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SAZETAK: Visoka u¢inkovitost opskrbnog lanca moze se postic¢i primjenom odgovarajucih
metoda za dugoro¢no predvidanje prognoze. Klasi¢éne metode prognoze jednostavne su u
svome izracunu, ali njihova to¢nost zna biti na nezavidnoj razini. Stoga su metode strojnog
ucenja dobra prilika za pobolj$anje ovoga polja. Ovaj rad donosi usporedbu prognoze potraznje
klasicnom metodom sezonalnog autoregresivnog integriranog pomicnog prosjeka s vanjskim
varijablama te metodama strojnog ucenja, metoda sluc¢ajne Sume i metoda umjetne neuronske

mreze.

KLJUCNE RIJECI: prognoza potraznje; strojno ucenje; sezonalni autoregresivni integrirani

pomicni prosjek s vanjskim varijablama; slucajna Suma; umjetna neuronska mreza



SUMMARY:: High efficiency of the supply chain can be attained by applying the best-
performing methods for long term forecasting. Traditional forecasting methods are easy to
implement and compute but their accuracy can be lackluster. Therefore, methods that
implement machine learning are a great way to improve this field. This paper compares forecast
results using three methods, one of them is a classic method of the autoregressive integrated
moving average with external variables, the other two methods are machine learning methods,

random forest regression, and artificial neural networks.

KEYWORDS: demand forecasting; machine learning; seasonal autoregressive integrated

moving average with external variables; random forest regressor; artificial neural network
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1. UVOD

Prognoza potraznje predstavlja kljucni faktor u optimizaciji u€inkovitog opskrbnog lanca i
njegovih subjekata. Vaznost prognoze potraznje najvise se ocituje u subjektima dobavljaca
repromaterijala, distributera i maloprodaje. Kako bi se postigla u¢inkovita distribucija, ali i
odredile ucinkovite strategije maloprodaje bitno je prema ciljevima poduzeca odabrati

prikladne metode prognoze potraznje.

Ukoliko postoji odredeni skup podataka za predvidanje vecih koli¢ina, od nekoliko godina,
moguce je izvrsiti kratkoro¢no do srednjoro¢no predvidanje uz pomo¢ metoda vremenskih
serija. Kratkoro¢no predvidanje pogodno je pri prognozi potraznje u industriji i maloprodaji.
U ovakvom predvidanju iznimno je bitna to¢nost prognoze jer o njoj ovisi dostupnost
proizvoda koje vodi do postizanja veée konkurentnosti na trzistu. Srednjoro¢no predvidanje
postaje dostupnije kako racunalna snaga postaje jeftinija pa sofisticiranije metode
prognoziranja dolaze do izrazaja. Uz pad cijene raCunalnih komponenti raste i njihova

dostupnost pa time i ve¢a moguénost implementacija metoda strojnog ucenja.

Metode strojnog ucenja razlikuju se od klasi¢nih metoda u nezavisnim varijablama, odnosno
varijablama koje se koriste za predvidanje vrijednosti. Metode strojnog ucenja imaju
moguénost primiti viSe nezavisnih varijabli kako bi predvidjele zavisnu varijablu. Ova
karakteristika pruza mogucnost uspostavljanja korelacijskin veza izmedu varijabli.
Kompleksnost ovih metoda opravdana je zbog visoke to€nosti Sto potvrduju provedena

istrazivanja.

Autori Réal Carbonneau, Rustam Vahidov i Kevin Laframboise u svome radu navode kako
upotreba strojnog ucenja daje bolje rezultate u prognozi od klasi¢énih metoda poput prognoze
zasnovanih na analizi trenda i metode pomic¢nog prosjeka.[1] Cilj ovoga rada je potvrditi
postojeca istrazivanja i1 dokazati kako implementacija metoda strojnog ucenja zaista daje bolje

rezultate.

Ovaj rad se sastoji od 7 poglavlja. Nakon uvodnog poglavlja teorijski se obraduje tematika
prognoze potraznje kroz prva dva poglavlja . Drugo poglavlje opisuje sam pojam prognoze
potraznje i njenu podjelu na kratkorocno, srednjoro¢no i dugorocno predvidanje. Trece
poglavlje prikazuje podjelu klasi¢nih metoda prognoze potraznje uz opis svake od navedenih

1



metoda. Sljedeca dva poglavlja, 4. 1 5. poglavlje obraduju tematiku strojnog ucenja 1 metoda
prognoze strojnog ucenja koriStenih u studiji sluc¢aja. Poglavlje broj 6 opisuje studiju slucaja
ovoga rada. U ovome poglavlju detaljnije je prikazan koristeni skup podataka, opisana je
implementacija koristenih metoda te su prikazani rezultati studije. Zadnje poglavlje donosi

analizu studije slu¢aja i zakljucak cijeloga rada.



2. PROGNOZA POTRAZNJE

Upravljanje potraznjom skup je aktivnosti od presudnog znacenja za upravljanje opskrbnim
lancem. Bez procjene buduénosti nije moguce planirati razinu aktivnosti koja se moze
ocekivati, a samim time nije moguce procijeniti resurse koji su potrebni za planiranje i kontrolu
razina aktivnosti. Dobro osmiSljena primjena i izvrSavanje procesa mogu pridonijeti zna¢ajnu
korist poduze¢ima poput, na primjer, smanjenja razine zaliha te dostupnosti proizvoda. Nije
dovoljno samo dobro prognozirati i imati dobar sustav planiranja izvr$avanja operacija.
Upravljanje potraznjom treba ukljucivati pronalazenje na¢ina za Smanjenje promjene potraznje
i povecanje fleksibilnosti u radu, te primjenu dobrog sustava upravljanja u kriznim situacijama

kako bi poduzece bilo u mogucénosti brzo reagirati na neplanirane situacije.[2]

Zajednicki cilj dobrih sustava prognoze potraznje je imati najmanju koli¢inu zaliha koja
zadovoljava zahtjeve kupaca, a istovremeno minimizirati troSkove nabave i drzanja zaliha.
Poduzeca s prevelikom razinom zaliha imaju prekomjerne troskove uzrokovane skladistenjem
I zastarijevanjem proizvoda. U suprotnom, ukoliko poduzeée nema dovoljan broj proizvoda na
zalithama, rezultirat ¢e niskom razinom zadovoljstva kupca zbog nepronalaska zeljenog

proizvoda. Pouzdane prognoze su klju¢ne kako bi poduzece moglo opstati i rasti.

U proizvodnji menadzment mora predvidjet buduce zahtjeve za svoje proizvode kako bi
osigurali materijal, radnu snagu i kapacitet za ispunjavanje ovih potreba. Resursi se planiraju

mnogo prije no $to se proizvodi zatraze na trzistu.

U skladistenju zaliha, distributivnim centrima i maloprodaji, prognoze potraznje su bitne za
sustav kontrole zaliha. Lokacije poput maloprodajnih skladista i distributivnih centara sadrze
velik broj proizvoda i potrebno je unaprijed predvidjeti zahtjeve koji ¢e se pojaviti za svakog
od njih. Prognoza potraznje -potrebna je kako bi se pronasao odgovarajuci inventar i sredstva
za ispunjavanje zahtjeva kupca. U distribucijskim centrima vrijeme izvodenja je obi¢no dva ili
viSe mjeseci, a u maloprodaji dva ili viSe dana. Menadzment je zaduzen za procjenu broja
dostupnih proizvoda. Prognoza je katalizator koji odreduje vrijeme i koli¢inu nabave. U
tipiénom sustavu, prognoze se revidiraju jednom mjesecno kako novi podaci o potraznji postaju

dostupni. [3]



Jedan od nacina kategorizacije prognoze potraznje je temeljen na vremenskoj jedinici podataka

koji su analizirani sto je prikazano tablicom 1.

Tablica 1 Kategorizacija vrste prognoze na temelju vremenske jedinice podataka, Izvor: [3]

Kategorija | Vremensko Primjer KoriStene
vrste razdoblje primjene tehnike

prognoze | analiziranih | potraznje

podataka
Trenutno 1 / 4 sata—1 Prognoza Raznovrsne
predvidanje dan potraznje metode
elektricne
energije

Kratkorocno | 1tjedan—1 | Prognoza | Eksponencijalni

predvidanje mjesec potraznje u tezinski
industriji i prosjeci i
maloprodaji derivacije

Srednjoro¢no | 1 mjesec — 1 | Maloprodaja Regresija,
predvidanje godina i financijsko | aproksimiranje
predvidanje podataka
krivuljom,
prognoza
vremenskih

serija

Dugoro¢no | 1godina—1 | Tehnolosko | DELPHI, trust

predvidanje desetljece | predvidanje | mozgova, itd.

2.1. Kratkoro¢no predvidanje potraznje

S kra¢im periodom predvidanja raste razina detalja, ali stupnjevi slobode postaju uzi. Odnosno,
postoji ograni¢enje zbog odluka koje su donesene na visim razinama kako je vidljivo na slici
1. Dakle, u kratkoro¢nom predvidanju nema mjesta optimizaciji kao §to je to slucaj kod
dugoro¢nog predvidanja jer su u vecini slucajeva resursi ve¢ predodredeni za ocekivani ishod.

Kratkoro¢no predvidanje viSe se odnosi na postizanje jasnoce i preciznosti predvidanja
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najvjerojatnijeg ishoda kako bi se dobio $to profitabilniji rezultat. Takoder, iz perspektive
Gartnerovog CORE okvira (konfiguriranje, optimiziranje, reagiranje i izvrSavanje) za
kategorizaciju procesa u lancu opskrbe, prepoznavanje potraznje postupak je koji je definiran
kao ,pomaganje u stvaranju inteligentnog odgovora na dogadaje izvrSenja koji drze

kratkoro¢ne planove §to je moguce blize ciljevima poduzecéa.“[4]

Kratkorofna prognoza Srednjoroéna prognoza Dugoroéna prognoza

Globalna

Regionalna
razina

Lokalna
razina
Viesec Mjesec / godina
3-10 godina

Vremensko ey
razdoblje Dan / tiedan
Duljina

vremenskog 4-12 tiedana
razdoblja

Jedinica Volumen Volumen i vrijednost

Sluéaj Kampanje, ogranicene iSnje planiranje,

. mjese&no dugorono
upotrebe ponude prodaje | pou.lovanja planiranje proizvoda

Slika 1 Vrste planiranja, Izvor:[5]

Kratkoro€ne prognoze u pravilu su to¢nije od dugoro¢nih prognoza, odnosno, kratkoro¢ne
prognoze imaju manju standardnu devijaciju pogreske u odnosu na srednji iznos od dugoro¢nih
predvidanja potraznje. Japansko poduzece Seven-Eleven iskoristilo je ovu kljucnu
karakteristiku kako bi unaprijedilo svoje performanse. Poduzece je pokrenulo postupak
nadopune koji omogucuje da odgovori na narudzbu u roku od nekoliko sati. Na primjer, ako je
narudzba izdana do 10:00 sati ista se dostavlja isti dan u 19:00 sati. Stoga je potrebno
predvidjeti $to ¢e se prodati te noci, Samo 12 sati prije stvarne prodaje. Kratko vrijeme trajanja
omogucuje uzimanje u obzir trenutne informacije koje mogu utjecati na prodaju proizvoda
poput vremenskih prilika. Ova je prognoza vjerojatno to¢nija nego predvidanje potraznje tjedan
dana unaprijed.[5]



Modeli prognoziranja temeljeni na eksponencijalno ponderiranom prosjeku pokazali su ve¢u
uspjesnost u zadovoljavanju kriterija viSe od bilo koje druge grupe modela te postali osnova u

mnogim situacijama za predvidanje kontrole zaliha zbog:[3]

* racunalnih pogodnosti u vidu kra¢eg vremena obrade prognoze

* robusnosti i sposobnosti pracenja procesa predvidanja tako da se mogu otkriti situacije
izvan kontrole,

» jednostavnosti pokretanja kada se uklju¢uju nove stavke bez prethodne povijesti
potraznje,

 prilagodljivosti u smislu promjene osjetljivosti u skladu s karakteristikama podataka o
potraznji i

» fleksibilnosti u pogledu sposobnosti funkcioniranja sa stagnacijom, rastom i sezonskim

obrascima potraznje.
2.2. Srednjoroc¢no predvidanje potraZnje

Kako racunalna snaga postaje jeftinija, sofisticiraniji modeli prognoziranja, koji zahtijevaju
sloZzenije izracune od izracuna poput eksponencijalno ponderiranog prosjeka, postaju
financijski odrzivi kao metoda predvidanja za mnoge zalihe proizvoda. Metode predvidanja

poput:

 regresije i aproksimiranja podataka krivuljom,
* Fourier-ove analize i

« Bayasian-ove prognoze
sada imaju neke od naprednijih, profesionalno razvijenih softvera za kontrolu zaliha.[3]
2.3. Dugorocno predvidanje potraznje

Dugorocno predvidanje u nekim industrijama pokriva period do deset godina. Predvidanja
potraznje Cesto se temelje na kvalitativnim unosima koje pruzaju marketing, poslovno
planiranje i financije. Kljuénu ulogu u ovom procesu imaju dugoroéne makroekonomske
situacije, odjeli istrazivanja i razvoja, sredstva za akviziciju te planovi prosirenja proizvodnje.
Predvidanje Sto ¢e se dogoditi na trziStima na globalnoj razini oslanja se na podatke koji su

obi¢no grubozrnati §to vodi planovima koji su na visokoj razini agregacije.
6



Tehnike statistickog predvidanja za dugorocno planiranje Cesto se oslanjaju na modele koji se
temelje na odabranim varijablama za odredivanje utjecaja na dugoro¢na predvidanja.
Primjerice, promjena bruto domaceg prihoda po glavi stanovnika ¢e povecéati kupovnu moc

ljudi u odredenoj regiji ili zemlji.

Dugoroc¢ne odluke ukljucuju vise stupnjeve slobode, odnosno nude Siri prostor za donoSenje
odluka koje ukljucuju alternativne scenarije i kao takve zahtijevaju razmatranje niza faktora,
vanjskih i unutarnjih, oni pozivaju na vise razine sofisticiranosti $to prikazuje slika 1. Budu¢i
da odluke na ovoj razini imaju snagu mijenjati dano (npr. nova trZista i nove lokacije),
pretpostavka kontinuiteta (proslost je dobar indikator buducnosti) ponekad se raspada $to
zauzvrat zahtjeva viSe kvalitativne ili uzro¢ne metode prognoze. S kra¢im periodom
predvidanja raste pritisak u odlu¢ivanju te postoji potreba za brzim donosenjem odluka §to

jednostavnije vremenske metode ¢ini korisnijima za odluke vece preciznosti i frekvencije.[4]

Zaklju¢no, kombiniranje rezultata kratkoro¢nog prognoziranja sa srednjoro¢nim i dugoro¢nim

predvidanjem moze pruZiti poboljSanje reaktivnosti te vecu fleksibilnost opskrbnog lanca.



3. KLASICNE METODE PROGNOZE POTRAZNJE

Kako bi prognosticka metoda dala optimalne rezultate vrlo je vazno pronaci odgovarajucu
metodu ili kombinaciju metoda. Vecina autora navodi tri skupine metoda: kvalitativne, uzro¢ne
i metode vremenskih serija. Meindl i Chopra uz navedene dodaju i simulacije kao jednu od

skupina prognosti¢kih metoda §to je prikazano grafikonom 1.[6]

Tehnike
prognoziranja

Kvalitativne Analiza .
. " Uzrocne metode
metode vremenskih serija

Delphi metoda Pomicni prosjek Linearna regresija

Ponderirani
pomicni prosjek

Grass roots
metoda

Multivarijantna
regresija

Eksponencijalno

Ekspertne skupine T

Istrazivanje trzista Analiza trenda

Sezonska analiza

Grafikon 1 Kategorizacija tehnika prognoze potraznje, Izvor: [7]

3.1. Kbvalitativne metode prognoze potraznje

Kvalitativne metode prognoze potraznje temelje se na stru¢nom misljenju, odnosno intuiciji
eksperata. Ove su metode korisne kada postoji nedostatak podataka te kada su prisutni
subjektivni faktori poput reakcije trziSta na proizvod. Cilj metoda je kvalitativne informacije
eksperata prevesti u kvantitativne procjene. Uslijed navedenih karakteristika kvalitativne

metode su pogodnije za dugoro¢ne prognoze.
3.1.1. Delphi metoda

Delphi metoda okuplja eksperte razli¢itih podrucja djelatnosti poduzeca koji anonimno

odgovaraju na postavljena pitanja. Odgovori se objedinjuju i $alju na daljnja razmatranja i



reviziju. Proces se ponavlja onoliko puta koliko je potrebno kako bi se postigao konsenzus.
Ova je metoda pogodna za poduzeca s dovoljnim brojem eksperata. Ukoliko je teSko do¢i do
zajednickog misljenja vrijeme izvrSavanja ove metode moze biti dugo sto je jedan od razloga

zbog kojega se koristi za dugoro¢ne prognoze potraznje.[8]
3.1.2. Grass roots metoda

Grass roots metoda zasnovana je na ideji da su osobe najblize klijentu ili osobe uklju¢ene u
krajnju upotrebu proizvoda sposobne predvidjeti poslovne trendove proizvoda ili usluga.
Osobe najblize klijentu sastavljaju zajedniCku prognozu te je zatim Salju na vise razine radi

prilagodavanja. Nedostatak ove metode je dugo vrijeme izvrSavanja.
3.1.3. Ekspertne skupine

Ova metoda temelji se na sastavljanju ekspertnih skupina kako bi se dobilo zajedni¢ko
misljenje. Cilj ove metode je komunikacija subjekata te razmjena ideja i informacija. Kao kod
Delphi metode, okupljaju se vanjski struénjaci ili struénjaci razli¢itih funkcionalnih podrucja

unutar poduzeéa.[9]
3.1.4. IstraZivanje trZiSta

Istrazivanje trziSta provodi se na dva nacina, kroz testiranje odredenog proizvoda ili grupe
proizvoda od strane ciljane grupe potrosaca te kroz anketne upitnike gdje se podaci dobivaju
putem intervjua, pismenih ili telefonskih upitnika. Ova metoda naj¢esce se koristi pri razvoju

prognoza novih proizvoda.[9]
3.2. Metode analize vremenskih serija

Kvantitativne metode analize vremenskih serija za uspjesnu prognozu Koriste povijesne
podatke potraznje. Ove su metode zasnovane na pretpostavci kako su povijesni podaci
potraznje dobri pokazatelji buduce razine potraznje. Koristenje ovih metoda pogodno je kada
uzorci potraznje ne variraju znacajno od godine do godine.[5] U svom najjednostavnijem
obliku pretpostavka je kako se povijest ponavlja u nekom obliku, ali je za precizniju prognozu
moguce koristiti podatke poput ekonomskih pokazatelja ili vremenskih podataka. Prednosti

ovih metoda su:



* preciznost u uvjetima stabilne okoline,
* pouzdanost za kratkoro¢ne prognoze,
+ prilagodba rezultata modela novim podacima,

* Dbrzina i jednostavnost izvedbe.

Za duge vremenske serije gdje postoje podaci za razdoblja duza od godine dana vrsi se

dekompozicija vremenskih serija, odnosno identificiraju se i analiziraju ¢etiri komponente:

* Trend — pravilna promjena u podacima kroz vrijeme. Promjena moze biti linearna kao
Sto prikazuje slika 2, eksponencijalna ili geometrijska. Trend moze biti bez promjena

od perioda do perioda ili moze biti uzlazni te silazni,

Koli¢ina

Vrijeme

Slika 2 Pravilna linearna uzlazna promjena u podacima potraznje, [10]

» Sezonalnost — pravilno odstupanje od prosjeka unutar jedini¢nog razdoblja prikazano
slikom 3. Jedini¢no razdoblje uglavnom je zasnovano na periodu jedne godine no moze

biti zasnovano i na tjednim ili dnevnim periodima;
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Slika 3 Sezonalna promjena podataka potraznje, [10]

Ciklusi —slika 4 prikazuje pravilno odstupanje od prosjeka unutar jedini¢nog razdoblja.

Jedini¢no razdoblje moZe biti nekoliko godina do nekoliko desetljeca;

Kolig¢ina

Slika 4 Cikli¢ka promjena podataka potrazZnje, [10]

Slucajne promjene — slika 5 prikazuje nasumic¢ne promjene koje nastaju uslijed mnogih
faktora koji utjeCu na potraznju kroz odredeni period. Promjena moze biti mala, a

uzrokovati velike promjene u potraznji ili biti velika sa Siroko rasprsenim to¢kama.[11]
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potraZnja

tiedni

Slika 5 Slu¢ajne promjene podataka potraznje, [10]

Najcesce koristene metode vremenskih serija su:

* pomicni prosjek,

* ponderirani pomicni prosjek,

» eksponencijalno izgladivanje,

* autoregresivni integrirani pomicni prosjek,
+ analiza trenda,

* sezonska analiza.
3.2.1. Metoda pomicnih prosjeka

Jedan od jednostavnijih nacina predvidanja je odredivanje prosjeka potraznje. Jednostavni
pomicni prosjeci pomazu u neutralizaciji posljedica naglih kolebanja. Prednosti metode su
ponajvise U jednostavnosti izvedbe i sposobnosti reduciranja posljedica cikli¢kih promjena u
podacima dok su negativne strane potreba velikog broja podataka te spora reakcija na promjene

na trzistu.
Metoda se koristi u uvjetima kada:[10]

* je potraznja stabilna,
* nema trendova u potraznji,

* nema periodickih kolebanja.
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Metoda je zasnovana na limitiranom broju perioda ,,k*. U metodi se izbacuju najstariji podaci
iz skupa nakon svakog pojavljivanja novih podataka. Ovo je nacelo ,,pomicanja“ podataka jer

za svako novo razdoblje potraznje najnoviji podaci uzrokuju uklanjanje najstarijih.

Prema sljedec¢oj formuli, prognoza potraznje za sukcesivno razdoblje t + 1 izracunava se na

sljede¢i nacin:

K Xe—jeri
Pt+1= i=1t—k+i 3.1

gdje je Xi potraznja tijekom perioda i.

Najbitnija odluka u metodi pomiénih prosjeka je odredivanje broja perioda ,,k* koji se uzimaju
u obzir. Savjetuje se uzimanje broja perioda ,,k“ tako da minimiziraju vrijednost standardnog

odstupanja.

j Eea(P— X2
Sk =

3.2
t—(k+1)
gdje je Pj prognoza za period j i Xjefektivna potraznja perioda j.
Izracun se odvija prema sljedecem redoslijedu:
1. Izracun svih standardnih odstupanja povezanih s razlic¢itim ,,k* periodima;
2. Odabir ,k* perioda koji minimiziraju S;
3. Odredivanje prognoze potraznje samo za ,,K“ periode definirane u tocci 2;
4. Odredivanje intervala pouzdanosti formulom:
Pt+1;/‘tgt_(k+1)sk. 3.3

2’
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Stupanj slobode razlika je broja opazanja unutar uzorka i .,k parametara koji zahtijevaju
procjenu iz uzorka dok je vrijednost t spomenuta ,kriticna vrijednost® ili ,koeficijent

pouzdanosti* jer ovisi 0 odabranom stupnju pouzdanosti i 0 amplitudi uzorka.

Shodno tome, mogucée je dodijeliti pravu vrijednost ,,t* ovisno 0 stupnju slobode i odabranom

a, stupanj slobode koji odgovara odabranom « stupcu pokazat ¢e ispravnu vrijednost ,,t*.[4]
3.2.2. Metoda ponderiranih pomié¢nih prosjeka

Poboljsanje metode pomi¢nog prosjeka je metoda ponderiranih pomi¢nih prosjeka. Ova

metoda omoguéuje dodjeljivanje razlicite tezine razli¢itim podacima iz istog skupa podataka.

Prednost metode je u mogucnosti pomicanja i mijenjanja dodijeljenih tezina podataka. Metoda
omogucava prilagodljivost i fleksibilnost prema zahtjevima korisnika. S druge strane, ova
metoda zahtijeva temeljito dodjeljivanje vrijednosti ,,k* i teZina ,,w*. Takoder, zahtijeva vise
vremena za izvrSavanje, manje je precizna od metode eksponencijalnog izgladivanja te nije

pogodna za kompleksnije skupove podataka sa znacajkama trenda i sezonalnosti.

Formula za ponderirani prosjek je:

Pt+1=zli(=1 Xtk * Wi 3.4
k

Z W, =1 3.5
1

gdje je Wi teZina efektivne potraznje za period i.

Kompleksnost ove metode leZi u potrebi odredivanja broja ,,k* (periodi koji minimiziraju
standardno odstupanje pogreske prognoze) i periodi¢ne vrijednosti koja simbolizira ,,tezinu*
povijesnih podataka (Wi). Pravilo koje se primjenjuje govori kako su najnoviji podaci

najrelevantniji pokazatelj buducnosti, shodno tome, pridodjeljuje im se najveca tezina.

Tezina za odredeni podatak se smanjuje s vremenom, relevantnost se prepusta novijim
podacima. Automatski, kada je novi podatak dodan u skup, tezina dodijeljena odredenom

periodu se pomice nalijevo za jedan period te zadnji period izlazi iz skupa za proracun.[4]
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3.2.3. Metoda eksponencijalnog izgladivanja

Nepotrebno je ¢uvati povijesne podatke kako bi izra¢unali pomicni prosjek jer je prethodno
izraCunata prognoza ve¢ izraCunata ovim povijesnim podacima. Iz ovog se razloga prognoza

moze temeljiti na staroj izracunatoj prognozi i novim podacima.[12]

Ova se metoda Kkoristi pri izratunu prognoze s najnovijim podacima potraznje uz ponderiranje

novije povijesti potraznje na relativan nacin.
Metoda se Kkoristi:

» zakratke periode,
» kada nije zabiljeZen trend,

+ te kada nije zabiljezena sezonalnost.

Nedostatak metode su 1osi rezultati kada je potraznja za proizvodom niska stoga se Koristi za

proizvode velikog broja obrtaja.[11]
Pri izracunu potrebni su podaci:

* prognoza prethodnog razdoblja,
* potraznja u tom razdoblju,

* koeficijent izgladivanja a, 0 < a < 1.
Postavljeno je sljedece:
Sustavna komponenta potraznje = razina

Pocetna procjena razine Lo odreduje se kao prosjek povijesnih podataka zbog pretpostavke da
potraznja nema Vidljivog trenda ili sezonalnosti. S obzirom na podatke o potraznji za razdoblja

od 1 do n vrijedi sljedece:

1
Lo=— i1 D; 36

Trenutna prognoza za sve sljedece periode jednaka je trenutnoj predvidenoj razini koja je dana

izrazima;
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Frr1= Lei Fren= Lt 3.7

Nakon promatranja potraznje, Di+1, za period t + 1, izraCunata je oCekivana razina prema

sljedecoj formuli:
Levi= aDerr +(1-a)Le 3.8

gdje je @ (0 < a < 1) konstanta izgladivanja za odredenu razinu. Izra¢unata vrijednost razine je
ponderirani prosjek promatrane vrijednosti razine (Di+1) za period t + 1 i staro ocCekivanje
razine (L) za period t. KoriStenjem formule 3.8 moguce je izraziti razinu danog perioda kroz

funkciju trenutne potraznje i razine u prethodnom periodu. Navedeno daje novi zapis formule:
Lerr=Y5Zoa(1 — @) "Dpyqpn + (1= @)Dy 3.9

Trenutno océekivanje razine je ponderirani prosjek svih proslih zapazanja potraznje, s novijim
zapazanjima vecih pondera od starijih zapazanja. Visa vrijednost a odgovara prognozi koja
vise podlijeze novijim opazanjima dok niza vrijednost a predstavlja stabilniju prognozu na koju

manje utjece novije zapazanje. [5]
3.2.4. Autoregresivni integrirani pomicni prosjek

Autoregresivni integrirani pomiéni prosjek (ARIMA, eng. Autoregressive Integrated Moving
Average) predstavlja kombinaciju osnovnih modela za prognozu univarijanth metoda. ARIMA
modeli 1 modeli eksponencijalnog izgladivanja dva su najceSc¢e koriStena pristupa predvidanju
vremenskih serija te pruzaju komplementarne pristupe problemu. lako su mogli
eksponencijalnog izgladivanja temeljeni na opisu trenda i sezonalnosti u podacima, ARIMA
modeli imaju za cilj opisati korelacije u podacima. Prije opisa ARIMA modela valja opisati i

stacionarnost te diferencijaciju koje su klju¢ne znacajke modela.

Stacionarnost je svojstvo vremenskog niza koje ne ovisi 0 vremenu u kojemu se serija
promatra. Kako trend i sezonalnost utjecu na vrijednost vremenskih serija na razlicita vremena,
vremenski nizovi s trendom ili sezonalnosti nisu stacionarni. Ukoliko postoje razlike izmedu

uzastopnih promatranja njihova razlika naziva se diferencijacija.[13]
ARIMA model sastoji se od tri dijela:
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e Autoregresivni model (AR) pretpostavlja kako se vremenska serija ponaSa poput
linearnih funkcija svojih zaostalih vrijednosti;

e Integrirana komponenta (1) dio je modela koji radi diferencijaciju nad vremenskom
serijom;

e Model pomi¢nog prosjeka (MA, eng. Moving Average) objasnjen u poglavlju 3.2.1.
3.2.5. Metode zasnovane na analizi trenda

Prethodne metode zasnovane su na pretpostavci da nema zabiljezenih trendova niti
sezonalnosti. Ukoliko je zabiljeZzen trend koriste se metode regresijske analize i Holtova

metoda eksponencijalnog zagladivanja.
Holtova metoda koristi se kada je zabiljezena razina trenda, ali ne i sezonalnost.
U ovom slucaju vrijedi sljedece:

Sustavna komponenta potraznje = razina + trend

Pocetna procjena razine i trenda dobivena je izvodenjem linearne regresije izmedu potraznje,

Dy, i vremena, perioda t, sljedecom formulom:
Di=at+b 3.10

U ovom slucaju, provodenje linearne regresije izmedu potraznje i vremena perioda je
prihvatljivo zbog pretpostavke kako ne postoji sezonalnost ve¢ samo trend. Stoga je odnos
potraznje i vremena linearan. Konstanta b mjeri procjenu potraznje u razdoblju t = O te je
vrijednost za pocetnu razinu Lo. Koeficijent smjera a oznacava razinu promjene u potraznji po

periodu te je pocetna pretpostavka trenda Lo.

U periodu t, dane pretpostavke razine L, i trenda Tt, prognoza za buduce periode je izraZzena

formulama:
Frr1= Le+ Tti Fern = Le+ nT 3.11

Nakon promatranja potraznje za period t, raCuna se predvidanje za razinu i trend prema

sljedecem:

17



Le+v1=aDi+1+ (1 -a)(Le+ Tt2) 3.12

Tev1=LLe+1-L) +(1 -P)Te 3.13

gdje je @ (0 < a < 1) konstanta izgladivanja za razinu i £ (0 < § < 1) je konstanta izgladivanja
za trend. U oba azuriranja revidirana je procjena (razine ili trenda) ponderirani prosjek

promatrane vrijednosti i stara procjena.[5]
3.2.6. Metode analize sezonskih podataka

Velik broj proizvoda ima sezonalni ili periodi¢ni uzorak potraznje. Periodi¢nost je uglavnom
odredena godisnjim periodima, no moze biti odredena i mjese¢nim, tjednim i dnevnim

periodima.

Korisni pokazatelj stupnja sezonske varijacije za odredeni proizvod je indeks sezonalnosti.
Ovaj indeks pokazuje koliko ¢e razina potraznje tijekom sezone biti iznad ili ispod generalnog

prosjeka potraznje proizvoda. Formula kojom se ra¢una indeks sezonalnosti jest:

prosjecna potrainja perioda

Indeks sezonalnosti = — — - 3.14
prosjetna potrainja za sve periode '

Prosje¢na potraznja za sve periode vrijednost je koja prosje¢no predstavlja sezonalnost i naziva

se desezonirana potraznja. Shodno tome, formula 3.15 poprima novi zapis:

prosjetna potrainja perioda

Indeks sezonalnosti = , — 315
desezonirana potrainja :

Winterova metoda eksponencijalnog izgladivanja koristi se kada sustavna komponenta

potraznje ima razinu, trend i sezonalni faktor. Za ovaj slucaj vrijedi sljedece:
Sustavna komponenta potraznje = (razina + trend) X sezonalni faktor

Pretpostavka je kako je periodi¢nost potraznje p. Procjene razine (Lo), trenda (To) i sezonskih
faktora (Ss,...,Sp) dobivene su koristenjem postupaka statickog predvidanja opisanog ranije u

poglavlju.
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U periodu t, dano je predvidanje razine, L, trenda, T i faktora sezonalnosti, Sq,...,Sp,

predvidanje za buduce periode racuna se prema:

Fr+1=(Le +T)St+11 Fr+1=(Le + ITt)St+1 3.16

Promatranoj potraznji za period t + 1 modificirana je razina, trend i sezonalni faktori prema

sljede¢em:
Le+1 =a(Dt+1/St+1) +(1 -a)(Le + T 3.17
Tev1=L(Le+1- Lo+ (1 - PTe 318
St+p+1=WUDe+1/Le+1) + (1 - ) St+1 3.19

gdje je a (0 < a < 1) konstanta izgladivanja razine, £ (0 < # < 1) konstanta izgladivanja trenda
i y (0 <y<1)konstanta izgladivanja sezonalnih faktora. U svakom azuriranju (razine, trenda
ili sezonalnih faktora) revidirana je procjena ponderiranog prosjeka promatrane vrijednosti i

stare procjene.[5]

3.3. Uzroéne metode

Za razliku od metoda analize vremenskih serija, koje koriste povijesne podatke kao
procijenjene varijable za proslost i imaju za cilj ekstrapolirati ih kao varijable za buducnost,
uzro¢ne metode koriste neovisne varijable koje su u korelaciji s prognoziranom varijablom.
Teorija uzro¢nih metoda je da je potraznja za grupom proizvoda izravno proporcionalna ili

korelirana s aktivnostima na drugom polju.

Problem ovih metoda je prona¢i indikator koji je u korelaciji s potraznjom i onaj koji vodi
potraznji, odnosno onaj koji se javlja prije potraznje. Kada nije moguce pronaéi vodeci
pokazatel] moguce je koristiti pokazatelje koje vlada ili druga organizacija koristi za

prognoziranje. Odnosno, temeljenje prognoze na prognozi.
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Ova vrsta predvidanja najkorisnija je za predvidanje ukupne potraznje za proizvodima
poduzeca. Stoga se najcesce koristi u planiranju poslovanja i proizvodnje, a ne za predvidanje

izlaska proizvoda iz opskrbnog lanca.

Regresijske su metode naj¢es¢e medu uzro¢nim metodama. Jednostavna regresija, koja je
posebna klasa regresijskih metoda, koristi jednu neovisnu varijablu. Odnos izmedu ovisnih i

neovisnih varijabli u sluc¢aju jednostavne regresije moze se izraziti na sljedeci nacin:
Yi=a+b*Xi+e 3.20

gdje su Yi i Xj uparene zavisne i nezavisne varijable, a ¢ je pogreska. Varijabla X moze

predstavljati vrijeme u slucaju vremenske serijske regresije. [4]
3.4. Simulacijske metode

Simulacijske metode predvidanja oponaSaju potroSaceve izbore koji poti¢u promjenu potraznje
kojom se dolazi do predvidanja. Pomoc¢u simulacije, poduzeée moze kombinirati vremenske
serije i uzro¢ne metode kako bi odgovorilo na pitanja poput: Kakav ¢e biti utjecaj promotivnih
cijena? Kakav ¢e biti utjecaj konkurencije koja otvara prodavaonicu u blizini? Zrakoplovne
tvrtke simuliraju kupcevo ponasanje kako bi predvidale potraznju sjedala s vis§im cijenama
kada za niZe cijene nema mjesta. Poduzeée ¢e mozda teSko odluciti koja je metoda
najprikladnija za predvidanje. Nekoliko studija je pokazalo da je upotreba vise metoda
predvidanja za stvaranje kombinirane prognoze efikasnija od upotrebe bilo koje jedine metode.
S bilo kojom metodom predvidanja uvijek postoji slucajni element koji se ne moze objasniti
povijesnim obrascima potraznje. Stoga se svaki promatrani zahtjev moze ras¢laniti na sustavnu

1 slucajnu komponentu:
Promatrana potraznja (O) = sustavna komponenta (S) + slu¢ajna komponenta (R)

Sustavna komponenta mjeri o¢ekivanu vrijednost potraznje i sastoji se od razine, trenutne
desezonirane potraznje; trenda, stopa rasta ili pada potraznje u sljede¢cem razdoblju; i

sezonalnosti, predvidljiva sezonska kolebanja potraznje.

Slu¢ajna komponenta je dio prognoze koji odstupa od sustavnog dijela. Poduzec¢e ne moze (i

ne bi smjelo) predvidjeti smjer slu¢ajne komponente. Sve §to tvrtka moze predvidjeti je veli¢ina
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1 varijabilnost nasumi¢nih komponenti koje osiguravaju mjeru pogreske. Cilj predvidanja je
filtriranje slu¢ajne komponente i procjena sustavne komponente. PogreSka prognoze mjeri
razliku izmedu prognoze i stvarne potraznje. U prosjeku, dobra metoda predvidanja ima gresku

¢ija je veli¢ina usporediva sa slu¢ajnom komponentom potraznje. [5]
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4. STROJNO UCENJE

Strojno ucenje (eng. Machine Learning) je podrucje unutar racunalnih znanosti. Vrsta je
umjetne inteligencije (eng. Artificial Intelligence) koje programerima omogucava
programerima pisanje programa na jednostavniji na¢in. Fokus je na razvijanju programa koji
uce racunalo da se mijenja kada je izlozeno novim informacijama te dalje razvija. Cilj je da
program razumije i rjesava problem pomocu raznih algoritama bez ikakve ljudske pomodi.
Arthur Samuel je 1959. definirao strojno ucenje kao ,,Polje znanosti koje racunalima daje
mogucnost ucenja bez da su eksplicitno programirana“. Ovo je bila velika promjena u odnosu
na to kako je vecina raCunalnih znanstvenika gledala na racunala. I danas je ve¢ina onoga sto
rac¢unala rade eksplicitno odredeno zapisanim k6dom programera. Strojno ucenje potpuna je
suprotnost jer se ne kreiraju eksplicitni zadaci ve¢ se racunalu daju podaci i alati potrebni za
proucavanje i rjeSavanje problema. Ovim nac¢inom racunalu se daje moguénost da pamti ono

Sto nauci i na taj nacin prilagodava i razvija.

Princip stojnog ucenja vrlo je jednostavan i odvija se kroz nekoliko koraka. Osoba pruza
racunalu podatke i algoritam koji odreduje nacin na koji ¢e racunalo obraditi podatke.
Algoritam je skup pravila za rjesavanje problema u odredenom broju koraka. Uz strojno ucenje
algoritmi ukljucuju pravila koja racunalo koristi za oblikovanje modela, testiranje modela na
primjerima, a zatim podeSavanje modela kako bi ga racunalo moglo Koristiti za precizno
tumacenje podataka koji mu se u buducnosti daju. Model koje rac¢unalo kreira moze biti veoma
sloZen te moze ili ne mora biti nesto Sto ovjek u potpunosti razumije. Poput ¢ovjeka, racunalo
moze uciti iz iskustva (okruzenje ili unos podataka), iz pokusaja (pogreske) i od korisnika

(obuka i ispravljanje).
Strojno ucenje ukljuéuje pet osnovnih komponenti[14]:

* Ucenik — racunalo;

» podaci — unos potreban za obuku i testiranje ra¢unala te za tumacenje nakon treninga;

+ algoritam — matematicka formula koja prima i analizira ulazne varijable kako bi
predvidjelo rjesenje unutar prihvatljivog raspona;

* hiperparametri — parametri koji se ne mogu nauciti iz podataka, odreduje ih korisnik.
Obi¢no je to odabir pravog algoritma, podesavanje metrike (poput k u k-sredina

klasteriranju) ili broj skrivenih slojeva u dubokoj neuronskoj mrezi;
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* model — algoritam s parametrima koji govore ra¢unalu kako obradivati i interpretirati

ulazne podatke.

Proces strojnog uéenja odvija se kroz korake[14]:

dodavanje hiperparametara odnosno, odlu¢ivanje o algoritmu strojnog ucenja;

+ dodavanje podataka, uobicajeno parovi ulaznih i izlaznih varijabli za treniranje. Pri
¢emu su ulazne i izlazne varijable poput pitanja i odgovora. Tijekom treninga dodajemo
obje varijable, i pitanja i odgovore.

 koristenjem algoritma, ra¢unalo vrsi proracune na ulaznim varijablama, prilagodavajuci
parametre modela ako je potrebno kako bi proizveo izlazne varijable povezane s
ulaznima;

* dok obraduje podatke treninga racunalo kreira model koji se sastoji od algoritma i

parametara kKoji najpreciznije izraCunavaju izlazne varijable na temelju datih ulaznih

varijabli;

kada racunalo dobiva ulazne varijable s nepoznatim izlaznim varijablama moze

predvidjeti izlazne varijable.
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Tablica 2 Tehnike strojnog uéenja, Izvor: [15]

Tehnika strojnog ucenja
Ucenje Algoritam
Tip:
e Nadzirano e Regresija grebena, neuronska

mreZa, stablo odlucivanja
(npr. predvidanje rasta, kreditno stanje)

¢ Nenadzirano e Kk-sredina/hijerarhijsko

klasteriranje, glavhe komponente
(npr.  klaster analiza, otkrivanje

anomalija)
Metoda:

e Treniranje i testiranje e Algoritam primijenjen na
podskupu podataka (set za
treniranje) i uspjeSnost ocjenjena
na drugom podskupu (set za
testiranje)

Validacija PodeSavanje parametara algoritma

Ovisno o vrsti podataka i razini nadziranja strojno ucenje dijeli se u ¢etiri kategorije: nadzirano
ucenje, polu-nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje i podrzano ucenje. Tablica 2 pokazuje

najcesce koriStene algoritme za pojedinu vrstu strojnog ucenja.
4.1. Nadzirano ucenje

Nadzirano ucenje (eng. supervised learning) koristi oznacene podatke (eng. labeled ) sto znaci
da su ulazi definirani i poznati. Na skupu podataka za trening (eng. training) algoritam uci
relacije i povezanosti izmedu ulaznih i izlaznih podataka. Nakon treninga algoritmu se daju

nepoznati (testni) podaci za koje kreira rjeSenje problema.
Istaknuti algoritmi nadziranog ucenja su:[16]
* k-najblizi susjed,
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* linearna regresija,

* logisticka regresija,

* metoda potpornih vektora (metoda jezgrenih funkcija),
 stablo odluke,

* neuronske mreze.
4.2. Polu-nadzirano ucenje

Polu-nadzirano ucenje (eng. semi-supervised learning) koristi djelomi¢no oznacene podatke
tijekom treniranja, uobicajeno je to veca koli¢ina neoznacenih podataka i manja koli¢ina
oznac¢enih. Neoznac¢eni podaci, ako se koriste zajedno s malom koli¢inom oznacenih podataka,

mogu znacajno poboljsati tocnost ucenja.
4.3. Nenadzirano ucenje

U nenadziranom uéenju (eng. unsupervised learning) koriste se samo ulazni neoznaceni podaci
i ne postoji supervizor koji pruza ispravne vrijednosti ulaznih i izlaznih varijabli. Cilj
nenadziranog uéenja je pronaci regularnosti U ulaznim podacima. U ulaznim podacima postoje
obrasci koji se pojavljuju ¢esce od ostalih te je cilj pronaéi uzorak ponavljanja. U statistici se
ovo naziva procjena gustoce. Metoda za procjenu gustoce je klasteriranje gdje je cilj pronaci
klastere ili grupe ulaznih podataka. Klasteriranje se vr$i grupiranjem podataka prema
atributima sto omogucuje lako identificiranje i odbacivanje onih koji ne spadaju u odredene

klastere, odnosno grupiranje onih s istim atributima.
Neki od algoritama nenadziranog ucenja su:[16]

* Kk-prosjecne vrijednosti,
 hijerarhijska klaster analiza i

* maksimizacija o¢ekivanja.
4.4, Podrzano ucenje

Podrzano ucenje (eng. reinforcement learning) veoma je drugacije od prethodno navedenih
vrsta uenja. Podrzano ucenje temelji se na ,,nagradivanju® i ,,kaznjavanju‘ algoritma. Ono se

bavi problemom pronalazenja odgovarajucih radnji koje treba poduzeti u odredenoj situaciji
25



kako bi se nagrada maksimalno povecala. Algoritam uéenja Koristi samo ulazne podatke, kao
S$to je to u nadziranom ucenju te sam otkriva optimalne rezultate postupkom pokusaja i
pogreske. Postoji niz stanja i radnji u kojima algoritam ucenja djeluje u interakciji s okolinom.
U velikom broju slu¢ajeva trenutna akcija ne samo da utjece na neposrednu nagradu veé ima
utjecaj i na nagradu u svim narednim vremenskim koracima. Ova vrsta ucenja Cesto se

primjenjuje na robotima za uéenje radnji poput hodanja.[17]
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5. METODE PROGNOZE POTRAZNJE STROJNOG
UCENJA

Napredak u racunalnoj tehnologiji pruza moguénost pohrane i obrade velikih koli¢ina podataka
kao 1 pristup s fizicki udaljenih mjesta preko racunalne mreze. Primjerice, lanac supermarketa
ima stotine trgovina diljem zemlje u kojima prodaje velik broj proizvoda. Na prodajnim
mjestima biljeze se podaci o svakoj transakciji poput datuma, identifikacijskog broja kupca,
prodanog proizvoda, njegove cijene i slicno. Ovi podaci obi¢no postaju korisni tek kada se
analiziraju i obrade u format koji mozemo koristiti za predvidanja. lako nisu poznati detalji
procesa koji se temelje na generiranju podataka poput ponasanja potrosaca poznato je kako
uzorci nisu potpuno nasumicni i kako postoje odredeni obrasci. 1z prikupljenih podataka nije
moguce potpuno identificirati postupak, ali je moguce konstruirati dobru i korisnu
aproksimaciju. NiSa strojnog ucenja je uocavanje obrazaca ili pravilnosti. Pod pretpostavkom
kako se budué¢nost ne razlikuje mnogo od prikupljenih obrazaca o¢ekuju se to¢ni rezultati

predvidanja.[18]

Kako se povecava broj tehnika i parametara predvidanja, postaje sve teze odabrati
odgovarajucu metodu u odredenom kontekstu. Jedno od mogucih rjesenja je osloniti se na klasu
algoritama nazvanih ,,univerzalni aproksimatori* koji su u moguénosti priblizno odrediti
neprekidnu funkciju za proizvoljnu to¢nost. Koristenjem ove klase algoritama moze se nauciti
svaka funkcija za podatke proslosti i buduc¢nosti. Neuronske mreze i metode potpornih vektora

jedne su od tehnika strojnog uéenja koje spadaju u klasu univerzalnih aproksimatora.[19]
5.1. Umjetne neuronske mreze

Bioloske neuronske mreze gradene su od bioloskih neurona povezanih u periferni zivéani
sustav §to prikazuje slika 6. Neuron, ziv€ana stanica, je osnovna jedinica Ziv€anog sustavakoja
je gradena od tijela same stanice i mnostva aksona i dendrita. Dendriti prenose zivéane impulse
s osjetilnih organa do tijela stanice. Aksoni s jedne strane povezani s tijelom stanice, a s druge
strane podijeljeni na niz grana. Sinapsa je razmak izmedu zavrSetka aksoma prethodnog
neurona i dendrita sljede¢eg neurona kojom signali prelaze s jedne na drugu stanicu. Umjetne

neuronske mreze potjecu Upravo iz ovog procesa.
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Slika 6 Bioloski neuron Izvor: [ Bolf, Jerbi¢ (2006)]

Neuronska mreza je struktura umjetnih neurona koji su medusobno povezani i interaktivni kroz
operacije obrade signala. Isti¢e se velikom prilagodljivosti jer s malim brojem primjera moze
nauditi procijeniti parametre neke populacije. Neuronske mreze izgradene su od jednostavnih

jedinica koje se nazivaju neuroni. Jedinice su organizirane u slojeve.

Neuronske mreZe sastoje se od vise slojeva Sto prikazuje slika 7. Prvi sloj nazvan je ulazni sloj,
a posljednji izlazni. Meduslojeve, ukoliko ih ima, nazivamo skriveni slojevi. Informacije koje
se analiziraju dovode se do ulaznog sloja, a zatim se Sire u neurone drugog sloja na obradu.

Rezultat obrade prenosi se u sljedeci sloj i tako sve do posljednjeg, izlaznog sloja.[20]

Skriveni slojevi

Izlazni sloj

Ulazni sloj

Slika 7 Osnovna arhitektura neuronske mreze, [21]
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Svaka jedinica prima neke informacije od drugih jedinica koje zatim obraduje i pretvara u
izlazne jedinice. Neuron za odredeni unos X1, X2 kroz funkciju f(x) daje iznos y sto prikazuje

slika 8. Primjerice, ukoliko je f(x) suma onda vrijedi:

y=xi+ xz a1

X1
. \ y
Ulazi 1zlaz

Slika 8 Prikaz neurona

Kako bi neuronima omogucili u¢enje treba omoguéiti prilagodbu pojedinih parametara. 1z ovog

razloga dodajemo tezinske koeficijente wn za pojedini unos x,. Sada vrijedi:

y=x1 *wi+ xz *wz 52

X1 wi
. \ y
Ulazi w2 1zlaz

Slika 9 Prikaz neurona s teZinama

Ovdje se pojavljuje problem ukoliko je x = 0, tada tezinski koeficijent ne utjece na vrijednost
y. Ovo je razlog dodavanja tzv. biasa (Suma), jedinice pristranosti (eng. bias) b. Na ovaj na¢in
uvijek se moze utjecati na vrijednost y. Vrijednost umnoska ulazne vrijednosti X, i tezine Wn

treba biti dovoljno velika kako bi prevladala vrijednost biasa b i tako utjecao na krajnji izlaz y.

n
y = Z x;w; + b; 5.3
=1
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X2 *w2 +b

Slika 10 Prikaz neurona s tezinskim koeficijentima i koeficijentima pristranosti

5.2.  Suma slu¢ajnih odluka

Slu¢ajna Suma ili Suma slucajnih odluka algoritam je nadziranog ucenja koji se koristi za
raspoznavanje uzoraka i regresijsku analizu. Glavna odlika algoritma je kreiranje veceg broja
klasifikatora u obliku stabla odluke koja sudjeluju u donosenju kona¢nog rezultata. Svako od

stabala trenirano je na odredenom broju uzoraka podatkovnog skupa za treniranje.
Algoritam slu¢ajnih Suma koristi dva parametra:[22]

e N - broj stabala koja ¢e se generirati i

e m - broj atributa iz kojeg ¢e se svako stablo generirati.

Optimalne vrijednosti parametara ovise o broju atributa uzoraka i broju uzoraka za ucenje. Za
vrijednosti parametra n preporuéeno je Koristiti vrijednost ve¢u od 100, a za parametar m

vrijedi:
m = log,M 2.4
ili

m= VM S5

gdje je M broj atributa uzoraka. Pove¢avanjem broja stabala n ne dolazi do zasi¢enja, odnosno
pogorSanja performansi algoritma. Ukoliko je velik broj vrijednosti atributa zaSumljen valja

povecati broj atributa iz kojeg ¢e svako stablo raditi m.[22]
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6. STUDIJA SLUCAJA

U ovom poglavlju obraden je skup podataka neimenovanoga poduzeca. Poduzece se sastoji od
petnaest trgovina u kojima postoji izbor od pedeset proizvoda. Programski zadatak ovoga rada
je uz pomo¢ metoda strojnog ucenja i klasi¢nih metoda prognozirati tjednu potraznju na razini
poduzeca i pojedinog proizvoda za odredeni period. Cilj ovog zadatka je usporediti rezultate

koriStenih metoda te performanse i iSplativost koristenja.
6.1. Opisiobrada skupa podataka

Kori$teni skup podataka prikazan je tablicom 3 te obuhva¢a dnevne podatke u periodu od pet
godina, odnosno od 2013. godine do kraja 2017. godine. Skup podataka vrlo je jednostavne

strukture i sastoji se od sljedecih stupaca:

e datum (eng. date);
e trgovina (eng. store);
e proizvod (eng. item);

e prodaja (eng. sales).

Tablica 3 Pocetni skup podataka

date store item sales
2013-01-01 1 1 13
2013-01-02 1 1 11
2017-12-31 15 50 82

Kako bi se skup podataka prilagodio zadatku ovoga rada potrebna je dodatna obrada. Dorada
podataka, kao i ostatak programskog zadatka pisan je programskim jezikom Python uz
koristenje knjiznica Pandas i NumPy. Python je programski jezik op¢e namjene i visoke razine.
Njegova jezicna konstrukcija i objektno orijentirani pristup omogucuju programerima pisanje
jasnog kdda za male i velike projekte.[23] Pandas je programska knjiznica otvorenog k6da koja
sluzi za obradu 1 analizu podataka. Glavne odlike ove knjiznice su DataFrame objekti,

poravnavanje podataka, integrirano rukovanje podacima koji nedostaju, umetanje i brisanje
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stupaca i sl.[24] NumPy je softver otvorenoga koda pisan za Python programski jezik.
Knjiznica NumPy pruza podrsku za velika, viSedimenzionalna polja i matrice te matematicke
operacije visoke razine kojima se vr$i obrada navedenih polja i matrica.[25] Skup za pojedini
proizvod grupiran je po datumu, a zatim po tjednima s ponedjeljkom kao poc¢etkom tjedna $to

je prikazano u ispisu programskog kéda Programski kod 1.

pd.read_csv( )
df[df][ ] == item]

] = pd.to_datetime(df[ 1) - pd.to_timedelta(
df = df.filter([ 1) .groupby([pd.Grouper( =
)]).sum().reset_index()

Programski kéd 1

Nasumi¢nim odabirom od 50 proizvoda za daljnju analizu i prikaz rezultata metoda odabran je

proizvod 13. Tablica 4 prikazuje skup podataka nakon grupiranja.

Tablica 4 Skup podataka proizvoda 13 nakon grupiranja

date sales
2012-12-31 3218
2013-01-07 3353
2017-12-25 4542

Slika 11 prikazuje tjednu prodaju proizvoda 13 kroz razdoblje od 5 godina. Pojedina boja

oznacava pojedinu godinu potraznje. Sa slike 11 je jasno vidljivo kako postoji sezonalnost s

vve
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Dnevna prodaja proizvoda 13
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Slika 11 Tjedna prodaja proizvoda

Kako bi metode mogle pronaci korelacije dodani su novi stupci:

e tjedan (eng. week);

e pomicni tjedan s korakom veli¢ine n (eng. shift_week+n) pri ¢emu je n-ti element iz

skupa [1, 12];

e mjesec (eng. month);

e pomicni mjesec s korakom veli¢ine n (eng. shift_month+n) pri ¢emu je n-ti element

iz skupa [1, 4];

e tjedna prodaja (eng. week sale);

e pomic¢na prodaja s korakom veli¢ine n (eng. shift_sale+n) pri cemu je n-ti element

iz skupa [1, 4];
e prosjek prodaje perioda od dva tjedna (eng. two_week_avg);
e prosjek prodaje perioda od tri tjedna (eng. three_week_avg);

e prosjek prodaje perioda od cetiri tjedna (eng. four_week_avg).

Parametar week oznacava grupiranu prodaju za period od jednog tjedna, a shift_week+n

predstavlja tjedan pomaknut za veli¢inu vremenskog prozora n. Parametar month predstavlja
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mjesec s oznakama od 1 do 12, a shift_month+n 0znafava mjesec pomaknut za veli¢inu
vremenskog prozora n. week_sale predstavlja prodaju u odredenom tjednu, a
shift_sale+n pomaknutu prodaju za veli¢inu vremenskog prozora n. Parametri
two_week_average, three_week_average i four_week_average o0znacavaju
prosjeénu vrijednost prodaje za periode od dva, tri i Cetiri tjedna. Dodavanje navedenih novih

stupaca prikazano je u ispisu programskog kdda Programski kdd 2 prikazanog u nastavku.

two_week avg(df):
Y
week_avg = []

i ¢ - -1):
j (1):
sum += df[j]
(i!=0):
week_avg.append(sum/i)
sum =
week _avg.append(df[@])
week _avg.reverse()

row ¢ (df) - 2):
row (row, row + 2):
sum += df[row]
week_avg.append(sum / 2)
sum =
week_avg

three_week_avg(df):
sum =
week_avg = []

i ( - -
j (1):
sum += df[j]
(i!=0):
week avg.append(sum/i)
sum =
week_avg.append(df[9])
week_avg.reverse()

):

(len(df) - 3):
row (row, row + 3):
sum += df[row]
week_avg.append(sum / 3)
sum =
week_avg

four_week_avg(df):
sum =
week_avg = []

i
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j (i):
sum += df[j]
(i!=0):
week_avg.append(sum/i)
sum =
week_avg.append(df[@])
week_avg.reverse()

row ¢ (df) - 4):
row (row, row + 4):
sum += df[row]
week avg.append(sum / 4)
sum =
week_avg

monthly sales(df):
Y

day_avg = []

i ( -
j (1):
sum += df[j]
(i'!'=29):
day_avg.append(sum / i)
sum =
day _avg.append(df[9])
day avg.reverse()

_):

row ¢ (df) - ):
row (row, row +
sum += df[row]
day_avg.append(sum)
Y
day_avg

] = df.date.dt.week

( ):
i}'] = data[

df.date.dt.month
):
i}'] = data[ ].shift(i)

]

] = data[ ].shift(i)

= two_week_avg(data[ ].tolist())
] = three_week_avg(data[ ].tolist())
] = four_ week avg(datal[ ].tolist())

Programski kod 2




6.2. Primjena metoda

Prethodno pripremljeni skup podataka sadrzi NaN (eng. not a number) vrijednosti koje
oznacéavaju ,,ne broj“, odnosno nevazec¢i broj. NaN vrijednosti u ovome slucaju nastaju zbog
pomicnih prozora pa ih je potrebno odbaciti kako bi podaci bili cjeloviti. Uobicajeno u podrucju
strojnog ucenja podaci se dijele na skup podataka za validaciju i skup podataka za testiranje
modela. Podatkovni skup za treniranje modela Cini skup perioda od 1. sije¢nja 2013. do 31.
prosinca 2016. godine. Skup podataka za testiranje uspjesnosti pojedinog modela sastoji se od

podataka perioda od 1. sijecnja do 31. prosinca 2017. godine.

Skup podataka za validaciju dodatno je podijeljen na skup podataka za treniranje i testiranje uz
pomo¢ train_test_split razreda iz modula model_selection sklearn knjiznice. Ovaj
razred podatke nasumic¢no dijeli u omjeru 80% podataka za treniranje i 20% podataka za
testiranje modela. U podjeli je koristeno nasumicno stanje odredenog broja kako bi se osigurala
podjednaka podjela podataka pri svakom izvrSavanju. Podjela podataka prikazana je ispisom

programskog koda Programski kéd 3 prikazanog u nastavku.

df.drop(
df[ ]

_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(X, y

Programski kod 3

Podaci su na prethodno opisani nacin podijeljeni za metode neuronske mreze i nasumicne
Sume. Za metodu autoregresivnog integriranog pomiénog prosjeka podaci su podijeljeni na
jednostavniji nacin zbog potrebe osiguravanja frekvencije. Podjela je za ovu metodu nesto
jednostavnija i dijeli se na skup za treniranje kojemu pripadaju podaci perioda od 2013. do

2016. godine i skup za testiranje koji ¢ine podaci za 2016. godinu.
6.2.1. Primjena metode autoregresivnog integriranog pomi¢nog prosjeka

Prognoziranje potraznje metodom autoregresivnog integriranog pomi¢nog prosjeka ostvareno
je uz pomo¢ Statsmodels paketa. Statsmodels je Python paket koji korisnicima omoguéuje
istrazivanje podataka, procjenu statistiCkih modela i provodenje statisti¢kih testova.[26] Za
prognoziranje ovom metodom bitno je napomenuti kako se radi o0 sezonalnim podacima Kkoji

imaju utjecaj vanjskih parametara Sto ovaj model ¢ini sezonalnim integriranim autoregresivnim
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pomic¢nim prosjekom s vanjskim varijablama (SARIMAX, eng. Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average with external variables). Primjena modela prikazana je ispisom
programskog koda Programski kod 4.

pd.set_option(

pd.set _option(
pd.set_option(

sarimax = sm.tsa.statespace.SARIMAX(s1il[
=s1il.drop(

results = sarimax.fit(
fcst = results.predict(
=df_test.drop(

results = pd.DataFrame()

results| ] = fcst

results| ] = df_test|[

results[ ] = df_test[ ].tolist()
results[ ] = df_test][ ].tolist()

Programski kod 4

Sve navedeni parametri u pro§lom poglavlju u ovoj metodi se koriste kao vanjske varijable,
odnosno koristene su za parametar exog.Parametru freq pridodijeljena je vrijednost 'W-MON'
Sto ukazuje na to da podaci imaju tjednu frekvenciju i to s ponedjeljkom kao pocetkom tjedna.
Parametri trend, order i seasonal_order odredeni su uz pomo¢ pretraZivanja mreze
parametara autora Jason Brownleea.[27] Pretraga mreze parametara prikazana je isjeCkom

programskog koda Programski kod 5.

sarima_forecast(history, config):
order, sorder, trend = config
model = SARIMAX(history =order

model fit = model.fit(
yhat = model fit.predict( (history) (history))

yhat[0]

measure_rmse(actual, predicted):
sqrt(mean_squared_error(actual, predicted))

train_test_split(data, n_test):
data[:-n_test], data[-n_test:]

walk forward validation(data, n_test, cfg):
predictions = @)




train, test = train_test split(data, n_test)
history = [Xx X train]
i ( (test)):
yhat = sarima_forecast(history, cfg)
predictions.append(yhat)
history.append(test[i])
error = measure_rmse(test, predictions)
error

score_model(data, n_test, cfg, debug=
result =
key = (cfg)
debug:
result = walk _forward validation(data, n_test, cfg)

catch_warnings():
filterwarnings( )
result = walk _forward validation(data, n_test, cfg)

result :
¢ % (key, result))
(key, result)

grid_search(data, cfg_list, n_test, parallel=
parallel:
executor = Parallel( =cpu_count()

)

tasks = (delayed(score_model)(data, n_test, cfg) cfg cfg list)

scores = executor(tasks)

scores = [score_model(data, n_test, cfg) cfg cfg list]
scores = [r 7 scores r[2] != ]
scores.sort( = tup: tup[2])
scores

sarima_configs(seasonal=[0]):
models = )
p_params = ]
d_params
g_params
t_params
P_params
D_params ]
Q_params [
m_params seasonal
p p_params:
d d_params:
q g_params:
t t_params:
P P_params:
D D_params:
0] Q_params:
m m_params:
cfg = [(p,d,q), (P,D,Q,m), t]
models.append(cfg)




models

__name__ ==

series = read_csv(

data = series][ 1.values
(data.shape)

n_test =
cfg_list = sarima_configs( = D
scores = grid_search(data, cfg list, n_test)
( )
cfg, error scores[:3]:
(cfg, error)

Programski kdd 5, [27]

Ispis navedene pretrage mreze je Model[[ (0, 0, 1), (0, 0, 1, 12), 'c']].Parametar
'c' predstavlja konstantni trend. Navedeni ispis pretrage moze se pronaci i u zapisu (0, 0, 1),
(0,0, 1) 12, odnosno (p, d, ) (P, D, Q) m pri ¢emu je:

e p - broj autoregresivnosti;

e d - stupanj razlikovanja;

e g - broj termina pomié¢nih prosjeka

e (P, D, Q) —predstavlja (p, d, ) za sezonski dio vremenske serije;

e m - broj razdoblja u svakoj sezoni.
6.2.2. Primjena metode neuronske mreZe

Primjena modela neuronskih mreza ostvarena je kroz koristenje Keras te TensorFlow knjiznica.
TensorFlow je knjiznica otvorenog kdda za strojno i duboko ucenje koje za ra¢unanje Koristi
multidimenzionalne matrice nazvane tenzori. TensorFlow jezgra pruza podrsku za Keras
knjiznicu. TensorFlow Knjiznica sadrzi unaprijed odredene funkcije koje olaksavaju
postavljanje mreZe, pripremu podataka i izvrSavanje operacija u pripremi ucenja mreZze.

TensorFlow

U ispisu programskog kéda Programski kdd 6 prikazana je primjena modela neuronske mreze.
Pri koris$tenju modela neuronske mreze prvotno je potrebno normalizirati raspone neovisnih
varijabli uz pomo¢ MinMaxScaler klase. Zatim kreiramo mrezu koja se sastoji od jednog
ulaznog, tri skrivena i jednog izlaznog sloja. Ulazni sloj dimenzije je 500, a skriveni dimenzija
250, 125 i 25 pri ¢emu dimenzija predstavlja broj neurona u pojedinom sloju mreze. Izlazni
sloj veli¢ine je 1 koje je ujedno i rjesenje. Svi slojevi, ulazni, skriveni i izlazni medusobno su
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povezani. Aktivacijska funkcija uvodi nelinearnost u mrezu. Iako linearne aktivacijske funkcije
postoje one ne mogu biti koristene za bolje uenje mreze. Druge aktivacijske funkcije koje se
koriste su sigmoidalna, step aktivacijska funkcija i ispravljenja linearna jedinica (ReLu, eng.
Rectified Linear Unit). ReLu aktivacijska funkcija najéesée je koristena funkcija u modelu

neuronskih mreza, a njena funkcija glasi:
f(x) = max(0, x). 6.1

Ova se aktivacijska funkcija uvijek koristi u skrivenim slojevima mreze. Kada su ulazne
vrijednosti negativne njen gradijent je 0. Negativne vrijednosti postaju 'mrtve’ te se stoga
neuron ne aktivira. Zahvaljuju¢i gradijentu 0 samo su pozitivne vrijednosti one koje ¢ine

neuron aktivnim $to olakSava izvr§avanje algoritma.[28]

Parametar optimizator pruza mogucénost kontroliranja brzine ucenja, a koriSteni adam
algoritam prilagodava brzinu ucenja tijekom treninga. Za funkciju gubitka koriStena je
prosjeéna kvadratna razlika (MSE, eng. Mean Squared Error). MSE uzima prosje¢nu
kvadratnu razliku izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Sto je rezultat MSE bliZi 0, model

je bolje izveden.

scaler = MinMaxScaler()
scaler.fit(X_train)

X_train = scaler.transform(X_train)
X _test = scaler.transform(X_test)
eval X = scaler.transform(eval_ X)

model = Sequential()
model.add(Dense(
model.add(Dense(
model.add(Dense(
model.add(Dense(
model.add(Dense(1))
model.compile(

model.fit(x=X_train, y=y_ train = )

loss_df = pd.DataFrame(model.history.history)
loss_df.plot()
test predictions = model.predict(eval X)

Programski kod 6
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6.2.3. Primjena metode slu¢ajne Sume

Metoda slucajne Sume ostvarena je uz pomo¢ sklearn knjiznice modula sklearn.ensemble
i razreda RandomForestRegressor. Primjena modela vrlo je jednostavna i prikazana

ispisom programskog kdda Programski kod 7.

rfr = RandomForestRegressor()
rfr.fit(X_train, y train)

predictions rfr.predict(X_test)
predictions = rfr.predict(test.drop(

Programski kéd 7

6.3. Prikaz rezultata

Evaluacija konac¢nih rezultata prethodno navedenih modela provedena je kroz verifikacijske

metode opisane u nastavku.

EVS (eng. Explained Variance Score) metrika je za izraGunavanje omjera varijance pogreske i
varijance pravih vrijednosti, odnosno ovaj rezultat predstavlja koliko dobro model moze
objasniti varijacije skupa podataka. Njegove se vrijednosti kre¢u u intervalu [0, 1], a visina
koeficijenta govori o reprezentativnosti, model je reprezentativniji $to je vrijednost bliza

vrijednosti 1. Rac¢una se prema formuli:

Var{y — y}
EVS = ——
Var{y} 6.2

gdje y oznacava stvarnu vrijednost, a y predvidenu vrijednost.[29]

MAD (eng. Mean Absolute Deviation) srednje je apsolutno odstupanje koje izraZzava prosjecno

apsolutno odstupanje pojedinacnih vrijednosti od srednje vrijednosti. Ra¢una se prema formuli:

MAD =

Yiclyi — vl
- 6.3

n

pri cemu je y srednja vrijednost podataka, yi stvarna vrijednost i-tog podatka, a n broj
promatranja u podacima.[30]
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MAE (eng. Mean Absolute Error) srednja je apsolutna pogreSska koja mjeri magnitudu

pogresaka, drugim rije¢ima, predstavlja mjeru ukupne to¢nosti. Formula MAE glasi:
n
1 .
MAE = EZ'% —9il, 6.4
i=1

gdje je yi stvarna vrijednost i-tog uzorka, a yi predvidena vrijednost odgovarajuc¢eg uzorka.[31]

ME (eng. Maximum Error) oznacava najgori scenarij pogreske izmedu predvidenih i stvarnih

vrijednosti.

MSE (eng. Mean Squared Error) srednja je kvadratna pogreska koja mjeri prosjek kvadrata

pogresaka. MSE se racuna prema:

Nyzorak—1

1
MSE = Z i — 9% 6.5
Nyzorak

i=0

gdje yi predvidena vrijednost i-tog uzorka, a yi odgovarajua stvarna vrijednost istog
uzorka.[29]

R? (eng. R Squared Score) je koeficijent determinacije pokazuje u kojoj mjeri regresijski model
pokriva odstupanja. Vrijednosti metrike se krec¢u u intervalu [0, 1], a visina koeficijenta govori
0 reprezentativnosti §to prikazuje tablica 5. Model je reprezentativniji $to je vrijednost bliza
vrijednosti 1. Izra¢un ove metrike vrsi se prema sljedecoj formuli:

Rz — ?=O Y

—, 6.6

pri ¢emu je Y koeficijent varijacije zavisne varijable, a y predvidena vrijednost.[32]
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Tablica 5 Tumacenje jaline veze koeficijenta determinacije

R? Tumadenje
0 Odsutnost veze
0,00 -0,25 Slaba veza
0,25-0,64 Veza srednje jakosti
0,64-1 Cvrsta veza
1 Potpuna veza

Slike 12 - 17 prikazuju usporedbe pojedinih koristenih metoda i prethodno navedenih metrika
za svaki proizvod. Na vertikalnoj osi dane su vrijednosti metrike, a na horizontalnoj osi

naznacen je proizvod.

Usporedba EVS metrike

0.96

0.94

0.92

0.90

0.88

0.86

— SARIMAX $
0.84

- Slucajna Suma
—— Neuronska mreza

0 10 20 30 40 50
Proizvod

Slika 12 Usporedba EVS metrike
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Slika 14 Usporedba MAE metrike

Usporedba MAD metrike

—— SARIMAX
-~ Slucajna suma

i

0 10

20

l

Proizvod

Slika 13 Usporedba MAD metrike

- Neuronska mreza

30

Usporedba MAE metrike

20

Proizvod
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MSE
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400
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100000

80000

60000

40000

20000

Usporedba ME metrike

—— SARIMAX
- Slucajna Suma
—— Neuronska mrezZa %
0 10 20 30 40 50
Proizvod
Slika 15 Usporedba ME metrike
Usporedba MSE metrike
—— SARIMAX
——— Slucajna Suma
— Neuronska mreza
0 10 20 30 40 50
Proizvod

Slika 16 Usporedba MSE metrike
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Usporedba R? metrike
0.96

o MU | M/‘f\‘ A

. A
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\ll " ' {' V
0.90
14
0.88
0.86
—— SARIMAX
084 Slucajna Suma
—— Neuronska mreza

0 10 20 30 40 50
Proizvod

Slika 17 Usporedba R? metrike

Na grafu slike 18 prikazana je razdioba pogreske. Vrijednosti X osi predstavljaju vrijednost
pogreske, a visina stupca na y osi prikazuje ucestalost ponavljanja. Narancasti dio grafa
pokazuje normalizirane vrijednosti. U modelu neuronske mreze vidljivo je kako model postize
pogreske u krajnostima, odnosno postize vrlo velike pogreske, 1 negativne, ali i pozitivne §to
smanjuje generalnu to¢nost metode. U modelima slucajne Sume i SARIMAX ove ekstremne

pogreske postoje samo u pozitivnom dijelu grafa.
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Slika 18 Raspodjela pogreske
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Slika 19 u konacnici predstavlja usporedbe predvidenih i stvarnih vrijednosti potraznje za
period od jedne godine. 1z grafa je vidljivo kako model SARIMAX oblikom izuzetno dobro
prati krivulju, no zbog pomi¢nog vremenskog prozora koji koristi javlja se kasnjenje. Model
slu¢ajne Sume generalno vrlo dobro prati krivulju osim u periodu od dvadesetog do trideset
petoga tjedna gdje postoje poveca odstupanja. Model neuronske mreze u prvom dijelu
predvidanja, do dvadesetoga tjedna iznimno dobro prati krivulju, ali nakon toga postize

predvidanja uz odredeno kasnjenje.

SARIMAX

—— Predvidene vrijednosti
Prodaja
8000
—

Dan

Slu¢ajna suma

—— Predvidene vrijednosti

Prodaja
8000 f\
—r _,-\

7000 — — —
N / \ /
T S
h-]
£
6000 =
5000 ~
0 10 20 30 40 50
Dan
Neuronska mreza
— Predvidene vrijednosti
Prodaja
8000
o
L T
=T \

Slika 19 Usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti
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Slika 20 jasnija je reprezentacija slike 19 i predstavlja usporedbu stvarnih vrijednosti prodaje i

predvidenih vrijednosti za metode SARIMAX, slu¢ajna Suma i neuronska mreza.

Usporedba predvidenih i stvarnih vrijednosti

= Prodaja
SARIMAX

—— Slugajna Suma

— Neuronska mreza

Slika 20 Usporedba stvarnih i predvidenih vrijednosti svih metoda

Tablica 6 prikazuje vrijednosti pojedine metrike za svaku od kori$tenih metoda za zadani
proizvod 13. U tablici 6 su oznacene najbolje vrijednosti pojedine metrike. Vidljivo je kako
model neuronske mreZe postiZze najbolje rezultate u gotovo svih metrika: EVS, MAE, ME,
MSE, R?. Model sludajne $ume postize najbolji rezultat za metriku MAD dok model
SARIMAX ne postiZe niti jedan najbolji rezultat.

Tablica 6 Vrijednosti metrika

SARIMAX
EVS MAD | MAE | ME MSE R?
0.947 151.17 | 198.49 | 938.97 | 80235.68 | 0.947

Slucajna Suma
EVS MAD | MAE | ME MSE R?
0.950 127.63 | 201.83 | 974.51 | 75194.25 | 0.949

Neuronska mreza
EVS MAD | MAE ME MSE R?
0.955 150.42 | 197.13 | 803.48 | 70390.27 | 0.952
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7. Zakljucak

Prognoza potraznje kljucan je zadatak pri optimizaciji opskrbnog lanca. Dobro osmisljena
prognoza potraznje moze pogodovati svakome od subjekata opskrbnog lanca pa tako i prodaji.
Uz dobro osmisljenu prognozu potraznje mogu se rijesiti mnogi od postoje¢ih problema u
sektoru prodaje poput stvaranja nekurentnih zaliha, isteka roka trajanja proizvoda,

nedostupnosti proizvoda i sl.

U ovom su radu predvidena je potraznja uz pomo¢ multivarijatnih sezonskih vremenskih serija.
Za klasi¢nu metodu prognoze koristena je metoda sezonalnog autoregresivnog integriranog
pomicnog prosjeka, a za metode strojnog ucenja metoda slucajne Sume i neuronska mreza.
Rezultati predstavljenog istrazivanja pokazuju kako metode strojnog ucenja postizu bolje
rezultate, odnosno metoda neuronske mreze postize najbolje rezultate. To¢nosti navedenih
metoda gotovo su podjednake te stoga mozemo zakljuciti kako metode strojnog ucenja, ali i
klasi¢ne metode postizu iznimno dobre rezultate. lako metoda neuronske mreze postize
najvecu to¢nost u prognozi njena implementacija je nesto zahtjevnija od implementacije drugih
metoda te zahtijeva vecu potrebnu racunalnu mo¢ dok metoda slucajne Sume zahtjeva vrlo
malo truda u implementaciji, a postize priblizno dobre rezultate. Metoda slu¢ajne Sume osim
lake implementacije istiCe se brzinom izvrSavanja i manjom potrebnom ra¢unalnom moci.
Metoda SARIMAX postize najloSije rezultate, a ne ide joj u prilog niti podugo vrijeme
izvrSavanja, potrebna racunalna mo¢ te zahtjevnija implementacija uz dobro poznavanje
materije u podrucju prognoze potraznje. Kako se ovaj rad temelji na tjednoj prognozi potraznje

postoji prostor za poboljSanjem u budu¢im radovima.

Potencijalna buduca istrazivanja mogla bi prognozirati dnevnu umjesto tjedne potraznje koja
je iznimno vazna na razini pojedinog ducana. Uz ovakav nain prognoziranja pPostoji
mogucénost uvodenja strategija u poduzece koje bi omogucilo zadovoljenje potraznje u Sto
kra¢em periodu. Vise ulaznih parametara pogoduje uspostavljanju ja¢ih korelacijskih veza pa
je tako u dnevnoj prognozi potraznje moguce upotrijebiti dodatne parametre poput oznac¢avanja
pojedinih dana (npr. Uskrs, Bozi¢, medunarodni praznih rada i sl.), ozna¢avanja dana u tjednu

zbog mogucénosti postojanja izrazene tjedne sezonalnosti i sli¢nih parametara.
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