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Prognoziranje sezonskih podataka

SAZETAK

Glavni problem po pitanju buduénosti je upravo taj sto buduénost dolazi prije nego li Covjek bude
spreman za nju. Covjekov prirodni instinkt da poku$ava predvidati buduénost je prisutan posvuda.
Svaki pojedini stupanj izvjesnosti u pogledu buduénosti koji nije opéenito poznat obecava goleme
probitke onima koji znaju. Temelj svakog prognoziranja je uocavanje zakonitosti koje povezuju
vremenski odvojene ali 1 sadrzajno razliCite pojave. U danasnje vrijeme prognozira se svaka
moguca varijabla, od vremenske prognoze, rezultata utakmice, pitanja na kolokviju, broja
potrebnih plocica za pod i1 tako dalje. Svaka varijabla koja je podloZzna prognoziranju istom i
podlijeze, u kontekstu predvidanja kretanja ili kona¢nog ishoda varijable. Planiranje je usko
vezano uz prognoziranje a oba pojma vezana su za posao menadzera. Prognoze olakSavaju posao
menadzerima tako S$to otklanjanju potencijalne nesigurnosti omogucavaju¢i razvoj i
implementaciju novih planova. Prognozu je moguce definirati kao prosudbu o buducoj vrijednosti
varijable, kao Sto su- primjerice ponuda i potraznja, najéeS€e prognozirani pojmovi u svijetu
ekonomije. Prognoze je moguce podijeliti na kratkoro¢ne 1 dugoro¢ne. Sam proces prognoziranja
sastavljen je od koraka iz kojih proizlaze razli¢ite metode prognoziranja. Ono S§to je vazno istaknuti
su zajednicke karakteristike koje povezuju metode prognoziranja. U okviru elemenata dobre
prognoze gledaju se svi aspekti prognoziranja a neizostavni dio je opskrbni lanac. Precizne
prognoze su od izuzetne vaznosti za opskrbni lanac, a neto¢ne 1 neprecizne prognoze mogu dovesti

do manjkova odnosno viskova u cjelokupnom opskrbnom lancu.

Kljucne rijeci: prognoziranje, podaci, dobra prognoza, opskrbni lanac, planiranje



Forecasting of seasonal data

ABSTRACT

The main problem regarding the future is precisely that the future comes before man is ready for
it. Man's natural instinct to try to predict the future is present everywhere. Every single degree of
certainty about the future that is not generally known promises enormous breakthroughs to those
who know. The basis of all forecasting is the observation of laws that connect temporally separated
but content-different phenomena. Nowadays, every possible variable is forecasted, from the
weather forecast, the result of the match, the question on the colloquium, the number of tiles
needed for the floor and so on. Any variable that is subject to forecasting is subject to the same, in
the context of predicting the movement or the final outcome of the variable. Planning is closely
related to forecasting, and both terms are related to the manager's job. Forecasts make the job of
managers easier by removing potential uncertainty and enabling the development and
implementation of new plans. A forecast can be defined as a judgment about the future value of a
variable, such as supply and demand, the most frequently forecasted concepts in the world of
economics. Forecasts can be divided into short-term and long-term. The forecasting process itself
is composed of steps from which different forecasting methods are derived. What is important to
highlight are the common characteristics that connect forecasting methods. Within the framework
of the elements of good forecasting, all aspects of forecasting are looked at, and an essential part
is the supply chain. Accurate forecasts are extremely important for the supply chain, and inaccurate

and imprecise forecasts can lead to shortages or surpluses in the entire supply chain.

Keywords: forecasting, data, good forecast, supply chain, planning
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1.UVOD

Covjekov instinkt da pokusa predvidati buduénost posvuda je prisutan. Svaki stupanj izvjesnosti
u kontekstu buduénosti koji nije opéenito poznat garantira probitke onima koji su upoznati s istim.
Brojna istrazivanja ukazala su na to da prognoziranje sezonskih podataka ima znacajnu ulogu u
odrzavanju uspjesnog poslovanja. U okviru kolegija Operacijski menadzment obraden je pojam
sezonalnosti, odnosno sezonskih podataka. Sezonalnost je karakteristika vremenskih serija unutar
kojih podaci podlijezu redovitim 1 predvidljivim promjenama koje se ponavljaju svake godine.
Shodno tome, svaka predvidljiva fluktuacija ili obrazac koji se ponavlja tijekom jednogodiSnjeg
razdoblja naziva se sezonskim. Sezonalnost se odnosi na periodi¢ne fluktuacije u odredenim
poslovnim podrucjima i ciklusima koji se redovito pojavljuju na temelju odredene sezone. Sezona
se moze odnositi na kalendarsku sezonu poput ljeta ili zime ili se moze odnositi na komercijalnu
sezonu poput sezone praznika. Prognoze su danas kljucan alat svakog menadzZera, neizostavni su
dio posla koji zahtijeva menadzerska pozicija, olakSavaju prosudbu 1 omogucéavaju vjerodostojnu
predikciju buduénosti. Tvrtke koje razumiju sezonalnost poslovanja mogu predvidjeti i tempirati
zalihe, osoblje i1 druge odluke kako bi se poklopile s ofekivanom sezonalnoS¢u povezanih
aktivnosti, s ¢ime se smanjuju troSkovi i povecava prihod. Prognoze mogu biti kratkoro¢ne,
srednjoroc¢ne 1 dugorocne; vjecna je dilema koje razdoblje je bitnije i koje ¢e donijeti vise prihoda.
Tu se povlaci paralela s obveznicama koje je pocetkom 2023. godine izdala vlada Republike
Hrvatske. Obveznice s kra¢im rokom dospije¢a imaju manji rizik a shodno tome i manji prinos,
dok obveznice s duzim rokom dospije¢a imaju veci prinos uz koji uz se veze i veci rizik. Na tragu
toga kratkorone prognoze su manje rizicne i osiguravaju ,,sigurno“ poslovanje u kratkom
razdoblju, dok su dugoro¢ne prognoze zahtjevnije i otvaraju vrata za uspjesno i ,,sigurno*
poslovanje na duge staze. Upravo iz spomenutih vrsta prognoziranja proizlazi glavni problem ovog
rada. Namece se misija istrazivanja kako poslovati u kratkom, odnosno kako poslovati u dugom
roku. Gledaju¢i s makroekonomske strane bitniji je kratki rok, stoga proizlazi kako je bitnije
prognozirati podatke za kraci rok. Aktualnost prognoza proizlazi iz njihove vaznosti za izradu
proracuna, planiranje kapaciteta, planiranje prodaje, planiranje proizvodnje i zaliha, planiranje
nabave te u konacnici planiranje i zapoSljavanje zaposlenika. Jedan od glavnih problema je
preciznost prognoze i javljanje prognosticke pogreske. U ovom radu napravit ¢e se pregled

najcesce koristenih metoda prognoziranja s ciljem prijedloga unaprjedenja u konacnici.



2.METODOLOGIJA RADA

Metodologija se prilikom formuliranja ovog rada koristi kako bi se doSlo do spoznaja koje se
naknadno pretvaraju u relevantne informacije, a u kona¢nici vode do ispravnih zakljucaka. Kako
bi se doslo do preciznih i ispravnih zakljucaka koristi se relevantan izbor literature, prije svega
udzbenik Operacijski menadzment kojemu je jedan od autora i mentorica ovog diplomskog rada,
znanstveni radovi, stru¢na literatura te u konac¢nici pouzdani internetski izvori. U svrhu pisanja
ovog rada prouceno je na desetke znanstvenih radova koji su se bavili temom prognoziranja
sezonskih podataka. Svaki dobiveni podatak, odnosno informacija koja ¢e voditi kona¢nim

zaklju¢cima podloZan je da se provjeri na primjeru u praksi. Primjeri su dani u zadnjoj cjelini.

2.1.CILJEVI RADA

U samom zacetku pisanja ovog diplomskog rada nuzno je odrediti cilj kojemu se tezi kroz pisanje
1 istrazivanje. Kako bi se samo pisanje i formuliranje rada olakSalo potrebno je prethodno
uspostaviti cilj. S odredivanjem cilja namecu se koordinate kojima se tezi i smjer kojemu se tezi
prilikom istrazivanja. Kako je tema ovog diplomskog rada ,,Prognoziranje sezonskih podataka*
prvotno je cilj istraziti koje su to zajedniCke karakteristike za razli¢ite metode prognoziranja. Koja
je to karakteristika koja je prisutna u dvije razli¢ite metode i zasto je toliko bitna za objasniti. Da
bi se dobio uvid u sam pojam prognoziranja koje je okosnica ovog rada, cilj je istraziti koji su to
koraci u procesu prognoziranja. Svaki korak ima vaznu ulogu u procesu prognoziranja stoga je cilj
svaki korak navesti i podrobno objasniti, kako bi se prikazala vaznost svakog pojedinog koraka.
Da bi prognoza bila ispravna bitno je da obuhvati elemente koji ju ¢ine ispravnom i dobrom. Cilj
je tako istraziti koji su to elementi dobre prognoze i §to svaki od njih predstavlja, odnosno koliko
vaznu ulogu igra u formiranju to¢ne prognoze. Neizostavni dio elemenata dobre prognoze je
opskrbni lanac koji je tako jedan od podrugdja istrazivanja ovog rada. Cilj je istraziti Sto je zapravo
opskrbni lanac 1 koja je njegova uloga i znafenje u samom procesu prognoziranja. U svrhu
istrazivanja kroz rad ¢e se prikazati koje su to najcesce koriStene metode prognoziranja na temelju
cega dolazi do komparacije medu metodama da bi se dobio uvid koju metodu koristiti u kojemu
trenutku, Sto u konacnici vodi do prijedloga za unaprjedenje. Konacni cilj rada je na temelju
relevantne 1 suvremene literature istraZiti sve prethodno navedeno, ukljucujuéi i primjere iz prakse

koji ¢e potkrijepiti teorijska saznanja.



2.2.1ZVORI PODATAKA

Svaki pojedini znanstveni rad svoje uporiste pronalazi u relevantnim i suvremenim podatcima.
Pocetak 1 kraj znanstvenog rada predstavlja podatak koji je pronaden, tocan i podlozan provjeri. U
samom pocetku istrazivanja postavlja se zahtjevno pitanje u pogledu izvora iz kojih se crpe
podatci. Danas postoje primarni izvori podataka s jedne i sekundarni izvori podataka s druge
strane. U pisanju ovog diplomskog rada koriste se podatci dostupni iz sekundarnih izvora, odnosno
unutraSnji podatci koji se dijele na sluZbene 1 nesluzbene. Razlozi zbog kojih se u ovom radu
koriste sekundarni izvori podataka su visok stupanj pouzdanosti, visoka razina dostupnosti, te u
kona¢nici uSteda vremena 1 novca koja vodi poboljSanju efikasnosti. Zahvaljuju¢i modernom dobu
razvoj interneta omogucio je olakSani pristup podatcima. U vremenima unazad desetak godina
podatci su se skupljali uzivo na licu mjesta, dok je modernizacija i digitalizacija omogucila da se
podaci mogu skupljati i online. Tako je prilikom pisanja ovog rada koristen primarno Internet kao
izvor sekundarnih podataka. Uz spomenuti Internet za pisanje rada koriStena je 1 offline literatura
pronadena u gradskim 1 sveuciliSnim knjiznicama. U svrhu §to bogatijeg sadrzaja 1 relevantnih

podataka koristeni su podatci dostupni iz udzbenika koji su navedeni kao osnovna literatura.

2.3.STRUKTURA RADA

Struktura rada temelji se na sedam cjelina koje formiraju temeljni sadrzaj rada. U samom pocetku
rada nalazi se uvod koji prethodi metodologiji rada u kojoj su navedeni ciljevi rada kao i izvori
podataka. Prva cjelina koja se temelji na teorijskom sadrzaju su metode prognoziranje gdje su
navedeni pristupi prognoziranju, navedene zajedniCke karakteristike metoda prognoziranja, te u
konacnici napravljena osnovna podjela. Kako bi se objasnio sam proces prognoziranja u nastavku
su objasnjeni koraci koji prethode prognoziranju. Sljedeca cjelina su elementi dobre prognoze uz
koje je usko vezan opskrbni lanac. Potom, objaSnjeno je kako se upotrebljavaju metode
prognoziranja prilikom koriStenja sezonskih podataka. Nakon toga dolazimo do prakti¢nog
primjera gdje je teorijski dio potkrijepljen primjerom iz prakse. Naposljetku se daje prijedlog za
unaprjedenje prognoziranja a nakon toga dolazi se do zakljucka koji objedinjuje teorijski i

prakti¢ni dio rada.



3.PROGNOZIRANJE

,Prognoziranje se odnosi na predvidanje nastajanja odredenih dogadaja bilo u blizoj ili daljoj
buduénosti, u novije vrijeme prognoze su dobile novu ulogu; prvotno s moguénoséu izrade
masovnih prognoza koje su dostupne svima (sportska prognoza ili loto) pa sve do prognoza koje
se rade za vojne i politicke svrhe, dostupne limitiranom broju korisnika* (Mesarié, J., Dujak, D.,
2017.). Cilj svakog poduzec¢a, odnosno poslovanja unutar poduzeéa je ostvarivanje profita, u
konaénici. Shodno tome, poduzeca angaziraju menadzere kojima se daje odgovornost projekcije
buduc¢ih dogadanja. Upravo zbog toga prognoziranje ima vaznu ulogu s obzirom na to da nudi
informacije koje ¢e dobiti na vaznosti u buduénosti. Bez kvalitetnog prognoziranja nema ni
kvalitetnog planiranja; prognoziranje je preduvjet za planiranje. Kako je cilj poslovanja profit
nuzno je predvidjeti stanje u buducénosti i projekciju potencijalnih dogadaja. DonoSenje odluka na
razini poduzeca prelijeva se na aktivnosti unutar cijelog poduzeca i obuhvaca svaki pojedini sektor.
Danas se za prognoziranje najces¢e koriste racunala 1 sofisticirani programi odnosno modeli, no
uspjesnu prognozu i dalje je nemoguce zamisliti bez spajanja znanosti i intuicije. Govori se o tome
da tehnologija nece zamijeniti intuiciju, nego o tome da se intuicija prilagodi tehnologiji 1 ovlada

istom.

3.1.PRISTUPI PROGNOZIRANJU

Danas su dostupne razne podjele metoda prognoziranja. U svrhu pisanja ovog rada koristi se
podjela na kvalitativne i kvantitativne metode. Prema Stevenson (2014.) metode prognoziranja
temeljene su na pretpostavci kako unutar sustava postoji stabilna pravilnost. Koristenje iskljucivo
samo jedne metode prognoziranja podlozno je pogresci u konacnom prognoziranju. Kombinacija
viSe razli¢itih metoda prognoziranja CeS¢e pruZza bolje prognoze u odnosu na prognoziranje
koriStenjem samo jedne od metoda. Prema autorima Heizer, Redner i Munson (2106) razli¢iti su
aspekti poslovanja u kojima prognoziranje pronalazi svrhu: planiranje troskova, proracuna,
prodaje, inventara, kapaciteta proizvodnje, rasporeda poslovnih aktivnosti i drugo. Prema autorima
Mesari¢ 1 Dujak (2017) dostupnosti viSe metoda smatra se da je ,,najbolji* pristup izraditi
prognozu, sacekati buduénost 1 usporediti stvarne rezultate s prognoziranim. Nakon prethodno
spomenutog mogu se usporediti metode prognoziranja za buducu upotrebu. Informacije koje

posjeduju visu kvalitetu pruzit ¢e to¢niju i1 kvalitetniju prognozu. Koliko je bitna kvalitetna
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prognoza toliko su bitni vrijeme i novac. ,,Tvrtke sebi ne mogu dopustiti ulaganje neogranicenih

sredstava u proces prognoziranja.“ (Mesari¢, J., Dujak, D., 2017.)

3.2.ZAJEDNICKE KARAKTERISTIKE METODA PROGNOZIRANJA

Prognoze u kontekstu Operacijskog menadzmenta imaju izrazito znacajnu ulogu. Vaznost uloge
prognoza proizlazi iz povezanosti s o¢ekivanom potraznjom. Upravo glavni cilj prognoziranja je
ustanoviti potrebu za odredenim resursima iz koje proizlazi oCekivana potraznja. Da bi se
oCekivana potraznja ustanovila potrebno je ustvrditi stvarne i o¢ekivane potrebe potroSaca na
temelju procjene stanja koje je aktualno na trzistu; uz to je neophodno pratiti ocekivano kretanje
cijena. U nastavku slijedi obrada kako kvalitativnih tako 1 kvantitativnih metoda prognoziranja;

prije toga dat ¢e se uvid zajednickih karakteristika metoda prognoziranja prema Bri§ Ali¢ (2022):

1. Metode prognoziranja pretpostavljaju da ce isti uzrocni sustav koji je postojao u
proslosti postojati i u buduénosti

2. Prognoze nisu savrSene

3. Prognoze za grupu predmeta imaju tendenciju biti to¢nije od prognoza za
pojedinacne predmete

4. Tocnost prognoziranja se smanjuje kako vremensko razdoblje na koje se odnosi

prognoza (vremenski horizont) raste

Na temelju prethodno spomenutih karakteristika koje su zajednicke metodama prognoziranja
zakljucuje se kako su kratkoro¢ne prognoze manje neizvjesne od dugoroc¢nih, a na temelju toga se
smatraju to¢nijima. Prognoze su daleko od savrSenosti; stvarne, odnosno konacne vrijednosti se
ucestalo razlikuju u odnosu na prognozirane vrijednosti. Glavni problem je u tome $to nije moguce
tocno 1 precizno odrediti koji ¢e ¢imbenik 1 na koji nacin utjecati na prognozirane varijable.
Netoc¢nost je neisklju¢iva ponajprije zbog izvjesnog postojanja slucajnosti koja sprjeava savrsenu
prognozu. Prognosti¢ke pogreSke prisutne unutar grupe u€estalo imaju ponistavajuci ucinak. Zbog
svega navedenog menadZment prepusta prognoziranje odredenom modelu ili kompjuterskom
programu zaboravljaju¢i na prognozu. Ovo nije idealan nacin s obzirom na to da neocekivani

dogadaji prognozu mogu uciniti neupotrebljivom.
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3.3.KVALITATIVNE METODE

Prema autorima Lysons i Farrington (2016) kvalitativne metode obuhvaéaju informacije poput
ljudskog misljenja iz kojeg proizlazi i slutnja, a to su informacije koje su zahtjevne za dobivanje
putem kvantitativnog pristupa. Neizostavna su miSljenja eksperata, koja su temeljena na
teorijskom znanju obogacena s godinama iskustva. Istrazivanje trziSta je neizostavni element
kojim se ispituje situacija na terenu, ispituje javno miSljenje; dolazi se do svih potrebitih
informacija za kreiranje profila promatranog trziSta. Prema autorima Chopra 1 Meindl (2016)
jedna od glavnih metoda kvalitativnog pristupa je Delfi metoda o kojoj ¢e viSe govora biti u

nastavku.

Kvalitativne metode prognoziranja prema Lysons 1 Farrington (2016) su:

e Misljenja eksperata
e Trzi$na istrazivanja

e Delfi metoda

Metoda stru¢nog misljenja je pristup u kojem se grupa menadzera sastaje i kolektivno razvija
prognozu. Potrebno je da obuhvati i povratne informacije od strane zaposlenika. Sljedec¢a metoda
istrazivanja trziSta je pristup koji obuhvaca Sirok spektar od intervjuiranja, anketa, panela 1
upitnika, sve to s ciljem prosudbe preferencija kupaca i razine potraznje. Delfi metoda je pristup u
kojem se nakon visSestrukog medusobnog istrazivanja postize konsenzus izmedu skupine
strucnjaka. ,,Pozitivne strane kvalitativnih metoda su: podaci iz prethodnih razdoblja nisu nuzni
za analizu, pogodno za predvidanje potraZznje za nova trzista i na trenutnim trzistima kroz nove
prodajne 1 marketinske kampanje, omogucuje razvoj raznolikosti miSljenja, anonimnost u
provedenoj analizi, povecava pouzdanost prognoze; negativne strane su: prisutnost subjektivnosti
u provodenju analiza i prognoziranja, velike fluktuacije u podacima nisu uzete u obzir, meduodnos
relevantnih ekonomskih podataka se ne obuhvaca u analizi, metoda nije primjenjiva za razvoj.*

(Chopra, S., Meindl, P., 2015)



3.3.1.DELFI METODA

Od svih metoda kvalitativnog prognoziranja Delfi metoda se najée$¢e upotrebljava. Ova metoda
oznacCava ispitivanje grupe eksperata iz razli¢itih sektora i industrija, koji na temelju teorijskog
znanja koje je obogaceno godinama iskustva odgovaraju na postavljena pitanja. Takvim pristupom
eliminiraju se manje ¢vrsta ili ekstremna misljenja s odmakom aktivnosti. Iz toga proizlazi kako
primjena ove metode omogucuje pronalazenje sporazumnog rjesenja problema ili predvidanja
varijable. Najveca prednost ove metode je korisnost u situacijama kada se osjeti nedostatak
podataka iz proSlosti. Metoda je korisna za dugorocne prognoze i poduzeca koja posjeduju
dovoljan broj eksperata. Prema autorima Heizer, Render i Munson (2016.) vrijeme izrade prognoze

moze se oduziti, ukoliko je tesko do¢i do zajednickog misljenja ili pronaci eksperte.

Nestrukturirani upitnik |

1. KRUG | ¥
| Straktwirani upitnik |
¥
[ s |
¥
1. KRUG | andl'nlueplrmun |
). KRUG ‘
|
_ 2
NE
4. KRUG, itd. | Fonoviti upitnik, odgovore, cbrazlbienja ]|

Slika 1 Dijagram toka za prognosticki Delfi (Izvor: Eret, 2017)
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Prema autoru Eret (2017.) slika prikazuje prognosticki Delfi koji se odvija kroz cetiri kruga. U
prvom krugu istraziva¢ sastavlja nestrukturirani upitnik s otvorenim tipom pitanja prilikom cega
se dobiva spektar odgovora s obzirom na misljenja stru¢njaka. Analizom dobivenih podataka,
istrazivacki tim na temelju odgovora sastavlja upitnik za drugi krug. U drugom krugu se sastavlja
upitnik sa zatvorenim tipom pitanja kojim iz kojih se trazi misljenje o alternativama. Upitnik sadrzi
pitanja koja su precizirana i specificirana a prethodno su upotrijebljena. Ukoliko je upitno
prognosticko misljenje o vremenskom periodu mogucih promjena, ispitat ¢e se u ovom krugu. U
tre¢cem krugu se nalik prethodnome ispituje jedan ili viSe specifi¢nih problema. U upitnik se unose
nove statisticke vrijednosti koje se onda Salju ispitanicima za novu prognozu. Ukoliko je potrebno
unose se 1 usporedna pitanja koja se odnose na procjenu koliko ¢e se promijeniti pojedine pojave
ukoliko se promjeni samo jedna od njih. Dobivene nove statistiCke vrijednosti predstavljaju
konacan rezultat istrazivanja. Dodatni krugovi uvode se ukoliko je potrebno i s obzirom na odluku

istrazivaca (Eret, L. 2017)

Prema autorima Lysons i Farrington (2016) klju¢ne znacajke Delfi metode su:

e Anonimnost
e Kontrolirana interakcija i povratna informacija

e Heterogenost

Strucnjaci koji €ine grupu su nepoznati tijekom istraZivanja, oni su upoznati s misljenjima drugih
samo kako bi mogli imati povratnu informaciju. Isti upitnik se provodi konstantno dok je misljenje
svakog stru¢njaka podijeljeno unutar grupe. Takav nacin pristupanja omogucuje strucnjacima da
promijene svoj dogovor ukoliko osjete potrebu dok uoce druga gledista. Heterogenost omogucuje
da unutar istraZivanja koje obuhva¢a metoda sudjeluju specijalizirani stru¢njaci iz razli€itih

podrudja.

Prema autorima Chopra i Meindl (2015) Delfi metoda odvija se u vise krugova prilikom kojih se

provodi anonimni upitnik, po zavrSetku prvog kruga rezultati se prosljeduju svim ispitanicima te
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im se pruza moguc¢nost promjene odgovora ukoliko osjete potrebu za promjenom izvornog
odgovora. Potom, dolazi do formiranja novog upitnika koji je temeljen na prikupljenim
odgovorima. Takav postupak se ponavlja sve dok ne prode zajednicko slaganje ispitanika, odnosno

konsenzus.
Autori Lysons i Farrington (2016) navode cCetiri koraka potrebna za uspjesno provodenje metode:

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

«» IzraCunati su statisticki prosjeci prognoza, ukoliko dode do visoke razine slaganja
predvidanja postupak zavrSava

« Ukoliko se pokaze kako postoje znaCajne razlike u previdanjima, grupni prosjeci
predstavljaju se pojedincima koji su dali izvorne prognoze, pri cemu se od njih trazi da
obrazloze misljenje, uz to se traze i nove procjene

« Koraci 2 i3 se ponavljaju dok se ne postigne sporazum

)
sdostava instrumenta * obrada podataka
sanaliza recentnih izvora prvog kruga * postizanje konsenzusa
ssakupljanje podataka
) *obrada podataka
* obrada podataka
7 . 3\ re— * postignute (neJsuglasnosti
vistrativatko pitane sformiranjeinstrumenta PR g
*priprema prvog kruga drugog kruga
sdizajniranje postupka »sakupljanje podataka y
sakupljanja podataka sobrad ka » suglasnost 2a otyavu
&J &J podataka o sudionicima
)
ssuglasnost sudionika sobrada podataka |
—.

Slika 2 Tijek provedbe Delfi istrazivanja (Izvor: Viskovi¢, 2015)

9



3.4 KVANTITATIVNE METODE
Koristi se vise matematickih modela koji uporiste pronalaze u povijesnim podatcima Primjenjive

su u situaciji kada postoje relevantni podaci iz proslosti.

Kvantitativne metode prognoziranja prema Bozarth i Handfield (2016) su:

% Analiza vremenskih serija

®,

¢ Uzro¢no posljedicne prognoze

Prema autorima Bozarth 1 Hanfield (2016) analiza vremenskih serija obuhvaca razlicite modele
koji uzimaju u obzir obrasce proslih podataka na temelju kojih se vrSe prognoziranja i predvida
buduce kretanje odredenih varijabli. Obuhvacaju i1 analiziraju podatke iz povijesti za poslovne
aktivnosti koje ¢e se odvijati u buducnosti. Povijesni podaci koriste se za formiranje buducih
poslovnih aktivnosti. Takoder, prema autorima Bozarth 1 Hanfield (2016) u grupu vremenskih
serija spadaju: Pomi¢ni prosjek, Vagani pomicni prosjek, Eksponencijalno izgladivanje, Dvostruko
eksponencijalno izgladivanje, Trostruko eksponencijalno izgladivanje, linearna regresija te
sezonski indeksi. “Uzro¢no- posljedicne prognoze prognoziraju buduce vrijednosti odredene
varijable na temelju neke druge varijable. Projekcije i prognoziranja se provode na temelju
povijesnih podataka* (Bozarth, C., Hanfield, R., 2012). ,,Pozitivne strane kvantitativnih metoda
su: nekomplicirana dostupnost podataka, mogucnost predvidanja tocaka poslovnih promjena,
procjena medusobnog odnosa 1 fluktuacije ekonomskih pokazatelja; dok su negativne strane
kvantitativnih metoda: neprikladno za predvidanje potraznje za novim proizvodima, visoki
troSkovi-Cesto zahtijeva konstantno analiziranje trzista i regularnu kompilaciju podataka, cesto

komplicira primjenu i pogresno tumaci rezultate.* (Pilinkiene, V. 2008:21)
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3.5. VREMENSKE SERIJE
Prema Bri$ Ali¢ (2022) vremenska serija se definira kao niz kronoloski poredanih podataka koji

mogu sadrzavati jednu ili viSe komponenti, a komponente vremenske serije su:

e Trend

e Sezonalnost

e Ciklusi

e Nepravilne varijacije

e Slucajne varijacije

Prema autoru Barkovi¢ (1999) trend se odnosi na smjer kretanja neke pojave u prirodi i druStvu za
odredeno vrijeme, najcesce se ustanovljuje analizom statistickih podataka i prognoza. Najcesce se
odnosi na dugoro¢na kretanja promatranih podataka u smjerovima prema gore 1/ili dolje.
Sezonalnost se odnosi na ogranicenost odredene aktivnosti ili pojave za odredeno godiSnje doba.
Pretpostavka sezonalnosti je da velik dio ekonomskih varijabli prolazi kroz redovite fluktuacije ili
promjene tijekom vremena Sto ih ¢ini predvidljivima i1 olakSava njihovo vremensko kretanje.
Obrasci ponasanja ¢esto se formiraju u povijesnim serijama koje se mogu klasificirati u vremenska
razdoblja 1 koja pokazuju evoluciju nekih ekonomskih aspekata, poput potraznje za robom ili
uslugama, ponude, potrosnje, podataka o zaposlenosti, te u konacnici cijena. Prema Barkovi¢
(2011) ciklusi su niz faza kroz koje gospodarstvo prolazi i koje se dogadaju redom dok ne dosegne
zavrsnu fazu u kojoj poslovni ciklus ponovno zapocinje. Svaki ciklus prolazi razdoblja recesije i
razdoblja Sirenja, ovaj je fenomen uobicajen tijekom ekonomske povijesti, poznat pod nazivom
»poslovni ciklus* .Nepravilne varijacije nastaju zbog neocekivanih i izvanrednih dogadaja, nisu
odraz ustaljenih ponasanja a njihovo prisustvo u nizovima potencijalno narusava kompletnu sliku.
Pozeljno je Sto prije ovaj oblik varijacija identificirati te isto tako Sto je prije moguce eliminirati.

Slucajne varijacije su one varijacije koje preostaju nakon uzimanja u obzir ostalih ponaSanja
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4. KORACI U PROCESU PROGNOZIRANJA

Prognoziranje je proces koji se najées¢e odnosi na potraznju unutar poduzeca a samim time postaje
planiranje poduzeéa. Sam pojam prognoze u svom korijenu ne sadrzi potpunu to¢nost u krajnosti,
odnosno, prognoza znaci da ¢e se odredeni dogadaj/varijabla pokusati predvidjeti sa $to veéim
stupnjem tocnosti odnosno sa $to manjom pogreskom u prognoziranju. Iz toga proizlazi kako
prognoziranje potraznje nikada ne mogu biti u potpunosti to¢na, cilj je da budu to¢na u Sto ve¢em
stupnju preciznosti. Na tragu toga potrebno je konstantno utvrdivati kvalitetu rezultata uporabom
odredenih mjera kvalitete. Autor Bri§ Ali¢ (2022) smatra da se definiranjem elemenata dobre

prognoze dolazi do koraka koji pomaZzu jednostavnijoj primjeni procesa prognoziranja.

Prema Bris Ali¢ (2022) dobar proces prognoziranja temelji se na sedam osnovnih koraka:

¢ Odrediti svrhu prognoze

¢ Odabrati stavke koje treba prognozirati

¢ Odrediti vremensko razdoblje

¢ Prikupiti, ocistiti 1 analizirati odgovarajuc¢e podatke
¢ Odabrati metodu prognoziranja

¢ Napraviti prognozu

¢ Provjeriti 1 provesti rezultate

Odredivanje svrhe prognoze obuhvaca definiranje nacina koriStenja i vremenske potrebnosti
prognoze. Nacin koristenja koji objasnjava kako i u koje svrhe koristiti prognozu stvara preduvjet
za ispravno koriStenje prognoze kako se ne bi koristila u krive svrhe, dok vremenska odredenost
olakSava saznanje u kojim trenutcima odabrati prognozu kako bi bila primjenjiva. Svaka prognoza
sama po sebi zahtijeva odredenu razinu detaljnosti a ovaj korak obuhvaca upravo to. Uz detaljnost
obuhvaca i potrebnu koli¢inu resursa koji se mogu pravdati kao 1 odgovarajucu razinu tocnosti.
Stavke koje se prognoziraju ovisne su o djelatnosti kojoj se pristupa. Primjerice u kladionicama
broj prognoziranih utakmica/susreta determinira radno vrijeme zaduZenih za prognoziranje istih,
broj ponudenih prognoza kao i potrebite resurse. Prilikom prognoze vremenskog razdoblja bira se
izmedu tri ustaljena razdoblja u prognoziranju. Shodno tome razlikujemo kratkorocno,
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srednjoro¢no i1 dugoro¢no razdoblje prognoziranja. Tijekom odabira vremenskog razdoblja prema
autorima Chopra 1 Meindl (2015) treba uzeti u obzir da to¢nost opada §to se vremensko razdoblje
produzuje. Proces prikupljanja podataka iznimno je zahtjevan i trazi odabir izmedu primarnih ili
sekundarnih izvora podataka. Nakon odabira izvora iz kojeg ¢e se crpiti podatci iste je potrebno
,procistiti” kako bi se eliminiralo sve §to je nepotrebno i nec¢e koristiti u prognozi. Na temelju
kvantitete podataka i njihove prirode odabire se metoda prognoziranja koja ¢e najvise odgovarati.
U konacnici kako bi se utvrdila sigurnost u to da su pretpostavke prognoze ispravne nuzno je
svakodnevno redovito pracenje prognoza. Na temelju konstantnog pracenja prognoze dolazi se do
spoznaje je li prognoza odnosno jesu li model i pretpostavke kao osnovni elementi prognoze tocni,
a na temelju toga odluciti treba li Sto promijeniti odnosno modificirati i prilagoditi. ,,Uz
spomenutih sedam osnovnih koraka treba imati na umu da mogu biti potrebne 1 dodatne radnje,

ovisno o situaciji.* (Barkovi¢, 1999:104).

4.1.PROGNOZIRANJE POTRAZNJE

Prema definiciji autora ,prognoziranje potraznje ukljuCuje procjenu buducée potraznje za
proizvodima 1/ili uslugama s kojima odredeno poduzece opskrbljuje trziste.* (Barkovi¢, 1999:103)
KoriStenje prognoze moze biti u razli¢ite svrhe kao i namjene s mogucnosti prenamjene i korekcije.
Svaka svrha vodi odredenom cilju koji se zeli posti¢i prilikom koriStenja prognoze, svaki od ciljeva
direktno je povezan s potraznjom. Prema autoru Barkovi¢ (1999) gledajuéi iz perspektive
operacijskog menadZzmenta prognoza se najces¢e koristi u planiranju prilagodljivih kapaciteta i
prilikom istrazivanja nove opreme. Kapaciteti se odreduju kako bi bilo dovoljno mjesta za
potrebne zalihe u poslovanju poduzeca, odnosno za ljudske kapacitete, dok je istrazivanje nove

opreme nezaobilazno.

Prema Barkovi¢ (2001) prognoziranje potraZnje se odvija na dvije razine sa svrthom planiranja
operacijskih funkcija. S jedne strane prognoza agregatne potraznje se radi za dugoro¢no razdoblje
dok se prognoziranje potraznje za dobrima radi za srednjorocno razdoblje. Gledaju¢i prognozu

agregatne potraznje dogadaj koji ¢e se dogoditi u buduénosti a prethodno je ispitan, zapravo
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replicira globalnu potraznju proizvoda unutar promatranog poduzeca. U poslovanju ¢e poslovni
subjekti koristiti prognoziranje kao temeljni alat za donoSenje odluka o aktivnostima koje ¢e se
dogadati u buducnosti. Sam proces prognoziranja usko je vezan uz planiranje daljnjih procesa i
postupaka unutar opskrbnog lanca. Autori Dujak i Mesari¢ (2017) u dostupnoj literaturi
prognoziranje potraznje drze za osnovu strateske i planske odluke u sklopu opskrbnog lanca. S
druge strane prema autorima Russel i Taylor (2010) prognoziranje je definirano kao nepouzdani
proces koji nije sposoban niti u jednom trenutku s potpunom sigurnos¢u predvidjeti dogadaje u

buduénosti.

4.1.1.LKORACI PRILIKOM PROGNOZIRANJA POTRAZNJE

Prema definiciji autora Stevenson (2014) prognoziranje potraznje je poslovni proces koji se
obavlja u sklopu djelovanja lanca opskrbe. Po uzoru na svaki drugi slozeni proces tako se i proces

prognoziranja potraZznje sastoji od pojedinih koraka koji su nuzni za postizanje cilja.

Autor Stevenson (2014) kaze da se proces prognoziranja sastoji od Sest razli¢itih koraka:

e Qdredivanje svrhe prognoze
Bavi se pitanjima poput: na koji na¢in ¢e se primijeniti i kada ¢e biti potrebna prognoza
e Utvrdivanje vremenskog horizonta
U ovom koraku definira se o kakvoj se prognozi radi (dugoro¢na, srednjoro¢na i
kratkorocna)
e Odabir, obrada i analiza podataka
Nuzno je prikupljene podatke obraditi i sortirati a potom analizirati
e Odabir tehnike/metode predvidanja
[zmedu viSe dostupnih potrebno je odabrati odgovarajuc¢u
e Izrada prognoze
Na temelju prethodno odradenih koraka stupa se u proces izrade
e Pracenje pogreSaka predvidanja

Idealno vrijeme za pratiti pogreske predvidanja je za vrijeme primjene same prognoze
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Prema autorima Heizer, Render i Munson (2016) koliko ¢e prognoza biti pouzdana i uspjesna
najvise ovisi o vremenskom horizontu za koji je prognoza radena. Autori ih svrstavaju u tri

skupine:

» Kratkoro¢no prognoziranje — odnosi se na prognoze za razdoblje ne duze od jedne godine,
najcesca uporaba ovog prognoziranja je prilikom planiranja nabave, planiranja operacija,
dodjele zadataka te u konacnici planiranju razine proizvodnje

» Srednjoro¢no prognoziranje — odnosi se na prognozu za razdoblje ne duze od tri godine,
ovakva vrsta prognoziranja iziskuje viSe neizvjesnosti u odnosu na kratkoro¢ne prognoze
a ipak manje neizvjesnosti u odnosu na dugoro¢ne prognoze, primjenu pronalazi prilikom
planiranja prodaje, proizvodnje, budZeta i1 analizu operativnih poslova

» Dugoro¢no prognoziranje — odnosi se na prognoze za razdoblja duza od tri godine, kako
obuhvacaju najve¢i vremenski period sa sobom nose i najvecu neizvjesnost, primjenu

pronalaze prilikom planiranja novih proizvoda, kapitalnih ulaganja kao i odabira lokacije

Na temelju prikazanih vremenskih horizonta ocigledno je kako predvidanja pronalaze razli¢itu
svrhu u korelaciji s vremenskim periodom u kojemu su primijenjena. Glavni resurs koji je u
danasnjem modernom svijetu postao luksuz, vrijeme, prisutan je u sva tri vremenska perioda.
Gledaju¢i one procese koji zahtijevaju duze vrijeme izvedbe odnosno shodno tome vise ulaganja,
takoder Ce zahtijevati 1 detaljniji 1 pazljiviji pristup prilikom odluc¢ivanja. Gledaju¢i drugu stranu,
dolazimo do enormno manjih ulaganja i znatno kra¢ih procesa koji ne iziskuju znacajnije detaljnu
analizu. Uz pojam prognoziranja potraznje usko 1 standardno se veZe pojam upravljanja
potraznjom. Prema autorima Russell i Taylor (2010) u konacnici obuhvada aktivnosti kojima

poslovni subjekt nastoji manipulirati razinom potraZnje.
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4.2.TOCNOST PROGNOZIRANJA

Bitna pretpostavka uspjesnosti prognoze je pouzdanost i to¢nost podataka na kojima se temelji
prognoza. Prognoziranje u okviru ekonomije rabi dostignu¢a postignuta unutar ekonomije kao
znanosti s jedne i informatike s druge strane. Na tragu toga nada je da ¢e se ekonomija konstantno
priblizavati egzaktnim znanostima. Tocnost i kontrola prognoze od krucijalnog su znacenja
prognoziranja i upravo iz tog razloga prognosticari imaju tendenciju prognosticku pogresku svesti
na minimum. Prema autoru Bri§ Ali¢ (2022) iz toga proizlazi kako je vazno implementirati
pokazatelje u onoj mjeri u kojoj bi prognoze mogle odstupati od vrijednosti one varijable koja se
stvarno dogada. Ukoliko se ti uvjeti zadovolje to ¢e osobi koja koristi prognozu pruZiti ispravniju

perspektivu o tome koliko bi prognoza mogla biti pogresna.

Prema autoru Bris Ali¢ (2022):
Prognosti¢ka pogreSka

e Pogreska
Razlika izmedu stvarne vrijednosti i vrijednosti koja je predvidena za odredeno razdoblje
e Prognosti¢ka pogreska
Razlika izmedu vrijednosti koja se pojavljuje 1 vrijednosti koja je predvidena za odredeno
vremensko razdoblje
e Pogreska

Pogreska = Ostvareno — prognoza

Prema autoru Bri§ Ali¢ (2022) pozitivne pogreske su pokazatelj preniskih prognoza dok su
negativne pogreske rezultat previsokih prognoza. Primjera radi, ako je stvarna potraZnja za tjedan
200 jedinica, a prognoza za potraznju je bila 100 jedinica, prognoza je tada preniska; pogreska je

200-100=+100
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4.2.1.UZROCI POGRESNOG PROGNOZIRANJA

Prognoze su relativno nesigurne i podlozne pogreSkama iz viSe razloga. Recimo nedostatak
podataka moze generirati pogreske; prognoze se temelje na dostupnim podacima, shodno tome
nedostatak ili nepotpunost podataka moze dovesti do neto¢nih prognoza. U slucaju da su podaci

neprecizni, neazurirani ili nedostaju bitni elementi, prognoze mogu biti nepouzdane.
U nastavku su navedeni naj¢eS¢i uzroci pogresnog prognoziranja prema autoru Bri§ Ali¢ (2022):

» Individualni napori
Vrijednost prognoze ovisi 0 poznavanju svih faktora koji utjecu na proces na koji se odnosi
prognoza. Dobra prognoza rezultat je timskog rada.

» Nerealna ocekivanja
Niti jedna prognoza nije savrSena. Bolje prognoziranje osim same prognoze odreduje i
granice pouzdanosti prognoze.

» Konfliktni interesi
Razlicite skupine unutar poduzeca (ovisno o poslovima koje obavljaju), mogu imati razlicit
stav prema prognozi.

» KoriStenje pogreSnih prognoza iz proslosti
Trazenje razloga odstupanja prognoze od stvarne vrijednosti treba biti samo u cilju

poboljsanja metode ili odbacivanja metode, a ne i ponovnog koriStenja iste metode
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S.ELEMENTI DOBRE PROGNOZE

Vode¢i se mislju da je na ovom svijetu jedino stalna promjena, poduzeca su obavezna konstantno
biti spremna ponuditi odgovor na promjene koje se odvijaju na trziStu. Danasnje moderno
poslovanje obiljezeno je neocekivanim i brzim promjenama, koje na trziStu nastupaju direktno
diktirajuéi tempo poslovanja. U takvim izazovnim uvjetima koje nosi danasnjica opstaju poduzeca
koja se uspjesno prilagode, tu se dolazi do polarizacije poduzeca na uspjesna 1 neuspjeSna. Prema
Barkovi¢ (2001) uspjesno poduzece je ono koje pravovremeno i adekvatno odgovori na promjene
koje nastaju na trziStu, uspijeva se prilagoditi i nastavlja razvijati poslovanje, dapace unaprjeduje
ga. S druge strane dolazimo do neuspjeSnih poduzeca, najceSce oslovljenih kao troma poduzeca
koja nisu bila spremna odgovoriti na promjenu, nisu imali odgovarajuce ljude 1 resurse, te ih je u
kona¢nici promjena pregazila. Poduzeca koja se prilagode uvjetima poslovanja stvaraju preduvjete
za razvoj konkurentske prednosti. Istu ¢e donijeti kvalitetno prognoziranje koje tvore elementi

dobre prognoze.

Bris Ali¢ (2022.) smatra kako bi se ispravno pripremljena prognoza trebala temeljiti na sljede¢im

elementima:

1. Prognoza treba biti pravovremena
Prognoza temeljena na odredenoj koncentraciji informacija zahtjeva odredenu koli¢inu
vremena. Idealan primjer toga su kapacitet za koje nije realno ocekivati da se prosire
preko no¢i kao $to ni razina zaliha ne moze biti promijenjena u istom trenutku. Shodno
tome vrijeme ima klju¢nu ulogu u procesu prognoziranja, s obzirom na to da je isto to
vrijeme neophodno kako bi doslo do stvarne promjene.

2. Prognoza mora biti to¢na te treba navesti stupanj to¢nosti
Prvi korak je da prognoza $to je visSe moguce to¢na uz minimalno odstupanje a kako bi
se to potkrijepilo obavezno je navesti stupanj u kojemu je prognoza to¢na. Kada je
naveden stupanj u kojemu je prognoza to¢na korisnici su u poziciji da lakSe planiraju 1
predvidaju pogreSke na temelju cega ¢e moci komparirati alternativne metode
prognoziranja.
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Prognoza treba biti pouzdana, trebala bi biti dosljedna

Svaka prognoza ima svoj izvor, odnosno temeljno izvorno mjesto. Cilj je da svaka
pojedina prognoza bude temeljena na relevantnom izvoru. Shodno tome ukoliko
prognoza posjeduje odgovarajuéi stupanj pouzdanosti nastavlja biti dosljedna. Sto
znaci da ¢e predvideno u prognozi biti ostvareno prema onome sto je odlu¢en. Ovakva
metoda korisnika dovodi u dvije krajnosti: prva je dobra procjena koja korisnika dovodi
u zonu komfora 1 osjecaj sigurnosti dok druga nudi loSu prognozu prilikom koje se
korisnik osje¢a nesigurno a na tragu toga osjecat ¢e blagu nelagodu prilikom svake
sljedece prognoze.

Prognoza mora biti izraZena u suvislim jedinicama

Prilikom izraZzavanja u suvislim jedinicama, izbor jedinica ovisi o potrebama korisnika.
Svaki korisnik bira svoju jedinicu koja u konacnici postaje suvisla. Kladionicar
prognozira broj golova na utakmici gdje je jedinica gol. Skakac u dalj planira koliko ¢e
daleko skociti a njegova suvisla jedinica je metar. Kuharica planira rucak prilikom
kojeg ¢e posluZiti piletinu, ratuna da ¢e za ruckom biti Sest osoba 1 da svaka osoba jede
pola kile mesa. Shodno tome jedinica mjere za kuharicu je kilogram.

Prognoza mora biti u pisanom obliku

Svaka prognoza mora se pronaci u pisanom obliku, preduvjet je to kako bi ostala trajno
zabiljezena 1 podloZzna naknadnoj kontroli. Prilikom pisanja prognoze raste vjerojatnost
da ¢e svi ukljuceni koristiti iste informacije. Nakon $to se prognoza ostvari ili ne ostvari
zapisani trag omogucuje da se za procjenu prilikom dobivanja konacnih rezultata. Isti
se ogledaju u usporedbi prognoziranih vrijednosti s onim vrijednostima koje su
dobivene u konacnici.

Tehnika prognoziranja trebala bi biti jednostavna za razumjeti i Koristiti

Svrha svake prognoze je da u svojoj jednostavnosti replicira budu¢e dogadaje 1
procijeni varijable. Prognoza neée biti od pretjerane koristi ukoliko ima sloZene i
pretjerano sofisticirane dijelove koji su potencijalno nerazumljivi onima koji je trebaju
razumjeti. Iz spomenutih razloga teZi se Sto vecoj jednostavnosti iz koje ¢e proizaci
jednostavnost uporabe i koriStenja, ukoliko svi razumiju prognozu imaju preduvjet za
koriStenje iste.

Prognoza treba biti isplativa
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Gledajuci koristi prognoze, da bi prognoza bila isplativa, koristi moraju biti vec¢e od
troSkova iste prognoze. U samom startu treba i¢i u smjeru isplativosti kako prognoza

ne bi postala trosak.

5.1.PROGNOZIRANJE I OPSKRBNI LANAC

Svaka prognoza koja je u konacnici to¢na postaje od iznimnom znacaja za opskrbni lanac. To¢ne
prognoze donose brojne prednosti, koriste: proizvodacu, trgovcu, logistici, distributerima kao 1
dobavljac¢ima. S druge strane netocne prognoze otezavaju svima od navedenih, takoder, mogu
dovesti kako do manjkova tako i viSkova u cijelom lancu opskrbe. Prema Heizer, Render, Munson
(2016) lanac opskrbe je globalna mreza organizacija i aktivnosti koje opskrbljuju poduzece robom
1 uslugama, kako se drustvo sve viSe tehnoloski orijentira, vidljiva je sve veca specijalizacija. S
druge strane Dunkovi¢ (2015) lanac opskrbe definira iz perspektive sudionika u poslovnom
procesu, lanac opskrbe prema njemu je sustav koji je podrzan informati¢kim 1 drugim povezanim
tehnologijama u kojemu svaki sudionik mora koordinirano postupati kako svojim postupcima ne

bi ugrozavao djelovanje ostalih sudionika lanca.

Prema Bris Ali¢ (2022) organizacije mogu smanjiti vjerojatnost pojave viskova/manjkova na vise

nacina:

% Razvoj najboljih prognoza
% Dijeljenje informacija izmedu partnera

% Brzom komunikacijom ukoliko dode do lose prognoze ili neplaniranih dogadaja
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5.2.PROGNOZIRANJE SEZONSKIH PODATAKA

Podatci koji su skupljeni i obradeni istrazivanjem cesto pruzaju mogucnost da se u njima uoce
sezonski efekti. Primjer sezonskih efekata su dnevni, mjesecni ili kvartalni. Prognoziranje
sezonskih podataka ima klju¢nu ulogu u donosenju informiranih odluka u razli¢itim industrijama.
Sezonski podaci karakteriziraju ponavljaju¢i obrasci 1 fluktuacije tijekom odredenih vremenskih
razdoblja, Sto ih ¢ini izazovnim za prognoziranje. Precizne prognoze sezonskih podataka
omogucuju organizacijama da optimiziraju planiranje zaliha, pogodnosti proizvodnje,
pravovremeno reagiraju na promjene u potraznji i povecaju svoju konkurentnost na trzistu. U
ovom diplomskom radu istraZuju se razli¢ite metode 1 tehnike prognoziranja sezonskih podataka,
analizira se primjena istth kao 1 prednosti/nedostatci te identifikacija izazova s kojima se
organizacije suocavaju pri prognoziranju sezonskih podataka. Cilj je pruziti dublje razumijevanje

ovog podrucja 1 ponuditi smjernice za poboljSanje kvalitete prognoza sezonskih podataka.

Primjeri sezonskih podataka prema Hyndman, RJ i Athanasopoulos (2018) mogu ukljucivati:

1. Prodaja sezonskih proizvoda
Podaci o prodaji sladoleda tijekom ljetnih mjeseci ili prodaji bozi¢nih ukrasa tijekom
blagdanskog razdoblja

2. Turizam
Broj posjetitelja odredene turisticke destinacije ovisi o sezoni, kao Sto su ljetni mjeseci za
plazu ili zimska razdoblja za skijalista

3. PotroSacke navike
Potrosacka potraznja za odredenim proizvodima ili uslugama koja se mijenja ovisno o
godiSnjim trendovima kao S§to su sezonske promjene u modnim trendovima ili
prehrambenim proizvodima

4. Financijska trziSta
Kretanje cijena dionica ili drugih financijskih instrumenata koji pokazuju ponavljajuce

obrasce tijekom odredenih vremenskih razdoblja
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5. Klimatoloski podaci

Temperatura, oborine ili druge meteoroloske mjere koje pokazuju sezonske fluktuacije, kao

Sto su promjene temperature tijekom godi$njih doba

5.2.1.PREDNOSTI I NEDOSTATCI SEZONSKIH PODATAKA

Kao 1 sve u svijetu ekonomije tako su i1 podaci, konkretno sezonski kao tema ovog diplomskog
rada podlozni polarizaciji prednosti, odnosno nedostataka. Kako sezonski podaci nisu perfektan
mehanizam u njithovom prikupljanju i obradi jasno postoje anomalije 1 nedostatci koje je potrebno
anulirati. S druge strane sezonski podaci zahvalni su u velikom obujmu obrada 1 pruzaju brojne

prednosti koje dominiraju spram manjih nedostataka, koji se uz kvalitetan pristup reguliraju.

Prednosti sezonskih podataka:
» Identifikacija ponavljaju¢ih obrazaca
» Planiranje i prilagodba

> Informirane odluke

Sezonski podaci omogucuju jasnu identifikaciju 1 analizu ponavljaju¢ih obrazaca tijekom
odredenih vremenskih razdoblja. To pruZza organizacijama mogucénost da razumiju sezonske
trendove i prilagode svoje aktivnosti kako bi iskoristile spomenute obrasce. Takoder, prognoziranje
sezonskih podataka omogucuje organizacijama da planiraju unaprijed i prilagode svoje resurse,
proizvodnju 1 marketinSke kampanje u skladu s promjenama potraznje koje se javljaju tijekom
sezonskih razdoblja. To moze dovesti do smanjenja nepotrebnih troskova odnosno poboljSanja
ucinkovitosti. U konacnici sezonski podaci pruZaju organizacijama korisne informacije o
promjenama potraznje, trendovima i1 preferencijama kupaca tijekom razli€itih sezona. To im
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omogucuje donoSenje informiranih odluka o proizvodnji, zalihama, marketingu i strategiji

poslovanja (Heizer, Render i Munson, 2016)

Nedostatci sezonskih podataka:
» Fluktuacije
» Ovisnost o povijesnim podacima

» Vanjski utjecaj

Sezonski podaci obi¢no imaju izrazene fluktuacije, Sto moZe otezati njthovu analizu 1
prognoziranje. Velike fluktuacije mogu dovesti do nepreciznih prognoza 1 poteSko¢a u donoSenju
pouzdanih poslovnih odluka. Takoder, prognoziranje sezonskih podataka cesto se oslanja na
povijesne podatke. Ukoliko dode do promjene u obrascima potraznje ili drugih relevantnih
¢imbenika, prognoze se mogu pokazati neto¢nim. Ovisnost o povijesnim podacima moZe
ograniCiti sposobnost predvidanja budu¢ih promjena. U konacnici, sezonski podaci mogu biti
podlozni utjecajima koji mogu izazvati poremecaje u sezonskim obrascima. Nepredvidivi dogadaji
poput prirodnih katastrofa, ekonomskih kriza ili promjena zakona mogu znacajno utjecati na

sezonske podatke i1 otezati njihovo prognoziranje (Heizer, Render i Munson, 2016)

Vazno je uzeti u obzir spomenute prednosti i nedostatke u radu sa sezonskim podacima kako bi se
imala realna ocekivanja i1 primijenile odgovaraju¢e metode i tehnike u njihovoj analizi i

prognoziranju.

Uz prednosti 1 nedostatke sezonskih podataka koji su prethodno navedeni prema autorima Chopra

1 Meindl, (2015) postoje i drugi aspekti koje je vazno spomenuti:

o Sezonske prilagodbe
Jedan od izazova u radu sa sezonskim podacima je sezonska prilagodba. Ona ukljucuje
uklanjanje sezonskih fluktuacija iz podataka kako bi se bolje identificirali trendovi ili ostale
komponente. Sezonska prilagodba omogucuje fokusiranje na osnovne trendove i varijacije
izvan sezonskih uzoraka

o Modeliranje sezonskih efekata
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U procesu prognoziranja sezonskih podataka, modeliranje sezonskih efekata je vazan
korak. To ukljucuje identifikaciju i kvantifikaciju sezonskih uzoraka kako bi se stvorili
modeli koji mogu predvidjeti buduce sezonske fluktuacije

o Upotreba specifi¢énih metoda prognoziranja
Prognoziranje sezonskih podataka ¢esto zahtjeva upotrebu specificnih metoda i tehnika. To
moze ukljucivati pristupe poput sezonskog ARIMA modela, sezonskog eksponencijalnog
izgladivanja, Fourierove analize ili drugih specijaliziranih modela koji su osmisljeni za
rukovanje sezonskim podacima

o Vizualizacija sezonskih podataka
Vizualizacija sezonskih podataka moze biti korisna za dublje razumijevanje sezonskih
obrazaca 1 njihovu interpretaciju. Grafikoni, dijagrami i sezonski profili mogu pomo¢i u
identifikaciji trendova, fluktuacija i1 periodi¢nosti u sezonskim podacima

o Evaluacija kvalitete prognoza
Vazno je ocjenjivati kvalitetu prognoze sezonskih podataka kako bi se utvrdilo koliko su
precizne 1 pouzdane. Metrike poput srednje kvadratne pogreSke, simetri¢ne apsolutne
pogreske ili drugih relevantnih mjera mogu se koristiti za procjenu uspjesSnosti prognoza

sezonskih podataka

Pristupi 1 metodologije za rad sa sezonskim podacima kontinuirano se razvijaju i istrazuju kako

bi se poboljsala njihova prognoza to¢nosti.
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6.PRIMJERI IZ PRAKSE

Sezonski podaci igraju kljuénu ulogu u mnogim podrucjima danaSnjeg poslovanja kao i
upravljanja, samim time $to pruzaju uvid u sezonske obrasce i trendove. Upravo spomenuta
sezonalnost moze biti prisutna i u razli¢itim sektorima, poput: financija, transporta, proizvodnje,
trgovine, turizma i mnogih drugih. Analiza i prognoziranje sezonskih podataka predstavljaju veliki

izazov za organizacije koje zele donijeti informirane poslovne odluke.

Ovaj diplomski rad istrazuje koriStenje metoda prognoziranja prilikom koriStenja sezonskih
podataka. Cilj istrazivanja je pruziti pregled razli¢itih metoda prognoziranja koje su posebno
prilagodene sezonskim podacima 1 ispitati njthovu primjenu u praktiénim scenarijima. U prvom
dijelu rada pruzen je teorijski pregled iz Cega proizlazi vaznost daljnjeg istrazivanja. Identificirani
su klju¢ni izazovi koji se namecu prilikom prognoziranja sezonskih podataka poput fluktuacija,

promjene ponude 1 potraznje, sezonski trendovi 1 njihova nepredvidivost.

Republika Hrvatska zadnjih desetak godina prihode primarno temelji na turizmu, koji se
prometnuo u najunosniju granu. Obale diljem Hrvatske su krcate tijekom ljetnih mjeseci, a nista
slabije, odnosno lo$ije nije ni u proljetnim odnosno jesenskim mjesecima. Cijene iz sezone u
sezonu samo idu gore $to ide na ruku vlasnicima nekretnina i1 apartmana, dok s druge strane
raskosni stranci i dalje nemilo ostavljaju novce u Hrvatskoj. Turizam 1 iznajmljivanje soba prisutni
su gotovo tijekom cijele godine. A kako bi turizam nastavio funkcionirati i razvijati se uvelike
pomazu podaci, sezonski podaci koji su temelj ovog diplomskog rada. Upravo spomenuti podaci
osnovica su za planiranje kapaciteta, budzeta, soba i svega ostalog §to ukljucuje kvantitativne
brojke, odnosno myjerljive pokazatelje. Turizam je u Republici Hrvatskoj nezamisliv bez radne
snage, 1 to kvalitetne i mnogobrojne radne snage. Prije svake sezone rade se toc¢ni izracuni, koliko
radnika je potrebno, koliko ih je potrebno u kojemu sektoru a koliko na odredenoj poziciji. Drzavni
zavod za statistiku glavni je generator sezonskih podataka, posjeduju Siroku bazu podataka,

pomocu kojih se dalje prave izracuni i dolazi se do zakljucaka.
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Uz turizam tu je neizostavna vremenska prognoza, svakim danom je prisutna na televizijskim
kuc¢ama i to po tri puta dnevno. Zahvaljujuc¢i sezonskim podacima koji prognoziraju vrijeme

poljoprivrednicima je lakSe organizirati radno vrijeme, imajuci u vidu kakvo ih vrijeme ocekuje.

6.1.VREMENSKA PROGNOZA

Vremenska prognoza definira se kao znanstveno predvidanje vremenskih uvjeta za odredeno
vremensko razdoblje, naj¢eS€e se prognozira temperatura zraka. Prema autorima Lysons i
Farringnton (2016) kratkoro¢ne prognoze uobiCajeno se odnose na razdoblje od tri dana,
srednjoro¢ne prognoze odnose se na razdoblje izmedu tri do sedam dana te u konacnici dugoro¢ne
prognoze se odnose za razdoblja duza od deset dana; mjesec ili sezonsko razdoblje. Na sadrza;j 1
toCnost predvidanja utjeCe i duljina predvidenog razdoblja: kratkoro¢ne prognoze sadrze tijek
vremena 1 opcenito veli¢inu prognoziranih meteoroloskih pojava na odredenom podrucju te se za
njih smatra da imaju najve¢u pouzdanost. SrednjoroCne prognoze su opcenitije u odnosu na
kratkoro¢ne 1 govore o nadolaze¢em vremenu s nesto manje tocnosti. Dugoro¢na predvidanja su
zasad joS uvijek u eksperimentalnoj fazi i uklju¢uju vremenska obiljezja izrazena kao odstupanja

meteoroloskih pojava od srednjih vrijednosti za promatrano razdoblje 1 podrucje (Izvor:

https://www.vremenskaprognozahr.com )

Na primjeru slike 3 u nastavku uocCava se sezonalnost temperature zraka. Gledajuci sliku, svaka
okomita isprekidana crta predstavlja pocetak godine, a prikazano je vremensko razdoblje od devet
godina. Odmah je uocljivo kako podaci imaju sezonsku varijaciju, odnosno, vidljivo je kako se
temperatura zraka svake godine povecava zimi a smanjuje ljeti (radi se o juznoj hemisferi). Upravo
je to glavna karakteristika sezonalnosti, da se u devet godina zaredom temperature u istom
razdoblju smanjuju odnosno povecavaju u istim razdobljima godine. Takoder, vidljivo je da
temperatura ne raste znacajno tijekom vremena, buduc¢i da srednja temperatura ima gotovo

identi¢nu vrijednost bez obzira o kojoj se godini radilo.
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Slika 3 Temperaturne vremenske serije u razdoblju od devet godina, (Izvor: https://towardsdatascience.com/time-
series-forecasting-based-on-the-trend-and-seasonal-components-26b92866e548 )

6.2.SEZONALNOST SUICIDA U SRBIJI

Prema autoru Penev (2014) u razdoblju od 1990. do 2012. godine u Srbiji je registrirano 32,855
samoubojstava, §to znaci prosje¢no 1428 umrlih godiSnje. Samoubojstva su najcesce bila
pocetkom 90-ih, nesto rjede 2000-ih, a najmanje u posljednje tri godine promatranog razdoblja. U
posljednje tri godine promatranog razdoblja prosjecno se dogadalo 1237 ubojstava godiSnje.
Rezultati istraZivanja pokazuju da su na podrucju Srbije prisutne odredene ciklicke varijacije u
mortalitetu uslijed samoubojstava. Gledaju¢i po godisnjim dobima, samoubojstva su najc¢esca u
proljece i ljeto, a znatno manje se dogadaju zimi. Cikli¢nost se potvrduje i mjesecom. Naime,
samoubojstva su najceS¢a u ,toplim*“ mjesecima (od travnja do kolovoza), a znatno rjeda u
,hladnim* mjesecima (od prosinca do veljace). Gledaju¢i pojedinacno mjesece, najvise ubojstava
dogada se u mjesecu svibnju, dok je maksimalan prosjecan broj samoubojstava po danu izra¢unat
za lipanj (21% viSe od prosjeka). Mjesec prosinac izdvojen je kao mjesec s najmanjim brojem 1
najmanjim dnevnim prosjekom samoubojstava (25% nizi u odnosu na prosjek). 1z ¢ega proizlazi
kako je tijekom cijelog promatranog razdoblja jasno uoc€ljiva cikli¢nost samoubojstava i nema

znacajnijih oscilacija ili smanjenja. Unato¢ metodi analize, zakljucci do kojih je autor Penev
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(2014) dosao su identi¢ni te nema znacajnijih razlika u sezonskim varijacijama samoubojstava
koje su pocinili muskarci i zene. Promjene su se takoder razvijale usporedno u istom smjeru za

oba spola.

Slika 4 Indeks dnevnog prosjeka samoubojstava u Srbiji, 1990.-2012. (lzvor:
https://www.ceeol.com/search/viewpdf?id=591815 )

6.3.PRIMJENA HOLT-WINTERS MODELA
Metoda Holt-Winters razvijena je s ciljem prognoziranja trend vrijednosti i sezonskih utjecaja iz

eksponencijalno ponderiranih srednjih vrijednosti. Spada u grupu modernih strukturnih modela
koji se baziraju na statistickoj teoriji te se smatraju posebnim sluc¢ajevima opce klase modela
strukturnih vremenskih serija. Opcenito se smatra kako je ovo kratkoro¢na metoda prognoziranja.
U svrhu objasnjenja metode pronadeni su znanstveni radovi koji su istrazili te na primjerima

objasnili spomenutu metodu.
A) Prognoziranje prometnih zahtjeva

U nastavku slijedi prikaz i interpretacija saznanja dobivenih na temelju proucavanja prethodno
istrazenih znanstvenih radova, temelj je znanstveni rad autora Radojic¢i¢ i Mitrovi¢ (2019). U svrhu
prognoziranja prometnih zahtjeva primjenom Holt-Winters modela, upotrebljene su tri vremenske
serije dobivene snimanjem prometa. Snimanje je izvrSeno primjenom monitoring platforme 7The

Multi Router Traffic Grapher (MRTG) gdje je princip utemeljen na upotrebi Simple Networking
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Management Protocola-a (SNMP). Kada je slucaj standardne konfiguracije MRTG log datoteke

sadrze sljedecée tipove podataka dobivene snimanjem prometa na jednom mreznom portu :

o

Vremenski trag (broj proteklih sekundi od 1.1.1970. godine u 00:00h)
Prosje¢nu vrijednost odlaznog prometa

Prosje¢nu vrijednost dolaznog prometa

Maksimalnu vrijednost odlaznog prometa

Maksimalnu vrijednost dolaznog prometa

Imaju¢i na umu MRTG platforma graficki prikazuje vrijednosti prometa na dnevnom, tjednom,

mjesecnom 1 godiSnjem nivou, svaka MRTG log datoteka sadrZi navedene tipove podataka za

opservacije koje se vrse u sljede¢im vremenskim intervalima:

©)

Dnevna razina — 300sec
Tjedna razina — 1800sec
Mjesecna razina — 7200sec

Godisnja razina — 86400sec

Navedene karakteristike ¢ine MRTG log datoteku pogodnim izvorom za dobivanje vremenskih

serija koje ¢e dalje biti iskoriStene za potrebe prognoziranja prometnih zahtjeva upotrebom Holt-

Winters modela. Za potrebe ovog eksperimenta autori su iz log datoteka iskoristili podatke koji se

odnose na maksimalne vrijednosti dolaznog prometa. 1z spomenutih podataka preuzeli su tri

vremenska scenarija:

1. Dnevna razina — podaci dobiveni opservacijama u vremenskom opsegu 15.10.2019. (01:00)

~ 17.10.2019. (00:55),

2. Tjedna razina — podaci dobiveni opservacijama u vremenskom opsegu 03.10.2019. (15:30)

~ 17.10.2019. (15:00),

3. Mjese¢na razina — podaci dobiveni opservacijama u vremenskom opsegu 16.08.2019.

(00:00) — 15.10.2019. (22:00)
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Autori sezonu opisuju kao fiksni vremenski opseg u kojem je sadrzan cjelokupni skup mreznih
aktivnosti koje karakterizira potpuno ponavljanje. Ucestalost sezonalnosti je definirana kao odnos
ukupnog broja perioda (izvrSenih opservacija) u promatranoj vremenskoj seriji i broja perioda
(opservacija) koji su sadrzani u okviru identificirane sezone. Shodno navedenom, sezonalnost je u

okviru promatranih vremenskih serija definirana na nacin prikazan na sljedecoj slici:

br. . opseg br. perioda u . . broj perioda u ucesitalost
oSOV . identifikovana . 3 . .
virem. . viremenske viremenskoj _ identifikovanoj |sezonalnosti
. period . " FEeTOHT .
serije serije seriji SEezont (s)
1 300 see 2 dana 576 1 dan 288 2
{(5min)
1 800 sec . .
] ] 1 s ]
2 (30min) 2 nedelje 672 1 nedelja 336 2
-\ T200 sec - -\ .
3 (2h) 2 meseca 732 I mesec 366 2

Slika 5 Karakteristike sezonalnosti u viemenskim serijama (I1zvor:
https://postel.sf.bg.ac.rs/simpozijumi/POSTEL2019/RADOVI1%20PDF/Telekomunikacioni%?20saobracaj,
%20mreze%201%20servisi/3-Radojicic-Mitrovic.pdf )

Autori su imajuci u vidu pretpostavku da u promatranim vremenskim serijama sezonska varijacija
raste s porastom trenda, prognoziranje prometnih zahtjeva realizirali upotrebom multiplikativne
Holt-Winters metode, pri ¢emu su usvojili pocetne vrijednosti od 0,2 za sva tri parametra
izgladivanja (a, B, y). Pouzdanost prognoziranja je analizirana upotrebom tri standardna testa
(MAE, MSE i MAPE). Pretraga vrijednosti parametara izgladivanja s kojim bi se za promatrane
vremenske serije dobili najbolji rezultati u primijenjenim testovima autori su koristili alat Solver.
Pretragu su autori napravili u dva slucaja: u prvom je funkcija cilja bila — minimizacija vrijednosti
MSE, a u drugom — minimizacija vrijednosti MAPE. U oba slucaja su autori dali ista ograni¢enja,
dasua,p,iy € (0,1]. U oba slucaja minimizacije (MSE I MAPE), dobiveni su isti rezultati. Na
ovaj nacin usvojene su vrijednosti parametara izgladivanja koje su zajedno s vrijednostima testova

prikazane na sljedecoj slici:
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v::];l. a B y MSE MAE | MAPE
serije (%)
1 =0 0,585 1 3724775 | 4,55x10" | 2834
2 | 7.630x107 0,500 1 59822.5 129x10°0 | 3,08
3 =0 0,338 0,988 5336491 | 6,59x10" | 22,04

Slika 6 Vrijednosti parametara izgladivanja i rezultati testova pouzadnosti (Izvor:
https://postel.sf.bg.ac.rs/simpozijumi/POSTEL2019/RADOVI1%20PDF/Telekomunikacioni%20saobracaj,
%20mreze%201%20servisi/3-Radojicic-Mitrovic.pdf )

Na osnovu primjene ovako definiranog esksperimenta autori su dobili prognozirane vrijednosti
prometnih zahtjeva za sve tri vremenske serije. Rezultati testova MAE 1 MSE su u direktnoj
ovisnosti od razlike ostvarenih 1 prognoziranih vrijednosti prometa u trenutku t. S druge strane
rezultati MAPE testova tumace se prema Lewisovoj skali za procjenu tocnosti prognoziranih
vrijednosti, gdje su autori zakljucili da je to¢nost prognoze u slu¢aju vremenskih serija 1 1 3
ocijenjena kao “razumna” dok se ona u slu¢aju vremenske serije 2 smatra “visokom”. Iz navedenog
su autori zakljucili kako sezonska varijacija raste s porastom trenda, zbog ¢ega je prognoziranje
zahtjeva za Internet prometom realizirano primjenom multiplikativne Holt-Winters metode.
Analizom rezultata autori su ustvrdili da prognozirana vremenska serija odlicno prati dinamiku

ulaznih podataka, sezonalnost i trend, Sto je primjenom standardnih testova i potvrdeno.

Iz svega navedenog moze se zakljuciti kako je primjena Holt-Winters modela izrazito pogodna za
prognoziranje prometnih profila koji odgovaraju Internet prometu. Uz to, istiCe se pogodnost i
prakticna primjena MAPE testa s obzirom da pruza jasniji prikaz preciznosti prognoziranja,

odnosno, pruza rezultate prikazane kroz postotke u usporedbi s MAE 1 MSE testovima.
B) Prognoziranje Holtovim modelom linearnog eksponencijalnog izgladivanja

Atlantic grupa je Hrvatska multinacionalna kompanija koja u svojem poslovanju objedinjuje
proizvodnju, razvoj, prodaju i distribuciju robe Siroke potrosnje. Prisutna je na vise od 40 milijuna
trziSta. U diplomskom radu autora Kozica (2022) pod naslovom “Statisticki modeli prognoziranja
poslovnih prihoda na primjeru Atlantic Grupe d.d.”, spominje se prognoziranje Holtovim modelom

linearnog eksponencijalnog izgladivanja.
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Formule za prognoziranje koriStene u radu:
Linearno eksponencijalno izgladivanje: F; 4 =L, + T}
Procjena srednje razine pojave: L, = ay, + (1 —a)(Ly_q + Tr_1)

Procjena trenda: T, = B(L; — Ly—1) + (1 — B)T, — 1

Pocetne vrijednosti L i T, definirane su kao vrijednosti parametara koji su procijenjeni S, i f; u
modelu lineranog trenda u poglavlju koje je autor obradio neposredno prije ovog poglavlja.
Konstante izgladivanja o 1 f su identicne a vrijednosti su im 0,1 a selektirane su po principu
minimiziranja prognosti¢ke pogreske MSE. Autor nije mogao izracunati prognosticku vrijednost
za 2011.godinu, a prognosti¢ke vrijednosti od 2012. Do 2021. godine ispisane su u zadnjem stupcu
tablice. U tablici je dan prikaz prognoziranja Holtovim modelom linearnog eksponencijalnog

izgladivanja, a tablica(slika) ukljucuje sljedece podatke:

Yt = prodaja u milijunima kuna

Lt = procjena srednje razine pojave

Tt= procjena trenda Ft = prognosticka vrijednost
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Slika 7 Prognoziranje Holtovim modelom linearnog eksponencijalnog izgladivanja (Izvor:

Prodaja u mil
kn (Y))

47278
49304
5051,3
51184
5405,3
5106,3
5306,8
5255.,5
5431,7
52520
5702,5

L,

4800,175
4854,111
4921,651
4994614
5067,557
5162,405
5220,297
5291,310
5350,246
5419,962
5464853
5548,176

T,

67,971
66,567
66,665
67,295
67.859
70,558
69,292
69.464
68,411
68,541
66,176
67,891

F,

4920,68
4988,32
5061,91
513542
5232,96
5289,59
5360,77
5418,66
5488,50
5531,03

https://zir.nsk.hr/islandora/object/efzg:9027/datastream/PDF/view )

C) Prognoziranje Holt-Wintersovim aditivnim modelom

U istom diplomskom radu prema autoru Kozica (2022) na istim brojkama, napravljena je prognoza
Holt-Wintersovim aditivnim modelom. Prgonosticke vrijednosti u Holt-Wintersovom aditivnom
modelu eksponencijalnog izgladivanja dobivene su zbrajanjem: procjene srednje razine pojave,

ucinka trenda i u¢inka sezone. Kako bi se dobile vrijednosti spomenutih procjena nuzno je bilo

utvrditi pocetne vrijednosti L4 1 T4 kao 1 sezonske faktore S1, S2, S3 1 S4.

Izracun pocetnih vrijednosti proveo se prema sljede¢im vrijednostim:

Ls= L :%(yl t+ Y2 ys)

1

. YstS—Ys

Ts= T, = (ys+1—J’1 4 Yst27V2 4

S S

s
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Sl=51 = Y11, SZ =Y2 _Ls"' Ss_= yS_LS

Uvrstavanjem vrijednosti u formule doslo se do sljede¢ih izra¢una:
L4=(Y1+Y2+Y3+Y4)/4=976,2+1220,9 +1253,1 + 12277,6 = 1181,95

T4 = (Y5 — Y1I)/4 + (Y6 — Y2)/4 + (Y7 — Y3)4 + (Y8 — Y4)4 / 4 = ((1053,1-
976,2)/4+(1289,4+1220,9)/4 + (1289,2 — 1253,1)/4 + (1298,8 — 1277,6)/4) /4 = 12,66

S1=Y1/L4=976,2/1181,95 = -205,8 S2=Y2/L4=1220,9/1181,95 = 38,95

S3=Y3/L4=1253,1/1181,95 = 71,15 S4=Y4/L4 =1277,6/1181,95 = 96,65

Konstante izgladivanja autor je ustvrdio tako §to je minimizirao prognosticke pogreske MSE, te
dobio slijedece iznose: o = 0,3; B = 0,1 1y = 0,6. Prognosticke vrijednosti mogu se izracunati od
petog razdoblja, odnosno prvog kvartala 2012. godine. Prognosticke vrijednosti zaklju¢no s

drugim kvartalom 2022. prikazuju se u posljednjem stupcu tablice prikazane slikom.
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20111

Kvartal  Prodaja u mil. kn
962

12209
1253,1
12776
1053.1
12894
1289,2
1298,7
1087,1
1333.,6
1304.8
13258
11243
1329,7
13424
1322,0
1157,7
13824
14374
1427 .8
1155,2
1301,4
1325,6
1324,1
1121,2
1383.8
14452
1356,6
11427
13452
1398.8
1368.8
12009
1373,2
1438,3

14193
1280,7
11788
14279
1364.6
12496
14482
1550,5
14542

L

1181,95
121388
1235,07
1240,64
1239,36
1256,22
1274,18
1275,62
1277,19
1291,14
1294,34
1304,12
1299,32
1314,00
1328,32
1356,38
1375,02
1366,34
1339,27
1320,58
1310,60
1313,10
1337,07
1364,29
1358,93
1355,65
1347,90
1347,72
1353,56
1371,57
1372,80
1379,28

1390,78
1416,84
1349,52
1355,88
1352,29
1368,26
1423,78
1446,99
1450,42

T,

12,66
14,59
15,25
14,28
12,72
13,14
13,62
12,40
11,32
11,58
10,74
10,65
9,10
9.66
10,13
11,92
12,59
10,46
6,71
4,17
2,76
2,73
4,85
7,09
5,85
4,93
3,66
3,28
3,54
4,98
4,61
4,80

547
153
0,04
0,67
0,25
1,82
719
8,79
8,26

S
-205.8
38,95
71,15
95,65
-178,77
48,18
57,60
73,87
-172,98
54,93
40,55
58,71
169,30
43,19
39,19
37,09
161,50
49,72
64,29
46,50
-191.28
-2,83
28,73
26,70
191,65
2691
60,04
9.28
-204,43
9,14
54,66
12,86
-184,17
3,90
57,28

2725
-155,35
-100,88

66,12

16,29
-133,34
-25,70

88,55

8,78

988.86

126742
1321,47
1350,57
107331
1317.54
1345,39
1361,89
1115,54
1357,65
1345,63
1373,47
1139,13
1366,84
1377,64
1405,39
1226,12
1426,52
1410,27
137125
1122,08
1312,99
1370,65
1398,08
1173,13
1387.49
1411,60
1360,28
1152,66
1385,69
1432,07

1396,93
1212,08
1428,26
1406,84
1378,81
1197,19
1269,21
1497,09
1472,07

Slika 8 Prognoziranje Holt-Wintersovim aditivnim modelom (1zvor:

https://zir.nsk.hr/islandora/object/efzg:9027/datastream/PDF/view )
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7.PRIJEDLOG UNAPRJEDENJA

Na osnovu podataka prikupljenih tijekom pisanja ovog diplomskog rada i prema autoru Pinterovi¢
(2021) u nastavku ¢e se ponuditi prijedlog unaprjedenja za prognoziranje sezonskih podataka koji
su od velike vaznosti. Metode prognoziranja sezonskih podataka slozeni su i sofisticirani postupci
koji zahtijevaju paznju i koncentraciju, greske se moraju eliminirati a podaci o¢istiti kako bi bili
upotrebljivi. Na osnovu vlastitog promisljanja i istrazivanja misljenja stru¢njaka u nastavku slijedi

prijedlog unaprjedenja.

e Analiza sezonskih uzoraka

Prvi korak u poboljSanju prognoziranja sezonskih podataka je temeljita analiza sezonskih uzoraka.
Proucavanje podataka kako bi se identificirale pravilnosti i trendovi tijekom razli¢itih sezona.
Identificiranje sezonskih komponenti, kao $to su tjedni, mjesecni ili godisnji ciklusi, kao i provjera

postoji li sezonska varijabilnost.
e KoriStenje odgovarajuc¢ih modela

Potrebno je odabrati odgovaraju¢i model za prognoziranje sezonskih podataka. Ovisno o podacima
1 potrebama, moze se koristiti model poput ARIMA ili usmjeriti na strojno ucenje 1 koristiti
algoritme kao $to su stablo odluc¢ivanja, neuronske mreze ili LSTM za bolje rukovanje sezonskom

komponentom.

e Prosirenje vremenskog horizonta

Razmotriti moguénost proSirivanja vremenskog okvira za prognoziranje sezonskih podataka.
Umjesto usmjeravanja samo na kratkoro¢nu prognozu, vremenski horizont treba proSiriti 1
analizirati dugoroc¢ne trendove. To ¢e pomo¢i pri boljem razumijevanju sezonske prirode podataka

1 prilagodbe prognoze prema tome.
e Upotreba egzogene varijable
Razmatranje uklju€ivanja egzogenih varijabli u modele prognoziranja. Egzogene varijable su

faktori koji mogu utjecati na sezonske podatke, ali nisu izravno povezani s vremenom. Primjera
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radi, ako se analizira prodaja sladoleda, egzogena varijabla moZze biti temperatura ili praznina.

Ukljucivanje takvih varijabli u modele pomoc¢i ¢e u boljoj predikciji sezonskih uzoraka.

¢ Kombiniranje viSe modela

Jos jedan od pristupa unaprjedenju prognoziranja sezonskih podataka je kombinacija vise modela.
Primjerice, moze se koristiti tehnika ansambla, gdje se kombiniraju prognoze razli¢itih modela
kako bi se dobila kona¢na prognoza. Primjera radi, moZete kombinirati predvidanja dobivena
ARIMA modelom s predvidanjima dobivenim neuronskom mreZom kako bi se poboljSala

ukupnost to¢ne prognoze.

¢ Redovito azuriranje modela

Unaprjedenje prognoziranja sezonskih podataka moze biti izazovan zadatak ali postoje razliite

metode 1 pristupi koji mogu pomoc¢i u poboljSanju preciznosti prognoze (Nathaniel, 2021)
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8.ZAKLJUCAK

Iz svega navedenog kroz ovaj diplomski rad zakljucuje se kako su sezonski podaci od iznimne
vaznosti. Prisutni su u svakom znaCajnom istrazivanju i imaju karakteristiku olakSavanja
svakodnevice. Sezonski podaci, odnosno podaci do kojih se dode preduvjet su za prognoziranje.
Prethodno spomenuto prognoziranje odnosi se na projekciju dogadaja, odnosno na projekciju
ponasanja varijable u buduc¢nosti. Osobe koje sad, u ovom trenutku, imaju informaciju o dogadaju
u buducnosti, odnosno projekciji buducnosti; imaju komparativnu prednost. Svako kvalitetno
prognoziranje preduvjet je za kvalitetan opskrbni lanac unutar raznih poduzeca. Razlikuju se dvije
vrste metoda prognoziranja, a to su kvantitativne 1 kvalitativne metode prognoziranja.
Kvantitativne metode prognoziranja temelje se na povijesnim podacima ili razvoju asocijativnih
modela, a uporiste pronalaze u matematickim modelima. S druge strane kvalitativne metode se
zasnivaju na ljudskom faktoru, a najpoznatija je Delfi metoda. Da bi prognoza bila ispravna i
valjana preduvjet su elementi dobre prognoze, prema istrazivanju postoji osam elemenata koji su
preduvjet za kvalitetnu prognozu. Niti jedna prognoza nije u potpunosti to¢na 1 nikada ne moze do
kraja predvidjeti tijek zbivanja. Cilj svake prognoze je svesti prognosticku pogresku na minimum.
Prognosticka pogreska predstavlja razliku izmedu ostvarenog i prognoze, pozitivne pogreske
rezultat su preniskih prognoza dok su negativne pogreske rezultat previsokih prognoza. Kako bi
prognoziranje bilo postepeno potrebno je provesti svaki od osam koraka koji ¢ine prognoziranje
sloZzenim procesom. Spomenutih osam koraka potrebno je provesti redom kako je to prethodno 1
navedeno, u slucaju preskakanja koraka riskira se kriva prognoza i povecanje vjerojatnosti za
pojavom prognosticke pogreske. U poglavlju Sest obraden je primjer vremenske prognoze koji
pokazuje sezonalnost u podacima tijekom godisnjih doba, kao i sezonalnost suicida u Srbiji gdje
je utvrdeno da je najvise suicida pocinjeno u proljece i ljeto, iz godine u godinu. Zaklju¢no su u
Sestom poglavlju prikazani slucajevi upotrebe Holt-Winters modela prilikom prognoziranja. U
prvom su podaci prognozirani obicnim Holt-Winters modelom, u drugom Holt-Winters modelom
eksponencijalnog izgladivanja a u tre¢cem Holt-Winters aditivnim modelom. U konacnici je na
temelju istrazivanja i dostupne literature naveden prijedlog unaprjedenja pomocu kojeg bi se
modificirale metode prognoziranja na temelju sezonskih podataka. Metode prognoziranja danas se
uvelike oslanjaju na matematicke modele i slozene kompjuterske programe no ljudski faktor i dalje

je 1prisutan i nezamjenjiv.
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MRTG (The Multi Router Traffic Grapher)
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