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SAZETAK

Prognoziranje potraznje je proces predvidanja buducée razine potraznje Sto spada u proces
planiranja poduze¢a. Prognoziranje potraznje obuhvaéa veliki broj Kklasifikacija, no
najpoznatija podjela prognoziranja potraznje je ona s obzirom na vrstu informacija. S
obzirom na vrstu informacija postoje kvantitativne i kvalitativne metode prognoziranja
potraznje. Kvantitativne metode uzimaju u obzir matematicke i statistiCke izracune koji su
temeljeni na povijesnim podacima, kako bi se na temelju njih izvr$ila prognoza buduce razine
prodaje s obzirom na dinamiku kretanja povijesne prodaje. Kvantitativne metode se mogu
izvrsiti putem analize vremenskih serija ili uzro¢no-posljedi¢ne analize. Kvalitativne metode
prognoziranja predstavljaju metode koje se =zasnivaju na stavovima, misljenjima i
percepcijama odredenih stru¢njaka, zaposlenika poduzeca ili kupaca putem anketiranja.
Kvalitativne metode imaju veliki utjecaj u prognoziranju potraznje buduci da je potrebno
konstantno ispitivati trziSte i omogucéiti skupnu evaluaciju odredenih varijabli na nacin da se
angaziraju 1 ispituju struénjaci ili zaposlenici poduzeca. Kvalitativne metode obuhvacaju
stru¢na misljenja, istrazivanje trzista, Delphi metodu i analogiju Zivotnog ciklusa proizvoda.
Prognoziranja potraznje nikada ne mogu biti u potpunosti tocna, stoga je potrebno utvrdivati i
kvalitetu dobivenih rezultata koriStenjem odredenih mjera kvalitete. Najpoznatije mjere
kvalitete prognoziranja su srednje apsolutno odstupanje, srednja kvadratna pogreska i
prosjecna apsolutna postotna pogreska. Prilikom prognoziranja potraznje vazno je utvrditi S
kakvom vrstom potraznje se poduzece susrece. Na temelju vrste potraznje moguce je odrediti
idealne metode prognoziranja potraznje. U primjeru poduzeca Borovo d.d. koje biljezi
sezonsku potraznju, koriSteni su sezonski indeksi, linearna regresija 1 odredene mjere
kvalitete prognoziranja kako bi se pokazao primjer izraCunavanja i provjere metoda

prognoziranja potraznje.

KLJUCNE RIJECI: Prognoziranje potraznje, kvalitativne metode prognoziranja,

kvantitativne metode prognoziranja, mjere kvalitete prognoziranja.



ABSTRACT

Demand forecasting is the process of predicting the future level of demand which is part of
the business planning process. Demand forecasting includes a large number of classifications,
but the most well-known classification of demand forecasting is the one according to the type
of information. Given the type of information, there are quantitative and qualitative methods
for forecasting demand. Quantitative methods take into account mathematical and statistical
calculations based on historical data in order to make a forecast of future sales based on the
dynamics of historical sales. Quantitative methods can be performed through time series
analyzes or cause-and-effect analysis. Qualitative forecasting methods are methods that are
based on the attitudes, opinions and perceptions of certain experts, company employees or
customers through surveys. Qualitative methods have a great impact on demand forecasting
as it is necessary to constantly examine the market and allow a collective assessment of
certain variables through engaging with experts or employees of the company. Qualitative
methods include expert opinions, market research, the Delphi method and product life cycle
analogy. Demand forecasting can never be completely accurate, so it is necessary to
determine the quality of the results obtained using certain measurement qualities. The best
known measures of quality forecast are mean absolute deviation, mean square error, and
mean absolute percentage error. When forecasting demand, it is important to determine what
type of demand the company is facing. Based on the types of demand, it is possible to
determine ideal demand forecasting methods. In the example of the company Borovo d.d.
which records seasonal demand, seasonal indices, linear regression, and certain forecasting
quality measures were used to show an example of calculating and verifying demand

forecasting methods.

KEY WORDS: Demand forecasting, qualitative forecasting methods, quantitative

forecasting methods, forecasting quality measures.
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1. UVOD

Svaka organizacija koja posluje na kompetitivnim trzistima proizvodnjom ili prodajom
dobara neizbjezno mora provoditi procese planiranja, predvidanja i provodenja postavljenih
ciljeva. Prognoziranje potraznje poduzeca zasigurno omogucéuje pripremu na buduce
poslovne situacije u vidu poslovnih funkcija, zasebice putem upravljanja zalihama. Bez
pravodobnog prognoziranja potraznje putem raznih metoda, suvremena poduzeca ne bi mogla
opstati budu¢i da sva poduzeca prilikom nabave ili proizvodnje dobara moraju osigurati
ekonomicnu i efikasnu razinu zaliha. Bez prognoziranja poduzece moze proizvesti ili nabaviti
neefikasno veliku koli¢inu proizvoda koji se zbog manjka prodaje mogu pretvoriti u veliki
trosak koji koci daljnji napredak poduzeca. Na isti nacin je moguée kao posljedica manjkave
pripreme i prognoziranja proizvesti ili nabaviti premalu koli¢inu proizvoda $to ¢e rezultirati
nedovoljnoj ponudi u usporedbi s potraznjom i nezadovoljstvu kupaca, stoga i samog

poduzeca.

Ovaj diplomski rad se sastoji od 5 poglavlja u kojem je prvo poglavlje uvodno, te drugo
poglavlje sadrzava metodologiju rada u kojem se navodi predmet istrazivanja, izvori i metode
istrazivanja. U tre¢em poglavlju je teoretski opisano prognoziranje potraznje fokusirajuci se
primarno na kvantitativne 1 kvalitativne metode prognoziranja potraznje. Ujedno su
obuhvaceni sezonski indeksi, metoda prognoziranja putem normalne distribucije i metode
provjere kvalitete razliCitih prognoziranja. U cetvrtom poglavlju je na praktican nacin
prikazan izraun prognoziranja potraznje poduzeca Borovo d.d. kao vodeceg proizvodaca
cipela u Hrvatskoj koriste¢i odredene kvantitativne metode. Ujedno su prikazane metode
mjerenja kvalitete izraCunatih prognoza kako bi se utvrdila to¢nost analize. U zadnjem

poglavlju je opisan zakljucak diplomskog rada.



2. METODOLOGIJA RADA

U ovom dijelu poglavlja prikazat ¢e se metodologija diplomskog rada, odnosno predmet rada
i cilj istrazivanja, ukljucuju¢i metode istrazivanja i izvore podataka koji su koristeni pri

izradi.

2.1. Predmet rada

Predmet ovog diplomskog rada je saZeto opisati i prikazati nac¢ine prognoziranja potraznje u
teoretskom i prakti¢nom smislu. Cilj ovog istrazivanja je olakSati razumijevanje o tome kako
poduzeca mogu koristiti metode prognoziranja potraznje s obzirom na vrstu potraznje te

utvrditi pomoc¢u mjera kvalitete tocnost i preciznost dobivenih rezultata.

2.2. Metode istrazivanja

Prilikom pisanja ovog diplomskog rada koristena je deskriptivna metoda koja se o€ituje kroz
opisani 1 olakSani prikaz u obliku slika, deduktivna metoda u svrhu donoSenja zakljucka na
temelju raspolozivih podataka, metoda kompilacije na temelju koje su preuzeti odredeni
dijelovi teksta iz ¢lanaka, internetskih stranica i znanstvene literature. Koriste¢i se metodom
klasifikacije prikazane su razli¢ite podjele, te koriStenjem matematickih 1 statistickih modela

prikazani su izracuni radi prikazivanja prognoziranja potraznje i njene to¢nosti.

2.3. Izvori istraZivanja

Prilikom pisanja ovog diplomskog rada koriStene su razliite vrste znanstvenih izvora.
Koristene su knjige, stru¢ni i znanstveni ¢lanci, internetski izvori i web stranica promatranog

poduzecéa Borovo d.d.



3. METODE PREDVIPANJA POTRAZNJE U OPSKRBNOM LANCU

U ovom poglavlju opisuje se uloga predvidanja i prognoziranja u opskrbnom lancu te metode
predvidanja potraznje. U zadnjem potpoglavlju se opisuju najces¢e mjere kvalitete tj. tocnosti
prognoziranja kroz razliite nafine izraCunavanja prosjecne pogreske unutar prognoziranih

varijabli.

3.1. Uloga i pojam predvidanja u opskrbnom lancu

U poslovanju vrlo je znacajna sposobnost opstanka organizacije u prilagodavanju stalnim
promjenama okoline. Uspjeh doZivljavaju organizacije koje su u stanju otkriti Zelje kupaca i
fleksibilno reagirati na njihove zahtjeve. Ako se organizacija zeli suprotstaviti konkurenciji,
mora efikasno raspolagati i upravljati internim procesima poduzeca te materijalnim i
nematerijalnim informacijskim tokovima unutar cijelog opskrbnog lanca. Rastuéi pritisak
kupaca u lancu opskrbe na ubrzanu reakciju dobavljata namece skradivanje vremenskih
razdoblja za obradu narudzbi kupaca. Medutim, Cesto se dogada da se organizacije ne
pripreme dovoljno kvalitetno i kvantitativno u vidu proizvodnog procesa kroz upravljanje,

planiranje i prognoziranje potencijalne potraznje.

Prema Vickova (2010:1119) nuzno je stvoriti okruzenje u kojem se primjenjuju sustavi i
metode kontrolirane potraznje. Takvi kontrolirani sustavi osnovni su preduvijet za kreiranje i
postavljanje proizvodnog procesa i svih srodnih procesa koji su maksimalno uravnotezeni i
istovremeno prilagodljivi. Informacijski sustavi igraju kljuénu ulogu uglavnom u
operativnom planiranju i upravljanju. Mnoge organizacije vode vlastito poslovanje uz pristup
relevantnim informacijama upravljanjem vlastitih resursa (eng. Enterprise Resource
Planning) u obliku poslovnog informacijskog sustava. Koncept upravljanja vlastitim
resursima ne odnosi se samo na metode planiranja, ve¢ je sinonim za skupinu sloZenih
informacijskih sustava, dizajniranih za upravljanje internim procesima organizacije. Kao
posljedica ucinkovitije upotrebe informacija putem upravljanja vlastitin resursa razvijaju se
metode za planiranje proizvodnje resursa, planiranje prodaje i poslovanja ili napredno
planiranje i rasporedivanje. Sve navedene metodologije planiranja i upravljanja omogucuju
optimizaciju procesa organizacije u kratkom vremenskom razdoblju, pruzajuéi unaprijed
poznat opseg stvarne prodaje odredenih proizvoda pojedinih kupaca. Prema Johnson

(2009:86-90) predvidanje je postupak tijekom kojeg se formuliraju potencijalne buduce



varijante fenomena ili predmeta, odnosno predvidanjem se stvara osnova za planiranje
procesa poduzeca. Omogucuje menadzerima planiranje buducih potreba i1 posljedi¢no
donosenje racionalnih odluka. Stadtler (2008:575-588) objasnjava kako primjena u
suvremenim softverskim modulima omoguéuje predvidanje veceg broja stavki u samo
nekoliko sekundi. To¢ne prognoze odgovarajute potraznje vazan su input za modele

odlucivanja koje se koriste u sustavu modeliranja napredne potraznje i raspodjele.

Pogreske u prognozi izravno su povezane s potrebnim sigurnosnim zalihama, dok preceste
prilagodbe prognoza potraznje mogu dovesti do dramati¢nih promjena u planovima koje
organizacije ne stignu izvrSiti. Ako organizacija zeli maksimalizirati u¢inak dostupnih
metoda za interne procese u tvrtki, mora se nadovezati na objektivne i procijenjene prognoze
potraznje. Izbor optimalnih postupaka predvidanja i prac¢enje koriStenja dobivenih prognoza
mogu postati konkurentska prednost. Prognoza potraznje odreduje koli¢inu proizvoda, mjesto
i vremenski horizont u kojem ¢e navedeni proizvodi biti potrebni. U vezi s prognozom
potraznje potrebno je baviti se ne samo kvantitativnim aspektom potreba (koli¢ina koju
potrazuju kupci) ve¢ i njihovim kvalitativnim aspektom (vrsta potreba kupaca). Tocna
prognoza potraznje je stoga vazna za upravljanje proizvodnjom i distribucijom, ali i za ostale
funkcije organizacija — podrucje marketinga (distribucija prodajnih snaga, promocija i
planiranje novih proizvoda), financije (trenutna potreba za novcem, proracuni i izracuni),
investicijski projekti (proizvodni pogoni, skladista), istrazivanje i razvoj (inovacije) i ljudski
resursi (planiranje strukture i obujma radne snage, osposobljavanje). Potrebno je prihvatiti
postupak predvidanja i prognoziranja kao dio procesa planiranja organizacije (Vlckova,
2010:1120).

Planiranje potraZznje predstavlja skup metodologija i informacijskih tehnologija za upotrebu
predvidanja potraznje u procesu planiranja. Gros i Grosova (2004:48-49) navode kako
provedba planiranja potraznje omogucuje odredivanje najblize moguce prognoze Opsega
proizvodnje, zaliha 1 rasporeda kapaciteta izmedu pojedinih proizvoda kako bi se
maksimalizirala dobit. Medutim, istrazivanje provedeno u proizvodnim organizacijama je
pokazalo da pojedini odjeli poduzeca u nekim sluc¢ajevima sami izraduju prognoze i stoga
svoje planiranje temelje na neuskladenim brojkama. To izaziva sukobe izmedu rezultirajucih

aktivnosti planova unutar poduzeca. Predvidanje uvijek treba biti postupak koji je klju€an 1



koji posljedi¢no odreduje druge procese u organizaciji, ukljucujuéi i financijsko planiranje.
Medutim, financijsko planiranje ¢esto predstavlja glavni izvor motivacije za menadzere
poduzeca jer odrazava zahtjeve najviSeg rukovodstva organizacije i glavne strateske ciljeve

organizacije.

Detaljno i konstantno predvidanje je od vitalnog znacaja za svako poslovno planiranje. Ako
su procjene prodaje ili potencijalne potraznje previsoke, organizacija prekomjerno proizvodi
robu koja se ne moze prodati i ostaje na zalihama kao trosak. Jo$ jedan aspekt takve odluke je
nepotrebna proizvodnja koja povecava troSkove za resurse kao $to su sirovine, radna snaga ili
skladi$ni prostor. S druge strane, nedovoljna proizvodnja moze rezultirati nestasicom i
izgubljenim poslovnim prilikama te potencijalnim gubitkom kupaca kojima se ne moze
isporuciti proizvod. To¢no predvidanje samim time predstavlja znacajnu konkurentsku

prednost. (Ivanov i Schonberger, 2019:1)

Na primjer, 2014. godine Walgreens je imao propust u netocnom predvidanju potraznje od
milijardu dolara koji je doveo do ostavke dvoje rukovoditelja. Ujedno, 2001. godine Nike je
dozivio veliki neuspjeh u implementaciji softvera za planiranje potraznje Sto je dovelo do
gubitka u prodaji od 100 milijuna dolara. Ovi primjeri pokazuju kako imperativno
predvidanje potraznje 1 ispravni sustavi predvidanja potraznje igraju u ukupnoj profitabilnosti
organizacija. Zabavni parkovi Walta Disneya stavljaju izuzetno velik naglasak na predvidanje
potraznje U sljede¢im satima, danima i tjednima. Otkako uspijevaju gotovo uvijek tocno
predvidjeti buduéu potraznju, prihod se neizmjerno povecéava. Stovise, predvidanje moze biti
korisno za analizu podru¢ja za poboljSanje 1 unapredenja vlastitih procesa. Medutim,
prognoze su gotovo uvijek pogresne, jer su postupci za njihovo izraCunavanje prilicno
sloZzeni. Potraznja se ponekad mijenja bez prethodnog upozorenja i obi¢no se efekti

reflektiraju kasnije, $to oteZava reagiranje upravitelja operacija. (Oti, 2018)

Medutim, neke promjene u potraznji mogu se uzeti u obzir s relativnom pouzdanoséu, poput
sezonskih promjena. To ukljucuje godiSnje razdoblje ili odredene praznike. Na primjer,
gradski hotel, supermarket, proizvoda¢ metala i trgovina pleteninom razli¢ito ovise o tim
vanjskim ¢imbenicima. Gradski hotel ima najvise kupaca tijekom blagdana, dok se trgovina s

pleteninom prodaje prvenstveno u jesen i zimu. Supermarket se moze suociti s najvecom

5



guzvom, na primjer za vrijeme rucka i nakon radnog vremena. Tvornica koja proizvodi
metale najvjerojatnije ¢e biti neovisna o sezonskim promjenama i imati stabilnu potraznju
tijekom cijele godine. Potrebno je prouciti razli¢ite metode predvidanja i implementirati one
koje su relevantne s obzirom na vrstu potraznje organizacije (Ivanov i Schonberger, 2019:2).

U nastavku su objasnjene naj¢es¢e metode prognoziranja potraznje.

3.2. Metode predvidanja potraznje

Intenzivna konkurencija i brze promjene na trziStu povecale su potrebu za informacijama o
prognozama koje se odnose na opéu potraznju na trzistu. Nedovoljno iskustva u predvidanju
trziSne potraznje u dinamic¢nim trziSnim uvjetima predodreduje neto¢ne rezultate istrazivanja
trziSne potraznje 1 neutemeljene odluke o poslovanju poduzeca. Ucinkovit odabir metoda
predvidanja potraznje na trziStu i njihova primjena mogu smanjiti nesigurnost rjesenja.
Postoji mnogo kriterija Klasifikacije metoda prognoze. U ekonomskoj literaturi se nailazi na
razli¢ita misljenja autora o slozenoj primjeni kvantitativnih 1 kvalitativnih metoda
predvidanja koja se razlikuju u dva aspekta: Kinnear, Taylor (1996) podrzavaju prioritet
kvantitativne metode prognoziranja i navode Kkvalitativne metode prognoziranja kao
pomocno, tj. alternativno sredstvo. Green i Armstrong (2007:365-376) navode da sinteza
kvantitativnih i kvalitativnin metoda prognoziranja jam¢i pouzdaniju i informativniju

prognozu.

Zbog vrlo velikog broja metoda predvidanja, najkoriStenije klasifikacije su sazeto grupirane u
nastavku. Ovisno o istrazivaCkom podru¢ju i istrazivatkom predmetu, najceS¢e koristena
klasifikacija metoda prognoziranja u istrazivackoj literaturi temelji se na sljede¢im

kriterijima: (Cox i Loomis, 2001)

L X4

Vrste informacija (kvantitativne i kvalitativne metode predvidanja),

DS

» Vremenski raspon predvidanja (metode razvoja kratkoro¢nih, srednjoro¢nih i dugorocnih

prognoza),

K/
°e

Objekt prognoze (metode predvidanja mikro 1 makroekonomskih pokazatelja),

e
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Cilj prognoze (genetske i normativne metode predvidanja),



Klasifikacija metode prema vremenskom rasponu je relativna u odnosu na vremensko
razdoblje prognoziranja. Obi¢no se kratkoro¢ne prognoze razvijaju za period od 1-2 tjedna do
3 mjeseca. G. Bolt (1994) smatra da, ovisno o objektu prognoze, te unutarnjem i vanjskom
aspektu okolisa, kratkoro¢ne prognoze obuhvacaju razdoblje od jednog tjedna do 3 godine.
Klasifikacija pod objektom prognoze primjenjuje se u analizi mogucnosti metode za
predvidanje i procjene razli¢itih mikroekonomskih i makroekonomskih trendova razvoja
pokazatelja i budu¢ih stanja. U gornje navedenoj Kklasifikaciji metoda, cilj prognoze
predstavlja klasifikaciju metoda prognoziranja. U slucaju genetske prognoze, cilj je
predvidjeti moguce trendove trziSne potraznje u buducénosti - genetska prognoza zapocinje
procjenom trenutnog stanja na trziStu. U normativnoj prognozi postoji nekoliko nac¢ina kako
do¢i do buduceg stanja trziSne potraznje - Normativna prognoza zapocinje odabirom Zeljene

alternative trzi$ne potraznje.

Peterson i Lewis (1999) istiCu da je najpopularnija te najéeS¢e primjenjivana Klasifikacija u
istrazivaCkim radovima temeljena na wvrsti informacija, odnosno na kvantitativnim i
kvalitativnim metodama predvidanja. Kvalitativne ili subjektivne metode se temelje na
intuitivnim informacijama (misljenja, namjere i1 osjecaji) koje se dobivaju iz razli¢itih anketa
(anketiranje potrosaca, prodavaca, osoblja organizacije, itd.) i provodenjem analiza na
temelju akumuliranih podataka. Kvantitativne ili objektivne metode analiziraju objektivne i
pouzdane podatke, naj¢escée iz proslog vremenskog razdoblja pretpostavljajuci da se druge
varijable ne¢e promijeniti. Delphi metoda koja ¢e biti objasnjena u nastavku predstavlja

iznimku. (Pilinkiene, 2008:20)

3.2.1. Kvalitativne metode prognoziranja

Kvalitativne metode su predvidanja koja nastaju na temu prosudbi, mi$ljenja, intuicije,
osjecaja ili osobnih iskustava i subjektivne su prirode. Ne oslanjaju se ni na kakve stroge
matematicke proracune. Karakteristicna je metoda kada nema dovoljno kvantitativnih
podataka, te kada je teSko uspostaviti vezu izmedu proslih i buduc¢ih dogadaja kroz
kvantitativno modeliranje. Uobi¢ajeno su takve situacije dugoro¢ne prirode ili ukljucuju
donosenje odluka o uvodenju novih proizvoda. U mnogim se slucajevima postupak
predvidanja oslanja na povijesne podatke poput razine potraznje ili prometa, $to predstavlja

koristan alat sve dok organizacija raspolaze s pouzdanim podacima koji su dostupni za



potrebno prognoziranje. U slucaju uvodenja novog proizvoda organizacije se moraju oslanjati
na stru¢na stajaliSta i miSljenja kupaca. Organizacija koristi podatke razli¢itih struénjaka za
izradu predvidanja za odredeno buduce razdoblje. Problem metode takve prirode je u tome
§to se temelji na misljenjima, iskustvima i znanju ljudi, te su stoga subjektivne. Postoje
razli¢ite metode za kvalitativno predvidanje. Jedna od metoda je procjena prodaje. Za ovu
metodu organizacija najée$¢e angazira prodajnog struénjaka za pristup 0 najnovijim
podacima o prometu i tako prikuplja podatke za ukupan promet na temelju kojih se izraduju
prognoziranja. Sljedeca kvalitativna metoda je metoda istrazivanja trzista. Ovo je idealan alat
za prognoziranje potraznje kada organizacija lansira novi proizvod, a nema povijesnih
podataka ili stru¢nih iskustava na temelju kojih moze donositi odluke. Organizacija moze
izravno pitati svoje kupce Sto misle o novom proizvodu i pokusati razviti predvidanje za
lansiranje proizvoda (Ivanov i Schonberger, 2019:5). Sljedeca slika sazeto prikazuje podjelu

kvalitativnih metoda prognoziranja.

Slika 1. Podjela kvalitativnih metoda prognoziranja

Kvalitativna metoda

Stru¢na misljenja - Delfi metoda -

Pristup u kojem se grupa Pristup u kojem se nakon
menadzera sastaje i viSestrukog medusobnog
kolektivno razvija istrazivanja postize
prognozu. Treba obuhvadati konsenzus izmedu skupine
I povratne informacije stru¢njaka

zaposlenika

Analogija Zivotnog ciklusa -

Istrazivanje trzista - L .
Prognoziranja temeljena na

Pristup koji obuhvaca sli¢nim proizvodima ili
intervjuiranje, ankete, procesima, potrebno je
panele i upitnike radi identificirati koji proizvod
prosudbe preferencija ima najvisSe slicnosti
kupaca i razine potraznje promatranom proizvodu

Izvor: Doradeno na temelju Bozarth i Handfield (2016)



Najpoznatija metoda kvalitativnog predvidanja je metoda Delphi. Ova metoda predstavlja
strukturirano viSestruko istrazivanje koje obuhvaéa stru¢njake iz razli¢itih organizacija i
institucija. Metoda Delphi provodi se u dva ili vise krugova tj. navrata u kojoj moderator
izraduje upitnik, a svi struénjaci odgovaraju anonimno. Nakon prvog kruga moderator
izraduje novi upitnik na temelju informacija koje je dobio. Odgovori na prvi krug objavljuju
se svim ostalim stru¢njacima kako bi svi mogli preispitati svoje miSljenje, zatim ispunjavaju
novi upitnik sve dok se ne dode do konsenzusa (Ivanov i Schonberger, 2019:5-6). U nastavku
¢e biti opisane kvantitativne metode predvidanja koje za razliku od kvalitativnih metoda
obuhvacaju isklju¢ivo matematicke izraCune 1 statisticke analize na temelju kojih se donose

odredeni zakljucci 1 prognoziranja.

3.2.2. Kvantitativne metode predvidanja

Kvantitativne metode predvidanja temelje se na matematickim (kvantitativnim) modelima i
statistiCkim analizama $to ih ¢ini objektivnim metodama. Kao temelj nuzni su kvantitativni
povijesni podaci te je metoda idealna kada je moguée uspostaviti odredenu vrstu veze tj.
korelacije izmedu interesne i neke druge varijable. Kvantitativne metode koriste se kada
postoje povijesni podaci 0 postojeci proizvodima, postojecim tehnologijama ili postojecim
trzistima. Te se metode temelje na statistikama i statistickim podacima koje se prema lvanov

i Schonberger (2019:6) mogu Klasificirati u dvije razli¢ite metode predvidanja:

*

¢ uzroc¢no-posljedicna prognoza

++ analiza vremenskih serija.

U uzro¢no-posljedicnom prognoziranju, potraznja (y) za proizvodom ovisi o poznatom
¢imbeniku (x) 1 zbog toga se moZe prognozirati koriste¢i formule linearne ili nelinearne
regresije koje su vidljive na sljedecoj slici. Navedeno se moZze navesti u primjeru, potraznja U
osi (y) ovisi o broju gradana u odredenom podruéju (X). U sljedecoj slici je prikazan izgled i

formula linearne i nelinearne regresije.



Slika 2. Linearna i nelinearna regresija

Linearna regresija Nelinearna regresija

y=a+bx §=axb

Izvor: Ivanov i Schonberger (2019:6)

Linearni se trendovi mogu pronac¢i pomocu tehnike najmanjih kvadrata koja rezultira
jednadzbom u Kkojoj je y presjek osovine, odnosno izraunata vrijednost varijable koja se
predvida (ovisna varijabla), koeficijent a pokazuje presjek osovine, koeficijent b predstavlja
nagib krivulje, te x je neovisna varijabla. Prema Ivanov i Schonberger (2019:7) nelinearna
regresija je sloZenija, ali 1 realnija. Za metodu uzro¢nog predvidanja vazno je imati pouzdane

povijesne podatke za poznati ¢imbenik u formuli (neovisna varijabla).

Cesto koristena metoda je analiza vremenskih serija koja se temelji na povijesnim podacima
o prodaji. Skupine ravnomjerno rasporedenih numerickih podataka mogu se dobiti
promatranjem varijabli u redovitim vremenskim razdobljima. Ova metoda sluzi za
prognoziranje na temelju povijesnih vrijednosti i pretpostavlja da ¢e ¢imbenici koji su utjecali
na proslost i koji utjecu na sadasnjost utjecati i u buducnosti. Postoje razli¢ite metode i vrste
vremenskih serija za predvidanje potraznje, ovisno o Vrsti potraznje odredenog proizvoda.
Sljedeca slika pokazuje primjer Cesto koristenih metoda prognoziranja potraznje s obzirom na

vrstu potraznje unutar organizacije.
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Slika 3. Metode za prognoziranje potraznje s obzirom na vrste potraznje

Stabilna potraznja Eksponencijalno zagladivanje

Pomicni prosjek

v

Dvostruko eksponencijalno zagladivanje

Regresijska analiza

v

Sezonska potraznja Trostruko eksponencijalno
o zagladivanje

Sezonski indeksi

v

Izvor: Ivanov (2019:7)

Ako postoji stalna potraznja za odredenim proizvodom, pozeljno je Kkoristiti pomicni prosjek
ili eksponencijalno zagladivanje. Za proizvode s potraznjom koja se temelji na trendovima
potrebno je koristiti regresijsku analizu ili dvostruko eksponencijalno zagladivanje. Proizvodi
sa sezonskom potraznjom mogu se predvidjeti trostrukim eksponencijalnim zagladivanjem. U

sljedecoj slici saZeto je prikazana podjela kvantitativnih metoda.
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Slika 4. Podjela Kvantitativnih metoda prognoziranja

Kvantitativna metoda

Analiza vremenskih serija -

Obuhvaca razli¢ite modele Ny .
o . Uzrocno-posljedicne prognoze -

koji uzimaju u obzir

obrasce proslih podataka na Prognoziraju buduce vrijednosti

temelju kojih se vrse odredene varijable na temelju

prognoziranja i predvida neke druge varijable. Projekcije

buduca kretanja odredenih I prognoziranja se provode na

varijabli. temelju povijesnih podataka.
......................... S — A F—
i *Pomiéni prosjek : *Linearna regresija 5
! *Vagani pomiéni prosjek *ViSevarijantna regresija
*Eksponencijalno zagladivanje

: *Dvostruko eksponencijalno zagladivanje :
i *Trostruko eksponencijalno zagladivanje
: *Linearna regresija

: *Sezonski indeksi

Izvor: Doradeno na temelju Bozarth i Handfield (2016)

Neke od metoda vremenskih serija biti ¢e prakticno prikazane u sljede¢em poglavlju te u
nastavku se opisuju one koje se naj€esce koriste u prognoziranju: pomicni prosjek, vagani
pomicni prosjek, eksponencijalno zagladivanje, dvostruko eksponencijalno zagladivanje,

trostruko eksponencijalno zagladivanje i sezonski indeksi.

Metoda pomicnog prosjeka temelji se na izraCunavanju prosjecne potraznje iz prethodnih
razdoblja koriste¢i izracunate vrijednosti za daljnje prognoziranje. Naziva se pomi¢ni prosjek
jer sa svakim razdobljem prosjec¢na vrijednost Se mijenja. Vagani pomicni prosjek daje vecu
tezinu novijim podacima, a manju tezinu starijim podacima. To se postize mnoZenjem

odredene varijable s tezinskim faktorom koji ¢e novijim podacima odrediti ve¢i ponder,
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odnosno znacaj. Eksponencijalno zagladivanje je metoda koja je sli¢cna vaganom pomi¢nom
prosjeku, najnoviji podaci su ponderirani vise od starijih. Za predvidanje prodaje, prosjek
vrijednosti potraznje ili prodaje iz prethodnih razdoblja eksponencijalno se ponderiraju kako
bi se prognozirala buduca razdoblja. Metoda eksponencijalnog zagladivanja koristi prosjecni
parametar a. Dvostruko eksponencijalno zagladivanje se koristi kada ve¢ postoji trend u
potraznji ili prodaji te se koristi o i f kao faktore tj. pondere zagladivanja. (Ivanov, 2019:9-

12)

Brownlee (2018) istice da je trostruko eksponencijalno zagladivanje produzetak
eksponencijalnog zagladivanja koje uzima u obzir sezonalnosti univarijantnim vremenskim
serijama. Uz « i ff kao ¢imbenike zagladivanja, dodan je novi parametar gama koji kontrolira
utjecaj na sezonsku komponentu. Kao i kod razine trenda, sezonalnost se moze modelirati ili
kao dodatak ili kao multiplikativni postupak za linearnu ili eksponencijalnu promjenu
sezonalnosti. Aditivha sezonalnost obuhvaca trostruko eksponencijalno zagladivanje s
linearnom sezonalno$¢u, te multiplikativna sezonalnost obuhvaca trostruko eksponencijalno
zagladivanje s ecksponencijalnom sezonalnos¢u. Prema Lembke (2015:6) trostruko
eksponencijalno zagladivanje najnaprednija je varijacija eksponencijalnog zagladivanja, te
kroz konfiguraciju moze razviti dvostruke 1 pojedinacne eksponencijalne modele
zagladivanja. Medutim, formule za trostruko eksponencijalno zagladivanje su daleko
kompleksnije od ostalih vrsta eksponencijalnog zagladivanja te se u suvremenom poslovanju
koristenjem racunalnih programa olakSava izraCun i unos potrebnih podataka. Statisticke
studije pokazuju da se, u teoriji, moze dobiti neka vrijednost koristenjem takve komplicirane
metode. Medutim, stvarni ucinci i Koristi vjerojatno ¢e biti nedostatni za stvarnu upotrebu i

implikaciju.

Sezonski indeksi mjere kolika je vrijednost potraznje za odredeno vremensko razdoblje u
odnosu na prosjecnu razinu potraznje. Da bi se izracunao sezonski indeks, mora se prvo
izraCunati prosjeCna potraznja za odredeni vremenski period. Zatim je potrebno svaku
vrijednost odredenog vremenskog perioda staviti u odnos sa izraCunatim sezonskim
prosjekom kako bi se izra¢unao sezonski indeks. Na primjer, vrijednost sezonskog indeksa od
1,00 znaci da je potraznja navedenog razdoblja potpuno jednaka izraGunatom sezonskom

prosjeku. Postoji mnogo metoda koje uzimaju u obzir razinu trenda i sezonalnost podataka
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radi provodenja prognoziranja. Sa sezonskim podacima neke ¢e tocke biti vrlo udaljene od
razine trenda, §to moze iskriviti liniju trenda i rezultirati manjku povjerenja u dobivene
vrijednosti linearne regresije. NajceS¢e se koristi desezonalnost potraznje kako bi se
minimalizirali uéinci gresaka prilikom izra¢una, no navedeni proces je najkorisniji kada se
prilikom izraCunavanja desezonalnosti potraznje i racunanja sezonskih indeksa analiziraju

viSegodis$nji podaci. (Lembke, 2015:1)

Kvantitativne metode imaju kompleksniju podjelu u odnosu na kvalitativne metode, te
koriste¢i kompleksne matematicke izraCune pomazu u prognoziranju odredenih varijabli, dok
kvalitativne metode pruzaju neke druge prednosti. Sljedeca tablica prikazuje grupiranje

pozitivnih i negativnih strana kvantitativne i kvalitativne metode prognoziranja.

Tablica 1. Pozitivne i negativne strane kvantitativnih i kvalitativnih metoda

prognoziranja

Pozitivne strane Negativne strane

Nekomplicirana dostupnost Neprikladno za predvidanje
podataka potraznje za novim proizvodima
Mogu¢énost predvidanja to¢aka Visoki troskovi - ¢esto zahtijeva
Kvantitativna .
poslovnih promjena konstantno analiziranje trzista i
metoda o
regularnu kompilaciju podataka
Procjena medusobnog odnosa i Cesto komplicira primjenu i
fluktuacije ekonomskih pokazatelja pogresno tumaci rezultate
Podaci iz prethodnih razdoblja nisu Prisutnost subjektivnosti u
nuzni za analizu provodenju analiza i prognoziranja
Pogodno za predvidanje potraznje Velike fluktuacije u podacima
. za nova trzista i na trenutnim (sezonski, cikli¢ni, slu¢ajni) nisu
Kvalitativha - - ;
trzistima kroz nove prodajne i uzete u obzir

metoda

marketinSke kampanje

Omogucuje razvoj raznolikosti Meduodnos relevantnih ekonomskih

misljenja podataka se ne obuhvaca u analizi

Anonimnost u provedenoj analizi Metoda nije primjenjiva za razvoj
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_ povecava pouzdanost prognoze kratkoro¢nih prognoza.

Izvor: Pilinkieng, V. (2008:21)

Iz tablice je vidljivo da se doticne metode medusobno upotpunjuju u svojim prednostima i
nedostacima. Kvalitativne metode balansiraju moguce nelogi¢nosti 1 pogreSna tumacenja
rezultata kvantitativnih metoda budu¢i da se kompleksnost poslovanja i1 volatilnost u
potraznji opskrbnog lanca kao neovisne varijable Cesto ne mogu predvidjeti ili matematicki
odrediti. S druge strane, kvantitativne metode su od velike vaznosti jer kroz suvremene
software 1 razliCite metode prognoziranja moguce je u kratkom vremenu izraCunati mnoge
prognoze — pesimisti¢ne 1 optimisti¢ne, te na taj nain raspolagati s informacijama koje

omogucuju pripremu za pogodne ili nepogodne poslovne situacije u vidu upravljanja zaliha.

Upravljanje zalihama je povezan proces prognoziranja potraZznje budué¢i da na temelju
prognozirane buduce aktivnosti, organizacije unaprijed odreduju razinu proizvodnje (ili
nabave), te samim time i koli¢inu sigurnosnih zaliha koju moraju osigurati kako bi zadovoljili
potencijalnu potraznju koja je predmet prognoziranja. Bitno je naglasiti jednu ,,zakonitost™ u
kojoj se jako puno pojava ponasa u skladu s nekim teorijskim pravilima raspodjele, te na taj
nacin je moguce odrediti vjerojatnost nekog dogadaja. Normalna distribucija pokazuje da se
sve vrijednosti (§to moze ukljuéivati i razinu zaliha) Cesto ponasaju u skladu s normalnom
razdiobom raspodjele vjerojatnosti koja simetri¢no iscrtava vec¢inu lociranih vrijednosti koje
su smjestene oko srednje vrijednosti (Shobhit, 2021). U nastavku je prikazano kako se moze
odrediti vrijednost sigurnosnih zaliha, pod pretpostavkom da je potraznja podlozna normalnoj

distribuciji.

Razina sigurnosnih zaliha treba biti dostatna da odgovara zahtjevima trzista za odredenim
proizvodima sve dok nove zalihe narucene robe ne stignu do skladista. S obzirom da nije
moguée na skladiStu imati neogranicene koli¢ine zaliha, nuzno je odrediti vjerojatnost s
kojom se moze konstatirati da do manjka zaliha nece do¢i. Takva vjerojatnost naziva se
razina usluge (eng. Service Level). Teorija normalne distribucije pokazuje da priblizno 68%
odredene vrijednosti se nalazi unutar jedne standardne devijacije, priblizno 95% odredene
vrijednosti se prostire unutar dvije standardne devijacije, te priblizno 99,7% vrijednosti nalazi

se unutar tri standardne devijacije. Na sljedecoj slici je grafi¢ki prikazana normalna
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distribucija sa ozna¢enim standardnim devijacijama u x osi uz oznacene najéeS$ce vrijednosti
(Dodigovi¢, 2012).

Slika 5. Prikaz normalne razdiobe u cilju upravljanja zaliha

(" Priblizno 68% )
vrijednosti se
nalazi unutar 1

standardne
devijacije
W
(" Priblizno 95% )
vrijednosti se
nalazi unutar
2 standardne
devijacije
s
(" Priblizno 99,7%)
vrijednosti se
nalazi unutar 3
standardne
devijacije
\
-30 -20 -1o M lo 26 36

Izvor: Doradeno na temelju Dodigovié, 1. (2012)

Navedeno se moze objasniti na primjeru ukoliko su poznati odredeni povijesni podaci:

prosjecna potraznja za nekim proizvodom iznosi 1000 komada za odredeni prognozirani
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period i standardna devijacija iznosi 200 komada. Navedeno znaci da je moguce prognozirati
da ¢e 68% prognoziranih perioda odredena organizacija imati potraznju unutar raspona od
800 do 1200 komada proizvoda. Na isti nacin se moze prognozirati da ¢e 95% prognoziranih
perioda potraznja biti unutar raspona od 600 do 1400 komada. Te u najvecoj vjerojatnosti
99,7% prognoziranih perioda potraznja ¢e iznositi od 400 do 1600 komada. Navedeni rasponi
se izracunaju tako da se iznos standardne devijacije za odredenu vjerojatnost pomnozi sa

zadanom standardnom devijacijom u zadatku. (Dodigovi¢, 2012)

3.3. Mjerenje kvalitete i preciznosti prognoziranja

Razli¢ite metode predvidanja mogu pruziti drugaciju kvalitetu i to¢nost prognoze. Prilikom

izvrSenja procjenjivanja kvalitete prognoze, prema Ivanov (2019) najcesce se koristi:
++ srednje apsolutno odstupanje (eng. mean absolute deviation - MAD),
¢ srednja kvadratna pogreska (eng. mean squared error - MSE),

% prosjeéna apsolutna postotna pogreska (eng. mean absolute percentage error -
MAPE).

Da bi se uklonio problem neutraliziranja pozitivnih pogresaka sa negativnim pogreskama,
MAD uzima u obzir isklju¢ivo apsolutnu vrijednost pogreske (veli¢ina odstupanja od
prosjeka bez obzira na predznak). Kada se zanemari predznak i uzme u obzir samo veli¢ina
pogreske, takvo odstupanje se naziva apsolutno odstupanje. Ako se akumuliraju sva
apsolutna odstupanja s vremenom u svrhu pronalaska prosje¢ne vrijednosti svih apsolutnih

odstupanja, takva mjera se naziva srednje apsolutno odstupanje (MAD). (Khair i sur., 2017)

Srednje kvadratna pogreska (MSE) predstavlja alternativni na¢in za uklanjanje neutraliziranja
pozitivnih pogresaka I negativnih pogresaka koristenjem kvadratnog predvidanja pogreske.
Bez obzira ima 1i pogreska prognoze pozitivan ili negativan predznak, kvadratna pogreska
uvijek ¢e imati pozitivan predznak. Ako se tijekom vremena akumuliraju sve kvadratne
pogreske i pronade prosjec¢na vrijednost tih kvadratnih pogreSaka, ta mjera se naziva srednja

kvadratna pogreska. (Statistics How To, 2013)
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Srednja apsolutna postotna pogreska (MAPE) srednja je ili prosjecna vrijednost apsolutne
postotne pogreske predvidanja. PogreSka se definira kao stvarna ili promatrana vrijednost
umanjena za prognoziranu vrijednost. Postotne pogreske zbrajaju se bez obzira na znak za
izrac¢unavanje MAPE. Ovu je mjeru lako razumjeti jer pruza pogresku u postocima. Takoder,
budu¢i da se koriste apsolutne postotne pogreske, izbjegava se problem medusobnog
ponisStavanja pozitivnih 1 negativnih pogresaka. Slijedom toga, MAPE ima menadzersku
privlaénost i mjera je koja se esto koristi u predvidanju. Sto je MAPE manji to je prognoza

bolja i to¢nija (Khair i sur., 2017).
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4. METODE PROGNOZIRANJA POTRAZNJE U ,,BOROVO“ d.d.

U ovom poglavlju prikazan je prakti¢ni izra¢un nekih od metoda prognoziranja potraznje na
temelju poduze¢a Borovo d.d. Prikazan je primjer izraCuna linearne regresije, sezonskih

indeksa i metoda provjere kvalitete prognoziranja.

4.1. Op¢i podaci o poduzeéu Borovo d.d.

Borovo d.d. je vodece poduzece u Hrvatskoj kojoj je primarna djelatnost proizvodnja cipela.
Osnovano je 1931. godine sa sjediStem u Vukovaru te je kao vodete poduzece tokom
proteklih godina izgradilo svoj brend, ne samo u Hrvatskoj nego i u cijeloj regiji putem
kreiranja moderne, urbane, sportske i certificirane sigurnosne i radne obuce. Borovo d.d. u
svojoj proizvodnji koristi isklju¢ivo materijale prirodnog porijekla kao $to su koza, platno od
100% pamuka i prirodna guma od kaucuka koja se takoder proizvodi u tvornici poduzeca.
Borovo konstantno tezi prema vrhunskoj kvaliteti, istrazivanju tehnologije, te istrazivanju i
razvoju proizvoda. U posljednjih nekoliko godina znacajna su sredstva uloZena u opremu,
tehnologiju i know-how. Proizvodni kapaciteti godi$nje dosezu i do 1 milijun pari obuce.
(Borovo d.d., 2021.)

Glavni prodajni kanal poduzeta Borovo d.d. je vlastita maloprodajna mreza koju ¢ini
77 trgovina u Hrvatskoj. Veleprodaja takoder predstavlja znacajan dio prodaje poduzeéa §to
je omogucdilo i stjecanje povjerenja velikih tvrtki koje koriste obu¢u Borova u svakodnevnom
radu. U posljednje dvije godine Borovo se snazno usredotoCilo na povecanje izvoza

otvaranjem novih trzista. (Borovo d.d., 2021.)

4.2. Metode prognoziranja potraznje Borova

Za potrebe provedbe prognoziranja potraZnje, prvobitno je potrebno izlistati podatke o
koli¢inama prodaje kao primarnim podacima koji su temelj izracuna svih daljnjih
prognoziranja. U sljedecoj tablici prikazani su podaci o koli¢inskim prodajama Borova u
maloprodajnim prodavaonicama kroz 12 mjeseci odredene godine poslovanja. Na temelju

raspolozivih sekundarnih podataka za odredenu godinu poslovanja, Borovo d.d. posjeduje 79
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maloprodajnih prodavaonica za ¢ije su koli¢inske vrijednosti prodaje sumirane i grupirane u 4

skupine na temelju lokacije prodavaonica — Zagreb, Rijeka, Split i Osijek.

Tablica 2. Koli¢inska prodaja Borova d.d. kroz 12 mjeseci poslovanja

ZAGREB RIJEKA SPLIT OSIJEK >
10.299 5.825 2.806 6.758 25.688
11.632 5.851 2.588 7.739 27.810
9.847 5.346 2.610 6.404 24.349
10.349 6.182 3.809 7.074 33.464
12.727 7.894 4.566 8.573 34.948
14.429 9.358 5.696 8.553 38.073
12.903 10.262 6.300 8.308 37.773
14.207 11.645 6.725 10.151 42.728
16.751 10.095 6.405 11.196 44.854
11.219 7.089 4.542 7.738 30.588
12.123 6.988 3.840 8.191 31.142
10.744 6.400 3.124 7.850 28.118
147.230 92.935 53.011 98.535 399.535

Izvor: sekundarni izvori podataka

Na temelju raspolozivih podataka, u nastavku ¢e se vrsiti sezonske, statisticke 1 regresijske
analize uz provodenje metoda prognoziranja potraznje, te ¢e se ujedno provesti izracuni koji
provjeravaju prosjecna odstupanja i to¢nost dobivenih izraza. Na pocetku je potrebno
istaknuti sliku 3. ovoga rada u kojoj su prikazane vrste potraznje i uobicajeno koriStene
metode za odgovarajucu vrstu potraznje. U sljedecoj slici su prikazane Cetiri vrste potraznje
za Cetiri glavne lokacije maloprodajnih prodavaonica Kkoje su izraCunate na temelju
koli€inskih prodaja u tablici 1., mjeseci su koriSteni u x osi §to znaci da je potraznja kreirana

od 12 sjecista za svaki mjesec poslovanja.
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Grafikon 1. Vrste potraznje grupirane po Cetiri najveca grada maloprodajnih

prodavaonica Borova d.d.
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Izvor: samostalna izrada na temelju sekundarnih izvora podataka

Na temelju prvog grafikona moze se vidjeti struktura i izgled svake krivulje potraznje kroz
dvanaest mjeseci poslovanja. Na temelju prikazanih cetiri vrsta potraznji, koliCinske
vrijednosti su sumirane radi dobivanja ukupne krivulje potraznje Borova d.d. koja je
oznacena crvenom bojom, te logickim slijedom ona je najveca buduci da predstavlja sumu
svih ostalih krivulja potraznje u grafikonu. Bez provodenja analize vidno je iz grafikona da
ukupna krivulja potraZznje Borova biljezi zna€ajno izraZenije oscilacije i obrasce kretanja od
cetiri vrste potraznji po gradovima. Odnosno, sve Cetiri vrste potraznje po gradovima imaju

slicne vrijednosti 1 smjer kretanja oscilacija, dok ukupna krivulja potraznje ima iste smjerove
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kretanja no sa puno izrazenijim oscilacijama. Na primjer, iz grafikona je vidno da izmedu
rujna i listopada sve krivulje potraznje po gradovima biljeze umjereno-blagi pad, dok ukupna

krivulja potraznje biljezi izrazeniji i znacajniji pad.

Na temelju ukupne krivulje potraznje iz prvog grafikona i njene usporedbe sa tre¢om slikom
ovoga rada, ukupna krivulja potraznje Borova d.d. poprima najviSe karakteristika sezonske
potraznje u izgledu krivulje. Medutim, budu¢i da se radi o ogranicenom vremenskom periodu
promatranja poduze¢a od godinu dana, moguce je konstatirati samo mogucu sezonalnost -
Borova d.d. na mjesec¢noj razini. Navedeno je i karakteristicno za djelatnost u kojoj Borovo
d.d. posluje i sve srodne djelatnosti, stoga ¢e se sezonska vrsta potraznje uzeti u obzir kao

temelj svih daljnjih izracuna.

4.2.1. Linearna regresija

Linearna regresija obi¢no se koristi kao uzro¢no-posljedi¢na metoda predvidanja te pripada
kvantitativnim metodama predvidanjima. Postupak izrauna linearne regresije kao oblika
metode prognoziranja ¢e se izracunati na temelju koli¢inskih podataka iz druge tablice. Prvi
korak provodenja linearne regresije je izraCunavanje formule y = a + bx ukljucujuci
parametre a i b. Vazno je pronaéi parametre a i b tamo gdje srednja kvadratna pogreska
(MSE) biljezi svoj minimum. U sljedecoj tablici je prikazan temelj za izraCun linearne
regresije u kojoj x predstavlja koli¢insku potraznju, dok y predstavlja ukupnu razinu prodaje,
Sto znaci da je y ovisna varijabla koja ovisi o koli¢inskoj potraznji (x) kao neovisnoj varijabli.

(Doradeno na temelju Ivanov, 2019:8-9)

Tablica 3. Inicijalni podaci za izra¢un linearne regresije Borova d.d.

Mjesec (n) Koli¢inska prodaja (xn) Ukupna prodaja HRK (yn)
1. 25.688 5.137.600
2. 27.810 5.562.000
3. 24.349 4.869.800
4. 33.464 6.692.800
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3, 34.948 6.989.600
6. 38.073 7.614.600
7. 37.773 7.554.600
8. 42.728 8.545.600
9. 44.854 8.970.800
10. 30.588 6.117.600
11. 31.142 6.228.400
12. 28.118 5.623.600

Izvor: samostalna izrada

U tablici n je jednak broju mjeseci, odnosno n iznosi dvanaest. Neovisna varijabla x odredena
je na temelju ukupne prodaje Borova d.d. kroz dvanaest mjeseci poslovanja. Ovisna varijabla
Yn predstavlja ukupnu prodaju koja se izracunava kao umnozak koli¢ine i cijene. Koli¢ina je
poznati podatak koji je sadrzan u x varijabli, no ukupna prodaja (yn) ni prodajne cijene nisu
dostupni podaci za potrebe izrade ovoga rada stoga je ukupna prodaja izracunata kao
procijenjena vrijednost prosjecne cijene proizvoda Borova d.d. koja je analizirana na temelju
raspoloZivih proizvoda u web trgovini poduzeca. Na temelju raspozivih proizvoda i njihovih
cijena, moguce je konstatirati procijenjenu vrijednost prosjecnih cijena od 200 HRK. Dakle,
ovisna varijabla yn ili ukupna prodaja se izraCunava kao umnozak koliine (Xn) iz

odgovarajuceg razdoblja i prosjecne cijene od 200 HRK.

Kao $to je navedeno, radi izraCunavanja formule y = a + bx potrebno je odrediti parametre a i
b kroz osiguravanja minimalne srednje kvadratne pogreske. To se postiZe izratunavanjem x2
za svaki mjesec, te izra¢unavanjem umnoska Xy - Yn. U sljedecoj tablici su navedeni inicijalni

podaci radi izraCunavanja parametra b.
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Tablica 4. Inicijalni podaci za izra¢un parametra b linearne regresije

Mjesec Koli¢inska = Ukupna prodaja
(n) prodaja (x) HRK (y)

1. 25.688 5.137.600
2, 27.810 5.562.000 773396100 154.679.220.000
3. 24.349 4.869.800 747967801 118.574.760.200
4, 33.464 6.692.800 1119839296 223.967.859.200
5, 34.948 6.989.600 1991362704 244.272.540.800
6. 38.073 7.614.600 1449553329 289.910.665.800
7. 37.773 7.554.600 1426799529 285.359.905.800
8. 42.728 8.545.600 1825681984 365.136.396.800
9, 44.854 8.970.800 2011881316 402.376.263.200
10. 30.588 6.117.600 935625744 187.125.148.800
11. 31.142 6.228.400 969824164 193.964.832.800
12. 28.118 5.623.600 790621924 158.124.384.800
) 399.535 79.907.000 13777333235 2.755.466.647.000

Izvor: samostalna izrada

Na temelju navedenih podataka moze se izraCunati parametar b i parametar a koristeci

sljedece formule:

n _x;yi—nxy
_ 221:11 i zyz _Zy’ a=§—bx (Horvat i Mijo¢, 2014:507-508)
i=1%; ~Nnx

b

_ 94996376583.33 _
"~ 474981882.92

Izracun je provjeren i potvrden putem online kalkulatora linearne regresije unutar kojeg je

moguce unijeti sve varijable za x i y.

(https://www.socscistatistics.com/tests/regression/default.aspx)
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a=§ — bx - potrebno je izraCunati prosje¢ne vrijednosti za X i y

x =25 =329535 _ 33794 58
n 12
— 79907000
y=2 = - §658916.67

n 12

a=Yy — bx =6658916.67 - (200*33294.58) = 0

A

Linearna regresija glasi: § =0 + 200 x

Potrebno je protumaciti znacenje pokazatelja a i b. Prema Horvat i Mijo¢ (2014) procijenjeni
parametar a obuhvaéa konstantni ¢lan te predstavlja odsjecak sa osi y. Drugim rije¢ima,
pokazuje tocku na kojem regresijska linija j tangira ordinatu. Uvijek je potrebno tumaciti
konstantni ¢lan a sa velikom pozornos¢éu kako bi se utvrdilo ima li navedena vrijednost
smisleno znacenje. U navedenom primjeru, konstantni ¢lan a koji iznosi 0 moze se
protumaciti na sljede¢i nain: kada je x (koli¢inska prodaja) jednaka nuli, tada je y (ukupna
prodaja) takoder jednaka nuli. Navedena tvrdnja je smislena i logi¢na, ako poduzece ne proda

ni jednu koli¢insku jedinicu, nece ostvariti nikakvu nov€anu prodaju, stoga ona iznosi 0.

Prema Horvat i Mijo¢ (2014) procijenjeni parametar b naziva se regresijski koeficijent te
pokazuje veli¢inu promjene zavisne varijable (y) kada se poveca nezavisna varijabla (x) za
jednu jedinicu. Ujedno regresijski koeficijent b ukazuje na smjer i nagib linije regresije,
odnosno pokazuje korelacijsku povezanost izmedu zavisne i nezavisne varijable. Negativna
vrijednost b koeficijenta znaci da porast jedne varijable znaci pad druge (vrijedi i obratno), a
pozitivan b koeficijent znaci da rast jedne varijable znaci rast i druge varijable (vrijedi i
obratno). U navedenom primjeru b iznosi 200, §to znaci da povecanje koli¢inske prodaje za
jednu jedinicu rezultira prosjecnom povecanju ukupne prodaje od 200 HRK, isto tako pad

kolic¢inske prodaje za jednu jedinicu rezultira prosjecnom padu ukupne prodaje od 200 HRK.
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Budu¢i da je u radu odredena prosjecna cijena proizvoda od 200 HRK prilikom izracunavanja
ukupne prodaje (y), navedeni postupak je utjecao na dobiveni rezultat, no cilj provodenja ove
analize je na pravilan nadin prikazati i utvrditi medupovezanost odredenih varijabli i
navedeno primijeniti na prognoziranje potraznje. Koli¢ina dostupnih financijskih informacija
utjeCe na kvalitetu provodenja linearne regresije. Poduze¢e Borovo na isti na¢in moze utvrditi
linearnu regresiju te povezanost izmedu ukupne prodaje i potrebne koli¢ine za prodaju,
posebice jer raspolazu sa egzaktnim iznosom prosje¢nih cijena prodaje koja se moze uvrstiti
u gornje navedene izracune. Na primjer, poduzeée moze na temelju linearne povezanosti
ukupne prodaje i koli¢inske prodaje u 2020. godini prognozirati kolika ¢e biti procijenjena
potrazivana koli¢ina za projecirane razine prihoda koje poduzece planira ostvariti u 2021.
godini. Drugim rije¢ima, poduzece prilikom projeciranja ukupnih prihoda za 2021. godinu
moze istovremeno utvrditi na temelju linearne regresije iz 2020. godine kolike ¢e biti
procijenjene potrazivane koli¢ine u 2021. godini na temelju projeciranih ukupnih prihoda.
Prognoziranje potraznje ne moze biti potpuno tocno u vecini slucajeva, no osigurava

kvalitetniju pripremu u prognoziranju i reagiranju na neregularne poslovne situacije.

4.2.2. Pomicni prosjek

Metoda pomic¢nog prosjeka obuhvacéa izraCunavanje prosjeka nedavnih razina potraznje, te
koristenja navedenih vrijednosti za daljnje prognoziranje. Za izraCunavanje pomicnog
prosjeka prvobitno je potrebno odrediti vrijednost prosjeka za izracunavanje daljnje
prognoze. Formula koja se koristi za izra¢unavanje pomi¢nog prosjeka glasi:

n
- D s
Fr= % gdje je:

Ft+1= prognoza za period t+1

Dt +1-i = stvarna potraznja za t+1-i

n = broj zadnjih promatranih potraznji koriStenih za razvijanje prognoziranja

(predvidanja) ili vrijednost pomi¢nog prosjeka (Dujak i Mesari¢, 2018).
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U sljedecoj tablici je prikazan izracun pomicnog prosjeka za koli¢insku potrazivanu koli¢inu
poduzeca Borovo d.d. uzimajuéi u obzir razli€ite prosjeke, tj. broj zadnjih razina potrazivanih

koli¢ina — 2, 3 i 4.

Tablica 5. Izracunavanje pomi¢nog prosjeka s razli¢itim prosje¢nim vrijednostima

Predvidanje Predvidanje Predvidanje
Mjesec Koli¢inska potraznje (y) — potraznje (y) — potraznje () —
(n) prodaja (Xn) Pomic¢ni prosjek | Pomic¢ni prosjek  Pomi¢ni prosjek
(2 perioda) (3 perioda) (4 perioda)
1 -
2. 27.810 - - -
&) 24.349 26.749 - -
4. 33.464 26.079,5 25.949 -
5. 34.948 28.906,5 28.541 27.827,75
6. 38.073 34.206 30.920,33 30.142,75
7. 37.773 36.510,5 35.495 32.708,5
8. 42.728 37.923 36.931,33 36.064,5
9. 44.854 40.250,5 39.524,67 38.380,5
10. 30.588 43.791 41.785 40.857
11. 31.142 37.721 39.390 38.985,75
12. 28.118 30.865 35.528 37.328

Izvor: samostalna izrada na temelju sekundarnih podataka

Svaki stupac pomicnog prosjeka vidno obuhvaca razliCite rezultate jer se uzimaju razlicite
razine prethodnih potrazivanih koli¢ina u izracun. Na primjer, u tablici je plavom bojom
oznacen broj 26.749 kao rezultat pomi¢nog prosjeka od prethodne dvije razine potrazivanih
koliCina, §to znaci da je (25.688 + 27.810) / 2 = 26.749. Na isti nacin se izracunava broj koji
je oznacen zutom bojom u tablici, no razlika je u obuhvac¢enom broju prethodnih razina
potrazivanih koli¢ina. Broj 38.985,75 se izracunava tako da se podijeli (30.588 + 44.854 +
42.728 + 37.773) / 4.

27



Poduzece moZe izraCunati velik broj stupaca pomicnih prosjeka u kojoj se obuhvacaju

razli¢iti prosjeci, no samo je jedan stupac najblizi realnoj projekciji, te je potrebno odrediti

koju razinu pomicnog prosjeka (koji stupac) oznaciti kao reprezentativnu pomocu

odredivanja minimalne srednje kvadratne pogreske (MSE).

Tablica 6. Izratunavanje minimalne srednje kvadratne pogreske (MSE) za svaki

pomicni prosjek

. Pomicni Pomicni Pomicni
Mj  Koli¢ina . . .
prosjek prosjek prosjek
1. 25.688 - - - - - -
2. 27.810 - - - - - -
3. 24.349 26.749 - = - - -
4, 33.464 26.079,5 - 25.949 - - -
5. 34,948 28.906,5 | 36499722.25 28.541 41049649 27.827,75 | 50.697.960,06
6. 38.073 34.206 14953689 30.920,33 51160688,13 | 30.142,75 | 62.888.865,06
7. 37.773 36.510,5 1593906.25 35.495 5189284,00 32.708,5 25.649.160,25
42.728 | 37.923 23088025 | 36.931,33 | 33601383,09 | 36.064,5 | 44.402.232,25
9. 44.854 40.250,5 | 21192212.25 | 39.524,67 28401758,25 38.380,5 41.906.202,25
10. 30.588 43.791 175112289 41.785 125372809 40.857 105.452.361,00
11. 31.142 37.721 43283241 39.390 68029504 38.985,75 | 61.524.414,06
12. 28.118 30.865 7546009 35.528 54908100 37.328 84.824.100,00
> 263.983.253 407.713.175,5 477.345.294,94
MSE 21.998.604,42 33.976.097,96 39.778.774,58

Izvor: samostalni rad

28




Prije analize rezultata, potrebno je objasniti prethodnu tablicu i njen sadrzaj. Cilj izraCuna u
tablici je odrediti koja vrsta pomi¢nog prosjeka ima najmanju standardnu kvadratnu pogresku
(MSE). Sto je MSE manji, to je pomiéni prosjek reprezentativniji ili to¢niji. Stupci MSE u
tablici zapocCinju od petog mjeseca (reda) za svaki pomicni prosjek jer je vazno zapoceti
izracun od razdoblja u kojem su raspoloziva sva prognoziranja (pomicni prosjeci) za sve
promatrane mjesece kako bi izracun bio usporediv. MSE se izra¢unava kao kvadrirana razlika
izmedu promatranog pomicnog prosjeka (prognozirane potraznje) i stvarne koli¢inske
potraznje iz istog razdoblja. Kao primjer u tablici je Zutom bojom oznacen MSE od
36499722.25 i ostali podaci koji su potrebni za njegovo izracunavanje. MSE se ra¢una kao
(28.906,5 — 34.948)? , te na isti nacin se izra¢unava MSE koji je oznaden plavom bojom

zajedno s odgovaraju¢im podacima za izradun. Izra¢unava se kao (39.390 — 31.142)2.

U zadnjem redu tablice izracunat je prosjecni MSE tako da se izracunati MSE podijeli sa 12
kao promatranim brojem mjeseci. Od prikazanih izracunatih prognoziranih potraznji, tj.
pomicnih prosjeka, najreprezentativniji je pomicni prosjek koji koristi prethodna dva mjeseca
za izraCunavanje prognozirane potraznje jer ima najmanji prosje¢ni MSE. U sljedecoj tablici

izracunata je prosjecna apsolutna postotna pogreska na temelju istih podataka.
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Tablica 7. Izratunavanje prosjecne apsolutne postotne pogreske (MAPE) za svaki

pomicni prosjek

Mj | Koli¢ina Pomitni Pomi¢ni Pomicni
J prosjek MAPE prosjek MAPE prosjek MAPE

) | o) %) 0 3) 3) (@) (@)

1. 25.688 = = = - - -
2. 27.810 = = = - - -
3. 24.349 26.749 = - - - -
4. 33.464 | 26.079,5 = 25.949 - - -
- 34.948 | 28.906,5 17,29 28.541 18,33 27.827,75 20,37
6. 38.073 34.206 10,16 30.920,33 18,79 30.142,75 20,83
7. 37.773 | 36.510,5 3,34 35.495 6,03 32.708,5 13,41
8. 42.728 37.923 11,25 36.931,33 13,57 36.064,5 15,60
9. 44.854 | 40.250,5 10,26 39.524,67 11,88 38.380,5 14,43
10. 30.588 43.791 43,16 41.785 36,61 40.857 33,57
11. 31.142 37.721 21,13 39.390 26,49 38.985,75 25,19
12. 28.118 30.865 9,77 35.528 26,35 37.328 32,75
> 126 158,04 176,15
T 15,75 19,76 22,02

Izvor: samostalni rad

Prosjecna apsolutna postotna pogreska (MAPE) je izracunata u prethodnoj tablici za svaki
pomicni prosjek, pocevsi od petog mjeseca. Primjer izra¢una vidan je kod brojeva oznacenih
sa zutom bojom. Broj 17,29 se dobije tako da se oduzme (34.948 — 28.906), te podijeli s
34.948, sto je na kraju pomnoZeno sa 100. Prosjecna apsolutna postotna pogreska je najmanja

kod pomicnih prosjeka koji obuhvacaju prethodna dva mjeseca za izracun.

4.2.3. Vagani pomicni prosjek

Vagani pomicni prosjek funkcionira na sli¢an na¢in pomi¢nom prosjeku, no razlika je u tome
Sto se u formuli vaganog pomic¢nog prosjeka svaka potrazivana koli¢ina mnozi s odredenim
ponderom kako bi se pridodalo na vrijednosti azurnijim podacima te smanjio utjecaj starijih

podataka. Ako se za odredeni mjesec prognozira potraznja na temelju prethodna tri mjeseca,
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ponderi koji se koriste su 0.5, 0.3 i 0.2 — respektivno na na¢in da najnoviji mjesec ima ponder
0.5, mjesec prije 0.3, te najstariji mjesec 0.2. Ukupna vrijednost navedenih pondera iznosi 1,
Sto znaci da na primjeru koristenja prethodnih dva mjeseca prodanih koli¢ina, ponderi bi
iznosili 0.6 1 0.4. U sljedeco;j tablici je prikazan izracun vaganog pomicnog prosjeka kao
oblika prognoziranja potraznje na temelju prethodna dva i tri mjeseca prodane koli€ine
proizvoda kako bi se utvrdilo koja vrsta vaganog pomicnog prosjeka ima manje srednje

kvadratno odstupanje.

Tablica 8. Izra¢un vaganih pomi¢nih prosjeka na temelju prethodna dva i tri mjeseca

prodanih koli¢ina Borova d.d.

Mjesec Koli¢inska Vagani Vagani
") orodaja (xx) ponTliéni MSE (2) por-niéni MSE (3)
prosjek (2) prosjek (3)
1. 25.688 - - - -
2. 27.810 - - - -
3. 24.349 26.961,2 - - -
4. 33.464 25.733,4 | 59.762.176,36 25.655,1 60.978.919,21
5. 34.948 29.818 26.316.900 29.598,7 28.615.010,49
6. 38.073 34.354,4 | 13.827.985,96 32.383 32.376.100
7. 37.773 36.823 902.500 36.213,7 24.314.16,49
8. 42.728 37.893 23.377.225 37.298 29.484.900
9. 44.854 40.746 16.875.664 40.310,5 20.643.392,25
10. 30.588 44.003,6 | 17.997.8323,4 42.800 149.132.944
11. 31.142 36.294,4 | 26.547.225,76 37.295,8 37.869.254,44
12. 28.118 30.920,4 | 7.853.445,76 33.718,2 31.362.240,04
> 355.441.446,2 392.894.176,9
MSE 29.620.120,52 32.741.181,41

Izvor: samostalni rad
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U tablici je prikazan izraCunati vagani pomic¢ni prosjek koji se temelji na prethodna 3
razdoblja (mjeseca) koli¢inske prodaje. Kao primjer, Zutom bojom je oznacen broj 37.295,8
koji je izraCunat kao zbroj prethodna 3 mjeseca potrazivane koliine koji su umnoZeni sa
odgovaraju¢im ponderima: (30.588 + 0,5) + (44.854 - 0,3) + (42.728 - 0,2). Broj oznacen
plavom bojom iznosi 29.828 te predstavlja izraCunati vagani pomicni prosjek na temelju

prethodna dva mjeseca prodajne koli¢ine, te se izraCunava na sljede¢i nacin: (33.464 - 0.6) +

(24.349 - 0.4). Nakon toga izraCunata su srednja kvadratna odstupanja za svaki izracunati
vagani pomicni prosjek. Nacin izracunavanja MSE je isti kao i u tablici br. 6. Nakon
sumiranja vrijednosti srednjih kvadratnih odstupanja, potrebno ih je podijeliti sa 12 kako bi se
dobila prosje¢na vrijednost standardne kvadratne pogreske (MSE). Na temelju MSE
vrijednosti za oba izraCunata vagana pomicna prosjeka, moze se utvrditi da prognozirane

vrijednosti imaju vece pogreSke u odnosu na pomicni prosjek koji je obuhvacao prethodna

dva mjeseca kao temelj prognoziranja.
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Tablica 9. Izracun prosjecne apsolutne postotne pogreske na temelju prethodna dva i tri

mjeseca prodanih koli¢ina Borova d.d.

Mijesec | Koli¢inska Vagani Vagani
. pomi¢ni MAPE (2) pomi¢ni MAPE (3)
(n) prodaja (xn) . .
prosjek (2) prosjek (3)
1. 25.688 - - - -
2. 27.810 - - - -
3. 24.349 26.961,2 - - -
4, 33.464 25.733,4 23,10 25.655,1 23,34
5. 34.948 29.818 14,68 29.598,7 15,31
6. 38.073 34.354,4 9,77 32.383 14,94
7. 37.773 36.823 2,52 36.213,7 4,13
8. 42.728 37.893 11,32 37.298 12,71
0. 44.854 40.746 9,16 40.310,5 10,13
10. 30.588 44.003,6 43,86 42.800 39,92
11. 31.142 36.294,4 16,54 37.295,8 19,76
12. 28.118 30.920,4 9,97 33.718,2 19,92
b 140,91 160,15
MAPE 15,66 17,79

Izvor: samostalna izrada

Nacin izraCuna prosjecne apsolutne postotne pogreske je isti kao i u sedmoj tablici ovoga
rada. Uvidom u izracun vidno je da vagani pomicni prosjek koji uzima u obzir prethodna dva
mjeseca ima najmanje prosje¢no apsolutno postotno odstupanje, stoga se moze reci da to

ukazuje na vecu reprezentativnost.
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4.2.4. Sezonski indeksi

Sezonska potraznja ima odredeni obrazac kretanja koji se ponavlja kroz vrijeme, najéeScée su
to godiSnja vremenska razdoblja kao §to je slucaj i kod poduzeéa Borovo d.d. U ovom
primjeru koriStena su tromjesecja kao veli¢ine razdoblja te su U sljedecoj tablici izracunati

sezonski indeksi poduzeca.

Tablica 10. Izra¢un sezonskih indeksa koli¢inske prodaje Borova d.d.

Mjesec | Koli¢inska | Tromjesecje | Sezonska | Sezonski | Sezonski | Postotna
(n) prodaja prodaja prosjek indeks | promjena
1. 25.688

2. 27.810 Q1 (Zima) 77.847 0,779 | -22,1%
£l 24.349

4, 33.464

5. 34.948 Q2 (Proljece) 106.485 1,066 6,6 %
6. 38.073

7. 37.773 P85S

8. 42.728 Qs (Ljeto) 125.355 1,255 25,5%
9. 44.854

10. 30.588

11. 31.142 Q4 (Jesen) 89.848 0,900 -10%
12. 28.118

> 399.535 399.535

Izvor: samostalna izrada

Kao §to je ve¢ navedeno, najcesce se koristi desezonalnost potraznje kako bi se minimalizirali
ucinci greSaka prilikom izracuna, no navedeni proces je najkorisniji kada se prilikom
izraCunavanja desezonalnosti potraznje i raCunanja sezonskih indeksa analiziraju viSegodisnji

podaci. Za potrebe izrade ovoga rada dostupni su podaci samo za jednu godinu poslovanja,
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Sto znaCajno smanjuje mogucnosti 1 implikacije interpretiranja sezonskih indeksa 1
fluktuacija, no moguce je prikazati desezonalnost podataka kroz izracunavanje sezonskih
indeksa za jednu godinu poslovanja, Sto je svakako pocetni korak analize viSegodiSnjih
podataka. Iz navedene tablice se mogu interpretirati razine sezonske potraznje Borova u
odnosu na izracunati sezonski prosjek koji iznosi 99.883,75. Za prvo tromjesecje, odnosno
zimsko razdoblje, sezonski indeks pokazuje da je potraznja u zimskom razdoblju za 22,1%
manja od sezonskog prosjeka. U drugom tromjesecju (proljece) potraznja je za 6.6% veéa od
prosjeka, dok ljetno razdoblje prikazuje najveéu pozitivnu razliku od sezonskog prosjeka u
iznosu od 25,5%. U jesenskom razdoblju potraznja je 10% manja u odnosu na prosjek. Kada
bi podaci za nekoliko godina poslovanja bili dostupni, tada bi ovaj izraCun poprimio veci
smisao jer se dinamika kretanja sezonskih indeksa kroz nekoliko godina moze promatrati u

obliku linearne regresije kako bi se §to toc¢nije odredila buduéa prognoziranja potraznje.
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5. ZAKLJUCAK

Postoji mnogo vrsta prognoziranja potraznje i nacina na temelju kojih se analiziraju i
interpretiraju povijesni podaci kako bi se izvrSila procjena buduce potraznje. Evidentno je da
kvaliteta 1 to¢nost prognoziranja potraznje znacajno ovise o raspolozivosti samih podataka 1
metodi upotrebe prognoziranja s obzirom na potraznju koja obiljezava tok poslovanja
poduzeca. lako prognoziranja potraznje nikada ne mogu biti potpuno to¢na i pouzdana, moze
se konstatirati da pruzaju odredenu razinu sigurnosti 1 pripremljenosti u poslovanju budu¢i da
su sve funkcije poduzeca povezane, te na temelju prognoziranja se utvrduju razlicite poslovne
situacije 1 radnje unutar funkcija poduzeéa kako bi se poduzeée pripremilo za budude
poslovne aktivnosti. Linearna regresija kao metoda vremenske serije unutar kvantitativnih
metoda omogucuje pracenje medupovezanosti odredenih varijabli stoga je vazno Koristiti je u
kombinaciji sa ostalim vrstama prognoziranja potraznje. KoriStenjem kvalitativnih vrsta
prognoziranja se mogu balansirati odredene nelogicnosti koje nastaju koriStenjem
kvantitativnih metoda prognoziranja provodenjem razli¢itih vrsta istrazivanja trzista i metoda

ispitivanja.

Borovo d.d. kao najpoznatiji proizvodac cipela u Hrvatskoj predstavlja idealan primjer
sezonske 1 volatilne potraznje koju je vrlo izazovno prognozirati, no uzimajuéi u obzir
sezonsku narav poslovanja moguce je uspostaviti pretpostavke kretanja prodaje 1 potraznje na
temelju vremenskog razdoblja 1 izraCunavanja sezonskih indeksa koji pokazuju razinu
prodaje u odredenom vremenskom razdoblju u odnosu na prosjecnu vrijednost prodajne
koli¢ine proizvoda. Na temelju empirijskog dijela rada vidno je da su prognoziranja za
odredeni period to¢nija §to su podaci manje volatilni §to na odredeni nacin ponistava smisao
razdoblja kako bi se poduzece moglo pripremiti na povoljne ili nepovoljne poslovne situacije.
Iz tog razloga bitno je proucavati podatke s potpunom objektivnoS¢éu i koristiti nekoliko
kvantitativnih i kvalitativnih metoda kako bi se osigurala odredena razina to¢nosti podataka

putem pomne evaluacije i medusobne usporedbe dobivenih rezultata.
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