3.

(Iz knjige:

PREDVIDANJE

M. Vujosevi¢, Operativni menadzment — kvantitativne

metode, DOPIS, Beograd, 1997)

3.1. Znadenje predvidanja

W W W W W

3.2. Kv

3.
3.
3.
3.

—_— = = = =
wn A W N =

2.4.

[ NS ST O R )]
(US I NS

Sta je prognoza

Zasto firme prognoziraju

Sistem predvidanja

TroSkovi prognoze

Klasifikacija metoda predvidanja

litativne metode

MiSljenje strucnjaka
Okrugli sto

Delfi tehnika
Uzbunjivanje mozgova

3.3. Analiza vremenskog niza

W W W W W W W ww
W W W W W W ww

w

© 0 9N AW —

Komponente vremenskog niza

Merenje greSke prognoze

Poslednji period

Aritmeti¢ka sredina

Pokretna sredina

Eksponencijalno izgladivanje

Eksponencijalno izgladivanje sa korekcijom trenda
Eksponencijalno izgladivanje sa korekcijom sezone
Eksponencijalno izgladivanje sa korekcijama trenda i
sezone

3.3.10. Analiza trenda regresionom linijom
3.11. ARMA, ARIMA i novije tehnike

3.4. Ekonomski indikatori i ekonometrija

3.



74 Operativni menaxment

U svakoj organiziciji se, bili toga svesni ili ne, prave pretpostavke ili
predvidanja o tome &ta ¢e se desiti u buduénosti. Kada se to ne bi radilo, bilo bi
manje osnova za racionalne akcije koje se trenutno izvode. Sto bolje
predvidimo buduénost, nade teku¢e odluke mogu biti viSe usmerene ka cilju.

Predvidanje je proces kojim se grade pretpostavke ili procene o
budu¢im dogadajima koji su po pravilu nepoznati i neizvesni. Sam rezultat
procesa predvidanja obino se naziva prognoza. Pojmovi predvidanje i
prognoziranje se u ovom tekstu koriste kao sinonimi mada ima autora koji
insistiraju na razlikama izmedu njih.

U tekstu Sto sledi problemi predvidanja Ce se, kada je to potrebno radi
jednostavnosti izrazavanja, odnositi na prognozu traznje. Metodologija koja se
opisuje ima opsti karakter i nije ograni¢ena samo na traznju.

Veli¢ine koje se prognoziraju mogu imati komponente koje su pod
kontrolom i one koje to nisu. Potpuno slu¢ajna promenljiva je ona koja nije pod
kontrolom. Mada se misli da su mnoge promenljive slu€ajne, neke od njih nisu,
ili su to samo delomi¢no. Prodaja, na primer, funkcija je kontrolabilnih
promenljivin (reklama, nivoi zaliha) i nekontrolabilnih (konkurencija, troSkovi
sirovina).

Ne treba se nadati da ¢e bilo koja tehnika prognoziranja predvideti
vrednost slu€ajnih  komponenata nekontrolabilne promenljive. Metodologije
prognoziranja pokuSavaju da otkriju obrazac za slu¢ajne komponente na
osnovu njihovih ponaSanja u proslosti. Na taj nacin prognoza je projekcija
proSlosti na budu¢nost pomocu relacija koje po pravilu nisu sluajne i koje su
vazile u proslosti.
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3. PREDVIDANJE

3.1. Znadenje predvidanja

3.1.1. Sta je prognoza

Prognoze su procene o pojavljivanju neizvesnih buduéih dogadaja ili nivoa
aktivnosti. One se obi¢no bave utvrdivanjem vremena, intenziteta i efekata dogadaja
koji su van neposredne kontrole, odnosno dogadaja na koje organizacija ne moze
direktno uticati, ali su veoma znacajni za njeno funkcionisanje. TraZnja, potroSnja, obim
proizvodnje, cene faktora proizvodnje, teCajevi valuta i sliCno, karakteristiCne su
veli¢ine koje su uglavnom predmet predvidanja u preduzecu.

Znanje o stanju i tendencijama razvoja tehnologije koju firma koristi, takode
je od velikog znaCaja. Zato posebnu grupu problema predvidanja ¢ine tehnoloske
prognoze koje se odnose na procene tehni¢ko-tehnoloskih faktora bitnih za poslovanje
organizacije. Kada je u pitanju planiranje tehnoloskog razvoja, prognoza treba da
ukljudi realistiénu procenu resursa firme i njenih sposobnosti da izdrzi konkurenciju na
trzistu.

Prognoza uvek ukljucuje u sebe i odredenu gresku koja je po pravilu veca
ako je period planiranja duzi. Plan se pravi u uslovima manje ili vece neizvesnosti, a
realizuje se u uslovima koji vrlo retko u potpunosti odgovaraju postavljenim
prognozama. Najmanje je neizvesno da ¢e dogadaji u buducnosti odstupiti od prognoze.

3.1.2. Zasto firme prognoziraju

Prognoze igraju klju¢nu ulogu u operativnom menaxmentu. One su osnova
za racionalno odlucivanje koje je neophodno organizacijama koje se nalaze u
konkurentskom i neizvesnom okruzenju.

Dobra prognoza je preduslov dobrom planu i dobrim odlukama. Realizacija
plana donesenog na osnovu prognoza koje se pokazu pogre$nim moZe imati
katastrofalne posledice po organizaciju. Valjanost odluka se u praksi ne ocenjuje samo
na osnovu toga koliko su zasnovane na racionalnim analizama, ve¢ prevashodno na
osnovu toga koliko dobro odgovaraju na stanja okoline.

Od dobre prognoze se u organizaciji mogu oc¢ekivati slede¢i pozitivni efekti:
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Poboljsani odnosi izmedu zaposlenih
PoboljSano rukovanje materijalom

Bolje koris¢enje kapitala i sredstava za rad
Poboljsana usluga musterijama.

* ¥ ¥ %

Prognoze su potrebne na svim nivoima upravljanja, od radnog mesta gde se
prognoziraju i planiraju resursi neophodni za ispunjenje plana, preko sluzbe za nabavku
koja treba da u prvom trenutku obezbedi sve §to je potrebno za odvijanje procesa
proizvodnje, do generalnog menaxmenta koji bi trebalo da vodi ra¢una o dugoro¢nim i
kratkoro¢nim deSavanjima na trzi$tu koja su bitna za poslovanje organizacije.

U nekim firmama se puno radi na dobijanju Sto boljih prognoza o
relevantnim veli¢inama, a u drugim skoro nimalo. Svaka organizacija ipak svoje odluke
donosi na osnovu prognoze. Organizacije koje se ne bave mnogo predvidanjima,
implicitno pretpostavljaju da ¢e se ono Sto se deSavalo u proslosti na isti nacin nastaviti
i u buduénosti.

3.1.3. Sistem predvidanja

Prognoza treba da bude kombinacija statistiCkog prognoziranja i ekspertnog
prosudivanja o dogadajima koji ¢e uslediti. StatistiCko prognoziranje se oslanja na
istorijske podatke u prethodnim periodima i odgovarajuée matematicke modele.
Ekspertno prosudivanje se takode oslanja na iskustvo, ali i na informacije o promenama
koje su se ve¢ desile ili se pretpostavlja da ¢e se skoro desiti, a koje ne postoje u
istorijskim podacima. Shema sistema prognoziranja koji zadovoljava ove zahteve
prikazana je na slici 3.1.
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Istorijski
podaci Modifikacija
modela i
Izbor i parametara
inicijalizacija <
modela
A4
Matemati~ki
model A
Statisti~ka
prognoza Realizacija
Ekspertne
Ekspertni procene
ulaz |
Ra~unawe gre{ke
i a'urirawe
Prognoza statistike o iy
gre{kama

Slika 3.1. Sistem predvidanja u preduzecu

U skladu sa shemom sistema prognoziranja na slici 3.1. moze se zakljuciti da
bi u slucaju kvantitativnih analiza i prognoza dobar sistem prognoziranja trebalo da
obezbedi:

Procenu oCekivanja (npr. za potro$nju u naturalnim jedinicama za kratak rok
ili u nov¢anim jedinicama, za duzi period).

Procenu verovatnog opsega stvarne potrosnje oko ocekivane vrednosti,
procenu greske prognoze.

Pravovremenost - prognozu treba obezbediti dovoljno pre nego §to se
donese odluka.

Periodiéno azuriranje prognoza tako da se mogu izvrsiti revizije
donesenih odluka.

Balans izmedu troSkova usled napravljene greske u prognozi i tro§kova
generisanja prognoze.

Ukljuéenje prosudivanja ¢oveka - eksperta da bi se prevaziSle mehanicke
prognoze.

Robustnost, tj. prognoze koje nisu preterano osetljive na faktore koji su
van kontrole.

Pri razradi sistema prognoziranja u preduzecu treba uzeti u obzir:
* Ko je zaduZzen i ko sve moze da doprinese dobroj prognozi.
* Koliko troskova je dozvoljeno za pravljenje prognoze.
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Raspolozivost racunarskih resursa i podataka.

Namena prognoze, ukljucujuéi vreme kada je potrebna i tacnost.
RaspoloZivost istorijskih i tekuc¢ih podataka.

Sposobnost donosioca odluke da se bavi sa sofisticiranim statistickim
ili drugim racionalnim pristupima.

* ¥ ¥ %

Sistem prognoziranja se moze posmatrati i kao proces kojim se raspolozive
ulazne informacije transformiSu u Zeljenu prognozu. Ulazi u sistem mogu biti veoma
razli¢iti. Oni se odnose na ekonomsko, politi¢ko, drustveno i pravno okruZenje koje ima
veliki uticaj na savremeno poslovanje. Da li se ekonomija nalazi u recesiji ili razvoju,
kolika je inflacija, da 1i prete socijalni nemiri, da li se spremaju novi porezi ili sledi
ukidanje nekih postojecih, da li postoje pretnje ratom ili vojnim udarom, da li vlada
priprema podsticajne mere i programe, preti li nestasica energenata, da li se ocekuju
vremenski ekstremi (vruéina, hladnoca, susa), - to je samo deo pitanja ¢iji odgovori
mogu da neposredno uticu na prognozu i poslovanje preduzeca.

Neke od informacija koje su ulaz u proces prognoziranja moguce je pronaci u
statistickim podacima. Ostale treba traziti u podacima iz novina, Casopisa, stru¢nih
publikacija, baza podataka, sa radija i televizije. Velike organizacije po pravilu imaju
veze 1 uticaje u politickim krugovima gde postoje i odakle se mogu dobiti vazne
informacije. One, naravno, pokuSavaju i obi¢no mogu da uticu i na buduce odluke vlade
u domenu ekonomske politike.

3.1.4. TroSkovi prognoze

Proces predvidanja kao i svaka aktivnost koja se odvija u organizaciji, kosta.
Troskovi se stvaraju tokom sakupljanja informacija, u njihovoj obradi, pri prezentiranju
i tumacenju rezultata. Citav posao predvidanja se preduzima uz pretpostavku da
informacija dobijena kao rezultat procesa predvidanja ima vrednost. Aktivnosti u ovom
poslu treba da budu na nivou kojim se obezbeduje da ocekivana vrednost prognoze
bude veca od troskova predvidanja, a u najgorem slucaju jednaka njima.

U skladu sa analizama iz prethodne glave moze se zakljuditi da se optimalni
nivo aktivnosti ostvaruje kada su marginalni troskovi prognoze jednaki marginalnoj
vrednosti prognoze.

3.1.5. Klasifikacija metoda predvidanja

Postoji viSe osnova za klasifikaciju problema i metoda predvidanja. Metodu
predvidanja treba prilagoditi problemu. Jedna metoda moze biti efikasna za jednu vrstu
problema i sasvim neefikasna za drugu. Realni problemi, kao $to je ve¢ receno, obi¢no
zahtevaju istovremeno koris¢enje razlic¢itih metoda predvidanja.

U odnosu na vremenski period za koji se rade, prognoze se dele na
e kratkorocne
e srednjorocne i
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e dugorocne.

Sta je to kratak, $ta srednji, a $ta dug rok, zavisi od konkretne situacije, odnosno od
konkretne veli¢ine. U poslovanju je obi¢no kratak rok reda veli¢ine nekoliko dana,
nedelja i meseci, srednji rok reda veli¢ine meseci i godine, a dugacak rok reda veli¢ine
godina i viSe godina. U upravljanju elektroenergetskim sistemom, npr. kratkoro¢na
prognoza potro$nje je satna i dnevna potrosnja.

Prema tome koje informacije se za proces predvidanja koriste kao ulaz i izlaz
i kako se obraduju, sve metode predvidanja je moguce klasifikovati u dve velike grupe
* kvalitativne metode
* kvantitativne metode.

Kvalitativne metode se zasnivaju na procenama i miSljenjima struénjaka.
Kvalitativna prognoza moze biti opisna, iskazana recima, ili brojéana. Obrazlozenja
prognoze zavise od znanja stru¢njaka koji ih daje kao i od njegovih verovanja i
ubedenja. Nije izvesno da ¢e dva eksperta, jednakog ugleda, po istom pitanju dati
istovetnu kvalitativnu prognozu.

Kvantitativne metode kao ulaz koriste istorijske statisticke podatke. Metode
predvidanja su precizni matematicki algoritmi. Rezultat predvidanja su brojevi. Primena
odredene kvantitativne metode na isti skup ulaznih podataka dace uvek istu prognozu.

Kvantitativne metode prognoziranja dele se na projektivne i kauzalne.
Projektivnim metodama se istrazuju istorijski podaci i traze zakoni po kojima se oni
ponasaju. Zatim se na osnovu utvrdenih ili pretpostavljenih obrazaca vrsi projekcija
istorijskih podataka na buduénost. Prognoza je, dakle, slika proslosti projektovana na
buduénost.

Kauzalnim metodama se pokusavaju otkriti i iskoristiti uzrocno-posledi¢ne
veze izmedu promenljivih. Pretpostavi se da ¢e se desiti neka pojava, da ¢e se doneti
odredene odluke ili da ¢e se neki ekonomski indikatori ponaSati po odredenim
pravilnostima. Na osnovu zakona koji vladaju izmedu prognozirane promenljive i ovih
pretpostavki prognozira se mogucée ponasanje posmatrane promenljive.

Prema svojoj nameni i ciljevima predvidanje mozZe biti eksplorativno i
normativno. Eksplorativno predvidanje se bavi projekcijom buduénosti na osnovu
saznanja o pros§lim dogadajima. Wegova namena je prevashodno da objasni kako ¢e se
stvari u buduc¢nosti odvijati i zasto. Ovaj pristup se primenjuje za predvidanje
promenljivih koje su van uticaja donosioca odluke.

Cilj normativnog predvidanja nije samo u tome da predvidi kako ¢e se
odredena pojava odvijati u buduénosti nego i da razmotri §ta bi trebalo da se dogodi ili
preduzme da bi se ta pojava ba$ tako deSavala. Normativno predvidanje se na taj nacin
delimi¢no preklapa sa funkcijom planiranja jer razmatra mogucnosti koje stoje na
raspolaganju onome koji pravi i koristi prognozu. U prognozu treba ukljuciti i posledice
akcija koje ¢e preduzimati organizacija. To znaci da se normativno predvidanje ne bavi
samo promenljivima koje su van kontrole ve¢ i onim koje su pod delimi¢nom ili
potpunom kontrolom organizacije.
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3.2. Kvalitativne metode

Postoji veliki broj kvalitatitivnih metoda predvidanja. Sve one se na odreden
nacin oslanjaju na misljenja i1 procene strucnjaka bez koriS¢enja konkretnog
matematickog modela. Ovde ¢emo ukratko opisati sledece:

* misljenje stru¢njaka (ekspertna procena)
* okrugli sto (panel diskusija)

* delfi tehnika

* uzbunjivanje mozgova

* scenario.

3.2.1. MiSljenje stru¢njaka

Misljenje stru¢njaka je najjednostavnija i najstarija metoda predvidanja. Od
coveka, koji je ekspert u oblasti za koju se pravi prognoza, trazi se misljenje. Misljenje
moze biti dato u pismenom ili usmenom obliku, zavisno od vrste i znacaja prognoze.

Od ekspertnih ocena koje su koriS¢ene kao prognostic¢ka osnova odluci,
najpoznatije je kratko pismo kojim je Ajnstajn potvrdno odgovorio predsedniku SAD
na pitanje da li je moguce napraviti novo oruzje zasnovano na fisiji urana.

Iskustvo je pokazalo da jednako cenjeni eksperti ponekad imaju znacajno
razliCite procene budu¢ih dogadaja. Pored toga, oni znaju da ih vrlo uporno brane
¢injenicama koje izgledaju neoborive. Takve razlicite ekspertne procene mogu da zbune
korisnika prognoze koji mora da odlu¢i na osnovu koje prognoze ¢e da napravi plan.

3.2.2. Okrugli sto

Da bi se iskoristilo znanje stru¢njaka koje ne postoji u statistickim podacima
i raspolozivim izvorima informacija i smanjila verovatnoéa pogreSne prognoze kada
postoje razlicita pa i suprostavljena misljenja, moze se organizovati tzv. okrugli sto ili
panel diskusija na odredenu temu.

Okrugli sto treba da okupi viSe eksperata u odredenoj oblasti i da ima
definisanu temu o kojoj se raspravlja. Poziv za uc¢es¢e u diskusiji moze biti upucen
samo biranim stru¢njacima, a moze biti i javan. Mada se ponekad organizuje i uvodno
predavanje koje prethodi diskusiji, okrugli sto po pravilu podrazumeva ravnopravan
tretman svih ucesnika. Sa okruglog stola se vodi zapisnik, ali se na njemu obi¢no ne
donose zakljucci. Organizator, kasnije, sam obraduje diskusije i pravi kona¢nu procenu.

Pokazalo se da okrugli sto otklanja mnoge nedostatke koje ima metoda
sakupljanja pojedinacnih, nezavisnih, ekspertnih misljenja. Diskusija na okruglom stolu
daje priliku da se odbrane ili pobiju neki argumenti, ubede oponenti, nazru kompromisi.

Uoceno je da ucesnici okruglog stola prakticno nemaju ravnopravan status i
jednak tretman, §to je jedan od uslova za njegovu uspe$nost. Desava se da se neki od
njih nametnu kao znacajniji autoritet i svojim stavovima bitno usmere stavove drugih.
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Autoritet na okruglom stolu moze da proizide, na primer, iz formalnog poloZaja
pojedinca (direktor, nadredeni oficir ili general, vladin sluZbenik i sl.) ili iz njegovog
naucnog zvanja (profesor, akademik i sl). Qudi znaju da budu veoma obazrivi prema
uglednim ucesnicima i da se ustru¢avaju u iznosenju svojih misljenja koja bi odudarala
od njihovih.

3.2.3. Delfi tehnika

Delfi tehnika je organizovana metoda viSestrukog sakupljanja i obrade
misljenja stru¢njaka o jednom konkretnom pitanju prognoze. Dobila je naziv po hramu
iz Stare Grcke u kojem su boravile ¢uvene proro€ice koje su svojim predvidanjima
uticale na mnoge vladare i vojskovode.

Delfi tehnikom se nastoji eliminisati negativan uticaj autoriteta koji je
prisutan na okruglom stolu i sacuvati pozitivan efekat koji postoji kada se
suprostavljaju razli¢ita misljenja. Ona se sastoji iz nekoliko koraka od kojih je prvi
priprema za izvodenje jedne vrste ankete koja je sustinski deo tehnike. Zatim se
nekoliko puta postavlja isto pitanje ili, CeS¢e, grupa pitanja i obraduju odgovori. Pri
tome se svakoj sledecoj iteraciji pri postavljanju pitanja na odredeni nacin koriste
rezultati iz prethodne.

Preporuka je da se u pripremnoj fazi jasno i precizno formulise pitanje koje
je predmet predvidanja i formira pogodan obrazac za sprovodenje postupka. Pored
pitanja, na obrascu treba da se nalazi prostor sa podacima o ucesniku, deo za odgovor i
deo za komentare.

Pitanja koja se obi¢no postavljaju su:

1. Koji dogadaji se o¢ekuju u budu¢em (definisanom) periodu?
2. Kada ¢e se oni desiti?

3. Koja je verovatnoca njihovog dogadanja?

Nekad se pitanje odnosi na sasvim konkretan dogadaj kao npr: "Koje godine
¢e biti zavrSena brza zeleznicka pruga Beograd - Subotica?" ili "Koje godine ¢e se od
Beograda do Nisa putovati vozom za manje od 90 minuta?"

Od eksperata se po pravilu trazi i kratko obrazloZenje prognoze. To ne mora
da bude stroga ve¢ samo poZeljna obaveza ucesnika.

Izbor eksperata koji ¢e ucestvovati u davanju prognoze je posebno osetljivo
pitanje. Broj stru¢njaka ne mora da bude veliki, obicno je oko 20. Potrebno je da svaki
od njih pristane da ucestvuje u prognoziranju i da svoje procene formira bez
neposrednog konsultovanja drugih eksperata. Drugim rec¢ima, tezi se da eksperti ili ne
znaju jedni za druge, ili da medusobno ne razmenjuju svoje prognoze kako bi se
postigla originalnost i izbegli uticaji.

Posto se formuliSe pitanje i izaberu eksperti, pristupa se prvoj rundi tehnike.
Obrasci se posalju uCesnicima prognoziranja, obi¢no postom, i sakupe odgovori. Malo
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je verovatno da ¢e se ve¢ u prvoj rundi dobiti isti ili vrlo slicni odgovori.
Razmimoilazenja mogu biti velika i zato se pristupa obradi odgovora koja ukljucuje
statisticke 1 kvalitativne metode.

Statisti¢ki deo obrade je jednostavan i sastoji se u sledecem. Najpre se odbaci
po 10% do 20% ekstremnih vrednosti, tj. onih odgovora koji daju najmanje odnosno
najvece prognoze. Za preostali skup podataka izracuna se medijana, vrednost prognoze
ispod i iznad koje se nalazi po 50% odgovora.

Kvalitativna obrada odgovora obuhvata izbor i grupisanje obrazloZenja i
komentara koji su karakteristi¢ni ili originalni.

U sledecoj rundi, rezultati obrade se posalju istim ekspertima s molbom da
ponovo odgovore na isto pitanje imajuci u vidu kvantitativne i kvalitativne procene iz
prethodne runde. Eksperti imaju priliku da svoje prognoze promene ili zadrze, da daju
nova obrazloZenja ili komentariSu tuda misljenja, koja su im kao anonimna, data na
uvid od strane organizatora. Odgovori se ponovo sakupe i obrade na isti nacin kao i u
prethodnoj rundi. Obi¢no se u sledeé¢oj rundi dobijaju odgovori koji su medusobno
blizi, tj. manje je rasipanje. Ukoliko je organizator istrazivanja zadovoljan rezultatima,
proces se zavrSava. U suprotnom slucaju, on ¢e na isti nacin organizovati jo§ jednu
rundu. Iskustvo pokazuje da se odgovori stabilizuju posle dve ili tri runde tako da se u
praksi retko pristupa sprovodenju vise od tri ili Cetiri runde.

3.2.4. Uzbunjivanje mozgova

Prethodno navedene metode predvidanja pocivaju na racionalnim analizama i
racionalnim rasudivanjima stru¢njaka. Qudi od kojih se trazi misljenje nastoje da daju
$to je moguce bolju prognozu i njeno racionalno objasnjenje. Oni se oslanjaju na svoja
znanja i iskustvo i Zele da §to je moguce bolje pogode Sta ¢e se desiti. Ako kojim
slucajem pogrese, moze se dogoditi da izgube na svom ugledu.

Racionalna analiza obi¢no potiskuje mastu koja moze da bude veoma bitna
za predvidanje dogadaja i mogucih sopstvenih i tudih pravaca buduéih akcija. U
domenu predvidanja tehnoloskog razvoja kao i razvoja novih proizvoda, pored znanja
potrebna je i maSta. Za nove poteze potrebne su ideje koje nekada izgledaju veoma
smele. Nije mnogo vredna ona prognoza koja ne govori o budué¢im promenama.
Najvecéu vrednost u praksi imaju prognoze koje su predvidele malo verovatne dogadaje.
A racionalne analize, uglavnom, teZe minimizaciji rizika.

Da bi se stru¢njaci oslobodili stega koje im namecu racionalne analize i
zahtev da se ne pogresi, tj. da bi se podstaklo iznosenje smelih pretpostavki, prognoza i
ideja, razvijena je, Sezdesetih godina, metoda uzbunjivanja mozgova (brain storming).
Osnovno u ovoj metodi je stvaranje posebno opustene i neobavezne atmosfere u kojoj
ucesnici treba da slobodno iznose svoje ideje, prognoze i pretpostavke. Od njih se
dodatno zahteva da budu originalni i neuobicajeni. Traze se prognoze koje izgledaju
malo verovatne, a ne one koje su jasne ili izvesne. Pri uzbunjivanju mozgova bolji je
onaj ¢ije su ideje neuobicajenije.
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Pri koriS¢enju ove metode treba postovati sledeca Cetiri osnovna pravila:

1. U fazi generisanja ideja nije dozvoljena kritika ideja niti izraZavanje
suprotnih misljenja,

2. Sve ideje su dobrodosle jer je lakSe ideju "ukrotiti" nego izmisliti,
3. Pozeljno je stimulisati kvantitet - Sto viSe ideja to bolje,
4. Treba podsticati kombinovanje i modifikovanje ideja.

Pokazalo se da se u seansama uzbunjivanja mozgova iznese veliki broj
beskorisnih i pogre$nih prognoza. Medutim, neke prognoze su sasvim originalne i
veoma Kkorisne, §to opravdava pristupanje ovakvoj metodi predvidanja. Kod nas se
pojam uzbunjivanja mozgova Koristi i u pejorativnom smislu da oznaci neuspeli radni
sastanak na kome su prevashodno iznosSene razlicite ideje, bez njihove koordinacije i
usmeravanja ka cilju radi kojeg je sastanak odrzan.

3.3. Analiza vremenskog niza

Analiza vremenskog niza (serije) je metoda kojom se na osnovu istorijskih
podataka predvida buduénost. Vremenski niz je skup vremenski uredenih opservacija
(realizacija) jedne promenljive u toku viSe uzastopnih (i jednakih) vremenskih perioda.
Realni problemi obi¢no zahtevaju istovremeno analiziranje viSe vremenskih nizova.
Ovde ¢e najpre, biti detaljnije objasnjeni bazi¢ni postupci za analizu jednog
vremenskog niza jer je to preduslov razumevanju slozenijih realnih problema.

Oznac¢imo sa Y; opservaciju (realizaciju, stvarnu ili izmerenu vrednost)
promenljive u periodu i ili u trenutku t; , i=1,...,n. Vremenski niz je skup {Y4,...,Yi,...,
Y,}. Proudavanjem kako se posmatrana promenljiva menja u vremenu nekad je mogucée
postaviti relaciju izmedu promenljive i vremena pa na osnovu nje predvideti buducnost.
Cesto se trazi samo F,.; - prognoza promenljive u (n+1)-om periodu ili u trenutku t,.;,
ali nisu retki ni zadaci u kojima se traze prognoze Fn.x - u periodima (n+k) ili u
trenucima t,., k=1,2,3,...

U analizi se razlikuju slede¢i koraci:

Izbor pogodnog modela.

Izbor vrednosti parametara modela.

Verifikacija modela na podacima.

Koriséenje i azuriranje modela i izabranih parametara za predvidanje.

U prvom koraku se specificira klasa modela koju je moguce razmatrati za
posmatrani vremenski niz. Zatim se na osnovu podataka i znanja bira privremeni model.
Parametri izabranog modela se odreduju na osnovu pogodnog kriterijuma kojim
ocenjujemo koliko dobro model reprezentuje istorijske podatke. Verifikacija je
postupak kojim se potvrduje ili odbacuje hipoteza da pretpostavljeni model moze dobro
da objasni vremenski niz. Ukoliko nismo zadovoljni rezultatima prethodnih koraka
treba izabrati novi model ili promeniti parametre postojeceg. Posle verifikacije modela
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sledi njegovo koris¢enje u praksi sa redovnim proveravanjem i azuriranjem vrednosti
parametara.

SugeriSe se da analiza vremenskog niza, kad god je moguée, zapocCne
grafickim prikazom niza i vizuelnom analizom. Kao ilustracija dat je primer na slici 3.2.
Cak i manje iskusan analitiGar moZe da uoéi sa slike izvesne karakteristike niza koje bi
se inace tesko otkrile statistickim analizama.

¥] YT
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Slika 3.2. Karakteristi¢ni oblici vremenskog niza:(a) nivo ili konstantni niz, (b) niz
sa trendom, (c) niz sa sezonskim karakterom, (d) niz sa trendom i sezonskim
karakterom, (e) niz sa impulsom, (f) niz sa odskokom

3.3.1. Komponente vremenskog niza

U statistiCkoj obradi vremenskog niza polazi se od toga da se bilo koji
vremenski niz moze predstaviti kombinacijom pet komponenata, slika 3.3:



3. Predvilanje 85

nivo
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Slika 3.3. Komponente vremenskog niza
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Nivo ukazuje na intenzitet promenljive date vremenskim nizom, a trend
otkriva njenu stopu rasta ili opadanja sa vremenom. Kao §to je ilustrovano na slici,
komponenta trenda pokazuje istorijski obrazac koji postoji na dugi rok izmedu
posmatrane promenljive i vremena. To je glatka kriva koja je dobijena na osnovu
istorijskih podataka i retko se sa njima poklapa. Ona daje samo op$te ponaSanje
promenljive, tj. da i ova raste ili opada.

Sezonske varijacije se odnose na fluktuacije oko linije trenda koje se, na
primer iz godine u godinu ponavljaju, u odredenim vremenskim periodima. Uzrok
sezonskim varijacijama traznje obi¢no je meteorolosko vreme tj. godi$nje doba, pocetak
skole, odmori, praznici i slave vezane za datum, tradicija i sli¢no. Primeri proizvoda sa
sezonskim obrascem traznje su: antifriz, sladoled, $kolski pribor, oprema za skijanje,
seme, vestacko dubrivo itd.

Pre nego $to se sezonske varijacije ukljuce u model za prognozu trebalo bi
proveriti da li su ispunjeni izvesni uslovi. Potrebno je, pre svega, da postoji neko
razumno objasnjenje za uocene sezonske varijacije. Na primer, rast traznje oko 8. marta
za nekim vrstama luksuzne robe ima uzrok u tome Sto je taj dan proglasen Danom Zena
i §to se po tradiciji tog dana daju pokloni majkama, suprugama i prijateljicama.

Da bi se sezonski obrazac ukljucio u model traznje, moramo biti sigurni da je
uocena varijacija veca od slucajne varijacije, odnosno da je bas sezonska, a ne slucajna.

Cikli¢ne varijacije su dugoro¢ne oscilacije oko linije trenda. Ciklusi mogu,
ali ne moraju biti periodicni. Oni su rezultat poslovnih ciklusa koji se sastoje od
ekspanzije i smanjivanja ekonomske aktivnosti u toku niza godina. Poznato je da
poslovni ciklus sa fazama prosperiteta, recesije, depresije i oporavka moze da ima
razliCite duZzine, trajanja faza, vremena dogadanja i amplitude fluktuacija. Mada je
identifikacija ciklusa bitna za dugoro¢ne prognoze, treba uociti da se parametri ciklusa
menjaju sa vremenom i da su za jednu organizaciju jedinstveni. PoSto na cikluse utice
veliki broj razlicitih faktora, ne postoje opste pouzdane metode kojima bi se predvidalo
njihovo ponavljanje.

Slu€ajne varijacije nemaju prepoznatljive obrasce i obi¢no su bez
specificnih uzroka koji bi im se mogli pripisati. One predstavljaju uticaje koji nisu
ukljuéeni u varijacije trenda, sezone i ciklusa. Medu njima se mogu pronaéi
pojedinaéna odstupanja koja se mogu objasniti izvesnim konkretnim dogadajima kao
Sto su zemljotresi, poplave, neobi¢ni vremenski uslovi, S§trajkovi, rat i sliéno. Takvo
odstupanje treba izolovati i otkloniti iz podataka, ali ne postoji opsta tehnika kako se to
radi. Proces usrednjavanja moze da eliminiSe njegov uticaj. Slucajne varijacije se ¢esto
nazivaju Sum, reziduali ili neregularne varijacije.

U svrhu predvidanja na osnovu vremenskog niza, najpre se formuliSe
pogodni matematicki model. Shodno navedenom razmatranju, za vremenski niz moze
se formulisati multiplikativni model

Traznja = (Trend) (Sezonska) (Cikli¢na) (Neregularna)
Y=TSCR (3.1)
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ili aditivni model
Traznja = (Nivo)+(Trend)+(Sezonska)+(Ciklicna)+(Neregularna)
Y=L+T+S+C+R (3.2)

ili meSani model (delom multiplikativni, delom aditivni).

Od statistickih tehnika za prognoziranje koje se oslanja isklju¢ivo na
istorijske podatke, tj. vremenski niz, ovde razmataramo:

poslednji period

aritmeticka sredina

pokretna sredina (prosek)

otezana pokretna sredina

eksponencijalno izgladivanje ili eksponencijalno ponderisana pokretna
sredina

* analiza trenda regresionim tehnikama

* ARMA, ARIMA i novije tehnike.

* ¥ ¥ ¥ ¥

Analiza vremenskog niza je metoda kojom se buduéi dogadaji predvidaju na
osnovu istorijskih podataka i informacija koje su u njima sadrzane. Ukoliko se u
buducénosti desi nesto §to ¢e znacajno da utie na posmatranu promenljivu, a §to ranije
uopste nije postojalo, onda ne postoji nacina da se iz istorijskih podataka to predvidi.
Neko se dosetio da analizu vremenskog niza uporedi sa voznjom automobila koji ima
zatamnjeno prednje vetrobransko staklo i retrovizor. Vozac¢ ima pogled na predeni put a
treba da predvidi kako izgleda put kojim ¢e dalje voziti.

Predvidanjem se daje procena vrednosti slucajne promenljive. Slucajnom
promenljivom se smatra ona koja nije pod kontrolom korisnika prognoze. U praksi se
mnoge promenljive, koje po priprodi nisu slucajne ili su samo delom slucajne, Cesto
tretiraju kao da su slucajne. Prodaju, na primer, kao promenljivu prognoze, treba
posmatrati i kao funkciju promenljivih koje su pod kontrolom (reklama, nivoi zaliha) i
promenljivih koje su van kontrole (potezi konkurencije, troskovi sirovina).

Nema tehnike kojom se moze pouzdano predvideti vrednost slucajne
komponente promenljive koja je van kontrole. Ako se promenljiva ponaSa po obrascu
koji je moguce identifikovati, ona inherentno nije sluc¢ajna. Ono ¢emu teZe metode
prognoziranja je da projekciju proslosti na buduénost ucine manje zavisnom od
slu¢ajnih komponenata. Prognoza se bazira na neslucajnim trendovima i relacijama koje
postoje u istorijskim podacima.

3.3.2. Merenje greSke prognoze

Vise faktora utice na odluku koja ¢e se od navedenih tehnika primeniti u
konkretnom slu¢aju. Neke su krajnje jednostavne i jeftine, ali nepouzdane, druge su
pouzdanije, ali slozene i skupe. U svakom slucaju model koji se izabere treba
verifikovati na osnovu podataka iz proslosti. To se obi¢no radi na slede¢i nacin.
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Pretpostavimo da imamo dnevne, nedeljne ili mesecne podatke o nekoj
pojavi za deset poslednjih godina. Za izabrani model najpre se odrede parametri na
osnovu izabranih podataka, recimo podataka za prvih devet godina. Zatim se model
testira na taj nacin §to se primenjuje za predvidanje u desetoj godini. Pri tom se mere
greske predvidanja i validnost modela ocenjuje na osnovu vise kriterijuma. Obic¢no se
koriste slede¢i kriterijumi:

* srednja apsolutna devijacija (MAD - Mean Absolute Deviation)
srednja kvadratna greska (MSE - Mean Squared Error)
standardna devijacija regresije Sy
pristrasnost (B - Bias)
signal pracenja (TS - Tracking Signal).

* ¥ ¥ %

Srednja apsolutna devijacija (srednje je statisticki izraz za prosecno,
apsolutno znaci da se ignoriSe znak odstupanja, a devijacija je razlika izmedu stvarne i
prognozirane vrednosti) se racuna po slede¢oj formuli

n
£

MAD= =1 (3.3)
n

gde je
Y; - F; = e; - algebarska devijacija ili greSka prognoze
| Y;— F; | - apsolutna devijacija.

Srednja apsolutna devijacija pomaze pri utvrdivanju koliko je netacna
prognoza. Ona se oslanja na proslost, koliko je u proslosti bila prognoza tacna, i sluzi za
predvidanje buduce greske. Kad se porede razli¢ite tehnike prognoze, onda je pozeljnije
primenjivati onu koja daje manju srednju apsolutnu devijaciju.

Sli¢nu ulogu imaju srednja kvadratna greska i standardna devijacija

MSE =~ 3°(Y ~ F. (3.4)
Nio
1 n
Sy =—— (Y, -F)’ (3.5)
n-2i,

Standardna devijacija se za normalnu raspodelu moze aproksimirati tako $to se MAD
pomnozi sa 1,25.

Srednja apsolutna devijacija izrazava opseg greske, ali ne ukazuje na smer
greske, tj. da li se prognozom precenjuje ili potcenjuje. U tu svrhu se koristi
pristrasnost. Pristrasnost se racuna po slede¢oj formuli

B:li(\(i -F) (3.6)
N
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Idealna tehnika prognoziranja trebalo bi da ima za MAD i pristrasnost nulte vrednosti.
Pozitivna pristrasnost ukazuje na tendenciju potcenjivanja u prognozi, a negativna na
precenjivanje. GreSka prognoze se meri srednjom apsolutnom vrednoSéu i
pristrasnoscu.

Signal pracenja je odnos algebarske sume kumulativne greske prognoze i
MAD

1 n
TS —W;(Yi -F) (3.7)

On ukazuje da li treba da se vrsi revizija parametara modela. To je prost metod u kome
se proverava da li je signal pracenja u dozvoljenim granicama tolerancije. One su
obi¢no izmedu £3% i +8%. Greske koje se nalaze unutar dozvoljenih granica smatraju
se prihvatljivim, a ako greSke ucine da signal pradenja izade iz zadatih limita,
signalizira se revizija parametara ili modela.

3.3.3. Poslednji period

Ovo je najjednostavnija tehnika predvidanja. Ona proizilazi iz pretpostavke
da ¢e se neposredna buduénost ponasati na isti nacin kao i skora proslost. Dakle,
promenljiva ¢e u slede¢em periodu imati vrednost koju je imala u prethodnom

Fro=Ys (3.8)

Za primenu ove tehnike nisu potrebne nikakve kalkulacije. Ona se moze
primeniti u slucajevima kada su varijacije u aktuelnim vrednostima male iz perioda u
period. Ona relativno dobro hvata trend, sezonalnost ne kompenzuje dobro, a na
slu¢ajne varijacije previse je osetljiva.

3.3.4. Aritmeti¢ka sredina

Ovom tehnikom se za prognozu u narednom periodu uzima aritmeticka
sredina svih prethodnih opservacija

1 n
Foom — DY, (3.9)
i=1

Aritmeticka sredina ne odgovara dobro trendu i zanemaruje sezonalnost. Ona
jedino dobro izgladuje slucajne fluktuacije. Aritmeticka sredina je dobra za podatke
koji su stacionarni (horizontalni) i slu¢ajno raspodeljeni. Ona ne vodi racuna o skorim
opservacijama niti o moguc¢im promenama u obrascima koji opisuju promenljivu.

3.3.5. Pokretna sredina
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Prognoza za naredni period generiSe se ovom tehnikom tako $to se izraCuna
prosek opservacija u poslednjih m perioda

1 m
Foor = — 2 Yoia (3.10)
mi

Broj perioda m odreduje se eksperimentalno.

Ova tehnika je kompromis izmedu prethodne dve i ima njihove prednosti, a
nema nedostatke. Wome se donekle izgladuju slucajne fluktuacije i relativno dobro sa
izvesnim vremenskim kasnjenjem prati trend. Sezonske varijacije se ovom tehnikom ne
kompenzuju. Uticaj na prognozu imaju samo opservacije iz bliske proslosti.

Varijanta ove tehnike je oteZana (ponderisana) pokretna sredina. U njoj
se veci uticaj na prognozu daje opservacijama koje su iz blize proslosti
n
Fro = 2WY, 3.11)
i=1

gde su w; - tezinski faktori, Zw; =1, W>W;.

Primer 3.1: U sledeéoj tabeli su dati podaci o meseénoj prodaji jednog
proizvoda u dve uzastopne godine.

Mesec Jan  Feb Mar  Apr Maj Jun Jul Avg Sep Okt Nov  Dec

1990. 44 54 52 40 56 54 66 60 48 54 46 56

1991. 52 58 62 52 68 64 74 66 62 60 50 60

Na osnovu ukupne apsolutne devijacije proceniti koja bi od slede¢ih tehnika
prognoze bila najbolja: poslednji period, aritmeticka sredina, dvomesec¢na sredina i
tromesecna sredina.

Redenje: Prognozirane vrednosti i apsolutne devijacije prikazane su u
sledecoj tabeli.
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Mesec Traznja Poslednji period Aritmeticka sredina Dvomese¢na sredina ~ Tromese¢na
Fi le | sredina
i Yi Fi lei | Fo el Fi lew |
1 44 - - - - - - - -
2 54 44 10 - - - - - -
3 52 54 2 49 3 49 3 - -
4 40 52 12 50 10 53 13 50 10
5 56 40 16 48 8 46 10 49 7
6 54 56 2 49 5 48 6 49 5
7 66 54 12 50 16 55 11 50 16
8 60 66 6 53 8 60 0 59 1
9 48 60 12 53 5 63 15 60 12
10 54 48 6 53 1 54 0 58 4
11 46 54 8 53 7 51 5 54 12
12 56 46 10 53 4 50 6 49 7
13 52 56 4 53 1 51 1 52 0
14 58 52 6 52 6 54 4 51 11
15 62 58 4 53 9 55 7 55 7
16 52 62 10 53 1 60 8 57 5
17 68 52 16 53 15 57 11 57 11
18 64 68 4 54 10 60 4 61 3
19 74 64 10 55 19 66 8 61 13
20 66 74 8 56 10 69 3 69 3
21 62 66 4 56 6 70 8 68 6
22 60 62 2 57 3 64 4 67 7
23 50 60 10 57 7 61 11 63 7
24 60 50 10 56 4 55 5 57 3
25 60 57 55 57
> 184 158 143 150

Najmanju vrednost ukupne apsolutne devijacije ima dvomesecna pokretna sredina

(143) pa bi prema tome prognoza za slede¢i mesec bila 55. ¢

3.3.6. Eksponencijalno izgladivanje

Eksponencijalno izgladivanje ili eksponencijalno otezana pokretna sredina je
poseban oblik otezane pokretne sredine. Dok pokretna sredina u prognozi vodi racuna
samo o nekoliko poslednjih opservacija, u ovoj tehnici se teorijski uzimaju u racun sve
vrednosti iz vremenskog niza. Pri tome njihov uticaj na prognozu opada sa udaljenjem
od sadasnjeg trenutka. Najveéi uticaj ima opservacija koja se desila u poslednjem

periodu, najmanji ona koja se desila u prvom periodu.

Najjednostavniji model eksponencijalnog izgladivanja predvida vrednost
promenljive u narednom periodu kao zbir prognoze za poslednji period i dela greske

koja se javila u tom periodu

Fon=Fata(Y,—Fy)




92 Operativni menaxment

=aY,+ (1 —a)F,
=aY,+a(l —a)Y,+a(l —a)YY, ..+ (1-a)",

n k-1 n
=ay(l-a) Y,  +(1-a)Y,
k=1

FIEYI . (312)

gde je a kostanta (koeficijent) eksponencijalnog izgladivanja koja moze da ima
vrednost izmedu 0 i 1.

Tezinski faktori eksponencijalno opadaju sa udaljavanjem od trenutka
posmatranja. Treba uociti da je zbir svih tezinski faktora jednak jedinici.

Primer 3.2. U sledecoj tabeli su dati podaci o obimu proizvodnje u jednom
pogonu u poslednjih 13 perioda.

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Yi 80 78 70 65 85 115 107 85 107 90 95 98 110

Koriste¢i tehniku eksponencijalnog izgladivanja sa koeficijentom a=0,1 i a=0,4
predvideti proizvodnju u slede¢em periodu.

ResSenje: Rezultati su prikazani u sledecoj tabeli i na slici 3.4.

a=0,1 a=0,4

i Y; Fi ded Fi ded
1 80 - - -

2 78 80 2 80 2
3 70 80 10 79 9
4 65 79 14 76 11
5 85 78 8 71 14
6 115 78 37 71 38
7 107 82 25 92 15
8 85 85 0 89 4
9 107 85 22 88 19
10 90 87 3 95 5
11 95 87 8 93 2
12 98 88 10 94 4
13 110 89 21 96 14
14 91 101

S 160 137
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Slika 3.4. llustracija za primer 3.2.

UocCava se znacajna razlika u prognozi za razli¢ite vrednosti koeficijenta
izgladivanja. ¢

Manje vrednosti za konstantu izgladivanja a daju veéi znacaj istorijskim
podacima i uslovima koji su vladali za vreme stvaranja niza. One za rezultat imaju veéi
efekat izgladivanja sa velikom stabilnoséu prognoze i sporim odzivom na promene koje
se desavaju u poslednjim periodima. Vece vrednosti za a imaju suprotan efekat: veci
uticaj na prognozu opservacija u poslednjim periodima, nestabilnu prognozu, slabiji
efekat izgladivanja. Kada bi bilo a=0, prognoza bi uvek bila jednaka prvoj opservaciji;
za a=1, metoda se izjednacuje s metodom poslednjeg perioda.

Preporucene vrednosti za a su izmedu 0,1 i 0,3. Manje vrednosti treba
koristiti kada se trazi dugoro¢nija prognoza, vece za prognozu na kratak rok.

Eksponencijalno izgladivanje ima osobine sli¢ne pokretnoj sredini $to u
stvari ono 1 jeste, samo §to je pokretna sredina modifikovana tezinskim faktorima. Moze
se pokazati da izmedu koeficijenta izgladivanja a i broja perioda m za pokretnu sredinu
postoji sledeca priblizna relacija

2-a 2

i a=
a m+1

~
~

Tako je recimo model otezane pokretne sredine sa m=7 prakticno isto S§to
eksponencijalno izjednacavanje za a=0,25.

Ako se eksponencijalno izgladivanje koristi za prognozu vrednosti
promenljive u periodu n+k, onda je

Fn+k= Fn+l (313)
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Dakle, eksponencijalno izgladivanje pri pravljenju dugoro¢nih prognoza ne vodi racuna
o trendu.

3.3.7. Eksponencijalno izgladivanje sa korekcijom trenda

Osnovnu metodu eksponencijalnog izgladivanja moguce je modifikovati tako
da se primenjuje i za predvidanje kada se u vremenskom nizu prepoznaje trend.
Modifikacija treba da omoguci da se metodom obuhvate dve komponente niza: nivo i
trend. Koristiti se aditivni model u kome treba podesiti dva parametra. Jedan od njih se
odnosi na nivo, drugi na trend.

Neka je L - prognoza nivoa za period i, a T; - izracunati trend za period i.
Prognoza za naredni period je suma prognoze nivoa za naredni period i izracunatog
trenda za taj period

|:n+l = I-n+] + Tn+1 (314)

Nivo za naredni period se prognozira tezinskom sumom opservacije u prethodnom
periodu i zbirom prognoze i trenda za prethodni period

Lo = @Y, + (1-a) (Ln + Th). (3.15)

Prognoza nivoa za naredni period se koristi za azuriranje trenda jer je za
prognozu promenljive po obrascu (3.15) pored nivoa potrebno izracunati, odnosno
predvideti i trend u narednom periodu. To se takode radi eksponencijalnim
izgladivanjem

The1 = b(Ln+r - Ly) + (1 -b)T, (3.16)
gde je b - koeficijent izgladivanja izmedu 0 i 1.

Kada se eksponencijalno izgladivanje koristi za dugorocnu prognozu, uz
pretpostavku da je trend konstantan, ovom metodom se prognoza u periodu n+k racuna
na sledeci nacin

Fn+k = Ln+1 + an+1 (3.17)

Primer 3.3. Podaci o mese¢noj potronji u poslednjih godinu dana dati su u
sledecoj tabeli.

Mesec Ju Avg Sep Okt Nov Dec Jan Feb Mar Apr Maj Jun
Potrosnja 40 31 48 46 50 47 54 45 48 60 55 50

Napraviti mesecne prognoze za slede¢a tri meseca korisenjem modela
eksponencijalnog izgladivanja sa korekcijom trenda uz pretpostavku da je a=0,1 i
b=0,4 i da je prognoza za prvi mesec prikazan u tabeli bila F;=38 i T,=0.
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ResSenje: Rezultati su prikazani u sledecoj tabeli.

Mesec Potrosnja Nivo Trend Prognoza Greska
i Y; L T; Fi €
1 40 38,00 0,00 38,00 2,00
2 32 38,20 0,08 38,28 -6,28
3 48 37,65 -0,17 37,48 -10,52
4 46 38,53 0,25 38,78 -7,22
5 50 39,50 0,54 40,04 -9,96
6 47 41,04 1,16 42,20 -4,80
7 54 42,68 1,35 44,03 -9.97
8 45 45,03 1,75 46,78 1,78
9 48 46,60 1,99 48,59 0,59
10 60 48,53 1,82 50,35 -9,65
11 55 45,92 1,86 47,78 -7,22
12 50 48,50 0,07 48,57 -1,43
13 48,71 1,07 49,78

Prognoze za sledece mesece su:
Fi;=48,71 + 1,07 = 49,78,
Fi4=48,71 +2 1,07 =50,35;
Fis=48,71+31,07=51,92. ¢

3.3.8. Eksponencijalno izgladivanje sa korekcijom sezone

Sezonski karakter promenljive se identifikuje na osnovu povecanih ili
smanjenih vrednosti promenljive u odredenim sezonama, tj. u periodima koji imaju
odredenu zakonitost ponavljanja. Ovo je najlakSe objasniti na primeru podataka o
traznji, sredenih po mesecima za nekoliko godina. Postavlja se pitanje: da li je traznja
takva da zavisi od meseca u godini, tj. da li ima sezonski karakter? Ako je odgovor na
ovo pitanje potvrdan, treba naci nacin na koji ¢e se sezonski karakter ukljuciti u model.
U tu svrhu koriste se sezonski indeksi. Sezonski indeks je broj koji predstavlja
oc¢ekivani odnos traznje za pojedine periode i prosecne traznje celog niza.

Primer 3.4. Podaci u sledeéoj tabeli ilustruju kako se ratunaju sezonski
indeksi na osnovu mesecnih podataka za dve uzastopne godine.



96 Operativni menaxment

Mesec m Traznja Sezonski

1990. 1991. Prose¢na indeks
Jan 1 95 105 100 0,969
Feb 2 80 90 85 0,824
Mar 3 90 100 95 0,921
Apr 4 100 110 105 1,018
Maj 5 115 127 121 1,173
Jun 6 120 136 128 1,241
Jul 7 110 120 115 1,115
Avg 8 100 120 110 1,066
Sep 9 95 113 104 1,008
Okt 10 85 95 90 0,872
Nov 11 85 95 90 0,872
Dec 12 95 95 95 0,921

1238

Prose¢na mesecna traznja je 1238/12 = 103. Sezonski indeks za odredeni mesec
dobija se deljenjem prosecne traznje za taj mesec i proseCne mesecne traznje. Za
mesec maj to je ls=121/103=1,173. ¢

Prognoza traznje za sledeéi period je proizvod prognoze nivoa i sezonskog
indeksa

Fn+1 = I-n+1|n+1.
Prognozirani nivo korigovan je tako §to je pomnoZzen sezonskim indeksom.

Ako nema trenda, onda se nivo sa sezonskim pode$avanjem prognozira na
slede¢i nacin

n+1

ay
L, =—"+(1-a)L,
|

n
Sezonski indeksi se mogu azurirati eksponencijalnim izgladivanjem

Y
L k=o)l,

In+k = L

n

gde je ¢ koeficijent izgladivanja izmedu 0 i 1, a k je broj perioda koji karakterise
sezonu (k=12 za mese¢ne podatke ili k=4 ako su u pitanju kvartalni podaci).

Za dugoro¢nu prognozu se ovaj model koristi na slede¢i nacin
Fosm = Ln lhem » za m < k.

3.3.9. Eksponencijalno izgladivanje sa korekcijama trenda i
sezone
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Metodom eksponencijalnog izgladivanja koje uzima u obzir postojanje
trenda i sezonski karakter promenljive, prognoza za naredni period se racuna po
slede¢em obrascu

Frer = (Loer + Toe)lan
gde se nivo, trend i sezonski indeksi takode azuriraju eksponencijalnim izgladivanjem
Lo =aYn/ln + (1-a) (Ly + Ty)
Tos1 = b(Lnst - Ln) + (1 - b)T,
lhem = €Yo /L, +(m-C) I, .
Za prognozu na dugi rok koristi se

Frek = (Lnet + KTne)lnei , K<m.

Treba primetiti da u svim obrascima za eksponencijalno izgladivanje sve
promenljive izuzev Y] su prognozirane ili izracunate, a samo Y; su stvarne opservacije.

Primer 3.5. U sledecoj tabeli su dati mese&ni podaci o prodaji za 1992.
godinu, dok su podaci za 1990. i 1991. godinu dati u primeru 3.1.

Mesec Jan Feb Mar Apr Maj Jun Jul Avg Sep Okt Nov Dec

Potro$nja 55 60 70 60 68 74 76 68 72 74 62 70

Koriste¢i metodu eksponencijalnog izgladivanja sa korekcijom trenda i sezone
prognozirati prodaje u januaru i martu 1993. godine. Pretpostaviti da je a=0,1,
b:O,Z, C:O,3, L25:57, T25:0 i F25:57.

ResSenje: Najpre ra¢unamo sezonske indekse na osnovu podataka iz prve
dve godine. Rezultati su prikazani u sledecoj tabeli.

Mesec m Traznja Sezonski

1990 1991 Prosecna indeks |,
Jan 1 44 52 48 0,852
Feb 2 54 58 56 0,994
Mar 3 52 62 57 1,012
Apr 4 40 52 46 0,817
Maj 5 56 68 62 1,101
Jun 6 54 64 59 1,047
Jul 7 66 74 70 1,243
Avg 8 60 66 63 1,118
Sep 9 48 62 65 0,976
Okt 10 54 60 57 1,012
Nov 11 46 50 48 0,852
Dec 12 50 60 55 0,976

676
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Rezultati racunanja prikazani su u sledecoj tabeli.

U prvoj koloni za sezonske indekse |, prikazani su indeksi izracunati u
prethodnoj tabeli, a koloni I'y, sezonski indeksi izraunati tehnikom eksponencijalnog
izgladivanja. Tako je za januar izraCunat sezonski indeks I'y, na sledeéi nacin

Mesec Prodaja Nivo Trend Sezonski indeksi ~ Prognoza F;  Greska
i L Ti Im I'm €;

Jan 25 55 57,00 0 0,852 0,886 57,00 2,00
Feb 26 60 57,76 0,152 0,994 1,007 57,56 -2,44
Mar 27 70 58,16 0,202 1,012 1,069 59,06 -10,94
Apr 28 60 59,41 0,412 0,817 0,875 48,87 11,13
Maj 29 68 61,18 0,684 1,101 1,104 68,11 0,11
Jun 30 74 61,85 0,681 1,047 1,092 65,47 -8,53
Jul 31 76 63,35 0,845 1,243 1,230 79,79 3,79
Avg 32 68 63,89 0,784 1,118 1,102 72,31 4,31
Sep 33 72 64,29 0,707 0,976 1,019 63,44 -8,56
Okt 34 74 65,87 0,882 1,012 1,045 67,55 -6,45
Nov 35 62 67,39 1,009 0,852 0,872 58,52 -3,72
Dec 36 70 68,84 1,096 0,976 0,988 68,26 -1,74

I'} = I'441=CY2s/Ls + (1-C)I

=0,3'55/57 +0,70,852 = 0,886.

Za prognozu u 1992. godini koriste se sezonski indeksi |, izraCunati na osnovu
podataka u prethodnim periodima. Nove vrednosti sezonskih indeksa 'y, koristice se
za prognozu u mesecima naredne 1993. godine.

Nivo, trend, sezonski indeks i prognoza za februar 1992. godine su
Las = @Yasllys +(1-a)(Las + Tas)
=0,1 55/0,852 + 0,9 (57+0) = 57,76
Tas=b(Las - Las) + (1 - b)Tos
=0,2(57,76 - 57) + 0,80,00 = 0,152
I'y =140 =C Yollys + (1 -C) |
=0,3'60/57,76 + 0,7:0,994 = 1,007
Fa6= (Las + Tae) b6
= (57,76 + 0,152)°0,994 = 57,56.
Racunaju¢i na ovaj nacin dobijeni su svi podaci prikazani u prethodnoj tabeli.

Prognoza za januar 1993. godine racuna se na osnovu podataka iz poslednjeg reda
tabele i sezonskog indeksa I

Ls; = aYsellin + (1 - a)(Lss + T36)
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=0,1'70 /0,886 + 0,9(68,34 + 1,096) = 70,84
Ts7=b(Ls7 - Lsg) + (1 - b)T36

=0,2(70,84 - 68,84) + 0,81,096 = 1,277
Fi7=(Ls7 + T37) I'y

=(70,84 +1,277)'0,886 = 63,90.

Prognoza za mart 1993. godine

F3o = (Ls7 + 3Tyl

=(70,84 +3'1,277)'1,069 = 79,82. ¢

3.3.10. Analiza trenda regresionom linijom

Na osnovu podataka iz vremenskog niza moze se pretpostaviti da postoji
implicitna uzro¢no-posledi¢na veza izmedu vremena i posmatrane promenljive. Tada se
metodom najmanjih kvadrata moze odrediti regresiona linijja koja najbolje fituje
podatke. Kao nezavisna promenljiva regresije posmatra se vreme t, a kao zavisno
promenljiva veli¢ina koju treba prognozirati, npr. traznja. Na taj nain regresiona linija
predstavlja liniju trenda.

Racunanje parametara regresione linije objasnjeno je u 2.9.

Kada se koristi linearna regresija, onda se pretpostavlja da je traznja u
odredenom trenutku slucajna promenljiva koja podleZze normalnoj raspodeli Cije je
ocekivanje jednako vrednosti Y koordinate u tom trenutku. Standardna devijacija se
koristi za raCunanje intervalnih prognoza i utvrdivanje pouzdanosti prognoze.

Podsetimo da se na osnovu koeficijenta poverenja z moZze izraCunati
verovatno¢a P(z) da ¢e posmatrana slu¢ajna promenljiva biti u intervalu (Y; - z Sy;, Y;
+ z Sy, ). PraktiCari i studenti treba da znaju vrednosti : P(1)=0,682 , P(2)= 0,954 i
P(3)=0,997. Prema tome, na ovaj nacin je kori§¢enjem linearne regresije moguce
izraCunati intervalnu prognozu kao i verovatno¢u njenog ispunjenja.

Za prihvaceni koeficijent poverenja u toku testiranja modela ili njegove
primene belezi se da li je stvarna opservacija unutar ili van izraCunatog intervala.
Ukoliko se opservacije ne ponaSaju po pretpostavljenom zakonu, treba podesiti
parametre modela ili napraviti novi model.

Cesto su podaci u vremenskom nizu autokorelisani ili serijski korelisani.
Autokorelacija se desava kada jedna opservacija tezi da bude u korelaciji sa jednom od
slede¢ih. Autokorelacija naruSava uslove koji se postavljaju da bi prognoza ili
estimacija pomocu regresione linije bila validna. Da bi bila validna, svaka opservacija u
vremenskom nizu bi trebalo da bude potpuno nezavisna od bilo koje druge opservacije.
Vremenski nizovi obi¢no ne zadovoljavaju ovaj uslov posto se veéina opservacija u
nizu moze predvideti opservacijom u poslednjem periodu plus ili minus mala promena.
Ovo posebno vazi kada postoji jaki trend. Regresiona analiza zahteva da su greSke oko
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regresione linije male, da nisu u medusobnom odnosu i da je njihova ocekivana
vrednost jednaka nuli.

Ima slucajeva kada visoka traznja u jednom periodu moze da bude znak da ¢e
u slede¢em periodu biti niska. To ukazuje na negativhu autokorelaciju. U drugim
slucajevima, visoka traznja moze da nastane usled uzroka koji ¢e jos vise da povecéa
traznju u narednim periodima. To ukazuje na pozitivnu autokorelaciju.

Kada postoji autokorelacija, regresijom se potcenjuje stvarna varijansa i
intervalna prognoza na osnovu granica poverenja je uska. Naprednijim tehnikama
prognoziranja moze se otkloniti ovaj nedostatak. Bez obzira na iznesene opaske,
regresiona analiza obi¢no pokazuje dobre rezultate u analizi trenda i dugorocnoj
prognozi.

U stvari, regresiona analiza sluzi i za prognozu na osnovu ekonomskih
indikatora o ¢emu ¢e kasnije biti vise reci.

Primer 3.6. U tabeli su prikazani podaci o broju instalisanih robota u
industriji jedne zemlje Zapadne Evrope.

Godina 1981 1982 1983 1984 1985 1986 1987
Broj robota 790 1385 1920 2750 4150 5270 7930

Izracunati bazne indekse, lan¢ane indekse, prosecnu stopu rasta i predvideti broj
instalisanih robota u 1990. godini.
ResSenje: Oznagimo sa Y; broj robota u godini t pri ¢emu t=1,2,...,7.
Bazni indeks gt za period t je procentualno izrazen odnos vrednosti posmatrane
veli¢ine u tom periodu i njene vrednosti u referentnom periodu. U ovom sluc¢aju to

Je

Yt
lg; =—100%
1
Lan€ani indeks | za period t je procentualno izraZen odnos vrednosti
posmatrane veli¢ine u tom periodu i njene vrednosti u prethodnom periodu

1009
I, =—100%

t-1
Vrednosti baznih i lancanih indeksa prikazane su u sledeéoj tabeli.
t 1 2 3 4 5 6 7
Igt 100 175 243 348 525 667 1008
It - 175 139 143 151 127 150

ProseCna stopa rasta mozZe se aproksimirati na osnovu prosene vrednosti
lan¢anog indeksa koja iznosi 148%. Svake godine broj robota se povecavao
prosecno za 48 indeksnih poena. Ovi rezultati upuéuju na to da se podaci o broju
instalisanih robota aproksimiraju eksponencijalnom krivom, tj. da se ovde radi o
eksponencijalnom trendu

Y =aq'
= a(l+s)'
gde je s proseéna stopa rasta.
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Logaritmovanjem se dobija
logY = loga + tlogq
i posle uvodenja smena X = logY, A = loga, Q = logq zadatak se svodi na
odredivanje parametara A i Q linearne regresije
X=A+Qt
Resavanjem se dobija: A= 6,5407, a=692,756, Q=0,3257, q=1,3851i
Y = (1 +0,385)".

Prognoza za 1990. godinu je Y(10) = 17992.

Treba biti oprezan pri koriS¢enju eksponencijalnog trenda, naroCito kada je u
pitanju dugoro¢na prognoza. Eksponencijalni karakter rasta i visoke stope rasta u
realnosti su moguce samo za relativno manji broj perioda. Posle toga se ispoljava
efekat zasi¢enja i Citava pojava sa onda bolje aproksimira logistickim trendom. ¢

3.3.11. ARMA, ARIMA i novije tehnike

ARMA (AutoRegressive Moving Average) je skracenica za metodu koja
uzima u obzir autoregresiju i pokretnu sredinu. SliCan karakter ima opStija metoda
ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average). ARIMA model nije
jedinstven veé je to opsti model koji se sastoji od kombinacije mogucih odvojenih
modela. ARIMA je sistematska metoda koja analizom istorijskih podataka trazi pogodan
model za prognozu.

Primena ARIMA modela zahteva iskusnog analiticara koji uz pomoé
statistike eliminiSe neodgovaraju¢e kombinacije modela dok na kraju ne pronade
pogodnu. Iskustvo i prosudivanje analitiGara je vazan deo procesa selekcije. ARIMA
modeli se posebno koriste za sisteme prognoziranja sa viSe ulaza i izlaza.

Autoregresivni model pretpostavlja da su tekuce vrednosti podataka zavisne
od njihovih prethodnih vrednosti. Takvi modeli sadrze autoregresivne koeficijente koji
pokazuju koliko se vrednost u teku¢em periodu moze objasniti vrednoscu u poslednjem
periodu. Autoregresivni koeficijent je analogan nagibu kod klasi¢ne regresione analize.

Model pokretne sredine pretpostavlja da su vrednosti tekuéih podataka
zavisne od greSaka prognoze u prethodnim periodima. Greska prognoze je razlika
izmedu stvarnog rezultata i predvidene vrednosti. Ovo znaci da je tekuéa opservacija
funkcija razlike izmedu opservacije u prethodnom periodu i njene greske prognoze.
Koeficijenat pokretne sredine predstavlja proporcionalni efekat devijacija prognoze za
prosli period na tekucu opservaciju.

Integrisani model je onaj koji je prilagoden podacima koji ukazuju na trend i
sezonu. Dati vremenski niz moze biti predstavljen autoregresivnim modelom, modelom
pokretne sredine ili meSavinom autoregresivnog integrisanog modela sa pokretnom
sredinom.
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ARIMA modeli su efektivni za kratkotrajne prognoze. Zato $to traze iskusnog
statisticara nemaju Siroku primenu u operativnom menadxentu za mala, srednja pa i veci
broj velikih preduzeca.

Pomenimo na kraju ovog dela da se moderne metode tzv. "mekog racuna"
(soft computing) uspe$no oprobavaju i prakti¢éno koriste u analizama vremenskih
nizova. To su tehnike koje pocivaju na teoriji rasplinutih ili fazi (fuzzy) skupova,
neuronske mreze i genetski algoritmi. Prve prakticne primene pokazuju da u tome ove
tehnike mogu da za pojedine klase zadataka po tacnosti prognoze nadmase klasi¢ne
metode pa i iskusne stru¢njake koji su se smatrali nezamenljivim.

3.4. Ekonomski indikatori i ekonometrija

Kao $to je ve¢ ranije receno, u ekonomiji se poznavanje jedne promenljive
¢esto moze da upotrebi za predvidanje ili estimaciju neke druge promenljive. Donosilac
odluke obi¢no koristi ekonomske indikatore koji su u relaciji sa promenljivom
prognoze. Takvi indikatori su: bruto nacionalni dohodak, nacionalni dohodak po glavi
stanovnika, depoziti banaka itd. Nije neophodno da se otkrije i objasni otkud uzro¢no
posledi¢na veza izmedu indikatora i promenljive koja se prognozira. Potrebno je samo
utvrditi korelaciju. U odeljku 2.9. objasnjena je jednostruka linearna regresija koja se
najvise i koristi za reSavanje problema u zadacima estimacije i predvidanja.

ViSestruka linearna regresija se bavi relacijom izmedu nezavisne promenljive
(promenljive koju treba predvideti) i dve ili viSe nezavisnih promenljivih (promenljive
koje se koriste da bi se napravila prognoza). Razlika izmedu jednostruke i viSestruke
linearne regresije je u broju nezavisnih promenljivih koje se koriste u analizi.

Ako sa Y oznacimo zavisnu promenljivu, a sa X;, ..., Xj, ... , Xy, nezavisne
promenljive, onda je viSestruka linearna regresija data sa
Y = apta X +...+aXi+. . +anXn.

Neka postoji n vektora {Yi, Xii,...,Xji ,..., Xmi}, i=1,...,n, koji predstavljaju
statisticke podatke o posmatranim veli¢inama. Parametri linearne regresije odreduju se
metodom najmanjih kvadrata koja je opisana u 2.9. Normalne jednacine za odredivanje
parametara su

nagta ZX,+..+aXXjt...+an2Xm = Y

aox X +a, XX X ... +aZX Xjt... +an XX Xy, = ZY X

A ZXmta ZX X+, A ZX Xt FamEZXmXm = ZY X .

Primer 3.7. Vlasnik jedne radionice za izradu namestaja mesecno je pratio
zajedniCke troSkove i pravio prognoze na osnovu planiranog broja radnih sati u
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narednom mesecu. Posto mu u poslednje vreme prognoze nisu bile dovoljno tacne,
on se zapitao da li moze da ih poboljsa uvodeé¢i u model koli¢inu obradenog drveta
kao jo$ jednu nezavisnu promenljivu. U tabeli su dati podaci o troskovima C, broju
radnih sati L i utroSenom drvetu M u sedam poslednjih meseci. Koristeéi se
metodom visestruke linearne regresije predvideti troSkove za naredni mesec za koji
je planirano 4 100 sati rada i 2,5 kubnih metara drveta.

Mesec Troskovi (u Direktni rad (u Utroseno drvo (u

hiljadama) hiljadama sati) kubnim metrima)
Mart 3,1 39 2.4
April 2,6 3,6 2,1
Maj 2,9 3,8 2,3
Jun 2,7 39 1,9
Jul 2,8 3,7 1,9
Avgust 3,0 39 2,1
Septembar 32 3,8 2,4

ReSenje: Oznatimo sa C - troskove, L - rad i M - materijal. Viestruka
linearna regresija je oblika

C=a,+a,L+a,M
Normalne jednacine za raCunanje parametara regresije su
7a,+26,6a,+15,1a,=20,3
26,6a,+101,16a,+57,41a,=77,22
15,1a9+57,4a,+32,85a,=44,0
Wihovim reSavanjem se dobija: a = -1,396 a; = 0,746 a, = 0,680. Za novembar

je planirano 4 100 sati direktnog rada i 2,5 kubnih metara drveta, pa su prognozirani
zajednicki troskovi C= 3350 din. ¢

Testovi kojima se proverava hipoteza o viSestrukoj linearnoj regresiji su
slozeniji od onih za jednostruku. Testovima znacajnosti se utvrduje da li su parametri
uz nezavisne promenljive znacajno razliciti od nule. Umesto jedinstvenog koeficijenta
korelacije koriste se parcijalni koeficijenti korelacije. Parcijalni koeficijenti korelacije
pokazuju uticaje svake pojedinacne nezavisne promenljive na zavisnu promenljivu uz
pretpostavku da su ostale nezavisne promenljive statisticki konstantne.

ViSestruki koeficijent korelacije je analogan ranije opisanom koeficijentu
korelacije datom za jednostruku regresiju samo §to sadrzi uticaj viSe nezavisnih
promenljivih. Pri racunanju visestrukog koeficijenta korelacije treba ukljuciti samo one
nezavisne promenljive koje imaju znacajan parcijalni koeficijent korelacije.

Pri koriS¢enju viSestruke regresije treba paziti da se u modelu ne koriste
nezavisne promenljive koje su medusobno korelisane. Kada bi dve nezavisne
promenljive bile medusobno jako korelisane, onda bi njihovo koris¢enje u regresionoj
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jednacini znacilo da se dvostruko racuna isti uzrok ili efekat. U takvim slucajevima
jednu od njih treba jednostavno izbrisati.

Ekonometrijski model je sistem jednacina kojima se objasnjavaju interakcije
promenljivih koje se koriste u poslovanju. Modelom treba objasniti relacije izmedu
relevantnih promenljivih kao $to su ponuda, traznja, cene i kupovna moé¢ potrosaca.
Model moze da bude veoma slozen jer se njime analiziraju uzro¢no-posledi¢ne veze
koje deluju na promenljivu prognoze. Cesto su za eksperimentisanje na modelu
potrebne procene vrednosti nekih promenljivih koje nisu zadatak prognoze, ali veoma
uti¢u na promenljive prognoze.

Postoji viSe vrsta relacija koje treba obuhvatiti ekonometrijskim modelom. U
jednoj grupi su relacije koje opisuju ponaSanje vaznih ekonomskih veli¢ina kao Sto su
relacije za krivu ponude, krivu traznje i druge krive kojima je dato ponasanje
pojedinaénog ekonomskog subjekta (potrosac, preduzece). Tehnicke relacije su
uglavnom proizvodne funkcije koje pokazuju odnose ulaza i izlaza proizvodnog
sistema. Posebna grupa relacija proizilazi iz vazeéih zakona i propisa. One ukazuju na
granice prihvatljivog drustvenog ponaSanja (porezi i doprinosi, minimalne zarade). Na
kraju, posebna grupa relacija vodi racuna o ravnoteZzi koja treba da postoji izmedu nekih
promenljivih.

Ekonometrijski modeli teorijski daju moguénost da se predvide trenuci kada
promenljiva prognoze treba da prede iz opadanja u rast ili obrnuto. Informacije o tome
nekada postoje u vrednostima nezavisnih promenljivih i jednacinama modela. To je
bitna prednost u odnosu na analizu vremenskog niza kojom se buduénost prognozira
projekcijom proslosti.

Da bi se obuhvatile sve bitne interakcije, ekonometrijski model mora da ima
mnogo jednacina. Sa poveanjem broja jednac¢ina model postaje slozeniji za razvoj,
testiranje, inicijalno koriS¢enje, odrzavanje i usavrSavanje u eksploataciji. Za pravilno
koris¢enje modela potrebno je njegovo dobro poznavanje. Treba znati pretpostavke na
kojima je razvijen model i razumeti njegovu strukturu, tj. jednacine koje su u njega
ugradene. To zahteva visoko specijalizovane profesionalce i dobro organizovano
odrzavanje baze podataka. Zato su ekonometrijski modeli skupi i koriste se u
statistiCkim zavodima i nekim velikim firmama.



