno eksponencijalno zagladivanje

Jednostavno eksponencijalno zagladivanje koristi konstantu zagladivanja kako bi umanjio
utjecaj 1 tezinu koju sa sobom nose podatci iz proslosti. Odnosno primjenom eksponencijalnog
zagladivanja Zeli se umanjiti utjecaj najstarijih podataka na nove prognoze. Kako se novi
podatci dodaju u izraune najstarija opazanja se izostavljaju, kako nove prognoze ne bi
prikazivale utjecaj podataka koji su zabiljezeni u predalekoj proslosti. U vecini izracuna noviji
podatci znatno su relevantniji kada je rije¢ o buducoj potraznji nego oni iz daljnje proslosti.
Vode¢i se pretpostavkom da se vaznost podataka smanjuje kako se proSlost udaljava
Ova metoda za svoje izracune primjenjuje tri podatka: najnovija prognoza, stvarna potraznja
koja se dogodila za to predvidano razdoblje i konstanta zagladivanja alfa (o). Konstanta
zagladivanja sluzi pri odredivanju razine zagladivanja i1 brzinu reakcije na stvarne dogadaje 1

razlike u prognozama (Jacobs 1 Chase, 2018:452).

Ova se metoda primjenjuje kada ne postoji zapaZena promjena trenda i sezonalnosti u potraznji
promatranog proizvoda. Odnosno, metoda podrazumijeva kako je sustavna komponenta
potraznje iskljucivo povezana sa utjecajem razine (L). Primjenjuje konstantu zagladivanja (o)

koja sluzi za reguliranje utjecaja povijesnih podataka razine na buduca predvidanja.

31



Prognoze Cesto traze vrijednosti u rasponu izmedu dvije krajnosti. Primjerice, ponekad je
potrebno pridodati vecu tezinu novijim podatcima nego onima koji su prikupljeni u daljnjoj
proslosti. To je to¢no ono Sto metode eksponencijalnog zagladivanja nastoje ostvariti.
Predvidanja se izraCunavaju pomocu ponderiranih prosjeka, ti se ponderi eksponencijalno
smanjuju kako promatranja odmicu. Sto zna¢i da prosli podatci koji su najudaljeniji nose manju
tezinu prilikom izrade prognoza za buduce periode u odnosu na novije podatke (Hyndman R.

J., Athanasopoulos G., 2014:173).

Chopra i Meindl (2015) navode kako nije preporucljivo koristiti izgladujuéu konstantu vec¢u od
0,2, te navode kako se uglavnom treba primjenjivati ona konstanta koja minimalizira neku od
metoda mjerenja pogreSke ili onu koju manager smatra prikladnom. Takoder bitno je navesti
kako izgladuju¢a konstanta mora biti u apsolutnoj vrijednosti, odnosno ne manja od 0, te ne
smije biti visa od 1, odnosno 0< a < 1. Kako u svojoj knjizi navode Shmueli i Lichtendahl
(2016) vrijednost blize 1 oznacavaju brzu prilagodbu, odnosno ukazuju na to da samo
najnovije vrijednosti utjeCu na prognoze, dok vrijednost blizu 0 ukazuju na sporu prilagodbu

Sto bi znacilo da pro$la promatranja imaju veci utjecaj na rezultate prognoze.

U svrhu ovoga rada izgladuju¢a konstanta odredena je pomocu aplikacije Microsoft Excel,
to¢nije funkcijom ,,alat za rjeSavanje”. Primjenom navedene funkcije konstanta izgladivanja
koja minimalizira MAPE za jednostavnu eksponencijalnu metodu iznosi o = 0,06. Tablica 5.
prikazati ¢e rezultate izracuna razine (L) za dvadeset promatranih vremenskih perioda (ti-t2o)

dobivenih primjenom izgladujuce konstante na podatke iznesene u tablici 1.

Tablica 5. Predvidanje potraznje tvrtke Apple Inc. pomoc¢u metode jednostavnog

eksponencijalnog zagladivanja

68.815
66.815 68.698
66.492 68.570
54.181 67.733
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_ 55.948 67.048
_ 87.946 68.263
_ 66.966 68.188
_ 55.818 67.468
_ 59.749 67.019
_ 101.406 69.019
_ 78.356 69.562
_ 63.261 69.196
_ 63.638 68.873
_ 96.213 70.463
_ 65.478 70.173
_ 54.601 69.267
_ 59.666 68.709
_ 96.745 70.339
_ 63.884 69.964
_ 56.742 69.195
_ 62.389 68.799

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

Razina L1 dobivena je uvrStavanjem raspoloZzivih podataka u sljedecu jednadzbu:
Ly = aDgyq + (1 — o)Ly, gdie je:

D¢ = Stvarna zabiljeZena potraznja za Period t;
F = prognoza potraznje za Period t (izradena u periodu t-1 ili ranije)

Lt = ocekivana razina za Period t. (Chopra i Meindl, 2015:199-201)

c

vr§tavanjem vrijednosti iz stupca Potraznja (D¢) 1 vrijednosti razine za period 0 u iznad
navedenu jednadZbu putem Excela dobivene su vrijednosti iz stupca Razina (Lt) za vremenske
periode ti-tz0. Sto dovodi do izrauna prognoze &ije se vrijednosti prema Chopra i Meindl
(2015) izracunavaju kao F21 =F22 = F23 = Fa4 = L. Vrijednost Lo, Zutom bojom oznacena u

stupcu razine (Ly) tablice 4., znaci da vrijednosti prognoze za periode ti-to iznose kao Fai
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=F» = F»3 = Fas = 68.799 kom. Tablica 6. prikazati ¢e usporedbu stvarne potraznje i

prognozirane potraznje za periode t21 do to4.

Tablica 6. Usporedba stvarne potraZnje i predvidene potraZznje metodom jednostavnog

eksponencijalnog zagladivanja

PROGNOZIRANA POTRAZNJA STVARNA POTRAZNJA
F21 = 68.799 kom. t21=95.598 kom.
F22 = 68.799 kom. t22 = 65.408 kom.
F23=68.799 kom. t23 = 45.573 kom.
F24=68.799 kom. t24 = 61.887 kom.
SUM = 275.196 kom. SUM = 268.466 kom.

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

U ovome slucaju vrijednosti MAD = 12.013 umnozen za standardnu devijaciju ¢ = 1,25 daje
stvarni MAD =12.013 x 1,25 =15.017, MSE =225.094., MAPE = 16,66 %, te TS ima raspon
od -2,37 14,00, §to ne prelazi preporu¢enu minimalnu i maksimalnu granicu pristranosti od 6 u
oba smjera. Stoga se moze zakljuciti kako standard pogreSaka i pristranosti nije previsok.
Usprkos tome $to metoda jednostavnog eksponencijalnog zagladivanja zanemaruje utjecaje
sezonalnosti 1 trenda koji su jasno vidljivi u grafikonu 1. prognozirana razina potraznje se moze

smatrati zadovoljavaju¢om.

5.1.3 Holtov model ili trendom korigirano eksponencijalno zagladivanje

Holtov model predstavlja proSireni oblik modela jednostavnog eksponencijalnog zagladivanja.
Uz utjecaj razine ovaj model uzima u obzir i utjecaj trenda prilikom prognoziranja buduce
potraznje. Ova metoda ukljucuje eksponencijalno izgladivanje pomocu dvije konstante, . kao
izgladujucu konstantu razine i B kao konstantu izgladivanja na temelju trenda (Hyndman R. J.,

Athanasopoulos G., 2014:180).
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Model je prema Chopra i Meindl (2015) prikladan prilikom predvidanja potraznje kada se
pretpostavlja da ta potraznja sadrzi razinu i trend, ali ne i sezonalnost. Samim time pocetna
tablica potrebna za izracune, prikazana u tablici 5., je proSirena za jedan stupac. Uz promatrani
period (t), stvarnu potraznju (D) 1 razinu (L) pocetna tablica sadrzi i1 izracun trenda (T) za svaki

raspolozivi period.

raspoloZivih podataka i1 konstanti izgladivanja biti ¢e prikazani u tablici 7.

Tablica 7. Izrac¢un Holtove metode eksponencijalnog zagladivanja na primjeru Apple

Inc.

_ 67.656 240
_ 66.815 67.831 227
_ 66.492 67.964 222
_ 54.181 67.346 171
_ 55.948 66.823 130
_ 87.946 68.212 205
_ 66.966 68.330 200
_ 55.818 67.767 154
_ 59.749 67.431 125
_ 101.406 69.587 247
_ 78.356 70.345 277
_ 63.261 70.181 251
_ 63.638 70.024 226
_ 96.213 71.808 320
_ 65.478 71.729 296
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54.601 70.979 233

59.666 70.520 192
96.745 72.273 285
63.884 72.038 254
56.742 71.359 198
62.389 71.007 165

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

Kako bi se potraznja mogla predvidjeti sluZe¢i se Holtovim modelom eksponencijalnog
zagladivanja prvo je potrebno izraunati razinu (L) i trend (T) za svaki period (t) kojim se

raspolaze. To ¢e omogucditi krajnji izracun predvidanja za periode ti-t2o.

Jednadzbe za izracun razine i trenda mogu se iskazati na sljede¢i nacin:
Ly = oDy + (1 —a) (L + Tp)

Tiv1= B (Ligyzq — L) + (1 —B)T,; (ChopraiMeindl, 2015:202)

Uvrstavanjem raspolozivih podataka u navedene jednadzbe dolazi se do podataka prikazanih u
stupcima Razina 1 Trend tablice 5. Nulta vrijednost razine i trenda odredena je, kao 1 kod

staticne metode, pomocu aplikacije Microsoft Excel i linearne regresije.

Holtov model prognoze za nadolazefe periode izracunava kao zbroj razine i trenda iz
prethodnog perioda. Za nesto duzi horizont predvidanja, odnosno u situacijama kada ne postoje
podatci iz prethodnog perioda, model prognozu izracunava kao zbroj zadnje poznate razine i
vrijednost trenda umnoZzene za redni broj perioda bez prethodnih podataka. Stoga predvidanje

potraznje pomoc¢u Holtova modela izgleda kako slijedi:

Fa1 =L2o + Tao

Fao =L +2 x Ty
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Fa3 = Lo + 3 x T2
F24 = Lao + 4 x T2o (Chopra i Meindl, 2015:212)

Uvrstavanjem dobivenih podataka iz tablice 5. u navedene jednadZbe dolazi se do sljedec¢ih
prognoza: Fa1 =71,172 kom., F2=71.338 kom., F23 =71.503 kom., F24 = 71.668 kom. Sto

je usporedeno sa stvarnom potraznom za nadolazeéu godinu (Cetiri kvartala) u tablici 8.

Tablica 8. Usporedba stvarne potraznje i predvidene potraznje pomoéu Holtova modela.

PROGNOZIRANA POTRAZNJA STVARNA POTRAZNJA
F21=71,172 kom. t21 = 95.598 kom.
F22=71.338 kom. t22 = 65.408 kom.
F23=71.503 kom. t23 = 45.573 kom.
F24=71.668 kom. t24 = 61.887 kom.

SUM = 285.680 kom. SUM = 268.466 kom.

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

Model iskazuje sljede¢e rezultate metoda za mjerenje pogreSaka MAD = 12.454 §to uz
standardnu devijaciju (0) koja za predvidanje od cetiri perioda iznosi 6 = 1,25 stvarni MAD
iznosi MAD = 12.454 x 1,25 = 15.568, MSE = 227.884.249, MAPE = 17,53%, te TS ima
raspon od -2,08 do 4,00. Stoga se moZze zakljuciti kako je standard pogreSaka i pristranosti nesto
viSa od one jednostavnog eksponencijalnog zagladivanja. NeSto veca razina pogreske je
prihvatljiva iz razloga §to Holtov model zanemaruje postojanje sezonalnosti, €ija je prisutnost
jasno vidljiva u grafikonu 1, dok uvazava postojanje trenda koji pod tim uvjetima povecava

razinu pogreske.
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5.1.4 Wintersov model - model trendom i sezonalnosu korigiranog eksponencijalnog

zagladivanja

Wintersov model, jo§ poznat i kao Holt-Winters model ili model trendom i sezonalnoSu
korigiranog eksponencijalnog zagladivanja, proSirenje je Holtova modela koji se primjenjuje
u situacijama kada se Zeli primijeniti utjecaj sezonalnosti pri izraCunu prognoza potraznje.
Obuhvaca jednadzbe prognoze na koje utjeCu tri razlicite konstante izgladivanja, one za trend

(T), razinu (L) i sezonski faktor (S) (Hyndman R. J., Athanasopoulos G., 2014:188).

Chopra i Meindl (2015) navode kako je ovaj model primjenjiv u situacijama kada sustavna
komponenta potraznje sadrzi razinu, trend i sezonski faktor. U grafikonu 1 jasno je vidljivo

kako su sve tri komponente prisutne u potraznji za proizvodima tvrtke Apple Inc.

Za potrebe izrauna predvidanja na primjeru podataka o potraznji tvrtke Apple Inc. biti ¢e
primijenjena izgladuju¢a konstanta razine (o) iz proSloga primjera koja iznosi 0,06, i
izgladujuca konstanta trenda () koja iznosi 0,2, te izgladujuéa konstanta sezonalnosti (y) koja

iznosi 0,1. Izracuni provedeni na temelju izgladujud¢ih konstanti biti ¢e prikazani u tablici 9.

Tablica 9. Izra¢un Wintersove metode eksponencijalnog zagladivanja na primjeru

tvrtke Apple Inc.

67.656 240

66.815 66.893 40 1,28
66.492 67.014 45 0,97
54.181 67.050 44 0,81
55.948 66.992 38 0,85
87.946 67.220 50 1,26
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_ 66.966 67.353 55 0,98
_ 55.818 67.505 61 0,81
_ 59.749 67.726 71 0,85
_ 101.406 68.594 122 1,26
_ 78.356 69.436 167 0,98
_ 63.261 70.131 201 0,81
_ 63.638 70.588 217 0,86
_ 96.213 71.070 234 1,28
_ 65.478 70.964 212 0,99
_ 54.601 70.884 194 0,82
_ 59.666 70.970 187 0,86
_ 96.745 71.400 202 1,29
_ 63.884 71.171 175 0,99
_ 56.742 71.235 168 0,82
_ 62.389 71.485 173 0,86

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

Diyq

Liyq = a( )+ (@A —a)(Le+ Ty

Se+1

T = B(Lepr — L) + (12— BT,

D
Stipr1 =Y (L::) + (1 —y)S;+1 (Chopra i Meindl, 2015:203)

Uvrstavanjem podataka o broju perioda (t) 1 stvarnoj potraznji (Dy), te procijenjene zagladujuce
konstante za razinu, trend i1 sezonski faktor u navedene jednadzbe dolazi se do podataka iz

preostala tri stupca. Nulti period razine i trenda preuzet je iz provedbe linearne regresije putem
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aplikacije Microsoft Excel prilikom izracuna potraznje staticnom metodom, kao i sezonski
faktor za prva Cetiri (p=4) razdoblja. Takoder konstante izgladivanja razine i trenda (o 1 )

preuzete su iz izraCuna na temelju Holtove metode.

Jednadzba za izracun predvidanja potraznje na temelju Wintersove metode uzima u obzir zbroj
razine (L) 1 trenda (T) iz trenutnog razdoblja koji mnozi sa sezonskim faktorom (S) buduceg
perioda. Jednadzbe na temelju kojih ¢e se iskazati predvidena potraznja za buduce periode (t21-

t24) na temelju Wintersova modela mogu se prikazati na sljedeci nacin:

Fo1=(Lao+ T20) * S
F22 = (Lao + 2T20) * S22
F23 = (Lo + 3T23) * Sa3
Fo4 = (Lo + 4T23) * So4 (Chopra i Meindl, 2015:214).

Vrijednosti sezonskih faktora potrebnih za izraCunavanje prognoze potraznje u promatranim
periodima prema izracunu iznose je Sz1 = 1,30, S22 = 0,98, S23 = 0,81, S24 = 0,86. Uvrstavanjem
podataka iz tablice 7. u navedene formule dolazi se do predvidanja za Cetiri nadolazeéa perioda
gdje je F21 =71.710 kom., F2» =70.199 kom., F23 = 58.579 kom., F24 = 62.041 kom. Navedene

prognoze biti ¢e usporedeni sa stvarnom potraznju za navedene periode u sklopu tablice 8.

Tablica 10. Usporedba stvarne potraznje i predvidene potraZznje pomoc¢u Wintersova

modela.
PROGNOZIRANA POTRAZNJA STVARNA POTRAZNJA
F21 =71.710 kom. t21=95.598 kom.
F22 = 70.199 kom. t22 = 65.408 kom.
F23 = 58.579 kom. t23 = 45.573 kom.
F24 = 62.041 kom. t24 = 61.887 kom.
SUM = 285.680 kom. SUM = 268.466 kom.

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.
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Model iskazuje sljedece vrijednosti za metode mjerenja pogresaka MAD = 11.915 Sto uz
standardnu devijaciju (0) koja za predvidanje od Cetiri perioda iznosi 6 = 1,25 stvarni MAD
iznosi MAD = 11.915 x 1,25 = 14.894, MSE = 215.655.617, MAPE = 16,66 %, te TS ima
raspon od -2,27 do 4,00. 1z navedenih rezultata moze se zakljuciti kako su vrijednosti pogreske
nesto nizi od prijasnjih modela. lako prihvatljive, razine pogreSaka i1 dalje imaju prostora za

dobrodosao pad.

5.2 Odabir adekvatne metode za predvidanje potraznje tvrtke Apple Inc.

Ranije je u poglavlju definirano koja metoda je prikladna za koje uvijete i trziSno okruzenje, no
u predvidanju potraznje nikad ne postoji stopostotna ucinkovitost neke metode. Drugim
rije¢ima, prilikom obavljanja prognoziranja potrebno je odabrati metodu sa najmanjom razinom
pogresaka. U ovom ¢e se poglavlju, tablicom 9., usporediti razine pogresaka provedenih metoda
predvidanja potraznje. Na taj ¢e se nacin odrediti koja je metoda najadekvatnija za primjenu
prilikom predvidanja potraznje u praksi tvrtke Apple Inc. Bitno je istaknuti kako je stati¢na
metoda izuzeta iz ove usporedbe jer se radi o metodi koja sluzi isklju¢ivo kao smjernica za

izracun ostalih metoda.

Bitno je navesti kako bi primjena detaljnijih podataka', kao §to su sluzbene procjene iznosa

zagladujucih konstanti, vrlo vjerojatno rezultirala manjom razinom pogreSaka u predvidanjima.

Tablica 11. Usporedba razine pogreske kvantitativnih modela predvidanja potraznje

Metoda prognoziranja MAPE (%) Raspon TS

Jednostavno eksponencijalno

15.017 16,66 -2,3714,00
zagladivanje

Holtov model 15.568 17,53 -2,08 do 4,00

Izvor: izrada autora na temelju prikupljenih podataka.

! Autori Chopra i Meindl (2015:201-202) u svojoj knjizi pri izratunu metoda primjenjuju zagladujuéu konstantu
preuzetu iz sluzbenih izracuna, izvor koji pri izradi ovoga rada nije bio dostupan.
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Iz podataka prikazanih u tablici 9. vidljivo je kako Holtov model, iako najmanje pristran model
ima najvise razine odstupanja po pitanju MAD i MAPE izracuna. Ta ¢injenica se moze povezati
sa uvrStavanjem eksponente izgladivanja trenda koji prevladava ukupnim izra¢unima. Naime,
prodaja tvrtke Apple Inc. biljezi lagani trend rasta kroz promatrane periode. On nije dovoljno
znacajan te mu nije potrebno pridodavati toliku vrijednost dok se zanemaruje sezonski utjecaj
koji ima znatno znacajniji utjecaj u prodaji tvrtke. Te se na temelju toga moze zakljuciti da su

preostale dvije metode znatno prikladnije u prognoziranju potraznje tvrtke Apple Inc.

Jednostavno eksponencijalno zagladivanje 1 Wintersov model biljeze podjednaku razinu
pogresaka. Ta ¢injenica se moZze obrazloziti medusobnim utjecajem izgladujucih eksponenata,
Razina se prema Chopra i Meindl (2015) sastoji od trenutne decentralizirane potraznje u nekom
promatranom periodu. Ona je konstantna kroz sva tri modela, dok su trend i sezonski faktor
varijable koje u svoje izracune pridodaje Wintersov model. Stoga se moZe zakljuciti kako se
utjecaj trenda 1 utjecaj sezonskog faktora medusobno neutraliziraju. Dakako, bitno je navesti
kako je Wintersova metoda detaljniji pristup koji izracune vrsi pomocu tri eksponenta te je
stoga u konacnici onaj sa najmanjom razinom pogreske iskljucivo iz tog razloga. Drugim
rije¢ima, Wintersova metoda je ona najprikladnija, medu navedenima, prilikom prognoziranja

buduce potraznje tvrtke Apple Inc.
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6. RASPRAVA

U ovom ¢e poglavlju biti sagledane i prokomentirane postavljene hipoteze iz naslova 2.2 na

temelju istrazivanja provedenog u sklopu ovoga rada.

6.1 Hipoteza 1

Pri prognoziranju potraznje mobilnih uredaja najtocnija je metoda za prognoziranje potraznje

ona koja u obzir uzima i razinu i trend i sezonski faktor potraznje.

TrziSte mobilnih uredaja uvelike je ovisno o vanjskim faktorima kao $to su makroekonomska
klima, poloZaj na trziStu i utjecaj konkurencije. Samim time primjena metode prognoziranja
potraznje koja u obzir uzima najveci broj ¢imbenika iskazala se kao najpogodnija. Wintersov
model zabiljezio je prognozu potraznje najblizu onoj stvarnoj, $to i nije zacudujuce uzevsi u

obzir da to¢no taj model u izra¢une uvrstava najvise vanjskih ¢imbenika.

6.2 Hipoteza 2

Sezonski faktor neizostavna je varijabla prilikom prognoziranja potraznje mobilnih uredaja, te

¢e stoga razina pogreSaka biti ve¢a kod modela koji ju izostavljaju.

Na prvi pogled podataka o prodaji promatranoga poslovnog subjekta Apple Inc. lako se moze
uociti postojanje sezonske potraznje za njihovim proizvodima. Naime vidljivo je kako su kroz
svih pet promatranih godina kvartali 1 1 2 oni sa najve¢om razinom prodanih uredaja, dok je
kvartal tri kroz sve godine onaj koji biljezi najmanje brojke. IstraZivanjem u sklopu ovoga
prikazan je neizostavan utjecaj sezonskog faktora pri prognoziranju potraznje subjekata na
trziStu mobilnih uredaja. Jednostavno eksponencijalno zagladivanje i Holtova metoda ne
uvrStavaju utjecaj sezonalnosti u svoje izracune, te stoga imaju visu stopu pogreske u odnosu

na Wintersov model koji u svoje izraCune uvrstava izmedu ostalog i utjecaj sezonskog faktora.

43



7. ZAKLJUCAK

Prognoziranje potraznje je proces koji osim same prognoze potraznje sadrzi i odabir adekvatne
metode prognoziranja ovisno o predmetu za kojega se predvidanja provode. Postoje razliCite
metode koje se mogu primijeniti prilikom izvr§avanja tog procesa. Kvalitativne i kvantitativne
metode prognoziranja potraznje su dvije glavne podjele tih metoda. Bitno je navesti kako
prognoze uglavnom nisu u potpunosti to¢ne neovisno o metodi koja se primjenjuje, no na
temelju relevantnih podataka i primjenom adekvatne metode moze se stvoriti okvirna slika o
budué¢im dogadajima na trziStu. Stoga prognoze sluze kao temelj pomocu kojega menadzment
donosi poslovne odluke o daljnjim koracima. Kvantitativne metode se koriste u situacijama
kada postoji dovoljan broj podataka iz proslosti pomocu kojih se moze izracunati buduca razina
potraznje. Pod kvalitativne metode spada 1 metoda analize vremenskih serija koja
podrazumijeva da su raspolozivi podatci podijeljeni u jednake skupine vremenski perioda koji
su se odvijali odredenim redoslijedom. Metodom analize vremenskih serija matematicki se

pokusavaju odrediti ¢imbenici koji ¢e utjecati na buducu potraznju kao i sama buduca potraznja.

Podatci koriSteni za izracun i analizu vremenskih serija su podatci tvrtke Apple Inc.,
medunarodnog giganta tehnoloske industrije. Poslovanje na globalnoj razini i kao i utjecaj
sezonskog faktora, te blagi trend rasta potraznje proizvoda tvrtke Apple Inc. znali kako je
stvarnu potraznju tvrtke izuzetno teSko prognozirati minimalnom razinom pogreske. Izracuni
koji uvazavaju utjecaj navedenih faktora su se pokazali u¢inkovitijim od onih koji isto ne ¢ine,
no i oni takoder biljeZe nezanemarivu razinu pogreske. Cinjenica da su metode sa manjim
brojem razlicitih varijabli, odnosno zagladujucih konstanti, ona sa ve¢om razinom pogreSaka
dovoljno govori o kompleksnosti trzista te djelovanje eksternih ¢imbenika koju na to trziste
utjeCu. Zbog toga je neizostavno biti u toku sa trziSnim zbivanjima i o¢ekivanim promjenama
kako bi se predvidanja §to je viSe moguce mogla prilagoditi potencijalnim promjenama. U
konacnici se da zakljuciti kako to¢nost 1 vjerodostojnost prognoza moze imati zna€ajan utjecaj

na poslovanje poslovnih subjekata.
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