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8. NAPOVEDOVANJE POVPRASEVANJA

To poglavje obravnava teorijo napovedovanja. Posebna pozornost je
bila namenjena napovedovanju povprasevanja. Gre za napovedovanje

prihodnjih dogodkov (povezanih s povprasevanjem in zahtevami),

\ katerega cilj je zmanjSati tveganja, povezana s sprejemanjem
N\ —~ . v . " .
poslovnih odloCitev. Najpomembnejsa vprasanja, obravnavana v tem
B v " poglaviu, so naslednja:
- ~
e \ = nacela in trendi napovedovanja,
= napovedovanje ¢asovnih vrst,
= postopek za pripravo napovedi na podlagi ¢asovnih vrst,
= metode napovedovanja in napake,
= vpraSanje umetne inteligence pri napovedovaniju.
8.1. Uvod

Napovedovanije je Siroko uporabljena multidisciplinarna veda. Je pomembna dejavnost,
ki se uporablja za sprejemanje poslovnih odlocitev na Stevilnih podrocjih nacrtovanja:
gospodarskem, industrijskem in znanstvenem (Chatfield, 2001). Izdelana napoved podpira
sprejemanje mikro- in makroekonomskih odlocitev. Podpira tudi sprejemanje ukrepov za
aktiviranje ali nasprotovanje nekemu pojavu. Je tudi vir dragocenih informacij. Napovedovanje
lahko imenujemo tudi napovedovanje; napovedovanje prihodnjega povprasevanja,
napovedovanje prodaje ali novega trenda. Zato je mogoce predvideti spremembe trznih

razmer, ki se jim mora podjetje prilagoditi

Vendar ta napoved ne more temeljiti zgolj na prvi in intuiciji menedzerjev, ki
napovedujejo ali ne na podlagi neustrezno pripravljene podlage, ki jo lahko sprozi naprava
podjetja. Pri tem ni vsako napovedovanje, saj se napovedovanje (imenovano tudi
predvidevanje) uporablja na racionalnih, obi¢ajno znanstvenih podlagah.
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Napovedovanije je sklepanje o neznanih dogodkih na podlagi znanih dogodkov (Cieslak,
2005). Tako lahko na primer napovemo, da: (1) dogodek se bo zgodil, ker se je zgodil v
preteklosti; (2) dogodek se bo zgodil, ker na to kaze njegova pogostost; (3) dogodek se bo
zgodil, ker je povezan z drugimi dogodki, ki so se zgodili (Dittmann, 2003).

Napovedi se oblikujejo (gradijo) na podlagi zelo razlicnih predpostavk. Glede na njihovo
znanstveno naravo pa so zgrajene predvsem na podlagi statisticnih in ekonometri¢nih modelov
ter z uporabo operativnih raziskav. Napovedi se pripravljajo na podlagi zgodovinskih podatkov,
torej tistih, ki so se zgodili v preteklosti. Z logisti¢cnega vidika pa so povezane s podatki iz bliznje
preteklosti. Predvsem v kompleksnih proizvodnih panogah (npr. v avtomobilski industriji) so
napovedi povprasevanja klju¢ne za prodajno podrocje in tudi za ucinkovitost proizvodnega

sistema.

Napoved se vedno nanasa na doloceno obdobje napovedi. Obzorje napovedi je interval
(T,]j.) , kjer: T - trenutni trenutek, 7;- koncni trenutek.

Glede na ¢asovno obdobje se problem napovedovanja na splosno deli na tri podrodja:
kratkorocno, srednjeroc¢no in dolgoroc¢no napovedovanje. Kot smo Ze omenili, je z vidika vodje
logistike klju¢no kratkoro¢no napovedovanje. Zajema obdobja napovedovanja od ene ure
do enega tedna. Z vidika dela vodje logistike je zanimivo tudi srednjero¢no napovedovanje, ki
se nanasa na napovedi od enega meseca do najve¢ enega leta. Nazadnje lahko loc¢imo Se
dolgorocne napovedi, za katere je znacilno obdobje napovedovanja, daljSe od enega leta. Za
operativne dejavnosti, povezane z logistiko, so manj pomembne. Teorija kaosa je v veliki meri
pokazala, da je dolgoro¢no napovedovanje potratno. Zato lahko domnevamo, da je za SirSe
razumljene logisticne dejavnosti daljSe, kot je napovedno obdobje, manjsa je verjetnost, da
bo napoved uresniCena. Njeno zaupanje se zmanjsuje. Tudi napovedovanje za izdelek v
daljSem ¢asovnem obdobju, kot je Zivljenjski cikel izdelka, ni smiselno.

Vrednost (pomembnost) napovednih modelov temelji na njihovi zmoznosti ustvarjanja
natanc¢nih napovedi. Zato so napovedi tako dobre, kot so dobre predpostavke uporabljenega
modela. Pomembno je poznati te predpostavke in vedeti, kaksne so. Ce se katera od teh

predpostavk izkaze za napacno, je mogoce napovedi ponovno oceniti, spremeniti in izboljsati.
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Glavni problem natancnosti napovedi je nepredvidljivost gospodarskih gibanj ter zunanjih
dogodkov in kriz. Zato je treba jasno povedati, da so dolocene vrednosti napovedi podvrzene
napakam in negotovosti. Prihodnost se torej dolo¢a na podlagi znanja, ki ga imamo o
preteklosti (slika 8.1).

Historical / Forecasting Forecast
data . data
Wy N mode P’

Slika 8.1. Splosni model napovedovanja
Vir: (Dittmann, 2003).

Ne smemo pozabiti na potrebo po izmenjavi informacij pri upravljanju oskrbovalne
verige, ki je kljuna za uspeh napovedovanja povprasevanja (Altendorfer in Felberbauer, 2023).
Natanc¢nejSe kot so informacije o povprasevanju, natancnejSa bo napoved. Kljucno je tudi
sprotno posodabljanje informacij o povprasevanju (vkljucuje spreminjanje prejsnjih informacij,
npr. o velikosti narocCila), zaradi ¢esar se povprasevanje posodablja v ¢asovnem horizontu in
odpravlja asimetrija informacij. Ali in drugi poudarjajo, da je deljenje celotnih napovedi
povprasevanja namesto koncne koli¢ine narocila koristno za uspesnost oskrbovalne verige (Ali
in drugi, 2012).

Izzivi uspesnega napovedovanja so vec kot le tehni¢ne tezave pri razvoju natancnega
modela napovedi. Modele napovedi je treba razviti z jasnim razumevanjem tako narave razmer,
za katere Zelimo napovedati, kot tudi virov, ki so na voljo za pripravo napovedi. Pomembno je
zagotoviti, da je izbrana spremenljivka neposredno povezana s potrebnimi podatki za napoved
(Sheldon, 1993). To ne pomeni, da so napovedi neuporabne, temve¢ da morajo tisti, ki jih
uporabljajo, nenehno spremljati svoje poslovno okolje, da bi odkrili vse dejavnike, ki kazejo na

nedosledne ali nepravilne vzorce.

(v:eprav je napoved podvrzena netocnostim, predstavlja pomembno vodilo za prihodnje
operativne dejavnosti podjetja. Utemeljitev za izdelavo napovedi v podjetju je tudi cikli¢nost,
ki se pojavlja pri poslovanju podjetja. Predvidevamo, da e se je nek dogodek zgodil v
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preteklosti, se lahko zgodi tudi v prihodnosti. Ce pa se je dogodek v preteklosti pojavil z
doloceno pogostostjo, se poveca verjetnost, da se bo ponovil. Kljub Stevilnim negotovostim je
napoved, izdelana z znanstvenimi metodami, predpogoj za sprejemanije racionalnih odlocitev

v zvezi s poslovanjem podjetja.

Tudi gospodarska praksa kaze, da preprosta metoda napovedovanja ne pomeni
samodejno slabse metode (Kucharski, 2013). Kot poudarja Kucharski, lahko naivne metode
napovedujejo iste podatke s podobno natancnostjo. Poleg tega jih je veliko lazje uporabljati.
Zaradi dejavnosti, povezanih z napovedovanjem povprasevanja, lahko organizacija pridobi

Stevilne koristi (preglednica 8.1).

Tabela 8.1. Prednosti napovedovanja povprasevanja

Ugotovljena korist

napovedovanja Utemeljitev

Ce organizacija pozna napovedan obseg prodaje konénih izdelkov,
lahko vnaprej nacrtuje ustrezen obseg proizvodnje in ustrezno
povprasevanje po surovinah in embalazi ter tako odpravi
pomanjkanje na proizvodni liniji.

Bolj$a organizacija proizvodnje

Ce poznate predvideni obseg prodaje konénih izdelkov, lahko
nacrtujete varnostne zaloge, ki bodo zagotovile pokritje
povpraSevanja na trgu.

Vedji nadzor nad varnostnimi
zalogami

Ce poznate predvideni obseg prodaje konénih izdelkov, se lahko
osredotocite na oskrbo le tistega asortimaja, ki je potreben za
pokrivanje povpraSevanja; zastarele izdelke lahko izlocite in
posledi¢no optimizirate stroske zamrznjenega kapitala v zalogah in
stroske skladisCenja.

UcinkovitejSe zmanjSanje
zastarelega asortimaja

Vedje zadovoljstvo strank in Poznavanje napovedanega obsega prodaje koncnih izdelkov lahko
izboljSanje podobe organizacije zagotovi, da se v skladiS¢u vzdrzuje ustrezna raven zalog,

Ce poznate predvideni obseg prodaje koncnih izdelkov, lahko
zberete le potrebne zaloge izdelkov, poleg tega pa lahko bistveno
zmanijSate kolic¢ino uporabljenega skladiS¢nega prostora.

UcinkovitejSa uporaba
skladis¢nega prostora

Ce poznate napovedani obseg prodaje koncnih izdelkov, lahko
natancneje nacrtujete proracun organizacije in natancneje
nadzorujete stroske.

UcinkovitejSi nadzor in
zmanjsanje stroSkov

Vir: (Wojciechowski & Wojciechowska, 2015; Wolny & Kmiecik, 2020)

Navesti je treba vec lastnosti napovedi. Te so
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1. Napovedi se oblikujejo na podlagi dosezkov znanosti (razviti in preverjeni
matemati¢ni modeli).

2. Napovedi se nanasajo na doloceno prihodnost.
Napovedi se preverjajo empiricno (po dolo¢enem casu).

4. Napovedi so sprejemljive za osebo, ki jih pripravi.

Napovedi podpirajo proces odlo¢anja v podjetju in hkrati opravljajo razlicne funkcije.
(Gajda, 2001):

= Priprava - napoved je spodbuda za dolo¢eno dejanje, vendar ne vpliva na
napovedani pojav. Na njeni podlagi se sprejemajo le ekonomske odlocitve.

= aktiviranje, napoved je spodbuda za dolo¢eno dejanje in hkrati vpliva na
napovedani pojav. Zato se izvajajo ukrepi, katerih cilj je uresnicitev napovedi
(samouresnicujoCe se ali ugodne napovedi, ki sprozijo ukrepe, ki ugodno
vplivajo na uresnicitev napovedi) ali iznicenje napovedi (opozorilne napovedi, ki

sprozijo ukrepe, ki preprecujejo njihovo uresnicitev)).

Vendar je treba upostevati, da se lahko izdelane napovedi zlahka porusijo zaradi
nakljucnih spremenljivk, ki jih ni mogoce vkljuciti v model, ali pa so preprosto napacne Ze od
samega zacetka. Zato je lahko napovedovanje za organizacije nevarno. Z napovedovanjem so

povezane tri tezave.

= Podatki, na podlagi katerih se pripravljajo napovedi, so vedno stari in se
nanasajo na pretekla obdobja. Zato nikoli ni zagotovljeno, da se bodo pretekli
pogoji ohranili tudi v prihodnosti.

= izjemnih ali nepricakovanih dogodkov ali zunanjih u¢inkov ni mogoce upostevati
(primer pandemije COVID-19; vpliv vojn in oboroZenih spopadov; vpliv
nepredvidenih gospodarskih kriz),

= napovedi ne morejo upostevati lastnega vpliva.

Ustrezno izvedeno napovedovanje omogoca podjetnikom in menedzerjem, da vnaprej
nacrtujejo svoje dejavnosti, kar povecuje moznosti, da ostanejo konkurencni na trgih.
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8.2. Razvrstitev metod napovedovanja

Obstajata dve osnovni skupini metod napovedovanja: kvantitativne in kvalitativne (slika
8.2). Napoved, ki se uvrs¢a med kvantitativne metode napovedovanja, ima obliko doloc¢enega
Stevila (tockovna napoved) ali pa Stevilénega razpona (intervalna napoved).

VRN
Metode

napovedovanja

N

Kvantitativhe Kvalitativne
metode metode

N S

Slika 8.2. Metode napovedovanja - vrste

Vir: (Dittmann, 2000)

Kvalitativne napovedi imajo nesStevilno obliko. NanaSajo se na analizirani pojav v
prihodnosti in oceno njegove rasti, upada ali nespremenjenosti. Kvalitativhe napovedi se lahko

obravnavajo kot tiste, ki temeljijo na mnenjih trznih strokovnjakov.

Z vidika strokovnjaka za logistiko pa so klju¢ne napovedi tiste, ki jih je mogoce opredeliti
s Stevilkami, tj. kvantitativne napovedi. Kvantitativno napovedovanje zaobide strokovni
dejavnik in poskusa iz analize odstraniti cloveski dejavnik. Ti pristopi se osredotocajo izklju¢no

na podatke.

Kvantitativne  \jodeli ¢asovnih vrst

metode
Ekonometri¢ni modeli
Analogni modeli
Modeli vodilnih spremenljivk

Modeli kohortne analize

Trzni testi

Slika 8.3. Kvantitativhe metode napovedovanja

Vir: (Dittmann, 2000).
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Kvantitativne napovedi je mogoce razvrstiti glede na uporabljene modele (slika 8.3). V

tej knjigi se osredotoCamo na modele ¢asovnih vrst.

8.3. Napovedovanje casovnih vrst

Ena od najpogosteje uporabljenih metod napovedovanja povprasevanja so metode, ki
temeljijo na modelih ¢asovnih vrst. Casovne vrste so metodologija za raziskovanje kompleksnih
in zaporednih vrst podatkov. V modelih ¢asovnih vrst se zaporedni podatki, ki so sestavljeni iz
nizov Stevilcnih podatkov, beleZijo v rednih ¢asovnih presledkih (npr. na minuto, na uro ali na
dan). Priljubljenost teh metod izhaja iz moznosti pridobivanja informacij o prihodnjem poteku
opazovanega pojava z hapovedovanjem. Zato ni treba zbirati in analizirati dodatnih podatkov
iz drugih virov. Napovedovanje z uporabo ¢asovnih vrst se pogosto uporablja tudi zaradi velike
verjetnosti pojava. Tudi gospodarska praksa kaze, da napovedi, pripravljene z uporabo
modelov Casovnih vrst, niso slabSe od napovedi, pridobljenih na podlagi bolj zapletenih
modelov. Izkusnje kazejo tudi, da imajo modeli ¢asovnih vrst razvojni potencial. Vsaka
naslednja sprememba metode ali naslednje metode napovedovanja Casovnih vrst naj bi po
definiciji izboljSala kakovost njenih rezultatov.

8.4. Razclenitev casovnih vrst

Napovedi se oblikujejo na podlagi podatkov o ¢asovnih vrstah. To se zgodi ne glede na
uporabljeno metodo napovedovanja. Podatki o ¢asovnih vrstah (spremenljivke) so razvrsceni
kronolosko, od najstarejsih podatkov do najnovejsih. Poudariti je treba, da zadnji podatki ne
ustrezajo Casu izdelave napovedi. V znanstvenih publikacijah in Studijah se predpostavlja, da
yrvedno doloca doloceno vrednost vrste v obdobju (trenutku) ¢

Komponente casovnih vrst so naklju¢na nihanja, razvojna teznja (trend), ciklicna
nihanja in sezonska nihanja (preglednica 8.2)
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Tabela 8.2. Vizualizacija casovnih vrst

naklju¢na nihanja cikli¢na nihanja

I nEmmEm !
APANNASARNY, (S ,-
razvojne teznje (trend sezonska nihanja

Lt |,

Vir: lastna studija

O vsakem od njih lahko povemo nekaj besed (Cieslak, 1997):

naklju¢na nihanja - to so nakljucne, nakljuéne in nepredvidljive spremembe
serijske spremenljivke z razli¢cno mocjo, ki jih opazujemo skozi ¢as in ne kazejo
jasne tendence. Povezana so z napakami statisticne ali prognosti¢ne narave.
razvojne tendence (trend) - so dolgorocne teznje podatkovnih wvrst k
enosmernim (monotonim) spremembam napovedane spremenljivke. So
narascajoce ali padajoCe narave. Najpogosteje se nanasajo na trajni pojav, ki
vpliva na analizirane podatke. Podatki ¢asovnih vrst lahko vsebujejo tako
razvojne trende kot naklju¢na nihanja. Da bi izlocili razvojne trende, je obicajno
potrebnih ve¢ zgodovinskih podatkov. Zato se ravhamo po pravilu palca: Cim
daljSe je obdobje opazovanja zgodovinskih podatkov, tem vecja je zmoznost
natan¢nega dolocCanja vrste trenda. Trend je predstavljen z linearno ali
nelinearno matematicno funkcijo,

Ciklicna nihanja - gre za dolgoroc¢na ritmi¢na nihanja vrednosti spremenljivke
okoli trenda ali konstantne ravni, ki trajajo dlje ¢asa (vec kot eno leto). So
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posledica poslovnih ciklov. Opaziti je mogoce razlicne dolzine ciklov in njihovo
dinamiko. Cikliéna nihanja so zato povezana s spremembami v gospodarski
dejavnosti podjetij, krizami ali okrevanjem gospodarstva ali blaginjo druzbe. Za
analizo ciklicnih nihanj in izdelavo napovedi prihodnjega povprasevanja so
potrebni mesecni, Cetrtletni ali letni zgodovinski podatki iz zadnjih nekaj let.

= sezonska nihanja - to so nihanja vrednosti spremenljivke ¢asovne vrste okoli
trenda ali stalne ravni, ki se ponavljajo v rednih (sezonskih) intervalih, ki niso
daljsi od enega leta. V takem primeru bo natanc¢nost izdelanih napovedi odvisna
od vrste in obsega sezonskih nihanj, Stevila in vrste vrzeli v razpoloZljivih

podatkih ter obdobja napovedi.

Identifikacija in analiza navedenih komponent casovne vrste se imenujeta

dekompozicija ¢asovne vrste.

8.5. Priprava podatkov o casovnih vrstah

Preden se lotimo oblikovanja napovedi, je treba opraviti predhodno obdelavo podatkov,
imenovano tudi ¢is¢enje podatkov. Preveriti jih je treba, da se odpravijo napake ali odstopania.
Izpustitev tega koraka lahko povzrodi izkrivljanje rezultatov napovedi in posledi¢no napake v
zakljuckih. Ne smemo pozabiti, da so podatki, povezani z nenavadnimi primeri (odstopanji ali
redkimi primeri), resnicne informacije, glede katerih napovedovalec ne dvomi. So preverjeni in

zanesljivi.

Obstajajo razli¢ne strategije za obravnavanje podatkov, ki odstopajo od pri¢akovanih
vrednosti. Med drugim so to:

= brez ukrepanja, vkljuCuje ignoriranje netipicnih podatkov, saj so nekatere
metode napovedovanja odporne na pojav netipicnih podatkov,

* Filtriranje primerov z odstopajoCimi podatki - to pomeni odstranitev teh
podatkov, vendar to ni najboljsa strategija,

= nadomesScanje nenavadnih podatkov - to je priljubljena strategija, pri kateri se
izstopajoCe vrednosti nadomestijo z: (1) vrednostjo 0, (2) povprecno
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vrednostjo, (3) najve¢jo/minimalno vrednostjo filtra ali (4) drugo vrednostjo,

doloceno na podlagi vsebinskega merila.

Preglednica 8.3. Izbrane vrste odstopanj

Dodajanje izstopajocih vrednosti
Zdi se, da je to presenetljivo velika ali presenetljivo majhna | ..

. . . 5 /“-"'*.v,"‘f‘*"*\v.\'
vrednost za posamezno opazovanje. Na nadaljnja opazovanja ne
vpliva, saj vrednost serije ne odstopa vec.

Inovativno odstopanje
Pojavi se kot odstopanje z nadaljnjimi ucinki na opazovanja.
Opazimo lahko zacetni (prvi) ucinek z zamikom in podaljSanjem | *-

ucinka na nadaljnja opazovanja (zmanjSevanje ali povecevanje).
Ta ucinek se lahko s¢asoma zmanjsa ali poveca.

Odstopanje pri prehodnih spremembah

To se zgodi, ko vpliv eksponentno upada z nadaljnjimi
opazovaniji.

Scasoma se serija vrne na obicajno raven. T

Sezonsko aditivnho odstopanje
Pojavi se kot presenetljivo velika ali presenetljivo majhna @@”@
vrednost, ki se pojavlja periodicno (v rednih casovnih -~

presledkih).

Vir: lastna Studija

Ce v &asovni vrsti pustimo netipi¢ne podatke, to izkrivlja rezultate njihove analize in
otezuje oblikovanje zakljuckov, saj imajo netipicni podatki izredno majhne ali izredno velike
vrednosti. Zaradi njihove nekonsistentnosti se te vrednosti imenujejo izstopajoce vrednosti.
Posledi¢no povecujejo razpon v ¢asovni vrsti (razpon najmanjSe in najvecje vrednosti). Zato
imajo netipicni podatki velik izkrivljajo¢ ucinek na vrednost napovedi (preglednica 8.3)

Odlocitev o spremembi velikosti nenavadnega elementa, ali njegovi odstranitvi je za
napovedovalca vedno zelo subjektivna, zato je potrebna previdnost. ZmanjSanje subjektivnosti
napovedovalca pri odstranjevanju netipi¢nih primerov je mogoce s kvantitativnimi podatki.
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Uporabite lahko na primer pravilo standardnega odklona. To pomeni, da ¢e so zgodovinski
podatki nenavadni (npr. zunaj razpona skupinskega povpreCja (x) plus ali minus 2 ali 3

standardni odkloni), se spremenijo ali odstranijo

Vsako serijo podatkov je vredno predlozZiti v postopek razgradnje. Doloci se lahko vec
korakov:

1. Dolocite funkcionalno obliko serije, kar pomeni, da dolocite vrsto trenda.

2. Poiscite odstopajoCa opazovanja in jih nadomestite s povprecnimi vrednostmi ali
tako imenovanimi zgornjimi in/ali spodnjimi filtri.
Preveri, ali se zadnji opazovani podatek v seriji obnasa znacilno; ¢e se ne, ga odisti.

4. Dolocitev koeficienta naklona trenda, da se dolodi stabilnost glavnega trenda,
opazenega V seriji.

5. Preucite stabilnost trenutnega kratkoro¢nega trenda.

Filtri (minimalni ali maksimalni) so dobra resitev, kadar se pojavijo izstopajoce vrednosti
(slika 8.4).

o 5 10 15 20 25 30 35 40

Slika 8.4. OcCitno neskladne vrednosti s splosno pravilnostjo ¢asovnih vrst.
Vir: lastna Studija
Filter se uporablja za popravljanje podatkov pred pripravo naslednje napovedi.

Vrednost, ki odstopa od pravilne serije, se nadomesti z minimalnim ali maksimalnim filtrom

(slika 8.5). Skrajne izstopajoCe vrednosti se najdejo nady,.. + 3R, ali podymin — 3R,
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Vrednosti, za katere se sumi, da so izstopajoce, so vkljuCene v obmo&ja(ymin — 1,5Rg; Yimin —

3Ry) IN .(Vmax + L5Ry; Ymax + 3Ry)

Fmax =Ymax+1,5Rgq

Yimase O outlier data
}xq
Ywiin

O data suspected of being outliers

- - Fomin=Ymin—1,5Rq

Slika 8.5. Vrednosti filtrov in izstopajoce vrednosti

Vir: (Grzybowska, 2009)
To je predstavljeno z modelom:

Fmin = Ymin — 1,5Ry
Finax = Ymax + 1, 5Rq
Rq = Ymax — Ymin
kjer:
Fmin- Najmanjsa vrednost filtra
Fmax- Najvecja vrednost filtra
Vmin- N@jmanjSa vrednost, dolocena iz ¢asovne vrste
Vmax - Najvecja vrednost, doloCena iz ¢asovne vrste

R,- medkvartilno obmodje.

8.6. Metode napovedovanja casovnih vrst

Metode napovedovanja ¢asovnih vrst so razdeljene glede na trend podatkov. Napovedi
se lahko dolocijo za konstantno povpraSevanje, povprasevanje, podobno trendu (naraséajoce

ali padajoce), in sezonsko povprasevanje (slika 8.6).
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Konstantno Naivne metode
povprasevanjé  PpPoypre¢ne metode
Metoda eksponentneqga alaienia (Brownov model)

Model ARMA
Trendovsko Linearna metoda eksponentnega glajenija (Holtov model)
povprasevanje  Metoda preproste linearne regresiie

Model ARIMA

Model RW
Sezonsko Holt-Winters’ sezonska metoda (Holt-Winters' model)

povprasevanje

Slika 8.6. Kvantitativne metode za napovedovanje casovnih vrst

Vir: lastna studija

V predstavljenih modelih se parameter y vedno nanasa na dejanske vrednosti

povprasevanja, parametery, pa na izdelano napoved.
Naivne metode

Za metode naivnega napovedovanja je znacilno, da so preproste, hitre in poceni.
Omogocajo izdelavo napovedi na podlagi majhne kolicine preteklih podatkov. Naivne metode
sluzijo tudi kot referencna tocka za druge metode napovedovanja (Kucharski, 2013).

Naivne metode so najpreprostejSe mehanske metode. Razvite so bile ob predpostavki,
da se povprasevanije v prihodnosti ne bo bistveno spremenilo. Zelo primerne so, kadar ni velikih
nihanj v napovedani spremenljivki. Temeljijo izklju¢no na preteklih opazovanjih. Naivni modeli
imajo spomin samo na eno (zadnje) opazovanje, zato ne bodo filtrirali Sumov v podatkih,
temvec jih bodo kopirali v prihodnost.

Naivni modeli so sestavljeni iz preprostih projektivnih modelov. To pomeni, da
potrebujejo vhodne podatke iz nedavnih opazovanj in da se ne izvaja statisti¢na analiza. So
izjemno preprosti in hkrati presenetljivo ucinkoviti. Prednost teh metod je hitra odlocitev o
napovedani vrednosti. Pomanjkljivost pa je nezmoZznost analize vzro¢no-posledi¢nih povezay,
na katerih temelji napovedana spremenljivka
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Za namene te Studije bodo predstavljene tri naivne metode: (1) naivna napoved; (2)

sezonska naivna metoda; (3) metoda drifta.
Naivna napoved

Naivna napoved je napoved, pri kateri je napovedana vrednost za dolo¢eno obdobje
preprosto enaka vrednosti, ugotovljeni v prejSnjem obdobju. To predstavlja formalni model:

Ve =Yi1
kjer:
V¢ - napoved za prihodnje obdobje

Y1) - dejanska vrednost povprasevanja iz prejSnjega obdobja.

Formula, uporabljena v Excelu:

< / > napoved ) = povprasevanje.1)

Sezonska naivna metoda

Tudi naivha metoda je uporabna za podatke z majhnimi sezonskimi nihanji. V tem
primeru je vsaka napoved enaka zadnji opazovani vrednosti iz iste sezone (npr. iz istega
meseca prejSnjega leta). Napovedi prevzamejo vrednost, opazovano v prejsnji sezoni. Model
je uporaben pri majhnih nakljuénih nihanjih in aditivni sezonskosti. To predstavlja formalni

model:
Ve+h|T = Yerh-m(k+1)
kjer:
Ye+s - NApoved za prihodnje obdobje
m - sezonsko obdobje

k - zakljuceni deli (h-1)/m (tj. Stevilo zakljucenih let v obdobju napovedi pred 7+h).
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Model je videti bolj zapleten, kot je v resnici. Ce je na primer napoved izdelana na
podlagi mesecnih podatkov, velja za vse prihodnje mesecne vrednosti in je enaka zadnji
opazovani vrednosti za ta mesec prejSnjega leta. Pri Cetrtletnih podatkih je napoved vseh
prihodnijih vrednosti za drugo Cetrtletje enaka zadnji opazeni vrednosti za drugo cetrtletje (kjer
drugo Cetrtletje pomeni drugo Cetrtletje). Podobna pravila veljajo tudi za druge mesece in
Cetrtletja ter druga sezonska obdobja.

< /> To pojasnjuje formula, ki se uporablja v programu Excel:

napoved) = povprasevanje, prejnje leto

Napoved za obdobje ¢ je enaka povprasevanju iz ustreznega obdobja prejSnjega leta.

Pri sezonski naivni metodi bo potreben enoletni zamik.
Metoda zdrsa

Pri metodi zdrsa, ki je razli¢ica sezonske naivhe metode, se dovoli, da se napovedi s
Casom povecujejo ali zmanjsujejo, pri cemer je kolicina spremembe s ¢asom (imenovana drift)
nastavljena na povprecno spremembo, ki je bila ugotovljena v preteklih podatkih. Metoda
uporablja dodatno komponento, imenovano premik

Drsenje se nanasa na zmanjSanje ucinkovitosti modela zaradi sprememb podatkov in
razmerja med vhodnimi in izhodnimi spremenljivkami. To pa lahko povzroci poslabsanje kakovosti
modela napovedovanja, kar ima za posledico netocne napovedi. Drsenje spremenljivk se nanaga na
spremembe vhodnih vrednosti, npr. zaradi nenadnih sprememb v prodajnih trendih. Spreminjanje
vhodnih podatkov je lahko:

= nasilne (nenadne), npr. zaradi zapor med pandemijo COVID-19,
= narasca (pocasi se spreminja),

= impulzno (enkratno), npr. v primeru nepravilno posredovanih podatkov.
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Preglednica 8.4. Vrste odnasanja

Hitra (nenadna) sprememba vhodnih | =

podatkov e

150

100

Sprememba vhodnih  podatkov - | *

inkrementalna Jﬂp/'f—/"

100

Sprememba vhodnih podatkov - impulz

Vir: lastna Studija

To je predstavljeno s formalnim modelom:

5 Ye— M1
Fesnr =Ye + h(——7)

kjer:
Vet - Napoved za prihodnje obdobje

h(ZE=22) - sestavni del, ki je povezan z zdrsom.
t—-1

To je enako, kot Ce bi potegnili ¢rto med prvim in zadnjim opazovanjem ter jo

ekstrapolirali v prihodnost.
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To pojasnjuje formula, ki se uporablja v programu Excel:

napoved(t) = povpra§evanje(iz zadnjega obdobja prejénjega leta) T [h *

(pOVPI‘a§evanje(iz zadnjega obdobja prejSnjega leta) = POVPI‘a§eva nje(iz prvega obdobja

< / > prej$njega leta)] / N -

Napoved za obdobje ¢ je enaka povpraSevanju za zadnje obdobje prejSnjega
leta + komponenta premika. Komponenta premika vsebuje Stevilo h, ki se
nanasa na naslednje Stevilo izdelanih napovedi, t pa doloca Stevilo

obravnavanih obdobij v letu.
Povprecne metode

Metode drseCega povpreCja delujejo kot filtri, saj iz podatkovnih vrst odstranijo
kratkorocna nihanja. Metode drseCega povprecja za izdelavo napovedi uporabljajo doloceno
Stevilo sosednjih podatkov o povprasevanju.

Z vecanjem Stevila preteklih podatkov, na podlagi katerih je izdelana napoved, se
povecuje ucinek glajenja. To pomeni, da uporaba vecjega Stevila podatkov v modelu mocneje
zgladi vrsto. Povzroca tudi poCasnejsi odziv na spremembe ravni napovedane spremenljivke.
In obratno. Uporaba manjsega Stevila preteklih podatkov pomaga hitreje odrazati spremembe
povprasevanja iz zadnjih obdobij. Napoved je nato bolj obcutljiva na naklju¢na nihanja. Za
namene te Studije bodo predstavljene 4 metode povprecenja: (1) globalno povprecje ali
globalno povprecje; (2) enostavno drsece povprecje, SMA; (3) eksponentno drsece povprecje,
EMA; (4) tehtano drsece povprecje, WMA.

Globalno povprecje (mean) ali globalno povprecje (average)

Napoved z uporabo metode globalnega povpredja temelji na vseh razpolozljivih
preteklih opazovanjih, vkljuCenih v serijo. S to metodo se doloci osrednja tendenca, ki je
lokacija srediS¢a podatkovne vrste v statisti¢ni porazdelitvi.

Vrednost napovedi z uporabo metode globalnega povprecja je treba izracunati tako, da
seStejemo vrednosti vseh preteklih podatkov in izraCunano vrednost delimo s Stevilom
analiziranih obdobij.
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To je predstavljeno s formalnim modelom:

t n
kjer:
n - stevilo analiziranih obdobij.
< /> To pojasnjuje formula, ki se uporablja v programu Excel:

napoved) = povprasevanje/n

Uporaba aritmeticne sredine celotnega niza podatkov izkrivlja rezultat napovedi.
Podatki, uporabljeni pri tej metodi, so prevec zastareli, kar izkrivlja pravilno sliko prihodnjega

povprasevanja.
Enostavno drsece povprecje, SMA

Metoda enostavnega drseCega povpreCja uporablja tipicno aritmeti¢no povprecje,
vendar le za doloCeno koli¢ino zgodovinskih podatkov. Urejeni podatki pomagajo zgladiti
podatke o povprasevanju ter zmanjSajo vpliv naklju¢nih nihanj in zastarelih podatkov. Ime
drsece povprecje pomeni, da se vsaka napoved izraCuna na podlagi podatkov iz prejsnjih x
obdobij. Preprosto drseCe povprecje ne razlikuje zgodovinskih podatkov in teh podatkov ne
utezi.

Preprosto drsece povprecje je aritmeticno drsece povprecje, ki se izraCuna tako, da se
seStejejo zadnji podatki o povprasevanju in nato dobljena vrednost deli s Stevilom obdobij v
izraCunanem povprecju. To je predstavljeno s formalnim modelom:

Y. — Z:+ 1-mY
Vi “m
kjer:

m - stevilo analiziranih obdobij.
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To pojasnjuje formula, ki se uporablja v programu Excel:
za povprecje treh elementov:

napovedy = SREDNINA(povprasevanjew-i); povprasevanje.-z);

< /> povprasevanje(:-3);

Za izraCun drsecega povprecja lahko uporabite preprosto formulo, ki temelji na

funkciji AVERAGE z relativnimi referencami.

Ob kopiranju formul po stolpcu navzdol se obmocje v vsaki vrstici spremeni, da

se upostevajo vrednosti, ki so potrebne za vsako povprecje.

DaljSe kot je drsece povpreCje, vedji je zamik. To je mogoce razloziti na naslednji
nacin:
= Napoved, ki temelji na 3 zgodovinskih podatkih, je kratkorono drsece
povprecje; je kot motorni Coln, ki je gibljiv in se hitro spreminja
= Napoved, ki temelji na 50 zgodovinskih podatkih, je dolgoro¢no drsece
povprecje; je kot oceanski tanker - po€asen in pocasi se spreminja.
= Zato je treba pri izbiri ustreznega Stevila zgodovinskih obdobij upostevati faktor

zamika (ne uporabljajte preve¢ podatkov)
Eksponentno drsece povprecje, EMA

Metoda eksponentnega drsecega povprecja omogoca zmanjsanje zakasnitve z vedjim
upostevanjem nedavnih zgodovinskih vrednosti podatkov. Zaradi tega je metoda bolj odzivna
na nedavne vrednosti podatkov. Eksponentno drsece povpredje je obicajno bolj obcutljivo na
nedavne spremembe povprasevanja kot preprosto drseCe povprecje. To je predstavljeno s

formalnim modelom:

Ve =Pe-1+ A(Yi-1 — Pe-1)
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kjer:
— multiplier
n - izbrano ¢asovno obdobije.

Izracun eksponentnega drsecega povprecja vkljuCuje tri korake:

Izratun enostavnega drseCega povprecja za obdobje (predhodna napoved). SMA je

potrebna le za zagotavljanje zacetne vrednosti za nadaljnje izracune.
Izratun mnozitelja za obteZitev eksponentnega drsec¢ega povpredja.

Primer: Ce je napoved sestavljena iz treh obdobij, se multiplikator izracuna na nasledniji

v. . . -2 _ 2 _
nacin: multiplikator = a = — 3705

Izracun trenutne napovedi v skladu z eksponentnim drsecim povprecjem

Opomnik: Prva izracunana napoved se imenuje predhodna napoved.

To pojasnjuje formula, ki se uporablja v programu Excel:

< / > napoveds = napovediy + multiplikator * (povprasevanje(.i) -

napovedt-1))

Metoda EMA se uporablja za zajemanje krajSih gibanj trendov, saj se osredotoca na

najnovejSe podatke in nedavne napovedi.

UteZeno drsece povprecje, WMA

To je razlicica preprostega drse¢ega povprecja (SMA). Metoda tehtanega drsecega

povpreCja (WMA) je drseCe povprecje, ki daje tezo zadnjim vrednostim povprasevanja. To

pomeni, da imajo najnovejsi podatki vecji vpliv na vrednost napovedi kot starejSi podatki. To

je mogocCe z uporabo ponderiranega faktorja. Uporaba ponderiranih koeficientov omogoca

natancnejSe napovedi. Za to metodo velja, da je bolj obcutliiva na spremembe v

povprasevanju.
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Napovedi s tehtanim drseCim povpre¢jem dobimo tako, da vsako vrednost
povprasevanja pomnozimo z vnaprej doloenim tehtanim faktorjem in dobljene vrednosti

seStejemo. To je predstavljeno s formalnim modelom:

t
o= ) Giew)
t+1-m
kjer:
@ - ponderirani koeficient.
Ce Zelite dolociti njihovo vrednost, si zapomnite nekaj pravil:
= Vrednosti ponderiranih koeficientov so v obmocju ,< 0,1 >

= Vsak naslednji uporabljeni ponderirani koeficient je vecji od svojega
predhodnikaw; < w;,; < @w;4, . To je zelo pomembno nacelo, saj razlikuje
pomembnost uporabljenih zgodovinskih podatkov. StarejSi imajo nizji
ponderirani koeficient, novejsi podatki so pomembnejsi in imajo visji ponderirani

koeficient,
= Vsota vseh ponderiranih koeficientov mora biti enaka 1: YT @; =1

= Stevilo ponderiranih koeficientov je odvisno od Stevila analiziranih zgodovinskih

obdobij iz ¢asovnih vrst.

To je razloZeno s formulo, ki se uporablja v Excelu

za 3-elementno tehtano povprecje:

< / > napoved:) = (povprasevanje-) * w()) + (povprasevanje -2 * w)) +
(povprasevanjeg-1) * 0z))

za 5-elementno tehtano povprecje:
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napoved) = (povprasevanje(s) * ®w@)) + (povprasevanje(t-yay * 02))
+ (povprasevanjers) * w@a) +  (povprasevanjew-2* Wa)p) +
(povprasevanje-1) * w(s)))

Pri metodi tehtanega drsecega povprecja je treba dolociti vrednost konstante glajenja

(koliko preteklih obdobij je treba uporabiti) in ravni posameznih utezi tehtanih koeficientov.
Metode eksponentnega glajenja

Pogosto se uporabljajo metode eksponentnega glajenja (Chatfield et al., 2001). Obstaja
15 razliénih metod. Vsaka razli¢ica je dolocena za razlicen scenarij napovedovanja. Najbolj
znane razli¢ice metode eksponentnega glajenja so Simple Exponential Smoothing (SES) (brez
trenda, brez sezonskosti), Holtova linearna metoda (aditivni trend, brez sezonskosti), Holt-
Wintersova aditivna metoda (aditivni trend, aditivna sezonskost) in Holt-Wintersova
multiplikativna metoda (aditivni trend, sezonskost). multiplicative) (De Gooijer in Hyndman,
2006). Raziskovalci so predlagali Stevilne razlicice prvotnih metod eksponentnega glajenja;
Carreno in Madinaveitia (1990) sta na primer predlagala spremembe za obravnavo
diskontinuitet, Rosas in Guerrero (1994) pa sta obravnavala napovedi z eksponentnim
glajenjem ob upostevanju ene ali ve¢ omejitev. Za namene te Studije bodo predstavljene tri
metode eksponentnega glajenja: (1) enostavno eksponentno glajenje, SES (model Browna);
(2) linearno eksponentno glajenje, LES (model Holta); (3) Holt-Wintersova sezonska metoda
(model Holt-Winters).

Enostavno eksponentno glajenje, SES (Brownov model)

Enostavno eksponentno glajenje je osnovna oblika eksponentnega glajenja. Metoda
eksponentnega glajenja (Brownov model) je razmeroma natancna metoda napovedovanja
povprasevanja. UposSteva faktor eksponentnega glajenja (a). Ta koeficient nadzoruje hitrost, s
katero podatki vplivajo na izdelane napovedi. Hkrati metoda daje veljo tezo novejSim
podatkom. Ko so podatki bolj oddaljeni, jim pripisuje eksponentno padajoce utezi.

Ce Zelite doloditi vrednost eksponentnega faktorja glajenja, upostevajte naslednja

pravila:
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= vrednost eksponentnega koeficienta glajenja je v obmodju ;(0,1)

= Vrednost eksponentnega koeficienta glajenja se izbere eksperimentalno.
Uporabiti je treba naslednjo predpostavko: blizje ko je koeficient 0, bolj so
podatki zglajeni (napoved je manj obcutljiva na spremembe povprasevanja) in
napovedovalec bolj zaupa napovedi iz prejSnjega obdobja; kazalnik, ki je blizje
1, pomeni, da je napoved bolj obCutljiva na spremembe povprasevanja in da
napovedovalec izhaja iz dejanskega stanja, ki se je zgodilo v prejSnjem obdobju.

To je predstavljeno s formalnim modelom:

Vi=aey 1+t (1—a)ep1
kjer:
a faktor eksponentnega glajenja.

Izracun napovedi z uporabo enostavne metode eksponentnega glajenja vkljuCuje tri
korake:

1. Izraun naivne napovedi za prvo obdobje (zacetna napoved). Zacetna napoved je

potrebna le za zagotovitev zaCetne vrednosti za nadaljnje izraune.
2. Dolocanje faktorja eksponentnega glajenja; faktor eksponentnega glajenja a = (0,1)

3. Izratun napovedi po metodi enostavnega eksponentnega glajenja.

Formula, uporabljena v Excelu:

< / > napovedy) = alfa * povprasevanje.-1) + [(1 - alfa) *
napovedt-1)]

Za napovedovanje na podlagi podatkov brez izrazitega trenda ali sezonskosti se
uporablja preprosta metoda eksponentnega glajenja.

Linearno eksponentno glajenje, LES (Holtov model)
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Metoda dvojnega eksponentnega glajenja (tako imenovani Holtov model) zajema
linearne trende v podatkih. To je pravi model za povpraSevanje, pri katerem je mogoce opaziti

konstanten trend narasCanja ali upadanja. Vendar pa ni sezonskosti.

Model dvojnega eksponentnega glajenja temelji na dveh faktorjih glajenja. Eden se
nanasa na glajenje ravni spremenljivke (naklju¢na nihanja), drugi pa na njeno povecanje
(trendna nihanja). Oba koeficienta morata biti znotraj razpona:(0,1) . To je predstavljeno s

formalnim modelom:
Ye=Li1+Ti 1
Li=ay;,1+ 1 —a)(Li—q +Tiq)
T;=BLi—1—Li2)+ (1 —-B)T4
kjer:
a - faktor glajenja ravni spremenljivke
B - dejavnik glajenja rasti.
V skladu z modelom sta potrebni dve zacetni vrednosti L:in 7p:
L: = y:—1 - PO naivni metodi;

Te=Ye1— Yt

Formula, uporabljena v Excelu:

< / > napoved = [alfa * povprasevanje.-1) + (1 - alfa)(nakljuc¢no nihanje.-
1) + trendno nihanjey.i),] + [beta * (naklju¢no nihanjeyi) -

(nakljuc¢no nihanje.-2) ) + (1 - beta) * trendno nihanje-) ]

Holt-Wintersova sezonska metoda (Holt-Wintersov model)

Metoda sezonskega eksponentnega glajenja, imenovana tudi Holt-Wintersov model, je
zelo primerna za napovedovanje povprasevanja za podatke, za katere sta znacilna tako trend
kot sezonskost (www_8.1). Vendar je treba pridobiti dolge vrste podatkov o povprasevanju,

saj je treba preveriti ponavljajoca se ciklicna nihanja (potrditev, da v vrsti obstaja sezonsko
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povprasevanje). Sezonska nihanja se pojavljajo v aditivni ali multiplikativni razliCici (Kucharski,
2013).

Dodatna nihanja se pojavijo, kadar je v posameznih podobdobjih
sezonskega cikla mogoce opaziti odstopanja ravni analiziranega pojava od
povprecne ravni ali trenda v smislu absolutne vrednosti.

To predstavlja formalni model:

YVe=Lia+Ti1 + St—p
L= “()’t - St—p) +(1—a)(Le—1 +Tiq)

T,=B(L;— L)+ A —-B)T;q

$:=80y:—Lp+(1-08)S:p

kjer:

«a - faktor glajenja ravni spremenljivke
B - faktor glajenja trenda

6 - koeficient sezonske komponente
L, - komponenta na ravni v Casu ¢
T,- komponenta trenda v Casu ¢

S,- sezonska komponenta v Casu ¢

p- sezonsko obdobje.

Formula, uporabljena v Excelu:

napoved) = komponenta ravni 1) + komponenta trendag-1) +

< /> komponenta sezonskosti-p)

komponenta ravni ) = alfa * [povprasevanje - komponenta
sezonskosti 1] + (1 - alfa) * (komponenta ravni 1) + komponenta

trendag-1))

NAPREDNA UPORABA PREGLEDNIC ZA ANALIZO LOGISTICNIH PODATKOV - UVOD V TEORIJO
171



r\
BAS4SC - Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

komponenta trenda) = beta * (komponenta ravni ) - komponenta
ravnie1) ) + [(1 - beta) * komponenta trenda(-1)]

komponenta sezonskosti) = gama * (povprasevanjey -
komponenta ravni ) + (1 - gama) * komponenta sezonskostit.p)

komponenta sezonskosti(.p) za Stiri Cetrtletja

komponenta sezonskosti1) = povprasevanje)/ povprecno
povprasevanje(i-4)
komponenta sezonskostiz) = povprasevanje(;) / povprecno
povprasevanje -4
komponenta sezonskostiiz) = povprasevanje() / povprecno
povprasevanje(i-4)
komponenta sezonskostis) = povprasevanje)/ povprecno

povprasevanje -4

Multiplikativna nihanja se pojavijo, kadar je v posameznih podobdobjih cikla
mogoce opaziti odstopanje od povprecne ravni ali trenda za doloceno stalno
relativno vrednost (Sobczyk, 2006). To je predstavljeno s formalnim modelom:

Ve = (Le—1 + Tt—l)st—p

L=a (SL) (= @)Ly +Teoy)
t-p

T,=BLi— L)+ A—-B)T;q

y
Se=8G)+ (1= 8Siy

kjer:
a - faktor glajenja ravni spremenljivke
p - faktor glajenja trenda

6 - koeficient sezonske komponente

NAPREDNA UPORABA PREGLEDNIC ZA ANALIZO LOGISTICNIH PODATKOV - UVOD V TEORIJO
172



r\
BAS4SC - Poslovno-analiticne vescine za zagotavljanje odpornosti oskrbovalnih verig

L, - komponenta na ravni v Casu ¢

T,- komponenta trenda v Casu ¢

S,- sezonska komponenta v Casu ¢

p - sezonsko obdobje.

Ne smemo pozabiti, da je aditivni trend povezan z dvojnim eksponentnim glajenjem z
linearnim trendom, multiplikativni trend pa z dvojnim eksponentnim glajenjem z eksponentnim

trendom (www_8.2).

Formula, uporabljena v Excelu:

napoved. = (komponenta ravnit.1) + komponenta trendag.1) ) *
komponenta sezonskosti.-p)

komponenta ravniy) = alfa * [povprasevanjex) / komponenta
sezonskostii] + (1 - alfa) * (komponenta ravni1) + komponenta

trenda-1))

komponenta trenda() = beta * (komponenta ravnig, -

komponenta ravni.1)) + [(1 - beta) * komponenta trenda-1)]

< / > komponenta sezonskosti) = gama * (povprasevanje, /
komponenta ravniy)) + (1 - gama) * komponenta sezonskosti:-p)

komponenta sezonskosti.p) za Stiri Cetrtletja

komponenta sezonskosti1) = povprasevanje()/ povprecno
povprasevanje(i-s)
komponenta sezonskosti;) = povprasevanje(.) / povprecno

povprasevanje(i-s)

komponenta sezonskosti;z) = povprasevanje, / povprecno
povprasevanje(i-s)
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komponenta sezonskostis) = povprasevanje) / povprecno

povprasevanje(i-4)

Avtoregresijske metode

Med modeli napovedovanja imajo posebno mesto modeli stacionarnih serij ARMA
(AutoRegressive Moving Average) in nestacionarnih serij ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average model). To so modeli, ki temeljijo na pojavu avtokorelacije in so nastali z
integracijo avtoregresijskega modela AR (AutoRegressive model) in modela MA (Moving
Average) (Grzelak, 2019).

Za namene te Studije bodo predstavljene tri avtoregresivne metode: (1) avtoregresivno
drseCe povpredje (ARMA); (2) avtoregresivno integrirano drsece povprecje (ARIMA); (3)
naklju¢na hoja (RW).

Modela ARMA in ARIMA imata veliko podobnosti. Sestavini AR(p) - splosni
avtoregresijski model in MA - splosni model drsecega povprecja MA(q) sta enaki. Razlika med
modeloma ARMA in ARIMA je v tem, da se razlikujeta. Ce v modelu ARMA ni razlik, postane
preprosto model ARIMA.

Avtoregresijsko drsece povprecje, ARMA

Pogoj za napovedovanje po metodi ARMA je vrsta podatkov, za katere je znacilna
stacionarnost. To pomeni, da lahko v tej vrsti razlikujemo konstantno srednjo vrednost,
konstantno varianco in konstantno kovarianco, ki je odvisna le od ¢asovnega intervala med
vrednostmi (Schaffer et al., 2021).

V skladu z modelom ARMA je napovedana vrednost v ¢asu t odvisna od njenih preteklih
vrednosti in od razlik med dejanskimi preteklimi vrednostmi napovedane spremenljivke in
njenimi vrednostmi, pridobljenimi iz modela - napake napovedi. Ta model se imenuje model
ARMA(p,q), kjer se p nanasa na red avtoregresijskega polinoma, q pa je red polinoma drsecega

povprecja. To je predstavljeno s formalnim modelom:

YVe=&+ @y +e)+ (BYr—z2 —ay_q + &) + (& + ag,_4)
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kjer:
a - parameter avtoregresijskega modela
S - parameter modela drseCega povpredja

¢ - modelska napaka (beli Sum).

Formula, uporabljena v Excelu:

napoved) = napaka modela) + komponenta; + komponenta; +
komponentas

< /> Napaka modelai) = NORM.S.INV(rand())

komponenta; = alfa * komponental.i1) + napaka modela

komponenta; = beta * komponenta2 -2y - alfa * komponenta2.;) +
napaka modelag,

komponentas = napaka modela) + alfa * modelska napakagt-1)

Avtoregresijsko integrirano drsece povprecje, ARIMA

Pri modelih ARIMA je pozornost nhamenjena nestacionarnosti serije. V modelu so trije
parametri: avtoregresijski parameter (p), parameter drseCega povprecja (q) in red
diferenciacije (d). Model ARIMA(p,q,d) se opisuje tudi s Stevilkami, na primer: (1,1,0), kar
pomeni, da je v vrsti p=1 en sam avtoregresijski parameter, g=1 en sam parameter drseCega
povpreéja, d =0 pa ne pride do diferenciacije (Malska in Wachta, 2015).). Za dani primer je

formalni splosni model naslednii:
Ve=a+ye1+B1(Ve-1— Yi-2)

kjer:
« - parameter avtoregresijskega modela

S - parameter drseCega povprecja.
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Formula, uporabljena v Excelu:

< / > napoved = alfa + povprasevanje.1) + beta * [povprasevanje(t-1) -
povprasevanje-2)]

Nakljucni sprehod, RW

Model naklju¢ne hoje je podkategorija modela ARIMA. V preprostem modelu RW se
predpostavlja, da je vsaka napoved vsota zadnjega opazovanja in nakljuénega izraza napake.
Zato predpostavlja, da je zadnje opazovanje najboljsi pokazatelj za oblikovanje najblizje
naslednje napovedi. Ta model je precej preprost za razumevanje in izvajanje. Uporablja se,
kadar je v zaporedju podatkov opazen trend razvoja. To je predstavljeno s formalnim modelom:

Ve =Ye-1+ &
€ =Yi-1— YVi-2
kjer:

¢ - modelska napaka (beli Sum).

Formula, uporabljena v Excelu:

< / > napoved(, = povprasevanje-i1) + [povprasevanje (i1)-
povprasevanje (-2)]

Ugotovljeno je bilo, da Stevilne kompleksne metode napovedovanja, ki temeljijo na
linearni strukturi, ne morejo premagati naivnega modela RW (Adhikari & Agrawal, 2014).

Regresijske metode

V regresijskih modelih ni mogoce govoriti o vplivu ene spremenljivke na drugo. S
pomocjo spremenlijivke ali niza spremenljivk se pojasnjuje druga spremenljivka. Za uporabo
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regresijskih metod je potrebna vecja koliina preteklih podatkov - daljSe kot je obdobje

opazovanja preteklih podatkov, vecja je moznost natancnega dolocanja napovedi.

Poznamo Stevilne razliCice regresijskih modelov: linearna regresija, nelinearna
regresija, logisticna regresija, stopenjska regresija, ordinalna regresija. Formula za sploSno
obliko regresije je naslednja:

Ve=fX,B) + &
kjer:
X - pojasnjevalna, napovedna spremenljivka
B - regresijski koeficient
f (X, B) - regresijska enacba
g - naklju¢na napaka.

Za namene te Studije bodo predstavljene tri metode eksponentnega glajenja: (1)
metoda projekcije trenda; (2) metoda enostavne linearne regresije; (3) metoda veckratne

linearne regresije.
Metoda projekcije trenda

Metoda projekcije trendov je razli¢ica linearne metode. Jet je najbolj klasi¢na metoda
poslovnega napovedovanja, ki obravnava gibanje spremenljivk skozi ¢as. Razlikujemo lahko
med graficno metodo - pri kateri so podatki prikazani na grafu, skozi katerega se ro¢no
potegne Crta. Pri risanju Crte se uposteva najmanjsa razdalja med oznacenimi tockami in ¢rto;

metodo prileganja enacbe trenda z uporabo podatkov in enacbe ravne ali eksponentne crte.
Metoda enostavne linearne regresije

Metoda linearne regresije je najpreprostejsa razliCica regresije. Namen metode linearne
regresije je, da se podatkom prilega ravna crta. Zato morate poiskati resSitev, ki vam bo
omogocila poiskati optimalno premico, ki bo najbolje prikazala razmerje med podatki. Pri
preprosti metodi linearne regresije model napovedovanja temelji na linearni tendenci. Za
dolocitev regresijske premice in s tem vrednosti v linearnem regresijskem modelu morate
izraCunati koeficienta premice ain b. To predstavlja formalni model:
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y.=an+b

kjer:

a - vrednost spremenljivke v analiziranem obdobju

b - vrednost povecanja ali zmanjSanja odvisne spremenljivke

n - serijska stevilka analiziranega in napovedanega obdobja.

Za dolocitev parametrov ain b morate izraCunati sistem dveh enacb. Ta ima naslednjo
obliko:

aZn:tf +bZn:ti = Zn:ti °y
1 1 1

aitl. +bon=iyi
1 1

kjer:

- zaporedna Stevilka obdobja (t = 1, 2, 3, ...), ki je vrednost neodvisne Casovne
spremenljivke

yi - odvisna spremenljivka (npr. povprasevanje po doloceni dobrini v dolocenem
casovnem obdobju)

a - vrednost spremenljivke v analiziranem obdobju

b - vrednost povecanja ali zmanjSanja odvisne spremenljivke

n - stevilo vseh analiziranih obdobij.

Najhitreje pa lahko zgornje regresijske koeficiente izraCunate z

< / > uporabo funkcije LINEST.

Sintaksa: LINEST(znan_y,[znan_x],[konstanta],[statistika])

Metoda veckratne linearne regresije

Veckratna linearna regresija omogoca oblikovanje modelov linearnih povezav med vec

spremenljivkami. Metoda veckratne linearne regresije se uporablja pri analizi podatkov za
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preucevanje zapletenih razmerij med vec spremenljivkami. To je predstavljeno s formalnim

modelom:
Ye=a+ by +byy, +--+by; t+¢

kjer:
a - Vrrednost spremenljivke v analiziranem obdobju.
b - vrednost povecanja ali zmanjSanja odvisne spremenljivke

& - modelska napaka (beli Sum).

8.7. Napake v napovedi

Za oceno natancnosti napovedi je treba izmeriti napake napovedi. Glede na to, da ni
zagotovila za popolno napoved prihodnjega povprasevanja (Hopp in Spearman, 1999), je vsaka
napoved podvrzena napakam.

Raziskovalci razlikujejo med sistematicnimi in nesistematicnimi ucinki napak v
napovedih (Zeiml et al., 2019). Uspesnost sistema napovedovanja se obic¢ajno meri z razlicnimi
merami napak napovedi (preglednica 8.5).

Preglednica 8.5. Izbrane napake napovedi

Napaka v napovedi Model Tolmacenje
Srednja kvadratna Y(y, —p,)° | Srednja kvadratna napaka je lahko le pozitivna,
napaka (MSE) MSE = njena vrednost pa mora biti ¢&im manjsa. Vrednost

te napake, ki je enaka 0, pomeni odli¢no
natancnost napovedi.

Korenska srednja RMSE Vrednost napake mora biti ¢im bliZje 0. ManjSa kot
kvadratna napaka , 2 je vrednost povprecne kvadratne napake, boljsi je
(RMSE) = M model. Tudi popoln model ima vrednost, ki je enaka
n 0.
Povprecna absolutna YIE. — Al | To je ena izmed najbolj priljubljenih mer napak.
odstotna napaka (MAPE) |, 1pp — A Vrednost 0 pomeni, da model nima povprecne
n napake, kar pomeni, da mora biti vrednost ¢im
blizje 0.

Pri enakih napakah napovedi je zaradi manjsih
dejanskih vrednosti relativha napaka vedja.
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Napaka v napovedi Model Tolmacenje

Povprec¢na odstotna | MPE To je povprecni odstotek napake (ali odstopanja).

napaka (MPE) _ 100%2 a. — ft | Pove, koliksno bo povpreéno odstopanje od
T oon a, dejanske vrednosti v obdobju napovedi.

MPE je uporaben, ker omogocCa preverjanje, ali
model napovedi sistematicno podcenjuje (bolj
negativna napaka) ali precenjuje (pozitivha

napaka).
Srednje absolutno MAD = Z [x. — %] | Gre za preprosto razSiritev absolutne variance.
odstopanje (MAD) - n Povprecni absolutni odklon se uporablja kot merilo

variabilnosti podatkov.

Vir: (Hyndman & Koehler, 2006; Zeiml, et al., 2019)

8.8 Prednosti napovedovanja 2z uporabo Excel

Forecasting

Za napovedovanje se lahko uporablja program Microsoft Excel. Z uporabo razvitih
algoritmov in na podlagi zbranih podatkov iz preteklosti lahko pripravite obrazce za izdelavo

napovedi in posledicno sprejmete prave poslovne odlocitve. Excel je oshovno orodje za

napovedovanje.
Tabela 8.6. Izbrane funkcije programa Excel

Funkcija Razlaga:

=ZELENINA Ta funkcija omogoca izraCun povpre¢ja na podlagi
obstojecih vrednosti.

=SUM Funkcija omogoca izraun vsote na podlagi obstojecih
vrednosti.

=FORECAST Funkcija omogoca napovedovanje prihodnje vrednosti na
podlagi obstojecih vrednosti z uporabo linearne regresije.
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Funkcija Razlaga:

=FORECAST.ETS Izracuna ali napoveduje prihodnjo vrednost na podlagi
obstojecih (preteklih) vrednosti z uporabo razlicice

algoritma eksponentnega glajenja (ETS).

=LINEST IzraCuna statisticne podatke za Crto z metodo najmanjsih
kvadratov.
=FORECAST.LINEAR Iz obstojecih vrednosti z linearno regresijo izraCuna ali

predvidi prihodnjo vrednost.

=TREND Uporablja se za dolocitev linearnega trenda.

=FORECAST.ETS.SEASONALITY | Izracuna dolzino sezonskega vzorca na podlagi obstojecih

vrednosti in ¢asovnice.

Vir: lastna Studija

Excel za napovedovanje uporabljajo Stevilna mala, srednja in velika podjetja (tudi
korporacije), saj ima na voljo Stevilna ustrezna orodja. Podatke je mogoce preprosto shraniti
in izracunati v Excelovem delovnem zvezku. Excel lahko pridobljene in obdelane podatke
vizualizira na razlicne nacine, kar je koristno in pripomore k lazjemu napovedovaniju
(www_8.3).

Konec koncev Excel uporablja stevilne formule, ki jih je mogoce uporabiti v delovnem
zvezku programa za pomocC pri izracunu predvidenih vrednosti. Excel podpira vec razliénih
funkcij, ki omogocajo prakti¢no uporabo programa (preglednica 8.6). Njihovo razumevanije je
kljuénega pomena za to, da boste Excel kar najbolje izkoristili.

Pomanijkljivosti programa Excel vkljucujejo potrebo po rocni sinhronizaciji podatkov in
rocnem posodabljanju podatkov. Druga pogosta tezava je moznost napak zaradi nepravilno
izvedenega uvoza podatkov ali zaradi prekinitve formule. Ker je Excel program za rocni vnos
podatkov, podatki, ki se uporabljajo za napovedovanje, niso podatki v realnem casu.
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8.9 Umetna inteligenca pri napovedovanju

Podatki o dobavni verigi so vecdimenzionalni in nastajajo na ve¢ tockah verige, za
razlicne namene, v velikih koli¢inah (zaradi Stevilnih dobaviteljev, izdelkov in strank) in z veliko
hitrostjo (zaradi Stevilnih transakcij, ki se nenehno obdelujejo v omrezjih oskrbovalne verige).
Zaradi te kompleksnosti in vecdimenzionalnosti oskrbovalnih verig se je treba od
konvencionalnih (statisti¢nih) pristopov k napovedovanju povprasevanja, ki temeljijo na
ugotavljanju statisticno povprec¢nih trendov (ki jih oznacujejo atributi povprecja in variance)
(Michna, i in., 2020), preusmeriti k inteligentnim napovedim, ki se lahko ucijo iz preteklih
podatkov in se inteligentno razvijajo, da bi se prilagodile predvidevanju nenehno
spreminjajocega se povprasevanja v oskrbovalnih verigah.

Odgovor na nove potrebe in izzive je anticipativna logistika, ki podpira procese, kot je
napovedovanje povprasevanja. Njeno bistvo je moznost uporabe umetne inteligence (AI). Gre
za kombinacijo sodobnih tehnologij, kot so Big Data (BD), strojno ucenje (ML) in umetna
inteligenca (Sczaniecka in Smarzynska, 2018). Tehnoloski napredek v zadnjih letih je privedel
do vse pogostejSega ustvarjanja in shranjevanja velikih kolic¢in podatkov. Ti podatki se s¢asoma
zajemajo na razlicnih tockah (npr. v razlicnih ¢lenih oskrbovalne verige) in shranjujejo na
razlicnih mestih. Zato jih je treba ucinkovito obdelati, da bi iz njih pridobili uporabno in

dragoceno znanje (Galicia et al., 2019).

Veliki podatki se nanasajo na dinamicne, obsezne, hitre in raznolike podatkovne nize,
ki presegajo zmoznosti obdelave tradicionalnih pristopov za upravljanje podatkov (Chen et al,
2014). Veliki podatki lahko zagotovijo veliko edinstvenih vpogledov v stvari, kot so trzni trendi,
nakupni vzorci strank in cikli vzdrzevanja, ter nacine za zmanjSanje stroskov in sprejemanje bol;j
usmerjenih poslovnih odlocitev (Wang et al, 2016). Raziskave kazejo, da lahko analiza velikih
koli¢in podatkov (Big Data Analytics - BDA) zagotovi nacin za pridobivanje natancnejsih napovedi,
ki bolje odrazajo potrebe strank, olajSa ocenjevanje uspeSnosti oskrbovalne verige, izboljsa
ucinkovitost oskrbovalne verige, skrajSa odzivne ¢ase in podpira oceno tveganja v dobavni verigi
(Awwad et al., 2018)).
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Analitika velikih koli¢in podatkov (Big Data Analytics - BDA) na podrocju
upravljanja oskrbovalne verige (Supply Chain Management - SCM) pridobiva vse vecjo
pozornost (Seyedan & Mafakheri, 2020). Analiza podatkov o oskrbovalni verigi je postala
zapletena naloga zaradi (Awwad et al., 2018)

= vse vecje Stevilo subjektov SC,

= vedno vec razliénih konfiguracij SC glede na homogenost ali heterogenost
izdelkov,

= soodvisnosti med temi subjekti,

= negotovost glede dinamicnega obnasanja teh sestavnih delov,

= pomanjkanje informacij o subjektih oskrbovalne verige,

= mrezno povezanih proizvodnih enot zaradi njihovega vse vecjega usklajevanija
in sodelovanja, da bi dosegli visoko raven prilagajanja in prilagajanja razli¢nim
potrebam strank,

= vse veCja uporaba praks digitalizacije oskrbovalne verige (in uporaba
tehnologije Blockchain) za sledenje dejavnostim oskrbovalne verige.

Metode umetne inteligence se v svetu zelo intenzivno razvijajo, tako teoreti¢no kot
aplikativno (Trojanowska in Malopolski, 2004). Med metodami umetne inteligence se za
napovedovanje uporabljajo umetne nevronske mreze. Nevronske mreze imajo Stevilne
lastnosti, ki so uporabne za analizo in napovedovanje Casovnih vrst. Njihova ucinkovitost je
povezana predvsem z uglasevanjem sprejete strukture na podlagi podatkov. Postopek
izgradnje nevronskega modela vkljuCuje raziskovanje razpolozljivih podatkovnih nizov in
omogoca samodejno ocenjevanje modela. Dodatna prednost nevronskih mrez je njihovo
enostavno prilagajanje spreminjajocim se trznim razmeram (Ciezak et al, (2006).

V nasprotju s tradicionalnimi metodami, ki temeljijo na modelih, so umetne nevronske
mreze (ANN) samoprilagodljive metode, ki temeljijo na podatkih. UCijo se iz primerov in
zajemaijo subtilne funkcionalne odnose med podatki, tudi ¢e osnovni odnosi niso znani ali jih
je teZko opisati. Umetne nevronske mreze lahko posplosujejo (Hornik et al., 1989). Po preucitvi
predstavljenih podatkov lahko sklepajo o nevidnem delu populacije, tudi ¢e vzorcni podatki
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vsebujejo Sumece informacije. Imajo tudi splosnejSe in proznejSe funkcionalne oblike kot

tradicionalne statisticne metode (Zhang et al., 1998).
VPRASANJA

1. Katere so omejitve uporabe metod ¢asovnih vrst pri napovedovanju povprasevanja?
2. Katere so glavne komponente casovne vrste in kakSen je njihov pomen v procesu
napovedovanja?

3. Katere so razli¢ne strategije za ravnanje z odstopajocimi podatki?
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